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Zusammenfassung

Fur die informierte Teilhabe an der Gesellschaft ggrundlegende Fahigkeiten des Verste-
hens und Interpretierens von Daten unumganglictbdsondere werden diese bendtigt, um
evidenzbasierte Entscheidungen im privaten unchtifthen Leben treffen zu kénnen. Eben-
so spielen sie eine Rolle, um wichtige und komples®ale Themen wie Armut, Migration,
Gesundheit, Kriminalitat oder Bildung zu versteh&iir die Entwicklung diesbeziglicher
Féahigkeiten sind — wie flr jegliche Lernprozessaueh motivationale Komponenten wie In-
teresse und Selbstkonzept von groRer Bedeutundz @iey Bedeutung datenbezogener Fa-
higkeiten im Alltag vieler Menschen gibt es kaumpésche Befunde dazu, welche allge-
meinen Lernermerkmalenit diesen zusammenhangen bzw. sie bedingen. Elfiehk es an
empirischer Evidenz zur Wirksamkeit von Lernarrangats, die auf die Forderung von kog-
nitiven und motivationalen Variablen im Bereicht&iizk abzielen. An diesem Punkt setzt die
vorliegende Dissertation mit drei Teilstudien are weils unterschiedliche Zielsetzungen
verfolgen. Das erste Ziel der Dissertation bestelter Erforschung von Zusammenhangen
zwischen statistikbezogener Kompetenz und bestimrhtFner- bzw. Kontextmerkmalen.
Das zweite Ziel ist es, die Wirkung einer statispi@&zifischen Intervention auf diese Kompe-
tenz sowie auf Sichtweisen beziglich Variabilitdtuntersuchen. Die dritte Zielsetzung der
Dissertation liegt in der Analyse von Effekten @iektervention auf bereichsspezifische mo-
tivationale Variablen. Mit diesen drei Zielsetzundgekussiert die Dissertation auf einen Er-
kenntnisgewinn, der sowohl fur die Unterrichtspsaais auch fur die fachdidaktische Theo-
riebildung von Bedeutung ist. Eine BesonderheiseliéArbeit stellt die Berlicksichtigung der
gruppierten Datenstruktur in allen drei Teilstuddurch die Verwendung geeigneter Analy-

severfahren dar.

In einem ersten Schritt (Teilstudie 1) wurde in &%Hiten Realschulklassen durch Mehrebe-
nenregressionen die Beziehung zwischen der Kompefdntzen von Darstellungen und
Modellen in statistischen Kontexten“ und Leseverdtiés sowie allgemeinen kognitiven F&-
higkeiten untersucht. Zusatzlich wurden individeelind klassenbezogene Eingangsvoraus-
setzungen der Lernenden als Kontrollvariablen eabgen. Das Kompetenzkonstrukt stellte
sich als relativ eigenstandig von den eher allgaereiSchulervariablen Leseverstandnis und
kognitiven Fahigkeiten heraus. Dieses Ergebnis éagerseits nahe, dass das in der vorlie-

genden Studie verwendete Testinstrument geeigheKasnpetenz im Bereich Statistik in-

! Im folgenden Text wird zugunsten der Lesbarkeitadverzichtet beide Geschlechter explizit zu inees.
Selbstverstandlich sind darunter sowohl Madchemadh Jungen zu verstehen.
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haltsspezifisch zu messen. Andererseits deutetddiesuf hin, dass die textgestitzte Anlage
der Lernmaterialien der Intervention fir Schilert schwéacherem Leseverstandnis bezie-
hungsweise mit niedrigeren kognitiven Fahigkeitezhihgrundsatzlich ein Hindernis darstel-
len muss. Aul3erdem ergaben sich signifikante almtenate Zusammenhange mit den zu-
satzlich einbezogenen Kovariaten Mathematiknote @esichlecht auf Individualebene sowie

mit dem soziodkonomischen Status auf Klassenebene.

Teilstudie 2 nahm in den Blick, inwiefern die indivellen Eingangsvoraussetzungen Lese-
verstandnis, allgemeine kognitive Fahigkeiten, Methematiknote sowie das Geschlecht die
Entwicklung der Kompetenz ,Nutzen von Darstellungerd Modellen in statistischen Kon-
texten“ sowie die Sichtweisen der Lernenden audlizfedingte Variabilitat im Verlauf einer
Intervention beeinflussten. Wahrend vier Untersshinden bearbeiteten die Lernenden aus
25 achten Realschulklassen aufgeteilt in jewe#s Vreatmentgruppen speziell fur diese Stu-
die konzipierte Materialien. In @hnlicher Weise wieTeilstudie 1 stellte sich das Lesever-
standnis trotz textgestiutzter Anlage der Lernmalien als wenig bedeutsam fur die Kompe-
tenzentwicklung heraus, so dass Lerner mit schwacheseverstandnis in vergleichbarem
Malfl3e von der Intervention profitieren konnten wieeistarkeren Peers. Dagegen spielten die
kognitiven Fahigkeiten sowie die Mathematiknote demenden eine bedeutsamere Rolle fir
die Kompetenzentwicklung. Insgesamt verzeichneterntaiinehmenden Jungen einen héhe-
ren Kompetenzzuwachs als die Madchen. Im Vergleicldiesen individuellen Eingangsvo-
raussetzungen war die Zugehorigkeit zu den verdehien Treatments der Intervention rela-
tiv unbedeutend fur die Entwicklung von statistikbgener Kompetenz. Insbesondere konnte
keine Verbesserung durch die Anregung von speb#isdeflexionen im Vergleich zu einem
eher algorithmischen Basis-Training festgestelitdea. Dagegen fihrte die Zugehdrigkeit zu
einem dieser reflexionsorientierten Treatments ddaas die Lernenden nach erfolgter Inter-
vention zufallsbedingte Variabilitat im Vergleich den Lernenden des Basis-Trainings signi-
fikant starker bericksichtigten als zuvor. Wahrelnel verschiedenen Treatments also kaum
zu Unterschieden in der Kompetenzentwicklung fiihrtetten sie bedeutsame Unterschiede

in den Sichtweisen auf Variabilitat zur Folge.

Neben der Entwicklung kognitiver Variablen stellich die Forderung motivationaler Variab-
len ein wichtiges Ziel schulischen Lehr-Lernhandediar. Durch Teilstudie 3 wurde der Fo-
kus dieser Dissertation entsprechend erweitertderd Einfluss der Intervention auf das be-
reichsspezifische Selbstkonzept und Interesse siedlyDabei diente eine Baseline-Gruppe
aus vier zusatzlichen Klassen als Referenzpunkt déxe zeitlichen Verlauf der Intervention.
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Die Schiuler dieser Baseline-Gruppe absolviertenglieti in analogen Zeitabstadnden die
Tests, nahmen aber an Stelle der Intervention l@miltegularen Mathematik-Unterricht teil.
Zunachst wurde durch konfirmatorische Faktorena®malyabgesichert, dass die verwendeten
Skalen zur Erhebung von Selbstkonzept und Interessegen auf Mathematik und Statistik
empirisch trennbare Faktoren darstellten. Zudeneleg der Vergleich jeweils einer allge-
meinen und einer aufgabenspezifischen Skala behigles statistikbezogenen Selbstkon-
zepts und Interesses nahe, dass die Lernendenedgiff Ebtatistik mit dem Umgang mit Ta-
bellen, Diagrammen und Kennwerten assoziiertenVerlauf der statistikbezogenen Inter-
vention blieben die Durchschnittswerte der mathéthazogenen Skalen recht stabil, wah-
rend sich die Durchschnitte der statistikbezogeBleaien in allen vier Treatmentgruppen im
Vergleich zur Baseline-Gruppe signifikant erhdhtéie verschiedenen Treatments zogen
keine signifikanten Unterschiede nach sich. Esiastls®, dass die Auseinandersetzung mit
statistischen Inhalten in einer schilerzentrieAgbeitsform die Verstarkung des Selbstkon-
zepts und des Interesses bezogen auf den Bereaithti8tbewirkte — unabhangig von unter-
schiedlichen inhaltlichen Schwerpunkten der Treatselnsbesondere Schiler, die bereits
zum Zeitpunkt des Vortests Uber relativ hohe Kompetim Bereich Statistik verfugten,
konnten durch die Intervention in ihrem statistikbgenen Selbstkonzept und tendenziell
auch in ihrem Interesse gefordert werden. Diesgelifris unterstreicht die wechselseitige
Beziehung zwischen Leistungs- und motivationalenialiden und somit die Bedeutung der

Forderung beider Bereiche durch geeignete Matenali

Durch die Untersuchung von statistikbezogener Kdaerpge Sichtweisen auf Variabilitat und
motivationalen Variablen im Verlauf einer Interti@m nimmt die vorliegende Dissertation
eine breite Perspektive an Lernervariablen im Bér&tatistik in den Blick. Mit dieser Her-
angehensweise wird der Tatsache Rechnung getrdges,schulischer Unterricht nicht nur
auf den Aufbau von Kompetenz abzielen sollte, sondeich die Personlichkeitsentwicklung
der Lernenden, die wiederum Lernprozesse determinen wesentlicher Bedeutung ist. Die
vorliegenden Ergebnisse liefern tUber eine Verbmaitg der fachdidaktischen Basis hinaus
eine evidenzbasierte Einschatzung, inwiefern diersachten Variablen durch die Auseinan-
dersetzung mit schilerzentrierten Lernmaterialigi®, sie im Rahmen dieser Studie entwi-

ckelt wurden, gefordert werden kénnen.
1 Einleitung

In unserer modernen Gesellschaft sind Daten irrigusammenhangen allgegenwartig (Gal,
2002; Ben-2vi & Garfield, 2005). Taglich werden vinrden Medien mit Informationen bei-
11



spielsweise Uber die Wirtschaftskrise, den Zusanmaeg zwischen COAusstold und dem
Abschmelzen der Pole oder die auflebende Vorliedrekutschen fur regionale Produkte
bombardiert. Haufig besingt die Werbung ihre Pradukcht mehr, sondern sie berichtet von
Studien, die deren Qualitat wissenschaftlich nacsevesollen. Und auch der berufliche All-
tag grol3er Teile der Bevolkerung ist von Daten ggprwenn zum Beispiel statistische Dar-
stellungen verwendet oder Trends ausgemacht wendissen. Dabei kdnnen Daten nicht nur
eingesetzt werden, um neutral zu informieren, sondach um bewusst zu polarisieren oder
zu manipulieren. Insofern wird im privaten und Bkchen Umfeld von informierten Blrgern
verlangt, Daten eigenstandig zu verstehen, zugrggeren und zu hinterfragen (Gal, 2002).
Fahigkeiten des Umgangs mit Daten sind also ime&einer modernen Demokratie unerlass-
lich, um ohne auf fremde Interpretationen von Dargewiesen zu sein an der Gesellschaft
teilhaben zu kdnnen und Entscheidungen in einerbiogewissheit gepragten Welt evidenz-
basiert treffen zu kénnen und somit handlungsfahigein. Das Fehlen solcher grundlegen-
den Fahigkeiten identifizierte Wallman bereits 1988 mdglichen Ausldoser von Missver-
standnissen, Tauschungen, Misstrauen und Befurgatuim der Bevolkerung.

In Anbetracht der alltagsrelevanten Bedeutung @&sglicher Fahigkeiten ist es nicht ver-
wunderlich, dass diese in den letzten Jahrzehmtemnie Vielzahl von Curricula aufgenom-
men wurden (Shaughnessy, 2007). Seit 1989 sindténm Bereich von Daten und Wahr-
scheinlichkeit Bestandteil der US-amerikanischenTNICStandards (National Council of
Teachers of Mathematics, 1989), nur kurze Zeitespiigen vergleichbare Inhalte auch in die
australische (Australian Education Council, 19919 neuseelandische Curricula (Ministry of
Education, 1992) ein. Die curriculare Aufnahme dreshalte flihrte zu erheblich mehr Be-
achtung insbesondere des Lehrens von Statistikhddiee (nationale) fachdidaktische For-
schung (Shaughnessy, 2007), so dass die genanateler_bis heute in diesem Bereich eine
Art Vorreiterrolle einnehmen. In Deutschland dagegairde ,Daten und Zufall* flachende-
ckend erst 2003 als eine von funf inhaltlichen ideen in die nationalen Bildungsstandards
eingefuhrt (siehe KMK, 2003; vgl. auch Kaun, 200Bgispielsweise in der Realschule in
Baden-Wirttemberg erfolgte die Aufnahme dieseslisbereichs praktisch aus dem Nichts
heraus (vgl. Land Baden-Wiurttemberg, 2004; 1994g W vielen Curricula anderer Lander
orientieren sich die Inhalte von ,Daten und Zufaltf den funf von Holmes (1980) genannten
Komponenten statistischer Untersuchungen, so dassler Grundschule bis zum Abitur im
Sinne eines Spiralprinzips Daten erhoben, dardesteduziert / zusammengefasst und inter-
pretiert werden sowie das Thema Wahrscheinlichielftandelt wird. Auch wegen der ver-

haltnismalRig spaten flachendeckenden Aufnahme tadistsschen Inhalten in die deutschen
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Bildungsstandards besteht hierzulande gerade enmniationalen Vergleich Nachholbedarf in

der entsprechenden fachdidaktischen Forschung l@Bi&Hartung, 2006).

Trotz der inzwischen grof3en internationalen Beautwon Fahigkeiten des Verstehens und
Interpretierens von Daten sowie den damit verbuedeBestrebungen, diese in schulischen
Kontexten zu foérdern, sind Probleme von Lehrendet Lernenden in diesem Bereich gut
dokumentiert. Beispielsweise berichtet Shaughng3§7) auf Grundlage der in den ,Natio-
nal Assessments of Educational Progress* erziétgebnisse, dass Acht- bzw. Zwolftklass-
ler unter anderem Schwierigkeiten beim Lesen basten Diagrammformate oder bei der
sinnvollen Auswahl und dem Verstehen von Kennwehtapen. Die Interpretation und Ver-
wendung von in Diagrammen und Tabellen dargestditttormation fielen den Lernenden
demzufolge noch schwerer. Auch Schield (1998) dadairert Probleme alterer Lernender
sowohl im Bereich der deskriptiven als auch deerez-Statistik. In einem Vergleich zwi-
schen Studenten, Lehrern und Statistikern zeigigm ia allen Teilstichproben beachtliche
Schwierigkeiten beim Beschreiben und Vergleichem woTabellen, Diagrammen und verbal
gegebenen Daten (Schield, 2011). Garfield, delMas Zieffler (2012) berichten aus einer
Studie unter knapp 14.000 Studenten, dass sicludighschnittlichen Leistungen in Statis-
tikeinfihrungskursen von 2005 bis 2011 trotz destékten Beachtung dieser Inhalte durch
verschiedene Bildungseinrichtungen nicht verbedsaben und auf niedrigem Niveau ver-
bleiben. Laut einer internationalen Studie von ICHtEernational Commission of Mathema-
tics Instruction) und IASE (International Assootetifor Statistical Education) fiihlen sich
auch viele Lehrer im Bereich der Statistik nur werthend ausgebildet (Batanero, Burril &
Reading, 2011). Batanero und Kollegen schildermn malreiche Schwierigkeiten und Fehl-
vorstellungen auf Seiten dieser Lehrpersonen, deglevum einen entscheidenden Einfluss
auf die Entwicklung von Schilerkompetenz habenirDamanchen deutschen Bundeslandern
wie Baden-Wirttemberg bis vor einigen Jahren Stiatrgeder im Schulunterricht (z.B. Land
Baden-Wirttemberg, 1994) noch in vielen Lehramtishgangen (z.B. Land Baden-
Wirttemberg 2003; 1999) als Pflichtthema behandelden musste, kann hierzulande min-

destens von ahnlich groRen Problemen ausgegangdemwe

Auch wenn durch die internationale Beachtung undauare Aufnahme von Inhalten, Wis-

senselementen und Fahigkeiten im Bereich der Skatjseignete Rahmenbedingungen fir
die Vermittlung einer statistischen Grundbildungejeen sind, zeigt die Vielzahl von Prob-
lemen Lernender, dass eine solche noch lange fiédhiendeckende Realitét ist. Verschiede-
ne Forscher weisen darauf hin, dass bestehendesftimzen von Lehrveranstaltungen kaum
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geeignet sind, um eine solche allgemeine Grundbgdo Bezug auf den Umgang mit Daten
umzusetzen (z.B. Garfield et al., 2012; Schield8 Shaughnessy, 2007) beziehungsweise
dass Lernende beim Verlassen der Schule noch weieiner solchen entfernt sind (Watson,
2011). Das in dieser Dissertation dargestellte Btamsprojekt setzt am Forschungsbedarf
bezuglich der Ausrichtung von Forderkonzepten imei®d des Umgangs mit Daten an. Da-
bei wird die Wirkung von speziell konzipierten Férdnsatzen nicht nur auf Kompetenz im
Bereich Statistik untersucht, sondern es werdeh &fiiekte auf weitere Zielvariablen in den
Blick genommen: Einerseits erfolgte eine Ausweitig Sichtweisen auf zufallsbedingte
Variabilitat, welche als bedeutsam beim Aufbau \ihigkeiten des Umgangs mit Daten
angesehen werden (Engel & Sedlmeier, 2005; Wildf&/kuch, 1999). Andererseits wur-
den auch bereichsspezifische motivationale Varmabieden Blick genommen, deren Bedeu-
tung im Lernprozess inzwischen sowohl im Allgemairie.B. Pekrun & Zirngibl, 2004) als
auch bezogen auf Statistik (z.B. Gal, 2002; GahsBiurg & Schau, 1997) betont wird. Die
hier gewonnenen Einblicke in die Wirksamkeit vors@éungsmerkmalen von Lernmateria-
lien im Bereich Statistik kbnnen zur Verbesserung Wnterrichtsqualitat in Materialien fur
die Schule umgesetzt werden. Uber diese Implikatidiiir die Schulpraxis hinaus liefert die
Studie einen Beitrag zur fachdidaktischen Theotigeklung, indem empirische Erkenntnis-
se uber Zusammenhange zwischen Kompetenz im Be®atistik und bestimmten Lerner-

variablen sowohl vor als auch im Verlauf einer imémtion gewonnen wurden.

2 Theoretischer Hintergrund

Die Beweggrinde und Ziele dieses Forschungsprojekisien bereits in den letzten Ab-
schnitten skizziert. In diesem Kapitel wird der@runde liegende theoretische Rahmen vor-
gestellt. Im ersten Teilkapitel werden die dreiemander vernetzten Konstrukte Statistical
Reasoning, Statistical Thinking und Statisticaktatcy unter Beachtung der Unterschiede und
Uberschneidungsbereiche vorgestellt. Auf Grundidigees theoretischen Uberblicks werden
im zweiten Teilkapitel die Ziele und wesentlichesp&kte von Statistical Literacy aus Sicht
dieser Studie dargelegt, die im verwendeten Konmzet@dell ihren Niederschlag finden.
Dieses Modell sowie das auf dessen Grundlage ekaltecTestinstrument werden im vierten
Teilkapitel erlautert. AnschlieBend wird der thémehe Rahmen auf motivationale Variablen
ausgeweitet. Den Abschluss dieses Kapitels bilgetBaschreibung der Intervention dieser
Studie.
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2.1 Statistical Reasoning, Statistical Thinking undbstatistical Literacy

Wie die Vielzahl an theoretischen und empirischebeiten der letzten 20 Jahre zeigt, hat
sich das Interesse der fachdidaktischen ForschumgBareich Statistik deutlich erhoht
(Shaughnessy, 2007). Dabei haben sich in Abgrenzunder zuvor weit verbreiteten Beto-
nung algorithmischer Fahigkeiten und formaler Waheilichkeitsrechnung beim Lehren
von Statistik inzwischen die drei Konstrukte Stated Reasoning, Statistical Thinking und
Statistical Literacy etabliert, die starker auf @haltliches Verstandnis fokussieren (Broers,
2006; Chance, 2002; delMas, 2002). Da alle dreigtioikte Wissenselemente und Fahigkei-
ten im Bereich von Statistik beinhalten, ist eirmaue Grenzziehung schwierig. Teilweise
werden die einzelnen Begriffe uneinheitlich verwetndeilweise werden sie als gegeneinan-
der austauschbar angesehen (Bidgood, 2014; Chafa62; delMas, 2002). Im Folgenden
werden einige der in der Fach-Community verbreiteBeschreibungen von Statistical
Reasoning, Statistical Thinking und Statisticaletaicy vorgestellt und zueinander in Bezie-
hung gesetzt. Dies soll zunéichst einen breit gefdeh Uberblick Uber in der Fach-
Community diskutierte Konstrukte, die Wissen undifkeiten beim Umgang mit Daten zu-
sammenfassen, geben. Auf dieser Grundlage werdschlggf3end die fur die vorliegende
Arbeit relevanten Aspekte von Statistical Literaggnauer beschrieben sowie das hier zu

Grunde liegende Kompetenzmodell vorgestellt.

Ben-Zvi und Garfield (2005) beschreiben StatistiBalasoning als die Art und Weise, wie
Menschen mit statistischen Konzepten argumentieneinwie sie aus statistischen Daten Sinn
machen. Nach delMas (2002) geht es hierbei im Whksleen darum, wie und warum ein
Lerner angesichts einer Aufgabe zu einem bestimrigrgebnis gekommen ist. Auch laut
Shaughnessy (2007) fasst das Konstrukt Statistieasoning zusammen, wie Menschen Uber
bestimmte statistische Konzepte wie den Durscoditr Variabilitdt denken beziehungsweise
wie sie mit diesen argumentieren. Insofern stelNdelle von Statistical Reasoning haufig
Kategorien oder hierarchische Stufen des Verst&sdaiheraus, anhand derer verbale Schi-
lerantworten auf offene Fragen eingeordnet undyaraat werden kénnen. Dies hat den Vor-
teil, ein ganzes Spektrum an Wissen und Fahigketerubilden, anstatt Antworten nur als
richtig oder falsch zu beurteilen (ibid.). Ein midgles Beispiel, das auch im Bereich der Sta-
tistik haufig verwendet wird, stellt das ,SOLO-MdK€Biggs & Collis, 1982) daf: Aufbau-
end auf Arbeiten von Piaget (z.B. 1954; 1962) wdrd Komplexitat von Schilerantworten

2 Fiir nahere Informationen beziiglich dieses undensitModelle sei exemplarisch auf Jones, Langvdipney
und Thornton (2005) verwiesen.
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auf offene Fragen auf einer funfstufigen Skala gsemotorisch, ikonisch, konkret-
symbolisch, formal und postformal) eingeordnet. fadfer dieser Stufen kann die Komplexi-
tat der AuRerung noch konkreter beschrieben weideem beispielsweise angegeben wird,
ob bei der Bearbeitung der Problemstellung nurAspekt einbezogen wurde (,unistructu-
ral“, z.B. der Mittelwert einer Verteilung), ob melne Aspekte getrennt voneinander betrach-
tet wurden (,multistructural”, z.B. der Mittelweuind die Streuung) oder ob mehrere Aspekte
miteinander verbunden wurden (,relational”, z.B.réadung von Mittelwert und Streuung).
Das Konstrukt Statistical Reasoning beschreibt Alden des Denkens bzw. Argumentierens
bei der Bearbeitung statistischer Aufgabenstellangéne normativ bestimmte Anforderun-
gen an Lernende zu nennen. Statistical Thinkingtfagsammen, was Menschen als Lerner,
Konsumenten und Produzenten von Statistik aus Sicht Statistik-Experten wissen und
kénnen sollten (Shaughnessy, 2007). Ein umfassantbyiel beachtetes Modell von Statis-
tical Thinking legten Wild und Pfannkuch (1999) vbemnach kann Statistical Thinking von
Lernenden durch die konkrete Durchfihrung von stiathen Untersuchungen vergleichbar
mit der Arbeit professioneller Statistiker entwiltkewerden. Das Kernstick dieses Modells
bildet der ,PPDAC-Cycle”, der den idealtypischenrMaf einer statistischen Untersuchung
von der Problemstellung bis zum Ziehen von Schalgsfungen darstellt. Dabei geht der
Auf- und Ausbau von Statistical Thinking mit dertiicklung von allgemeinen und statistik-
spezifischen Arten des Denkens wie dem Modellievdar dem Beachten von Variabilitat
einher. Zusatzlich wird die Bedeutung metakognitiSgategien bei der Produktion und Ana-
lyse von Daten betont, da sowohl die Daten als alasheigene Vorgehen standig hinterfragt
und reflektiert werden mussen. Um Statistical Thgkn diesem Sinn zu entwickeln, benoti-
gen Lernende wie in anderen Bereichen des Probseméigrundlegende Dispositionen wie

einen gesunden Skeptizismus, Neugierde und Durgveamogen.

