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1 Einleitung

Numerische Fahigkeiten stellen eine wesentliche @&asion fur die
Messung intelligenten Verhaltens dar, wie schon fBhane anhand
seiner sieben Primarfaktoren postulierte. Nach FElhone setzt sich
intelligentes Verhalten aus den Faktoren ,verbampmehension®, ,word
fluency®, ,number”, ,space”, ,memory“, ,perceptualspeed” und
.reasoning” zusammen. Auch Vernon erfasst in seinkrararchischen
Intelligenz-Modell, neben dem g-Faktor als hochstdigemeinheitsgrad
der Intelligenz und den ,major group factors“ belzuemgsweise den
.minor group factors“ auch ,mathematical abilitiesals einen der spezif-
ischen Faktoren auf der untersten Ebene der IgelHz (Amelang,
Bartussek, Stemmler & Hagemann, 2006).

,Als wichtige Determinanten der Rechenleistung dem derzeit
Arbeitsgedachtnis, basales arithmetisches Faktesenisund die Durch-
fuhrung von Rechenprozeduren in Betracht gezoge@édry, Brown &
Samaranayake, 1991, nach Grube & Barth, 2004, $).24

Das dieser Arbeit zugrunde liegende Messinstrumeirid als ,Mental

Arithmetic Test“ (kurz MAT) bezeichnet und ist eimeu entwickeltes
Verfahren zur Erfassung numerischer Intelligenz.r Z1t6sung der Auf-
gaben werden hohe Anspriche an das Gedachtnis IffesEs ist grund-

legendes mathematisches Wissen von No6ten wie aaglsthes Denken.
Der Test erfasst somit die Fahigkeitsdimension Keghnen.

Es wird versucht auf kognitive Modelle und Forsclgganséatze einzu-
gehen, die fur die Aufgabenbewaéltigung des MAT Rmelez besitzen. So
wird vor allem die ACT-R Theorie von Anderson unchiere (1998),
wie auch deren Verbindungen zum Arbeitsgedachtnidetlo von

Baddeley (1986) als die zugrundeliegenden kogniniwodelle erlautert.

Da es sich beim MAT um ein nach dem Rasch-Modelhkouiertes Ver-



fahren handelt, werden in Folge die Unterschiedaszwen Klassischer
und Probabilistischer Testtheorie thematisiert, wvaech im Anschluss
auf das Rasch-Modell und seinen zu prufenden Fardgen eingegangen
wird.

Das vorrangige Interesse dieser Arbeit dient dealdierung des Item-
pools des MAT, wobei die bestehenden Poolaufgabealysiert und auf
Rasch-Homogenitat gepriuft werden. Ab Kapitel 7 wiadf die Pool-
aufgaben sowie auf zugrundeliegende Theorien baztigtler Itemkon-
struktion eingegangen. Weiters wird die Stichprdischrieben und der
Testvorgang erlautert. Es folgt die Prufung auf Huogenitat mit an-

schlieBenden Erlauterungen und Interpretation deyeBnisse.



2 ACT-R Theorie (Anderson & Lebiere, 1998)

In der Arbeit von Arendasy, Sommer und Hergovicl0@Z) wird ange-
nommen, dass fur die mehr oder weniger schwierigeniBlung von
mathematischen Ergebnissen besonders Ubungseffekte Abrufmogl-

ichkeiten von Bedeutung sind:

Die Leichtigkeit der Ermittlung der l6ésungsrelevant Zwischenergebnisse
hangt dabei sowohl von der Vertrautheit mit den Rergoperationen als auch
von der Mdglichkeit eines Riuckgriffs auf lésungsegehnte Ergebnisse im
Langzeitgedachtnis ab...[]

Nach Ashcraft (1995, nach Arendasy, Sommer & Herighy 2007, S. 121)
und Campbell und Xu (2001, nach Arendasy, SommeH&govich, 2007, S.
121) sind die vier Grundrechnungsarten in unteisdhichem Ausmaf durch
Ubung vertraut, wobei Additionen und Subtraktioneim Allgemeinen

einfacher fallen als Multiplikationen und Divisione(Arendasy, Sommer &
Hergovich, 2007, S. 121).

Einen entscheidenden Einfluss bei der Bearbeitungntaler arith-

metischer Aufgaben spielt das Gedachtnis, wobei®ddy erklart:

It is often useful to separate out three aspectsamy memory system:
encoding, the process whereby information is regiet; storage, the
maintenance of information over time; and retrievathich refers to the
accessing of the information by recognition, recablr implicitly by
demonstrating that a relevant task is performed enefficiently as a result of
prior experience (Baddeley, 2002, S. 9).

Die meisten der verdffentlichten Studien bezugliotentaler Rechen-
aufgaben und der zugrundeliegenden Denkprozesselahsich in ihren
Ansatzen deutlich.

Einer der eher jungeren Erklarungsansatze ist di€TAR-Theorie
(,adaptive control of thought-rational”) von Andems und Lebiere
(1998). Es handelt sich hierbei um eine kognitivee®drie Uber grund-
legende Strukturen und Prozesse des Denkens. Apderschreibt

folgendermal3en:

According to the ACT-R theory, the power of humangaition depends on
the amount of knowledge encoded and the effectivepldyment of the
encoded knowledge...[]

All that there is to intelligence is the simple awoal and tuning of many
small units of knowlegde that in total produce cdevp cognition. The whole



is no more than the sum of its parts, but it hal®taof parts (Anderson, 1996,
S. 355ff).

Die Vorteile der ACT-R-Theorie liegen laut Newell9490) in der guten
Anwendbarkeit auf reelle Probleme und auch der Bgmmhme auf neuro-

wissenschaftliche Daten.

Ihre Urspringe hat die ACT-Theorie in der ,humarsasiative memory
(HAM) theory of human memory“ von Anderson und Bow¢l973),

deren Versuch es war eine Theorie Uber die Repri@édmon von Erinner-
ungen zu entwickeln (Anderson, 1996). Die HAM-Thioibeschaftigte
sich jedoch nur mit dem deklarativen Wissen. Anderpostulierte somit
die Unterscheidung zwischen deklarativen und pragzatem Wissen. Es
kam die Idee auf, dass prozedurales Wissen aus msoggen Produkt-
ionsregeln bestehe, was das Produktionssystem AQGUE Folge hatte.
Sieben Jahre wurde fortan mit diesem System ge&ebebis es zu einer
Weiterentwicklung zur ACT kam (Anderson, 1983), eiheorie, welche
Vermutungen daruber anstellt, wie Produktionsregetworben werden.
Nach dessen 10jahrigen Gebrauch ist das nun aldu®ylstem die ACT-R
(Anderson, 1993b). Dieses System dient als Compmiteulations-

programm welches die Simulation menschlichen Dersken seiner Um-
gebung ermoglicht (Anderson, 1996).

2.1 Genereller Aufbau von ACT-R

Anderson (1996) unterscheidet grundséatzlich zwiscldeklarativen und
prozeduralem Wissen. Das prozedurale Wissen wirdckdusogenannte
.Produktionsregeln“ dargestellt, das deklarativendgpegen besteht aus
Einheiten, die ,Chunks” genannt werden. Es ist zeiabhten, dass die
Bezeichnung ,Chunk” in der ACT-R-Theorie nicht gtdibedeutend ist
mit jenen Einheiten, wie sie bei Miller (1956, naéimderson & Matessa,
1997) verwendet werden (geschatzte Behaltenskaghzies Kurzzeit-
gedachtnisses von 7+2 Chunks)(Anderson & Mates$8,7).
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Chunks sind schemaartig strukturiert und kénnenpgiach dargestellt

werden wie Abbildung 1 zeigt.

Addition-fact

isa

addend1 Y
Three Seven

addend?2

Four

Abbildung 1: graphische Darstellung eines Chunks mit ¢
Additionsfaktum ,3 + 4 = 7 (Anderson, 1996, S. 356

Produktionsregeln antworten auf spezifische Ziekhd unvolvieren auch
die Neubildung von Teilzielen. Sie beinhalten steise Bedingung und

eine Aktion:

IF the goal is to add nl1 and n2 in a column
and nl1 + n2 = n3
THEN set as a subgoal to write n3 in that columm¢{&rson, 1996, S. 357)

Angenommen es handelt sich um folgende Additiongabk:

531
+248
.9

Betrachtet man die Zehnerstelle, wirde im Bedingated der
Produktionsregel der deklarative Chunk (die L6supf’) aufgerufen
werden um das gewtlnschte Teilziel zu erhalten (Asda, 1996). Wird
eine Aufgabe geldst, stellt diese ein neues Faktdm@mr, welches

wiederum aus dem deklarativen Gedachtnis abgerwfenden kann. Je
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ofter ein Chunk benutzt wird, desto besser kann aerch abgerufen

werden.

..., the activation of a chunk is a sum of a baseeleactivation, reflecting its
general usefulness in the past, and an associaaicgvation, reflecting its
relevance to the current context. ...The activatidnaochunk controls both its
probability of being retrieved and its speed ofrieval (Anderson, Bothell,
Byrne, Douglass, Lebiere & Quin, 2004, S. 1042).

Produktionsregeln kénnen somit nur angewendet weydeenn das dafur
notwendige Wissen im deklarativen Gedachtnis vebfdrg ist.
Deklaratives und prozedurales Wissen sind also semg miteinander

verbunden.

Nach Anderson et. al. (2004) besteht ACT-R aus uwsdkiedlichen
Modulen (siehe Abb. 2) die jeweils fur verschiedeimdormationsarten
zustandig sind. Das visuelle Modul identifiziert @kte im visuellen
Bereich, das manuelle Modul hat kontrollierende Kkuon fir die
Handbewegungen, das deklarative Modul ist fur dieetMérgabe von
Information aus dem Ged&achtnis zustandig und da®lm@odul ist
vorhanden um Intentionen aufrecht zu erhalten. \Wies der Abbildung
2 weiters zu ersehen ist, bestehen nach neurowsxdmftlichen
Theorien Verbindungen zu bestimmten kortikalen Foagen, auf die hier

jedoch nicht weiter eingegangen wird.
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Intentional Module Declarative Module

(not identified) (Temporal/Hippocampus
\\ o Pl
Goal Buffer Retrieval Buffer
(DLPFC) (VLPFC)

O\ o

Matching (Striatum)

A 4
Selection (Pallidum)

Productions
(Basal Ganglic

A 4
Execution (Thalamus)

o O\

Visual Buffer Manual Buffer
(Parietal) (Motor)
Visual Module Manual Module
(Occipital/etc) (Motor/Cerebellum)

AN .

External World

Abbildung 2 : Aufbau der ACT-R-Theorie. DLPFC = dorsolaterafgéfrontaler Cortex; VLPFC =
ventrolateraler prafrontaler Cortex. (Andersoraét.2004, S. 1037)

Die Module enthalten die oben erlauterten ChunksZiwischenspeicher,
die sogenannten ,Puffer”, wo die Chunks durch dasdRktionssystem
erkannt werden. Das zentrale Produktionssystem #iooert somit das
Verhalten durch die Module (Anderson et. al., 2004)

.The production system can detect the patterns thppear in these
buffers and decide what to do next to achieve cehérbehaviour”

(Anderson et. al, 2004, S. 1044).
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Der grundlegende Zyklus des zentralen Produktiosssms besteht aus

der Zusammenarbeit aller Puffer (Taatgen, Van RAnderson, 2007).

Eine wichtige Funktion der Produktionsregeln ise d\ktualisierung der
Puffer im gesamten ACT-R-System. Das zentrale Pkdiaunssystem ist
jedoch nicht sensibel fur alle Aktivitaten der Mddu Es kann lediglich
einen limitierten Informationsanteil verarbeitenghher sich im Puffer
der Module befindet. Diese Puffer haben Ahnlichkeiti Baddeley’s
(1986) ,Slave“-Systemen im Arbeitsgedachtnis (Ansiem et. al., 2004).
Nach Baddeley ist die zentrale Exekutive fur denrdbvon bendtigten
Informationen aus dem Langzeitspeicher zustandigie Dzentrale
Exekutive ist ein ,Aufmerksamkeitssystem mit begzeer Kapazitat und
limitierten Verarbeitungsressourcen®. ,Bei hoher fanderung gibt sie
Aufgaben an die beiden ,Slave“-Systeme weiter” (@ah 2004, S. 20).

2.2 ACT-R im Bezug auf Kopfrechnen (Lebiere, 1999)

Das ACT-R Modell kann, da es ein allgemeines kom®$ Modell
darstellt, sehr gut auch zur Erklarung von kognetv Prozessen im

numerischen Bereich herangezogen werden.

Cognitive arithmetic studies the mental represemmmat of numbers and
arithmetic facts (counting, addition, subtractiomultiplication, division)
and the processes that create, access, and mangthham. Arithmetic is one
of the fundamental cognitive tasks which humans éndae master (Lebiere,
1999, S. 5).

Das Lernen mit Zahlen umzugehen bedarf verschiedetapazitaten,
wie das reine Auswendiglernen und Behalten von Eakf{zum Beispiel
das ,1*1“) und auch stets die Kombination von ,Auspieren® und

,Berechnen®.

Es sind in der Regel zwei Klassen an empirische@rmmenen in der
kognitiven Arithmetik zu beobachten. Die Erste bezi sich auf den

Umstand, dass besonders bei Kindern und zu einestimenten Teil

14



auch bei Erwachsenen zwei Lésungsstrategien angdetewerden: der
»Abruf aus dem Gedachtnis* und die ,Berechnung“.nEiseits werden
die LOsungen zu bestimmten Aufgaben einfach aus d&sdachtnis
abgerufen und andererseits, wenn keine adaquatesungsvorschlage im
Gedéachtnis zu finden sind, wird die L6ésung erredhnénter normalen
Umstanden steigt die kognitive arithmetische Lemgutber die Jahre
hinweg bis fast zur Gadnze mit der Abrufstrategieageeitet wird und

nicht mehr jeder Schritt iterativ errechnet werdanss.

Das zweite Phanomen involviert die Gro3e der Aufgabden ,problem-
size effect*. Kinder und Erwachsene benodtigen deamaldngere
Loésungszeiten fur Aufgaben, die grolRere Zahlen ahld#n und machen
auch mehr Fehler. Betrachtet man dieses Phanomen Zinge der
Berechnungsstrategie erscheint diese Tatsacheialsuxhtend, da mehr
Rechen- und damit auch mehr Zeitaufwand entstehthrwenan hohe
Zahlen miteinander multipliziert oder addiert, wasederum eine héhere
Fehleranfalligkeit bedeutet.

Dieser problem-size-Effekt tritt, wenn auch in emme sehr viel
geringerem Ausmalf, auch bei Erwachsenen auf. Esl aitfgenommen,
dass der Grund im verbleibenden Rest an Berechniingtegien liegt.
Gewisse Studien sprechen jedoch gegen diesen Udgtlasbiere, 1999).
Ein weiteres plausibleres Argument ist, dass kleen@roblemstellungen
ofters vorkommen, dadurch haufiger Anwendung findemd daher bei

derartigen Aufgaben auch bessere Leistungen ermelden.

Im Kindesalter sind im deklarativen Gedachtnis arals nur die
erlernten Zahlen mit ihren Nachfolgern enthaltent mpéwissen einfachen
Produktionsregeln. Durch iterative Rechenmethodémren die ersten
Berechnungen angestellt werden, die als Chunks lthersind und somit
theoretisch wieder aus dem deklarativen Gedachahgerufen werden
konnen. Zu Beginn mussen Aufgaben natidrlich mit darechnungs-
strategie bearbeitet werden und sind — auch nachrmaligem Rechnen

— noch zu schwach im Gedachtnis verankert, sodasswhhrscheinlich-
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keit, dass sie abgerufen werden, nur gering iststEdurch haufigere
Wiederholungen gewinnen die Chunks an Starke, sedsie flur die
Abrufstrategie verwendet werden kénnen. Chunks eteve sich dadurch
und verschmelzen gegebenenfalls mit anderen Chu#kg$allsschwank-
ungen spielen dabei eine wesentliche Rolle. Essmhit auch denkbar,
dass falsche Fakten eingespeichert werden und stahierhafte Chunks
im deklarativen Gedachtnis vorhanden sind. Aus dmsGrund ist es
besonders wichtig, dass inkorrekte Rechenvorgangérigh wie maoglich

korrigiert werden.

Viele der jungsten Entwicklungen der ACT-R-Theorbeschaftigten
sich besonders mit mathematischen Probleml6ésekoenzstn. In seinen
Urspringen jedoch konzentrierte man sich auf dasnsuhliche Ge-
dachtnis (Anderson & Matessa, 1997).

2.3 Zusammenhange zwischen ACT-R und Baddeley’s
Arbeitsgedachtnistheorie

Wie bereits oben kurz erwahnt gibt es gewisse Atimkieiten der ACT-R
Theorie mit Baddeley’s Arbeitsgedachtnistheorie §69. Nach Anderson
und Lebiere (2003) entsprechen die ZwischenspeidFarffer) im ACT-
R-Modell den Subsystemen von Baddeley’'s Arbeitsgdddismodell,
namlich der phonologischen Schleife und dem visuatmlichen Notiz-

block, die auch ,Slave-Systeme”“ genannt werden.

Visuospatial Central Phonological
sketch-pad executive loop

Abbildung 3: das Arbeitsgedéachtnismodell von Baddeley und Hi{¢974)
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Anderson und Matessa konzentrieren sich in ihreblfation von 1997
unter anderem auf Erkenntnisse von Baddeley’'s Tleeoiber den
zeitabhéangigen Effekt des Vergessens und versu@mdrand der ACT-R-
Theorie gewisse Schwachen der Theorie aufzufandéier soll jedoch
nicht weiter auf methodische Probleme eingegangearden. Vielmehr
wird versucht auf die Zusammenhé&nge zwischen deiddre Theorien

einzugehen.

So wie die Puffer der ACT-R Theorie gewisse Gedacdglemente
speichern und bereit halten, sind auch die beidarbs§steme von
Baddeley und Hitch fur die Zwischenspeicherung WBefeitstellung von

Information zustandig.

Nach Baddeley (1998) steuert die zentrale Exekutidi®e bewusste
Informationsverarbeitung und koordiniert die  Aktiem der
phonologischen Schleife und des visuell raumlicheatizblockes. Die
phonologische Schleife ist an der Speicherung undniulation von
verbaler Information beteiligt, wahrend der visuedlumliche Notizblock
fur die zeitlich begrenzte Speicherung von visuellend raumlicher
Information zustéandig ist. Von diesen drei Systemiesh die phono-
logische Schleife die am meisten untersuchte. Exlveingenommen, dass
die phonologische Schleife aus zwei Komponententdets einem temp-

oralen Speicher und einem Prozess der subvokaleed®fiholung.

.Beim Kopfrechnen ist die zentrale Exekutive fir edi Gesamt-
koordination der notwendigen Verarbeitungsprozessed die phono-
logische Schleife insbesondere fir das Behalten vAwofgaben-
information und Zwischenergebnissen verantwortlicVgl. Furst &
Hitch, 2000; Seitz & Schumann-Hengsteler, 2000, m&rube & Barth,
2004, S. 246).

Kinder benttzen am Anfang ihrer Schulkarriere fuasdL6sen von

Rechenaufgaben vorwiegend ,verbale Zahlstrategiemas die phono-
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logische Schleife und die zentrale Exekutive bed¢ast(Grube & Barth,
2004, S. 246). Diese Erkenntnis entspricht weitgeheler oben ange-
fuhrten Rechenstrategie, die laut ACT-R-Theorie invegend von
Kindern benltzt wird, der Berechnungsstrategie.tbBrst zunehmender
Ubung muss weniger gerechnet und kann mehr aus deeits-

gedachtnis bzw. aus dem deklarativen Gedachtnisabfgn werden.

