neDocs @ DIPF

Open Access Erziehungswissenschaften

Zeuch, Nina; Geerlings, Hanneke; Holling, Heinz; Linden, Wim J. van der; Bertling, Jonas P.
Regelgeleitete Konstruktion von statistischen Textaufgaben. Anwendung von
linear logistischen Testmodellen und Aufgabencloning. Projekt Regelgeleitete
Itementwicklung

Klieme, Eckhard [Hrsg.]; Leutner, Detlev [Hrsg.]; Kenk, Martina [Hrsg.]: Kompetenzmodellierung.

Zwischenbilanz des DFG-Schwerpunktprogramms und Perspektiven des Forschungsansatzes. Weinheim ;
Basel : Beltz 2010, S. 52-63. - (Zeitschrift fiir Pddagogik, Beiheft; 56)

urn:nbn:de:0111-opus-33627

in Kooperation mit:

BELIZ

http.//www.beltz.de

Nutzungsbedingungen

Gewahrt wird ein nicht exklusives, nicht libertragbares, personliches und beschranktes Recht auf Nutzung
dieses Dokuments. Dieses Dokument ist ausschlieRlich flr den personlichen, nicht-kommerziellen Gebrauch
bestimmt. Die Nutzung stellt keine Ubertragung des Eigentumsrechts an diesem Dokument dar und gilt
vorbehaltlich der folgenden Einschrankungen: Auf samtlichen Kopien dieses Dokuments mussen alle
Urheberrechtshinweise und sonstigen Hinweise auf gesetzlichen Schutz beibehalten werden. Sie durfen
dieses Dokument nicht in irgendeiner Weise abandern, noch durfen Sie dieses Dokument fur 6ffentliche oder
kommerzielle Zwecke vervielfaltigen, 6ffentlich ausstellen, auffihren, vertreiben oder anderweitig nutzen.

Mit der Verwendung dieses Dokuments erkennen Sie die Nutzungsbedingungen an.

Kontakt:
DOCS
Deutsches Institut fir Internationale Padagogische Forschung (DIPF)
Mitglied der Leibniz-Gemeinschaft
Informationszentrum (1Z) Bildung
Schlof3str. 29, D-60486 Frankfurt am Main
eMail: pedocs@dipf.de
Internet: www.pedocs.de



Zeitschrift fur Padagogik - 56. Beiheft

Kompetenzmodellierung

Zwischenbilanz des DFG-
Schwerpunktprogramms
und Perspektiven des
Forschungsansatzes

Herausgegeben von
Eckhard Klieme, Detlev Leutner und Martina Kenk

BELIZ



Die in der Zeitschrift veroffentlichten Beitrdge sind urheberrechtlich geschiitzt.
Alle Rechte, insbesondere das der Ubersetzung in fremde Sprachen, vorbehalten.
Kein Teil dieser Zeitschrift darf ohne schriftliche Genehmigung des Verlages in
irgendeiner Form — durch Fotokopie, Mikrofilm oder ein anderes Verfahren —
reproduziert oder in eine von Maschinen, insbesondere Datenverarbeitungsanlagen,
verwendbare Sprache iibertragen werden. Auch die Rechte der Wiedergabe durch
Vortrag, Funk- und Fernsehsendung, im Magnettonverfahren oder auf Zhnlichem
Wege bleiben vorbehalten. Fotokopien fiir den personlichen oder sonstigen eigenen
Gebrauch diirfen nur von einzelnen Beitrdgen oder Teilen daraus als Einzelkopie
hergestellt werden. Jede im Bereich eines gewerblichen Unternehmens hergestellte
oder geniitzte Kopie dient gewerblichen Zwecken gem. § 5 4(2) UrhG und verpflichtet
zur Gebiihrenzahlung an die VGWort, AbteilungWissenschaft, Goethestr. 49,

80336 Miinchen, bei der die einzelnen Zahlungsmodalititen zu erfragen sind.

© 2010 Beltz Verlag - Weinheim und Basel

Herstellung: Lore Amann

Gesamtherstellung: Druckhaus ,,Thomas Miintzer“, Bad Langensalza
Printed in Germany

ISSN 0514-2717

Bestell-Nr. 41157



Inhaltsverzeichnis

Eckhard Klieme/Detlev Leutner/Martina Kenk
Kompetenzmodellierung. Eine aktuelle Zwischenbilanz des DFG-Schwerpunkt-
programms. Einleitung zum Beiheft ..........cccoccoviiiiiiiiiiiiceeeen,

Bend Csapo
Goals of Learning and the Organization of Knowledge ..........cccccoceviiniininenenne

Mathematische Kompetenzen

Marianne Bayrhuber/Timo Leuders/Regina Bruder/Markus Wirtz

Projekt HEUREKO

Reprisentationswechsel beim Umgang mit Funktionen — Identifikation von
Kompetenzprofilen auf der Basis eines Kompetenzstrukturmodells ......................

Andreas Frey/Nicki-Nils Seitz

Projekt MAT

Multidimensionale adaptive Kompetenzdiagnostik: Ergebnisse zur

MBESSETTIZICNZ ..ottt

Nina Zeuch/Hanneke Geerlings/Heinz Holling/Wim J. van der Linden/

Jonas P. Bertling

Projekt Regelgeleitete Itementwicklung

Regelgeleitete Konstruktion von statistischen Textaufgaben: Anwendung von
linear logistischen Testmodellen und Aufgabencloning ...........ccccceccevvivienienennnen.

Eckhard Klieme/Anika Biirgermeister/Birgit Harks/Werner Blum/Dominik Leif3/
Katrin Rakoczy

Projekt Co?CA

Leistungsbeurteilung und Kompetenzmodellierung im Mathematikunterricht ......

