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Zusammenfassung

Das Ziel der Lernverlaufsdiagnostik ist es, Lernverlaufe von Schiilerinnen und Schiilern darzu-
stellen. Lernverlaufsdiagnostik stellt insbesondere in leistungsheterogenen Klassen eine wichtige
Informationsbasis fiir padagogische Entscheidungen dar, indem fiir Schiilerinnen und Schiiler al-
ler Leistungsniveaus riickgemeldet wird, ob der Unterricht angemessene Lernfortschritte be-
wirkt. Das internetbasierte System ,quop” eroffnet die Moglichkeit, die Lernverldufe von einzel-
nen Schilerinnen und Schiilern sowie von ganzen Klassen im Regelunterricht zu erfassen. Die
hier bereitgestellten Testreihen wurden auf der Basis der klassischen Testtheorie konstruiert und
sind jeweils fiir eine bestimmte Klassenstufe konzipiert. Fiir den Einsatz in sehr leistungshetero-
genen Klassen wire es wiinschenswert, dass die Itemparameter der Aufgaben in den Tests be-
kannt sind und die Items auch tber Klassenstufen hinweg verbunden werden kénnen. Dafiir ist
es notwendig, dass der Test der probabilistischen Testtheorie entspricht. Ziel des vorliegenden
Beitrags ist es, die dafiir notwendigen Voraussetzungen im Hinblick auf die Eindimensionalitat,
Schwierigkeit und Testfairness der Testreihe zur Lernverlaufsdiagnostik im Mathematikunter-
richt in zweiten Klassen auf Basis des Raschmodells zu priifen. Die Analysen der Daten von 414
Schiilerinnen und Schiilern aus 19 Klassen zeigen, dass anhand der Testreihe die Leistungsent-
wicklung im Mathematikunterricht auf den beiden Dimensionen Vorlauferkompetenzen und
curriculare Kompetenzen reliabel erfasst werden konnen. Eine mogliche Weiterentwicklung der
beiden Subskalen fir die Nutzung in inklusiven Klassen wird diskutiert.

Schlagworter: Lernverlaufsdiagnostik, Mathematik, 2. Jahrgangstufe, Grundschule, Langsschnitt-
studie, Item Response Theorie

Learning progress assessment in mathematic in second grade: Rasch
analysis and recommendations for adaptation of a test instrument for
inclusive classrooms

Abstract

Learning progress assessment aims to monitor student learning growth. Especially in heteroge-
neous classrooms, learning progress assessment provides important information that can be
used in the instructional decision-making process by monitoring whether the instruction is ef-
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fective for students at all skill levels. The web-based system ,quop” provides an opportunity to
monitor the learning progress of individual students and also of whole classrooms in general ed-
ucation. The test series available on the quop-platform were designed on the basis of classical
test theory for a specific grade level. However, it would be helpful to analyze item parameters
of the tests in order to use them across grades in highly heterogeneous classrooms. Therefore
the tests should meet the requirements of item response theory. The aim of this paper is to ex-
amine the necessary conditions in terms of one-dimensionality, difficulty and test fairness of the
test series for learning progress assessment in mathematics in second grade based on the Rasch
model. Data analysis of 414 students from 19 classes shows that the tests reliably assess the de-
velopment in mathematics on the two dimensions precursor competencies and curricular
skills. Further development of the two subscales for use in inclusive classrooms is discussed.

Keywords: learning progress assessment, mathematics, second grade, primary school, longitudi-

nal design, ltem Response Theory

Lernverlaufsdiagnostik in der
inklusiven Schule

Sowohl die Lernausgangslagen als auch
Lernentwicklungen von Schilerinnen und
Schiilern sind heterogen (Prenzel et al.,
2006). Insbesondere in inklusiven Schul-
klassen, in denen Schiilerinnen und Schiiler
mit und ohne sonderpidagogischem For-
derbedarf (SPF) gemeinsam unterrichtet
werden, stellt die Heterogenitat der schuli-
schen Leistungen eine besondere Heraus-
forderung fir Lehrkrafte dar. Um die positi-
ve Entwicklung der Lernenden in inklusiven
Klassen sicherzustellen, wird von der Schul-
aufsicht gefordert, dass eine (formative) Di-
agnostik mit dem Ziel der Unterrichtsanpas-
sung durchgefiihrt und daraus abgeleitete
Forderziele in einem Forderplan dokumen-
tiert werden (Bundschuh, 2010; Heimlich,
Lotter & Marz, 2005). Das empfohlene Vor-
gehen st hier, dass standardisierte Schul-
leistungstests einmalig verwendet und ba-
sierend auf den Ergebnissen FérdermalBnah-
men fiir das nachste Schuljahr abgeleitet
werden. Die Schulleistungstests sind meis-
tens fur bestimmte Klassenstufen normiert
und liefern somit der Lehrkraft Informatio-
nen Uber den Lernstand einer Schiilerin
oder eines Schilers im Vergleich zum Leis-
tungsstand aller Schiilerinnen und Schiiler
der Klassenstufe. Bei derartigen Testungen
befinden sich Schiilerinnen und Schiiler mit
einem SPF hidufig am unteren Rand der Nor-

mierung (Gebhardt, Schwab, Krammer &
Gasteiger-Klicpera, 2012; Wocken & Groh-
lich, 2009). Fir eine formative Diagnostik
sind diese Tests nur eingeschrankt praktika-
bel, da die Durchfiihrung haufig bis zu ei-
ner Schulstunde oder dariiber hinaus dauert
und oft keine ausreichende Anzahl an paral-
lelen Testversionen vorliegt.