Weitere inhaltlich relevante Theorien zu mentalerecRenprozessen
werden aus praktischen Grinden bei der Beschreibumgl Item-
generation des MAT (Kapitel 7), wie auch bei dertdrpretation der
Ergebnisse selbst angefuhrt.
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3 Klassische Verfahren, die numerische Fahigkeit
prifen

Die numerische Intelligenz wird oft anhand von Uriests in gréf3eren
Testbatterien erhoben wie dem Intelligenz-Strukfiest 2000 R (IST
2000 R) von Amthauer, Brocke, Liepmann und Beaudu¢2001),

welcher auf dem theoretischen Konzept von Thurstomed Cattell

aufbaut (Kubinger, 2006), das Adaptive IntelligeBzagnostikum (AID

2) von Kubinger und Wurst (2000), welches auf demsikonzept von
Wechsler und nach dem Rasch Modell konstruiert veordst oder der
Intelligenz-Struktur-Analyse (ISA) von Blum, Didkay, Maichle, Trost,
Wahlen und Gittler (1998), wobei bei den gangigeasibatterien, wie
auch den oben genannten, Gedachtnis von mathenhatisé&ahigkeit
getrennt erhoben wird. Die numerischen Intelligamgftionen werden
z.B. beim ISA durch die beiden Subtests ,PraktischRechnen” und
.Zahlenreihen fortsetzen®, beim IST 2000 durch diatertests ,Rechen-
aufgaben®, ,Zahlenreihen” und ,Rechenzeichen” ungirb AID 2 durch

die Untertests <Angewandtes Rechnen* und ,Uunmitealds

Reproduzieren-numerisch* erfasst.

Laut Manual von z.B. des IST 2000 R soll der Uneésstt
.Rechenaufgaben” praktisch-rechnerisches Denken .bmghlussfolg-
erndes Denken erheben, ,Zahlenreihen” das theochtrechnerische
Denken, induktives Denken bzw. die Beweglichkeitdudmstellfahigkeit
im Denken ansprechen und der Untertest ,Rechenaaitlsoll ebenfalls
schlussfolgerndes Denken erfassen.

Auf der anderen Seite gibt es auch einzelne Verdahrdie, wie auch in
den obigen Testbatterien, in der paddagogischen bEd@rderdiagnostik
eingesetzt werden um den jeweiligen Entwicklunggwb Wissensstand
der Kinder und Jugendlichen zu erheben, wobei mer wenige aus der
weitreichenden Palette kurz beschrieben werden:
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Der MT-GMS 5 (Mathematiktest — GroRen und MaRsysdefiir das 5.
Schuljahr an Hauptschulen) von Kueffner, H. (1986) ein Verfahren
um gewisse Fehlertendenzen in den Mathematikaufgabeu
identifizieren (wie zum Beispiel das Finden von Fexm bei der Ver-
wendung von Langenmalien) und die Ergebnisse zurdéiiing des
jeweiligen Schilers heranziehen. Es handelt sich @imen Multiple-
Choice-Test mit mathematischen Aufgaben aus dentagllwelcher als

Einzel- oder Gruppentest durchgefuhrt werden kann

Der DEMAT 1+ (Deutscher Mathematiktest fir erste akéen) von
Krajewski, Kuespert, und Schneider (2002), welcheennoch in anderen
Klassenstufen gibt, wurde von Lehrplanen der 16 tdeben Bundes-
lander erstellt und soll die mathematische Kompetgan Grundschilern
erfassen, wobei vorwiegend die Grundrechenarten rigiep werden
(Testerklarungen verfugbar unter: http://dbs.unia@at/ suchtitel =
PSYNDEXplus-Tests (ab 1945; OvidSP). Copyright @)00-2009 Ovid
Technologies, Inc.[Datum des Zugriffs: 07.09.09])..

Der RzZD 2-6 (Rechenfertigkeiten- und Zahlenveratbags-

Diagnostikum fir die 2. bis 6. Klasse) von Jacolmsd lPetermann (2005)
wird vorrangig zur Diagnose von Rechenstérungengesetzt und liefert
so ,Hinweise auf basale Stoerungen [sic] der Infatimmnsverarbeitung*®
wie folgende Aufgaben: Mengenschatzen, Regelverdnén und GroRen-
vergleiche (Testerklarungen verfagbar unter: htigbs.univie.ac.at
/suchtitel=PSYNDEXplus-Tests (ab 1945; OvidSP). @dght (c) 2000-

2009 Ovid Technologies, Inc.[Datum des Zugriffs:.09.09]).

Der ZRT (Zahlenverarbeitungs- und Rechentests) Katbe, Brand und
Kessler (2002) ist ein Einzelverfahren zur Ersteldu eines
Leistungsprofils fur Erwachsene mit Hirnschaden.t&nanderem gibt es
auch einen Subtest der die Fahigkeit zum Kopfrechniegberpruift.
Hierbei wird die Person ,instruiert, sich die mueitd [sic] vorge-

tragenen Rechenaufgaben gut anzuhoeren [sic] ursdEdgebnis laut zu
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nennen®, ,wobei die Zahlen nicht ueber [sic] den rdlerterbereich
hinausgehen“ (Testerklarungen verfligbar unter: Hitdtos.univie.ac.at/
suchtitel = PSYNDEXplus-Tests (ab 1945; OvidSP).p@aght (c) 2000-
2009 Ovid Technologies, Inc.[Datum des Zugriffs:.09.09]).

Im Gegensatz zu den anderen genannten Verfahremebegler VA 3
(Vergleichsarbeiten 3. Schuljahr) von der Arbeitsggnschaft far
Leistungsmessung in der Schule (1984) aus einem asgsdgnden
Testprozedere, welches eine Schatzung des Leisatagdes des
jeweiligen Schilers ermdglichen soll und als Grupyperfahren
empfohlen wird. Neben vier Diktaten und drei Sonaidreiten gibt es
zwei Mathematikarbeiten, wobei sich eine dieser ditbn auf das
Kopfrechnen und das schriftliche Rechnen beziehTesterklarungen
verfagbar unter: http://dbs.univie.ac.at/ suchtitePSYNDEXplus-Tests
(ab 1945; OvidSP). Copyright (c) 2000-2009 Ovid THhaologies,
Inc.[Datum des Zugriffs: 07.09.09]).

Der NTA (N-Test Alpha) von Bratfisch und Hagman (@3) ist ein
Computerprogramm welches ,schnelles und richtigeopKechnen*
erfassen soll (Testerklarungen verfigbar unter:pfitdbs.univie.ac.at/
suchtitel = PSYNDEXplus-Tests (ab 1945; OvidSP).p@aght (c) 2000-
2009 Ovid Technologies, Inc.[Datum des Zugriffs:.09.09]).

Der ZAREKI (Neuropsychologische Testbatterie furhZanverarbeitung
und Rechnen bei Kindern) von Aster (2001) ist eeunopsychologisches
Verfahren zur Diagnose von Dyskalkulie. Neben Umésts wie das
~LAnordnen von Zahlen auf einem Zahlenstrahl® odeasd,Zahlen-
schreiben* gibt es auch Kopfrechnen, wobei dem Kimilindlich
Aufgaben zum Addieren und Subtrahieren gestellt deer wie zum
Beispiel Zwolf plus Sechs oder Vierzehn minus F{(ifesterklarungen
verfuagbar unter: http://dbs.univie.ac.at/ suchtitePSYNDEXplus-Tests
(ab 1945; OvidSP). Copyright (c) 2000-2009 Ovid THhaologies,
Inc.[Datum des Zugriffs: 07.09.09]).
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Die letzten funf Verfahren beinhalten unter andereamuch einen
Untertest ,Kopfrechnen”, wobei die Aufgaben entwedatndlich oder
schriftlich vorgegeben werden. Diese Aufgaben stdabgesehen von
ihrer niedrigeren Komplexitat - vergleichbar mit mde ,Mental

Arithmetik Test", bis auf die Tatsache, dass allengnnten Verfahren
nach der Klassischen Testtheorie konstruiert wurd@ar Mental Arith-

metik Test soll sich hingegen in dieser Arbeit illem seinen acht

Versionen als Rasch-homogen herausstellen.

Das Hauptaugenmerk liegt hier somit auf dem RasadM| und seinen
Modelltests, was zur Folge hat, dass dementspredhenTheorieteil ein
grober Uberblick Uber diese Art der Testung in derobabilistischen

Testtheorie gegeben wird.
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4 Klassische Testtheorie (KTT) vs. Probabilistische
Testtheorie (PTT)

In der Testtheorie werden zwei grof3e Bereiche uwxkreden, die
Klassische wund die Probabilistische Testtheorie.e DPTT tragt
international die Bezeichnung ,ltem-Response-Thebr(IRT) (Amelang
& Zielinski, 2002). Die altere der beiden Theoriest die Klassische
Testtheorie (KTT). ,Die Klassische Testtheorie igiegenwartig die
Grundlage der meisten psychologischen Testverfahr@ihner, 2006,
S. 25). Der spater aufgekommene Ansatz der Probstbsthen Test-
theorie versucht gewisse Nachteile der KlassischEasttheorie zu
vermeiden (vgl. Amelang & Zielinski, 2002). Die KT3tellt jedoch far
die meisten Verfahren die Konstruktionsgrundlager dAmelang und
Zielinski, 2002).

Historisch zurtckblickend muss gesagt werden, dadee klassische
Testtheorie eine fur die Weiterentwicklung der PBgtogie entscheidende
Rolle gespielt hat. Sie fuhrte die diagnostischesfpsychologie und damit
verbunden auch manche Bereiche der Experimentalpshogie aus dem
Stadium intuitiver Deutung von Befunden heraus, si@rderte die
Quantifizierung und Objektivierung psychologisch&orschung und unter-
stutzte ein naturwissenschaftliches Selbstverstasdrder Psychologie
(Fischer, 1974, S.17).

.Der Ausgangspunkt fur die Entwicklung der KTT wdrie Feststellung
von Spearman (1910, nach Amelang & Zielinski, 2002yass
messfehlerbehaftete Variablen miteinander niedrigerrelieren missen,
als sie es ohne Fehlerbehaftetheit tun wirden* (Fang & Zielinski,

2002, S. 34).

Daraus ist laut Buhner (2006, S. 22) zu schliel3ass sich die KTT mit
.Messungen und deren Ungenauigkeit® beschaftige @robabilistische

Testtheorie jedoch ,direkt die Annahme der Eindimiemalitat praft®.

Bevor wir uns weiter mit der Probabilistischen Twstorie beschaftigen

sollen noch basale Annahmen der KTT erlautert warde
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,Ein grundlegender Begriff, auf welchem die klassie Testtheorie
aufbaut, ist der des ,true score*” (Fischer, 1973.27). Dabei nimmt
man an, dass jede Testung fehlerbehaftet ist untedader ,wahre Wert"
vom beobachteten Testwert unterschieden werden mdasder ,Mess-
fehler* den beobachteten Wert belastet (Fischer74,95.27).

Das bedeutet nun, dass sich jeder beobachtete \W@rtin einem Test
aus dem true score (konstanter wahrer Wert T) uiméra Messfehler (E)

zusammensetzt (Amelang & Zielinski, 2002).
X=T+E

Der Messfehler legt sich laut Amelang und Zieling2002) somit Uber
den wahren Wert und fuhrt dazu, dass sich der bebtste Testwert
mehr oder weniger vom wahren Wert unterscheidetnhdltlich umfasst
das Konzept des Messfehlers die Gesamtheit allesystematischen und
nicht kontrollierbaren oder vorhersagbaren Einflggg3en, die auf das
Messergebnis einwirken kdnnen* (Amelang & ZielinsRi002, S. 34).

Rost (1996, S. 35) meint, dass sich der Messfehtlurch zwei

Eigenschaften kennzeichnen lasst:

Erstens wird der wahre Wert durch den Messfehletweder Uber- oder
unterschatzt, was den ,MeRfehler [sic] von einemstg&ymatischen Fehler”
unterscheidet, der ,im Mittel neutral® ist. D.h. ed Mittelwert oder
Erwartungswert der MeRRfehlervariable [sic] E isteitbeine groRe Anzahl von
Personen 0*“:

() Erw (E) = 0.

Zweitens korreliert der Messfehler nicht mit demiwan Wert, was bedeutet,
dass nicht systematisch lber- oder unterschatztdeerdarf (bei hohen bzw.
bei niedrigen Werten). Ansonsten wiirde das einegsfematischen Fehler”
darstellen; d.h.:

(1 Korr (E, T) = 0.

Der Messfehler darf auch nicht mit anderen Variabl®orrelieren, ,also nicht
mit den wahren Werten einer Variable Y*:

(rry Korr (Ex, Ty) = 0,
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Weiters darf der Messfehler auch nicht mit anderédhessfehlern Ey
korrelieren:

(1v) Korr (Ex, Ey) = 0.

.,Diese vier Gleichungen (I) bis (IV) nennt man audhe Axiome der
klassischen Testtheorie.” ,Sie wurden von Gulliks€®50, nach Rost
1996) formuliert und beschreiben nichts anderes diks Eigenschaften
eines Mel3fehlers [sic]” (Rost, 1996, S. 35).

Kubinger betont, dass die Verfahren der KTT genkmit Vorsicht zu

betrachten sind, da die Daten oft sehr stark von Siechprobe abhéangig
sind und sich auch je nach deren Zusammensetzumg ldisungs-
haufigkeiten deutlich andern (Kubinger, 2006).

Die Probabilistische Testtheorie vermeidet diese®bPem, wie auch
Buhner (2006) bemerkt, da es hier mdglich ist vaar &tichprobe unab-
hangige Werte zu ermitteln, was jedoch mit einenhrseiel grof3eren
Aufwand in der Itemkonstruktion einhergeht. In dEAT behilft man

sich mit ,Gutekriterien fur alle Teilstichprobenfedoch werden diese in
der Praxis oft nur mangelhaft zur Verfigung gedtéBuhner, 2006, S.
32).

Neben der Stichprobenabhangigkeit der KTT ist awdé Erhebung der
latenten Dimensionen problematisch bzw. wird demacht genigend
nachgegangen, denn It. Fischer (1974, S. 125) naise ,Testtheorie®,
die ,eine psychologische Theorie des Testverhaltesesn® soll, ,die
Frage zu untersuchen gestatten, wieviele [sic] Gdimensionen
(,latent traits”, Faktoren) die Testleistung derrBenen bestimmen®. Die
Klassische Testtheorie setzt jedoch den Testrohwbir$ auf zufallige
Messfehler, mit dem wahren Wert gleich womit an d&woblemstellung
vorbeigegangen wird, da nicht erhoben oder kontestl wird ob auch

wirklich nur eine latente Dimension gemessen wirdie Klassische
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Testtheorie nimmt somit Eindimensionalitat an ohdeese zu prifen
(Fischer, 1974).

Wie auch bei Stelzl (1979, S. 653) zu ersehen isietet die klassische
Testtheorie® fur die ,Beurteilung der Homogenitatin erster Linie

Trennscharfekoeffizienten fur die Items und die @n@ Konsistenz der
Skala an®, welche jedoch - wie schon oben erwdahnt

stichprobenabhédngig bzw. auch von der Schwierigkei¢r Items

abhangig sind und generell ,auf keinen formaliseartHomogenitats-
begriff Bezug nehmen®. ,Die probabilistische Testtlrie hat demgegen-
Uber Homogenitat begrifflich klar als Eigenscha#sdTests, unabhéngig
von der Verteilung der Personenparameter, defifid8telz, 1979, S.
653).

In der Probabilistischen Testtheorie geht es im &mgatz zur Klassischen
Testtheorie darum, wie Antworten auf Items zustardenmen. Aus diesem
Grund werden Antwortmuster untersucht. Die beobatéh Antwortmuster
missen einem bestimmten Modell folgen. Dieses MbdsHgt voraus, dass
mit steigender Personenfahigkeit die Wahrscheinkieit einer Itemlésung
zunimmt. Die Lésungswahrscheinlichkeit fur ein bi@sintes Item hangt (1)
von der Fahigkeit oder Eigenschaftsauspragung eiRerson sowie (2) der
Schwierigkeit eines Items ab. Diese Beziehung zWwist Personenfahigkeit
und Itemlésungswahrscheinlichkeit ist probabilistis Das heil3t, auch eine
Person mit geringer Fahigkeit im Vergleich zur Sdamwgkeit eines Items hat
eine, wenn auch geringe, Wahrscheinlichkeit, einlchkes Item zu l8sen
(Buhner, M., 2006, S.33).

Auch was die Prufung der Intervallskaleneigenschafigeht, bietet die

Klassische Testtheorie keine zufriedenstellendeunis

Intervalleigenschaften der Skalen werden stillschyesnd vorausgesetzt, da
sie die Mindestanforderung fir die verwendeten istaschen GrélRen in der
KTT sein mussen. Das RASCH-Modell fuhrt nachweislizu Rationalskalen
(vgl. FISCHER, 1968 a, nach Henning, 1975, S. 11).

Trotz der vielen Kritik ist die KTT — wie schon obeerwdhnt - die
Grundlage der meisten psychologischen TestverfahrgNach Rost
(1999, S. 140, nach Buhner, M., 2006, S. 25) bane®5 Prozent aller
Tests auf der Klassischen Testtheorie®. ,Ein groRf&arteil der Klass-
ischen Testtheorie liegt in ihrer einfachen Anweadieit® (Henard,
2000, nach Buhner, M., 2006, S.26).
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4.1 Uberwindung der klassischen Testtheorie

,Der erste systematische Ansatz zur Uberwindung kleissischen Test-
theorie geht auf Guttman (1950, nach Fischer, 1994137) zurtck.”

Die Anwendbarkeit der klassischen Testtheorie inr &0ziologie war von
Haus aus in Frage gestellt, sind doch die meisteanifesten Variablen der
Soziologie qualitativ. Zwangslaufig wurden deshatb der Soziologie schon
zu einer Zeit, als es in der Psychologie noch keiAdternative zur
klassischen Testtheorie gab, allgemeinere Ansatze einer Theorie des
Messens entwickelt, die auch qualitative Variablerit einschliesst [sic]
(Fischer, 1974, S.137).

Laut Fischer (1974, S. 148) hat sich erstmals Gatimvon der
Vorstellung befreit, ,dass die latente Dimensiondudie beobachtbaren,
gualitativen oder quantitativen Variablen gleichetmen” sind. Guttman
.geht von der Annahme eines unendlichen Universwo$ Items aus,
welche die gleiche Eigenschaff messen” (Fischer, 1974, S. 138). Er
meinte, dass sich die Aufgaben lediglich durch ihf®@chwierigkeit®
unterscheiden, ,worunter die Haufigkeit positiveedtwortungen in der
Versuchspersonenpopulation zu verstehen ist®. Diersvichspersonen
werden dann bzgl. ihrer Antworten ,in eine Rangreihinsichtlich der
zu messenden Einstellung gebracht”. Vorraussetzdafir ist jedoch,
dass die positive Beantwortung eines Items i dudod Vp v die positive
Beantwortung aller leichteren Items j (j leichtelsd) bedingt (Fischer,
1974, S.138).

Die syntaktische Formulierung des Guttmanschen Messells lautet:

Es gibt ein abzahlbar unendliches Universum vonmise(i = 1, 2, ...) und
eine abzéahlbar unendliche Population von Vpn (v,2,1...). Jedes Item wird
durch einen Parametesi, die Schwierigkeit des Items, und jede Vp durch
einen Parametekv, die Einstellung der Vp, charakterisiert. Wegn > oi,
dann antwortet die v-te Vp auf das i-te Item posi{imit ,ja“, ,stimmt“, und
so weiter; oder sie l6st die Aufgabe, wenn es sioh einen Leistungstest
handelt; symbolisch +) (Fischer, 1974, S.139).
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Das Antwortverhalten wirde nun folgendermaflien ahsse

(1) & = { 1 wenn Vp v mit + antwortet,
0 wenn Vp v mit — antwortet (Fischer, 1973.139)

Die fundamentale Annahme des Modells lautet nachcker (1974, S.
139) dann:

(2) p(+/v, i) = 1 fargv > oi und O flurév < oi .

Die Funktion (2) wird als ,ltemcharakteristik® bemdnet. Je zwei
Personen mitv < oi < {&w werden durch das i-te Item allein eindeutig in
eine Rangreihe gebracht (Fischer, 1974, S.139).