Auch Ben-2Zvi und Garfield (2005) verbinden Statiati Thinking mit Fahigkeiten, die zur

Durchfuhrung komplexer statistischer Untersuchungdorderlich sind. Die Autoren nennen
hier beispielsweise das Verstandnis fur Stichpraigdren sowie fur damit verbundene
Schlusse von einer Stichprobe auf eine Populataiche komplexen Wissens- und Féhig-
keitselemente gehen Uber das hinaus, was der @inmittsbirger in seinem Alltag benétigt
und was somit als statistische Grundbildung inSlerule vermittelt werden sollte. Grundle-
gende Kompetenzen im Bereich Statistik werden gauit dem Begriff Statistical Literacy

in Verbindung gebracht. Dieses Konstrukt wird imigemden néher beschrieben.
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Modelle von Statistical Literacy identifizieren taBhaughnessy (2007) das Mindestmal® an
Wissen und Fahigkeiten im Bereich Statistik, dasifar sowie Erwachsene brauchen, um als
informierte Burger datenbasierte Entscheidungeifietrezu konnen. Dies umfasst auch eine
kritische Grundhaltung gegentiber Verkaufern, Wisskaftlern oder Politikern, so dass jeder
Mensch — sofern er davon betroffen ist — in dereLagin sollte, auf Daten basierende Fehler,
Halbwahrheiten oder Ligen als solche zu identiferie Wahrend einige Fachdidaktiker Sta-
tistical Literacy lediglich als Verstehen grundlader statistischer Begriffe betrachten (Gar-
field & delMas, 2010; Garfield et al., 2005), bdma andere auch anspruchsvollere Fahigkei-
ten wie das Interpretieren und kritische Hinterénagron statistischer Information mit ein
(Gal, 2002; Wallman, 1993). Andere Ansétze wiederihlen flr bestimmte Zielgruppen
eine Reihe von konkreten, teilweise auch sehr kergnl Fahigkeiten wie ein Verstandnis fur
Umfragen oder fir das Verhalten zufalliger Stichyano auf, die Statistical Literacy einschlie-
Ren soll (Franklin et al., 2007).

Gal (2002) entwarf ein Modell, das wesentlichelfaeh miteinander verwobene Komponen-
ten von Statistical Literacy zusammenfasst. Demimsiotigen Menschen als Konsumenten
von Statistiken sogenannte ,Literacy Skills*, aldtgemeine Kenntnisse und Fahigkeiten des
Entnehmens und Verarbeitens von Information ausifiinen Darstellungen wie Listen,
Tabellen oder Grafiken (S. 7ff; siehe auch die Adfferung von Statistical Literacy in
,Document Literacy”, ,Prose Literacy* und ,Quantitze Literacy“, beispielsweise bei
Shaughnessy, 2007, S. 964). Daneben ist spezifisttiesen im Bereich der Statistik (S. 9ff;
z.B. grundlegende Begriffe bezuglich deskriptivéatiStiken oder Darstellungen von Daten),
der Mathematik (S. 13ff; z.B. mathematische Proeenlizur Bestimmung von Kennwerten
wie dem Mittelwert oder dem Median) und des jeweifi Datenkontexts (S. 15; z.B. ob alle
relevanten Informationen eines Studiendesigns dekiiert sind, ob statistische Schliisse auf
Grundlage dieses Designs zulassig sind, ...) von Bedg. Durch das separate Aufflihren
von sogenannten kritischen Fahigkeiten und eingisénen Haltung betont Gal, dass uber
eine grundsatzlich kritische Einstellung gegenidtatistischen Informationen und Schluss-
folgerungen hinaus spezielle Kenntnisse beispietmvéber mdgliche Verzerrungen durch
das Verwenden bestimmter Kennwerte oder Darstediurgyforderlich sind (S. 15ff). Um
diese Elemente mit dem Ziel eines adaquaten UmgaiitgSaten zu verbinden, sind motiva-
tionale Variablen wie die positive Einschatzung digrenen Fahigkeiten sowie das Interesse
und die Wertschatzung gegentiber statistischer Wemfianotwendig (S. 17ff), die somit das

letzte Element von Gal‘s Modell bilden.
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Die Komplexitat des oben skizzierten Modells maiditlich, dass Lernende Statistical Lite-
racy im Sinne von Gal nur schrittweise und Ubeeeiliingeren Zeitraum entwickeln. Watson
und Callingham (1997) konnten durch Rasch-Analyssigen, dass Statistical Literacy trotz
grof3er Vielschichtigkeit ein eindimensionales Komlst mit sechs hierarchischen Niveaustu-
fen ist. Anhand eines in diesem Zusammenhang eketgn Modells kdnnen (Schiler-
)Féahigkeiten von einer sehr basalen Auspragundpibhizu Expertenniveau klassifiziert wer-
den. In Einklang mit einer friiheren Studie von Vgat$1997) sowie der Arbeit von Gal
(2002) spielen fur die Zuordnung zu einer Nivealgstiber den Umgang mit grundlegenden
statistischen Begriffen und Techniken hinaus deb&zug des Kontexts sowie der Grad an
kritischem Hinterfragen von statistischen Inforraagn und Schlussfolgerungen eine wesent-
liche Rolle. Die von Watson und Callingham (ibidihgesetzten Aufgaben fokussierten ne-
ben grundlegenden Statistik-Inhalten des austta@iscurriculums insbesondere auf das Ver-
standnis von Variabilitat, dessen Auspragung nstmidend fur die Einstufung von Lerner-

fahigkeiten ist.

Diese Ausfuhrungen machen deutlich, dass Statidfitsracy im Sinne von Wallman (1993),
Gal (2002) oder Watson und Callingham (2003) uUb&s Hinausgeht, was Shaughnessy
(2007) oder Garfield und Kollegen (Garfield et &005; Garfield & delMas, 2010) darunter
verstehen. An den genannten Beispielen ist zu agkendass es in der Fachcommunity kei-
nen allgemeinen Konsens Uber das Konstrukt Statldtiteracy und insbesondere damit ver-

bundene Inhalte bzw. Anforderungen gibt.

Zudem zeigen die sich teilweise tUberschneidendeglBeibungen insbesondere von Statisti-
cal Thinking und Statistical Literacy auf, dasseekiare Grenzziehung zwischen den Kon-
strukten kaum maglich ist. Beispielsweise das $ciie Hinterfragen von statistischer Infor-
mation sowie die Beachtung des Kontextes werdekealazeichnend flr Statistical Thinking
als auch fur Statistical Literacy angesehen (z.8, @02; Wild & Pfannkuch, 1999). Ebenso
scheint das Verstandnis fur Variabilitat, also finterschiede in Daten und deren Ursprung,
in einem Uberschneidungsbereich zu liegen (Watd687; Watson & Callingham, 2003;
Wild & Pfannkuch, 1999). Sowohl Statistical Thingimls auch Statistical Literacy wird als
bedeutsam fur das Treffen von datenbasierten Esithatgen angesehen (Shaughnessy,
2007; Wallman, 1993; Wild & Pfannkuch, 1999), weaurch in Bezug auf unterschiedliche
Zielgruppen (Grundbildung fir alle Menschen verkasnpetenzen hauptsachlich professio-

neller Statistiker).
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Die Uneinheitlichkeit an Beschreibungen von StaitReasoning, Thinking und Literacy

wird in der Fach-Community durchaus diskutiert wetgyt sich auch darin, wie die Konstruk-
te zueinander in Beziehung gesetzt werden. Delld@82) nennt drei Perspektiven, wie man
das Verhaltnis zwischen den drei Konstrukten diestekann. So liegt vielen Arbeiten ein

hierarchisches Modell zu Grunde, das Statisticerhcy als Start- und Statistical Thinking
als Endpunkt eines Wissens- und Fahigkeitsspektmihgiewissen Uberschneidungsberei-
chen auffasst. Andererseits kann Statistical Lagrauch als Oberbegriff betrachtet werden,
der Statistical Reasoning und Thinking miteinsdhlieZuletzt kann man die Unterscheidung
der drei Konstrukte darin sehen, auf welche sikiiszogenen Aktivitaten mit einer Problem-
stellung fokussiert wird. So kann es beispielswa&iseZusammenhang mit dem komplexen
Inhalt ,Konfidenzintervall* darum gehen, solche imterpretieren (Statistical Literacy), die

diesbeziglichen Denkweisen von Lernern offen zerde(ftatistical Reasoning) oder diese
kritisch zu Uberprifen (Statistical Thinking) (ibi. 6ff).

Die in den letzten Abschnitten aufgezeigte fehleBdweitlichkeit an Konstruktbeschreibun-
gen und —abgrenzungen macht deutlich, warum eMigesenschaftler fir theoretische und
empirische Arbeiten in diesem Bereich empfehlemaztst eine klare Arbeitsdefinition des
zu untersuchenden Konstrukts vorzulegen (z.B. Ban& Garfield, 2005; Shaughnessy,
2007). Entsprechend dieser Empfehlung wird im fotlgn Abschnitt erlautert, welches Ver-

standnis von Statistical Literacy dieser Studi€zunde liegt.

2.2 Die Sicht dieser Studie auf Statistical Literac Ziele und wesentliche Aspekte
Statistical Literacy wird in dieser Studie als eimereichsspezifische Kompetenz im Sinne
Weinerts (2001) aufgefasst, die neben Wissen uhijkgiten in einem bestimmten Bereich
auch individuelle Dispositionen wie die Bereits¢chaid Motivation sich mit verschiedenen
Problemstellungen auseinander zu setzen, impliafentgleichbar mit Mathematical Literacy
(Klieme, Neubrand & Ludtke, 2001; OECD, 2003) zitatistical Literacy also nicht auf die
Beherrschung isolierter Regeln, Verfahren oderigiaiten ab (vgl. auch Ben-Zvi & Gar-
field, 2005), sondern darauf, handlungsfahig za seid Probleme in vielfaltigen Alltagskon-
texten losen zu kénnen (Gal, 2002; Wallman, 1988)Fall von Statistical Literacy geht es

demnach um das Lésen von alltagsbezogenen Probierstistischen Kontexten.

Das Lésen von Problemen ist im Wesentlichen dadoldrakterisiert, dass eine Barriere

zwischen Ausgangs- und erwtnschtem Zielzustandwilveten werden muss, wobei zu Be-

ginn nicht bekannt ist, wie dies erreicht werdenrkérensch & Funke, 1995, S. 8). Das An-

wenden von Routinen und Algorithmen reicht niché,aum ein Problem zu I6sen. Vielmehr
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muss die Komplexitat des Problems schrittweise ziegsiuwerden, bis eine Losung erreicht
und vor dem Hintergrund der urspringlichen Probtethug tberpriuft werden kann (Klie-
me, Funke, Leutner, Reimann & Wirth, 2001).

Bezogen auf das Ldsen realitatsbezogener Probleinmathematischen Mitteln spielt das
(mathematische) Modellieren eine wesentliche R@I8. Blum et al, 2004; Klieme, Neu-
brand et al., 2001): Einerseits muss das in eiogkieten Sachsituation gegebene Problem so
weit vereinfacht werden, dass es mit mathematisditeln bearbeitet werden kann. Man
spricht von der Bildung eines mathematischen Msdelas gegebenenfalls schrittweise tber
ein Situations- und ein Realmodell erfolgt (z.Bull & Leiss, 2005). Andererseits ist es not-
wendig, die ermittelte mathematische Losung wieddrdie urspringliche Sachsituation zu-
rick zu beziehen und zu reflektieren, inwiefern wiathematische Losung im Sachkontext
Sinn macht und hilft, das urspriingliche Problemsbegu verstehen. Dieses Vorgehen vali-
diert das Modell und die mathematische Losung vem cHintergrund der Sachsituation
(ibid.). Das Wechseln zwischen konkreter Sachsdnatind mathematischem Modell, das
beim Losen realitdtsbezogener Probleme vollzogederemuss, stellt ein zentrales Element
des (mathematischen) Modellierens dar (ibid.). émgleichbarer Weise missen Lernende
beim Losen von Problemen in statistischen Kontexteischen der Sachsituation und einem
statistischen Modell (umfasst im Vergleich zum neatlatischen Modell z.B. statistikspezifi-
sche Darstellungen) hin- und herwechseln, also theds (Engel & Kuntze, 2011; Garfield
et al., 2012; Lehrer, 2014).

Wie beim mathematischen Modellieren erfordern aMtddellierungsaktivitaten in statisti-
schen Kontexten, dass vielfaltige Darstellungerkketer Sachsituationen verstanden, erstellt,
verandert und hinterfragt werden kénnen. Darstgkmnwerden hier als semiotische Repra-
sentationen von beispielsweise mathematischen @injelerstanden, tGber die diese abstrak-
ten Objekte erst zuganglich und bearbeitbar we(Bewal, 2006). Im Falle der Statistik han-
delt es sich z.B. um Darstellungen von Daten wigagiamme oder Tabellen, die unter ande-
rem von den Medien oder im beruflichen und privaRahmen benutzt werden. Da durch
einzelne statistische Darstellungen immer nur beste Aspekte einer Sachsituation vermit-
telt werden koénnen, fihren multiple Perspektived dar Wechseln zwischen verschiedenen
Darstellungsformen der Daten oft zu tieferen Eim&n. Wild und Pfannkuch (1999) haben
fur diesen Wechsel der Darstellungsformen den Bebransnumeration gepragt. Ein solcher
Darstellungswechsel erfordert Modellierungsaktieitga wenn zwischen statistischem Modell
und dessen Bedeutung in der realen Welt Ubersetdt Wwbenso muss modelliert werden,
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wenn ein Lerner eine im Sinne einer Problemstellangemessene statistische Darstellung
auswahlt und erstellt, denn dazu muss er sichseiierdariber bewusst sein, welche konkrete
Information er vermitteln will (Vereinfachung derspriinglichen Situation durch Identifika-
tion der relevanten Daten) und andererseits dieriSichaften verschiedener Darstellungen
kennen, um sich sinnvoll fir eine zu entscheideh diese zu gestalten (ggf. als Teil der Bil-
dung eines geeigneten statistischen Modells). Aumth der Erstellung einer Darstellung
muss Uberprift werden, ob die urspriingliche Abstlinich das erzielte Ergebnis erreicht
wurde oder noch einmal Gberdacht werden muss €reits der Validierung des Modells).
Insofern ist beim Lésen von Problemen in statisegscKontexten das Modellieren kaum vom

Nutzen statistischer Darstellungen zu trennen.

Modellierungsaktivitaten sind insbesondere erfdrder wenn mit statistischer Variabilitat
umgegangen wird. Variabilitdt wird von einer Viditaszon Experten als das wesentliche
Merkmal statistischer Daten hervorgehoben (z.B. iCé&b Moore, 1997; Moore, 1997,
Watson, 2011; Watson & Callingham, 2003; Wild & fiauch, 1999). Shaughnessy (2007)
definiert Variabilitat als ,propensity of somethibg change” (S. 972), also als grundlegende
Eigenschaft statistisch erhobener Daten, Stichpralrel Verteilungen, sich voneinander zu
unterscheiden. Variabilitdt ist — zumindest beiayesr Betrachtung — Uberall in der Realitat
anzutreffen (Wild & Pfannkuch, ibid.): Nicht nur Mgchen unterscheiden sich hinsichtlich
ihrer physischen Besonderheiten, ihrer kognitivesradissetzungen oder ihrer finanziellen
Situation, sondern selbst nach genauen VorgaberMaiten maschinell gefertigte Objekte
wie Schuhe oder Nagel sind — wenn man genau hiosehaicht identisch. In &hnlicher Wei-
se erhalt man bei mehrfacher Messung eines Merkmdky gleichen Bedingungen kaum
dasselbe Ergebnis (Moore, 1990). Diese Unterschiédeen laut Wild und Pfannkuch (ibid.)
systematische Ursachen haben, also fur einem Séeliveharakteristisch sein (z.B. in der
Regel steigende Durchschnittsgréf3en von SchilerrKtdessen 5 bis 10) oder dem Zufall
zugeschrieben werden (z.B. nicht erklarbare inteviduelle Unterschiede oder Abweichun-
gen z.B. als Folge von Messfehlern oder weiterehtnfassbarer Einflisse). Aufgrund von
Variabilitdt wurden teils anspruchsvolle statistisdViethoden entwickelt, um relevante In-
formationen (z.B. systematische Unterschiede) amshdVariabilitdt gepragten Daten zu er-
mitteln (Cobb & Moore, 1997; Wild & Pfannkuch, ibjJdOb Unterschiede als zuféllig attri-
buiert werden oder nicht héngt insofern auch daafenwelche statistischen Methoden und
welches Kontextwissen verfluigbar sind. Die Beurtajlgolcher Unterschiede als zufallig oder

nicht hat meist praktische Folgen: Beispielsweiseder Identifizierung von Trends kdnnen
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dem Zufall attribuierte Unterschiede vernachlassigiden, wahrend Unterschiede als Folge
systematischer Ursachen berucksichtigt werdenesofltVild & Pfannkuch, ibid.).

Um die Herkunft von Unterschieden im Sinne einabRrmstellung angemessen bewerten zu
kénnen, wird in der Regel nach Strukturen in Datew. nach Zusammenhéangen zwischen
den betrachteten Variablen gesucht. Will man beispieise einen Zusammenhang zwischen
Alter und Korpergrol3e von Schilern herausfindenkaon man beide Variablen in einem
Streudiagramm gegeneinander abtragen. Bei diesetdPnstellung ist es naheliegend Unter-
schiede innerhalb der einzelnen Altersstufen zmaahtlassigen und sich auf die systemati-
schen Unterschiede zwischen den Altersstufen zaédneren. Um den systematischen Zu-
sammenhang hoheres Alter — grol3ere Korpergro3ekemrmeen, muss zwischen einem statis-
tischen Modell und dessen Bedeutung in der konkr8tchsituation gewechselt, also model-
liert werden. Solche Modellierungsaktivitaten shlfig erforderlich, wenn mit Variabilitat
umgegangen wird. Durch die Modellierung von Valligét kann oft nicht nur die Art (syste-
matisch oder zuféllig) der vorliegenden Unterschigdklart, sondern es kénnen auch zukinf-
tige Entwicklungen vorhergesagt oder zu Grundeehelg Prozesse gesteuert werden (Wild &
Pfannkuch, ibid.).

In der Beispielaufgabe in Abbildung 2-1 (rechtet®etrkennt man, dass die Verbrauchswerte
von Herrn Arnold in den Monaten Juni bis Februaazwicht identisch, aber doch relativ
ahnlich sind (attribuiert als zuféllige VariabilifdSomit missen diese Unterschiede fir die
Ermittlung eines Pauschalpreises, beispielsweisehdBilden des Durchschnitts, nicht spezi-
ell beachtet werden. Dagegen weicht der Verbraociuli deutlich von den anderen Mona-
ten ab (dieser Unterschied wird als systematisgfesehen), so dass dieser Wert bei der Bil-
dung eines Festpreises gesondert behandelt weollen Bei dieser einfachen Aufgabe sind
sowohl der notwendige Wechsel zwischen Sachsitudfjiist es gerecht, einen zukinftigen
Festpreis fur jeden Mitarbeiter auf Grundlage dated des Monats Juli zu ermitteln?*) und
dem statistischem Modell (z.B. grafische oder nussbe Darstellung zur Beurteilung von
Unterschieden), als auch die Mdglichkeit der Voslage der zukinftigen Verbrauchsentwick-
lung durch die Modellierung von Variabilitat erkdram. Zudem wird klar, dass der Umgang
mit Variabilitdt nicht immer komplexe statistischerfahren wie die Berechnung von Streu-
mal3en erfordert, sondern auch durch sorgfaltiges&shten der Werte sowie durch kriti-

sches Hinterfragen, was die Abweichungen im vodieign Kontext bedeuten, erfolgen kann.
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Abbildung 2-1

Beispielaufgabe zur lllustration des Umgangs mitiailitat

Name Kaffee-Liste Juli [~ | Monat Kaffee-Verbrauch Arnold
Arnold WML WL W || Juli M ML W ON
Baier Il Juni M I

Christian | TN, ™ Il Mai W |

Domold |V | April ™

Eisner Marz WO

Flick 11} _ | Februar Y I

Ausgehend von der ,Kaffee-Liste Juli“ soll fir jeden Mitarbeiter ein monat-
licher Pauschalpreis ermittelt werden. Herr Arnold findet das nicht gerecht.

Da der kritische und hinterfragende Umgang mit &aititat in vielen Bereichen des statisti-
schen Arbeitens wie dem Erheben, Darstellen, Rederziund Interpretieren von Daten eine
Rolle spielt (Watson, 2011), ist es leicht naclwielbar, dass viele Forscher ihm eine grol3e
Bedeutung zumessen. Diese hohe Relevanz zeigtasich in einem von Watson und
Callingham (2003) entwickelten Kompetenzmodell lybizh Statistical Literacy, das das
Verstandnis fur Variabilitdt als zentrales Element Klassifizierung von Lernerfahigkeiten

herausstellt.