Neuere Unterrichtskonzepte wie zum
Beispiel der Ansatz Response to Intervention
(RTIl; Huber & Grosche, 2012) basieren
malgeblich auf dem Ansatz formativer Di-
agnostik, um individuelle Riickmeldungen
tber Leistungsstande und -entwicklungen zu
erhalten (Blumenthal, Kuhlmann & Hartke,
2014). Ein moglicher Weg, Lernverldufe von
Schiilerinnen und Schiilern zu erfassen, ist
die Durchfiihrung von Curriculum Based
Measurements (CBM; Deno, 2003). In kur-
zen zeitlichen Abstanden (z. B. wochent-
lich) werden oOkonomische Paralleltests
durchgefiihrt. Durch die Darstellung des
Lernverlaufs erhalten die Lehrkréfte ein
Feedback tber die Effektivitit ihres Unter-
richts und konnen Instruktionen fiir die ge-
samte Klasse oder einzelne Schiilerinnen
und Schiiler anpassen. Evaluationsstudien
zeigen Uberwiegend positive Effekte der
Lernverlaufsdiagnostik, insbesondere auch
bei Schiilerinnen und Schiilern mit schuli-
schen Schwierigkeiten und mit SPF (Stecker,
Fuchs & Fuchs, 2005). Erste deutsche Studi-
en zur Wirksamkeit der Lernverlaufsdiagnos-
tik stiitzen diese Befunde und zeigen dari-
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ber hinaus, dass die Bereitstellung diagnosti-
scher Information Gber Lernverldufe Gber ei-
ne statusdiagnostische Information hinaus
zu hoheren Lernzuwéchsen bei den Schiile-
rinnen und Schilern fiihrt (Forster & Souvi-
gnier, 2014, 2015; Souvignier & Forster,
2011). Fur den deutschsprachigen Raum
existieren erste Instrumente zur Erfassung
der Entwicklung des (verstehenden) Lesens
(Walter, 2009, 2013) und der Mathematik
(Strathmann & Klauer, 2012). Die Anforde-
rungen an diese Form der Leistungsmessung
sind insbesondere im Hinblick auf die Oko-
nomie der Tests hoch. Die einzelnen Tests
miissen von kurzer Dauer und leicht in den
Unterrichtsalltag integrierbar sein (Miiller &
Hartmann, 2009; Souvignier, Forster & Sala-
schek, 2014). Daruber hinaus sollten Lehr-
krifte anhand der Ergebnisse gezielt Forder-
malnahmen ableiten kénnen. Neben der
Durchfiihrungsokonomie spielen die Aus-
wertungsokonomie sowie die Form der Er-
gebnisdokumentation eine entscheidende
Rolle. Ein vielversprechender Zugang ist
hier die Testung am Computer. Die Schiile-
rinnen und Schiiler erhalten unabhangig von
der Lehrkraft standardisierte Testinstruktio-
nen und koénnen in ihrem eigenen Tempo
den Test bearbeiten. Am Computer ist das
Verteilen von verschiedenen Paralleltests,
das Erfassen der Bearbeitungszeit sowie die
Auswertung und Ergebnisdarstellung der
Tests automatisiert moglich. Umgesetzt wur-
de dies beispielsweise in der internetbasier-
ten Lernverlaufsdiagnostikplattform ,quop”
(Souvignier et al., 2014). Die Internetplatt-
form bietet Testreihen zur Lernverlaufsdiag-
nostik fir verschiedene Klassenstufen in der
Grundschule in den Bereichen Lesen und
Mathematik an, bei denen Schiilerinnen und
Schiiler kurze Tests am Computer bearbei-
ten. Unmittelbar im Anschluss erhalten die
Lehrkréfte schiiler- und klassenbezogene Er-
gebnisdarstellungen sowie Vergleichswerte
und Hilfestellungen zur Interpretation. Die
bislang tber die Plattform quop verfiigharen
Testreihen wurden fiir den Einsatz im Regel-
unterricht konstruiert und Gberpriift (Souvi-
gnier et al., 2014). Schiilerinnen und Schiiler

mit sonderpadagogischem Forderbedarf
wurden bis jetzt nicht explizit in quop be-
riicksichtigt. Um in inklusiven Klassen alle
Schiilerinnen und Schiiler testen zu konnen,
missten Lehrkréfte aktuell fur Kinder mit
SPF entsprechend des Lehrplanes eine ande-
re Testreihe einer niedrigeren Klassenstufe
auswahlen, um leichtere Aufgaben und ent-
sprechende Vergleichswerte zu erhalten. Ein
direkter Vergleich mit Mitschiilerinnen und
Mitschiilern ohne SPF ist dadurch nicht
moglich. Wiinschenswert fiir den Einsatz in
inklusiven Klassen wire, dass sich die Lern-
entwicklungen von Kindern tiber Klassenstu-
fen hinweg auf derselben Skala dokumentie-
ren lieBen. Dafiir geeignete Tests miissten
auf einem Itempool basieren, deren ltempa-
rameter (ber verschiedenen Klassenstufen
hinweg verbunden sind. Basierend auf ei-
nem solchen Itempool wire theoretisch
auch eine adaptive Testung am Computer
moglich, bei welcher anhand der Eingaben
der Schiilerin oder des Schiilers die adaqua-
te Aufgabe gezogen wird. Eine notwendige
Voraussetzung fiir das adaptive Testen ist,
dass ein nach den Prinzipien der probabilis-
tischen Testtheorie kalibrierter ltempool vor-
liegt (z.B. Frey, 2012).

Testkonstruktion

Fuchs (2004) unterscheidet zwei Moglich-
keiten, wie curriculumbasierte Tests konstru-
iert werden konnen: Uber robuste Indikato-
ren oder Curriculum Sampling. Beim ersten
Ansatz werden Typen von Aufgaben ge-
sucht, die die geforderte Kompetenz mog-
lichst gut reprasentieren und hoch mit rele-
vanten Leistungen korrelieren. Fiir die Lese-
kompetenz hat sich beispielsweise das Laute
Lesen fiir eine Minute als ein robuster Indi-
kator herausgestellt (Reschly, Busch, Betts,
Deno & Long, 2009; Wayman, Wallace, Wi-
ley, Ticha & Espin, 2007). Beim Curriculum
Sampling hingegen werden die am Schuljah-
resende geforderten Kompetenzen in Teil-
mengen unterteilt. Jeder Paralleltest enthalt
dann dieselbe Anzahl der vorab definierten
Aufgabentypen (VoB & Hartke, 2014). Un-
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abhingig vom Konstruktionsansatz besteht
eine notwendige Voraussetzung zur Veran-
derungsmessung darin, dass auch bei wie-
derholten Messungen stets dasselbe homo-
gene Konstrukt gemessen wird, jeder Paral-
leltest die gleiche Testschwierigkeit hat und
die Tests dnderungssensibel sind (Klauer,
2014). Uberpriifen kann man diese Voraus-
setzungen durch die Item Response Modelle
aus der probabilistischen Testtheorie (IRT),
welche von Wilbert und Linnemann (2011)
explizit fur die Skalierung von Lernverlaufs-
diagnostik vorgeschlagen wird. Nach dieser
Theorie wird eine latente Personeneigen-
schaft (Fahigkeit) bei der Auswertung der
Tests angenommen, welche tber Modellpa-
rameter modelliert wird. Dies geschieht ei-
nerseits durch die Auspragung der Person
auf der latenten Eigenschaft (Personenpara-
meter) und andererseits anhand der Schwie-
rigkeit der Aufgabe (ltemparameter). Die
Wahrscheinlichkeit der Losung einer Test-
aufgabe steht mit den beiden Parametern in
einer psychologisch plausiblen probabilisti-
schen Beziehung (Rost, 2004). Hierbei ist ei-
ne notwendige Voraussetzung zur Modell-
guiltigkeit, dass die Eindimensionalitat der
Skala und die stichprobeninvariante Anord-
nung der Items nach ihrer Schwierigkeit ge-
geben sind. Erweist sich eine Skala in die-
sem Sinne als eindimensional und haben al-
le Items dieselbe Trennschirfe, liegt das Ra-
schmodell vor. Erst wenn das Raschmodell
gilt, sagt der Summenwert der Rohwerte al-
les tiber das Antwortverhalten der getesteten
Personen und damit tber deren latente Ei-
genschaft aus. Damit die Veranderung der
Summenwerte auf eine Verdnderung der
Kompetenzen zuriickgefiihrt werden kann,
mussen die einzelnen eingesetzten Tests
nicht nur dasselbe Konstrukt erfassen, son-
dern auch homogene Testschwierigkeiten
besitzen (Klauer, 2014), was sowohl fiir die
Konstruktion als auch die empirische Uber-
priifung der Paralleltests eine Herausforde-
rung darstellt. Im Hinblick auf die Testfair-
ness ist eine weitere Anforderung an die
Tests, dass sie fiir verschiedene Personen-
gruppen (unter Konstanthaltung der Perso-