Olga Kunina-Habenicht/Oliver Wilhelm/Franziska Matthes/André A. Rupp
Projekt Kognitive Diagnosemodelle
Kognitive Diagnosemodelle: Theoretisches Potential und methodische Probleme ...

75



6 Inhaltsverzeichnis

Aiso Heinze

Review

Mathematische Kompetenz modellieren und diagnostizieren: Eine Diskussion
der Forschungsprojekte des DFG-Schwerpunktprogramms ,,Kompetenzmodelle*

aus mathematikdidaktiSCher SICRE .......ooooeiiiiiieeeee e

Naturwissenschaftliche Kompetenzen

Tobias Viering/Hans E. Fischer/Knut Neumann
Projekt Physikalische Kompetenz

Die Entwicklung physikalischer Kompetenz in der Sekundarstufe I .....................

Renate Soellner/Stefan Huber/Norbert Lenartz/Georg Rudinger
Projekt Gesundheitskompetenz

Facetten der Gesundheitskompetenz — eine Expertenbefragung ...........ccccecuveneenee.

llonca Hardy/Thilo Kleickmann/Susanne Koerber/Daniela Mayer/
Kornelia Méller/Judith Pollmeier/Knut Schwippert/Beate Sodian
Projekt Science — P

Die Modellierung naturwissenschaftlicher Kompetenz im Grundschulalter ..........

Nina Roczen/Florian G. Kaiser/Franz X. Bogner
Projekt Umweltkompetenz

Umweltkompetenz — Modellierung, Entwicklung und Foérderung ...........cccceeeeee.

Ilka Parchmann
Review
Kompetenzmodellierung in den Naturwissenschaften — Vielfalt ist wertvoll,

aber nicht ohne ein gemeinsames Fundament .............cccocovivviviiinienencienienceee

Sprachliche und Lesekompetenzen

Wolfgang Schnotz/Nele McElvany/Holger Horz/Sascha Schroeder/Mark Ullrich/
Jiirgen Baumert/Axinja Hachfeld/Tobias Richter

Projekt BITE

Das BITE-Projekt: Integrative Verarbeitung von Bildern und Texten in der

SeKUNAATSTUTE T ..o e e

Tobias Dorfler/Stefanie Golke/Cordula Artelt
Projekt Dynamisches Testen
Dynamisches Testen der Lesekompetenz: Theoretische Grundlagen, Konzeption

und TestentWiCKIUNG .......ocoviiiiiiiiiiee e e



Inhaltsverzeichnis 7

Thorsten Roick/Petra Stanat/Oliver Dickhduser/Volker Frederking/
Christel Meier/Lydia Steinhauer

Projekt Literarésthetische Urteilskompetenz

Strukturelle und kriteriale Validitét der literardsthetischen Urteilskompetenz

Hans Anand Pant/Simon P. Tiffin-Richards/Olaf Koller
Projekt Standard-Setting
Standard-Setting fiir Kompetenztests im Large-Scale-Assessment .................

Johannes Hartig/Jana Hohler
Projekt MIRT
Modellierung von Kompetenzen mit mehrdimensionalen IRT-Modellen .......

Albert Bremerich-Vos

Review

Modellierung von Aspekten sprachlich-kultureller Kompetenz. Anmerkungen
zu den ProjektberiChten ..........ccooieieiiiiiiieee e

Facheriibergreifende Kompetenzen

Ellen Gausmann/Sabina Eggert/Marcus Hasselhorn/Rainer Watermann/
Susanne Bdgeholz

Projekt Bewertungskompetenz

Wie verarbeiten Schiiler/-innen Sachinformationen in Problem- und
Entscheidungssituationen Nachhaltiger Entwicklung — Ein Beitrag zur
BewertungskompetenzZ ..........ccccevcieeiieiiieiieiiesieeie ettt

Samuel Greiff/Joachim Funke

Projekt Dynamisches Problemldsen

Systematische Erforschung komplexer Problemlosefdhigkeit anhand minimal
KOMPIEXET SYSIEIME ...eoovieiieiieiieieeiiesitete ettt ettt et et saeenee e

Klaus Lingel/Nora Neuenhaus/Cordula Artelt/Wolfgang Schneider

Projekt EWIKO

Metakognitives Wissen in der Sekundarstufe: Konstruktion und Evaluation
doménenspezifischer Messverfahren ..........ccccoccovvevieiiininienienceeee e

Jens Fleischer/Joachim Wirth/Stefan Rumann/Detlev Leutner

Projekt Problemldsen

Strukturen facheriibergreifender und fachlicher Problemlésekompetenz —
Analyse von Aufgabenprofilen ..........ccccccviriiriininiieieeec e



8 Inhaltsverzeichnis

Melanie Schiitte/Joachim Wirth/Detlev Leutner

Projekt Selbstregulationskompetenz

Selbstregulationskompetenz beim Lernen aus Sachtexten — Entwicklung und
Evaluation eines Kompetenzstrukturmodells ...........ccooceevieriiniiinieniienieeeieeieeen 249

Tobias Gschwendtner/Bernd Geifiel/Reinhold Nickolaus

Projekt Berufspadagogik

Modellierung beruflicher Fachkompetenz in der gewerblich-technischen
GrundbildUng .....cc.ooiiiiiiiee et 258

Franziska Perels

Review

Modellierung und Messung facheriibergreifender Kompetenzen und ihre

Bedeutung fiir die Bildungsforschung. Kritische Reflexion der Projektbeitrage ... 270

Lehrerkompetenzen

Simone Bruder/Julia Klug/Silke Hertel/Bernhard Schmitz
Projekt Beratungskompetenz
Modellierung der Beratungskompetenz von Lehrkréften ...........ccccocenininininnin. 274