Die Idee dieses Modells ist, dass ,die Losungswahesnlichkeit far
einen unteren Bereich der EigenschaftsauspragunigtOund an einer
bestimmten Stelle auf 1 springt‘, wenn so zu sagdie plotzliche
Erkenntnis, wie Rost (1996, S. 104) es beschregliritt.

piX=1)

]

Abbildung 4: Die Itemfunktion einer Guttman-Skala (Rost, 1996104)

.,Haben alle Items diese Form einer Itemcharaktekisind lasst [sic]

sich die Stelle dieser ,plotzlichen’ Einsicht auferdelben latenten
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Dimension anordnen, so beschreibt” die in Abbildungwiedergegebene

Schar von ICC’s die Items eines Tests" (Rost, 1996104).

p{X=1)
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Abbildung 5: Die Itemfunktionen mehrerer Items einer Guttmaka& (Rost,
1996, S. 104)

Rost (1996, S. 104) bezeichnet dieses Modell, weschals ,Guttman-
Skala“ bekannt ist, auch als ,Alles-oder-Nichts+tteharakteristik”, da
man eine Aufgabe entweder |I6sen kann, oder niclBis,zu einem ge-
wissen Fahigkeitsgrad kann man es nicht l6sen, ldarthinaus kann man
es infolge einer entsprechenden Einsicht oder eipfgsa’-Erlebnisses
l[6sen” (Rost, 1996, S. 104).

Die Guttman-Skala ergibt sich aus diesen beidengebi Annahmen,
namlich, dass ,alle ICC’s stufenférmig von einerWahrscheinlichkeit
zu einer 1-Wahrscheinlichkeit springen und dal} ]sidgie latente
Dimension, auf der diese Sprungstellen angesiedéeid (reprasentiert
durch die X-Achse), fur alle Iltems dieselbe ist“,obei die zweite

Annahme die ,Iltemhomogenitat” darstellt (Rost, 19585 104).

,Sowohl Itemunterschiede als auch Personenunteexbdi lassen sich
.,hur auf Ordinalskalenniveau bestimmen*, was laudisR (1996, S. 105)
die ,wichtigste Eigenschaft* dieses Modells darsteDiese Eigenschaft
ist in Abbildung 5 =zu ersehen, da ,sich alle Person deren
Fahigkeitsauspragungen zwischen den Sprungstelesier benachbarter

Items liegen, in ihrem Testverhalten nicht voneidan unterscheiden®,
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somit kann aus deren Verhalten im Test nicht ,auftarschiedliche

Eigenschaftsauspragungen geschlossen werden” (R@86, S. 105).

Es kénnen maximal so viele Eigenschaftsauspragungeom Personen

unterschieden werden, wie es Items gibt, plus eiBsi 6 Items gibt es 7

Bereiche auf dem latenten Kontinuum, die sich awfgdt des Antwort-

verhaltens unterscheiden lassen [siehe Abb. 5:ib$ § Abschnitte in dieser

Abbildung].

Diese 7 Personengruppen entsprechen genau den 7ich&g Scoregruppen,
die es bei 6 Items gibt. Die Gruppe, die am weieestinks liegt, hat kein

Item geldst, die zweite Gruppe hat genau ein lteedogt usw. Alle Personen,
die in dieselbe Scoregruppe fallen, d.h. densellP@msonenscore aufweisen,
haben auch genau dasselbe Antwortpattern [Antwosttat] produziert (Rost,

1996, S. 105).

Eine weitere ,Eigenschaft des Modells ist die Syntme zwischen Item

und Personen®. ,Sie ist semantisch sofort einsightwvenn man sich das
Losen eines Items als ,Sieg” einer Vpn uber daanlitend das ,Nicht-

l[6sen-Konnen* als ,Sieg” des Items Uber die Persmmstellt” (Fischer,

1974, S. 140).

Fischer (1974, S. 140) bemerkt auch weiter, dagslgj Aussage uber die
Relation zwischen zwei Personenparametern® ,unalghgnvon allen

anderen Personenparametern” ist, ,da ja nur dash®odensein oder
Fehlen eines Items zwischen den beiden Parametetscheidet, ob eine

Aussage gemacht werden kann oder nicht* (Fisch®i,41 S.140).

Man kann nun die Personen nur dahingehend miteieancdergleichen,
dass man sie in eine Rangreihe bringt. Um die Diéfez quantifizieren
bzw. ,um die Fahigkeiten der Personen auf einemdréh Skalenniveau
als dem der Ordinalskala berechnen zu kodnnen® ndisstan ,die
Schwierigkeiten der Items kennen® (Rost, 1996, 85)

Da die Messung nur ordinal erfolgt enthalt die Guan-Skala laut
Fischer (1974, S. 140) ,deshalb keinerlei metris¢héormation, welche
in der Vertauschung (Intransivitat) von Itemantwantliegen musste®“.
,waren die Antworten der Vpn nicht deterministischsondern
probabilistisch, dann wére zu erwarten: Je ndheeizMems mitci < oj

beisammen liegen, desto haufiger wird es vorkommeass eine Vp das
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schwierigere Item j bejaht (I6st) und das leichtétem i verneint (nicht
l6st)” (Fischer, 1974, S.140).

Da es sich jedoch hier nicht um einen probabilishisn Zugang handelt,
sondern um einen deterministischen ,gentigt schare edinzige Antwort
einer Vp, die von der Struktur [2] abweicht, um sdaModell zu
widerlegen® (Fischer, 1974, S.141). Guttmans Moddt laut Fischer
(1974, S. 148) somit nicht praxisnah, da er ,keieeiZufallseinflisse in
seinem Modell vorsah®. ,Gerade die Zufallskomponemtin fast jeder
Art von Beobachtung, welche wir in den Sozial- und
Verhaltenswissenschaften machen, sind aber die ¢hesaafir, dass die
unseren Theorien zugrundeliegenden Begriffe bis eanem gewissen
Grad vage und unverbindlich sind" (Fischer, 1974,188).

Erst Lazarsfeld (1950, nach Fischer, 1974, S. 148} die, .far die
Sozial- und Verhaltenswissenschaften notwendigen ndémuenzen®
gezogen. ,Seine Untersuchungen haben ihre wesdntliertiefte Fort-
setzung in Arbeiten von RASCH (1960, 1961, 1966ac¢cm Fischer, 1974,
S. 149) gefunden.”

Die empirische Psychologie pragenden ldeen Lazadsfedberuhen auf

folgenden Grundprinzipien:

1) Trennung von latenter Dimension und beobachtbarearidblen; diese
werden nur als Indikatoren oder Symptome der emsneaufgefasst;

2) Berucksichtigung des probabilistischen Charaktersr eobachtungen,
d.h. Absage an den Determinismus;

3) Prinzip der lokalen stochastischen Unabhé&ngigkelith. die Kovariation
zwischen den beobachtbaren menschlichen Verhaltemsan — um die
Betrachtung auf die Psychologie einzuschrdnken +dwdls Resultat ihrer
Abhangigkeit von einer gemeinsamen latenten Varéabhgesehen, nicht
als direkte Abhéngigkeit zwischen den Verhaltensseai selbst.

4) Die Definition und Messung einer latenten Eigensftharfordert die
wiederholte Beobachtung von Symptomen oder Indikato dieser
Eigenschaft, nicht notwendigerweise die wiederholtBeobachtung
desselben Indikators (Fischer, 1974, S. 149).
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4.2 Dichotome Latent-Trait-Modelle

In weiterer Folge wollen wir uns ndher mit einer uppe der Item-
Response-Theorie bzw. Probabilistischen Theoriechéaftigen und zwar

mit den dichotomen Latent-Trait-Modellen.

Laut Amelang und Zielinski (2002, S. 71) sind inrdesychologischen
Diagnostik Latent-Trait-Modelle am h&aufigsten veaten.
.Latent-Trait-Modelle gehen davon aus, dass sowdld Ausprdgungen
verschiedener Probanden auf den Ilatenten Traits alsch die
traitbezogenen Anforderungen der Items an die Prergomweils durch
einen Parameter, namlich einen einzelnen numerischennwert,
charakterisiert werden kénnen* (Amenlang & Zielinsk002, S. 71).

Es wird hierzu zwischen ,Personenparametern® untleryiparametern®
unterschieden. Personenparameter stellen die Fé&ltighkeziglich des
.latenten Traits* dar und Itemparameter die Schwg&eit bzw. die
Anforderung des Items and die F&ahigkeit der jewgeh Person
(Amenlang & Zielinski, 2002, S. 71).

Die Zusammenhange der Items koénnen durch latentas&dn erklart
werden; mittels latent class analysis (LCA) von hagfeld (1950), wobei
die Voraussetzung fiur die Anwendung einer LCA dmeiter unten
erlauterte, lokale stochastische Unabhéangigkeitstait (Reiter, 1996).
,Das Ziel der LCA besteht also darin, die Personen(latente) Klassen
einzuteilen, die dadurch definiert sind, dal3 [sdag Personen innerhalb
der Klassen dieselben und zwischen den Klassen cheeslene
Lésungswahrscheinlichkeiten haben® (Rost & Georg®19S. 56, nach
Reiter 1996, S. 33).
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Bezlglich der ,itemcharakteristischen Funktion* kaman zwischen
.deterministischen® und ,probabilistischen Modellfenunterscheiden
(Amenlang & Zielinski, 2002, S. 72).

,Deterministische Modelle gehen davon aus, dass Aabvortverhalten
der Probanden durch die Item- und Personenparametdistandig

bestimmt ist. Probabilistische Modelle hingegen me&m eine
stochastische Beziehung zwischen dem Antwortvedraltes Probanden
und den Personen- und Itemparametern an“ (Amenl&gielinski,

2002, S. 72).

Das Deterministische Modell entspricht dem Modelbnv Guttmann
(1950), welches als ,Vorlaufer der spater entwidkal probabilistischen
Latent-Trait-Modelle angesehen werden kann® (Amerga& Zielinski,

2002, S. 72). Die Grunduberlegung dieses Modells tass ,fur jedes
dichotom beantwortete Item“ ein ,bestimmter Wertfader &-Skala®

existiert, ,ab dem das Item geldst wird (bzw. dernenh zugestimmt
wird)" (Amenlang & Zielinski, 2002, S. 72). Es mus®mit ein striktes
System eingehalten werden — beantwortet eine Peesanltem positiv,
muss diese auch die davor liegenden Items posigantworten. Dieses
System entspricht somit einer Ordinalskala und ebltakeine Aussagen

Uber Distanzen (Amenlang & Zielinski, 2002).

Wie schon im vorigen Kapitel erwahnt ist das Modetin Guttman sehr
praxisfern, da jederzeit mit Zufallseinflissen zechnen ist die diese

Ordnung mit Leichtigkeit zerstéren kénnen.

Deshalb wurden Dbereits von Guttman selbst ,Repradduzarkeits-
koeffizienten* eingefihrt, welche davon abhéngenjewviele Rangplatz-
vertauschungen vorliegen; sie erlauben eine Belutgj, ob die Modell-
abweichungen noch als tolerierbar angesehen werki@émnen, oder ob die
Annahme der Itemhomogenitat verworfen werden musAménlang &
Zielinski, 2002, S. 73).

Im Gegensatz dazu werden in Probabilistischen Mbatel,monoton
steigende Funktionen als IC-Funktion angenommen“mghlang &
Zielinski, 2002, S. 73).
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Hierbei arbeitet man nicht mit kausalen Aussagemndern mit
Wahrscheinlichkeiten. Jeder Auspragung einer lagentVariable wird
eine Wahrscheinlichkeit zugewiesen, mit der eintbmamtes Item geldst
wird (Amenlang & Zielinski, 2002).

In weiterer Folge wird in dieser Arbeit ndher auhen speziellen Fall
der Probabilistischen Latent-Trait-Modelle eingegan, dem Rasch-

Modell, welchem ein eigenes Kapitel gewidmet wird.

.Neben den genannten dichotomen Latent-Trait-Moeetl gibt es noch
eine ,Vielzahl weiterer Modelle”, die ,ebenfalls @babilistisch” sind,
,Sich aber u. a. durch die Art der manifesten urddolatenten Variablen
und die Art der verwendeten Modellparameter” untdrsiden und meist
eine Weiterentwicklung des in Folge prasentiertechdtomen Rasch-
Modells darstellen (Amelang & Zielinski, 2002, S5)8
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4.2.1 Das dichotome logistische Modell nach Rasch

Das dichotome logistische Modell von Rasch ist das einfachsten
aufgebaute unter den probabilistischen TestmodelleAmelang &
Zielinski, 2002). Es gilt, wie der Name schon sagur fur dichotome
Daten.

Das Modell beinhaltet nur einen Itemparameter, na&ml den
Schwierigkeitsparameterci, und wird deshalb auch 1-PL Modell
(,Dichotome logistische Testmodell*; ,Ein-paramege logistische
Modell“) genannt (Kubinger & Jager, 2003). Im Gegatz dazu
existieren Modelle, die mit mehreren Parameterneadn, wie das 2-PL
Modell oder das 3-PL Modell von Birnbaum, welchesaleitere
Parameter den Diskriminationsparameter (2-PL oder ,Zwei-para-
metriges Modell”) und den Rateparamete}; (3-PL oder ,Drei-
parametriges Modell*) berticksichtigen (Kubinger &gkr, 2003).

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Testperson v léém i [6st, hangt im
1-PL Modell vom ,Personenparameté¢” und vom ,ltemparameter;”
ab. Es herrscht jedoch kein deterministischer Zus@mhang, wie das
bei Guttman der Fall ist, sondern ein probabilistier, d.h. dass die
Lésungswahrscheinlichkeit mit Zunahme der Fahigkgitund konstanter

Itemschwierigkeito; steigt (Kubinger & Jager, 2003).
Die Grundgleichung des Rasch-Modells lautet daher:
P (+/v,i) = exp Ev —oi) / [1+ exp Ev —oi)].
,Das durch diese Gleichung definierte Testmodellrdel 1960 von dem

Déanen Georg Rasch erstmals im Detail untersucht dadgestellt und
wird seitdem als Rasch-Modell bezeichnet” (Rost969S. 124).

35



Fischer und Molenaar (1995) betonen, dass der Gewlirser Gleichung
von Rasch nicht nur in der Erklarung der gegebemaerntworten liegt,
sondern auch in der Moglichkeit der Vorhersage aexhrscheinlichen

Verteilung der Antworten von Personen fur anderens.

The importance of (this equation) is that it enables not only to explain
post hoc how this person responded to this itemt akso to predict from a
person and item parameter the probability distributfor the answer of this
person to other items, and of other persons to thém, without actually
observing the response to such person-item paiiscfifer & Molenaar, 1995,
S. 9).

,Die Parameter, undo; sind“, wie bei Fischer (1974, S.209) zu finden,
.reelle Zahlen zwischen « und +«=* und wie aus der Formel zu ersehen
ist, ,hangt die Wahrscheinlichkeit einer richtigeintwort nur von der
Differenz zwischen dem Personen- und dem Aufgabeama&ter ab“.

Aus der Formel ist auch weiters zu ersehen (KubimmgeJéager, 2003, S.
416), dass die Wahrscheinlichkeit fur die Lésunges Items bei grol3er
werdender Fahigkeig und immer grof3erer Aufgabenleichtigkeitgegen
1.0 strebt. Ist die Fahigkeit gering und das Iteahwer, stellt das den
umgekehrten Fall dar und die Wahrscheinlichkeit ®ine Losung des
Items liegt bei 0.0. Liegt die Aufgabenschwierigkeaind die Fahigkeit
der Person auf einer Ebene, also wefw = ci, dann erh&alt man eine
Losungswahrscheinlichkeit von 0.50 und  Dbietet den eisten

Informationswert beziglich der Fahigkeit der Person

Laut Fischer (1974, S. 217) erlaubt ,das dichotolngistische Modell

die Messung von Aufgabenleichtigkeitsparametern auéiner

Verhaltnisskala, bzw. nach Logarithmieren der Pagten die Messung
von Schwierigkeitsunterschieden auf einer absolusé&ala®“.

Daraus resultiert, dass Fahigkeitsunterschiede emes Personen direkt
interpretierbar sind bzw. dass je zwei Items miexider verglichen
werden kénnen ohne dass das Ergebnis des Vergleictoen der Ver-
teilung der Personenparameter in der benltzten hpticbe abhangt
(Gittler & Arendasy, 2003).
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Das zweikategorielle Modell von Rasch erlaubt Sdsiolgerungen und
Aussagen, welche im Rahmen der klassischen Testibeanméglich oder
unsinnig waren; man denke nur an die Rationalskalganschaft der
Personen- und der Aufgabenparameter. Allerdings Izamman fur diese
Vorteile auch Tribut; dem Modell liegt eine Reih@rv Annahmen zugrunde,
welche bei seiner Anwendung empirisch getestet wardntissen. Es ist zwar
nicht moglich, jede einzelne Annahme fur sich undabhangig von den
anderen zu prufen, doch ihre Gesamtheit, d.h. dad®dl als Ganzes, kann
einer empirischen Kontrolle unterworfen werden (¢hsr, 1974, S. 281).

4.2.1.1 Anforderungen an das RM

Das Rasch-Modell hat unter der Gruppe der LaterdifFModelle
gewisse Besonderheiten bezluglich seiner Modellesgbaften. In diesem
Abschnitt wird auf die besonderen Eigenschaften de&i€hotomen

logistischen Modells von Rasch naher eingegangen.

Im Uberblick sind dies folgende:
 Lokale stochastische Unabhé&ngigkeit
 Spezifische Itemcharakteristik (IC)
» Stichprobenunabhangigkeit der Parameterschatzungpezifische
Objektivitat der Vergleiche)

» Erschdpfende Statistiken

4.2.1.1.1 Lokale stochastische Unabh&ngigkeit

Das grundlegende Ziel von Item-Response-Theorignjasdie Messung
von latenten mit Hilfe von manifesten Variablen.eDitems eines Tests
sollen ,Indikatoren der latenten Variable&® (Amelang & Zielinski,
2002, S. 69) sein, was auch unter anderem bedeutass die Items
untereinander korrelieren mussen, da sie dieselbmelDsion erheben
sollen. ,Die latente Variable* sollte demnach ,Ucdee fur die

Korrelation” der Items sein (Amelang & Zielinski,0R2, S. 69). Die
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Testitems bezeichnet man daher auch als homogenswohidten das auch
Uber alle eventuellen Subtests sein, da man annjndats jedes Item
Indikator furdieselbelatente Variable ist oder wie Klauer erlautert:

The Rasch model predicts that an individual's alyilievel is invariant over
subtests of the total test, and thus, all subtesésasure the same latent trait
(Klauer, 1991, S. 213).

Eine wichtige Voraussetzung fur die Itemhomogeniigt die lokale

stochastische Unabhangigkeit (Buhner, 2006). DieAanahme der

lokalen stochastischen Unabhéngigkeit besagt, @asssnbedeutend ist in
welcher Reihenfolge die Items gelost werden bzwlole Items bereits
gelost worden sind und welche nicht. Die L6ésungegirAufgabe hangt
einzig und allein von der Personenfahigkeit und derfgabenschwierig-
keit ab (Fischer, 1974).

Diese Verursachung kann uberprift werden, in demnmdie latente
Dimension auf einem bestimmten Wert (auf einekdkben Stufe, z. B,
oder&,) konstant halt. Sind die Items homogen, so mushgiun die lokale
stochastische Unabhéangigkeit zeigen, welche dariestbht, dass die
Korrelationen zwischen den Items auf diesen Stufemschwinden. Folglich
kann bei Vorliegen der lokalen stochastischen Unr@abdigkeit auf
Itemhomogenitat bezigliche geschlossen werden (Amelang & Zielinski,
2002, S. 69).

Wenn man nun davon ausgeht, dass die Lésungswabmsicbhkeit nur
von der Personenfahigkeit abhangt, ist laut St€l979, S. 653) ,nicht
gefordert, dal3 [sic] die gemessene Fahigkeit imch®yogischen Sinn
elementar sein mufte [sic]: Sie kann selbst Funktamderer Fahigkeiten
sein® bzw. wie Gittler (1999) bemerkt muss sich Dbeder
.Modellannahme der Eindimensionalitat der Testaufga“ die Fahigkeit
nicht aus ,einer einzigen zugrundeliegenden psyoladchen
Dimension” zusammensetzen.“ Laut Gittler (1999) mieist zwischen
.Primarfahigkeiten® und anderen ,Ko-Faktoren“ zu temscheiden, die
ebenfalls die zu messende Dimension beeinflusseBs ,ist sogar
moglich, dass Ko-Faktoren kompensatorische Wirkuhgben* und
.dennoch dieselbe Fahigkeit (Personenparameter) jeweiligen Test
.,aufweisen.”