nenparameter) gleich schwer sein sollen.
Wenn dariiber hinaus alle ltems die gleiche
Schwierigkeitsrangfolge bei unterschiedli-
chen Personenfihigkeiten besitzen, ist der
Test fair. Fur die Testkonstruktion zur An-
wendung in der Lernverlaufsdiagnostik
schlagen Wilbert und Linnemann (2011)
vor, dass zuerst auf Basis der KTT die Trenn-
scharfen und die Retest-Reliabilitdt der ein-
zelnen Tests bestimmt werden und danach
die Eindimensionalitit nachgewiesen wird,
bevor abschlieBend die Itemparameter der
einzelnen Paralleltests sowie die Testfairness
fur relevante Subgruppen bestimmt werden.

Fragestellungen

Ziel des Beitrages ist es, die Testreihe zur
Lernverlaufsdiagnostik im Fach Mathematik
fur Zweitklassler (Salaschek & Souvignier,
2014) anhand dieser Kriterien zu tberpri-
fen. Zudem sollen basierend auf den Analy-
sen Empfehlungen zur Adaption der Testrei-
he abgeleitet werden, um auch in inklusi-
ven Klassen die Leistungsentwicklungen
von Schilerinnen und Schiiler erfassen zu
konnen. Fur den Mathematiktest ist die Giil-
tigkeit nach klassischer Testtheorie nachge-
wiesen (ebd.). In diesem Beitrag erfolgt eine
Re-Analyse der Daten nach dem Raschmo-
dell (Rasch, 1960).

In der vorliegenden Untersuchung wur-
de gepruft, inwiefern sich die zwei bei der
Testkonstruktion zugrunde gelegten Dimen-
sionen Vorlauferkompetenzen und curricu-
lare Aufgaben empirisch bestitigen lassen.
Dariiber hinaus wurden die Itemparameter
der einzelnen Tests bestimmt.

Im Hinblick auf die Testfairness wurde
untersucht, ob die Tests fiir unterschiedlich
leistungsstarke Schiilerinnen und Schiiler
sowie fir Madchen und Jungen messinvari-
ant sind. Die Messinvarianz tiber Leistungs-
gruppen und Geschlechter ist eine Voraus-
setzung daftir, Testwerte des Instrumentes
verschiedener Gruppen zu vergleichen. Ab-
schlieBend wurde untersucht, inwiefern
sich mit dem Instrument Lernverldufe von
Schilerinnen und Schiilern erfassen lassen.
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Methode

Stichprobe

Insgesamt nahmen 414 Schilerinnen und
Schiler (212 mannlich) aus 19 zweiten
Klassen an der Untersuchung teil. Der tber-
wiegende Teil der Schiilerinnen und Schi-
ler (83%) sprach Deutsch oder Deutsch und
eine andere Sprache zu Hause. Zu Beginn
der Untersuchung waren die Schilerinnen
und Schiiler im Schnitt 7.60 Jahre alt (SD =
0.57).

Design und Instrument

In einem dreiwdchigen Rhythmus bearbei-
teten die Schilerinnen und Schiiler zwi-
schen Oktober und Mai insgesamt acht
Tests am Computer. Vier Paralleltests (Versi-
on A, B, C und D) wurden dazu jeweils
zweimal verwendet, so dass jeweils zu
Messzeitpunkt (MZP) 1 und MZP 5 (Version
A), MZP 2 und MZP 6 (Version B), MZP 3
und MZP 7 (Version C) sowie MZP 4 und
MZP 8 (Version D) identische Tests bearbei-
tet wurden. Jeder dieser Mathematiktests
besteht aus den Dimensionen Vorldufer-
kompetenzen (24 Aufgaben) und curricula-
ren Aufgaben (28 Aufgaben). Die Testkon-
struktion ist bei Salaschek und Souvignier
(2014) beschrieben und baut im Wesentli-
chen auf dem Modell von Krajewski (Kra-
jewski & Schneider, 2009) auf. Es wird dem-
nach angenommen, dass Vorlauferkompe-
tenzen basale mathematische Kompetenzen
darstellen (Zahlenverstandnis, Mengenver-
standnis, Zahlen bestimmten Mengen oder
Positionen auf Zahlenstrahlen zuordnen
etc.; siehe auch Berch, 2005, im Uberblick)
und damit Voraussetzung fiir die adaquate
Entwicklung von weiteren mathematischen
Kompetenzen sind (z.B. Rechenfertigkeiten;
siehe auch Krajewski & Schneider, 2009).
Da anzunehmen ist, dass auch in der zwei-
ten Klassenstufe noch nicht alle Schiilerin-
nen und Schiiler eine vollstindige Beherr-
schung von Vorlauferkompetenzen aufwei-
sen, ist es aufgrund ihrer Bedeutung fiir die

Entwicklung weiterer mathematischer Kom-
petenzen wichtig, diese auch in der zweiten
Klasse zu erfassen (vgl. auch Krajewski &
Schneider, 2009).

Um die Vorlauferkompetenzen mog-
lichst breit abzubilden, werden sie anhand
unterschiedlicher Aufgabentypen erfasst:
Zahlen bis 1000 erkennen (8 Items), Zah-
lenvergleich von zwei Geldbetrigen bis
100 € (6 ltems), Zahlenstrahl bis 100 (6
Items) und Spiegelachsen (4 Items). Auch
die curricularen Aufgaben umfassen ver-
schiedene Aufgabentypen: Rechenaufgaben
im Addieren (4 Items), Subtrahieren (4
Iltems) und Multiplizieren (4 Items), wie
auch die Aufgaben Verdoppeln (6 Items),
Halbieren (6 ltems) und Ergédnzen auf 100 (4
Items).

Die interne Konsistenz der Tests lag bei
den acht Messzeitpunkten jeweils zwischen
r, =.87 und r, =.96. Die Retest - Reliabili-
tat lag zwischen r, = .81 und r, = .87 und
bei einem Abstand von 12 Wochen bei
r, = .77.In den Analysen von Souvignier et
al. (2014) wurde mittels MANOVA ermit-
telt, dass es bei fast allen Testzeitpunkten
signifikante Lernerfolge gab und die Tests
somit sensitiv fir Verdanderungen sind. Die
zwei Dimensionen Vorlduferkompetenzen
und curriculare Aufgaben wurden mittels
konfirmatorischer Faktorenanalyse fiir alle
acht Zeitpunkte als akzeptabel nachgewie-
sen (Salaschek & Souvignier, 2014).