Cornelia Grisel/Sabine Krolak-Schwerdt/Ines Nolle/Thomas Horstermann

Projekt Diagnostische Kompetenz

Diagnostische Kompetenz von Grundschullehrkréften bei der Erstellung der
Ubergangsempfehlung: eine Analyse aus der Perspektive der sozialen

Urt@ilShIlAUNGZ  ...oeieiiiciie ettt et e et eesaeensae e 286

Tina Seidel/Geraldine Blomberg/Kathleen Stiirmer

Projekt OBSERVE

»OBSERVER® — Validierung eines videobasierten Instruments zur Erfassung

der professionellen Wahrnehmung von Unterricht ..........cocoovevieierieiienienereseeen 296

Mareike Kunter

Review

Modellierung von Lehrerkompetenzen. Kommentierung der

Projektdarstellungen ........c.cccovieriieeiieiesiee e 307



52 Mathematische Kompetenzen

Nina Zeuch/Hanneke Geerlings/Heinz Holling/Wim J. van der Linden/
Jonas P. Bertling

Regelgeleitete Konstruktion von statistischen
Textaufgaben

Anwendung von linear logistischen Testmodellen und Aufgabencloning

Projekt Regelgeleitete Itementwicklung’
1. Einleitung

Neuere Trends in der Bildungsforschung erfordern effektive Kompetenztestung fiir Di-
agnose- und Testentwicklungszwecke. Grof3 angelegte Untersuchungen im Rahmen der
Bildungsforschung (wie das Programme for International Student Assessment, PISA
oder die Third International Mathematics and Science Study, TIMSS) liefern Ergebnisse
und Hinweise fiir den nationalen und internationalen Vergleich der Lernergebnisse und
auch fiir die Sicherstellung und Verbesserung der Qualitit der Lehre. Mit dem steigen-
den, breit angelegten Gebrauch von bildungsorientierten Tests wéchst auch die Notwen-
digkeit einer effizienteren Testentwicklung und -durchfiihrung. Die Tests sollen mdg-
lichst kurz sein und ein Maximum an Informationen iiber die Kompetenzen der Testper-
son liefern.

Neuere Entwicklungen im Bereich der Testtechnologie umfassen Versuche der Auto-
matisierung (auf Grundlage theoretischer kognitiver Anforderungen und technischer For-
matvorlagen) der Konstruktion von Testaufgaben unter Einbeziehung der Item Response
Theorie (IRT) zur Beschreibung der kognitiven Anforderungen der Testaufgaben, der
Anwendung computergestiitzter adaptiver Testung und der Optimierung von Stichpro-
ben-Designs. Die Automatisierung der Testaufgabenkonstruktion kann dabei iiber theorie-
basierte Anforderungsprofile und flexible Formatvorlagen erfolgen, die eine Erstellung
der Aufgaben durch Computerprogramme ohne Einzelkalibrierung der so konstruierten
Aufgaben ermoglichen. Das Grundprinzip des adaptiven Testens ist eine Zuschneidung
auf die individuellen Bediirfnisse und Fahigkeiten einer Testperson. Dies erfordert eine
fortlaufend aktualisierte Fihigkeitsschitzung wihrend der Testdurchfiihrung sowie grof3e
Aufgabenpools oder automatische Aufgabengenerierung (automatic item generation,
AIG) und wird im eigentlichen Sinne erst durch computergestiitztes Testen ermoglicht
(computergestiitztes adaptives Testen, CAT, vgl. van der Linden 2003).

Das hier beschriebene Projekt soll diese Entwicklungen aufgreifen, vertiefen und die
Ergebnisse integrieren, um ihre Niitzlichkeit fiir die Entwicklung und den Einsatz von

1 Diese Veroffentlichung wurde ermdglicht durch eine Sachbeihilfe der Deutschen Forschungs-
gemeinschaft (Kennz.: HO 1286/5-1) im Schwerpunktprogramm ,,Kompetenzmodelle zur
Erfassung individueller Lernergebnisse und zur Bilanzierung von Bildungsprozessen® (SPP
1293).
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Statistik-Textaufgaben bei OberstufenschiilerInnen und UniversitidtsstudentInnen zu de-
monstrieren. Dabei bieten Textaufgaben hervorragende Eigenschaften durch die Verbin-
dung mathematischer Formalismen mit alltdglichen Erfahrungen und die Bedeutung fiir
nahezu jeden Bereich wissenschaftlicher Arbeit sowie fiir Eingangstests z.B. an Univer-
sitdten.

Das iibergeordnete Ziel des Projektes ist die Konstruktion eines Softwaresystems,
das automatisch eine einzigartige Menge an Aufgaben fiir alle Proband/innen produzie-
ren und présentieren kann. Jede folgende Aufgabe sollte an die momentane Fahigkeits-
schitzung der Probandin/des Probanden angepasst sein (adaptive Vorgehensweise),
weshalb das System in der Lage sein sollte, die Antworten der Probandin/des Probanden
zu bewerten und ihre/seine Fahigkeitsschdtzung in Echtzeit zu berechnen. Um einzig-
artige Aufgaben fiir jede Probandin/jeden Probanden zu generieren, wurden Generie-
rungsregeln filir verschiedene Arten von Statistik-Textaufgaben (z.B. Aufgaben zur
Wahrscheinlichkeitsrechnung oder zu Konfidenzintervallen) definiert.