Als Beispiel nennt Stelzl (1979, S. 653) die ,Fakegt zum Ldsen

verbaler Denkaufgaben®. Diese setzt sich nun aus dewichteten
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,summe (a und & Gewichtszahlen) aus Satzverstandnisuxd logischer
Fahigkeit » zusammen, also,x= aixy1 + &Xy2." Dieser Fall wirde nicht
gegen die Homogenitat des Tests sprechen.

Das Prinzip der Homogenitat ware laut Stelzl (1979, 653) ,erst
verletzt, wenn ein Teil der Items Uberwiegend Spnaerstéandnis, ein
Teil Uberwiegend logischen Denkens prifen wirde,nwealso die
Gewichtszahlen von Item zu Item variieren wirdem (Extremfall so,
dass die einen Items nur von der einen, die anddtems nur von der

anderen Dimension abhangen).”

4.2.1.1.2 Spezifische Itemcharakteristik (1C)

Die Itemcharakteristikkurve zeigt den systematisthBusammenhang
zwischen manifesten Variablen und den zugrundelmsgs latenten
Dimensionen, bzw. den Zusammenhang zwischen Perdahegkeit und
Aufgabenschwierigkeit (Nepita, 1991). Das bedeutetn laut Fischer
(1974, S. 154) dass ,jedes Item i“ ,mit der latemtBimension& durch
eine eindeutige, aber nicht notwendig umkehrbardeutige Funktion
fi(§) verknupft® ist.

P (+/i, &) = fi(&).

.Jede Person mit dem Fahigkeitsgrddhat dieselbe Chance &), die
Aufgabe i zu Il6ésen* (Fischer, 1974, S. 154). &)i( wird ,ltem-
charakteristik® genannt, wobei nach Fischer zwisthenonotonen” und
.,nicht monotonen” Itemcharakteristiken unterschiedewird (siehe
Abbildung 6).

Im Bereiche von Intelligenztests findet man meistemonotone Items, bei
Konstruktion von Einstellungsfragebogen hingegen afich nicht monotone
Items, zum Beispiel die Aussage: ,Boxen ist nicltthkechter oder besser als
irgendein anderer Sport.” Sie wird vermutlich amesben von solchen Vpn
bejaht, die weder eine extrem ablehnende Einstgflanm Boxen haben, noch
davon besonders begeistert sind. Die Extreme lehdeasse Aussage, wenn
auch aus verschiedenem Grunde, ab (Fischer, 197455).
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Pi+|E) =1

P(+|E) =0

Abbildung 6: ,Zwei streng monotone Itemcharakteristiken (a wunll), c die
Charakteristik eines Guttman-ltems und d eines hialbnotonen Items* (Fischer,
1974, S. 155).

In einem rasch-homogenen Test sollen daher nur d$temit einer

monotonen IC sein.

,Dald [sic] das Rasch-Modell nur einen Itemparameliat, ndmlich den
Schwierigkeitsparameter, hat zur Folge [wie in Aldliing 7 zu sehen],
dal [sic] alle Itemfunktionen den gleichen Anstidhgben und somit
parallel bezuglich der X-Achse verschoben sind” §R01996, S. 125).
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Abbildung 7: zwei parallele IC-Kurven, welche sich nur durctreé Position auf dek-
Achse unterscheiden; die Kurven entsprechen zweischahomogenen Items
(Amelang & Zielinski, 2002, S. 82).

,Die Parallelitdt der Itemfunktionen ist ein bedsames Merkmal des
Rasch-Modells. Es bedeutet, dal3 [sic] alle Itemeesi Tests dieselbe
Trennscharfe haben, wenn das Rasch-Modell fir dieBest gilt“ (Rost,

1996, S. 125).

4.2.1.1.3 Stichprobenunabhangigkeit der Parameterschatzungehbzw.
~spezifische Objektivitat der Vergleiche*

Ein groRer Vorteil des Rasch-Modells liegt in der 6ilichkeit
.Sspezifisch  objektive Vergleiche* anstellen zu kd&@m d.h.
generalisierbare Aussagen treffen zu kénnen (Git&eArendasy, 2003).
Das bedeutet nun, dass ein Vergleich ,zweier Itgois— cj) unabhangig
davon“ ist welche Personen fir die Untersuchungearahgezogen
worden sind und auch, dass ,Unterschiede zwischem dPersonen-
parametern v - &w)" ,unabhéngig von den verwendeten Items

festgestellt werden” kénnen (Amelang & Zielinskio@2, S. 82).
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Der Begriff der Stichprobenunabhéangigkeit ist laRost (1996, S. 127)
jedoch ,irrefuhrend, weil die Modellparameter desasth-Modells nur
dann stichprobenunabhangig sind, wenn das RascheModn der

untersuchten Population gilt.* Die Geltung des BR@asModells muss
daher erst fur die entsprechende bzw. interessidgefopulation erhoben
werden. ,Will man“ nun ,fuar einen Test untersucheab das Rasch-
Modell gilt, so ist es keineswegs beliebig, welcRersonen- und Item-
stichprobe man untersucht” (Rost, 1996, S. 127).

4.2.1.1.4 Erschopfende Statistiken

Kann Rasch-Homogenitat festgestellt werden, gilttomuatisch das
Prinzip der ,erschopfenden Statistik® d.h. dass e¢kei Modell-

konformitat® ,fur die Schatzung der Parameter gleggciltig” ist ,welche

Items von welchen Personen gel6st wurden, entsaraldist nur die
Anzahl* (Amelang & Zielinski, 2002, S. 77).

Das bedeutet laut Nepita (1991, S. 19), ,dass diezahl der geldsten
Aufgaben genlgt, um die gesamte Information Ubee dieistungs-
fahigkeit einer Testperson” zu erhalten.

Es muss somit ,nicht flir jede Person ein eigenersBeenparameter
berechnet” werden, ,sondern“ ,alle Personen mit defbhen Summen-
score”“ bekommen ,auch denselben Personenparamdgfost, 1996, S.
125). ,Es ist also nicht ndétig [bei Geltung des RlasModells], die
Konfiguration der Testantworten als Ganzes zu iptetieren* (Fischer,
1974, S. 195).
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5 Methoden der Parameterschatzung

Wie schon mehrfach erwdhnt werden Personen- unchpeerameter unter-
schieden, wobei es unterschiedliche Methoden ddra®&ung gibt. Laut
Reiter (1996, S. 14) existieren drei Gruppierungem Schatzmethoden:
Bei der ,unbedingten maximum likelihood Methode" NUL-Methode)

werden ,ltem- und Personenparameter simultan getz¢haDie bedingte
maximum likelihood Methode (CML-Methode) ist lautoRt (1988, S.
253) ,theoretisch befriedigender, aber praktischt odchwerer zu
handhaben”. Dieses Verfahren geht ,von der Wahrstlhehkeit der

Daten unter der Bedingung der erschopfenden Stagst fur die

Personenparameter” aus (Rost, 1988, S. 253). Edererfir die Dauer
der Schatzung die Personenparameter aufler Acht sgeha Laut
Amelang und Zielinski (2002, S. 77) erfolgt die Sthung der
Itemparameter in der Regel nach der ,CML-Methodetyelche im

Unterschied zur unbedingten Maximum-Likelihood-Metle die

Konsistenz der Schatzung nicht beeintrachtigt®”.

Eine dritte Maoglichkeit ware die ,Marginal-Maximuraikelihood

Methode (MML-Methode), bei der die Personenparamederch Inte-
grieren der Wahrscheinlichkeitsfunktion nadlv berechnet werden®
(Reiter, 1996, S. 15). ,Die Marginal-Maximum-Likélood Methode
verwendet die Verteilungsfunktion der Personenpagtam, was eine
groRe Fehlerquelle darstellt* (vgl. MOLENAR 1995t5. 48f, nach
Reiter, 1996, S. 15).
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51 Modelltests bzw. goodness-of-fit tests

.,Da [] das eindimensionale RM die vergleichsweisestriktivsten
Modellannahmen beinhaltet, kommt der Frage nachedePrifbarkeit
groBe Bedeutung zu: Denn erst dann, wenn die Mavdedussetzungen
durch einen bestimmten Datensatz erfullt werden,ndsi die
winschenswerten Modelleigenschaften Implikationeer dmathemat-
ischen Struktur des Modells” (Gittler, 1986, S. 386

,Das einfachste Vorgehen besteht darin, die pogti&n Stichproben-
unabhangigkeiten zu hinterfragen und die Probantiehprobe nach
einem relevanten Kriterium (z.B. Alter, Geschlecl@ozialisation, etc.,
oder nach dem untersuchten Persdnlichkeitsmerknedbst, []) in zwei
oder mehrere Substichproben zu unterteilen und iedey der
Substichproben getrennte Itemparameterschatzungesrzunehmen®
(Amelang & Zielinski, 2002, S. 79). Mit Hilfe einegrafischen Modell-
tests kann man, sehr anschaulich in einem Streudiagsamm, die
jeweiligen zwei Itemparameter miteinander vergleaoh Wie bei
Kubinger (2006, S. 87) beschrieben ware der Iddhalfdas Bild einer
durch den Ursprung gehenden 45°-Geraden”. In dexxRrist meist ein
mehr oder weniger breiter Punkteschwarm um die Hdiggonale zu
erkennen. []...,je ndher die Itemparameter an der ptduagonalen zu
liegen kommen, desto gro6Rer ist die Stichprobenindalgigkeit und
desto eindeutiger die Rasch-Homogenitat® (AmelangZglinski, 2002,
S.79).

Genugt eine solche Methode nicht gibt es verschm@denumerische
Verfahren, ,die als globale Modelltests prifen m] ob die Daten
insgesamt den Modellannahmen entsprechen, oderiolb signifikante
Abweichungen zeigen® (Stelzl, 1979 S. 654).

Es wird hier aus 6konomischen Grinden nur auf dekelihood ratio

test von Andersen (1973) nédher eingegangen.
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5.1.1 Likelihood ratio test von Andersen (1973)

Laut Kubinger und Jager (2003, S. 418) ist ,der &ehkteste
inferenzstatistische Modelltest” der sogenannteedingte) Likelihood-
Ratio-Test von Andersen®. ,Damit wird geprift, obiedbeobachteten
Daten durch die in verschiedenen Teilstichprobempasat geschatzten
Itemparameter wesentlich besser erklart werden lednmals durch die
entsprechenden Schatzungen in der Stichprobe irsg&s(Kubinger &
Jager, 2003, S. 418).

The proposed goodness of fit test is based on a pmamson between
difficulties estimated from different score groupan over-all estimates
(Andersen, 1973, S. 123).

Praktisch gesehen bedeutet es nun, wenn man diangesStichprobe der
Modellprifung unterzieht, dass k-1 freie Parameterhanden sind (k-1,
da ein Item fur die Normierung vorgesehen ist). ITenan nun die
Stichprobe in zum Beispiel 2 Untergruppen wie Gdscht

(mé&nnlich/weiblich) ergibt das eine weniger restrile Testung mit zwei
mal k-1 Freiheitsgraden; d.h. man hat doppelt sele/ifreie Parameter
wie bei der Gesamttestung. Die Idee von Andersemtlinun darin, dass
viele freie Parameter eine bessere Anpassung an Madell erlauben
und somit genauer messen als wenn man die gesanitdhpobe auf

Rasch-Homogenitat tberpriuft (Rost, 2004).

Der Modelltest von Andersen (1973) ermdglicht dadhurm Vergleich zu
anderen alteren Modelltests ,eine theoretisch femth Signifikanz-
prafung fir den Gesamttest” (Stelzl, 1979 S. 654).

Far die Itemparameter werden sowohl aus den Gesatatd wie
auch aus Teilstichproben, die nach dem Testrohwesdr auch nach
anderen Kriterien gebildet werden kénnen, gesondaket bedingten
Maximum-Likelihood-Schatzungen berechnet. Die Ukdes¢éimmung

der Parameter aus g Teilstichproben wird folgenda®en gepruft:

A = [L(e)]/[IT Li(e)] 2 = -2 logh
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df = (g-1) (k - 1)

k = Itemzahl

g = Zahl der Teilstichproben, in die die Gesamt¢bprobe unterteilt
wurde.

L (e) = bedingte Likelihood der Gesamtdaten bei Wendung der Para-

meterschitzungen aus den Gesamtdaten

bedingte Likelihood der Daten aus deremtTeilstichprobe, bei
Verwendung der aus dieser Teilstichprobe errechneParameter
(Stelzl, 1979 S. 655).

Lr (e)

Wie bei Andersen (1973, S. 123) zu ersehen ist,ibl@rgich nun -
basierend auf den Schatzungen innerhalb der Scapgg und den
Gesamtschéatzungen der Itemschwierigkeiten — ein irbggés Wabhr-
scheinlichkeitsverhaltnis, welches éhierteilt ist, wenn das Rasch-
Modell gilt.

5.1.1.1 Kritik an Andersen’s Modelltest

Das Modell nach Rasch arbeitet im Gegensatz zu eard®odellen (wie
schon oben illustriert) nur mit dem Schwierigkeisspmeter, es kommt
somit ohne den Parameter der Diskriminationsstarkes, was laut
Andersen (1973) ein bis dato ungeldstes Problemstddit, wenn die

Diskriminationsstarken der ltems nicht ident sind.

If e.g. the item discriminating powers are subsfaHy different, we get
substantially different item parameter estimateenfra group of individuals
with high raw scores than from a group of individsavith low raw scores
(Andersen, 1973, S. 124).

.,Das vielfach praktizierte Vorgehen, das Datenmé&krnach dem
Testrohwert und einigen nebenher angefallenen Kiete wie Alter und
Geschlecht zu teilen, ist nicht geeignet, Inhomaog&ten gleichsam
automatisch anzuzeigen® (Stelzl, 1979, S. 652).|8térat in ihren
Arbeiten festgestellt, dass der Likelihood ratictteyon Andersen (1973)
nicht dazu geeignet ist Modellabweichungen zu eokaas, ,wenn in den
Daten Rasch-homogene Subskalen enthalten sind,uditerschiedliche

latente Dimensionen erfassen” (Gittler, 1999, S).77
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.,Basierend auf einem Vorschlag von Wollenberg (19%@ch Gittler,
1999, S. 77) konnte Formann (1981, nach Gittler999S. 77) jedoch
zeigen, dass bei Verwendung von Einzelitems alslurgskriterium

diesem Mangel effizient begegnet werden kann* (@t 1999, S. 77).

.0enn ohne genauere Vorkenntnis sind nur die eineal Items
unmittelbar Ausdruck all dessen, was an verschiedertigenschaften
durch einen Test gemessen wird, so dass durch edreartige
Modellprifung alle Inhomogenitaten aufdeckbar semiissten, die auf
das Zusammenspiel mehrere Dimensionen zurtckfuhslad“ (Formann,
1981, S. 553f).

Weiters misste laut Formann (1981, S. 554) anhamtdese solchen
Vorgehens auch nachvollziehbar sein, ,welche Itemsdem Sinn als
zusammengehorig angesehen werden konnen, als sieued dieselbe

latente Dimension erfassen®”.

5.1.2 Sensibilitat von spezifischen Modelltests in Abhangkeit der
Modellverletzungen

Wie bei Mair und Ledl (2006) schon zu Beginn angektevird, kann die
Ursache fir eine Modellabweichung verschiedene nlkear annehmen
indem die, weiter oben angegebenen, Voraussetzunigendas Rasch
Modell verletzt sind, wobei nicht eindeutig gesagerden kann wie

genau die Teststatistiken auf bestimmte Modellverlemgen reagieren.

Die Statistik ist laut Glas und Verhelst nicht aHedaran interessiert
einen einzigen allumfassenden Modelltest zur Vetufig zu stellen,

sondern ist bemuiuht auf die spezifischen Modellvezlengen einzugehen.

The statistics presented not only support the psgof a global overall
model test, but also provide information with respeto specific model
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violations, such as violation of sufficiency of theum score, strictly
monotone increasing and parallel item response fioms, unidimensionality,
and differential item functioning (Glas & Verhelsh Fischer & Molenaar,
1995, S. 69).

Glas und Verhelst fuhren in Fischer und Molenaa®98, S. 69), unter
anderem, je nach Modellverletzung die jeweils sbhesn Modelltests an:
...“tests that focus on the assumptions of suffickerod the sum
score and of strictly monotone increasing and paeal item
response functions”.
- Martin-Lo6f (1973) T-test
- Van den Wollenberg (1982) Xest
- Glas (1988a, 1989) Rtest
- Molenaar (1983) YJtest
- Sj- and M-test (Verhelst & Eggen, 1989; Verhelst, §la&
Verstralen, 1994)

In den Studien von Mair und Ledl (2006) geht ebdlsfadnervor, dass der
Q1-Test von Wollenberg und der R1- bzw. der R2-Teston Glas
sensibel fur die Verletzung der Annahme der paralhe Item-
charakteristikkurven der Items sind. In ihren Arteri erwiesen sich
jedoch auch der Likelihood ratio test von Anderseser Fischer-
Scheiblechner-Test und der Wald-Test empfindlichr filiese Art der

Modellverletzung.

.Not only the estimates obtained from subgroupsnied on the
basis of background variables should be approxinyaegual, also
estimates obtained at different score levels shpwliithin chance
limits, be equal” (Glas & Verhelst in Fischer & Mexiaar, 1995, S.
70).

- Andersen’s likelihood ratio test (Andersen, 1973Db)

- Fischer-Scheiblechner test (Fischer & Scheiblechng70;

Fischer, 1974)
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- Wald test

»The assumptions of unidimensionality of the parderespace and
of local stochastic independence are the focus of (Glas &
Verhelst in Fischer & Molenaar, 1995, S. 70).

- Martin-Lo6f (1973, 1974) likelihood ratio test

- Van den Wollenberg (1982) Xest

- Glas (1988a, 1989) Rtest

Laut Mair und Ledl (2006) ist es insbesonders de&x ¥pn Wollenberg
und der R2 von Glas, welche das hdchste statisas¢kermogen in der
Erkennung der Verletzung der Eindimensionalitat umieér lokalen

stochastischen Unabhangigkeit aufweisen.
Beschreibungen bzw. eine vertiefende Einfuhrung dgenannten

Modelltests sind bei Glas und Verhelst in FischexduMolenaar (1995)

nachzulesen.
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6 Itemselektion im Rasch-Modell

Erfullt ein Datensatz die notwendigen Modellvoraesaungen nicht,
muss nach den zugrundeliegenden Ursachen gesuchtdeme Das
Problem kann an der Aufgabenstellung selbst (also dinzelnen Items)
oder an der untersuchten Stichprobe liegen. Dieclgtiobe kann dem
Rasch-Modell in dem Sinn nicht gentigen als das Testteilnehmer kein
rationales Losungsverhalten gezeigt haben koénntEs. genltgt laut
Aussage von Gittler nur ein geringer Prozentsatz uanmotiviert bzw.
unserios arbeitenden Personen fur das Zustandekeomwon Inhomo-
genitat.

Andererseits konnten Items einzelne Subgruppen bawgen bzw.
benachteiligen, was ebenfalls den Voraussetzungdnese Rasch-
homogenen Verfahrens zuwider laufen wirde. Es wédue naheliegend
diese Aufgaben einfach zu entfernen, sobald siesagsifikant angezeigt

werden, jedoch argumentiert Gittler:

Das routinemalige Ausscheiden von Items, welchegauwid ,technisch*
gegebener Kriterien (z.B. z-Werte; graphische Mdtkedts) als inhomogen
identifiziert wurden, kann - wie [Validierungsstwh] bestatigen — zu
artifizieller Modellanpassung fihren (Gittler, 1988. 386).

Dieser ,technisch begrindeten Itemselektion” wirte dpsychologisch-
inhaltlich begrindete Selektionsstrategie® (Gittlél986, S. 386) gegen-
Ubergestellt, welche die Modelltestung von Beginn and bereits in
ihrer Planung begleiten sollte. Dabei sollten vand Selektionsprozess,
wie vielmehr vor jeglichen Aktionen, inhaltliche &begungen
angestellt werden (,a-priori-Hypothesen Uber eveite ,systematische
Unterschiede® zwischen Item- und/oder Personengemgp um

.konsistentere und diagnostisch relevantere Ergsbail zu erhalten
(Gittler, 1986, S. 386).
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Im Gegensatz zur technisch begrindeten Itemselekliegen jetzt bereits vor
dem ersten Analyseschritt einige ,Selektionshypstdme” vor, die aufgrund
inhaltlich-psychologischer Einsichten gewonnen wend Sind nun die
folgenden globalen Modellkontrollen signifikant, sokdnnen diese
Hypothesen (berprift werden. Neuerliche Inhomogétdéh sollten zur
Generierung anderer, vielleicht praziserer Hypot#esauf inhaltskritischer
Basis Anlall [sic] geben, wobei durchaus technischegepene
Selektionshinweise mit bericksichtigt werden soll@ittler, 1986, S. 393).