Statistische Analyse

Die Reanalysen werden mit dem Statistik-
programm R (R Core Team, 2013) und den
Paketen TAM (Kiefer, Robitzsch & Wu,
2014) und pairwise (Heine, 2014) durchge-
fihrt. Zur Schatzung der Modellparameter
im Rahmen der Item Response Theorie wer-
den in der empirischen Bildungsforschung
tblicherweise entweder die Conditional-
Maximum-Likelihood Schitzung (CML), die
Marginal-Maximum- Likelihood -Schitzung
(MML) oder die Joint-Maximum Likelihood
(JML) eingesetzt (Heine, Salzer, Borchert, Si-
berns & Mang, 2013). Neben diesen drei
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standardmalBig eingesetzten Schatzverfah-
ren besteht noch eine weitere Methode zur
expliziten Berechnung der ltemparameter
im Raschmodell nach der Methode des
paarweisen ltemvergleichs (Choppin, 1968,
1985; Rasch, 1960; Rost, 2004; Wright &
Masters, 1982). Diese Methode eignet sich
insbesondere zur Bestimmung der stichpro-
beninvarianten ltemparameter fir die Kali-
brierung eines gegebenen Itempools (Chop-
pin, 1968).

Mehrdimensionale Modelle werden (ib-
licherweise mit der MML-Methode, welche
in TAM implementiert ist, geschatzt (z.B. PI-
SA 2012; Heine et al., 2013). Die Uberprii-
fung der Dimensionalitit des vorliegenden
Testmaterials wird daher mit diesem Paket
tberpriift. Dabei werden zunichst fir alle
Testzeitpunkte alle Items einer eindimensio-
nalen Skalierung und anschiefend einer
zweidimensionalen Skalierung unterzogen,
wobei bei letzterer die Zuordnung der ltems
zu den Dimensionen theoriegeleitet vorge-
nommen wurde. Die Passung beider Mo-
delle wird im Anschluss anhand informati-
onstheoretischer Kriterien verglichen. Sollte
eine mehrdimensionale Struktur innerhalb
des Testmaterials gefunden werden, werden
in den weiteren Analysen die einzelnen
Skalen auf Raschhomogenitit mittels eindi-
mensionaler Skalierung untersucht und aus-
gewertet (Wilbert, 2014). Hierfir wird der
Pairwise Schitzer gewihlt, da dieser (im
Gegensatz zu den o.g. weiteren Schatzern)
auch bei fehlenden Daten und kleinen
Stichproben robust schatzt (Heine & Tarnai,
2013, 2015; Wright & Masters, 1982). Nach
Analyse der ltemparameter werden die Per-
sonenparameter mittels der Weighted-Maxi-
mum-Likelihood-Methode (WLE; Warm,
1989) geschatzt. Etwaige lokale Modellver-

letzungen werden tber Item-Fit Statistik ba-
sierend auf den standardisierten Residuen
der eindimensionalen Skalierung untersucht
(Wright & Masters, 1982). Dariiber hinaus
werden fur die dichotomen ltems jeweils
die punktbiserialen Korrelationen mit dem
Skalenwert (WLE-Schitzer) berichtet.

Ergebnisse

Uberpriifung der Dimensionalitit der
Testreihe

Fir die Untersuchung der Dimensionalitat
des Testmaterials wird aufgrund der groflen
Itemzahl von 52 Aufgaben pro Testzeit-
punkt das Bayesian Information Criterion
(BIC; Schwarz, 1978) fir die Bestimmung
der Anzahl der Dimensionen gewihlt (Rost,
2004). Der BIC ist fiir die einzelnen Model-
le in der Tabelle 1 abgebildet. Zu erkennen
ist, dass der BIC fiir ein Modell mit zwei Di-
mensionen niedriger ist. Somit beschreibt
das zweidimensionale Modell die Daten
besser als das eindimensionale Modell. Die-
ses Ergebnis steht im Einklang mit dem Ziel,
einen zweidimensionalen Test zu entwi-
ckeln und stiitzt den mittels konfirmatori-
scher Faktorenanalyse gefunden Befund der
Zweidimensionalitit (Salaschek & Souvi-
gnier, 2014). Fir die nachfolgenden Analy-
sen wird daher diese Struktur beibehalten.

Uberpriifung der Parallelitét

Fir jede Dimension wird eine eindimensio-
nale Skalierung nach dem Raschmodell mit-
tels der Methode der expliziten Parameter-
berechnung des paarweisen Vergleichs fir
jeden Messzeitpunkt separat durchgefiihrt.

Tabelle 1: BIC der 1PL Testmodelle fiir jeden Testzeitpunkt

MZP1 | MZP2 | MZP3 | MZP4 | MZP5 | MZP6 | MZP7 | MZP 8
1 Dim 23648 | 23205 | 22393 | 21705 | 20361 17968 19715 18071
2 Dim 23565 | 23070 | 22270 | 21534 | 20241 17578 19573 17869

Anmerkungen. Dim = Dimensionen; MZP = Messzeitpunkt.
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Durch die vier Paralleltests sind die zwei
Tests zu den Zeitpunkten MZP 1 und MZP
5, MZP 2 und MZP 6, MZP 3 und MZP 7 so-
wie MZP 4 und MZP 8 jeweils identisch.
Die Theorie des Raschmodells postuliert
als Voraussetzung der Modellgtiltigkeit, ne-
ben anderen Kriterien, die Stichprobeninva-
rianz der ltemparameter. Diese Stichpro-
beninvarianz bezieht sich einerseits auf un-
terschiedliche Substichproben wie z.B. das
Kompetenzniveau oder das Geschlecht,
kann aber auch bei konstanter Personen-
stichprobe auf zu unterschiedlichen Mess-
zeitpunkten erhobenes Testmaterial bezo-
gen werden. Insbesondere fiir die Messung
des Lernverlaufs ist es daher vorteilhaft,
wenn sich die ltemparameter als invariant
tiber die Messzeitpunkte bzw. als konstant
erweisen. Die relativen (summennormier-
ten) Schwierigkeitsparameter einer Reihe
von Items untereinander sollten sich also
sowohl bei Kalibrierung der ltems zu Mess-
zeitpunkt 1 als auch bei Kalibrierung zu

Messzeitpunkt 2 (oder anderen Messzeit-
punkten) invariant ergeben. Aufgrund des
Lernzuwachses der Personen ist dagegen zu
erwarten, dass sich die Personenparameter
tber die Zeit verdndern. Dartiber hinaus ist
zu erwarten, dass in den Paralleltests die
gleichen ltems die gleichen ltemparameter
aufweisen.