In diesem Beitrag wird zunichst ein Uberblick iiber die theoretischen Hintergriinde
des Projektes in Abschnitt 2 gegeben. AnschlieBend werden verschiedene IRT-Modelle
beschrieben, die zur Bestimmung der Effekte der Generierungsregeln auf die Aufgaben-
schwierigkeiten herangezogen werden kdnnen. Eines dieser Modelle, das linear logisti-
sche Testmodell (LLTM), wurde in einer Reihe empirischer Studien eingesetzt, von
denen jede zu einer Verfeinerung der aufgabengenerierenden Regeln fiihrte. Beispiel-
haft werden dazu die Ergebnisse einer Studie zu Konfidenzintervall-Aufgaben in Ab-
schnitt 4.2 beschrieben.

Eine Auswahl der Generierungsregeln fiir die Wahrscheinlichkeitsaufgaben basiert
auf vorherigen Untersuchungen (vgl. Holling/Bertling/Zeuch 2009) und wurde fiir die
Entwicklung eines ersten Prototyps eines automatischen Aufgabengenerators fiir diesen
Aufgabentyp verwendet. Der Artikel schliefft mit der Diskussion und einem Ausblick
auf kiinftige Erweiterungen und Anwendungen ab.

2. Theoretischer Hintergrund

Im Folgenden wird die theoretische Grundlage fiir das vorliegende Projekt dargestellt.
Zuerst werden Statistik-Textaufgaben mit wichtigen Merkmalen und Anwendungsbei-
spielen behandelt. Danach werden automatische Aufgabengenerierung, regelgeleitete
Aufgabenkonstruktion und Aufgabencloning erlédutert.

2.1 Statistik-Textaufgaben

Statistische Kompetenzen sind ein wichtiger Teil allgemeiner mathematischer Kompe-
tenzen und spielen in nahezu allen wissenschaftlichen Bereichen eine grof3e Rolle. Fun-
dierte Statistikkenntnisse bereiten die Grundlage fiir wissenschaftliches Arbeiten an der
Universitit und auch fiir den Umgang mit Statistik im alltdglichen Leben.
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Statistische Kompetenzen konnen mit diversen Aufgabentypen gemessen werden. Al-
lerdings bieten Textaufgaben mit ihrer Informationsfiille iiber ein tieferes Verstindnis
entscheidender statistischer Konzepte iiber die Beherrschung und den Transfer dieser
Kompetenzen iiber Formeln und Gleichungen hinaus einen idealen Aufgabentyp. Au-
Berdem zeigen Textaufgaben im mathematischen Bereich eine hohe externe Validitét, da
sie gleichzeitig kreative, logische und mathematische Kompetenzen messen (vgl. z.B.
Jonassen 2003). Dies stellt einen wichtigen Anlass dar, sich intensiv wissenschaftlich
mit Statistik-Textaufgaben auseinanderzusetzen und damit Statistik einen hoheren Stel-
lenwert einzurdumen, ganz im Einklang mit einer der Hauptforderungen der OECD,
,uUnsicherheit* (eine der vier Subdimensionen mathematischer Kompetenzen bei PISA;
vgl. OECD 2003) eine wichtigere Rolle im Bildungsbereich zu verschaffen.

Statistik-Textaufgaben sind eine Unterklasse von mathematischen Textaufgaben.
Viele Erkenntnisse {iber mathematische und vor allem Algebra-Textaufgaben lassen
sich auf Statistik-Textaufgaben iibertragen, aber letztere sollten als eigenstindiger Auf-
gabentyp betrachtet werden, da verschiedene Unterklassen von mathematischen Text-
aufgaben qualitativ unterschiedlich sein und deshalb nicht auf einer gemeinsamen kon-
zeptuellen Dimension beschrieben werden konnen (Arendasy u.a. 2006).

Die Riickfithrung der Aufgabenschwierigkeit auf bestimmte Konstruktionsregeln
und weitere Aufgaben- und Testcharakteristika (Schwierigkeitsmodellierung) fiir ma-
thematische Textaufgaben wird zunehmend aufwéndiger und ambitionierter und um-
fasst auch Konstruktvalidierung, Aufgabengenerierung und -klassifikation (vgl. En-
right/Sheehan 2002). Arendasy u.a. (2006) betrachteten verschiedene Typen von Text-
aufgaben und entwickelten den Aufgabengenerator Agen, der Vorlagen fiir die Generie-
rung von Isomorphen (Aufgabenvariationen mit gleicher grundlegender Struktur) nutzt.
Dieses Vorgehen ist angelehnt an die Aufgabenproduktion auf der generelleren Basis
von Radicals (systematischer Einfluss auf die Aufgabenschwierigkeit) und Incidentals
(Oberflachenmerkmale ohne Einfluss auf Aufgabenschwierigkeit). So ist bei einer ma-
thematischen Textaufgabe die zur Aufgabenlésung erforderliche Formel und deren Be-
rechnung als Radical zu betrachten, da sie die Schwierigkeit der Aufgabe beeinflusst;
die Rahmengeschichte, in die die Aufgabe eingebettet ist, ist jedoch als Incidental anzu-
sehen, da die Aufgabenschwierigkeit hiervon nicht abhéngen diirfte.