Leider kann nicht davon ausgegangen werden, dassehée sich Gber das Phanomen der
Variabilitdt bewusst sind (Shaughnessy, 2007; Wat2011). Wild und Pfannkuch (1999)
stellen in diesem Zusammenhang fest, dass Mensid®mnneigen, selbst dann nach kausalen
Ursachen fur Unterschiede zu suchen, wenn dieegatiden Daten unter Bertcksichtigung
von Zufallsvariabilitdt noch gut innerhalb der Gzen des zu Erwartenden liegen. Solche
Sichtweisen auf Variabilitat bertcksichtigen kauuafé#lige Unterschiede in den Daten. Das
gilt insbesondere fiir Schiiler, deren Hang zu eimerohanistisch-deterministischen Weltbild
durch verschiedene Studien (Engel & Sedimeier, 2@%8en, 1982, 1986, 1990; Piaget &
Inhelder, 1975) gut dokumentiert ist. In diesend&in zeichneten die Lernenden bei der Vor-
hersage der Verteilung von Regentropfen oft regBlggiund somit ,variabilitatslose” Mus-
ter. Engel und Sedimeier (ibid.) stellten fest,sddeese Vorliebe fur regelméafiige Strukturen
auch mit zunehmendem Alter nicht zu verschwindérest. Griinde dafir sehen Engel und
Sedlmeier (ibid.) wie auch Green (1982) und Fisohl§#975) im Einfluss der Schule, die
haufig ein deterministisches Denken vermittle uadrk Raum fir Erfahrungen mit zufalls-

bedingter Variabilitdt lasse. Aufgrund dieser deteistischen Denkweisen rechnen Engel
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und Sedlmeier (2005) mit Schwierigkeiten bei detwitklung angemessener Sichtweisen
bezuglich Variabilitat. Um im Sinne von Statistidateracy sinnvoll mit Variabilitat umge-

hen zu kdnnen, sind aber Sichtweisen auf Varidljldie auch den Zufall als mégliche Ursa-
che von Unterschieden in Daten zulassen, von Bedguiind sollten von den Lernenden

entwickelt werden.

Zufallige von systematischer Variabilitat zu untdrsiden, ist eine naheliegende menschliche
Reaktion auf die oft Uberwaltigende Vielfalt voeseanten und irrelevanten Informationen in
unserer Umwelt (Wild & Pfannkuch, 1999). Das Hefdtesn bedeutsamer Strukturen und
Muster kann mit der Metapher des Suchens nach dgnalSm Rauschen (Konold & Pollat-
sek, 2002) beschrieben werden. Dabei stellt dasab@&ne Reduzierung der Daten auf die fur
die jeweilige Aufgabenstellung wesentlichen Infotimaen dar, wohingegen das Rauschen
die nicht erklarbare, dem Zufall attribuierte Vailaat darstellt (Engel, Sedimeier & Worn,
2008; Vogel, 2010). Wird beispielsweise ein besttamZusammenhang (z.B. zwischen Alter
und Korpergrof3e) als systematische Ursache furalaitét identifiziert, so sollten die Ab-
weichungen davon, also das Rauschen, zuféllig BeenModellierung von Variabilitat macht
folglich haufig das Ausblenden von Details durchidd@eduktion mit dem Ziel des Bildens
sinnvoller Uberblicke notwendig (Kropfl, PeschekSthneider, 2000). Dies kann beispiels-
weise durch numerische Kennwerte wie den Durchicbhder durch graphische Zusammen-
fassungen erfolgen. Ungeachtet der Art der Redukgb es wichtig, die Balance zwischen
voller Information und maximaler Vereinfachung jach Aufgabenstellung zu wahren. Nur
wenn die Losung des zu Grunde liegenden Problenesdsutliche Verringerung an Komple-
xitat erforderlich macht, ist der mit Reduktionspeesen verbundene Verlust an Information
zu rechtfertigen. Dabei kann es sich anbieten, idormationsgehalt von Daten durch
schrittweise Reduktionen zu verringern, denn noragigemessener Grad an Reduktion unter-
stitzt das Erkennen von Mustern, wahrend eine arkestReduzierung bedeutsame Unter-
schiede in den Daten verschleiern und somit dielidt@on Schlussfolgerungen gefahrden
kann. Insofern ist es wichtig, dass Lernende mciitalgorithmische Fertigkeiten im Bereich
der Datenreduktion erwerben, sondern entsprecheriadtliche Vorstellungen sowie ein
Bewusstsein fur angemessene Arten der Reduziemntagc&eln (Kropfl, Peschek & Schnei-
der, 2000; Shaughnessy, 2007). Ebenso umfassegkieédbn des Reduzierens von Daten das

Wissen Uber den damit verbundenen Informationsseriu

24



Die Bedeutung des Reduzierens von Daten flr dasnsogte statistische Verstandnis insge-
samt konnte in einer Studie von Reading (2002) asghi bestatigt werden. Fahigkeiten der
Datenreduktion bildeten hier ein breites Spektr@s statistischen Verstandnisses ab.

In den Beispielaufgaben aus Abbildung 2-2 werden Viod Nachteile sowie die Angemes-
senheit der reduzierten Angabe ,Durchschnitt* hindégt. Die Lernenden kdnnen in diesem
Zusammenhang erkennen, dass der Durchschnitt gineofle Uberblicksangabe ist, wenn
beispielsweise abgeschatzt werden soll, wie vidfa€aflir den nachsten Monat eingekauft
werden muss. Auf der anderen Seite soll hier ektdeerden, dass der Durchschnitt nur we-
nig Uber die Breite und Streuung einer Verteilungsagt und besonders in kleinen Stichpro-
ben sehr anfallig fur Ausrei3er (Extremwerte ineeimonatlichen Auflistung oder in der zeit-
lichen Verbrauchsentwicklung einzelner Mitarbeite€in kann. Die Schuler sollen also je
nach Problemstellung abwagen, ob der Durchschn#heangemessenen oder wenig geeigne-

ten Kennwert einer Verteilung darstellt.

Abbildung 2-2
Beispielaufgaben zur lllustration wesentlicher Ubgungen beziiglich der Reduktion von
Daten
Name Kaffee-Liste Juli Im Durchschnitt trank jeder Mitarbeiter im
Arnold m Juli etwa 9 Tassen Kaffee.
. TR TR TR L. » Was sind Vorteile / Nachteile dieser
Baier Il ,reduzierten“ Angabe?

Christian M N M » Ist der Durchschnitt ein geeigneter
Domold Wert, um den typischen Verbrauch der
omo ™ | einzelnen Mitarbeiter zu illustrieren?
Eisner > In welcher Situation ist die Angabe des

Flick m Durchschnitts sinnvoll, wann nicht?

Verschiedene Forscher bzw. Forschungsgruppen hiagstimstrumente entwickelt, mit denen
Fahigkeiten des Umgangs mit Daten ermittelt werstdlen. Diese beinhalten teilweise auch
oben genannte Elemente wie den Umgang mit Variabitider das Reduzieren von Daten.
Die meisten dieser Testinstrumente werden jedoctHouhschulbereich eingesetzt bezie-
hungsweise zielen nicht auf Statistical Literacy al® es oben beschrieben wurde (z.B. del-
Mas, Garfield, Ooms & Chance, 2007; Garfield et 2012; Ziegler, 2014). Das Testinstru-
ment von Watson und Callingham (2003) wurde fiimeade der Klassenstufen drei bis neun
entwickelt. Dass im Zuge der Auswertung einige Sentlerantworten doppelt kodiert wer-

den, manche Items also nicht unabhangig voneinasidey kann als Nachteil dieses Ansatzes
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gesehen werden. Zudem spielt das Verstandnis fiiaMbtat hier eine dominante Rolle.

Kuntze und Kollegen (z.B. 2008a, b; 2010) greifen dspekt der Variabilitat auf und ergan-
zen ihn in einem Kompetenzmodell um weitere be@denésElemente von Statistical Literacy
wie oben beschrieben. Im folgenden Teilkapitel werdlieses Kompetenzmodell und das
entsprechende Testinstrument vorgestellt, auf veelohder vorliegenden Studie zurtickge-

griffen wurde.

2.3 Die Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Moellen in statistischen Kontex-
ten®

Kirsch, Jungeblut und Mosenthal (1998, zitiert n&taughnessy, 2007, S. 964) legten ein
Instrument vor, mit dem Fahigkeiten des Entnehmans Informationen aus Graphen und
Tabellen gemessen werden kdnnen. In mehreren &twdisde gezeigt, dass sich die diesbe-
zuglichen Fahigkeiten von Erwachsenen durch fuefdnrchische Kategorien beschreiben
lassen: ,locating” (Identifizieren konkreter Elenterder Fragestellung), ,cycling® (Identifi-
zieren einzelner Elemente nach bestimmten Vorgahanggrating” (Erkennen eines gege-
benen Zusammenhangs zwischen verschiedenen Elethergenerating” (Bilden von Zu-
sammenhangen zwischen mehreren Elementen) und noakierences” (aus gegebener In-
formation Folgerungen ableiten). Curcio (2010, Sv@. auch 1987, S. 384) entwickelte ein
ahnliches Modell des Lesens in Graphen, das mit dten Hierarchiestufen ,reading the
graph®, ,reading between the graph” und ,readingdmel the graph“ vom einfachen Ablesen
einzelner Datenpunkte tUber das Herstellen von Yidthigen zwischen mehreren Datenpunk-
ten bis hin zur Vorhersage nicht gegebener DatehtreShaughnessy (2007, S. 989f) erganz-
te Curcios Modell um eine vierte, auf den Konteotussierende Stufe ,reading behind the
graph®. Insbesondere die Kategorie ,locating”, ahech ,cycling“ von Kirsch et al. (ibid.)
zeigt Parallelen zu Curcios erster Hierarchiestufie die Kategorien ,integrating” und ,gene-
rating” konnen mit Curcios zweiter Hierarchiestufied die Kategorie ,making inferences"
mit der dritten Hierarchiestufe zur Passung geliraeinden. Die Ahnlichkeit der Ansétze von
Kirsch et al. und von Curcio, validiert die beidemabhangigen Arbeiten und legt die Exis-
tenz eines Konstrukts ,datenbezogenes Lesen“ n8hau@ghnessy, ibid.). Betrachtet man
Lernende als Konsumenten von Daten (vgl. z.B. &202), so umfasst dieses Konstrukt wei-
te Teile des Umgangs mit Daten wie beispielsweae Entnehmen, Verarbeiten oder Inter-
pretieren von Informationen aus statistischen @Hwstgen. Mdgliche Aufgabenstellungen zu
den drei auf Curcio (1987) zuriickgehenden Stufen,datenbezogenen Lesens” werden in

Abbildung 2-3 angereqgt.
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Abbildung 2-3

Ideen fur mogliche Aufgaben zu den drei Stufen,desenbezogenen Lesens” in Anlehnung
an Curcio (1987)

Name Kaffee-Liste Juli Stufe 1-

Arnold ML WL ML W Ablesen des gro3ten oder kleinsten Wertes

Baier Il Stufe 2:

Christian | M. M. 1II Vergleichen oder Aufsummieren einzelner
Werte

Domold | ¥, | Stufe 3-

Eisner Vorhersage eines Trends ausgehend

Flick m von den gegebenen Werten

Wie in friheren Forschungsarbeiten gezeigt, eigsieh Fahigkeiten des Reduzierens von
Daten (Reading, 2002) sowie der Grad des Verstasdsifur Variabilitat (Watson & Callin-
gham, 2003) als Indikatoren flir Kompetenz bezug8thtistical Literacy. Entsprechend der
oben beschriebenen Beziehung zwischen Variabilitdt Reduktion ist es sinnvoll, beide
Elemente zu integrieren, um Kompetenz im Bereich 8tatistical Literacy zu beschreiben
und zu evaluieren. Kuntze und Kollegen (2008a,d4,02 Kuntze, 2013) verbinden diese bei-
den Elemente anhand der Metapher des ,datenbezodasens” (vgl. Curcio, 1987). Zu-
satzlich erweitern sie Curcios Ansatz um die ldiss das Lesen von statistischer Informati-
on aus Darstellungen wie Tabellen, Diagrammen adererischen Zusammenfassungen das
Nutzen statistischer Modelle miteinbezieht. Auf @Ggundlage dieses verbreiterten Verstand-
nisses des datenbezogenen Lesens etablierten Kuntzé&ollegen (ibid.) die Kompetenz
»Nutzen von Darstellungen und Modellen in statdtesn Kontexten“. Die Betonung des Um-
gangs mit Darstellungen und Modellen verbindeteBdsompetenzmodell auch mit den deut-
schen Bildungsstandards, die diese Elemente alenadline mathematische Kompetenzen
auflisten (KMK, 2003). Abbildung 2-4 zeigt einen &iblick Uber die schematisch zusam-
mengefassten Uberlegungen, die in der Kompetenzgduvon Darstellungen und Modellen

in statistischen Kontexten“ zusammenwirken.

Das von Kuntze und Kollegen entwickelte Kompetendelowurde schrittweise von zu-
nachst drei Kompetenzniveaus (Lindmeier et al.,720@ber vier Niveaus (Kuntze et al.,
2008a, b) auf zuletzt funf Niveaus (Kuntze et 2010; Kuntze, 2013) erweitert. Die hierar-
chische Struktur des jeweiligen Modells wurde Ubetsprechende Testinstrumente in ver-

schiedenen Stichproben empirisch bestatigt. Einrtick tiber die Kompetenzniveaus und
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deren Abgrenzung voneinander findet sich in Takizlle Im folgenden Text werden die An-

forderungen der einzelnen Stufen teils auch ankandBeispielaufgaben erlautert.

Abbildung 2-4

Elemente der Kompetenz ,Nutzen von Darstellungeth Miodellen in statistischen Kontex-
ten” (Kuntze, 2013, S. 7)

Didaktische Ansédtze zu Anforderungs- Metapher Kompetenz
bereichen von Statistical Literacy

Manipulation von Daten durch Reduktion Beschreibung von

(Kropfl, Peschek & Schneider, 2000) Anforderungsniveaus Umgang mit

Umgang mit statistischer Information

Uber die Metapher Darstellungen

Umgang mit

»Lesen in Daten Realsituationen

Umgang mit statistischer Variabilitat
(Watson & Callingham, 2003)

(Curcio, 1987) und Modellen

Tabelle 2-1

Kompetenzmodell zum ,Nutzen von Darstellungen unoti®len in statistischen Kontexten®
(Kuntze, 2013, S. 7)

Kompetenz-
niveau |

Einschrittiges Nutzen einer Darstellung oder Ardeiinnerhalb eines geg
benen Modells (z.B. Ablesen eines gegebenen Wagsigmem Diagramm
Vervollstandigen eines gegebenen Diagramms beibgege Datentabelle)

Kompetenz-
niveau I

Zwei- oder mehrschrittiges Nutzen von Darstellungeler Wechsel zwi

schen zwei gegebenen Modellen (z.B. Vergleichen BDaten unter Eint

schluss eines transformierenden Schrittes ode Begniffswissen)

Kompetenz-
niveau Il

Mehrschrittiges Nutzen von Darstellungen einschikbéi3der Nutzung eine
nicht gegebenen Modells (z.B. eigene Modellieruktygigaten zur Unter-
stitzung einer kumulativen Interpretation von ira@ammen gegebeng
Daten)

D
I

(%)

Kompetenz-
niveau 1V

Mehrschrittiges Nutzen von Darstellungen bzw. Notgzeines nicht gege

benen Modells einschliel3lich des adaquaten Umganitgstatistischer Vari;

abilitét (z.B. eigene Modellierungsaktivitaten algr Basis von Diagramm
darstellungen, die den Umgang mit statistischenalgitat mit einschlie-
3en)

h

|

Kompetenz-
niveau V
(Projekt
RIKO-
STAT)

Mehrschrittiges Nutzen von Darstellungen bzw. Naotgeines nicht gege
benen Modells einschliel3lich des adaquaten Umganitgstatistischer Vari;
abilitat und des Modellierens/mentalen Konstruisreitht gegebener Date

(z.B. mdgliche zugrunde liegende Daten modellidseim Beurteilen ode

2N

Interpretieren gegebener Aussagen)
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Kompetenzniveau | erfordert ein lediglich einsdigés Umgehen mit statistischen Darstel-
lungen und Modellen, wie beispielsweise beim Entmem einzelner Werte aus einer Tabelle
oder einem Diagramm. Dies entspricht dem grundiégerNutzen eines gegebenen Modells,
wenn zum Beispiel graphische Elemente zur Skalaseiliagramms in Verbindung gesetzt

werden missen, um eine Grél3e aus dem Diagrammesienul

Die Anforderungen auf Kompetenzniveau Il umfassagegien ein zwei- oder mehrschrittiges
Nutzen von Darstellungen und Modellen. Dies issprisweise notwendig, wenn zwischen
zwei gegebenen Darstellungen oder Modellen gewdcheeden muss. Items auf dieser Ni-
veaustufe verlangen es zum Beispiel, dass einz¥kexte eines Diagramms ausgewahlt und
aufsummiert oder dass die Daten zweier Diagramnteimander verglichen werden.

Auf diesen beiden untersten Kompetenzniveaus seaut Losung der Aufgabe erforderli-
chen Modelle bereits gegeben und mussen von derehéen nicht selbst gebildet werden.
Eigene Modellierungsaktivitaten sind dagegen ab petenzniveau Il zusatzlich zum
mehrschrittigen Nutzen von statistischen Darstgdumerforderlich. Abbildung 2-5 zeigt eine
Beispielaufgabe des Kompetenzniveaus lll: Um hemafusden, ab welchem Jahr die Bevol-
kerung zurtickging, missen beide Kurven zueinanmid@®ezug gesetzt werden. Es kann bei-
spielsweise ein Modell der Bevélkerung als eine Bestand gebildet werden, zu dem Neu-

geborene hinzukommen und von dem Todesfélle abgezogrden.

Abbildung 2-5
Beispielaufgabe auf Kompetenzniveau Il (vgl. Lingier, Kuntze & Reiss, 2007, S. 4)

Betrachte folgendes Diagramm zur Bevodlkerungsentwicklung in Deutschland:

1,400,000
= Geburten

—— Todesfdlle |

1,200,000 A

1,000,000 4

800,000 4

600.000 A

400,000

200,000 4

Natirliche Bevilkerungsentwicklung in Deutschland
{bis 1990: BRD + DDR)

o

Jahr
1950
1955
1960
1965
1970
1975 7
1980
1985
1950
1995
2000

Ab welchem Jahr ging die Bevolkerung zuriick? Begriinde.
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Ab Kompetenzniveau IV wird zusatzlich zum mehrsitigen Nutzen von Darstellungen und
eigenen Modellierungsaktivitdten der angemessengddmmit Variabilitat erforderlich. Ab-
bildung 2-6 illustriert ein Beispielitem auf Nivestufe IV, bei dem zwei Verteilungen des
Wirkungsbeginns von Kopfschmerztabletten miteinangeglichen werden sollen. Da sich
diese Verteilungen sowohl in ihren Mittelwerten alsch in ihrer Streuung unterscheiden,
muss hier Variabilitat modelliert werden, um didagderten Argumente liefern zu kénnen.
Es kdnnen anspruchsvolle Modelle (z.B. Betrachtwmy Streuung oder Varianz), aber auch
einfache Modelle (z.B. Vergleichen von Haufigkeitarbestimmten Zeitintervallen) zur L6-
sung der Aufgabe gebildet werden.

Abbildung 2-6
Beispielaufgabe auf Niveaustufe 1V (vgl. Kuntzeakt 2008a, S. 117)

Ein Hersteller von Tabletten gegen Kopfschmerzen hat zwei verschiedene Re-
zepte entwickelt. Die Tabletten sind in einem Labor an je 100 Personen mit Kopf-
schmerzen getestet worden.

In der Grafik ist dargestellt, wie lange es gedauert hat, bis die Kopfschmerzen
verschwunden waren. Ein Punkt entspricht einer Person.
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Doktor Huber meint:

N

Rezept 2 ist besser als Rezept 1!
Finde Argumente dafiir und dagegen'!

Die hochste Niveaustufe V erfordert auf der Grugdl@ines mehrschrittigen Nutzens von
Darstellungen sowie eigenen Modellierungsaktivitateter Einbezug von statistischer Vari-
abilitéat insbesondere das mentale Generieren gepebener Daten, die bestimmten Bedin-
gungen gentgen mussen. In der Beispielaufgabe mlddimg 2-7 missen zu einer vorgege-
benen Durchschnittslange mdogliche Datenpunkte uB#iicksichtigung von Variabilitat

erzeugt und angeordnet werden. Zur Losung der Aefdeaann beispielsweise der Durch-

schnitt als eine Art Ausgleichswert modelliert wemgdder die Abweichungen nach unten und
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oben ausbalanciert. Des Weiteren muss bei der gunguder Datenpunkte berticksichtigt

werden, dass es mehr Abweichungen vom Mittelweshneaten als nach oben gibt.

Abbildung 2-7
Beispielaufgabe auf Kompetenzniveau V (Kuntze, 2&L3B)

Ein Angler fangt Fische. Er stellt fest, dass Abweichungen von der Durchschnittslan-
ge nach oben (Ubergrof3e Fische) viel seltener auftreten als nach unten (unterdurch-
schnittlich groRRe Fische).

Entwickle fur eine DurchschnittsgroRe von 30 cm eine typische Verteilung, die zu
dieser Beschreibung passt, und stelle diese im folgenden Diagramm dar:

Lange 1

der Fische
(in etwa)

30 cm

0cm ——
1 2 3
Fische (ind

| | |
I I I
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

l
I
4
er Reihenfolge des Gefangenwerdens nummeriert)

Die abgebildeten Beispielaufgaben sind Bestandigies Testinstruments bezlglich der
Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellestatistischen Kontexten®, das in der
momentanen Form mit funf Niveaus insgesamt 15 Awdgaumfasst. Die hierarchische
Struktur des Kompetenzkonstrukts entlang einer gk@isdimension konnte in verschiede-
nen Stichproben durch Rasch-Analysen des jeweilifestinstruments (mit Aufgaben zu
drei, vier und funf Kompetenzniveaus) sowie durelative Lésungshéaufigkeiten der Aufga-
ben auf den einzelnen Kompetenzniveaus empirisstiitigt werden (z.B. Frohlich, Kuntze
& Lindmeier 2007; Kuntze, Engel, Martignon & Guncha2010; Kuntze, Lindmeier & Reiss
2008a, b; Lindmeier et al., 2007). Die Rasch-Skia#iekeit ermdglicht Vergleiche der Leis-

tungen sowie der Leistungsentwicklung zwischen éeden(gruppen).