Abbildung 2 zeigt beispielhaft fiir die
Testzeitpunkte MZP 1 und MZP 5 (Parallel-
version A) sowie MZP 2 und MZP 6 (Paral-
lelversion B) den grafischen Modelltest zwi-
schen jeweils zwei Messzeitpunkten. Die
jeweils an der X- und Y-Achse abgetragenen
Itemparameter der beiden Messzeitpunkte
verlaufen entlang der Winkelhalbierenden,
wobei die 95% Konfidenzintervalle der
ltemparameter-Punktschatzer als Ellipsen
dargestellt sind. Dieser Verlauf der ltempa-
rameter legt einerseits die Modellgeltung
nahe und belegt, dass die Items zu jeweils
beiden Messzeitpunkten (annihernd) glei-
che Schwierigkeiten aufweisen. Dieses Er-

Vorlduferfahigkeiten MZP1 & MZP5

Messzeitpunkt 5
10123

3

Messzeitpunkt 1

Curriculare Aufgaben MZP1 & MZP5

Messzeitpunkt 5

Messzeitpunkt 1

Vorlauferfahigkeiten MZP2 & MZP6

3

2

Messzeitpunkt 6
-1 0

-3

Messzeitpunkt 2

Curriculare Aufgaben MZP2 & MZP6

-1

Messzeitpunkt 6

-3

Messzeitpunkt 2

Abbildung 1: Analysen zur Messinvarianz nach Messzeitpunkten in den Dimensionen Vorlduferkom-

petenzen (oben) und Curriculare Aufgaben (unten)
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gebnis gilt auch fir die aus Platzgriinden
nicht dargestellten Messzeitpunkte 3 und 7
(Parallelversion C) sowie 4 und 8 (Parallel-
version D).

Da die Paralleltests nicht zum selben
Messzeitpunkt gemessen wurden und dari-
ber hinaus auch nicht auf der Ebene der
Items verlinkt sind, konnen die ltemparame-
ter der verschiedenen Testversionen nicht
auf einer gemeinsamen Skala miteinander
verglichen werden. Daraus ergibt sich, dass
auch die Lernerfolge der Schiilerinnen und
Schiiler z. B. zwischen MZP1 und MZP5
(Parallelversion A) nicht mit denen zwi-
schen MZP2 und MZP6 (Parallelversion B)
verglichen werden kdnnen. Eine gemeinsa-
me Schatzung eines Modells der Parallel-
tests ist somit nicht moglich. Daher wird
nachfolgend nur der erste Paralleltest naher
beschrieben. Fiir diesen Test sind zum ers-
ten Testzeitpunkt noch keine Lerneffekte
moglich.

Bestimmung der Itemparameter

Die Parallelversion A wurde zu MZP1 und
MZP5 verwendet. Die Analysen zeigen
weitgehend invariante Itemparameter der
beiden Messzeitpunkte (MZP1 und MZP5).
Das bedeutet, dass die Aufgaben in den
identischen Tests zu MZP1 und MZP5 weit-
gehend die gleiche Schwierigkeitsrangfolge
zeigen. Daher konnen die ltemparameter
MZP1 zur Schitzung der Personenparame-
ter zu MZP5 herangezogen werden, wo-
durch sich der Lernerfolg der Schiilerinnen
und Schiiler zwischen den beiden Messzeit-
punkten bestimmen l4sst. Nachfolgend wer-
den daher MZP1 und MZP5 ausgewertet,
wobei zur Bestimmung der Personenfihig-
keit zu den beiden Messzeitpunkten jeweils
die ltemparameter von MZP1 verwendet
werden. In Tabelle 2 und 3 sind die ltempa-
rameter mit der Losungswahrscheinlichkeit
p = .5 in der Logit-Metrik dargestellt. Da
anzunehmen ist, dass einzelne Facetten der
mathematischen Kompetenz aufeinander
aufbauen (wenn auch nicht streng linear;
vgl. Krajewski & Schneider, 2009) sollten

Aufgaben vom Typ ,Zahl erkennen” insge-
samt frither beherrscht werden als Aufgaben
vom Typ ,Zahlenvergleich”. In Tabelle 2 er-
kennt man, dass der Subtest ,Zahl erken-
nen” insgesamt wie erwartet leichter ist als
der Subtest ,Zahlenvergleich”, einzelne
Items aber nicht diesem Gesamtmuster fol-
gen.

Uberpriifung der Infit- und
Outfit-Koeffizienten

Neben der oben bereits diskutierten Stich-
probeninvarianz der Itemparameter als Indi-
kator fiir die Globale Modellpassung stellt
sich bezuglich der Geltung des Raschmo-
dells stets auch die Frage nach lokalen Mo-
dellverletzungen (d. h. Verletzungen auf der
Itemebene). Dafiir konnen die Male Infit
und Outfit herangezogen werden. Der Out-
fit ist die Summe der quadrierten standardi-
sierten Residuen und ist sensitiv fiir Raten
und Fliichtigkeitsfehler (Outliers). Der Infit
ist im Gegensatz zum Outfit nach Informa-
tionen gewichtet und zeigt Verzerrungen im
Sample (wie z. B. Guttman Pattern). Die In-
fit- und Outfit-Koeffizienten sowie der
punktbiserialen Korrelationskoeffizienten
(vgl. Tabelle 2 und 3) deuten darauf hin,
dass die meisten Items der beiden Dimen-
sionen eine gute Passung beziiglich der An-
nahmen des Raschmodells aufweisen
(Wright & Masters, 1982). Die in Tabelle 2
und 3 fett markierten Infit- und Outfit-Koef-
fizienten kennzeichnen die ltems, deren
Mean Square Fit-Werte signifikant von ih-
rem Erwartungswert 1 abweichen. Bei ei-
nem Wert unter 1 sind die Daten vorhersag-
barer als das Raschmodell annimmt. Dies
bedeutet, dass diese ltems eher zu trenn-
scharf sind und sich insgesamt die Antwort-
muster im Rahmen der IRT Modellierung
eher dem Guttman-Pattern anndhern. Die-
ser Befund ist aber im Hinblick auf die in-
tendierte summative Verrechnung der Schi-
lerantworten zu einem Skalenwert und ins-
besondere unter Beriicksichtigung der Lan-
ge der Skalen als unproblematisch einzustu-
fen und bei Leistungstests nicht ungewohn-
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lich. Problematisch kénnen dagegen ltems
mit einem signifikant Giber 1 liegenden Wert
sein, welche einen erheblichen Underfit
aufweisen. Dies kann auf zufilliges Antwor-
ten (Raten) oder aber auch Decken- bzw.
Boden-Effekte im Hinblick auf das ,Targe-
ting’ von Personenfihigkeit und Itempara-

meter hinweisen (Linacre, 2002). In Tabelle
2 und 3 liegen die vorgefundenen Infit- und
Outfit-Werte zum MZP1 zwischen 0.5 und
1.5. In diesem Wertebereich kann davon
ausgegangen werden, dass die Messung der
mathematischen Kompetenz der Schiilerin-
nen und Schiler nicht negativ beeinflusst