Nur sehr wenige Forschungsgruppen beschiftigen sich mit Statistik-Textaufgaben
(vgl. z.B. Arendasy u.a. 2006). Regelgeleitete Konstruktion von Statistik-Textaufgaben
kann ihren Einsatz in Lehre und Kompetenzmessung unter anderem durch die Moglich-
keit von AIG und CAT erleichtern und flexibler gestalten. Hierfiir sind vor allem IRT-
Modelle wie das LLTM relevant. Derzeit sind uns allerdings keine Ansétze von regelge-
leiteter Aufgabenkonstruktion oder Aufgabencloning im Bereich von Statistik-Textauf-
gaben bekannt.
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2.2 Automatische Aufgabengenerierung, regelgeleitete Aufgabenkonstruktion
und Aufgabencloning

AIG auf der Basis von theoretisch und empirisch validierten Qualitétskontrollmechanis-
men dient der Qualitdtsverbesserung von Testungen und ermdglicht Aufgabenproduk-
tion unter Minimierung von Fehlerquellen (z.B. uneinheitliche Gestaltung, Tippfehler)
und Maximierung der Effizienz, da theoretisch unendliche Aufgabenmengen generiert
werden konnen, sobald das System fertiggestellt ist. Auch wird die Interpretation von
Testergebnissen vereinfacht (vgl. Arendasy u.a. 2006). Wenn die bestimmenden Merk-
male und Konstruktionsregeln bekannt sind, kann AIG fiir die Produktion einer grofien
Anzahl qualitativ hochwertiger Aufgaben genutzt werden. Derzeitige Bemiihungen zur
AIG lassen sich in die beiden Ansétze der regelgeleiteten Aufgabenkonstruktion und des
Aufgabencloning einteilen.

Bei der regelgeleiteten Aufgabenkonstruktion werden die Aufgaben eines Inhaltsbe-
reiches hinsichtlich ihrer kognitiven Anforderungen und schwierigkeitsbestimmenden
Merkmale untersucht. Daraus werden Regeln abgeleitet, die diese Strukturen bestim-
men (Radicals). Diese Regeln werden in Computeralgorithmen implementiert, welche
groBBe Mengen an neuen Aufgaben auf dieser Basis generieren kdnnen.

Beim Aufgabencloning wird eine Menge von typischen Aufgaben des Inhaltsberei-
ches betrachtet, die dann die ,,Elternaufgaben® darstellen, aus denen grofie Familien von
»Geschwisteraufgaben® geklont werden. Normalerweise besteht das Klonen aus der An-
wendung von Computeralgorithmen, die unwesentliche Merkmale der Aufgaben (Inci-
dentals) verindern. Die beiden Ansitze sind im Uberblick bei Bejar (1993), sowie Ir-
vine und Kyllonen (2002) dargestellt.

3. Statistische Modellierung

Fiir die Analyse von Daten, die regelgeleitet konstruiert oder durch Aufgabencloning er-
stellt wurden, wurden verschiedene Modelle entwickelt. In Abschnitt 3.1 werden Mo-
delle beschrieben, die die Generierungsregeln als erklarende Faktoren fiir die Aufgaben-
schwierigkeit einbeziehen; in Abschnitt 3.2 wird dargestellt, wie die hierarchische
Struktur von Aufgabenpools aus Aufgabencloning in einem Modell beriicksichtigt wer-
den kann.

3.1 IRT-Modellierung und das LLTM

Das LLTM gehort zu den IRT-Testmodellen und basiert auf dem Rasch-Modell (RM;
vgl. Rasch 1960). Die Grundstruktur dieser Modelle besteht aus einer parametrischen
bi- oder multinomialen Verteilung von Antworten von Testpersonen mit Parametern fiir
die Effekte der Testpersonen und der Aufgaben auf die Antwortwahrscheinlichkeiten.
Unter anderem koénnen IRT-Modelle auch zur Testung von Hypothesen iiber mogliche
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Problemstrukturen in den Aufgaben und zur Analyse von Antwortdaten von komplexe-
ren Testformen wie adaptive Tests herangezogen werden. Fiir eine Testperson j mit der
Fihigkeit 0, und eine Aufgabe i mit der Schwierigkeit o; definiert das RM die Wahr-
scheinlichkeit einer korrekten Antwort (Xij =1) durch:

Pl i, 72

Jj

Das LLTM zerlegt die Aufgabenschwierigkeit o, in k= 1, ..., K Basisparameter 7, mit
den Gewichten g, (vgl. Fischer/Molenaar 1995):

eXp( }]qumﬂk) )

1+exp( zk lqzknk)

P(X,.j = l‘Hj,qi,iy )—

Die Basisparameter (also die Effekte der Radicals auf die Aufgabenschwierigkeit) wer-
den meistens aufgrund von theoretischen Voriiberlegungen spezifiziert und in einer so-
genannten O-Matrix festgehalten, in deren Zeilen die einzelnen Aufgaben und in deren
Spalten die Basisparameter stehen. Jeder Aufgabe wird so eine entsprechende Anzahl
und Kombination an Basisparametern zugewiesen. Eine Eins in einer Zelle zeigt an,
dass in der entsprechenden Aufgabe ein Basisparameter enthalten ist, eine Null, dass der
entsprechende Basisparameter nicht enthalten ist. Entweder konnen vorhandene Aufga-
ben auf diese Weise klassifiziert werden oder die Aufgaben kdnnen nach einer a priori
definierten O-Matrix konstruiert werden. Dieses Vorgehen ist auch fiir die regelgeleitete
Aufgabenkonstruktion unerlésslich, bei der Aufgaben entsprechend vorbestimmter kog-
nitiver Strukturen erstellt werden.

Da das LLTM die sehr strikte und oft in der Realitét nicht zutreffende Annahme be-
inhaltet, dass die O-Matrix eine erschopfende Erklarung fiir die Aufgabenschwierigkei-
ten liefert, kann ein zufélliger Fehlerterm in das LLTM einbezogen werden, mit dem
Varianzanteile modelliert werden, die nicht durch die spezifizierten Basisparameter er-
klart werden (vgl. Janssen/Schepers/Peres 2004). Dieses Modell wird auch Random-Ef-
fects LLTM (RE-LLTM) genannt:

% %ﬂ Z“%m+€) 5

P(X,.j :1‘31"61:‘”7
1+eXp( Zk 1QI](771( +8 )

LLTMs liefern Schitzungen fiir die vordefinierten Basisparameter, die anzeigen, ob und
wenn ja, welche Parameter in welchem Ausmal einen signifikanten Einfluss auf die
Aufgabenschwierigkeiten haben.
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Aufgrund der dargestellten Modelleigenschaften eignen sich die LLTMs hervorragend
zur Analyse regelgeleitet konstruierter Aufgaben sowie zur Hypothesentestung beziig-
lich der vermuteten und durch die O-Matrix definierten kognitiven Basisparameter.