Trotz des offensichtlichen Uberschneidungsbereishischen der Kompetenz ,Nutzen von
Darstellungen und Modellen in statistischen Korgaktund der Leitidee ,Daten und Zufall
der deutschen Bildungsstandards (KMK, 2003) unkerisien sich diese in wesentlichen
Punkten. ,Daten und Zufall* fasst konkrete InhaNgissenselemente und Fahigkeiten des
Umgangs mit Daten zusammen, wohingegen das voligedempetenzkonstrukt verschie-

dene Stufen einer spezifischen Kompetenz im Bereah Statistical Literacy beschreibt.
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AulRerdem unterscheiden sich das Kompetenzkonainkt,Daten und Zufall* in Bezug auf
wesentliche inhaltliche Aspekte. BeispielsweiselspWahrscheinlichkeit” eine bedeutsame
Rolle innerhalb der Leitidee ,Daten und Zufall“, kvénd dies kein explizites Element des
Kompetenzmodells darstellt. Andererseits ist dergdng mit Variabilitat ein wesentlicher
Aspekt des Kompetenzmodells, wird aber in ,Dated dnfall* nicht konkret aufgefihrt. In
ahnlicher Weise unterscheidet sich das Kompeterstikdtt ,Nutzen von Darstellungen und
Modellen in statistischen Kontexten“ auch von di8AKategorie ,Unsicherheit” (siehe z.B.
Blum et al., 2004). Aus diesen Grinden kdnnen Hrgse aus der Forschung bezuglich ,Da-
ten und Zufall* oder ,Unsicherheit* nicht direkt fadie dieser Studie zu Grunde liegende
Kompetenz Ubertragen werden. In der vorliegendessdédtation soll mit dem ,Nutzen von
Darstellungen und Modellen in statistischen Korgaktvielmehr eine Kernkompetenz im

Bereich von Statistical Literacy untersucht werden.

Bezuglich der Kompetenz ,Nutzen von Darstellunged Modellen in statistischen Kontex-
ten” liegen bereits Vorlauferstudien vor (ProjeKDMMA, Projekt RIKO-STAT), auf die in
dieser Arbeit aufgebaut werden kann. Uber die Eaklwhg und Erprobung des Kompetenz-
modells bzw. entsprechender Testinstrumente hi(mBs Kuntze et al., 2010; Kuntze et al.,
2008a, b; Lindmeier et al, 2007) wurden in dieserdi®n mogliche Bedingungsvariablen der
Kompetenz beleuchtet. Beispielsweise wurden Zusarhérgge mit benachbarten Bereichen
von Begriffswissen durch Korrelations- bzw. Regm@ssanalysen untersucht, wobei sich
Begriffswissen zu Wahrscheinlichkeit als etwas emgi dem Kompetenzkonstrukt verbun-
den herausstellte als Wissen zu Funktionen odekd{&Kuntze, 2013; Kuntze et al., 2010).
Die hier ermittelten bivariaten Korrelationen lagamischen r = 0,3 und r = 0,4. Aul3erdem
wurden Zusammenhange zwischen der Kompetenz ,NwaerDarstellungen und Modellen
in statistischen Kontexten* und auf Mathematik b8iatistik bezogenen motivationalen Va-
riablen analysiert (Gundlach, Kuntze, Martignon &gél, 2010; Kuntze, 2013). Diese stellten
sich im Vergleich zu anderen Inhaltsbereichenralsrivartungsgemafer GrofRenordnung her-
aus (vgl. Helmke & Weinert, 1997). Auf Grundlage denannten Vorgéangerarbeiten wurden
in der vorliegenden Dissertation weitere Erkenrsmibeziglich der Kompetenz ,Nutzen von
Darstellungen und Modellen in statistischen Korgaktgewonnen. Zunachst wurde analy-
siert, inwieweit diese Kompetenz mit allgemeinennegvariablen wie Leseverstandnis und
allgemeinen kognitiven Fahigkeiten zusammenhangt. Uhtersuchung von Zusammenhan-
gen mit solchen allgemeinen Lernermerkmalen weltetBefunde bisheriger Arbeiten aus
und dient u.a. dem Zweck empirisch zu bestatigass @&s sich um eine bereichsspezifische

Kompetenz handelt, die nicht vollstandig von allgamen Lernervoraussetzungen determi-
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niert wird. AuRerdem wurden in der vorliegenden éitlEffekte einer statistikspezifischen
Intervention auf diese Kompetenz untersucht. DakErkenntnisse uber Gestaltungsmerk-

male lernférderlicher Materialien hervorbringen.

Die in diesem Projekt entwickelte Intervention solhicht nur die Kompetenz ,Nutzen von
Darstellungen und Modellen in statistischen Korgaktfordern, sondern auch Effekte auf
bereichsspezifische motivationale Variablen hablem.folgenden Abschnitt wird der theore-

tische Rahmen bezuglich der hier fokussierten natitmalen Variablen skizziert.

2.4 (Bereichsspezifische) motivationale Variablen

Lange Zeit wurden motivationale Variablen in dertMamatikdidaktik nur wenig beachtet
(McLeod, 1992). Inzwischen werden sie auch deshHllbedeutsame Ziele von (Mathema-
tik)Unterricht angesehen, da sie den Lernprozesissomit Leistungsvariablen beeinflussen
kénnen (Marsh, Trautwein, Lidtke, Koller & Baume205; Nagy, Trautwein, Baumert,
Koller, & Garrett, 2006; Pekrun & Zirngibl, 20004pbgleich Gal und Kollegen bereits 1997
die Bedeutung motivationaler Variablen auch bezagérden Bereich Statistik betont haben,
gibt es hier im Vergleich zur Mathematik bislang menige Studien, die diesbezugliche Va-
riablen in den Blick genommen haben (z.B. Bondkifer& Ramirez, 2012; Ramirez, Schau
& Emmioglu, 2012). Die vorliegende Dissertation digkierte in Teilstudie 3 auf die Forde-
rung von bereichsspezifischem Selbstkonzept uretdase durch eine statistikbezogene In-
tervention. Im Folgenden werden diese Variablen dexdn Zusammenhang zu Leistungsva-

riablen ndher beschrieben.

2.4.1 Selbstkonzept
Das akademische Selbstkonzept driickt das Vertraimen Person in die eigenen Fahigkeiten
bezogen auf einen bestimmten Bereich wie Mathenwatée Statistik aus (Bong & Skaalvik,
2003). Es wird hauptsachlich durch frihere Kompegeiahrungen gebildet und gilt als rela-
tiv stabil (ibid.). Insofern erscheint es plausjbddss hohe Kompetenz in der Regel auch zu
hohen Auspragungen von Selbstkonzept fuhrt. Andertsrkann aber auch ein hohes Selbst-
konzept Leistung in positiver Weise beeinflussemlévitine, DuBois & Cooper, 2004, S.
113f): Beispielsweise nehmen Lernende mit einemehgih Selbstkonzept erfolgsorientierte
Verhaltensweisen (z.B. Uben) eher auf bzw. behaliese bei. Dadurch erhalten sie mehr
korrektives Feedback und wéhlen auch schwierigarfgaben, was wiederum zu besseren
Leistungen fihren kann. Auch empirisch konnten telavechselseitigen Zusammenhange
zwischen akademischem Selbstkonzept und Leisturgtbdestatigt werden (z.B. Marsh et
al., 2005).
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Zudem haben empirische Studien (z.B. Hansford &ielat982; Marsh, Trautwein, Ludtke,
Koller & Baumert, 2006) gezeigt, dass Korrelationewischen Leistungsvariablen und
Selbstkonzept umso héher ausfallen, je enger d@ssuichte Selbstkonzept auf den jeweili-
gen Leistungsbereich bezogen ist. Auch aus diesemd3vird fir empirische Studien emp-
fohlen, das akademische Selbstkonzept so bereetifisph wie mdglich zu erheben (Marsh
& Craven, 1997). Diese Einschétzung passt zu Befluven O’Mara und Kollegen (2006, S.
1971f), die in einer Meta-Analyse festgestellt habaass Interventionen zur Verbesserung des
Selbstkonzepts besonders wirksam sind, wenn sintvention und Selbstkonzept auf den
gleichen Inhaltsbereich beziehen. Des Weiterenteeigh in dieser Studie, dass besonders
Interventionen, die auf die Gabe von Feedback &zieder bereichsspezifische Fahigkeiten
fordern, positive Effekte auf das akademische Slatingept haben. Bei der Konzeption der
Intervention im Rahmen dieser Dissertation wurddohe Merkmale, die sich als gunstig fur

die Forderung des Selbstkonzepts gezeigt habegemafinmen.

2.4.2 Interesse

Interesse gilt als eine spezifische Beziehung Zwesceiner Person und einem bestimmten
Inhalt oder Objekt (z.B. Krapp, 2007, S. 8) undssmnit eine inhalts- bzw. bereichsspezifi-
sche Variable. Laut Schiefele (1992) schreibend®ens ihren Interessensobjekten eine hohe
subjektive Bedeutung zu (wertbezogene Valenzen) wertinden positive Geflihle damit
(geflihlsbezogene Valenzen). Insofern wird Interedsein Ausloser fir intrinsische Motiva-
tion angesehen. Nur wenn wert- und gefiihisbezoy@henzen positiv erlebt werden, kann
sich Interesse entwickeln (Krapp, 2005). Dies eldor laut der Selbstbestimmungstheorie der
Motivation (z.B. Deci & Ryan, 2002) die Befriedigyireier psychologischer Grundbedurf-
nisse: Individuen wollen sich als kompetent uncoaaim bei der Austibung einer Tatigkeit
wahrnehmen. Zudem ist es wichtig, dass sie sichalsemgebunden fuhlen. Aufgrund der
Bedeutung dieser drei Grundbedurfnisse fur die Ektang von Interesse sollten Interven-
tionen, die auf die Forderung dieser Variable dbmiedas Erleben von Kompetenz, Autono-
mie und sozialer Eingebundenheit erméglichen. Bei Entwicklung der Intervention der

vorliegenden Arbeit wurde dies berlcksichtigt.

Entsprechend der Selbstbestimmungstheorie von D&tiRyan (ibid.) kann u.a. (wahrge-
nommene) Kompetenz das Interesse an einem bestm®ijekt beeinflussen. Aber auch das
bestehende Interesse an einem Gegenstand kanrusSirdluf Leistungsvariablen haben
(Schiefele, 1991, S. 307ff): Interessierte Lernehmen eher intensive und sinnorientierte

Lernaktivitdten auf, sie nutzen elaboriertere Laaisgien und investieren insgesamt mehr
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Zeit und Energie fur das Lernen. Diese wechsefgeiieeinflussung von Interesse und Leis-
tung zeigt sich auch in empirisch ermittelten Zus@nhangen zwischen diesbezlglichen
Variablen (z.B. Marsh et al., 2005).

Die vielfach empirisch nachgewiesenen Zusammenhamggchen Leistungsvariablen und
Interesse sowie Selbstkonzept (z.B. Baumert & KOBOO00; Klieme, Neubrand & Ludke,
2001) verdeutlichen, warum diese motivationalenidtden inzwischen als wichtige Ziele
von Unterricht angesehen werden. Wie oben erwébhieg bezogen auf den Bereich Statis-
tik noch wenige Untersuchungen, die sich mit dieganablen beschaftigt haben. In Vorgén-
gerstudien dieser Dissertation wurden InstrumenteEzhebung statistikspezifischer motiva-
tionaler Variablen entwickelt (z.B. Gundlach et &2010), auf die hier zurtickgegriffen wird.
Mit diesen soll die Entwicklung des bereichsspselien Selbstkonzepts und Interesses im
Verlauf einer statistikbezogenen Intervention etalitwerden. Im Folgenden wird die im

Rahmen dieser Arbeit konzipierte Intervention estgllt.

2.5 Zur Beschreibung der Intervention dieser Studie

Die Intervention dieser Dissertation berucksicletigt ihrer grundsatzlichen Anlage Merkma-
le, die als forderlich fur die Entwicklung von Sstkonzept und Interesse angesehen werden:
Die Aufgaben der Intervention wurden von den Led®mnin festen Zweierteams bearbeitet,
also einer kooperativen und sozialen Lernform,dfie Grundbedirfnis der sozialen Einge-
bundenheit berticksichtigt (vgl. Deci & Ryan, 200Rgs Weiteren erhielten die Schuler re-
gelmalig Feedback zu ihren Bearbeitungen in Fonrmstandardisierten Musterlésungen und
Hilfekarten, die jederzeit zur Verfligung standewisoin Form von individueller Rickmel-
dung. Durch die Gabe von Feedback konnte die ei¢f@mepetenz erfahrbar werden, was
sowohl fur die Entwicklung von Interesse (KrappP2pals auch von Selbstkonzept (Bang &
Skaalvik, 2003) als bedeutsam erachtet wird. Aufard/iaren die Schuler in ihrem Lernpro-
zess weitgehend autonom und konnten diesen zuryfb&ken (z.B. Lerntempo, Art der Be-
arbeitung) selbst steuern. Auch dies gilt im Sidee Selbstbestimmungstheorie von Deci &
Ryan (ibid.) als wichtige Voraussetzung fir die woklung von Interesse. Die Intervention
zielte zudem darauf ab, Kompetenz im Bereich vaatiSical Literacy zu entwickeln. Im
Folgenden wird die inhaltliche Ausrichtung und tieervention naher erlautert.

Die Relevanz des Umgangs mit Variabilitat und da¢éogener Reduktion fur das Arbeiten

mit statistischer Information spricht daflr, dags Borderung dieser Aspekte den Aufbau von

Statistical Literacy insgesamt begtinstigen kanmeim deutschen Bildungsstandards wird der

Umgang mit Variabilitat nicht explizit benannt (KMKR003), weshalb davon auszugehen ist,
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dass dies hierzulande kaum Gegenstand von (Mathejuadterricht darstellt. Fishbein
(1975) sieht den schulischen Unterricht aufgrund \dermittlung eines deterministischen
Denkens sogar als kontraproduktiv fur den AufbanegiVerstandnisses fur zufallsbedingte

Variabilitat an:

»1he child is taught [in school] that explanatiamnsists in specifying a cause; that a scientific
prediction must be a certainty; that ambiguity amndertainty are not acceptable in scientific
reasoning and so on. Even if all this is not exiijictated, it is implied in all that is taught in
school.” (ibid., S. 71)

Green (1990; 1986; 1982) sowie Engel und SedIn{2@5) kommen in jingeren Studien zu
ahnlichen Schlussfolgerungen, was die gezielteruoidiche Auseinandersetzung mit zu-
fallsbedingter Variabilitat nahe legt. Ohne die aisierung dieses Phdnomens mag auch
die Einsicht in die Notwendigkeit und Sinnhaftigkeon Datenreduktionen, die grundsatzlich
in Form von numerischen oder grafischen Zusammsuafggen in den Bildungsstandards
genannt werden, nur schwer zu vermitteln sein: \\&cim Lernende beispielsweise nicht da-
mit auseinander setzen, aus welchen Grinden sitgnDaeinem bestimmten Kontext unter-
scheiden konnten oder bis zu welchem Grad vorliégddnterschiede in Daten als zufallig
betrachtet werden kénnen, werden Datenreduktionémiaem eher algorithmischen Bilden
von Kennwerten oder Erstellen von graphischen Zusamfassungen verbleiben und es wird
kaum Uber eine - je nach Kontext — sinnvolle Ant Batenreduktion reflektiert. Insofern er-
scheint die Verbindung dieser zwei Elemente beiktstellung von Lernmaterialien als sinn-

voll.

Die im Rahmen dieser Interventionsstudie konzipredternmaterialien greifen die Idee auf,
Kompetenz im Bereich von Statistical Literacy sp#ziurch Reflexionen bezuglich statisti-
scher Variabilitdt und datenbezogener Reduktionf@@dern. Dazu wurden Aufgaben des
elementaren und eher algorithmischen Umgangs atisgschen Darstellungen und Modellen
(z.B. Bilden von statistischen Kennwerten, Lesed Enstellen von Grafiken und Tabellen),
wie er auch Gegenstand von Schulbuchaufgaben.i&tEzheben, Darstellen und Reduzieren
von Daten bei Baum & Klein, 2004; Bottner et aDQ3; Griesel, Postel & Vom Hofe, 2004),
durch darauf aufbauende Reflexionsanlasse bezigkcuktion und Variabilitdt, sogenannte
~Prompts”, erganzt (Aufgabenbeispiele siehe Abhiigien 4-1 bis 4-3 im Methodenteil). Um
zu ermitteln, inwieweit diese Reflexionen Uber giandlegenden Aufgaben hinaus zur Kom-
petenzentwicklung beitragen kénnen sowie um diffeiele Effekte der Reflexionsanlasse zu
erfassen, sah das Design der vorliegenden Studie warschiedene Treatments im 2x2-
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Design vor: Uber die Aufgaben des ,Basis-Trainingsfaus wurden die Lernenden der wei-
teren drei Treatments (,Reduktion®, ,Variabilitésdbwie ,Reduktion und Variabilitat”) dazu
aufgefordert, im jeweiligen Aufgabenkontext Uberrighilitat oder Reduktion oder beide
Aspekte nachzudenken. Der Gedanke, dass es im WmgerDaten wichtig ist, die Balance
zwischen Reprasentativitat und Variabilitat zu veasth(Kropfl, Peschek & Schneider, 2000;
Watson & Kelly, 2004), legt es nahe, dass einenogde FOrderung beide Aspekte miteinan-
der verbindet und somit das kombinierte Treatmanbesten Kompetenzentwicklung fuhrt.

Obwohl der in dieser Arbeit verwendete Kompeterizéeggaben zum Umgang mit statisti-
scher Variabilitdt enthélt, kann man auf Grundlage Bearbeitung dieser Aufgaben nicht
direkt auf die Sichtweisen der Lernenden auf Valitéb schlie3en. Aus diesem Grund wur-
den Effekte der Intervention nicht nur auf die Katgnz ,Nutzen von Darstellungen und
Modellen in statistischen Kontexten* untersuchtadgrn auch auf die Sichtweisen der Ler-
nenden beziglich Variabilitdt. Die Erfassung dieSarhtweisen erfolgte in Anlehnung an
bestehende diesbeziigliche Forschung (Engel, 20d1iizK, 2012) und wird im Methodenteil

exemplarisch erlautert.

3 Das Projekt ReVa-Stat: Uberblick und Forschungsiteresse der Teilstudien

Aus der alltagsrelevanten Bedeutung von Statistitatacy sowie teils gravierender diesbe-
zuglicher Probleme von Schilern und Erwachseneibtesgch der Wunsch nach der Forde-
rung verschiedener Variablen in diesem Bereichdisem Punkt setzte das Forschungspro-
jekt ReVa-Stat mit drei Teilstudien an. Im Sinne diltikriterialen Zielerreichung von Un-
terricht (Pekrun & Zirngibl, 2004) zielte ReVa-Staben der Unterstitzung kognitiver Vari-
ablen darauf ab, das bereichsspezifische Selbstkbrund Interesse der Lernenden zu for-
dern. Die Wirksamkeit der entwickelten Interventigind somit in Hinblick auf verschiedene
Zielvariablen hin evaluiert und soll fur die uniehtliche Praxis nutzbar sein. Dartuber hinaus
wurden durch diese Arbeit Erkenntnisse zur Verbraiig der fachdidaktischen Theorie-
Basis gewonnen. Im Folgenden wird ein Uberblickritie drei Teilstudien und deren Ziel-

setzungen gegeben.

Teilstudie 1 befasste sich mit der Untersuchungkienpetenz ,Nutzen von Darstellungen
und Modellen in statistischen Kontexten* im Vorfeldr Intervention. Mittels des oben be-
schriebenen Testinstruments, das in allen Teilstudieses Projekts eingesetzt wurde, sollte
zunachst empirisch Uberprift werden, ob sich da&munde liegende Kompetenzkonstrukt
als spezifisch fur den entsprechenden Inhaltsheteestatigte oder ob das Testinstrument im

Wesentlichen allgemeine Lernervoraussetzungendsibil Durch Mehrebenenanalysen wur-
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de untersucht, inwieweit das Leseverstandnis ulggrakine kognitive Fahigkeiten mit dem

Kompetenzkonstrukt zusammenhingen. Als zusatzlibhetextvariablen wurden die Mathe-

matiknote, das Geschlecht und der sozio6konomiStheis auf der Individual- bzw. Klas-

senebene miteinbezogen. Durch die Beleuchtung wsar@menhangen zwischen der Kom-
petenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellen atistischen Kontexten* und den genann-
ten Lernervariablen konnte das Kompetenzkonstrakpigesch von diesen abgegrenzt und
somit fur den spezifischen Inhaltsbereich bestatgyden.

In Teilstudie 2 wurde zunachst in den Blick genomriger welche Kompetenzauspragung
beziiglich des ,Nutzen von Darstellungen und Modeitestatistischen Kontexten* die Schu-
ler der vorliegenden Stichprobe vor und nach demention verfigten. Dartber hinaus wur-
de die Wirkung von vier verschiedenen Treatmenk2-esign) einer statistikspezifischen
Intervention auf diese Kompetenz sowie auf Sichdesibeziglich zufallsbedingter Variabili-
tat untersucht. Es wurden sowohl individuelle Vasaizungen wie das Leseverstandnis,
kognitive Fahigkeiten, die Mathematiknote und dass¢hlecht als auch die Zugehorigkeit
zum jeweiligen Treatment als potentielle Einflugsbaen in multiple Regressionsmodelle
aufgenommen. Durch dieses Vorgehen sollte anatysierden, welche Variablen die Ent-
wicklung von Sichtweisen bezuglich Variabilitat uddr beschriebenen Kompetenz im Ver-
lauf der Intervention beginstigten. Die Ergebndisser Teilstudie sollten Uber die Verbrei-
terung der theoretischen Basis hinaus Erkenntnigkse Gestaltungskriterien forderlicher

Lernmaterialien liefern, die auch in der unterriicihiien Praxis genutzt werden kénnen.

Erganzend zur Fragestellung von Teilstudie 2 bdsgkgéisich Teilstudie 3 mit den Effekten
der Intervention auf doméanenspezifische motivateh&rnervariablen. Zunachst wurde ana-
lysiert, inwieweit die Skalen zur Erhebung des raathtik- und statistikbezogenen Selbst-
konzepts und Interesses empirisch trennbare Faktzestellten. Da das akademische Selbst-
konzept und Interesse bezlglich spezifischer Ishateiche wichtige unterrichtliche Zielva-
riablen darstellen, wurde untersucht, inwieweit stigtistikbezogene Intervention deren Ent-
wicklung forderte. Um die Veranderungen dieser &alen einordnen zu kénnen, wurden die
Mittelwerte von Vor- und Nachtest jeweils mit derener Baseline-Kontrollgruppe als Refe-
renzpunkt verglichen. Zuséatzlich wurde analysiemieweit eine hohe Kompetenz bezlglich
des ,Nutzen von Darstellungen und Modellen in staithen Kontexten* (Vortest) die Ent-
wicklung des statistikbezogenen Selbstkonzepts lotetesses im Verlauf der Intervention
noch unterstutzte. Neben Erkenntnissen Uber deanZm&enhang zwischen motivationalen
Variablen und Kompetenz im Bereich von Statistiog¢racy, konnten auch aus dieser Teil-
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studie Erkenntnisse Uber Gestaltungsmerkmale vatefiichen Unterrichtsmaterialien er-

langt werden.