Tabelle 2: Itemparameter und punktbiseriale Korrelation fiir die Dimension Vorldufer zum ersten
Messzeitpunkt in Paralleltestversion A und die Infit- und Outfit-Koeffizienten zu den Messzeitpunkten

eins und finf

Dimension Vorlaufer
MZP 1 MZP 1 MZP 5

Item | Subtest Item- Punkt- OUTFIT INFIT | OUTHT INFIT

parameter | Dbiseriale MSQ MSQ MSQ MSQ

Korrelation

1 Zahl erkennen -0.52 .28 1.08 1.06 0.86 0.84
2 Zahl erkennen -1.46 .34 0.77 0.92 0.68 0.65*
3 Zahl erkennen -1.17 27 1.13 0.95 1.04 0.82
4 Zahl erkennen -0.85 .33 0.95 0.97 1.36 1.27*
5 Zahl erkennen 0.05 A5 0.93 0.98 0.82 0.94
6 Zahl erkennen 1.22 .51 0.96 0.97 0.94 0.93
7 Zahl erkennen -0.36 A7 0.79 0.93 1.09 1.27*
8 Zahl erkennen 0.26 .52 0.85 0.89* 0.98 1.01
9 Zahlvergleich 0.09 45 0.94 0.96 0.99 0.94
10 Zahlvergleich 0.16 .40 1.02 1.03 0.85 0.86*
11 Zahlvergleich 0.03 .48 0.90 0.92 0.76 0.87
12 Zahlvergleich 0.46 .34 1.17% 1.14% 1.07 1.14%
13 Zahlvergleich 1.31 .37 1.24%* 1.11% 1.02 1.01
14 Zahlvergleich 1.28 .50 0.97 0.97 0.91 0.94
15 Zahlenstrahl -0.96 .26 0.99 1.03 2.49* 2.14*
16 Zahlenstrahl 0.05 46 0.94 0.94 0.83 0.87
17 Zahlenstrahl 0.31 A2 1.05 1.01 1.06 1.05
18 Zahlenstrahl -0.47 Al 0.91 0.98 0.82 0.98
19 Zahlenstrahl 0.89 .36 1.17* 1.13* 1.13 1.11
20 Zahlenstrahl 0.38 .50 0.92 0.93 0.90 1.00
49 Spiegelachse 0.55 42 1.02 1.04 0.90 0.92
50 Spiegelachse -0.99 .29 1.17 0.99 0.91 0.84
51 Spiegelachse -0.57 .34 1.00 1.02 0.59 0.65*
52 Spiegelachse 0.31 .34 1.14 1.12% 0.99 0.95

Anmerkungen. MZP = Messzeitpunkt. *signifikante Abweichung (p < .05) vom Mean Square Fit (MSQ);
fett markiert sind auffallige signifikante Werte unter 0.8 und tiber 1.2
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Tabelle 3: Itemparameter und punkt-biseriale Korrelation fiir die Dimension curriculare Aufgaben
zum ersten Messzeitpunkt in Paralleltestversion A und die Infit und Outfit-Koeffizienten zu den Mess-
zeitpunkten eins und fiinf

Dimension curriculare Aufgaben
MZP 1 MZP 1 MZP 5

Item | Subtest Item- Punkt- OUTFIT INFIT | OUTHIT INFIT

parameter | biseriale MSQ MSQ MSQ MSQ

Korrelation

21 Verdoppeln -1.45 46 0.76* 0.90 0.54* 0.61*
22 Verdoppeln -1.25 49 0.76* 0.89* 0.78 0.79*
23 Verdoppeln -0.10 .56 0.84* 0.88* 0.82 0.87*
24 Verdoppeln 0.25 .58 0.83* 0.87* 0.84%* 0.89*
25 Verdoppeln 0.81 51 0.92 0.94 0.99 1.02
26 Verdoppeln 0.82 .53 0.86 0.93 0.84* 0.86*
27 Halbieren -1.90 .39 0.78 0.91 0.44* 0.70*
28 Halbieren 0.62 .53 0.89 0.93 0.97 0.99
29 Halbieren -0.27 49 0.88 0.96 0.90 0.89*
30 Halbieren 0.52 .38 1.11 1.07 1.14 1.09
31 Halbieren 1.27 .36 1.16 1.03 1.05 0.99
32 Halbieren 1.66 .32 1.19 1.00 1.03 0.90
33 Erganzen -1.50 .35 0.91 0.99 1.28 1.32%
34 Erganzen 0.74 .30 1.18* 1.14% 0.98 0.97
35 Erganzen 1.50 .36 1.07 1.03 1.25* 1.05
36 Erganzen 1.33 .30 1.17 1.07 0.90 0.88*
37 Addition -1.86 .28 1.10 0.96 2.02* 1.51*
38 Addition -1.91 .33 0.93 0.97 1.12 1.35%
39 Addition -0.48 .54 0.80* 0.89* 0.72%* 0.83*
40 Addition 1.02 43 1.02 1.01 0.89 0.95
41 Subtraktion -1.36 .37 0.93 0.97 0.99 1.12
42 Subtraktion -1.16 42 0.86 0.96 0.96 1.07
43 Subtraktion -0.52 .34 1.08 1.09* 0.94 0.99
44 Subtraktion 0.67 .21 1.34* 1.22* 1.37* 1.23*
45 Multiplikation -0.29 44 0.96 1.01 0.96 1.01
46 Multiplikation 0.61 46 0.98 0.99 0.88 0.92
47 Multiplikation 0.58 .19 1.32%* 1.25%* 1.33%* 1.24%*
48 Multiplikation 1.66 11 1.36* 1.14 1.05 0.97

Anmerkungen. MZP = Messzeitpunkt. *signifikante Abweichung (p < .05) vom Mean Square Fit (MSQ);
fett markiert sind auffdllige signifikante Werte unter 0.8 und tber 1.2
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wird (Linacre, 2002, 2003). Fuir High-Stake
Tests, welche zur Bewertung von Schiilerin-
nen und Schiiler benutzt werden, wird ein
strengerer Wertebereich von 0.8 bis 1.2
vorgeschlagen (Wright & Linacre, 1994).

In der Dimension Vorliuferkompeten-
zen ist beziglich der In- und Outfit-Werte
das Item 13 zu MZP1 auffallig, wihrend es
zum MZP5 nahe am Erwartungswert von
eins liegt. Das Item 13 hat zu MZP1 einen
Bodeneffekt, der bei MZP5 nicht mehr vor-
handen ist, da alle Personen tiber eine ho-
here Personenparameter verglichen mit
MZP1 verfiigen. Im MZP5 hat das ltem 2 ei-
nen signifikanten Overfit. Dieses Item ist
das leichteste ltem der Dimension und wur-
de nur von 15 Personen zu MZP5 nicht ge-
|6st. Auch die Items 4, 7 und 15 sind leichte
Iltems, welche zu MZP5 nicht mehr ausrei-
chend zwischen den Personen differenzie-
ren.

In der Dimension curriculare Kompeten-
zen weisen die ltems 21, 22 und 27 einen
Overfit auf und diskriminieren zwischen
leistungsstarken und leistungsschwachen
Schiilern vor allem zu MZP5 zu stark. Die
Items 37, 44, 47 und 48 sind schwierige
Iltems, welche auch bereits zu MZP1 nur
von wenigen Schiilerinnen und Schiilern
gelost werden. Die Betrachtung der punkt-
biserialen Korrelationskoeffizienten legt
hier eine geringe Diskriminationsfihigkeit
zwischen den Personen (Bodeneffekt) ins-
besondere im unteren Fahigkeitsbereich na-
he.