3.2 Aufgabencloning-Modelle

Beim herkdmmlichen Vorgehen werden die Aufgabenparameter, basierend auf einer
Kalibrierung anhand einer Stichprobe von ausreichender Grof3e, damit der Schitzfehler
ignoriert werden kann, auf ihre geschétzten Werte fixiert. Da beim Aufgabencloning die
Aufgaben normalerweise in Familien gruppiert sind, die aus der gleichen zugrundelie-
genden Struktur abgeleitet sind, scheint ein zufilligkeitsbasierter Ansatz fiir die Aufga-
benparameter eher angemessen. Glas und van der Linden (2003) schlagen ein hierarchi-
sches IRT-Modell fiir dichotome Aufgaben vor, das diese Gruppierung beriicksichtigt.
Das Modell behandelt alle Aufgabenparameter im 3-Parameter-Logistischen (3PL)-Mo-
dell als zufdllig unter Voraussetzung ihrer Familienstruktur. Seienj =1, ..., J die Perso-
nen, =1, ..., ' die Aufgabenfamilien, und z_'f= 1, ..., Ifdie Aufgaben der Familie £, so
kann das Modell der ersten Ebene als

exp[ai (HJ —0; )]
_ _ _ 4
p()(ifj_llej,a},O'l.f,Cif)—cl.f +(-c ) s f “4)

i if 1 + eXp[a,‘f (91 - O-i/ )]

definiert werden, wobei 6;, aig, Gip, iy die Fahigkeits-, Diskriminations-, Schwierigkeits-,
und Rateparameter sind. Die Aufgabenparameter einer Familie £, als Einheit mit E,.,-f.be-
zeichnet, werden transformiert, sodass ihre Verteilung ausreichend nah an der multiva-
riaten Normalverteilung liegt:

£ ~MVN(u,.2)). (s)

mit fund Z, als Familienparameter (zweite Ebene).

Als Teil dieses Projektes wurde das Modell erweitert, um eine Erklarung der Aufga-
benschwierigkeiten durch die Effekte der angewandten Generierungsregeln zu ermog-
lichen. Das neue Modell kann somit als Kombination des LLTM mit dem Modell von
Glas und van der Linden (2003) angesehen werden. Als Modell der ersten Ebene wurde
ein 3-Parameter-Normal-Ogiven (3PNO)-Modell (das bis auf eine Skalierungskonstante
anndhernd gleich dem 3PL-Modell bei Glas und van der Linden (ebd.) ist) verwendet.

Im neuen Modell wird der Familienschwierigkeitsparameter als eine Kombination
aus den Effekten der Radicals 7, angenommen:

K
H, = Zqﬂﬂk (6)
k=1
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Die Variable g gibt an, ob Radical & fiir Familie / benétigt wird. Die Parameter des Mo-
dells konnen in einem Bayesischen Rahmen durch einen Gibbs Sampler geschitzt wer-
den (vgl. Geerlings/van der Linden/Glas eingereicht).

Wenn die Familienparameter mit einem der Aufgabencloning-Modelle geschitzt
worden sind, muss prinzipiell eine neu generierte Aufgabe mit bekannter Familienzuge-
horigkeit nicht mehr kalibriert werden, sondern die bekannten Familienparameter kon-
nen fiir die Berechnung der Probandenfahigkeit verwendet werden. Die Genauigkeit der
resultierenden Fahigkeitsschdtzungen hingt von der Varianz der Aufgabenparameter in-
nerhalb der Familien (£,) ab. Eine erfolgreiche Anwendung des Modells sollte idealer-
weise in einer groflen Varianz der Aufgabenparameter zwischen den und einer geringen
Varianz innerhalb der Familien resultieren. Fiir jeden Probanden/jede Probandin kann
dann eine zufillige Aufgabe aus einer Familie (also einer Kombination von Radicals)
generiert werden, die optimal beziiglich der aktuellen Fahigkeitsschitzung ist. Gleich-
zeitig wird der so konstruierte Test durch die Variation der Incidentals aber jedes Mal
anders aussehen, was Wiedererkennungseffekte verhindert.

4. Erste Ergebnisse

Zunéchst wird die Konstruktion der statistischen Textaufgaben im Rahmen des Projek-
tes dargestellt und es werden erste empirische Ergebnisse beispielhaft aufgezeigt. Daran
schlieBt sich die Darstellung eines Prototyps fiir einen automatischen Aufgabengenera-
tor an.

4.1 Aufgabentypen und Designprinzipien

Anhand der Lehrpléne fiir Statistikinhalte im Unterricht der gymnasialen Oberstufe so-
wie in den Lehrveranstaltungen an Universititen wurden wichtige basale Operationen
der Statistik, die typischerweise Einfluss auf die Losungswahrscheinlichkeit von Statis-
tik-Textaufgaben haben sollten, identifiziert und als Basisparameter in mehreren Q-Ma-
trizen zur Konstruktion mehrerer [temmengen definiert. Die Aufgaben wurden halbau-
tomatisch mit Hilfe von LaTex2e-Vorlagen generiert, die durch eine weitestgehend
identische Wortwahl und Satzstruktur Missinterpretationen und zusétzliche Fehlervari-
anz durch unterschiedliches Textverstindnis und Satzbaueffekte vermeiden.