Im Folgenden sind die in den einzelnen Teilstudieriolgten Forschungsfragen explizit auf-

gelistet. Zudem finden sich diese selbstverstahdiei den Kapiteln zu den jeweiligen Teil-

studien.

3.1 Zusammenfassende Darstellung der Forschungsfrag der drei Teilstudien

Teilstudie 1 befasste sich mit moglichen Einfluksfeen auf die Kompetenz ,Nutzen von

Darstellungen und Modellen in statistischen Korgaktim Vorfeld der Intervention. Die For-

schungsfragen lauteten:

1)

2)
3)

Wie ist der Zusammenhang zwischen Leseverstandrdsder Kompetenz “Nutzen
von Darstellungen und Modellen in statistischen ti€aten”?

Inwieweit hangt die Kompetenz mit allgemeinen kéigen Fahigkeiten zusammen?
Inwieweit modellieren die Mathematiknote, das Géstit und der soziodkonomische
Status den Zusammenhang zwischen der Kompetenteselerstandnis sowie all-

gemeinen kognitiven Fahigkeiten?

Teilstudie 2 nahm die Kompetenz ,Nutzen von Dalstglen und Modellen in statistischen

Kontexten“ sowie Sichtweisen auf Variabilitat im N&uf der Intervention in den Blick. Da-

bei wurden folgende Forschungsfragen untersucht:

1)

2)

3)

4)

5)

Uber welche Kompetenz des ,Nutzens von Darstellonged Modellen in statisti-
schen Kontexten“ verfligen die Lernenden?

Inwieweit begunstigten die Lernervoraussetzungeselzerstandnis, kognitive Fahig-
keiten, die Mathematiknote und das Geschlecht dievieklung dieser Kompetenz?
Welche Treatments des 2x2-Designs wirkten besoridetsrlich auf die Kompetenz?
Inwieweit beeinflussten die Lernervoraussetzungeselerstandnis, kognitive Fahig-
keiten, die Mathematiknote und das Geschlecht digvieklung von Sichtweisen auf
Variabilitat?

Welche Treatments wirkten besonders forderlichdi@ifEntwicklung von Sichtweisen

auf Variabilitat?

Teilstudie 3 fokussierte auf die Effekte der Intarion auf bereichsspezifische motivationale

Variablen. Die diesbeziiglichen Forschungsfragetetan:
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1) Inwieweit sind mathematik- und statistikbezogenetbh&konzept und Interesse empi-
risch trennbar?

2) Kann das bereichsspezifische Selbstkonzept undebge von Schilern durch eine
statistikbezogene Intervention geférdert werdenhiWja, gibt es Unterschiede zwi-
schen den vier Treatments?

3) Welche Rolle spielt die Auspragung der Kompetenmtzén von Darstellungen und
Modellen in statistischen Kontexten“ zum Vortesfzenkt fur die Entwicklung des

statistikbezogenen Selbstkonzepts und Interesses?

4 Methode
4.1 Stichprobe und Design der Studie

Insgesamt nahmen tber 600 Schiler aus 29 achtesdflam Projekt ReVa-Stat teil. Darun-
ter absolvierten die 25 Interventionsklassen imu$§ahr 2012/13 alle im Folgenden be-

schriebenen Tests und die Intervention, wahrend/idieBaseline-Kontrollklassen im Schul-

jahr 2013/14 lediglich eine Auswahl an Testteilezafbeiteten. Die Lernenden zwischen 12
und 16 Jahren, davon knapp die Halfte weiblich,ubleen acht Realschulen in Baden-
Wirttemberg. Obwohl bei der Rekrutierung daraufchest wurde, dass sowohl Schulen mit
eher landlichem als auch mit eher stadtischem Bsgebiet in die Studie integriert wurden,

sind aufgrund der Freiwilligkeit der Studienteilnad Selektionseffekte auf Schiler-, Klas-
sen- und Schulebene nicht ausgeschlossen. Teilwetsescheiden sich die den drei Teilstu-
dien zu Grunde liegenden Stichprobengréf3en, dd aiehProbanden zu samtlichen Testzeit-
punkten anwesend waren beziehungsweise an devédntam teilnahmen. Genaue Angaben
zur jeweiligen Stichprobe finden sich im Methoddnder entsprechenden Teilstudie. Sowohl
die Implementierung der Testungen als auch dendet¢ion wurden von einem Forscher und

einem regular unterrichtendem Lehrer beaufsichtigt.

Die in der Intervention verwendeten Materialien @em im Schuljahr 2011/12 entwickelt und
unter Studierenden der Padagogischen Hochschulavigsbiurg sowie in einem zweiten

Schritt in drei achten Realschulklassen piloti®iese Vorstudie diente dem Zweck, Rlck-
meldung Uber die Klarheit der Formulierungen, Fraged Abbildungen zu erhalten und die
Materialien dementsprechend optimieren zu konnes. Weiteren wurde tber anonyme Fra-
gebdgen erhoben, ob sich die Schiler einer Klasspdralleler Beschéaftigung mit verschie-
denen Treatment-Materialien Uber diese austausefietien. Da sich keine Ubertragungsef-
fekte zeigten, konnte fUr die Hauptstudie an déafuBig von vier Treatmentgruppen innerhalb

jeder Klasse festgehalten werden.
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Im Rahmen der Hauptstudie wurden die Schiler demgsventionsklassen innerhalb von
jeder Klasse parallelisiert nach ihren Vortestlegien randomisiert auf vier Treatmentgrup-
pen im 2x2-Design verteilt. Innerhalb dieser Gruppestimmten die jeweiligen Lehrer Paa-
re, die die Lernumgebungen in Partnerarbeit absaén. Wahrend der vierstiindigen Inter-
vention (4 x 45min) erhielten die Probanden dessj8drainings” (1) Aufgaben, die auf
grundlegende Fahigkeiten des Arbeitens mit statisén Darstellungen wie Tabellen, Dia-
grammen und KenngroR3en abzielten. Einen Teil di€sandaufgaben bearbeiteten auch die
Schiler der anderen drei Treatments, wobei hierdidg® in sogenannten Prompts spezielle
Reflexionen angeregt wurden. Die Prompts des Trewisn,Reduktion* (2) forderten dazu
auf, sich Gedanken uber die Datenreduktion (z.Bluge an Information zugunsten hoherer
Ubersichtlichkeit) zu machen. Die Lernenden desaffnents ,Variabilitat (3) dagegen soll-
ten in speziellen Prompts Uber statistische Vditabiim jeweiligen Kontext nachdenken.
Das Treatment ,Reduktion und Variabilitat* (4) eielh Reflexionsanlasse beider Aspekte
und verband so die beiden verwandten Konzepte maieier. Durch die Aufnahme sich wie-
derholender Aufgabenteile speziell im Basis-Tragmwaren die Lernzeiten aller Treatment-

gruppen parallelisiert.

In den Abbildungen 4-1 bis 4-3 sind Beispielaufgades Kontexts ,M&M-Packungen* (vgl.
auch Eichler & Vogel, 2012; Engel & Vogel, 2005»alen verschiedenen Treatments abge-
druckt. Die komplette Lernumgebung findet sich imhang. Alle Schiler bearbeiteten die
grundlegenden Aufgaben aus Abbildung 4-1, bei dexigene und fremde Vorhersagen be-
zuglich des Inhalts kleiner M&M-Packungen mit detatsdchlichem Inhalt verglichen wer-
den sollten sowie zur Reduktion der vorliegendeteBalurch eine Summen- und Durch-

schnittsbildung aufgefordert wurde.

41



Abbildung 4-1
Aufgaben aus dem Basis-Training

Marie meint:

»<Anscheinend sind in einer Packung immer 24 M&Ms. Wenn ich davon ausgehe, dass von
jeder der 6 Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden, kann ich mit 4 M&Ms jeder Farbe
rechnen.”

1. Mache nun eine eigene Vorhersage, wie viele M&Ms von jeder Farbe in deiner Pa-
ckung enthalten sein werden (Tabellenspalte ,Meine Vorhersage* ).

2. Offne deine Packung und notiere in der Tabelle die Anzahlen der jeweiligen Farbe.

3. Nimm dir 9 Packungs-Kéartchen und schaue dir die angegebenen Haufigkeiten auch
im Vergleich zu deiner Packung an.

4. Addiere nun die Anzahlen der roten / orangen / gelben / ... M&Ms der 9 Kéartchen
sowie deiner eigenen Packung und notiere sie in der Tabelle

5. Berechne fir jede Farbe die durchschnittliche Anzahl in allen 10 Packungen und
schreibe sie in die letzte-Spalte der Tabelle.

Farbe Maries Meine Anzahl in 1 | Gesamtanzahl Durchschnitt

Vorhersage Vorhersage Packung in allen 10 Pa- in allen 10
ckungen Packungen

Braun 4

Grin 4

Rot 4

Blau 4

Gelb 4

Orange 4

Summe 24 24 24 240

Ausgehend von diesen Aufgabenstellungen erhielieihefnenden des Treatments ,Variabi-
litat* den expliziten Auftrag, die Unterschiede salen den Packungsinhalten zu reflektieren,

also im Kontext tiber Variabilitat nachzudenkenlfsidbbildung 4-2).

Abbildung 4-2

Reflexionsaufgaben des Treatments ,Variabilitat"

1. Sind Maries Vorhersage, deine Vorhersage und die tatséchlichen Anzahlen identisch?
2. Wenn nein: Woran liegt das? Hast du bei der Vorhersage einen Fehler gemacht?
3. Wie konnte die Farbverteilung einer weiteren Packung aussehen?

Braun: , Rot:

4. Die von dir berechneten durchschnittlichen Anzahlen sind nicht alle gleich. Glaubst du,
dass Maries Annahme (,von allen Farben werden gleich viele M&Ms hergestellt*) falsch
ist?

, Grin: , Blau: , Gelb: , Orange:
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Die Lernenden im Treatment ,Reduktion” dagegen bakmten sich mit der Reflexion von
Vor- und Nachteilen der Datenreduktion, hier duB#rechnen von durchschnittlichen An-
zahlen tUber mehrere M&M-Packungen hinweg (sieheildbbg 4-3). Das Treatment ,Re-
duktion und Variabilitat“ enthielt beide in Abbildg 4-2 und 4-3 dargestellten Prompts.

Abbildung 4-3

Reflexionsaufgaben des Treatments ,Reduktion®

Wenn man alle Anzahlen von M&Ms nebeneinander vor sich sieht, kann man leicht den
Uberblick verlieren. Darum macht es Sinn, die Gesamtanzahl und den Durchschnitt zu
berechnen, denn damit erfasst man fur jede M&M-Farbe einen Wert und kann besser
vergleichen.

Vor allem der Durchschnitt ist ein wichtiger Wert, um sich einen Uberblick zu verschaffen.
Es gehen aber andererseits auch viele Informationen verloren, wenn man ihn berechnet.

1. Welche Informationen gehen hier beim Bilden des Durchschnitts verloren?

2. Welche Vorteile siehst du darin den Durchschnitt zu bilden?

Um den Einfluss des Lehrers so gering wie moglicialten und die parallele Beschéaftigung
der Lernenden mit den unterschiedlichen Treatmetetmadien zu ermdéglichen, waren diese
schilerzentriert angelegt. In Partnerarbeit betetsi die Schiler die Aufgaben zunéchst in
ihrem Tempo und verglichen anschliel3end selbstggdnd Musterlosungen. Bei Problemen
konnten sie auf Hilfe-Karten zurlickgreifen. Nacih Bearbeitung eines bestimmten Umfangs
an Materialien erhielten sie personliche Ruckmeiduber die Qualitat ihrer Ansatze und

Ergebnisse und wurden gegebenenfalls zur Uberarggiton Teilaufgaben aufgefordert.

4.2 Testinstrumente

Die Lernenden der 25 Interventionsklassen duramidfurz vor und nach der Intervention

sowie im Abstand von circa acht Wochen verschiedarsts. Die einzelnen Testteile werden
im Folgenden naher beschrieben. Abgesehen von dets kur Erfassung des Arbeitsge-
dachtnisses, kognitiver Fahigkeiten und des Lesteidnisses bzw. der Lesegeschwindigkeit
bearbeiteten die Lernenden aus 4 Baseline-Kontaslien in ahnlichen Abstanden die glei-
chen Fragebdgen, um als Referenzpunkt Gber ddickzert Verlauf der Intervention zu die-

nen.

Fur eine Ubersicht, welche Testteile jeweils bai deei Messzeitpunkten eingesetzt wurden,
sei auf Abbildung 4-8 verwiesen. Dieser ist au3@rdier zeitliche Ablauf des Projektes so-
wie ein Uberblick tiber die Teilstudien zu entnehmidieraus wird auch ersichtlich, dass auf-

grund der grol3en Flle an Datenmaterial bishertrale erhobenen Daten in den Auswer-
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tungen bericksichtigt werden konnten. Insofern gidbthoch ausreichend Datenmaterial fir

zukunftige Forschung.

4.2.1 Fachlicher Kompetenztest

Zu allen drei Messzeitpunkten absolvierten die &théinen Kompetenztest zum ,Nutzen
von Darstellungen und Modellen in statistischen témten“ (vgl. Gundlach et al., 2010;
Kuntze, 2013; Kuntze, Engel, Martignon & Gundla2B10; Kuntze et al., 2008a, b). Dieser
enthielt 15 Items bezlglich Statistical Literacye dich gemaR theoretischer Uberlegungen
auf funf hierarchischen Niveaustufen einordnendas®ie empirischen Losungshéufigkeiten
bestatigten diese Hierarchie in der vorliegendeaohftobe. Zudem sprachen Analysen des
Testinstruments mit Mplus 7.1 (Muthén & Muthén, 839 2012) fir eine eindimensionale
Struktur (Ergebnisse der Vortests: BIC eindimensiod413; BIC zweidimensional: 4424;
BIC dreidimensional: 4442) und die Rasch-ModellggKReit (BIC Rasch: 4413; BIC Birn-
baum: 4464). Die in ConQuest 2.0 (Wu, Adams, Wilsbidaldane, 2007) ermittelten Item-
Fit-Werte stellten sich als angemessen heraus ¢(héste Abweichungsquadrate innerhalb
der Konfidenzintervalle: 0.9 MSNQ < 1.04; t-Werte < 1,0). Im Gegensatz zu Vorgénger-
studien kam es in dieser relativ homogenen Stidigaillerdings aufgrund von Decken- und
Bodeneffekten zu reduzierten Trennscharfen, wad awath die Ursache fir die eher mafiiige
EAP/PV-Reliabilitdt von 0.47 (Vortest) ist.

4.2.2 Test zur Erfassung von Sichtweisen auf Vaildaht

Die Studienteilnehmer wurden aufRerdem dazu aufdefgrinre Sichtweisen beziiglich zu-
fallsbedingter Variabilitat zum Ausdruck zu bring&uazu verlangten vier ltems das Markie-
ren einer zufalligen Verteilung von Objekten, wolde entsprechenden Antworten nicht ge-
malf der Kategorien richtig / falsch gewertet, somagds Ausdruck davon gesehen wurden,
wie stark das Denken der Lernenden Erscheinungsfornon Variabilitat einbezog. Im Bei-
spielitem (siehe Abbildung 4-4) sollten die Schigdere aus ihrer Sicht typische Verteilung
von Zahnspangen einzeichnen. Die 16 linear himargler abgebildeten Figuren waren in
Vierergruppen arrangiert, so dass die AntwortenLegenenden in drei Kategorien eingeteilt
werden konnten (siehe Kuntze, 2012): Zeigten dimémeden durch eine komplett regelmani-
ge Markierung keine Beachtung von Variabilitatwagade ihre Antwort mit dem Code 0 ver-
sehen. Fur die teilweise Beriicksichtigung von Malitzt, beispielsweise durch unregelméa-
Biges Auslassen einer Figur in den einzelnen \Geupipen, erhielten sie den Code 1. Beach-
teten die Schuler Variabilitdt Gber alle Teilgruppg@nweg, indem sie die Objekte ohne er-
kennbare Regelmaligkeit markierten, so wurde deleCbvergeben. Dabei spielte es keine
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Rolle, ob die Lernenden genau 12 Objekte markiewtah somit das durchschnittliche Ver-

haltnis (3 von 4 Kinder, entsprechend 12 von 1@ufeg) berticksichtigten oder ob sie davon
abwichen. Diese Kategorisierung erméglichte est#fbagen in den Sichtweisen der Schiler
auf Variabilitat zu ermitteln. Da héhere Code-Augpingen einer starkeren Beriicksichtigung
von Variabilitdt entsprechen, kann der einfache ®emwert der Codes dieser vier Aufgaben
als grober Indikator fur die Sichtweisen der Lewhem auf Variabilitat gesehen werden. An-
hand von diesem Kategorisierungssystem konnten Sumwerte zwischen null und acht

Punkten erzielt werden.

Abbildung 4-4

Beispiel-ltem zur Erfassung von Sichtweisen bezhgtiufallsbedingter Variabilitat

Zahnspangen

Karin weil3, dass Kieferorthopade Dr. Miller durchschnittlich drei von vier Patienten
eine Zahnspange verpasst. Sie befragt an einem Tag vor seiner Praxis die 16 nacheinan-
der herauskommenden Patienten.

Zeichne in die abgebildeten Smileys die Spangen so ein, wie du es in der Reihenfolge der
herauskommenden Patienten fiir typisch halten wirdest.

Q0 Q0 Q0 Q0 e o0 o0 oD OO Qe o0
~ ~ ~ \ ~ ~~ ~ ~ ~
./ o/ o/ N N/ N/ N/ N/ N/ S ot

8.30 Uhr > 17.00 Uhr

Qe 00 o0 ol ol
= \./ A

4.2.3 Test zur Erfassung bereichsspezifischer mationaler Variablen

Um motivationale Variablen im Bereich von Matherkaiind Statistik zu messen, wurden
Multiple-Choice-Fragebdgen mit funfstufigen Lik&kalen (1 = stimmt gar nicht ... 5 =
stimmt genau) verwendet. Die mathematik-spezifischems zur Erfassung des akademi-
schen Selbstkonzepts (6 Items, Beispielitem: ,Matbéaben kann ich gut I6sen.”), des
Interesses und der intrinsischen Motivation (inagas6 Items, Beispielitem: ,Fur Mathema-
tik interessiere ich mich.”) sowie der Leistungsivation (3 Items, Beispielitem: ,In Mathe-
matik strenge ich mich an, weil ich nicht versagedchte.”) entstammen etablierten Skalen
(Pekrun et al., 2002; 2003). Um Selbstkonzept €Bn#, Beispielitem: ,Statistik-Aufgaben
kann ich l6sen.”), Interesse und intrinsische Mation (insgesamt 3 Items, Beispielitem: ,Ich
interessiere mich fur Statistik.”) auch auf St@tidiezogen zu erheben, wurden die Skalen
von Gundlach und Kollegen (2010) benutzt, die @nigr mathematikbezogenen Items auf
den Bereich Statistik Ubertragen. Explorative Faktanalysen dieser Vorgangerforschung
hatten bereits die empirische Trennbarkeit der emttik- und statistikbezogenen Skalen

gezeigt. Zusatzlich wurden den Schuilern insgesamt konkrete Aufgaben bezlglich statis-
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tischer Darstellungen wie Tabellen, Diagramme umahriiverten (Beispielitem siehe Abbil-
dung 4-5) aber auch beziglich des Ziehens von @btten, Variabilitdt und Reduktion vor-
gelegt, zu denen sie Angaben (ber ihre Uberzeugliesg richtig zu lésen und ihr Interesse
(bzw. ihre intrinsische Motivation) daran machetiten (vgl. auch Zirngibl, Goétz, Pekrun,
vom Hofe, & Kleine, 2005).

Abbildung 4-5

Beispielitem zur Erfassung von aufgabenspezifiscBefbstkonzept und Interesse

Wie denkst du Uber diese Aufgabe?

Die Schilerinnen und Schiler der 8d haben im letzten Schuljahr folgende Mathenoten

erreicht. o Note 1/2|3|4|5]|6
Berechne die durchschnittliche Mathenote! Haufigkeit | 1 | 7 [12] 5[ 2 |0

stimmt
gar nicht

e}
HC
EE

[0]
z2

(]

2

Ich bin mir sicher, dass ich diese Aufgabe korrekt bearbeiten [ 0 0 0 0
kann.

Ich fande es interessant, mich mit dieser Aufgabenstellung zu [ 0 0 0 0
beschaftigen.
Diese Aufgabe zu bearbeiten wiirde mir Spafl machen. B B B B B

4.2.4 Lesegeschwindigkeits- und -verstandnistest
Das Leseverstandnis und die Lesegeschwindigkeitel@renden wurde Uber den im Rahmen
von PISA 2000 entwickelten ,Lesegeschwindigkeitsid u-verstandnistest LGVT 6-12°
(Schneider, Schlagmdiller & Ennemoser, 2007) erhobabei muss innerhalb von vier Minu-
ten maoglichst viel von einem kontinuierlichen Tegtdesen werden, in dem in regelméRigen
Abstanden je ein Wort fehlt. Die Schiler musses@riden, welches von drei zur Auswahl
gestellten Wortern die Liucke im Gesamtkontext anmwolisten fillt (siehe Beispielitem in
Abbildung 4-6). Fur richtige Erganzungen erhalteéa dernenden jeweils zwei Punkte, fir
falsche Markierungen wird ein Punkt abgezogen, w®sach ein Summenwert fur das indivi-
duelle Leseverstandnis ergibt. Zusétzlich gebenLdmenden an, bis zu welcher Stelle sie
gelesen haben, so dass die Anzahl der gelesenete Alsrindikator fir die Lesegeschwin-
digkeit dienen kann. Fur beide Testteile liegengiechswerte aus verschiedenen Normie-
rungsstichproben vor. Die Retestreliabilitat betndg 0.87 fur Leseverstandnis und r = 0.84
fur Lesegeschwindigkeit (ibid.).
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Abbildung 4-6
Beispielitem des LGVT 6-12 (Schneider et al., 200&5theft S. 3)

Die Giraffe ist eines der gréf3ten Saugetiere auf der Welt, sie kann bis zu sechs Meter
grol3 werden. Auf ihrem Kopf befinden sich zwei oder drei Horner, abhangig davon, ob sie
aus dem Norden oder Suden kommt. Diese [KOpfe, Flecken, Horner] sind von einer Haut
bedeckt und enden in Haarbtischeln.