51



7 Der ,Mental Arithmetic Test* (MAT)

Der ,Mental Arithmetic Test* st ein Verfahren, wesn

Aufgabenbewaltigung eine Kombination aus Gedachtnisnd Rechen-
fahigkeit, wie auch logischem Denken verlangt. [Reobanden missen
drei Zwischenergebnisse im Gedachtnis behalten undéatzlich nach
bestimmten Regeln vorgehen um das Endergebnis ha&eat zu kénnen.
Diese Form numerische Intelligenz zu erheben bedal$o, neben
generellen arithmetischen Fahigkeiten, auch eindsoAusmald an Merk-
fahigkeit und misst somit die FahigkeitsdimensigKopfrechnen®.

.,Die Fahigkeitsdimension Kopfrechnen stellt einegkative Fertigkeit

dar, mit Zahlen und Operatoren schnell und effizijeahne materielle
Hilfsmittel umgehen zu k&énnen, um logisch-mathermsahie und

numerische Problemstellungen zu I6sen” (Gabriel)£20S. 9).

7.1 Beschreibung und Itemgenerierung des MAT

Alle Poolitems entsprechen der Form aus TabelleDie rot markierten
Zahlen stellen die Zwischenergebnisse dar, die t@r@ép im Gedachtnis
zu behalten sind und nicht notiert werden durfene blau markierte
Zahl ist das Endergebnis, welches stets das Retsnkah einer Division
oder Multiplikation ist. Das erste und das zweitaiZchenergebnis (in
unserem Fall ,23 und ,49") ist immer Ergebnis ernd&ddition oder
Subtraktion. Ist das erste Zwischenergebnis kleiakr das zweite, sind
die beiden Teilergebnisse zu addieren (hier muss#én also 23 und 49
addieren, da das erste Zwischenergebnis ,23“ kleirs¢ als das zweite
,49"), was zum néachsten Zwischenergebnis (hier 2'fuhrt.

Anderenfalls, wenn das erste Zwischenergebnis gr@te das zweite ist,
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missen die beiden Zahlen subtrahiert werden. Karen Aufgabe nicht

gelost werden soll die Ziffer ,0" ins Antwortfeldirgegeben werden.

Tabelle L Item 5 mit rot markierten Zwischenergebnis undabl markiertem

Endergebnis

Pool 5 C D E F G
- 67 44 23

72 / 9 = 8
+ 32 17 49

Es soll bei dieser Art der Vorgabe laut Gabriel Q2) hauptsachlich das
Kurzzeitgedachtnis angesprochen werden. Das Abrufem gespeichert-
em Wissen aus dem deklarativen Gedachtnis soll veden werden, um
die eigentliche Rechenleistung der Personen zu leeha Umgelegt auf
das ACT-R-Modell von Anderson soll moglichst nictite Abrufstrategie
Verwendung finden, sondern vorwiegend die Bereclguastrategie.

Wie in der Tabelle 1 zu ersehen ist, wird die hontale Vorgabeform
der Rechenaufgaben mit der vertikalen kombiniembdvich und Lefevre
(2003) konnten in ihrer Untersuchung zeigen, dass fHeilnehmer die
Aufgaben, welche vertikal formatiert waren, schreellésen konnten als
jene, welche horizontal prasentiert wurden. Weitersurden die
horizontal prasentierten Aufgaben auch als wesehtlischwieriger
empfunden als die vertikal formatierten. Eine Begding durfte darin
liegen, dass die vertikale Préasentation in der Retpr Form entspricht,
welche in der Grundschule gelehrt wird und weitgetheim Alltag

Verwendung findet (Gabriel 2004, S. 59).

Es wurde in der Arbeit von Trbovich und Lefevre (&) gemal} Hitch
(1978) und Hayes (1973) angenommen, dass die valgikPrasentation
der Rechenaufgaben temporare Repréasentationen gueWi rdumlichen

Notizblock aktiviert und somit in der vertikalen Bengung eher der
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visuell raumliche Notizblock involviert ist, wahrdnin der horizontalen
Vorgabe der Aufgaben angenommen wurde, dass didn@&kmer eine

Vielzahl an Losungsmethoden zeigen wirden. Beigwelise konnte die
Aufgabe 79 + 4 auch folgendermallen geldst werdeh:+8(4 - 1). Es

wird vermutet, dass bei solchen alternativen Lossargsatzen eher die
phonologische Schleife zum Tragen kommt, da versuwlerden wird

durch subvokale Wiederholung die jeweiligen Zwisobegebnisse im
Gedéachtnis zu behalten. Aus diesem Grund wird aogenen, dass die
horizontale Prasentation der Aufgaben mit groReWwsahrscheinlichkeit
den phonologischen Speicher aktivieren wird als dmertikale

Prasentation. Trbovich und Lefevre (2003) uberpeaftdiese Vermutung
indem sie phonologische bzw. visuelle Gedachtnigaben mit vertikal

bzw. horizontal prasentierten Rechenaufgaben konelsten. Es zeigte
sich, dass die Leistung in den Aufgaben schlechwar, welche das
phonologische Gedachtnis in Anspruch genommen habeann die

Rechenaufgaben horizontal prasentiert wurden undsddie Leistung
schlechter war in den Aufgaben, welche das visuelbledachtnis
beschaftigten, wenn die Rechenaufgaben vertikalsenéiert worden
sind. Dieses Ergebnis ist laut Trbovich und Lefewder Beweis daflr,
dass phonologische wie auch visuelle Aspekte deBefsgedachtnisses
bei mentalen arithmetischen Problemstellungen apgeshen werden in
Abhéangigkeit der Prasentationsform (vertikal oderizontal).

Um die Items des MAT zu l6sen werden somit phonaosacbe wie auch
visuelle Aspekte des Arbeitsgedachtnisses in Anshrugenommen,
wobei jedoch angenommen wird, dass bei dieser Formher

Problemstellung die phonologischen Anteile Uberwaegozw. dass auch
die vertikal prasentierte Teilaufgabe mittels phtogischer Schleife
gelost wird, da keines der Zwischenergebnisse nigegchrieben werden
darf.

Bis auf Poolitem 16 (siehe Kapitel 8), welches neinstellige Zahlen

enthalt, beinhalten die Aufgaben ein- bis dreisgdl Zahlen. Trbovich

54



und Lefevre (2003) konnten zeigen, dass bei dernzZomtal prasentierten
Aufgaben diejenigen Problemstellungen schneller 6gel wurden, bei
welchen die zweistellige Zahl vor der einstelligptatziert wurde (zum
Beispiel 63 + 4) und nicht umgekehrt (zum Beispdet+ 63). Es wird hier
angenommen, dass es sich zwischen drei- und zwéigea Zahlen
ahnlich verhalt. In den Poolaufgaben wurde demnatdits die grdl3ere

vor die kleinere Zahl platziert.

Bei der Generierung der Items wurde anhand der ebigErkenntnisse

wie auch nach Gabriel (2004, Kapitel 4) darauf dgeat bestimmte

Regelmaligkeiten einzuhalten.

1. Bei der oberen wie auch bei der unteren horizontaRrasentation
wurde darauf geachtet, dass die grofRere vor deinklen Zahl steht.

2. Der Zahlenraum 1 bis 999 sollte eingehalten werden

3. Es sollten keine gleichen Zahlen in der Angabe \conknen.

4. Die mittlere horizontale Prasentation sollte entweceine Divisions-
oder eine Multiplikationsaufgabe sein.

5. Der Multiplikator bzw. der Divisor sollte zwischehund 99 liegen.

6. Es sollten keine gleichen Ziffern in der Einerseell in
Zwischenergebnissen und Angabe enthalten sein.

7. Bei keinen Zahlen sollte in der Einerstelle eine lINgtehen, mit
Ausnahme vom Endergebnis.

8. Das Ergebnis ist immer eine ganze Zabhl.

9. Die Zwischenergebnisse sollten nicht in der Anga&in¢halten sein.

Die Schwierigkeit der Items variiert laut Gabrie2004) nach gewissen

Kriterien.

Erstens durch die Anzahl der Ziffern der Zahlen,beo sich der Zahlenraum
auf 1 bis 999 beschrankt. Zweitens stellt bei Addmnt und Subtraktion die
Anzahl der Ubertrage pro Aufgabe einen Indikator flie Schwierigkeit der
Aufgabe dar (Ashcraft et al., 1992; Hitch, 1978; nhaire et al., 1996;
Salthouse & Coon, 1994; nach Gabriel, 2004, S. 6Dyittens andert bei
Multiplikationen bzw. Divisionen die Hohe der Zallks Multiplikators bzw.
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Divisors die Schwierigkeit dieser Aufgabe. Viertensrhtht sich die
Schwierigkeit der Aufgabe mit der Anzahl der im tpardren Speicher zu
behaltenden Information und funftens besteht die fséigende
Schwierigkeitsreihenfolge der vier Grundrechnungsarnach Mittring (2001,
nach Gabriel, 2004, S. 60) in der Reihenfolge Adant Subtraktion,
Multiplikation und Division.

Wie bereits oben erwahnt, konnte Hitch (1978) naehlsen, dass mit der
Anzahl der Ubertrage (carrying) die Schwierigkeitteigt. Er

unterscheidet zwischen vier Problemstufen: ,NC* ¢,carrying“), ,CT"

(,carrying in the tens®), ,CH" (,carrying in the mdreds”) und ,CTCH*

(,carrying in both tens and hundreds”) (Hitch, 1978. 304). Die Ziffer
Null wurde nie verwendet. Der Grof3teil der Teilnedmmrechnete erst mit
den Einer-, dann mit den Zehner- und dann mit demnderterstellen
(UTH = units, tens, hundreds). Nur ein kleinererilTeder Personen
variierte die Strategie je nach Anforderung bezadfglider Ubertrage. In
der Regel wurde die Reihenfolge UTH eingehalten,nweUbertrage
vorhanden waren. Waren keine Ubertrdge vorhandeohmeten die
Teilnehmer in der Reihenfolge HTU. Die L6sungszeitieg mit der
Anforderung an Ubertragen (N& CT-> CH = CTCH). Diese Studie ist
hier auch deshalb von Belang, da mit drei- und atelligen Zahlen
gearbeitet worden ist, was auch beim MAT der Fat.iEs ist also
anzunehmen, dass auch hier in ahnlicher Weise men dZahlen

gearbeitet worden ist.
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7.2 Vorgabe/Instruktion des MAT

Die Testungen mit dem MAT erfolgten grof3tenteilsmguuterunterstitzt,
womit auch die Instruktion schriftlich durchgefihwurde. Zu Beginn
jeder Testung musste ein Probandencode (pbcode #rikkdnummer),

wie auch Alter, Geschlecht und hochste abgeschloss8chulbildung

angegeben werden wie in Abbildung 8 ersichtlich. if2anach wurde
anhand eines fiktiven Items, wie aus Tabelle 2 zseden, der Rechen-
hergang illustriert und anschlieRend zwei Beispieihs zum eigen-

standigen Rechnen vorgegeben. Erst darauffolgenddeunit der eigent-

lichen Testung begonnen.

2 MAT - Erfassung der Probandendaten - Windows Internet Explorer

£ | htbpt/i131.130.64. 42{mat fper sonendaten, aspi v

Fakultat flir Psychologie der Universitat Wien

Forschungsgruppe Differentielle Psychelogie & Personlichkeitsforschung

Erfassung der Personendaten

Um die Daten der Testung wissenschaftlich auswerten zu kéinnen, bendtigen wir fiir statistische Zwecke einige
Daten zu Ihrer Person. Als ‘Probandencode’ kinnen Sie eine selbstgewahlte Bezeichnung angeben, die es uns
ermaglicht, lhnen dber lhren Testleiter ein ausfihrlicheres Feedback zukemmen zu lassen.

Testleiter | £ |

Probandencode !DIDD-E |
I

Alter {in Jahren) 98

Geschlecht | m&nnlich v |

Hichste abgeschlossene atuqa TAHS, BHS)

Schulbildung

Nachdem Sie alle Felder ausgefiillt haben, klicken Sie bitte auf Weiter". Mochmals ersuchen wir Sie, die
nachfolgenden Aufgaben alleine und ohne Hilfsmittel zu bearbeiten.

Fertia € Internet #100%

Abbildung 8: verwendeter Rahmen zur Vorgabe des MAT.
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Tabelle 2:Beispielitem

7.3 die 8 Versionen des MAT

Der Menthal Arithmetic Test besteht aus acht Vengp mit jeweils 23
bzw. 16 Aufgaben. Alle Versionen haben 4  Linkitemgemein

(Poolitems: 16, 17, 20, 23), welche hier fett unégt sind. Diese sind
notwendig, um neben den Einzelanalysen der jewenig/ersionen auch
ein unvollstandiges Rasch-Modell zu erheben. Vom desgesamt 109

Poolitems wurden lediglich 95 vorgegeben.
- R1: 1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10, 11, 12, 13,1154,16, 17, 18, 19,20, 21, 22,
- R2: 1,13, 14, 1516, 17, 18, 19,20, 21, 22,23, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,

A: 16, 24, 58, 7023, 80, 95, 46, 20, 62, 83, 98, 17, 34, 65, 37
B: 16, 32, 59, 7323, 82, 96, 52, 20, 63, 88, 10817, 42, 71, 38
- C: 16,43, 60, 7523, 84, 101, 5320, 64, 89, 10917, 44, 72, 39
D: 16, 50, 66, 7723, 85, 26, 55, 20, 68, 91, 25,17, 45, 74, 40
E: 16, 54, 67, 7823, 86, 27, 57, 20, 76, 92, 28,17, 47, 90, 41
F: 16, 56, 69, 7923, 87, 33, 61, 20, 81, 94, 31,17, 51, 36, 49

Insgesamt wurde mit n 1400 Daten gearbeitet, welsioh wie folgt auf

die 8 Versionen verteilen:
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Tabelle 3. Aufteilung der 1400 Personen auf die jeweilig€arsionen

VERSION
Gultige Kumulierte
Haufigkeit Prozent Prozente Prozente
Gultig A 202 14,4 14,4 14,4
B 135 9,6 9,6 24,1
C 130 9,3 9,3 33,4
D 130 9,3 9,3 42,6
E 134 9,6 9,6 52,2
F 118 8,4 8,4 60,6
R1 328 23,4 23,4 84,1
R2 223 15,9 15,9 100,0
Gesamt 1400 100,0 100,0

Version R1 vorgelegt bekommen.
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8 Empirischer Tell

Die mir zur Verfigung gestellten 1720 Personendatammen von
Erhebungen aus dem Zeitraum WS 2006/2007 bis WS/22008 im Zuge
des Prufungsbonus fur das Fach ,Differentielle Hsylogie”. Es handelt
sich daher um eine Stichprobe, die sich haupts&thdus Studenten (im
Uberwiegenden Teil aus dem Fach Psychologie) zusems@mtzt. Es
erfolgt im Anschluss an die deskriptive eine stddshe Auswertung der
Daten mit dem Ziel der Uberprifung der Homogenitidr Items nach
dem Modell von Rasch (1960).

8.1 Zusammensetzung der Stichprobe

Die gesamte Stichprobe (n = 1720) setzt sich prozeh aus gleich
vielen mannlichen wie auch weiblichen Testteilnelmmaen zusammen
(Ménner: n = 858; Frauen: n = 862; entspricht eirrteilung von

50:50; siehe Tabelle 4: deskriptive Statistik vBi@nnern und Frauen).
Das durchschnittliche Alter liegt bei 23 Jahren wnan inTabelle6 und

Abbildung 9 ersehen kann.

Tabelle 4 deskriptive Statistik von Mannern und Frauen

SEX
Gultige Kumulierte
Haufigkeit Prozent Prozente Prozente
Glltig m 858 49,9 49,9 49,9
w 862 50,1 50,1 100,0
Gesamt 1720 100,0 100,0

Die durchschnittliche Bearbeitungszeit in der Vemsén R1 und R2
(lange Version mit 23 Items) betrug 30,05 MinuteMedian 27,57
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Minuten) und bei den Versionen A bis F (kurze Versimit 16 Items)

27,79 Minuten (Median 25,91 Minuten) wie frabelle5 ersichtlich.

Tabelle 5 deskriptive Statistik der Bearbeitungszeit in Mien fur die

die kurzen Versionen des MAT

Statistiken

TDAUER_M
Gr.1: k=23 - Lange N Giltig 670
Version Fehlend 0
Mittelwert 30,0533
Median 27,5750
Standardabweichung 14,7567
Varianz 217,7603
Minimum 1,57
Maximum 107,25
Gr.2: k=16 Kurze Version N Glltig 1050
Fehlend 0
Mittelwert 27,7887
Median 25,9083
Standardabweichung 14,1879
Varianz 201,2951
Minimum 1,65
Maximum 119,22

Tabelle 6: deskriptive Statistik von Alter und Bildungsgrad

Statistiken
AGE EDU

N Glltig 1720 1720

Fehlend 0 0
Mittelwert 29,16 3,16
Median 23,00 3,00
Standardabweichung 12,36 1,02
Varianz 152,81 1,05
Minimum 16 0
Maximum 68 6
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AGE

300

200 +

Haufigkeit

16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67

AGE
Abbildung 9: Altersverteilung (n = 1720)

63 % der Personen gab Matura (codiert als ,3%) alh$chste
abgeschlossene Ausbildung an wigbelle6 und Abbildung 10 zeigt.

EDU

1200

10001

800 o

600 o

400 «

200 o

Haufigkeit

EDU
Abbildung 10: Verteilung der Schulbildung (0: Sonderschule, Molksschule/Hauptschule, 2:
Mittelschule, 3: Matura, 4: Hochschule, 5: abgesssénes Studium, 6: Doktoratsstudium)
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8.2 Zustandekommen der nach dem RM untersuchten
Personendaten (n=1400)

Bevor mit der Modellprifung begonnen worden ist, rden die Daten
nach dem Prinzip der ,Inhaltlich begrindeten Itetek¢ion” (Gittler,
1986) aufbereiten.

Die 1720 Personendaten wurden anhand der Verteilemgs Prifungs-
bonus erfasst. Jeder Student hatte somit die Mddglect mehrere
Personen online am MAT teilnehmen zu lassen. DigebDasind im SPSS
nach Matrikelnummer (pbcode) sortiert d.h. pro Mieéinummer gibt es

mehrere Personeneintrage (vpnr).

Es wurden zunachst die gesamten Daten gruppenwéasegand der
Matrikelnummer) aufgrund der LoOosung (av) und Bedtbegszeit
(tdauer_m) auf adaquates Losungsverhalten hin UtigrpDabei hat man
sich vorwiegend an den durchschnittlichen Ldsungteze (27,76 Min.
fur 23 Items; 26,55 Min. fur 16 Items) orientierEs wurde daher
beschlossen alle Personen als unserios zu betrachteelche die
Aufgaben in weniger als 7 Minuten geldst und mels édie Halfte richtig
beantwortet haben. Das wirde bedeuten, dass furkdeetng pro Item
hdochstens 20 Sekunden Zeit zur Verfigung stehendefiy was anhand
der durchschnittlichen Lésungszeiten wie auch amhaon Testlaufen
sehr unwahrscheinlich wéare. Haben nun bei einer rNtatnummer alle
beziehungsweise der Grofiteil der Personen die Abdgaunglaubwirdig
schnell und vorwiegend richtig geldst, musste armyamen werden, dass
die Aufgaben nicht seriés bearbeitet worden sind. ieurden in Folge
alle Daten der jeweiligen Matrikelnummer ausgesdie, da die
Zuverlassigkeit des jeweiligen Testleiters generehdl Frage gestellt
werden musste. Haben Personen bis auf ein oder Auégaben keines
der Items richtig beantwortet und liegt die Beath@igszeit unter 7

Minuten wurden diese Personen ebenfalls ausgesemedia vermutet
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werden musste, dass es sich hier um unmotiviertdn€amer handelt.
Weiters wurden alle Personen ausgeschieden, diendseider Items
richtig bearbeitet haben, da auch hier kein Infotimaswert tUber die

jeweilige Person zu erhalten ware.