4.2 Empirische Studien

Teilmengen der wie oben beschrieben konstruierten Aufgaben wurden in mehreren em-
pirischen Studien mit insgesamt 1274 deutschen OberstufenschiilerInnen und Psycholo-
giestudentInnen getestet. Die ersten eingesetzten Aufgaben beriicksichtigten vor allem
Operationen der grundlegenden Wahrscheinlichkeitstheorie, z.B. den Umgang mit ab-
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hiangigen oder unabhingigen Wahrscheinlichkeiten. Diese Ergebnisse wurden bereits
teilweise verdffentlicht und konnen im Detail z.B. bei Holling, Bertling und Zeuch
(2009) eingesehen werden. Die daraufhin entwickelten Aufgaben widmen sich einem
etwas breiteren Inhaltsspektrum (u.a. Varianzanalyse und Konfidenzintervalle). Dabei
wurden auch mehrere Testaufgaben zur grundlegenden Wahrscheinlichkeitstheorie nach
einem Aufgabencloning-Modell erstellt, diese befinden sich allerdings noch in der Ka-
librierungsphase. Beispielhaft soll hier ein Subset von regelgeleitet konstruierten Auf-
gaben zu Konfidenzintervallen (KI) dargestellt werden, die sich gerade in der Pilotie-
rung befinden. Die einzelnen Aufgaben bestehen aus einer kurzen Rahmengeschichte
mit einer daran anschlieBenden Aufforderung, ein KI oder einen fiir ein KI bendtigten
Wert aus einem gegebenen KI zu berechnen.

Der Test besteht aus acht Aufgaben, die unterschiedliche Kombinationen der bertick-
sichtigten Basisparameter VAR (KI fiir eine Varianz), ANT (KI fiir einen Anteil), EIN/
ZWEI (einseitiges oder zweiseitiges K1), und INV (Inversion der Formel) beinhalten.
Wenn die Q-Matrix-Eintrage fiir VAR und ANT Null sind, handelt es sich um ein KI fiir
einen Mittelwert. Abbildung 1 zeigt eine Beispielaufgabe, die die Berechnung eines Kls
fiir einen Anteilswert beinhaltet.

In einer Therapiestudie wird der Frage nachgegangen, ob ein neuartiges
Therapieprogramm effektiv im Sinne der Befindlichkeitsverbesserung der Patienten
ist. 72 der insgesamt 120 Teilnehmer berichten eine deutliche Besserung. Die Klinik
verspricht aber, dass mit diesem Programm mindestens 50 Prozent der Patienten
eine Verbesserung der Befindlichkeit erfahren.

Berechnen Sie ein Konfidenzintervall fur die Ergebnisse der Studie, das die
Klinikleitung zur Uberprifung ihres Versprechens heranziehen kénnte, wenn eine
Sicherheit von 90 Prozent beriicksichtigt werden soll.

Abb. 1: Beispielaufgabe Konfidenzintervall-Test

Aufgabe VAR ANT EIN/ZWEI INV
1 0 0 0 1
2 0 1 0 0
3 1 0 0 1
4 0 0 1 0
5 0 1 1 0
6 1 0 1 0
7 0 0 1 1
8 0 1 1 1

Anmerkungen: VAR = Varianz“, ANT = ,Anteilswert”, EIN/ZWEI = ,ein- oder zweiseitig",
INV = ,Inversion®.

Tab. 1: Q-Matrix fiir den Konfidenzintervall-Test
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Tabelle 1 zeigt die Q-Matrix fiir die acht Aufgaben (die Beispielaufgabe aus Abbil-
dung 1 entspricht Aufgabe 2 1 nder Designmatrix).

Die Aufgaben wurden 86 PsychologiestudentInnen der ersten beiden Fachsemester an
der Westfilischen Wilhelms-Universitit Miinster vorgelegt. Durchschnittlich wurden
3,59 (45 Prozent) der acht Aufgaben korrekt beantwortet. Die Aufgabenschwierigkeiten
bewegen sich zwischen 0,28 fiir Aufgabe 8 und 0,69 fiir Aufgabe 4. Die interne Konsis-
tenz ist mit einem Cronbachs Alpha von 0,48 sehr gering. Der O-Index weist mit Werten
zwischen 0,14 fiir Aufgabe 7 und 0,21 fiir Aufgabe 5 einen guten Rasch-Modellfit fiir
alle Aufgaben auf (vgl. Rost/von Davier 1994). Tabelle 2 zeigt die sehr dhnlich ausfal-
lenden LLTM- und RE-LLTM-Schétzungen.

LLTM RE-LLTM

Parameter Schiatzung SE Schatzung SE
Konstante 0.36 0.25 0.37 0.35
Feste VAR -0.20 0.22 -0.20 0.31
Effekte ANT -0.63** 0.20 -0.64* 0.29
EIN/ZWEI 0.11 0.18 0.11 0.26
INV -0.76** 0.18 -0.77** 0.26
Zuféllige 6; 0.51 0.19 0.49 0.19
Effekte g - - 0.06 0.06

Anmerkungen: *p < .05. **p < .01. SE = Standardfehler. VAR = ,Varianz®, ANT = ,Anteils-
wert, EIN/ZZWEI = ,ein- oder zweiseitig”, INV = ,Inversion®.

Tab. 2: Parameterschétzungen fiir LLTM und RE-LLTM im Konfidenzintervall-Test

Zwei der vier Basisparameter (ANT und INV) sind sowohl im LLTM als auch im
RE-LLTM statistisch signifikant und haben somit einen inkrementellen Einfluss auf die
globale Aufgabenschwierigkeit. Ein Likelihood-Ratio-Test konnte keinen Vorteil des
RE-LLTM gegeniiber dem LLTM nachweisen.