Vergleich der Itemparameter und der
Personenparameter

Fir die weiteren Analysen der Personenpa-
rameter werden die Items, welche auffillige
Infit- und Outfit-Koeffizienten aufwiesen,
ausgeschlossen. Die Verteilung der Perso-
nenparameter im Vergleich zu den ltempa-
rametern kann anhand der Person-ltem—
Map dargestelltt werden. Um die Lernent-
wicklung tiber die Zeit abzubilden, wurden
die Itemparameter aus MZP1 auch fur die
Schitzung der Personenparameter aus
MZP5 zu Grunde gelegt. In Abbildung 2
sind die Personenparameter als Histogram-
me dargestellt, welche den ltemparametern
gegeniibergestelt werden.

Fir die Dimension Vorliuferkompeten-
zen zeigt sich in Abbildung 2, dass das Fa-
higkeitsniveau fiir einen grollen Teil der
Schiilerinnen und Schiiler durch die Itempa-
rameter abgedeckt ist, der Test fiir einen
grofBen Teil der Stichprobe also ein gutes
,Targeting” aufweist. Ein geringer Teil der
Schiilerinnen und Schiiler weist jedoch be-
reits hier sehr hohe Kompetenzen auf, wel-
che nicht mehr von entsprechend schwieri-
gen ltems angemessen erfasst werden. Vier
Monate spater (zum MZP5) sind die Leistun-
gen der Schiilerinnen und Schiiler erwar-
tungsgemal hoher. Die Aufgaben zu den
Vorlauferkompetenzen sind fir den Grol3-
teil der Schiilerinnen und Schiiler insgesamt
eher zu leicht und das Targeting des Tests
verschlechtert sich somit. Fiir die schwachs-
te Gruppe der Schiilerinnen und Schiiler
sind die Aufgaben allerdings auch zu MZP5
angemessenen. Die WLE-Reliabilitat betragt
zu MZP1 .79 und zu MZP5 .73.

MZP 1 MZP 5
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Abbildung 2: Person (MZP 1 und 5) - Item (MZP 1) - Map der Vorlduferkompetenzen zum Vergleich
der Kompetenzverteilungen zu den beiden Messzeitpunkten
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Abbildung 3: Person (MZP1 und 5) - Item (MZP1) - Map der Dimension curriculare Aufgaben zum
Vergleich der Kompetenzverteilungen zu den beiden Messzeitpunkten

Fir die Dimension curriculare Aufgaben
liegen die Personenparameter der Schiile-
rinnen und Schiiler zu MZP1 auf der Hohe
der Itemparameter, was fiir ein gutes Targe-
ting des Tests zu diesem Zeitpunkt spricht.
Zu MZP5 steigt die Kompetenz erkennbar
an (vgl. Abbildung 3). Im Vergleich zur Ab-
bildung 2 decken die Items hier insgesamt
einen groReren Bereich der Logit-Skala ab.
Nur fur sehr leistungsstarke Schiilerinnen
und Schiiler finden sich dabei nicht mehr
ausreichend schwierige Aufgaben. Die
WLE-Reliabilitat betragt bei MZP1 .83 und
bei MZP5 .86.

Uberpriifung der Testfairness

Analog zu der oben dargestellten Prifung
der Invarianz tber die Zeit kann mit dem
grafischen Modelltest auch die Subgruppen-
invarianz Gberprift werden. Dabei werden
die ltemparameter jeweils getrennt fiir den
in zwei Teilstichproben aufgeteilten Daten-

satz berechnet und die so bestimmten Item-
parameter jeweils an der X- und Y-Achse in
einer Grafik abgetragen (vgl. Abbildung 4).
Bei perfekter Modellgeltung sollten sich die
abgetragenen Itemparameter entlang der
Winkelhalbierenden der Grafik anordnen.
Ublicherweise wird zur Uberpriifung der
Modellgeltung nach diesem Verfahren als
Teilungskriterium der Median des Summen-
wertes der Items des Fragebogens herange-
zogen (Kubinger, 2005). Nach diesem Ver-
fahren konnen die ltems auch beztiglich an-
derer Teilungskriterien der Personenstich-
probe (z.B. Geschlecht) auf Stichprobenin-
varianz ihrer Parameter tberpriift werden.
Iltems, die in den verschiedenen Teilstich-
proben unterschiedliche Schwierigkeiten
aufweisen und bei der grafischen Darstel-
lung somit von der Winkelhalbierenden ab-
weichen, widersprechen den Modellannah-
men des Raschmodells. In der Abbildung 4
auf der linken Seite wurde der klassische
grafische Modelltest mit dem Median als

Mediansplit Vorlduferfahigkeiten

upper sample

lower sample

Geschlecht Vorlduferfahigkeiten

Madchen

Abbildung 4: Grafischer Modeltest der Vorlduferkompetenzen zum ersten Messzeitpunkt
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Teilungskriterium vorgenommen, der zu-
nachst die Raschhomogenitit der Items der
Skala Vorlduferkompetenzen nahelegt. Auf
der rechten Seite der Abbildung wurde als
Teilungskriterium das Geschlecht herange-
zogen. Es zeigt sich hier, dass einige der
Items geringes Differential Item Functioning
(DIF) aufweisen. Fiir das Teilungskriterium
Median (linke Seite) zeigt sich, dass Perso-
nen mit niedrigen Personenparametern hau-
figer als Personen mit hohen Personenpara-
metern die ltems 1 und 12 l6sen, wihrend
die Personen mit hohen Personenparame-
tern die Items 18 und 20 haufiger l6sen. In
Bezug auf Geschlechtsunterschiede waren
die ltems 5, 6 und 7 fur Jungen leichter,
wahrend das Item 50 von Madchen haufiger
gelost wurde.

In Abbildung 5 sind die beiden grafi-
schen Modelltests zur Uberpriifung von DIF
der curricularen Aufgaben dargestellt. Im lin-
ken Teil erkennt man, dass einige schwieri-
gere Aufgaben (30, 31, 32, 34, 35 und 36)
leichter fir Personen mit niedrigen Perso-
nenparametern zu losen sind, wahrend eini-
ge leichtere Aufgaben (23, 24 und 39) fur
Personen mit hoheren Personenparametern
leichter sind. Hier findet sich DIF tber eini-
ge Aufgaben hinweg. Im Test auf Subgrup-
peninvarianz nach dem Geschlecht sind
zwei ltems auffallig: Item 38 wird leichter
von Madchen gelost, wahrend das Item 34
eher von Jungen richtig beantwortet wird.

Diskussion

Das Ziel der vorgestellten Re-Analyse war
es, die Befunde von Salaschek und Souvi-
gnier (2014) zu tberprifen und Erkenntnisse
tiber eine mogliche Weiterentwicklung des
Instrumentes fiir einen Einsatz in inklusiven
Klassen abzuleiten. Es zeigte sich, dass die
von Salaschek und Souvignier (2014) berich-
tete Zweidimensionalitit des Tests durch
den Modellvergleich nach der IRT-Skalie-
rung gestuitzt wird. Die ltem Fit-Statistiken
sowie die punktbiserialen Korrelationskoeffi-
zienten der beiden eindimensionalen Skalen
Vorlduferkompetenzen und curriculare Auf-
gaben weisen weitgehend akzeptable Werte
auf. Beide Skalen erweisen sich in der Test-
version A von MZP1 zu MZP5 als reliabel
und sensitiv fir Lernzuwéchse. Insbesonde-
re die Leistungen schwacherer Schilerinnen
und Schiiler lassen sich mit dem Instrument
reliabel messen.