Es wurden somit folgende 38 Teilnehmer ausgeschede
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Tabelle 7 Auflistung der im ersten Durchlauf ausgeschiedenBersoneneintrage
(pbcode aus Grinden der Anonymitat frei erfunden)

dauer m av

A 384 5,221111111111221112121111111
A 807 21,5 111112111121212111
A 383 575(1111111112111112111111111
A 1049 9,62 1111111001101111
A 382 2,620111121111111111111111111
A 1210 6,18 1111100001101111
A 381 2,58(1111211111111112121111111
A 1377 6,45 1110110010111110
A 1536 7,82 1111111101011001
A 1699 6,73 1110110100111010
B 1268 7,62 111112121112112111
B 903 5,72 1111011111111111
B 1754 5,28 1111011111111011
B 1112 5,27 1111121211121212111
B 1432 5,03 1111011111111010
B 1603 7,82 1111100111111111
C 226 20,9/11001000000001000010000
C 750 16,13 0111011101001001
C 225 3,67[11011011001011011110111
C 749 2,97 0001001111010101
C 224 19,25|11101110101011111110111
C 748 3,85 0111011100010101
C 223 4,3111101101110011011011110
C 747 1,68 0101011111101111
C 746 1,97 0100001111001000
C 745 3,15 0001000110000100
D 1494 1,65 1000000000000000
E 171 3,82 | 00000000000000000000100
F 830 8,62 1111101110111110
F 829 8,5 1011011111011111
F 828 5,42 111112111121212111
F 827 5,55 1111111111111100
F 825 23,32 1111111101101000
F 826 33,02 1000011111111111

99 1,57]11111001001011001111100

485 2,12 |10000000000000000000000

974 3,83 0000000000000000

484 1,72]10000000000000000000000
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Anhand von Vorerhebungen der Rasch-Homogenitat finmehr 1682
Daten musste festgestellt werden, dass sich fadllien Versionen Item
16 bezuglich seiner Itemschwierigkeiten als sehiféllig herausstellte.

Die Aufgabe 16 ist unter allen vorgegebenen Aufgabdie am
leichtesten zu l6sende, da die Angabe allein eilhigte Zahlenwerte
enthalt und somit der Gedachtnisaufwand wie auchr &hwierig-

keitsgrad wohl nicht all zu hoch ist.

Pool 16 C D E F G
+ 8 5 13

6 * 4 = 24
- 9 2 7

Item 16 ist in den Versionen A bis F das erste Itend nimmt daher —
trotz der vorigen zwei Einfihrungsitems - den Seehlvert eines
warming-up-ltems ein. Warming-up-ltems sind untems&tdnden nicht
als gleichwertig mit den Ubrigen Aufgaben anzusehéa die Versuchs-
personen sich oft erst an die Anforderung der Albfgagewohnen
mussen. Poolitem 16 unterscheidet sich somit aufdruseiner
Konstruktion, da lediglich einstellige Zahlen in rddngabe vorhanden
sind, und seiner Positionierung grundlegend von derderen Pool-
aufgaben. Die Vermutung liegt nahe, dass Item 16iger numerische
Intelligenz pruft, als vielmehr die Motivation zubDurchfihrung der
Testung. Da man bemidht ist die Anzahl der unsemdsbzw.

unmotivierten Bearbeitungen einzuschranken, wurdescdhlossen alle
Personen auszuscheiden, welche Item 16 nicht gedddten. Es wurden
somit weitere 282 Personen ausgeschieden, womitredm mit n = 1400
Personen gearbeitet wird.

Es soll hier nicht der Anschein erweckt werden einperfekte”

Stichprobe erzeugen zu wollen in der alle unzuléclgén Personen so
lange ausgeschieden werden bis Rasch-Homogenig&trdige ist. Da es
sich um die erste Poolanalyse der gesamten Daterddia riskiert man

ein Ausscheiden von ,guten“ Testteilnehmern um dassscheiden von
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Items aufgrund einer schlechten Stichprobe zu vedern (Rost, 2004).
Es soll sicher gestellt werden, dass die verbletmmPersonen motiviert
sind und rational arbeiten, womit die Voraussetzufig eine Uber-

prufung nach dem Rasch-Modell erfullt ware.

Fur die verbleibenden 1400 Daten wird nun die destkve Statistik
neuerlich aufgefuhrt.

Das Verhaltnis von Frauen und Mannern hat sich wies Tabelle 8

ersichtlich, nicht verandert.

Tabelle 8 deskriptive Statistik von Mannern und Frauen

SEX
Gultige Kumulierte
Haufigkeit Prozent Prozente Prozente
Glltig m 700 50,0 50,0 50,0
w 700 50,0 50,0 100,0
Gesamt 1400 100,0 100,0

Alter und Bildungsgrad haben sich in ihren Werteicht verandert wie

man aus Tabelle 9 ersehen kann.

Tabelle 9: deskriptive Statistik von Alter und Bildungsgrad

Statistiken
AGE EDU

N Glltig 1400 1400

Fehlend 0 0
Mittelwert 29,22 3,15
Median 23,00 3,00
Standardabweichung 12,48 1,01
Varianz 155,65 1,01
Minimum 16 0
Maximum 68 6

Die durchschnittliche Bearbeitungszeit in der Vemsén R1 und R2
(lange Version mit 23 Items) betrdgt nunmehr 30 M&uten (Median
27,67 Minuten) und bei den Versionen A bis F (kurZersion mit 16
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Items) 28,48 Minuten (Median 26,58 Minuten) wie ihabelle 10
ersichtlich.

Tabelle 10 deskriptive Statistik der Bearbeitungszeit in Mien fur die langen und

die kurzen Versionen des MAT

Statistiken

TDAUER_M
Gr.1: k=23 - Lange N Glltig 551
Version Fehlend 0
Mittelwert 30,5261
Median 27,6667
Standardabweichung 14,6636
Varianz 215,0205
Minimum 3,83
Maximum 107,25
Gr.2: k=16 Kurze Version N Gultig 849
Fehlend 0
Mittelwert 28,4838
Median 26,5833
Standardabweichung 14,0203
Varianz 196,5688
Minimum 1,78
Maximum 119,22
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8.3  Uberprifung der Geltung des Rasch-Modells

Alle Berechnungen des Rasch-Modells wurden mit &eftware LpcM-
WIN (Fischer & Ponocny-Seliger, 1998) durchgefuhund fur alle
Homogenitatsprifungen wurde der Likelihood-QuotiemiTest von
Andersen (1973) verwendet (siehe 5.1.1). Hierflar raden ,die
Itemparameterschatzungen aus vordefinierten PenmsomErgruppen
[beziglich Geschlecht, Alter, etc.] auf statistigclsleichheit gepraft”
(Gittler & Arendasy, 2003). Es wurde ein Signifikamiveau von 1 %
gewahlt. Die jeweils untersuchten Versionen des M/Atellen die
Forschungshypothese bzw. Nullhypothesg dar (vgl. Fischer, 1974, S.
281).

8.3.1 Kriterienbildung

Die Gultigkeit des Rasch-Modells wurde mittels imer Kriterien
(Mean/Median) wie auch externer Kriterien (Gescliec Alter,
Bearbeitungszeit) gepriuft. Da zwei der acht Vergionaus 23 ltems
(Version R1 und R2 = Gruppe 1) und sechs aus 1fstéVersion A bis
F = Gruppe 2) bestehen, war es notwendig die gesaBitichprobe,
aufgrund der unterschiedlichen Durchschnittswerég ¥ersionen R1/R2
und A-F im Kriterium zeit_gr, zundchst temporéar mvei Gruppen zu
splitten um Mittelwertsberechnungen fir die jewgdi Gruppe

vornehmen zu kdnnen.

Fur das Kriterium der Bearbeitungszeitgab sich ein Median von 27,53
Minuten fir R1 und R2 und ein Median von 25,90 Mien fir die

Versionen A bis F. Es wurde hier somit in ,wenig &beitungszeit” =
und ,viel Bearbeitungszeit® = 1 unterteilt.
Das Kriterium des Geschlechtsurde wie folgt dichotomisiert:

w=1 m=0.
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Das Kriterium des_Alterskonnte fur alle n 1400 Personen in gleicher
Weise unterteilt werden, da sich die Mediane (23iré&3 in den beiden
Gruppen 1 und 2 nicht unterschieden haben: < 23e&h0; > 23 Jahre =
1.

8.3.2 vollstdndiges Rasch Modell der 8 Versionen

Alle 8 Versionen stellen separat fur sich vollstégel Rasch-Modelle dar

und werden auch als solche im LpcM-WiN gehandhabt.

8.3.2.1 Rasch Modell fur Version R1

8.3.2.1.1 Uberpriifung nach den internen Kriterien

Zu Beginn wurde nach dem Kriterium ,Mittelwert urMedian® der 328
Daten geprift. Dabei wurden die Daten in eine Graippit niedrigem
(Nimean = 144; Nmed = 171) und hohem Rohscore xftan = 184; Nmed =
157) geteilt. Es ergab sich ein signifikanter LRiBch Andersen von
47 .12neanbzw. 46.66,eq (p<0.01; df = 21). 21 Freiheitsgrade deshalb, da
das Item 16 bei allen Berechnungen ausgenommen &urd.h.

Jtemanzahl minus 1, minus ltem 16“.
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High

-2,00 O» 0,18 1,00 2,00 3,00 4,00

81

Low

Abbildung 11: graphische Modellkontrolle beziglich des Kritems ,Mittelwert":
Gegenlberstellung der Itemleichtigkeiten der Sulpgren ,hoher Rohscore* =

.High“ und ,niedriger Rohscore” = ,Low" fur VersiomRR1.

Bei der Gegenulberstellung der Itemleichtigkeiten idee
Fahigkeitsgruppen Apbildung 11) prasentierte sich Item 8 als sehr
auffallig. Nach dessen Ausscheiden konnte ein Akem des LRT auf
37.81 (p<0.01; df = 20) beim Mittelwert, wodurch &mp Rasch-Homo-
genitat der verbleibenden 21 Items verfehlt wordsth und auf 35.24
(p>0.01; df = 20) beim Median, was Homogenitat zZwlge hatte. Da
aufgrund der Parameterschéatzwerte der beiden SuypgEm Poolitem 2
ebenfalls sehr auffallig war, wurde auch dieses salsktiert, jedoch
ohne Erfolg. Der LRT fiur den Median ist weiter deah gesunken und
der LRT fur den Mittelwert erwies sich weiterhinsabkignifikant. Erst
durch zuséatzliches Ausscheiden von Poolitem 12 t®ldRasch-Homo-
genitat fur die verbleibenden 19 Items auf 1Prozewte sogar auf
5Prozent-Niveau mit einem nicht signifikanten LRTorv 27.59 bzw.
23.50 bezuglich der Kriterien ,Mittelwert bzw. Meah des Rohscores*

(df = 18) wie inTabellell zu ersehen ist.
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Tabelle 11 Auflistung der Rasch-Modelle fir die internen Kerien Mean und
Median fir die Version R1lo-Niveau = 1 %)

Kriterium Subgr. n aulsa%eos”(tzglrﬁgen( k LRT (%) P
Mean ng =144 47.12 <0.01
n, =184 _ 22 . '
Median n =171
46.66 <0.01
n, = 157
Mean n =144 37.81 <0.01
n, =184 8 21 . '
Median ng =170 35.24 0.02
=158 | 309 ' '
Mean ng =134 37.61 <0.01
n, =194 8 2 20
Median n, =164 '
=164 24.13 0.19
Mean ng =122 27.59 0.07
Median 22 - igg 8,212 19
L=
= 138 23.50 0.17

Warming-Up-ltems spielen lediglich in Version R1diR2 eine Rolle, da

in den Ubrigen Versionen Poolitem 16 den Platz aesten Aufgabe

einnimmt, welches, wie oben bereits erlautert, asapieden wurde. In

Version R1 und R2 stellt Poolitem 1 das Warming-Uem dar, welches

zwar stets etwas abseits der anderen Items seith&iz Binnimmt (wie in
Abbildung 11 zu sehen), jedoch nahe der 45°Geraden liegt sordit die

jeweiligen Subgruppen nicht benachteiligt bzw. beaogt, womit die

Rasch-Homogenitat der Versionen R1 und R2 nichtt@edst.

8.3.2.1.2 Uberpriifung nach den externen Kriterien

Das externe Teilungskriterium des Geschlechts ¢edite 328 Personen in

180 Manner und 148 Frauen und das Kriterium nacheAlin 179

Personen ,jinger als 23“ 149 Personen ,alter als. Zde Modellprifung
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anhand der Kriterien Geschlecht und Alter ergab &lie 22 Items (23
minus Item 16) Rasch-Homogenitat.

Das Kriterium der Bearbeitungszeit stellte die ,lgsamen® (zeit; =
174) und die ,Schnellen® (z&it = 154) gegeniber. Bei der Uberprifung
der Modellgeltung nach diesem Kriterium stellte tsi®oolitem 6 als
problematisch dar. Man erhielt zu Beginn einen sidkanten LRT nach
Andersen von 40.33 (df = 21) und nach Ausscheides ttems 6 einen
nicht signifikanten LRT von 29.99 (df = 20) bei em o-Niveau von
0.01 und 0.05 wie imabellel2 zu sehen ist.

Tabelle 12 Auflistung der Rasch-Modelle fur die externen Kaiien der Version R1
(a-Niveau = 1 %). n beim Kriterium Zeit (Bearbeitungszeit) stellt di®ubgruppe

der ,Langsameren” dar;,ndie der ,Schnelleren”.

Kriterium Subgr. n aulsa%eos”(tzgirﬁgen( k LRT (%) p
Geschlecht e 11;33 - 22 26.37 0.19
Alter <23=
i7293 == i 22 30.87 0.08
149
Zeit 22 = igj i 22 40.33 <0.01
2; - i:—,i 6 21 29.99 0.07

8.3.2.2 Rasch Modell fur Version R2

8.3.2.2.1 Uberpriifung nach den internen Kriterien

Die Modellprifung nach den Kriterien ,Mean® und ,M&an“ ergab einen
nicht signifikanten LRT von 34.74far den Mittelwert und einen
signifikanten LRT von 46.47 fir den Median (df =)21Wie auch bei
Version R1 zeigte sich Poolitem 2 (Position 13) gwind der Parameter-

schatzwerte auffallig. Wie imabelle 13 zu ersehen ist erhalt man fur die
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Ubrigen 21 Aufgaben nach Selektion dieses ItemscRadomogenitat
bezuglich des internen Kriteriums (LRT = 21,85, 30.84,eq df = 20).

Tabelle 13 Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen Kerien Mean und
Median fur die Version R2o-Niveau = 1 %)

. ausgeschiedeng 2
Kriterium | Subgr. n Poolitems k LRT (%) p
Mean 21 = ?25 34.74 0.03
, =
. = . 22
Median Ny = 132 46.47 <0.01
Mean 22 = 83 223
ea nl - 10 21.55 0.37
, =
: — 2 21
Median 21 = 383 30.84 0.06
b =

8.3.2.2.2 Uberpriifung nach den externen Kriterien

Die Uberprifung der Modellgeltung anhand der exgarnKriterien
(sex_gr; age_gr; zeit_gr) zeigte keine Auffalligken und somit

durchwegs Rasch-Homogenitat fur die 22 Items (sieheellel4).

Tabelle 14 Auflistung der Rasch-Modelle fur die externen Kaiien der Version R2

(a-Niveau = 1 %).

o ausgeschiedeng 2

Kriterium Subgr. n Poolitems k LRT () p

Geschlecht| m = 106 ) 20 19.00 0.59
w =117

Alter <23=
124 223 - 22 31.24 0.07
> 23 =99

Zeit n; =99

- 22 24.66 0.26

n, =124
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8.3.2.3 Rasch Modell fur Version A bis F

Bei der Durchfihrung des Rasch-Modells fir die jelwevollstdndigen
Daten der Versionen A bis F erhielt man anhand agernen Kriterien
.Mittelwert und Median des Rohscores” wie auch anfiader externen
Kriterien (sex_gr, alt_gr, zeit_gr) keine signifikbeen LRT-Werte (siehe
Tabellen 14 bis 19), was bedeutet, dass die Itesrs\Mersionen A bis F
bei der Uberprufung der Modellgeltung fir das vodlisdige Rasch-

Modell homogen sind und somit eindimensional messen

Tabelle 15 Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen umdckternen Kriterien

derVersion A (a-Niveau = 1 %).

. ausgeschiedeng 2
Kriterium | Subgr. n Poolitems K LRT (") p
Mean m =96
=106 _ 26.23 0.02
Median N =122 20.53 0.11
n, = 80
Geschlecht| m = 87 202 - 15 24.95 0.04
w =115
Alter <23=13
> >389 - 11.77 0.62
Zeit n = 106 - 11.89 0.62
n, = 96

Tabelle 16 Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen umdckternen Kriterien

der Version B (a-Niveau = 1 %).

o ausgeschiedeng 2
Kriterium Subgr. n Poolitems k LRT () p
Mean n. =61
19. 14
=74 _ 9.65 0
Median | m =73 22.82 0.06
n, = 62
Geschlecht| m = 60 135 i 15 8.80 0.84
w=75
Alter <23=78
>23-57 - 14.83 0.39
Zeit n, =63 i
— 19.47 0.15
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Tabelle 17: Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen uedternen Kriterien der

Version C (a-Niveau = 1 %).

o ausgeschiedeng 2

Kriterium Subgr. n Pooliterms k LRT (¢9) p

Mean M = 44 17.04 0.25
n, = 86 )

Median | n =66 1558 0.34
n, = 64

Geschlecht| m =75 130 i 15 16.67 0.27
w =55

Alter <23=73
> 23-57 - 17.17 0.25

Zeit n, = 66 i
—— 17.97 0.21

Tabelle 18 Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen uwrdternen Kriterien der

Version D (a-Niveau = 1 %).

L ausgeschiedeng 2

Kriterium | Subgr. n Poolitems K LRT (x°) p

Mean N =63 10.21 0.75
np = 67 -

Median ng =77 4.15 0.99
n, =53

Geschlecht| m = 61 130 - 15 19.06 0.16
w =69

Alter <23=63
>3 6 - 10.20 0.75

Zeit N =59 ] 15.24 0.36
n=71

Tabelle 19: Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen uedternen Kriterien der

Version E (a-Niveau = 1 %).

L ausgeschiedeng 2

Kriterium Subgr. n Pooliterns k LRT (¢9) p

Mean n; =63 134 15 15.38 0.35
n=71 )

Median | m =75 14.11 0.44
n, =59

Geschlecht| m = 64 i 14.38 0.42
w=70

Alter <23=65
>23-69 - 12.30 0.58

76



Zeit n =61

N =73 - 12.67 0.55

Tabelle 20 Auflistung der Rasch-Modelle fur die internen urdternen Kriterien der

Version F (a-Niveau = 1 %).

o ausgeschiedene 2

Kriterium Subagr. n Poolitems k LRT (¢) p

Mean M =54 19.95 0.13
np = 64 )

Median | m =67 19.36 0.15
n, =51

Geschlecht| m = 67 118 i 15 22 65 0.07
w =51

Alter <23 =58
> 23 = 60 - 20.11 0.13

Zeit n; =48
N =70 18.68 0.18

8.3.3 Unvollstandiges Rasch Modell fur alle 1400 Daten

Die Uberprufung der Geltung des Rasch Modells (laHe 1400 Daten
bzw. Uber alle 8 Versionen hinweg stellt kein vo#isdiges System mehr
dar, da die Versionen R1 und R2 aus 23 und A biaus 16 Aufgaben

bestehen. Es werden somit unvollstdndige Rasch-Medgerechnet.