Die Korrelation zwischen LLTM- und Rasch-Aufgabenparametern betragt 0,79.
Daraus ergibt sich eine gute Varianzaufklirung von R? = 0,63.

Diese Resultate des KI-Tests sind, wahrscheinlich aufgrund der geringen Test-
lange und StichprobengroBe, nicht einwandfrei. Die Tendenz ist dennoch vielverspre-
chend, konnten doch zwei statistisch signifikante Basisparameter identifiziert werden.
Diese Aufgabenform soll weiterentwickelt und an groBeren Stichproben getestet
werden.
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4.3 Automatischer Aufgabengenerator

Ein automatischer Aufgabengenerator wird fiir Statistik-Textaufgaben entwickelt, in
dem Operationen der grundlegenden Wahrscheinlichkeitstheorie gepriift werden. Die
Aufgaben dhneln denen, die in Holling, Bertling und Zeuch (2009) dargestellt werden.

Jede Statistik-Textaufgabe besteht aus einer Rahmengeschichte, die die relevanten
numerischen Informationen fiir die Antwortberechnung enthélt und einer Frage, die die
Berechnung einer bedingten Wahrscheinlichkeit (,,ua®), eines Komplementérereignis-
ses (,,nicht), einer Wahrscheinlichkeit fiir eine Schnittmenge (,,uu“) oder einer Wahr-
scheinlichkeit fiir eine Verbundmenge (,,oder) erfordert. Die Struktur der Kontext-
geschichten ist fiir jede Frage gleich. Die einzige Kontextvariation wird durch die Inci-
dentals verursacht, die Informationen iiber Subjekt und Objekt der Geschichte und die
Interpretation der verwendeten Variablen liefern. Eine Frage, die beispielsweise die Be-
rechnung einer Gegen-, bedingten und Verbundmengen-Wahrscheinlichkeit erfordert,
kann durch die Anwendung einiger weniger Aussagen (siche Abbildung 2) generiert
werden. Eine Sammlung von Subjekten, Objekten und Variablen wird zur Erzeugung
der Oberflachenunterschiede zwischen den Aufgaben verwendet.

“Wie groR ist die Wahrscheinlichkeit, dass” Wie groR ist die Wahrscheinlichkeit, dass
<Subjekt-Artikel> <Subjekt> ,ein/eine/einen” der Buchhéandler ein
<Objekt Singular> hat*, <Relativporonomen> Buch hat, das
if(not=1) “nicht” nicht
if(uu=1 & oder!=1) “sowohl!”
if(oder=1) ,entweder” entweder
,ein/eine/ein* <Merkmalsausprédgung 1> <Variable einen gelben Umschlag hat
1> <Verb 1>
if(oder=1) ,oder” oder
if(oder=1 & uu=1) ,sowohl*
,ein/eine/ein <Merkmalsausprédgung 1> einen grinen Umschlag hat,
<Variable 1> <Verb 1>
if(ua=1) , , vorausgesetzt, * <Artikel> vorausgesetzt, das
<Objekt Singular> <Verb 3> ,ein/eine“einen” Buch hat eine
<Merkmalsausprdgung 3> <Variable 3> mannliche Hauptperson
if(uu=1) ,als auch ein/eine/ein*
<Merkmalsauspragung 2> <Variable 2>
<Verb 2>

Abb. 2: Vereinfachte Struktur der Fragen und eine Beispielfrage

5. Diskussion und Ausblick

Im vorliegenden Projekt werden Inhalte der kognitiven Psychologie, Psychometrie und
Computerwissenschaften kombiniert, um ein Testsystem fiir Statistik-Textaufgaben zu
entwickeln, das einen adaptiven, einzigartigen Test fiir jeden Probanden/jede Probandin
erschaffen kann.



62 Mathematische Kompetenzen

Die ersten Projektergebnisse sind durchweg vielversprechend. So konnten verschie-
denste kognitive Komponenten identifiziert und in halbautomatischer Aufgabenkon-
struktion als Vorstufe zur vollautomatischen Generierung mit Hilfe von Textbausteinen
umgesetzt werden. Beispielhaft wurde ein Test zu Konfidenzintervallen dargestellt.
Diese Ergebnisse und die aller weiteren empirischen Untersuchungen zeigen die
Anwendbarkeit von regelgeleiteter und automatischer Aufgabengenerierung auf Text-
aufgaben mit Statistikinhalten. Die regelgeleitete Konstruktion wurde in mehreren
Aufgabenmengen umgesetzt und empirisch iiberpriift. Die Ergebnisse dienen nun zur
Verfeinerung des automatischen Aufgabengenerators. Es konnten in LLTM-Analysen
verschiedene signifikante schwierigkeitsgenerierende Merkmale identifiziert werden.
AuBerdem zeigen die konstruierten Aufgaben einen guten RM-Fit und stellen den Aus-
gangspunkt fiir verfeinerte inhaltliche und konstruktionstechnische Weiterentwicklun-
gen und adaptive Implementierungen dar. Verschiedene mdgliche Modelle fiir die Kali-
brierung der automatisch generierten Aufgaben wurden aufgezeigt. Eine wichtige Frage
ist, ob bessere Modellpassung die hohere Parameteranzahl im komplexeren hierarchi-
schen IRT-Modell rechtfertigt. Es ist eine Studie geplant, in der die Passung aller hier
erwahnten Modelle verglichen wird: Das LLTM, das Aufgabencloning-Modell von Glas
und van der Linden (2003) sowie die erweiterte Version dieses Modells (beschrieben in
Abschnitt 3.2). Die Modelle sollen mit Hilfe der gewonnenen Daten aus den empiri-
schen Erhebungen zu Statistik-Textaufgaben aus 4.3 verglichen werden.
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