Vor dem Hintergrund der Zielsetzung,
mit einer Reihe von auf Basis der KTT kon-
struierten Paralleltests Kompetenzen zu
messen, deren (nahezu vollstandige) Be-
herrschung erst am Schuljahresende erwar-
tet wird, zeigen die vorliegenden Ergebnis-
se, dass die Paralleltests dieses Ziel ange-
messen erfiillen: Sie adressieren die curricu-
lar definierten Kompetenzen inhaltlich,
wihrend gleichzeitig ein groBer Teil der
Schiilerinnen und Schiiler tatsachlich am

Mediansplit Curriculare Aufgaben

upper sample

lower sample

Geschlecht Curriculare Aufgaben

Madchen

Abbildung 5: Grafischer Modelltest der curricularen Aufgaben
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Schuljahresende diese Kompetenzen zu be-
herrschen scheinen. Allerdings bedeutet
dies auch, dass zum Ende des Schuljahres
keine Differenzierung zwischen den leis-
tungsstarkeren Schilerinnen und Schiilern
mehr moglich ist. Die vorliegenden Ergeb-
nisse zum DIF deuten im Allgemeinen auf
eine hohe Testfairness hin. Insbesondere
die DIF-Befunde fiir einzelne Items beziig-
lich des Geschlechts lassen sich inhaltlich
nicht erklaren. Im Hinblick auf den Befund,
dass bei einigen ltems leistungsstarkere
Schiilerinnen und Schiler jedoch grolRere
Schwierigkeiten mit einigen Items und leis-
tungsschwachere weniger Schwierigkeiten
haben, als nach ihrer Fihigkeit anzuneh-
men ware, liegt eine mogliche Erklarung in
den Distraktoren, die eventuell leistungs-
starke Schilerinnen und Schiiler zu Fliich-
tigkeitsfehlern verleiten.

Generell erscheinen beide Dimensio-
nen, die durch die Tests erfasst werden, fiir
einen Einsatz in inklusiven Klassen der
zweiten Jahrgangsstufe geeignet. Dennoch
gibt es einige Moglichkeiten, die Eignung
der Tests flir einen Einsatz in inklusiven
Klassen zu erhthen. So wire es wiinschens-
wert, dass sowohl zwischen leistungsstarke-
ren Schiilerinnen und Schilern noch am
Schuljahresende ausreichend differenziert
werden kann, gleichzeitig aber die Leistun-
gen von Schiilerinnen und Schilern mit SPF
adaquat abgebildet werden. Items sollten
dabei Subgruppeninvarianz aufweisen, so
dass beispielsweise leistungsstarke oder -
schwache Schiilerinnen und Schiiler oder
auch Madchen und Jungen nicht unter-
schiedlich durch einzelne Items benachtei-
ligt werden. Folgende Vorschlige konnen
deshalb aus den vorliegenden Ergebnissen
fur eine Adaptierung der Testreihe an diese
Erfordernisse abgeleitet werden:

— Erganzung um leichtere Aufgaben, um
auch die Leistungen besonders leis-
tungsschwacher Schiilerinnen und Schii-
ler schon zu Beginn des Schuljahres ab-
zubilden.

— Erganzung um schwierigere Aufgaben,
die sich allerdings noch innerhalb der

curricularen Vorgaben bewegen miis-
sen, um auch am Schuljahresende noch
ausreichend zwischen besonders leis-
tungsstarken Schiilerinnen und Schiilern
differenzieren zu kénnen.

— Genauere Betrachtung der Distraktoren
als eventuelle Quelle von DIF (insbeson-
dere Vermeidung von Distraktoren, die
selbst die Itemschwierigkeit erhohen;
letztere sollte allein auf den Anforderun-
gen der zu leistenden Rechenoperatio-
nen basieren und nicht auf einer zu star-
ken oder schwachen Abhebung der Dis-
traktoren untereinander und auch ge-
gentiber der korrekten Losung).

— Uberpriifung der schwierigkeitsgenerie-
renden Merkmale der Items (vgl. Irvine
& Kyllonen, 2002) und darauf basieren-
de regelgeleitete Konstruktion von neu-
en Items, um moglicherweise die Sub-
tests innerhalb der zwei Dimensionen
explizit anhand einheitlicher grundle-
gender Prinzipien zu verlinken (in die-
sem Fall ware auch eine Reduzierung
der Subtests denkbar, wenn durch diese
dann ebenso adiquat die Kompetenzfa-
cetten erfasst werden konnen).

Zuletzt soll noch auf zwei Einschrankungen
der vorliegenden Studie hingewiesen wer-
den. Ein Nachteil des Studiendesigns be-
steht darin, dass die Aufgaben bisher nicht
zwischen den Paralleltestversionen verlinkt
sind. Dadurch war es nicht moglich, die
Fairness und die Schwierigkeiten bzw. ltem-
parameter der Paralleltests untereinander zu
vergleichen. Zur weiteren Uberpriifung wi-
re daher in Folgestudien ein Booklet-Design
nach einem Incomplete Block Design vor-
teilhafter. Auf diese Weise werden die ltems
untereinander verlinkt, wodurch ein Ge-
samtmodell Gber alle Messzeitpunkte ge-
schitzt werden konnte. Des Weiteren soll-
ten alle Aufgaben in verschiedenen Grup-
pen zum ersten Messzeitpunkt eingesetzt
werden, damit die ltemparameter getrennt
von Lerneffekten bestimmt und gegebenen-
falls fixiert werden kénnen (Strathmann &
Klauer, 2010; Wilbert & Linnemann, 2011).
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Die zweite Einschriankung betrifft die
vorliegende Stichprobe: In der vorliegenden
Studie wurden keine Schiilerinnen und
Schiiler mit SPF untersucht, sondern es wur-
den Konsequenzen fiir Schilerinnen und
Schiiler mit SPF aus der Betrachtung beson-
ders leistungsschwacher Schiilerinnen und
Schiiler der vorliegenden Stichprobe abge-
leitet. Die berichteten Ergebnisse sollten da-
her in weiteren Studien fiir Schiilerinnen
und Schiiler mit SPF geprift werden. Eben-
falls konnten Testungen mit einem breiten
Itempool derselben Dimensionen neben
der zweiten Jahrgangsstufe auch zu Beginn
der dritten Jahrgangstufe der Grundschule
durchgefiihrt werden. Dadurch wére auch
die Entwicklung eines klassenstufentiber-
greifenden Instruments zur Lernverlaufsdi-
agnostik fiir Schiilerinnen und Schiler mit
(und natirlich auch ohne) SPF moglich.
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