4.2.5 Test zur Erfassung kognitiver Fahigkeiten

Kognitive Fahigkeiten wurden uber zwei Subskales Hegnitiven Fahigkeitstests KFT 4-
12+R (Heller & Perleth, 2000), einer deutschen Wersies ,Cognitive Abilities Test* von
Thorndike und Hagen (1971), erfasst. Fur beidet@istliegen Normwerte aus verschiede-
nen Altersgruppen und Schularten vor, so dass $etbskala fur sich aussagekratftig ist. Die
Subskala ,Figurale Analogien B” besteht aus 25 #ém Multiple-Choice-Format, bei denen
die Schiler figural dargestellte Beziehungen veesteund auf weitere Figuren Ubertragen
missen. Diese Skala erfasst nonverbale kognitingkéiten, die als relativ unabhangig von
kulturellen und sozialen Rahmenbedingungen geltsilihg, Preckel & Vock, 2004). Die
interne Konsistenz betrdgt 0.93 (Kuder-Richardsonmiel 20), die Retestreliabilitat liegt
ebenso bei 0.93 (Heller & Perleth, 2000). Zusdtzimurden verbale kognitive Fahigkeiten
Uber die Subskala ,Wortanalogien B* erhoben. Vachlear mit dem oben genannten non-
verbalen Test muss hier die Beziehung zwischen Begriffen zunachst erfasst und dann auf
einen weiteren Begriff Gbertragen werden. Fir verlkagnitive Fahigkeiten spielen sprach-
bezogenes Wissen und somit das kulturelle UmfetdLdenenden eine gré3ere Rolle (Hol-
ling et al., 2004). Insofern erfasst diese Skafe eindere Facette kognitiver Fahigkeiten als
die Subskala ,Figurale Analogien“. Sowohl die imerKonsistenz (Kuder-Richardson For-
mel 20) als auch die Retestreliabilitat liegen @&1 (Heller & Perleth, 2000). Beispielitems
fur beide Subskalen finden sich in Abbildung 4-7.

Abbildung 4-7

Beispielitems fur verbale und nonverbale kognitirghigkeiten (Heller & Perleth, 2000; S.
114 bzw. S. 121)

grol} : riesig = klein : ?

A Junge B erwachsen C winzig D wenig E mehr

AN =D D » A OP
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4.2.6 Test zur Erfassung des Arbeitsgedachtnisses

Zusatzlich zu verbalen und nonverbalen kognitivahigkeiten wurde das Arbeitsgedachtnis
der Schiler durch eine Adaption des ,Verbalen Leund Merkfahigkeitstests VLMT*
(Helmstaedter, Lendt & Lux 2001) getestet. Dazudeuden Lernenden eine Liste von 15
semantisch unabhangigen Wértern langsam vorgelesengdenen sie sich anschlieend in-
nerhalb von zwei Minuten an mdglichst viele erirmand diese notieren sollten. Die Anzahl
der korrekt wiedergegebenen Worte kann als Indiklito die unmittelbare Gedachtnisleis-
tung betrachtet werden, wobei aufgrund fehlendenmierte individuelle Leistungen nur

innerhalb der eigenen Stichprobe eingeordnet wekdanten.

4.2.7 Erfassung weiterer Kovariaten

Neben den erlauterten Tests wurden zum ersten Eigssazkt in Interventions- und Baseline-
Gruppe zusatzliche Variablen abgefragt: Die Teilneh machten Angaben zu ihrem Alter
und zu den bei ihnen zu Hause verfiigbaren Blckarah wenn dies in erster Linie einen
Aspekt des kulturellen Kapitals widerspiegelt, sodwlieses Merkmal dennoch auch haufig
als relativ zuverlassiger Indikator fur den sozimd@mischen Status genutzt (Paulus, 2009).
Insofern wird diese Variable in der vorliegenderbéit als ,soziobkonomischer Status* be-
zeichnet. Das Geschlecht der Teilnehmer sowie mlderventionsklassen die Mathematik-
und Deutschnote des vergangenen siebten Schuljalreen anonymisiert tber den jeweili-

gen Lehrer erhoben.
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Abbildung 4-8
Ubelblick der eingesetzten Instrumel, de: zeitlichen Ablaus und der drei Teilstudien des Proje

Partnerarbeit in
randomisierten
Treatmentgruppen

| [Re| Re]

Vortest Intervention Nachtest Follow-Up-Test
2 Stunden 4 Stunden 1 Stunde 1 Stunde
Woche 0 Woche 1 Woche 2 Woche 10
* | Kompetenztest Zielvariable Teilstudie 1 ®© Kompetenztest e Kompetenztest
* | Sichtweisen be- ) ) ) ~ e+ Sichtweisen be-
zligl. Variabilitat _ Zielvariablen Teilstudie 2 z{jgl. variabilitat
* | Motivationale » Motivationale
Variablen (bezo- Zielvariablen Teilstudie 3 ~ Variablen (bezo-
gen auf Mathema- gen auf Mathema-
tik und Statistik) tik und Statistik)
* Leseverstandnis
» Arbeitsgedéachtnis Teilstudie 1:  Analyse von Zusammenhangen zwischen Kompetenz im Be-
+ Kognitive reich von Statistical Literacy und allgemeinen Lernervariablen
Fahigkeiten wie Leseverstandnis und kognitiven Fahigkeiten (n = 503)
* Soziodkonomi- Einbezogene Variablen:
scher Status Kompetenzscore, Leseverstandnis, kognitive Fahigkeiten, Mathematiknote,
o Alter Geschlecht, Soziobkonomischer Status
* Lehrerauskunft: >Theoretische Implikationen: Beleuchtung des Verhaltnisses zwischen der
Geschlecht, letzte Kompetenz und insbesondere Leseverstandnis und kognitiven Fahigkeiten.

Zeugnisnote in
Mathematik und

Deutsch Teilstudie 2:  Untersuchung potentieller Einflussfaktoren auf die Entwicklung
der Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellen in
statistischen Kontexten" und auf Sichtweisen bezuglich Variabi-
litat im Verlauf der Intervention (n = 450)

Einbezogene Variablen:
Kompetenzscore, Sichtweisen beziglich Variabilitat, Leseverstandnis, kogniti-
ve Fahigkeiten, Mathematiknote, Geschlecht, Treatmentzugehorigkeit

->Theoretische und praktische Implikationen: Identifizierung von Einflussfakto-
ren auf die Entwicklung der Kompetenz und von Sichtweisen auf Variabilitat
sowie Gewinnung von Erkenntnissen Uber Gestaltungsmerkmale von lernfor-
derlichen Materialien.

Teilstudie 3:  Ermittlung von Effekten der Intervention auf Selbstkonzept und Interesse (n = 450 + 53)

Einbezogene Variablen:
Kompetenzscore, Selbstkonzept und Interesse bezogen auf Mathematik und Statistik (als Referenzpunkt
dienten die Daten der Baseline-Kontrollklassen)

—>Theoretische und praktische Implikationen: Gewinnung von Erkenntnissen tber Gestaltungskriterien
geeigneter Fordermaterialien beziiglich des bereichsspezifischen Selbstkonzepts und Interesses sowie
von Erkenntnissen Uber den Einfluss von Kompetenz im Bereich von Statistical Literacy auf die Erhéhung
von statistikbezogenem Selbstkonzept und Interesse.
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4.3 Ubergreifende Bemerkung zu den statistischen Aysen

Die Teilnehmer dieser Studie bilden aufgrund iHr@rarchischen Nestung in Klassen und
Schulen eine sogenannte Klumpenstichprobe, banidet von unabhangigen Beobachtungen
ausgegangen werden kann. Wenn sich Schiler eirmes&lbzw. Schule ahnlicher sind als
unabhangige, zuféallige Beobachtungen, kdnnen Stdfedder unterschétzt werden und Sig-
nifikanztests zu liberal ausfallen (Raudenbush &B2002). Die drei Teilstudien dieses Pro-
jektes berlcksichtigten die genestete Datenstrufituch die Verwendung von geeigneten
Analyseverfahren. So ermdglichte in Teilstudie fieeMehrebenenregression mit HLM 7
(Raudenbush, Bryk, Cheong, Congdon & du Toit, 2Gich den Einbezug von Pradiktoren
auf der Klassenebene. Die bereits im Vortest gennglassenunterschiede (ICC der abhan

gigen Variable = 3,4%) nivellierten sich im Lauferdntervention noch (ICC der abhangigen
Variablen< 0,6%), so dass diese Auswertungsmethode fur Tidis? und 3 nicht notwendig
erschien. Um dennoch mdéglichen Verzerrungen vomzgée, wurden die entsprechenden
Signifikanztests mit dem ,type is complex“-BefehlMplus 7.1 (Muthén & Muthén, 1998 —
2012) durchgefuhrt, der die Datennestung durch gtdtung der Standardfehler bertcksich-
tigt.
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5 Teilstudie 1
Is statistical literacy interrelated with reading comprehension and general cognitive
abilities?

A multilevel analysis

This manuscript was submitted for publication tardal fir Mathematikdidaktik. It was inte-
grated in this doctoral thesis with permissionha& Editor-in-Chief Rolf Biehler.

Sproesser, U., Kuntze, S. & Engel, J. (submitted¥tatistical literacy interrelated to reading

comprehension and cognitive abilities? A multilexealysis.

5.1 Abstract

Which individual variables are connected to hovistiaally literate a person is? In this paper
we investigate how general cognitive abilities aedding comprehension relate to the com-
petency to use models and representations intgtatisontexts, a core element of statistical
literacy. We analyze data collected on 503 GernthrgBaders based on a competency meas-
ure to indicate statistical literacy and standadipsychometric tests for reading comprehen-
sion and general cognitive abilities. Additionaligformation provided by the teachers and
students about grades in mathematics, gender andoitio-economic status are taken into
account to control the examined relationship festhcovariates. The results of the multilevel
regression suggest moderate interdependenciesdietive competency construct and verbal
and nonverbal cognitive abilities. The relationshgtween reading comprehension and the
competency of using models and representationgtistical contexts turned out to be rather
low, in particular when controlling for cognitivdisities. Furthermore, grades in mathematics
and gender at the individual level as well as th@cseconomic status at the class level were
significantly related to the competency construad fence shaped particularly the relation-
ship between cognitive abilities and the competermystruct. These findings separate the
competency of using models and representationsairstical contexts from general learner
variables such as cognitive abilities and readiaghmrehension. Knowledge about interde-
pendencies between these learner variables andothpetency in the domain of statistical
literacy may help to identify students’ needs concwy learning to deal with data and hence

to develop adequate learning material.
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Keywordsstatistical literacy, cognitive abilities, readimpmprehension, multilevel analysis

5.2 Deutsche Zusammenfassung
Hangt Statistical Literacy mit Leseverstandnis undallgemeinen kognitiven Fahigkeiten

zusammen?
Eine Mehrebenenanalyse

Welche individuellen Variablen stehen in Verbinduny Statistical Literacy einer Person? In
diesem Artikel untersuchen wir wie allgemeine kaogei Fahigkeiten und das Leseverstand-
nis in Bezug zu der Kompetenz ,Nutzen von Darstglen und Modellen in statistischen
Kontexten* stehen, einem Kernelement von Statistit@racy. Wir analysieren Daten von
503 Achtklasslern aus 8 Schulen in Baden-Wurttenbeabei benutzen wir einen Kompe-
tenztest sowie standardisierte psychometrischesTésidas Leseverstandnis und allgemeine
kognitive Fahigkeiten. Aul3erdem werden die direkt den Lernenden und ihren Lehrkraften
erfragten Mathematiknoten, das Geschlecht und @go$konomische Status in die Analyse
aufgenommen, um diese Kovariaten zu kontrollieBaa.Ergebnisse einer Mehrebenenanaly-
se legen Zusammenhange zwischen dem Kompetenzkkinsgtrd verbalen und nonverbalen
kognitiven Fahigkeiten nahe. Die Beziehung zwischeseverstandnis und dieser Kompetenz
stellte sich als eher gering heraus, vor allem,nuan die kognitiven Fahigkeiten kontrolliert
wurde. AulRerdem hingen die Mathematiknote und descldecht auf der Individual- sowie
der soziobkonomische Status auf der Klassenebgnéilsant mit dem Kompetenzkonstrukt
zusammen, wirken also insbesondere auf die Bezgehwischen kognitiven Fahigkeiten und
der Kompetenz. Die Ergebnisse grenzen die Kompetdatzen von Darstellungen und Mo-
dellen in statistischen Kontexten* von allgemeih@nnervariablen wie kognitiven Fahigkei-
ten und dem Leseverstandnis ab. Wissen tber Zusah@mge zwischen diesen Lernervari-
ablen und der Kompetenz im Bereich von Statistitt@racy ermdglicht es, Bedurfnisse von
Schulerinnen und Schilern bezuglich des LernensStatistik zu identifizieren und geeigne-

te Lernmaterialien zu konzipieren.

KeywordsStatistical Literacy, kognitive Fahigkeiten, Lesst@ndnis, Mehrebenenanalyse
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5.3 Introduction

Statistically literate individuals are able to maense of data without relying on others for
help. Hence they are able to autonomously passradts and take decisions in daily life

situations. In this sense, Wallman (1993) pointstbat enhancing statistical literacy would

lead to a substantial enrichment of our societystssistical literacy is considered crucial to

responsible citizenship in information societiessaarch in this domain has received growing
interest over the past 30 years. However, littlleniswn about the relationship between statis-

tical literacy and more general cognitive abiliteexd reading comprehension.

Statistical literacy represents - similar to mathéoal literacy (OECD, 2003) - a competency
in a specific domain of expertise (Watson & Calliagn, 2003). In the case of statistical liter-
acy, the domain of expertise is related to statsttontexts. In line with Weinert (2001), we

consider a competency to encompass not only spdagibwledge and abilities but also the

motivational, volitional and social dispositionsrtake use of this knowledge and to draw on
these abilities in order to solve problems in tbgesponding domain of expertise.

In this study, we refer to a competency that irdegg core elements of statistical literacy
(Kuntze, Lindmeier & Reiss, 2008a; b; see also KEenf013). We investigate the relevance
of reading comprehension and general cognitivatigsilfor this competency. In order to get

deeper insight into the relationship between themetency and these individual variables,
we also include grades in mathematics, genderl@ddcio-economic status into the analysis
to control for these learner variables that maeptilly also be related to this competency.
The present study contributes to clarify how strémg competency in the domain of statisti-

cal literacy relies on the learner variables taikem account. Consequently, this study helps to
identify requirements of statistical literacy anehbe the needs of individuals when learning

to deal with data. Such knowledge may be usefdetelop adequate learning material.

In the following section (4), we provide an ovewief the theoretical background leading to
the research questions in Section 5. Afterwardsdeszribe the methods and design of the
study (Section 6). Results are presented in Se¢temd discussed in Section 8.

5.4 Theoretical Background

5.4.1 Statistical literacy

The increased attention to statistical literacysdoet mean there is clear agreement on its
definition. Several statistics educators have dlesdrstatistical literacy as understanding the
basic language of statistics (Garfield & delMas1@0Garfield et al., 2005). Others take a
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broader perspective and claim that statisticalditg includes higher order abilities such as to
interpret and critically evaluate reports in thedmewith statistical content. Accordingly,
Wallman (1993) describes statistically literateiwdlals as being able “to understand and
critically evaluate statistical results that perteeaur daily lives — coupled with the ability to
appreciate the contributions that statistical timgkcan make in public and private, profes-
sional and personal decisions” (1993, p. 1). Watmsaah colleagues (2003) have argued that
statistical literacy involves three levels of ingseng sophistication: basic understanding of
statistical terminology; understanding of statatilanguage and concepts when they are em-
bedded in the context of wider societal discussiand the ability to apply a questioning atti-
tude to statistical claims and arguments. AccordinGal, “statistical literacy is portrayed as
the ability to interpret, critically evaluate, andmmunicate about statistical information and
messages” (2002, p. 1). Gal’s concept of stasibtiteracy assumes that understanding, in-
terpretation and reaction to statistical messageemnd not only on statistical knowledge per
se, but as much on the availability of literacyllskimathematical knowledge, and general
world knowledge. And it involves the ability to asktical questions and to activate a critical

stance with regard to statistical information (&a\iurray, 2011).

Another approach does not attempt to give an ovdgdinition but provides a list of ideas
and abilities that describe statistical literaqyedfied for particular target groups. In the US
Guidelines for Assessment and Instruction in StatisEducation (GAISE) report for pre-K-
12 school students, statistical literacy is desttiby a set of abilities including understanding
polls, the behavior of random samples, interpretingargin of error and understanding and
guestion scientific findings (Franklin et al., 2007

Beyond different nuances of various authors abdtw specifically entails, statistical liter-
acy - just like mathematical literacy (Baumert ket 2001; Klieme, Neubrand & Ludke, 2001;
OECD, 2003) is a competency that relates to solkadrworld problems. Problem solving is
characterized by the fact that the learner initimlbes not know how to reach a solution:
Applying routines or algorithms is not sufficient $olve a problem but the complexity of the
problem has to be reduced by degrees until a solatin be achieved and verified in the per-
spective of the initial problem (Klieme, Funke, teer, Reimann & Wirth, 2001). Referring
to mathematical contexts, (mathematical) modelmgndispensable for solving real world
problems because modeling activities involve a gkabetween the real situation and the
mathematical model in order to a) simplify the rediation until the problem can be ad-
dressed by mathematical means (building up a stuatodel, a real model and a mathemati-
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cal model) and to b) interpret the mathematicallltea the light of the initial situation (see
e.g. Blum & Leiss, 2005). Similarly, in statistias the science of learning from and modeling
data (Agresti & Franklin, 2013) learners have tobgok and forth between the real situation
and the statistical model when solving problems istatistical context (Engel & Kuntze,
2011; Garfield, delMas & Zieffler, 2012; Lehrer,120). Like in any mathematical modeling,
modeling activities in statistical contexts requine ability to understand, create, manipulate
and investigate various representations of realdvgituations. Such (statistical) representa-
tions may be diagrams or tables used for exampkbdynedia or in professional and private
settings. To get a deeper understanding of the deastical representations often have to be
changed (Wild & Pfannkuch, 1999). Such a changeepfesentations again includes the
translation between distinct statistical models #ralr real-world meaning. Hence, dealing
with representations and modeling both constituteldmental elements of dealing with sta-
tistical data that hardly can be separated (e.giza) 2013; Kuntze et al., 2008a, b).

In an earlier landmark paper Moore (1997) emphdsike omnipresence of variation as key
characteristic of statistical data. For instanodjiduals differ in their height or their cogni-
tive abilities, but also measuring the same vagidblice may not produce the same results.
The origins of such differences can be systematimoasystematic, the latter being attributed
to random (cf. Wild & Pfannkuch, 1999). Dealing qdately with statistical variation means
to judge if such differences arise from systema#iuses or can be attributed to random ef-
fects. Modeling variation may help to explain olvser differences, to control the underlying
processes and to predict further developments. Masad Callingham (2003) highlight the
relevance of dealing with variation for statistitisdracy by identifying the understanding of

variation as a central element of a competency hfodstatistical literacy.

Under the perspective of considering data analysisn activity of extracting signals from
noisy data (Konold & Pollatsek, 2002), dealing witiriation often appears together with the
reduction of data. In this sense, the relevantrimédion - thesignal -is obtained through data
reduction steps while the random variation in th&d thenoise- is omitted. Such a proce-
dure involves trying to fit, reject or stay withnaodel for the data at hand. Kropfl, Peschek
and Schneider (2000) point out that meaningful weers of data often can be obtained only
through reduction steps, such as generating a ifieaptliagram showing e.g. percentages or
calculating the mean and / or the spread. Howexeary reduction deletes information from
the original data. Reflectively reducing data imida an awareness about the loss of infor-

mation when, e.g. smoothing out random variationifgtance through forming averages
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(ibid.). A conscious choice of an appropriate fasfrdata reduction therefore is more than a
purely algorithmic problem. It evaluates carefuflghe associated loss of information is ac-
ceptable in order to clarify the question underestigation in the corresponding context. In
line with such theoretical expectations about thlewance of data reduction when dealing
with statistical data, findings from a study by Bieq (2002) indicate that competency differ-
ences in reducing data can be considered repréisentar the spectrum of what she calls
statistical understanding

Including also elements such as data reductiomemuhderstanding of variation, several re-
searchers have developed test instruments in todessess learners’ competency of dealing
with statistical data. Most of these tests are usqubst-secondary education and they do not
focus particularly on statistical literacy as désed above (e.g. delMas, Garfield, Ooms &
Chance, 2007; Garfield et al., 2012; Ziegler, 2014; In contrast to these tests at the tertiary
level, the test instrument for statistical literamynceived by Watson and Callingham (2003)
was developed for students from grade 3 to graddo®vever, a certain drawback of their
approach is the fact that the scores are baseccodiag procedure which makes twice use of
some of the students’ answers and hence sevemnas meight not be independent from each
other. Whereas the aspect of variation is domimantVatson and Callingham’s approach
Kuntze and colleagues (2008a, b; Kuntze, 2013) temgnt this aspect with further relevant
elements of statistical literacy. In the followirvge introduce this approach based on the ideas
described above to determine hierarchical levelsonfipetency in the domain of statistical

literacy.

5.4.2 Statistical Literacy Competency Construct (3C) - a competency construct for using
models and representations in statistical contexts

As outlined in Section 4.1, data reduction as \&slbdealing with variation can be considered
as central ingredients of statistical literacy. Batre often involved when making sense of
statistical information, hence Kuntze and colleag(e2g. 2008a, b; 2010; see also Kuntze,
2013) linked them with the metaphor of data-relatsatling. The idea of data-related reading
is based on Curcio’s (1987) model describing legsnenderstanding of statistical graphs
along three hierarchical levels: reading the datg. (directly extracting information from a
statistical representation), reading between tha @ag. integrating several aspects of a given
data representation) and reading beyond the dajanf@king predictions of new data on the
basis of the available data). Kuntze et al. (20082010) enlarged Curcio’s model by observ-
ing that reading statistical information represdnte tables, graphs or numerical summaries
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usually involves the use of statistical models. d8en this broader concept of data-related
reading, Kuntze and colleagues established the etampy model of “using models and rep-
resentations in statistical contexts”. The emphasishe use of statistical representations and
models also links this competency model to the Garstandards that include “using repre-
sentations” and “modeling” as comprehensive commuéts (KMK, 2003). Figure 5-1 dis-
plays an overview of the theoretical conceptualmabf Kuntze et al.’'s competency con-

struct.

Figure 5-1

Elements of the competency “using models and reptaions in statistical contexts” (cf.
Kuntze et al., 2008b, p. 2)

Approaches to requirements of statistical Metaphor Competency
literacy
Manipulation of data by reduction Description of levels
(Kropfl, Peschek & Schneider, 2000) <+» of task requirements Using re-
usind the metaphor presentations
Dealing with statistical information of PR
data-related Using models /
reading modelling
Understanding of statistical variation ,
(Watson & Callingham, 2003) «»{  (cf. Curcio, 1987)

This competency model in the domain of statistiitetacy comprises five hierarchical levels
that primarily can be distinguished by the numbiesteps needed for solving the underlying
problem (Kuntze et al., 2010). In the following, @wescribe the requirements of the compe-
tency levels and as illustration discuss severalesits’ answers to tasks of a corresponding

test instrument. Further examples of tasks cambed in Kuntze et al. (2008a).