8.3.3.1 Uberprifung nach den internen Kriterien

Bei der Modellprifung nach den Kriterien ,Mean“ upMedian“ wurden
die 1400 Daten wiederum in eine Gruppe mit niedng@imean = 613;
Nimed = 766) und eine mit hohem Rohscore;fBan = 787; Nmed = 634)
geteilt. Es ergab sich ein signifikanter LRT nadindersen von
158.6Qnean bzw. 152,154 (p<0.01; df = 93). 93 Freiheitsgrade deshalb,
da 95 Items der 109 verwendet wurden d.h. ,95 migausninus Poolitem
16“. Die Gegenuberstellung der Itemleichtigkeitem Abbildung 12 pro
Subgruppe (Low = Gruppe mit niedrigem Rohscore wHigh = Gruppe

77



mit hohem Rohscore) zeigt, dass Poolitem 38 undab®fallig sind und
sich deutlich vom Punkteschwarm abspalten. Auchmlité3 liegt etwas
abseits, wenn auch schon etwas hoher auf der 45&d®n. Zunachst
wird sich jedoch auf die Items 38 und 52 konzentrrieda diese auch

anhand der Itemparameter deutlich aufféllig werden.

Mean 94

high

-3,00

low

Abbildung 12: graphische Modellkontrolle: Gegenuberstellung deEemleichtig-
keiten der Subgruppen ,hoher Rohscore“ (High) umdedriger Rohscore” (Low)

Das jeweils alleinige Ausscheiden von Poolitem 38du52 hat keine
deutliche Auswirkung auf den LRT und auch wenn leeidtems
zusammen ausgeschieden werden verandert sich derT LRur
geringfugig. Erst durch zusatzliches Ausscheidem \Roolitem 43 fallt
der LRT fur das Kriterium ,Median“ auf 137,51 (bzgtles Kriteriums
.Mean* verandert sich nichts), wodurch bei weitemdpch noch keine
Homogenitat in Sicht ist. Da die Items 2, 8 und d2s Version R1 und
R2 bezuglich des internen Kriteriums in den volisdéggen Rasch-
Modellen aufféallig geworden sind, wird angenommedass auch im

78



unvollstdndigen Rasch-Modell, welches alle acht &8enen enthalt,
diese Items ein Problem darstellen kénnten. Ungéaicter Items 38, 52
und 43 werden die Items 2, 8 und 12 ausgeschiedesdurch sofort
Rasch-Homogenitat bezluglich des Kriteriums ,Mediafoigt. Der LRT
fur das Kriterium ,Mean” sinkt auf 133,76 (df = 9@; < 0.01). Da sich
durch zusatzliches Ausscheiden der beiden vorigealiems 38 und 52,
der LRT far Mean nur wenig senkt, wird ein weiterégut Schéatzung der
Itemleichtigkeiten auffalliges, Item (Poolitem 5%usgeschieden, was
wieder eine deutliche Senkung des LRT fur Mean (BZ4bei df = 87)
zur Folge hat (wie auch ein erneutes Absinken ddmsiedin schon
homogenen Wertes fur den Median), jedoch noch keiRasch-
Homogenitat nach sich zieht. Die Items 38, 52 urtd eefinden sich in
Version B und noch ein weiteres Poolitem dieser sien des MAT wird
auffallig; Item 108, durch wessen Ausscheiden jedockeine
Homogenitat folgt. Erst durch das zusatzliche Aussiden von Poolitem
43 (das schon in Abbildung 11 auffallig war) und &&nn auch fir das
Kriterium ,Mean® mit einem LRT von 116,59 (df = 84knapp Rasch-
Homogenitat auf einemu-Niveau von 1 % erreicht werden, wobei zu
beachten ist, das der LRT fir den Median (wieTibelle 21 deutlich zu
sehen) schon nach alleinigem Ausscheiden der It@m8 und 12 nicht

mehr signifikant gewesen ist.

Tabelle 21 Auflistung der Rasch-Modelle fir die internen Kerien Mean und Me-

dian fir das unvollstdndige Rasch Modell fir allerdionen (n = 1400¢ = 1 %)

o ausgeschiedeng 2
Kriterium Subagr. n Pooliterms k LRT (¢9) p
Mean ng =613 | 1400 158.60 <001
n, =787 ) 94
Median n, = 766
152.15 <0.01
n, =634
Mean M = 282 13376 | <0.01
Median 22 - 798 2,812 o1
L=
112.87 0.05
n, = 602
Mean n; =594 2,8,12,38,52, 88
) <0.
n, = 806 59 124.97 0.01
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Median n; = 803
o =507 102.43 0.12
Mean n, =588
Ny = 812 2,8,12,38,52| o 1e1.43 =00
Median | n, = 799 59, 108 97.97 0.18
n, = 601
Mean n; = 606
n, = 794 2,8,12,38,52| o 11989 <00t
Median | m, =814 59, 108, 43 93.96 0.24
n, = 586
Mean n; = 605
e =705 5 8 12 38, 52 " 116.59 0.01
Median ny f 810 59, 108, 43, 56 88.31 0.35
n, =590

8.3.3.2 Uberpriufung nach den externen Kriterien

Die Uberprifung der Modellgeltung anhand der exsarnKriterien
(sex_gr; age_gr; zeit_gr) zeigte keine Auffalligken wie in Tabelle 22
zu ersehen ist, was fur eine eindimensionale Megsbezlglich der

angegebenen Subgruppen spricht.

Tabelle 22 Auflistung der Rasch-Modelle fur die externen Kaiien flir das

unvollstandige Rasch-Modell aller Versionem-Niveau = 1 %).

o ausgeschiedene 2
Kriterium Subgr. n Poolitems k LRT () p
Geschlecht| m =700 ) 94 121.78 0.02
w = 700
Alter <23=753
- 4 108.2 A
~23=647 1400 9 08.25 0.13
Zeit ng =701
- 94 118.92 0.04
n; = 699

8.3.3.3 Best Test Design (Wright & Stone, 1979)

Betrachtet man die Ergebnisse des unvollstandigascR Modells aller

1400 Daten sind es neun Poolitems, welche auffaNieyden. Neben den
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Items 2, 8 und 12, welche schon in Version R1 bz®R2 auffallig

geworden sind, kommen noch sechs weitere hinzu, desloch

ausschlie3lich far das interne Kriterium ,Mean“ asghtlaggebend sind,
da far das Kriterium ,Median“ bereits Homogenitatreicht worden ist.

Fast alle diese Items stammen aus der Version B 68 59, 108), 43
aus der Version C und 56 aus Version F. Es ist &llif, dass die
Version B, sobald sie mittels vollstdndigen Rascldélls gepruft wird,

bezlglich aller internen und externen Kriterien BlasHomogenitat
vorweist und somit kein einziges dieser im unvddistigen Rasch-
Modell auffalligen Items ein Problem darstellt.

Version B wird deshalb einer genaueren Analyse elstt ,Best Test
Design® nach Wright und Stone (1979) unterzogen. ®WEd somit

ermittelt, ob die Stichprobe der Version B den Arderungen im Rasch-
Modell genigt.

Man beginnt bei der Analyse nach Wright und Stod®79) damit, alle
Personen auszuscheiden, welche entweder allesigiadder alles falsch
beantwortet haben, da diese Probanden keinerlenrmétionsgewinn
liefern. Generell gilt, dass eine fahigere Persotets eine hdhere
Erfolgswahrscheinlichkeit haben sollte und dasshgede Person leichter
mit einfachen, denn mit schweren Items tun solltet die Differenz

zwischen Item und Person nicht grof3, dann tragt Bem mehr zur

Messung einer Person bei, als wenn Item und Pemgert voneinander
entfernt liegen. Je grol3er die Differenz zwischeéanl und Person, desto
hdéher die Anzahl an Items, die gebraucht werden, eame prazise

Messung zu gewdahrleisten und desto weniger effizishein jedes Item.

.In general, the test length necessary to maintairspecified level of
measurement precision is inversely proportional tbe relative
efficiency of the items used” (Wright & Stone, 19739. 75).

Die T-Werte zeigen, verglichen mit dem kritischenWzert (1%,
zweiseitig) 2,58, dass sieben Versuchspersonen , (94027, 1102, 991,
1019, 1096 und 1142) signifikant vom Modell abweeoh Die Ubrigen
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Teilnehmer, welche Version B vorgelegt bekommen drabentsprechen
den Bedingungen des Rasch-Modells. Diese sieberin€beimer werden
nun aus den Berechnungen ausgeschlossen und mitl893 Personen
weiter gerechnet. Es wird somit ein neues write-tilted erstellt um zu
sehen, ob sich die Modelltests bezlglich der inesrnKriterien

verdndern (sieh&abelle23)

Tabelle 23 neue Auflistung der Rasch-Modelle fir die intennKriterien Mean und

Median fir das unvollstandige Rasch Modell fir alersionen (n = 1393¢ = 1 %)

L ausgeschiedeneg 2
Kriterium | Subgr. n Poolitems k LRT () p
Mean 21 = %g 157.19 <0.01
, =
: = - 94
Median 21 = ggg 151.44 <0.01
, =
Mean 21 f 332 131.86 <0.01
, =
2,8,12 91
Median N =795
gy 112.48 0.05
, =
Mean 21 f 382 130.79 <0.01
, =

Median n, = 804 2,8,12,38,52| 89

101.94 0.15
N2 =589 | 1393

Mean n; =591

n, = 802 2,8,12,38,52, go 2% | =0
Median n; = 800 59

=63 102.14 0.13
Mean n, = 585

n, = 808 2,8,12,38,52, o 11962 oo
Median Ny = 796 59, 108 97.99 0.18

n, = 597
Mean n; = 603

N, = 790 2,8,12,38,52, oo 118.16 001
Median ny f 811 59, 108, 43 94.03 0.24

n, = 582

Wie man ausTabelle 23 ersehen kann, gibt es zundchst nur minimale
Veradnderungen in den Daten. Die LRT-Werte fur Mesand durchgehend
niedriger als vorher, was zur Folge hat, dass nchtastatt neun Items
ausgeschieden werden missen um Rasch-Homogenitatigheh der
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internen Kriterien zu erhalten. Neben den Items$324jnd 12 stammen die
folgenden auffalligen Items, bis auf Item 43 (ausr¥ion C), zwar noch
immer aus der Version B, jedoch muss nun angenommenden, dass
der Grund der Inhomogenitat im unvollstandigen Ra#$todell (n =

1393) nicht in der Stichprobe, sondern in den Pwaohis selbst zu suchen
ist. Es folgt somit eine Analyse der einzelnen allif gewordenen

[tems.

8.4 ltemanalyse

Es wird nun nach inhaltlichen Erklarungen fir dieuffalligkeit der
einzelnen Poolitems gesucht. Die Prufung erfolgtchaden oben
genannten Kriterien (Kapitel 7.1) fur die Itemkonsktion. Es werden
anhand der Itemparameter die Schwierigkeiten fire dsubgruppen
erfasst um eventuell, basierend auf der zugrundenelen Literatur,
Erklarungen fur die fehlende Homogenitat zwischeendjeweiligen
Subgruppen zu finden. Weiters wird auf systematisgbhdufte und
fehlerhafte Antwortalternativen geachtet um moégkcAnhaltspunkte far

die entstandene Inhomogenitat zu erhalten.

Pool 8 C D E F G
- 78 55 23

98 / 14 = 7
+ 53 22 75

Poolitem 8 wird lediglich in Version R1 bezuglichesl Kriteriums
.Mean“ und ,Median“ auffallig. Wie die Itemleichtigeiten fir Mean
und Median zeigen, fallt Iltem 8 den Personen mithéam Rohscore
deutlich leichter § = -2,85) als jenen mit niedrigem Rohscore £ -
0,77).
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Tabelle 24 Haufigkeiten der Antwortalternativen fiir Poolitesn

P8
Gultige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Gultig 0 20 1,4 3,6 3,6
3 9 ,6 1,6 53
4 9 ,6 1,6 6,9
5 3 2 5 7.4
6 15 1,1 2,7 10,2
7 472 33,7 85,7 95,8
8 10 7 1,8 97,6
9 2 1 4 98,0
10 1 1 2 98,2
12 2 1 4 98,5
14 1 1 2 98,7
37 1 1 2 98,9
77 1 1 2 99,1
151 1 1 2 99,3
718 1 1 2 99,5
756 1 1 2 99,6
824 1 1 2 99,8
1400 1 1 2 100,0
Gesamt 551 39,4 100,0
Fehlend  System 849 60,6
Gesamt 1400 100,0

Tabelle 24 zeigt, dass 472 Personen (85,7 %) die richtiggwbort ,7¢
angegeben wurde und lediglich 15 Mal (2,7 %) dietwart ,6“ bzw.
auch einige Male die Antwort ,8“ ,3" und ,4", wohbees sich um

einfache Rechenfehler handeln dirfte.

Das Item enthalt keinerlei Ubertrage und nur zwelsge

Zahlenangaben, sodass die Anforderungen an das zZ€utgedachtnis
offenbar nicht besonders hoch sind. Weiters sind dwischenldsungen
,23" und ,75" in ,gebrochener Form*“ (d.h. dass dwischenlésungen
nicht als ganze Zahlen in der Angabe enthalten siedndern deren
einzelne Ziffern verstreut in den Zahlen der Angatefinden sind, wie
es bei Item 8 bei der ersten Teilldsung ,23“ dedlRat ... Ziffer ,2" in

,22" und Ziffer ,3" in ,53%)

Gedéachtnishilfe darstellen kann.

in der Angabe enthalte was eine
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Pool 2 C D E F G
+ 35 23 58

16 * 5 = 80
- 65 23 42

Poolitem 2 enthalt keinerlei Ubertrage und lediglizweistellige Zahlen-
angaben, sodass die Anforderungen an das Kurzzedgetnis wiederum

wohl nicht sehr hoch sind.

Was bei diesem Item auffallig ist, dass die Zahl @&ich zwei Mal in
der Angabe vorkommt, wie auch gleiche Ziffern inndEinerstellen der
Angabe vorhanden sind, womit die aufgestellten Kionktionskriterien
verletzt werden.

Poolitem 2 wird in Version R1 und R2 bezuglich desteriums ,Mean*

und ,Median“ auffallig. Wie man anhand der Itemlbtogkeiten fir
Mean und Median in der Version R1 und R2 erkennanrk fallt Item 2
den Personen mit hohem Rohscore deutlich schwier{ge: = 0,85;0r>

= 0,74) als jenen mit niedrigem Rohscoregr{ = 0,01; or2 = -0,47).

Tabelle 25 zeigt, dass neben der richtigen Antw@@“ (73 %), 34 Mal
(6 %) die Antwort ,90" gegeben wurde und auch 15IMhe Antwort

,200".
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Tabelle 25 Haufigkeiten der Antwortalternativen fir Poolite2n

P2
Glultige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Gultig 0 1 1 2 2
4 1 1 2 4
5 1 1 2 5
15 1 1 2 7
16 4 3 7 15
20 2 1 4 1,8
25 2 1 4 2,2
30 9 ,6 1,6 3.8
55 1 1 2 4,0
60 4 3 7 4,7
65 7 5 1,3 6,0
70 6 4 1,1 7.1
75 11 8 2,0 9,1
80 402 28,7 73,0 82,0
85 4 3 7 82,8
90 34 2,4 6,2 88,9
100 1 1 2 89,1
106 1 1 2 89,3
110 1 1 2 89,5
115 1 1 2 89,7
125 1 1 2 89,8
130 9 ,6 1,6 91,5
135 1 1 2 91,7
145 1 1 2 91,8
150 2 1 4 92,2
165 1 1 2 92,4
170 1 1 2 92,6
180 8 ,6 15 94,0
189 1 1 2 94,2
210 1 1 2 94,4
230 3 2 5 94,9
280 1 1 2 95,1
450 1 1 2 95,3
455 1 1 2 95,5
500 15 1,1 2,7 98,2
530 2 1 4 98,5
720 1 1 2 98,7
730 6 4 1,1 99,8
1500 1 1 2 100,0
Gesamt 551 39,4 100,0
Fehlend System 849 60,6
Gesamt 1400 100,0
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Die Anordnung der Zahlen in der Angabe erscheintdiesem Beispiel
markant und eventuell irrefihrend. Beide horizoeta#lufgaben ergeben
die Zahl ,8“ in ihrer Einerstelle (siehe Tabelle )26Eventuell ist das
oftmalige Auftreten der Antwort ,90“ darin begrintjedass statt des
Zwischenergebnisses ,16" sich die Zahl ,18" quasifdrangt (aufgrund
des oftmaligen Auftretens der Zahl ,8%). 18 mal 5g&ét die Antwort
,90“. Es ist jedoch nicht auszuschlie3en, dass iet fierbei erneut um
einen einfachen Rechenfehler handelt, der sich &weh schon in den

vorhergehenden Zwischenergebnissen ereignet hat.

Tabelle 26 Darstellung der Teilaufgabe von Poolitem 2

35 23
16

65 23

Das Auftreten der Antwort ,500" (15 mal) durfte alh daher zustande
gekommen sein, dass die beiden ZwischenergebniS8é ynd ,42“ nicht

subtrahiert, sondern féalschlicherweise addiert weordsind, was das
Ergebnis ,500“ zur Folge hat.

Poolitem 2 ist eine einfach zu l6sende Aufgabe, |leket jedoch zu
falschen Losungsansatzen, sodass es als Poolitemdéin MAT nicht

geeignet erscheint.

Pool 12 C D E F G
+ 212 57 269

112 / 8 = 14
= 189 32 157

Poolitem 12 wird lediglich in Version R1 beziugliches Kriteriums
.Mean“ und ,Median“ auffallig und fallt den Personemit niedrigem
Rohscore

leichter @ = 0,10) als jenen mit hohem Rohscore<0,70).
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ltem 12 enthalt in keinem einzigen Rechenschrittettbage, besteht
jedoch teils aus dreistelligen Zahlenangaben, watur der
Schwierigkeitsgrad laut Gabriel (2004, S. 60) steig

In der Angabe ist die zweite Zwischenlésung ,157&bgochen in der
Angabe enthalten, wie auch die dritte Zwischenldgyil2“, was eine
Gedéachtnisstutze darstellen kdnnte. Weiters siné differn in den
Einerstellen in Zwischenergebnissen und Angabe diei was den
Konstruktionskriterien zuwider lauft.

Im letzten Rechenschritt (Division durch 8) ist dd@®ilergebnis der
Division (,32%) in der Angabe enthalten (,112:8 ... §eht in 11 1 Mal,
bleibt 3; 8 geht in_324 mal“ ...was zum Endergebnis ,14“ fuhrt), was
wiederum eine Gedachtnisstutze darstellt, vorausgdsder Teilnehmer

stellt die Rechenschritte in angefihrter Art und ig&an.

Tabelle 27 zeigt, dass neben der richtigen Antwdr"“ (72 %) deutlich
oft die falsche Antwort ,6“ (37 Mal = 7 %) bzw. ,13(20 Mal = 3,6 %)
auftritt. Eine mogliche Erklarung fur das Zustandekmen der Antwort
,0“ konnte das irrtimliche Addieren der unteren Irmmtalen
Teilaufgabe sein (wobei diese Vorgehensweise schges ist, da nun
Ubertrage zu berlicksichtigen waren), was das Zwesergebnis ,221¢
zur Folge hatte (welches wiederum gebrochen in Aagabe zu finden
wéare). Das mittlere Zwischenergebnis wéare somit “4&it dem
Endergebnis ,6". Das Ergebnis ,13" scheint die Felginfacher Rechen-
fehler zu sein. Item 12 diarfte somit, aus nichtrk&sichtlichem Grund,
zu falschen LOsungsansatzen verleiten und eigneh sieshalb und unter

oben erwdhnten Aspekten kaum als Poolitem.
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Tabelle 27 Haufigkeiten der Antwortalternativen fir Pooliteb?.

P12
Gultige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Gliltig 0 24 1,7 4.4 4,4
1 2 l 4 4,7
2 2 l 4 51
4 7 5 1,3 6,4
5 4 3 7 7.1
6 37 2,6 6,7 13,8
8 1 1 2 14,0
9 1 1 2 14,2
10 1 1 2 14,3
12 ,6 1,6 16,0
13 20 1,4 3,6 19,6
14 395 28,2 71,7 91,3
15 9 ,6 1,6 92,9
16 8 ,6 15 94,4
18 1 1 2 94,6
19 1 1 2 94,7
20 2 1 4 95,1
26 2 1 4 95,5
29 1 1 2 95,6
39 5 4 9 96,6
50 1 1 2 96,7
51 1 1 2 96,9
53 2 1 4 97,3
55 1 1 2 97,5
64 1 1 2 97,6
96 3 2 5 98,2
112 2 1 4 98,5
126 1 l 2 98,7
144 1 l 2 98,9
258 1 l 2 99,1
728 1 l 2 99,3
816 1 l 2 99,5
832 1 l 2 99,6
896 2 l 4 100,0
Gesamt 551 39,4 100,0
Fehlend System 849 60,6
Gesamt 1400 100,0
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Pool 6 C D E F G
+ 23 14 37

14 * 12 = 168
- 47 24 23

Poolitem 6 wird auffallig, wenn die Stichprobe d¥ersion R1 anhand
der Bearbeitungszeit geteilt wird. Wie an den Itemshtigkeiten zu
erkennen ist, fallt dieses Item den Personen mit niger
Bearbeitungszeit (also den Schnelleren) deutlicltHeer c = 0,24) als

jenen mit mehr Bearbeitungszeid (= 1,06).