At the lowest competency level (I), only one-stepivaties of using statistical models and
representations are required, such as directlaetitig a given value from a diagram. This
corresponds to the elementary use of a given made}; for instance — a graphical element
has to be linked to the scale given in a diagramrder to read a quantity from the diagram.
Requirements at Level Il involve a two- or multggtuse of representations, which is often
required when e.g. having to change between tweseptations, or a change between two
given models. An item at this level may for instamequest to select and sum up several val-

ues from a diagram or to compare data from twordiag.
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Whereas at the two lowest competency levels no rwdeling activities are required, Level
[l demands a multi-step use of representationkidhicg active modeling steps, i.e. the use of
a non-given model. Figure 5-2 displays exemplattig answer of a student to a Level llI
task. In order to identify the year correspondiadhe intersection of the curves, the answer
appears to be based on a subtraction model integraspects of both curves: The current
population change appears as the difference disanhd deaths, hence the population de-
creases in years when more people die than batddsoan. Of course, alternative non-given
models can also lead to appropriate answers hayem@deling the population as a “reser-
voir” with positive “incomings” (births) and negaé “outgoings” (deaths).

Figure 5-2

Student’s answer to an item at Level Il (see kigdmeier, Kuntze & Reiss, 2007, p. 4)

“The Germans don’t have enough children®, was a recent newspaper’s headline.
Consider the following diagram about the development of the German population:

1.400.000 - ]
= Births

1.200.000 1 Deaths

1.000.000 4
§00.000 -
600,000 -
400,000

Population development in Germany

200.000 1 (until 1990: Federal Republic of Germany
and German Democratic Republic)

o

Jahr
1950
1955
1960
1965
1970 7
1975
1980
1985
1990
1995
2000

From which year on has the population been decreasing?

(cc ab A - he A7 1 , ¢ Approximately from the year 1970
(ol o o<, onwards because that time less peo-
) ple were born than have died.

On the basis of a multi-step use of statisticargspntations involving also own modeling
activities, Level IV tasks focus additionally onadieg with variation. As an example, the task
in Figure 5-3 asks to compare two distributionsemfovery times for headache tablets which
differ in mean and variance: Here, answering thisstjon requires considering statistical
variation in the modeling process in order to gguéable arguments. The use of sophisticated
models such as spread or variance may lead to e answers, but, alternatively, also

basic models such as comparing frequencies inrdiftedime intervals. In any case, this task
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requires own modeling steps in order to deal appatgly with variation. The illustrated an-
swer of a student appears to be based on a radlser imodel: observing distinct time inter-
vals may lead to the recognition that the recouanes for tablet 2 vary among the tested
people. Hence, this answer indicates a distindb@nveen two groups of people using tablet
2: the majority was cured within 40 minutes buew fpeople suffered longer from headache

than all the people using tablet 1.

Figure 5-3
Student’s answer to an item at Level IV (see alsotke et al., 2008b, p. 4)
A company produces two sorts of headache tablets. Both sorts have been tested in a la-

boratory with respectively 100 persons suffering from headache. The diagram below shows,
how long it took until the headache was over. Each point represents one test person.

o
o aoo
oo oo
Tablet 1 @ % cooggga 8%%30% o o
o COOCHODO OB O ot 0
oo @ & & 00 0O oNnd oD CDee SOSME0E0 0 Be  ©
o
©
on o
o OO0 XD
B 00 Q0000
o0 €0 GO @ee © oo
Tablet 2 G0 O O O 000D @ B0
o oD OO0 D00 LU0 OINGOmoD O O & e & @ R =t

a 20 40 &) ] 100

Dr. Green says: N—

Tablet 2 is better than tablet 1!

Find an argument for and an argument against this statement!

\ M e X N MASI n ‘C . '|, p) Vard ,‘! ( / ) hea eiS [
yer Ty }}-(I":‘ e ho (h | w etz 1 v K ¢ | y
y A GO K h M)
{ \ " AN
For Against
Most people had no more There were also people using tablet 2 whose headache

headache after 20-40 minutes. disappeared after the latest person using tablet 1.

The highest competency level (V) particularly regsithe mental construction of (non-given)
data that suit the context information. Based anudti-step use of representations, an ade-
quate answer calls again for own modeling actisitidere data reduction steps have to be
inverted taking statistical variation into accouintthe example displayed in Figure 5-4, stu-

dents need to mentally generate and organize aatdspn accordance to a given average.
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The student’s answer illustrated in Figure 5-4 efoay be based on a model of the average
as a balance of upward and downward deviationss @ahswer also takes into account that
there are less upward than downwards deviationditiddally, the distribution respects sta-

tistical variation concerning the length and theewrof the fish.

Figure 5-4
Student’s answer to an item at Level V (Kuntze,2@d 80)

A fisherman catches fish. He remarks that deviations above the average length (oversized
fish) happen more rarely than deviations below the average (small-sized fish).

Give a typical distribution of fish lengths for an average length of 30cm that conforms with this
description by completing the following diagram:

Length of fish A
(approximately) '

30Cm  frpeeeeeeesarey o r--1---1 I
|

Oocm Y—————F—4+—+—+t++4—+ >
1 2 3 4 567 8 9 1011 12 13 14

Fish (in the order of being caught)

The hierarchical structure of this competency heenbverified empirically in various samples
through Rasch analyses of the corresponding tesument (Frohlich, Kuntze & Lindmeier,
2007; Kuntze, Engel, Martignon & Gundlach, 2010;nkae et al., 2008a, b). In the present
study, we used this test instrument to assessrggidmmpetencies in the domain of statisti-
cal literacy. To facilitate readability, in the f@lving we refer to the competency o$ing
models and representations in statistical contextich we consider as a core competency in
statistical literacy, under the label of SLCC (Btatal Literacy Competency Construct).

Despite obvious overlap between SLCC and the oseiray idea “data and chance” of the
German standards (KMK, 2003), they cannot be censilas congruent. “Data and chance”
represents a curricular category that summarizetents, knowledge elements and abilities
related to dealing with statistics (similar to td8 report on Guidelines for Assessment and
Instruction in Statistics Education, (Franklin & 2007)) whereas SLCC describes different
levels of a specific competency in the domain afistical literacy. Furthermore, SLCC and
“data and chance” also differ concerning relevdeinents: For instance probability, an im-
portant aspect of “data and chance”, is not diyeatldressed in SLCC. On the other hand,
dealing with variation, a central element of SLGE not explicitly listed in the “data and
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chance” curriculum. Similar considerations applyifferences between SLCC and the PISA
overarching idea “uncertainty” (cf. Blum et al.,@). Insofar, findings from research focus-
ing on “data and chance” or “uncertainty” cannotdoectly transferred to SLCC. Hence our
study, focusing on the relationship between SLCE r@ading comprehension as well as gen-
eral cognitive abilities, is not a replication drfs of PISA but provides new empirical evi-
dence about how SLCC as a core competency in theidoof statistical literacy relates to

certain learner variables.

5.4.3 Theoretical considerations and empirical fimgys concerning variables potentially
related to SLCC

The domain-specificity of a competency such as Sii@flies that corresponding tests do not
simply measure general learner variables that aspecific to the underlying domain of ex-
pertise. For instance, reading comprehension amggitiee abilities should not determine
SLCC. Otherwise, the competency construct wouldogoseparable from such general varia-
bles, rendering the construct obsolete. This artictuses on clarifying the relationship be-
tween SLCC and reading comprehension as well asitoagabilities. In this section, we pre-
sent theoretical considerations and review empiresults from related studies that investi-
gated the association between reading comprehergagoeral cognitive abilities and compe-
tencies potentially related to SLCC such as mathieaiditeracy. Moreover, we discuss ar-
guments for including additional context variablas control such as mathematical
knowledge, gender and the socio-economic statusnbg be interwoven into the examined

relationship.

Reading is considered to be a basic prerequisiéedqaire knowledge and abilities in various
domains (Kamil, Mosenthal, Pearson & Barr, 2000)tHis sense, Klieme, Neubrand et al.
(2001) explain the significant relationship betweaeading competency and mathematical
literacy in PISA 2000 (ibid, p. 184: path coefficigd = .55, p < .05) by the interdisciplinary
character of reading competency that is also requivhen solving complex modeling tasks.
Referring to our field of research, Gal (2002) eaghes the importance of literacy skills
such as reading for statistical literacy becauatssits-related problems are often given in
written formats. This may also apply for the forneathe test instrument used in this study:
High demands in reading comprehension may havenfurence on the complexity of the
written tasks and therefore a lack of reading cahension could prevent students from suc-
ceeding in the SLCC test even if they are ableoteesthe tasks from the point of view of
using statistical models and representations. Eurtbre, data-related reading is a basic com-
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ponent of SLCC and it might be expected that thecgsses behind data-related and text-
oriented reading can be similar. For instance, re¢vaformation units (of sentences or of
statistical representations) have to be recograseinportant, embedded in their context and
interpreted in relation to others. As such proc@sslarities between data-related reading and
text-oriented reading comprehension are quite ptessive assessed reading comprehension
with as little content overlap as possible and kendn contrast to PISA (Baumert et al.,
2001) - left out reading from statistical repres¢ions such as tables and diagrams. Instead,
we approach reading comprehension from a purelydee&nted perspective (e.g. Schneider,
Schlagmiller & Ennemoser, 2007) that allows redescto investigate if the wording of the

tasks is appropriate for learners or if it hinddesir success.

Another variable that could be related to stude8tsCC are cognitive abilities because cog-
nitive processes are the basis of solving mathealadind statistical problems. Klieme, Neu-
brand et al. (2001) for instance emphasize thevaelee of cognitive abilities such as under-
standing abstract symbolic systems and connectingerical, figural and verbal information
for mathematical literacy. These considerations mgylain the significant relationship be-
tween general cognitive abilities and mathemalitadacy found e.g. in PISA 2000 (ibid, p.
184: path coefficienp = .32, p < .05). Additionally to this direct rdtat, cognitive abilities
were found in PISA to be mediated by reading coemp®t. In this study, we investigate

whether there is a similar relationship between Slabd general cognitive abilities.

Further context variables potentially related toC&.may shape the relationship between
SLCC and reading comprehension as well as cogretifities. Therefore, in this study we

include grades in mathematics, gender and the ®mtpnomic status into the analysis in order
to control for these covariates. In the following wresent considerations suggesting an inter-

relatedness between these variables and SLCC.

As mathematical concepts and procedures (e.g. @vepercent, proportions) are often re-
quired when dealing with statistical problems, G002) points out that knowledge in the
domain of mathematics is an important prerequisitestatistical literacy. Tent reports rela-
tively high correlations between school grades stndent assessments referring to the same
domain (2001, S. 808: -.68r < -.70). Brunner (2005) found a significant relasbip be-
tween grades in mathematics and specific matheahadlailities beyond general cognitive
abilities (see also Brunner, 2008). Hence, we dansgrades in mathematics as adequate to
indicate students’ knowledge in the domain of mataics and include this variable poten-
tially linked to students’ SLCC into the analysis.
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Concerning the domain of mathematics, gender @iffees in favor of boys are reported by a
vast number of studies. For instance Klieme (196dhd in a meta-analysis gender differ-
ences of an average effect size of d = .38 (Cob@88). According to his results, these dif-
ferences are particularly large in mathematicabf@m solving. Other studies such as PISA
(e.g. Brunner, 2005; Klieme, Neubrand et al., 208iJ TIMSS (e.g. Hosenfeld, Koller &
Baumert, 1999) confirm such findings concerning dggndifferences from grade seven to
grade nine. As statistics is by and large taughtaas of mathematics education, gender dif-
ferences are also possible for SLCC. Furthermomatilyhon (2010) states that girls are less
open-minded with respect to statistical contenttboys. Hence, gender is included as a

context variable in this study.

In several studies, the socio-economic status Ihasrsto be related to students’ achievement
at the individual and at the class level. Concegrtime individual level, for instance Sirin
(2005) found mean correlations of r = .35 betweB$ &nd mathematical ability. A signifi-
cant relationship between these variables wasdsmvered in PISA (e.g. Ehmke, Hohen-
see, Siegle & Prenzel, 2006; Klieme, Neubrand et28l01; Watermann & Baumert, 2006).
Bradley and Corwyn (2002) mention for instance telbeccess to social resources and high-
er educational aspirations for families with a hggitio-economic status as possible explana-
tions of this association. Other studies (e.g. @pker & Van Damme, 2001; Stanat,
Schwippert & Grohlich, 2010; Thrupp, Lauder & Radmm, 2002) showed that the class aver-
age of socio-economic status is related to stutaoksevement. Willms (1992) claims that a
rather high average of socio-economic status atsti®ol or class level can provide ad-
vantages for students’ achievement for instancaussx of “fewer disciplinary problems and
an atmosphere conducive to learning” (p. 41). Oplker and Van Damme (2001) attribute
the relationship between the average of socio-aoometatus and individual achievement to
a significant correlation between mean ability amean socio-economic status. As the men-
tioned considerations may also apply for SLCC, ¢higly takes the socio-economic status at

the individual and at the class level into account.

5.5 Research questions

As highlighted above, there is substantial interes¢éxamining connections of SLCC with
reading comprehension and general cognitive aslitEmpirical insight is needed to be able
to describe how specific this competency constisuédr the corresponding domain of exper-

tise as opposed to general aspects, such as eegailiilities and reading comprehension. In

63



the area of statistical literacy and in the cas8IldEC in particular, such empirical evidence is

scarce. Hence, this study investigates the follgweésearch questions:
1) To which extent are reading comprehension and Sin@edependent?
2) To which extent are general cognitive abilities &wCC interconnected?

In order to gain a more complete picture aboutréhationship between SLCC and reading
comprehension as well as cognitive abilities, ve® alonsider further context variables. More
particular, we include grades in mathematics (irdial level), gender (individual level) and

the socio-economic status (individual and clasgl)emto the analysis. Hence, in this study

we further examine the following research question:

3) How do grades in mathematics, gender and the smooemic status affect the rela-
tionship between SLCC and reading comprehensiamelisas general cognitive abili-

ties?

5.6 Methods

5.6.1 Sample and context of the study

In this study, data from 503 Germaf-graders from technical-track secondary schoole{“R
alschule”; this type of school is for students wait average level of academic performance)
was analyzed. The 263 boys and 240 girls aged eetd2 and 15 (M 13.48, SD 0.62) were
recruited from 25 classes from 8 schools in laijescbut also rural areas across the state of
Baden-Wurttemberg.

A paper-and-pencil test described in detail inritegt section was administered to the partici-
pants during two consecutive periods of ordinarymibute classes. During the whole testing
period, the regular teacher and the first authaevpeesent to monitor the implementation of

the test and to document the classroom processelgbook.

5.6.2 Measures and covariates
Test instrument for statistical literacy

Participants completed a written competency te#t wasks related to statistical literacy (e.g.
Kuntze, 2013; Kuntze et al., 2010; Kuntze et &lQ& a, b). According to the competency
model (see Section 4.2 for sample items and a igéscr of the competency model), this test

comprises 15 items on five hierarchical levels.sThierarchy could also be observed in the
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frequency of the empirical solutions within our sden Analyse$and model comparisons in
Mplus 7.1 (Muthén & Muthén, 1998 — 2012) referriogour sample confirmed prior research
(e.g. Frohlich et al., 2007; Kuntze et al., 201mdmeier et al., 2007) indicating that the
SLCC scores fit to a one-dimensional Rasch modil {Basch: 4413, BIC Birnbaum: 4464,
BIC one-dimensional: 4413, BIC two-dimensional: 44BIC three-dimensional: 4442). Fur-
ther analyses in ConQuest 2.0 (Wu, Adams, Wilsoriid#ldane, 2007) revealed adequate
item fit indices (weighted mean squares within tomfidence intervals (0.9 MSNQ <
1.04), t-values < 1.0). Probably due to ceiling &nttom effects within our relatively homo-
geneous sample, EAP/PV reliability was rather maigef0.47).

Test instrument referring to general cognitive dias

To tap students’ nonverbal cognitive abilities weed the Figure Analogies subscale (N2B)
from the Cognitive Ability Test 4-12+R (Heller & Reth, 2000), a German version of the
Cognitive Abilities Test by Thorndike and Hagen {19 This scale comprises of 25 figural
items in multiple-choice format. In order to taprlva@ cognitive abilities, we consulted the
Word Analogies test (V3B), also a subscale of tgritive Ability Test 4-12+R, consisting

of 20 multiple-choice items. The internal consisierfKuder-Richardson formula 20) was
0.93 for the nonverbal and 0.81 for the verbal sales (Heller & Perleth, 2000, p. 19).

Whereas the Figural Analogies subscale taps ayhgbaded ability component, the Word
Analogies subscale includes also language-rel&teaice culture-bound knowledge (Holling,
Preckel & Volck, 2004). Consulting two differentraponents of cognitive abilities enables to
examine the relationship between SLCC and cognahikties in a relatively broad approach.

Table 5-1 presents two sample items.

Table 5-1

Examples of items included in the cognitive alsbtisubscales used in this study (translated
by the authors)

Sub- | Example (Heller & Perleth, 2000, p. 121; p. 114)

N2B

ACA=DED D A OP

% As two tasks at the highest level of competencyevamnly rarely solved by the students, we excluthein
from the analysis of the test instrument.
65



V3B tall : huge = small : ?
A boy B adult C tiny D little E more

Test instrument referring to reading comprehension

To tap students’ reading comprehension, we usetd@\ET 6-12 test (Schneider et al., 2007)
that was developed as part of the PISA 2000 Germwgmnsion test. Its basis is a cloze test,
that is, a continuous text with several gaps wisitldents have to fill with the most suitable
word from a list of three. The total reading contyaesion score is calculated by two points
for each correct answer and one negative poine&mh incorrect answer. The example in

Figure 5-5 reveals the structure of the items.

Figure 5-5

Example of an LGVT item (cf. Schneider et al., 20@anslation by Leiss, Schukajlow,
Blum, Messner & Pekrun, 2010, p. 127)

The giraffe is one of the largest mammals in the world. It can be up to six meters tall. It
has two or three horns on its head depending on whether it is from the north or the south.
These [heads, spots, horns] are covered with a skin and end with a tuft.

As for KFT, precise instructions are provided teue the implementation and therefore the
objectivity of its results. According to Schneidard colleagues (2007, p. 7) retest reliability

amounts to r = .87.

In addition to the variables described above, defierring to gender and grades in mathemat-
ics was collected directly from the teachers inedlvn this study. Additionally, students were
asked about the number of books they have at htaken as an indicator for the socio-
economic status of their family (cf. Paulus, 2008)the following we refer to this variable by
the label socio-economic status even if it ratle@resents a component of objectified cultural
capital (Bourdieu, 1986).

5.6.3 Statistical Analyses

As data involving students from different scho@sdes tends to be clustered according to the
context of the classrooms, the study was desigmediaw for multilevel regression (see e.g.
Ditton, 1998). Ordinary multiple regression presoggs cases to be independent, an assump-
tion that may well be violated when data comes fistodents grouped into classes (Hox,

2010). Disregarding the structure of multileveladabuld lead to inaccurate parameter esti-
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mates as well as inappropriate conclusions regardite level of interpretation (Eid,
Gollwitzer & Schmitt, 2011).

Checking the data of this study for assumptionsiired by multilevel analysis, scatterplots
and residual analyses did not indicate violatiohéinearity and homoscedasticity. The as-
sumption of normal distribution could not be met tioe variables nonverbal cognitive abili-
ties or reading comprehension. Suitable logarithimsinsformations were applied to get them
closer to normal. However, as the untransformed bt to very similar results, and for ease

of interpretation, in the following we report thesults based on the original data only.

Due to missing values, 63 cases were excluded fwithe main analysis. As a control, the
analyses were replicated with these missing d@laced by imputed values. Since both anal-
yses produced similar results, we refer in theofeihg to the dataset without imputations
(n=503).

An important parameter in multilevel regressiothis intraclass-correlation (ICC), which can
be interpreted as a measure of class homogeneityouf data we computed an ICC of 3.4%
(p=0.009), which means that there were moderatestatistically significant differences con-
cerning SLCC among the classes. These differemcégicompetency score were considered
by allowing random intercepts in our regression etpthat is, an overall intercept (sgg in
Equation 5-1) for the SLCC score was supplementedifcrepancies (seg,; in Equation
5-1) for each class. Variance of SLCC was henciledvinto a class component (agg in
Equation 5-1) and an individual component (ggein Equation 5-1). We found no random
slopes for any of the explanatory variables, inticathat the relationships between SLCC
and the predictors did not significantly differ finoone class to another (Hox, 2010). Hence,
simple multilevel equations such as displayed imdign 5-1 were adequate to model the
data.

Equation 5-1
Example of a simple multilevel equation

SLCC_Scorg,, + ), [Glass_vable+ ) lihdividualvariable-...+uy +r,

Concerning the explanatory variables the ICCs watteer low (0.2% — 3.8%) except for the
socio-economic status (6.3%) indicating that tlessés involved in this study were relatively

similar with respect to most of the observed vdesbThe differences in the socio-economic
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status may be due to the fact that schools both fioal areas and from large cities were in-

cluded in this study.

We based the multilevel analyses on the HLM statigpackage with full maximum likeli-
hood estimation that allows chi-square tests toparetwo models (Hox, 2010). The report-
ed results were estimated with robust standardserdll variables were z-transformed to
enable direct comparisons between the regressieffiadents. Grades in mathematics were
centered at the group mean to account for potediffdrences in teachers’ gradings (see
Enders & Tofighi, 2007 for further information). &hother variables were centered at the

grand mean.

5.7 Results

5.7.1 Correlations between the consulted variables

Table 5-2 shows bivariate correlations betweernvidrables that were included into the anal-
ysis. Except for gender, all of the explanatoryialales correlated significantly with the com-
petency score. However, we found differences nefgrto the magnitude of these relation-
ships. Most of the explanatory variables showed aignificant intercorrelations. In the fol-

lowing analysis steps, we introduce these explapatariables successively into multiple

regression models to predict SLCC.

Table 5-2

Bivariate correlations between the consulted véemb

SLCC RC VCA NCA MG SES
RC 16 ***
VCA 35*F* 167+
NCA 33F** 6% AL
MG -.33%** -.08 - 29%F% L2
SES 9% 14 167+ .08 -.22%**
Gender -.09 .08 .05 .07 .02 -.09

Note: RC ... Reading comprehension; VCA ... Verbal cognitmlities; NCA ... Nonverbal cognitive abili-
ties; MG ... Grades in mathematics; SES ... Socio-egonagtatus; Gender: 1 ... female, 0 ... male)
** < 0.001; *p<0.01;*p<0.05
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5.7.2 The relationship between SLCC and reading goahension as well as cognitive abili-
ties

According to research question 1, we focus firspotential interdependencies between read-
ing comprehension and SLCC. As suggested from dnelation table, reading comprehen-
sion turned out to be a significant predictor fwC& at the individual level (Level 1). Table
5-3 shows the precise parameter estimates of Mbadehich assumes a linear relationship
between SLCC and reading comprehension only: Theession coefficient of 0.15, implies
that the increase of one standard deviation oEmanatory variable reading comprehension
leads to a raise of 0.15 standard deviations fer dapendent variable SLCC. Pseudo-R2
amounts to 2.5% of explained variance for the engiiary variable reading comprehension.
Deviance indicating the quality of model fit (ledsviance means a better model fit) is given
by 1409.2. A highly significant chi-squared test the difference of deviance between the
intercept-only model without any predictor (Devianc 1420.6) and this model (degrees of
freedom = 1 for the number of added parametersgnlinds that reading comprehension is a

significant predictor for SLCC.