Alle Zwischenergebnisse sind ausnahmslos in der areg enthalten
(,23" und ,14" sogar als ganze Zahlen und ,37" irelgrochener Form).
Es ist anzunehmen, dass die Teilnehmer mit weniBearbeitungszeit

diese Hilfen eher in Anspruch nehmen und dadurcthngtler sind.

Die Ausgabe der Antworthaufigkeiten fir Poolitem #Beigt keine
besonderen Auffalligkeiten. Neben der richtigen Wott ,168“ (68 %),
kommt die Antwort ,164“ 16 Mal (3 %) und die Antwbr,720“ 15 Mal
vor. ,720" ist wohl dadurch zustande gekommen, dadi® beiden
Zwischenergebnisse ,37° und ,23“ nicht subtrahiertsondern
falschlicherweise addiert wurden. Das Zustandekomnuoer Antwort

.164" dlurfte Folge eines einfachen Rechenfehlermise

Die folgenden Poolitems werden im unvollstandigeasBh-Modell (n
1393) auffallig:

38 C D E F G
- 349 217 132

946 / 11 = 86
+ 461 353 814
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Poolitem 38 fallt den Personen mit hohem Rohscoeattich leichter §

= 0,56) als jenen mit niedrigem Rohscoke € 1,03).

In der Angabe sind einzelne Ziffern der Zwischenligen enthalten -
wenn auch in verstreuter Form - die als Gedachtihishnitzlich sein
konnen. Um das erste Zwischenergebnis besser imaGwadis halten zu
konnen musste man sich lediglich die Zahlenreihégéo,1 2 3* in etwas
veranderter Reihenfolge merken. Es sind kaum Uldgér enthalten,
jedoch besteht die Angabe ausschliel3lich aus dedigen Zahlen,
wodurch der Schwierigkeitsgrad steigt, besondersinwwdie Hilfen nicht

in Anspruch genommen werden.

Die Haufigkeitsausgabe der alternativen LOsungsémega zeigt keine

Auffalligkeiten.

52 C D E F G
- 265 127 138

294 / 21 = 14
+ 81 75 156

In der Angabe des Poolitems 52 sind, bis auf eingjezelne Ziffern,
kaum Hilfen enthalten, wie auch in jedem Rechen#thUbertrage zu
beachten sind, was den Schwierigkeitsgrad und die
Gedachtnisanforderungen ansteigen lasst. Der letRechenschritt
,Division durch 21“ kdénnte eventuell durch die ,81'h der Angabe
Erleichterung erfahren wenn die Rechenschritte imgénder Weise
angestellt werden: ,21 in 29 ... 1 Mal enthalten; ibte8; 21 in 84 ... 4
Mal enthalten”. Das erste Zwischenergebnis warenéaks leicht durch
die Angabe ,127" zu merken, da, um ,138" zu erhaltlediglich jeweils
eine Eins zur Zahl 2 und 7 hinzugezahlt werden muss

Item 52 fallt den Personen mit hohem Rohscore dehtleichter ¢ = -

1,01) als jenen mit niedrigem Rohscore € 0,23).
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Die Haufigkeitsausgabe der alternativen LOsungsémega zeigt keine

Auffalligkeiten.

59 C D E F G
T 98 71 169
14 * 11 = 154
- 932 777 155

Item 59 enthalt deutlich oft die Zziffer ,7%, verlet die aufgestellten
Konstruktionskriterien  jedoch  nicht. In den erstenbeiden
Rechenschritten (die beiden Horizontalen) sind Ubikge zu beachten,
wodurch besonders die zweite horizontale Aufgabelshg die
Gedéachtniskapazitaten mehr beansprucht, da auch nekei
augenscheinlichen Hilfen in der Angabe zu findemdsi Die beiden
letzten Rechenschritte sind aufgrund der gunstigehlenkombination
und der fehlenden Ubertrage relativ einfach zu bigwgan.

Poolitem 59 fallt den Personen mit hohem RohscaieHter ¢ = -0,02)

als jenen mit niedrigem Rohscore (= 0,56).

Die Haufigkeitsausgabe der alternativen LOsungsémega zeigt keine

Auffalligkeiten.

108 C D E F G
+ 363 118 481

156 / 12 = 13
- 619 294 325

Poolitem 108 enthalt in der Angabe einzelne Ziffermer
Zwischenlésungen in verstreuter Form, wie auch dehlenfolgen der
Zwischenldsungen gunstig fallen (z.B. far ,325" .3 # 2 = 5" oder fur
,156" ... ,1 + 5 = 6"), was eine gewisse Gedachtniszie darstellen
kann. Die Angabe besteht jedoch ausschliel3lich dnesstelligen Zahlen
wie auch in jedem Rechenschritt Ubertrage zu beamchsind, was die
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Anforderungen an das Kurzzeitgedachtnis erhoht esdzu einem eher
schwieriger zu l6sendem Item macht.
Item 108 fallt den Personen mit hohem RohscoreH&gc (c = -0,56) als

jenen mit niedrigem Rohscore (= -0,01).

Die Haufigkeitsausgabe der alternativen LOsungsémega zeigt keine
Auffalligkeiten.

43 C D E F G
+ 38 23 61

42 / 7 = 6
- 63 44 19

Item 43 fallt den Personen mit niedrigem Rohscoeatdich leichter &

-2,31) als jenen mit hohem Rohscore £ -0,76) und durfte aufgrund der
lediglich zweistelligen Angabe und der in der An@alenthaltenen
Hilfen, bezogen auf die Itemparameter und im Verghezu den ubrigen
auffallig gewordenen Items gesehen, ein einfacher lasendes Item
darstellen. Die Aufgabe enthalt zwar in jedem Reawdahritt Ubertrage,
jedoch sind diese relativ einfach zu |l6sen wie zB8mispiel der dritte
Rechenschritt (vertikale Aufgabenstellung) zeigtieDProblemstellung
ist 6konomischer zu bewerkstelligen betrachtet mdre Aufgaben-
stellung ganzheitlicher indem man statt ,61 — 19%eatuell ,60 — 20"

und anschlieBend ,2“ hinzurechnet.

Die Haufigkeitsausgabe der alternativen LOsungsémega zeigt keine
Auffalligkeiten.

8.4.1 Interpretation zur Itemanalyse

Es wird nun versucht, anhand der obigen Itemanalyse erlautern,
warum die auffallig gewordenen Items die diversemb§ruppen in
unterschiedlicher Weise bevorzugen bzw. benachgeniund somit keine
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Stichprobenunabhangigkeit mehr gegeben ist. Zu Begisoll eine
globalere Betrachtungsweise der analysierten Itéimer die 8 Versionen
des MAT hinweg erfolgen. Es wird erst auf die vadedigen Rasch-
Modelle (einzelne Betrachtung der acht Versionemdudann auf das
unvollstdndige Rasch-Modell (alle acht Versionen sammen)
eingegangen. AnschlieBend werden Vermutungen Ubier Rleaktions-
richtung der Subgruppen der internen und externeziluhgskriterien

angestellt.

In den Versionen R1 und R2 gibt es, bis auf Itemn@y bezuglich des
internen Kriteriums Aufféalligkeiten. Allein Poolite 2 wird in beiden
Versionen (R1 und R2) auffallig, die Items 8, 12,n@r in Version R1.
Einziger Unterschied zwischen den beiden Versionish, dass die
Itemvorgabe in R1 in aufsteigender Itemnummerieruargolgte und in
R2 diese Anordnung nicht eingehalten wurde. Diesei dtems werden
demnach nur dann auffallig, wenn sie eher zu Beggestellt werden,
was auf einen gewissen Reihenfolge-, wenn nichtasogbungseffekt
hindeuten kénnte. Da es offensichtlich nicht unbet®ad ist, an welcher
Stelle die Items 8, 12 und 6 vorgegeben werden,leteen diese
Aufgaben, nebst der spezifischen Objektivitdt audhs Prinzip der
lokalen stochastischen Unabhangigkeit und sind s$oaus zweifachem
Grund nicht fur den Itempool eines Rasch-homogen¥arfahrens
geeignet.

Hingegen sind die Versionen A bis F mit sehr groRéahrscheinlichkeit

Rasch-homogen.

Werden die Homogenitatsprufungen mit dem unvollstigien Rasch-
Modell durchgefuhrt, ist festzustellen, dass alleuffélligkeiten
ausschlie3lich bezlglich des internen Kriteriumsfteaten. Wie schon
weiter oben illustriert, sind alle auffalligen Pomwms, bis auf Item 43
(Version C) und 56 (in Version F), in Version B tiunden (Iltems 38, 52,
59, 108), obwohl die Version B (wie auch C und R)s vollstadndiges

Modell betrachtet, keine Inhomogenitaten zeigt.
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Die Modellpriafung anhand des Kriteriums ,Median“gab schon nach
Selektion der Items 2, 8 und 12 Rasch-Homogenithh auch bezuglich
des internen Kriteriums ,Mean“ Rasch-Homogenitat zerreichen

mussten alle neun Items ausgeschieden werden.

8.4.1.1 Aufféalligkeiten anhand des internen Kriteriums

Folgende Poolitems werden beziglich des internenefiums auffallig:
8,2 und 12 in der Version R1 bzw. 2 auch in Versi®2;
38, 52, 59, 108 und 43 im unvollstandigen Rasch-#lbd

Anhand der Itemparameter der auffallig gewordenemolRems wird
vermutet, dass die Teilnehmer mit niedrigem Rohgcarventuellen
Hilfen in den Angaben und anderen Erleichterungevie gunstigen
Zahlenkombinationen und wenig Ubertragen, mehr Beacg schenken
als Personen mit hohem Rohscore. Diese Annahme wdeshalb
getroffen, da bei allen auffallig gewordenen Itenb®i jenen eindeutige
Hilfen in den Angaben zu finden und wenig bis keirgbertrage
enthalten waren, die Personen mit niedrigem Rohscor
Uberraschenderweise deutlich niedrigere Itemschwgleziten aufge-
wiesen haben als die an sich fahigeren Personenrd#fedie Aufgaben
in Summe schwieriger durch dreistellige Angaben uttbertrage,
verschwindet dieser Vorteil, auch wenn eventuellfé in den Angaben
enthalten sind. Lediglich Poolitem 8 zeigt, dass P®rsonen mit
niedrigem Rohscore, trotz relativ vieler Hilfen imen Angaben,
schwieriger fallt als den fahigeren Teilnehmern.

ltem 2 und 12 enthalten Hilfen und keinerlei Ubéde, sodass diese
Aufgabe, nun wie erwartet, den Personen mit nieedmg Rohscore
leichter fallt.

Die Items 38, 52, 59 und 108 hingegen fallen dehigé&éren Teilnehmern

leichter, da weniger eindeutige Hilfen zu findenndj Ubertrage zu
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beachten sind und es sich fast ausschlielich uneistellige
Zahlenangaben handelt. Poolitem 43 fallt hingegewagtungsgemal den
Personen mit niedrigem Rohscore leichter, da zwhefirage vorhanden
sind, dieser Umstand aber dadurch aufgehoben wdass sehr viele
Hilfen und andere Erleichterungen in Anspruch gemwem werden

kdnnen.

Fast alle angegebenen Items enthalten Hilfen, wodaitauf geschlossen
wird, dass bei jenen Aufgaben moéglicherweise andefre nicht

beabsichtigte - Losungsstrategien als bei den (drigtems verwendet
werden und dadurch jene Aufgaben eventuell nichdsgédbe messen, wie
der Rest des Itempools. Neben Kopfrechenfahigkeé¢rden somit wohl
auch andere Fahigkeiten abgeprift, wodurch die Hkivedhsionalitat

dieser Items gefahrdet erscheint. Weiters durfte inke
Stichprobenunabhangigkeit vorliegen, da die angegem Items die
jeweiligen Subgruppen nicht in gleicher Weise bemogen bzw.

benachteiligen. Demzufolge eignen sich jene Itemesnwitlich nicht fur

den Pool des MAT.

Items 2 und 12 verletzen die aufgestellten Konstrakskriterien und
verleiten, wie auch Item 6, zu falschen LOosungsans@, sodass auch

aus diesem Grund keine Eignung fur den Pool besteht

8.4.1.2 Aufféalligkeiten anhand der externen Kriterien

Allein Item 6 wird bezuglich des Zeitkriteriums Mersion R1 auffallig.
Offenbar verwenden die Teilnehmer mit kurzer Beatbegszeit die
Hilfen in den Angaben effizienter, als Personen mhdheren
Bearbeitungszeiten. Da dieses Item deutlich den ¥orktionskriterien
widerspricht und die jeweiligen Subgruppen moégliceise nicht

dieselben Ldsungsstrategien anwenden und dadurchsedi Aufgabe
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eventuell nicht dasselbe Konstrukt misst wie dierigbn Aufgaben,
eignet sich Item 6 nicht fuar den Pool eines Rasombgenen
Verfahrens.

Ansonsten gibt es keine Auffalligkeiten bezluglicherd externen
Kriterien, was wohl darauf zurickzufihren ist, daslaut Formann
(2003), das interne Kriterium eine hthere Sensttviaufweist als das

externe.
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9 Zusammenfassung

Hauptaufgabe dieser Arbeit bestand in der Analyse Bersonendaten
wie der in den acht Versionen vorgegebenen Poolstethes MAT. Es
sollte eine rein technische Itemselektion (Gittlet986) vermieden
werden, indem versucht wurde, die auffallig gewarde Items anhand
inhaltlicher Uberlegungen und entsprechender Literazu analysieren

um somit eine eventuelle Selektion inhaltlich zugbé@énden.

Nach anfanglichen 1720 Personendaten wurde nachek®eh von
augenscheinlich unseriés bzw. unmotiviert arbeitemdlestteilnehmern
(u. a. Ausscheiden der Teilnehmer, die Item 16 higeldést haben)
nunmehr mit 1400 Daten weitergearbeitet. Im Laufer dstatistischen
Erhebungen und der Analyse der Version B, mitteBest Test Design”
nach Wright und Stone (1979), wurden weitere siebBersonen
ausgeschieden und die Rasch-Modelle Iletztendlicht mi1393

Personendaten weitergefihrt.

Neben dem schon in den Vorerhebungen ausgeschieddtem 16,
wurden neun weitere Items als ungeeignet fur deemiool des MAT
erachtet. Vier Items (2, 8, 12 und 6) betreffen gdIstdndigen Modelle
R1 und R2, wobei Items 2, 8 und 12 beziglich detiinen Kriteriums
der Version R1 auffallig werden und lediglich IteZnauch in Version R2
auffallig wird. Allein Item 6 wird in Version R1 kmiglich des externen
Kriteriums der Bearbeitungszeit auffallig. Funf me (38, 52, 59, 108
und 43) betreffen das unvollstandige Rasch-Modelir falle 1393

Personendaten, also alle acht Versionen zusammen.

Selektiert man die genannten Items, erhalt man Rdadomogenitat far

die verbleibenden 85 Poolitems des MAT. Die Itemsr cbereinigten
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Versionen messen also mit sehr groBer WahrscheikbBad
eindimensional und weisen somit hohe Kontentvahdit auf.
Dementsprechend ist daraus zu schlieBen, dass ennkonsistenz
herrscht und alle Items die gleiche Trennscharféwaiusen (Rost, 2004)
und somit kein sogenanntes ,Attenuationparadoxor@hmzu beflrchten
ist (Gulliksen, 1945). Damit wurden die, laut Areaed/, Sommer und
Hergovich (2007, S. 122), ,zwei wichtigsten Vorteilbei Geltung des
RM“, namlich die ,Personenhomogenitat, d.h. die te#tische
Aquivalenz der Itemschwierigkeitsschatzungen in ersthiedlichen
Teilstichproben einer Population und [] die Itemhogenitdt der
generierten Testaufgaben® mit groRer Wahrscheirdah erfillt.

Bei der weiteren Generierung von Poolaufgaben, nadr Art des
.Mental Arithmetic Test“, wird empfohlen neben deaufgestellten
Konstruktionskriterien ebenfalls darauf zu achtendass die
Zwischenergebnisse nicht nur in ihrer vollstandigéorm (als ganze
Zahlen) in der Angabe vermieden werden, sondern haugcht in
gebrochener Weise dort zu finden sind, wie es ben dneisten auffallig

gewordenen Items zu beobachten war.
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Zusammenfassung

Das dieser Arbeit zugrunde liegende Messinstrumeezeichnet sich als
.Mental Arithmetic Test" (kurz MAT) und ist ein neantwickeltes Ver-
fahren zur Erfassung numerischer Intelligenz. Zusung seiner
Aufgaben ist das Kurzzeitgedachtnis gefordert, glegendes mathe-
matisches Wissen von No&ten wie auch logisches Danked erfasst
somit die Fahigkeitsdimension Kopfrechnen.

Das vorrangige Interesse dieser Arbeit dient detvwkoklung eines Item-
pools fur den MAT, wobei die bestehenden Poolaulgalanalysiert und
auf Rasch-Homogenitat gepriaft werden.

Es soll eine rein technische Itemselektion (Gitfler986) vermieden
werden indem versucht wird die auffallig gewordenlédems anhand der
aufgestellten Konstruktionskriterien und mit Hilfentsprechender Lit-
eratur zu analysieren um somit eine eventuelle Bede inhaltlich zu

begrinden.

Nach anfanglichen 1720 Personendaten wird nach S®e von
augenscheinlich unseriés bzw. unmotiviert arbeitemdl estteilnehmern
(u. a. das Ausscheiden aller Teilnehmer, welchemlt&6 nicht geldst
haben) nunmehr mit 1400 Daten weitergearbeitet. Lmufe der
statistischen Erhebungen und der Analyse der VerdsBomittels ,Best
Test Design“ nach Wright und Stone (1979) werdenitere sieben
Personen ausgeschieden und die Rasch-Modelle Iedkich mit 1393

Personendaten weitergefihrt.

Neben dem schon in den Vorerhebungen ausgeschieddtem 16,
werden neun weitere Items (2, 6, 8, 12, 38, 52, 398, 43) als
ungeeignet far den Itempool des MAT erachtet. Sdkt man die
genannten Items erhalt man Rasch-Homogenitat férwrbleibenden 85
Poolitems des MAT. Die Items der bereinigten Verssa messen mit
sehr groRer Wahrscheinlichkeit eindimensional umngddssomit inhaltlich

valide.
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Abstract

The testing instrument which is used here is calldtental Arithmetic

Test* (MAT) and is a new generated method for tegtinumeric
abilities. For solving its items there is a need good short-time
memory, basic mathematical knowledge and reasontagfulfil the

dimension of mental arithmetic.

The major task is generating an item pool for th& ™Mby analysing the
existing items to examine its homogeneity by thes&a model. The
notable items should be analysed according to apr@priate Literature
and the construction criteria in order to avoidextinical item-selection

(Gittler, 1986) and to support and give reasonsdagelection.

At the beginning all participants (n 1720) were mdted that were
assumed to be dubious or unmotivated (among otlibesextraction of
all persons that fail item 16) and as a result aswcontinued with 1400
participants. During the statistical analysis by €8 test design” by
Wright und Stone (1979) it was necessary to extréetther seven
participants and so at last it was resumed with3lp@rsons.

In addition to item 16, which was because of itsnstuction already
determined as an unqualified item at the beginnafganalysis, it was
required to rule out further nine items (2, 6, &,138, 52, 59, 108, 43)
to get homogeneity by Rasch for the remaining 8mlpdems of the
MAT.

The revised items of the versions are very probabdysidered as one-

dimensional and therefore are valid contently.
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