Table 5-3

Model 1 including reading comprehension

Fixed effect Coefficient SE p-value Deviance PseRéo

Reading comprehension =0.15 ~0.04 <0.001 ~=1409.2 ~2.5%

Next, we extended Model 1 by introducing cognitafglities as another linear covariate.
(Model 2, see Table 5-4). Both verbal and nonvecdoghitive abilities turned out to be sig-
nificant predictors at a high level of significanc@omparing the regression coefficients of
cognitive abilities to the regression coefficieritreading comprehension suggests that the
relationship between SLCC and cognitive abilitiesloser than between SLCC and reading
comprehension. The inclusion of cognitive abilitleads to a significantly better model fit

(Deviancex 1329.0) and to about 17.0% of explained variance.
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Table 5-4

Model 2 including reading comprehension, verbal mokverbal cognitive abilities

Fixed effect Coefficient SE p-value Deviance PseRéo
Reading comprehension ~0.08 ~0.04 0.027 =1329.0 =17.0%
Verbal cognitive abilities ~0.26 ~0.04 <0.001

Nonverbal cognitive abili- =0.20 ~0.04 <0.001

ties

As expected the inclusion of cognitive abilitieslueed the regression coefficient of reading
comprehension because these explanatory variableslate significantly (see Table 5-2).
However, Model 2 suggests that reading comprehersdo@s not explain much variance of
SLCC beyond cognitive abilities. Dropping readirggnprehension from Model 2, i.e. con-
sidering SLCC with verbal and nonverbal cognitiadifies as only linear predictors (Model
3, see Table 5-5) leads to a similar model fit arglication of variance as Model 2. The re-
gression parameters for cognitive abilities weracat the same in Model 3 as in Model 2.
We compared model fit of Model 3 and Model 2 by ngeaf a chi-square test performed on
the deviances with degrees of freedom equal tontimeber of added parameters (Hox, 2010)
resulting iny2 = 3.6, df = 1. This value is not significant e 5% level indicating that Model
3 is not worse than Model 2. Hence, we prefer M@dfr reasons of parsimony and exclude
reading comprehension from the following analydisps. Comparisons of the multilevel
models presented in the following and the same s@&igplemented by reading comprehen-
sion also confirm that the more parsimonious modaisout reading comprehension fit the

data better.

Table 5-5

Model 3 including verbal and nonverbal cognitivdities

Fixed effect Coefficient SE p-value DeviancBseudo-R2
Verbal cognitive abilities ~0.27 ~0.04 <0.001 =1332.6 ~16.3%
Nonverbal cognitive abilities ~0.21 ~0.04 <0.001
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5.7.3 The relationship between SLCC and cognitiveliies controlled for grades in math-
ematics, gender and the socio-economic status

In order to get a more accurate view of the retetiop between SLCC and cognitive abilities,
we introduced further context variables into Mo8eAdditionally including students’ grades
in mathematics (Model 4) as an indicator for mathtcal knowledge reduces the regression
coefficients of verbal and nonverbal cognitive #ile slightly. Concerning its regression
coefficient and p-value, the effect of grades irnthimenatics has a similar size as the effect of
verbal and non-verbal cognitive abilities (see €abl6 for the precise parameter estimates).
The negative algebraic sign of the regression meffit of grades in mathematics is caused
by the fact that the German grading system labelg good performances with 1 and insuffi-
cient performances with 6. Deviance decreased Wy [@&ints from Model 3 to Model 4, indi-
cating a significant improvement in model fit. Tinelusion of grades in mathematics into the
model not only reduces the relevance of cognithiéties slightly but also contributes to fur-
ther variance explanation: Pseudo-R? provides 2@V%ariance explanation by Model 4, a
substantial increase compared to 16.3% by Model 3.

Table 5-6

Model 4 including verbal and nonverbal cognitivdliies as well as grades in mathematics

Fixed effect Coefficient SE p-value Deviance PseRéo
Verbal cognitive abilities ~0.22 ~0.04 <0.001 =1304.6 =20.7%
Nonverbal cognitive abilities ~0.17 ~0.04 <0.001

Grades in mathematics ~-0.23 ~0.05 <0.001

In the next step, we added gender as a furtheried@anto Model 4 (see Model 5 in Table
5-7). As suggested by the non-significant corretaiin Table 2, the inclusion of gender did
not reduce the regression weights of the otheralbes and in particular did not affect the
relationship between SLCC and cognitive abilitidswever, gender appears to be a signifi-
cant predictor for SLCC. The negative algebraia 2 the regression coefficient indicates
that boys achieved on average higher SLCC scoesgdhils. Model 5 shows a significantly

improved model fit and about 21.7% of variance arption.
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Table 5-7

Model 5 including cognitive abilities, grades intmamatics and gender

Fixed effect Coefficient SE p-value Deviance PseRéo
Verbal cognitive abilities ~0.22 ~0.04 <0.001 =1297.3 =21.7%
Nonverbal cognitive abili- ~0.17 ~0.04 <0.001

ties

Grades in mathematics ~-0.23 ~0.05 <0.001

Gender (0..4;1... 9) ~-0.21 ~0.08 0.005

The socio-economic status turned out to be nonifgignt at the individual level (parameters
for the socio-economic status added to Moddl §:0.08, SEx 0.04; p~ 0.060). Hence, the

socio-economic status does neither significantlgpghthe relationship between SLCC and
cognitive abilities nor explain variance beyond #heeady included explanatory variables at

the individual level.

However, the socio-economic status was a signifipaedictor at the class level (see Table
5-8 displaying Model 6). The regression coefficgent cognitive abilities remained almost
the same as in Model 5 indicating that the socmemic status did hardly affect their rela-
tionship to SLCC. As a relevant variable for SLAKE class average of the socio-economic
status was adequate for explaining the initialedéhces between the classes to such a degree
(85.8%) that the remaining inter-class differenaese no longer significant. A chi-squared
test performed on the reduction of deviance indgat significant improvement of model fit.
The overall variance explanation increased to tileesof Pseudo-R? = 24.2% for Model 6.
This final model includes beyond the significanggtictors cognitive abilities, grades in math-
ematics, gender and the average of socio-econotaiussalso the non-significant socio-
economic status at the individual level to ensh this class effect would be adjusted for
the individual effect.
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Table 5-8

Model 6 including cognitive abilities, grades in timematics, gender and the socio-economic
status

Fixed effect Coefficient SE p-value Deviance PseRéo
Verbal cognitive abilities ~0.21 ~0.04 <0.001 =1285.1 =24.2%
Nonverbal cognitive abili- ~0.17 ~0.04 <0.001

ties

Grades in mathematics ~-0.22 ~0.05 <0.001

Gender (0..4;1... 9) ~-0.21 ~0.07 0.005

Socio-economic status ~0.04 ~0.04 0.330

@ Socio-economic status ~0.42 ~0.12 0.003

5.8 Discussion and conclusion

In this section, we summarize results and disaugdications for theory and for instructional
practice. Our findings should be interpreted wilneg given that the sample is not representa-
tive for all German students. However, the reseayeéstions could be answered, as the
analyses reported in Section 5.6.3 indicate thatsthtistical prerequisites necessary to con-
ducting quantitative analyses were met. We discu$ise following our findings in the order
of the research questions posed and then turngbcations for theory and for instructional

practice.

The first research question focused on interdep®ée between SLCC and reading compre-
hension. The correlation between these variabkeeduout to be rather moderate. As includ-
ing general cognitive abilities into the model teglict SLCC by reading comprehension cut
its regression coefficient almost in half, a relaly large part of the relationship between
SLCC and reading comprehension can be attributezbgmitive abilities. Furthermore, the
rather low association between SLCC and readingpcenension may be due to our measure
for reading comprehension that explicitly excludedding from statistical formats such as
tables and diagrams. This finding also suggestsath@aw level of reading comprehension did
not necessarily prevent students from reaching bagites on the SLCC test. This indicates
further that the wording of the SLCC test seembdappropriate for the participants of the
study.
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Concerning research question 2, we found for betlbal and nonverbal cognitive abilities a
significant relationship to SLCC with greater emgbkaon verbal abilities. This may be be-
cause some of the tasks on the SLCC test werenpeesan a verbal format and had to be
completed using written words or sentences. Evengh an association between verbal and
nonverbal cognitive abilities and SLCC was discedetthis relationship is rather moderate.
These findings confirm SLCC is a domain-specifioigtouct in its own right and does not

measure only learners’ general cognitive abilities.

Within the scope of research question 1 and 2getfiadings suggest several implications on
a theoretical level: Even though the reading coimgmsion test LGVT was conceived in the
context of the PISA study, there is a significaiffiedence concerning content and representa-
tion formats between reading comprehension on tB¥ 'L and reading competency on the
PISA tests. Our results reflect this difference gioally by showing a rather weak relation-
ship between SLCC and text-oriented reading congm&bn as measured by the LGVT test:
Compared to corresponding findings from the PISAlgt(Baumert, 2001; OECD, 2003), the
findings from our study show less interrelatedrassveen the SLCC score and reading com-
prehension as well as general cognitive abiliti¥e offer two possible explanations: First,
the high correlations between mathematical compgtamd reading competency as well as
between mathematical competency and general cogratilities in PISA have to be seen
against the background of the characteristics ®RISA sample. As the students assessed in
the PISA study ranged from the lowest to the highesl of education within Germany, pre-
dicted and explanatory variables showed more tealance and therefore the correlation
values may have been higher. Second, the diffe@mteptualizations of reading comprehen-
sion in the sense of LGVT vs. reading competendpnénPISA study that includes also read-
ing from tables and diagrams may explain the oleskdifference. Based on the design of the
present study, the results suggest that text-@ieréading comprehension is only sparsely
connected to statistics-related reading. This isni@ with results of Leiss et al. (2010), who
found no significant correlations between text-otéel reading comprehension in the sense of

LGVT and students’ (mathematical) modeling abisitie

For classroom practice, the findings suggest taitively poor reading comprehension can
be compensated for with increased cognitive additiHence, also appropriate text-based

learning environments may be adequate to enhanderds’ statistical literacy.

The third research question took further learnerabées into account and hence provided a
deeper insight into the relationship between SL@®@ eognitive abilities. Controlling for
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grades in mathematics slightly reduced the regrassiefficient of cognitive abilities. Hence
when comparing learners with the same grades itenatics, their cognitive abilities are
less predictive for SLCC which means that gradesy@hematics relativize at least slightly
the relevance of cognitive abilities. Relativelyosity learners of the mathematics classroom
may therefore compensate to a certain degree wesés®f their general cognitive abilities.
Even if gender and the socioeconomic status tuoawtdo be significantly related to SLCC,
they did hardly influence the relationship betw&€CC and cognitive abilities.

Regarding research question 3 our data also prd\adilence about significant relationships
of SLCC and learner variables at different levAlsthe individual level and beyond cognitive
abilities, grades in mathematics seem to accountfeubstantial part of the SLCC score
variance. As grades in mathematics might refledheraatical competency, this interdepend-
ency may indicate that students draw on domainipedbilities and content-related mathe-
matical knowledge when dealing with statisticak&sThis is also in line with Kuntze et al.
(2010) who found significant correlations betwedrCE and conceptual knowledge in the
domains of probability and functions. Furthermdhes result is congruent with findings from
Klieme, Neubrand et al. (2001) and Brunner (200®licdating that domain-specific mathe-
matical thinking processes or mathematical abditdviously do not completely coincide
with general cognitive abilities. Hence, our fingensuggest that statistical literacy requires
specific mathematics-related knowledge in additorgeneral cognitive abilities and there-
fore confirm the corresponding part of Gal's (206®)del of prerequisites for statistical liter-

acy.

Even though the bivariate correlation between geadd SLCC was not significant (see Ta-
ble 5-2) this variable turned out to be signifitamelated to SLCC at least when controlling
for general cognitive abilities and grades in mathgcs. The initially non-significant correla-

tion may be due to the fact that there are larfferénces of SLCC within the subsample of
boys and the subsample of girls. Similar to varibdings within mathematics education in

particular concerning modeling tasks, on average Iseem to hold higher SLCC scores than
girls. According to the logbook kept during testirigere were no obvious differences be-
tween girls and boys in respect to their conceimabr motivation while solving the test,

hence, we do not know the reasons for this findihgwever, this result is a reason for con-
cern because statistical literacy is needed inyehagr situations by girls just as much as by

boys.
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For classroom practice, this finding implies thatsgneed to be particularly supported con-
cerning their statistical literacy. Carmichael aaly (2009) identified statistical contexts that
are especially interesting for girls. Martignon 120 states that girls make a greater effort
when (mathematical) contents are personally rekefesithem. Hence, it is possible that deal-
ing with specific (statistical) problems may fostgris’ statistical literacy. This expectation

should be investigated by follow-up research. Farrtiore, possible reasons for girls’ lower
achievement such as a weaker self-concept or gestdezotypes concerning mathematics

(and statistics) education should be analyzed.

Our findings concerning the relationship betwee@Sland the socio-economic status should
be interpreted carefully as we assessed this Variabonly the number of books at students’
homes. Whereas in other studies a close relatiprvgais found between the individual socio-
economic status and competencies such as mathairagcacy (e.g. Klieme, Neubrand et
al., 2001), in this study, the socio-economic &atigd not show to be significantly connected
to students’ SLCC at the individual level. Howewe socio-economic status turned out to
be a significant predictor at the class level. Aggested by Willms (1992), a rather high av-
erage of socio-economic status in the classes malyl@ teachers (including those from other
school subjects) to teach at a higher level of derify (e.g., integrating real world data and
statistical representations in the classroom) bmeabey may encounter less disciplinary
problems and a more positive learning atmosphemetifer possible explanation for this rela-
tionship may be — as Opdenakker and Van Damme j2f¥cribe — a significant correlation
between classes’ mean ability and the average ab-sxonomic status. Hence, the associa-
tion found here may also be due to further varmlih@t were not assessed by this study. To
get insight into the reasons for the relationstepMeen SLCC and the average of socioeco-
nomic status, further (qualitative) research isdeeke In any case, a high class average of so-
cio-economic status appears even to compensateei@knesses at the individual level. As a
large proportion of students from families with lmigocio-economic status achieve higher
SLCC scores, students in classes with less sodoesaic status might be in need of more

specific support in statistics education.
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5.10 Additional analyses of the data

5.10.1 Data cleaning and checking of assumptions linear models

A rich multivariate dataset requires careful semtio check for any violations of basic as-
sumptions. Data collected on verbal and nonverbghitive abilities and reading comprehen-
sion as well as the SLCC scores underwent a tharpuacess of data cleaning including out-
lier analysis, checking for normal distribution amoimoscedasticity across classes. This sec-
tion summarizes several additional analyses nduded in the submitted paper because it
exceeded the length limit of the article.

Homogeneity of variance between the 25 classestesisd based ongk (Tabachnick and

Fidell, 2007). All variance ratios were within tlaeceptable limits. The Levene test for
heteroscedasticity showed non-significant p-vahetsveen 23.89% and 92.97% for the main
variables of the study. Figure 5-6 displays a scplitt matrix for the variables reading com-
prehension (RC), verbal cognitive abilities (VCHdaronverbal cognitive abilities (NC) abili-

ties as well as for the SLCC scores. On the didg@aonparametric density estimate for
these variables is shown, while all the pairwisatecplots include a linear regression line as
well as a nonparametric smoother with confidencenbs. Inspecting these scatterplots did

not indicate violations of linearity or homoscedlzist.

Figure 5-6

Scatterplot Matrix of Density Estimates, Linear Resgion Lines and Scatterplot Smoothers
with Confidence Bands
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Only very few cases with extreme z-scores weretifieth as univariate outlier. As they were
not unconnected from the rest of the sample, thases were left in the data set (cf. Tabach-
nick & Fidell, 2007). Mahalanobis distance (p <@L®) revealed no multivariate outlier

within the data.

5.10.2 Supplementary analyses of the relationshgivieeen the variables: CART

We supplemented our multilevel regression analygih a robust exploratory technique
based on binary regression trees. These treemarsightful method for statistical analysis
because they are intuitive and allow us to expibeestructure of a multivariate dataset while
developing easy-to-visualize decision rules fordpreng a categorical (classification tree) or
continuous (regression tree) outcome. The algoritbmclassification and regression trees
(short: CART) by Breiman, Friedman, Olshen and 8t(984) is based on a generic binary
decision tree which proceeds by recursively subliig the sample space into more homoge-
neous subsets and calculating locally an averageu¥gd the implementation of the R pack-
age “rpart” (Therneau & Atkinson, 1997) leadingaaegression tree for SLCC based on a
model which included the following predictors: varland nonverbal cognitive abilities, read-

ing comprehension, socio-economic status, gendegeades in mathematics.

The result in Figure 5-7 is a tree that has onhpakecognitive abilities (VC), nonverbal cog-
nitive abilities (NC) and grades in mathematics (M&3 relevant variables. This outcome
confirms the multilevel analysis that also idewrtifigrades in mathematics, verbal and non-
verbal cognitive abilities as main predictors ftatistical literacy (see Model 3 and 4). This is
noteworthy because the CART algorithm does notireqany of the restrictive assumptions

that linear multilevel analysis are based on, sagchnearity or normality.
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Figure 5-7

Regression tree including grades in mathematiabat@nd nonverbal cognitive abilities

Endpoint = SLCC
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6 Teilstudie 2
Einflussfaktoren auf die Entwicklung von Statisticd Literacy und von Sichtweisen auf
zufallsbedingte Variabilitat in der achten Realschiklasse

Dieser Artikel wurde bei der Zeitschrift Lernen ubdrnstdérungen veroffentlicht. Er wurde

mit Genehmigung des Verlags Hans Huber im RahmesediDissertation abgedruckt.

Sproesser, U., Engel, J. & Kuntze, S. (2015). Esdfaktoren auf die Entwicklung von Statis-
tical Literacy und von Sichtweisen auf zufallsbeden VVariabilitéat in der achten Realschul-

klasseLernen und Lernstérungen 415-129.

6.1 Zusammenfassung deutsch

Obschon grundlegende Kompetenzen des Versteheristengretierens von Daten in unserer
Informationsgesellschaft inzwischen als unerlabgjjelten, existieren jedoch bislang nur we-
nige Erkenntnisse dartber, welche Variablen dievithktung von Statistical Literacy begins-
tigen. Diese Studie untersuchte daher in einehftabe von 450 Schilerinnen und Schilern
der achten Realschulklasse wesentliche Variabléidhen Statistical Literacy im Verlauf
einer vierstindigen Intervention. Insbesondere wundden Blick genommen, inwieweit Le-
severstandnis, kognitive Fahigkeiten, mathematisbtteulleistung und das Geschlecht dazu
beitrugen, Kompetenz im Bereich von Statisticaétacy und Sichtweisen auf Variabilitat zu
entwickeln. Wahrend nur geringe Unterschiede in Eetwicklung von Statistical Literacy
zwischen verschiedenen Treatments der Intervefgsigestellt werden konnten, stellten sich
kognitive Fahigkeiten, mathematische Schulleistung Geschlecht als bedeutsam heraus.
Fur die Entwicklung von Sichtweisen auf zufallsefde Variabilitdt dagegen spielte aus-
schlie3lich die Treatmentzugehotrigkeit eine Rdles vorliegenden Ergebnisse erméglichen
fur die fachdidaktische Theoriebildung bedeutsamkentnisse Uber die Auspragung und
Entwicklung von Statistical Literacy in der achtBealschulklasse sowie Einblicke in Zu-
sammenhange mit individuellen Voraussetzungen dendnden. Im Hinblick auf die Unter-
richtspraxis kdnnen die Ergebnisse einen Beitragiaar evidenzbasierten Einschatzung dar-
Uber liefern, inwiefern Statistical Literacy durdre entwickelten Lernmaterialien geférdert

werden kann.

Schlagworter Statistical Literacy, Interventionsstudie, Lesaw@ndnis, kognitive Fahigkei-
ten, Geschlecht
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6.2 Ausflhrliche englische Zusammenfassung
Factors that influence the development of statistal literacy and of views on variation in
grade eight

6.2.1 Background

One of today's challenges for citizens is to urtdes data in the news, brochures and adver-
tisements in order to be able to make good dea@simader uncertainty (Wallman, 1993). Data
are, in fact, almost omnipresent (Ben-Zvi & GadieP005). Statistical literacy involves an
understanding and a critical evaluation of datavaeryday life as well as the awareness that
statistical thinking enhances decision-making (Walh, 1993). The recent development of
many national curricula testifies how the relevantestatistical literacy is being acknowl-

edged.

Far from being limited to mathematical exercisely,ostatistical literacy aims at using statis-
tical models to address “realworld problems” (Ben-& Garfield, 2005; Wallman, 1993). As
is the case for many instances of mathematical tmgpécf. Blum & Leiss, 2005), statistical
literacy requires the ability to understand, creat@nipulate and investigate useful and in-
formative representations of real world situatio@errespondingly, dealing with representa-
tions cannot be separated from modeling in statistontexts. One phenomenon that often
requires statistical modeling is the variation atad(Wild & Pfannkuch, 1999). The analysis
of variation in data may draw on our ability to qtify uncertainty or to focus on determining
which component of variation can be attributed dndomness and which to systematic ef-
fects. Under random variation in data we understarduations seen subjectively as negligi-
ble that cannot be anticipated, detected, idedtidieeliminated. In a more technical perspec-
tive random variation is seen as noise to be stgzhfeom the systematic signal contained in
the data (Konold & Pollatsek, 2002). Recognizing tthfference is crucial for explanation
and prediction data as well as for controlling thmelerlying processes (Wild & Pfannkuch,
1999). Modeling statistical variation often reqsirg@ata reduction steps because meaningful
overviews cannot consider the whole amount of cemphformation (Kropfl et al., 2000).
Thus a good understanding of data reduction regj@neawareness of the loss of information
in such overviews provided by graphical or numérsianmaries. The abilities of dealing
with variation and reducing data have shown torbgortant indicators of statistical literacy
(Reading, 2002; Watson & Callingham, 2003). Thaef&untze and colleagues (2008) have
integrated these ideas into the metaphor of dddecde reading when establishing a compe-
tency model in the domain of statistical literadjre competency “using models and repre-
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sentations in statistical contexts” describes sitgl&eompetencies at five levels. Rasch anal-
yses of a corresponding test instrument have cuefirthe hierarchical structure of this com-
petency (Kuntze, Engel, Martignon & Gundlach, 20K0ntze, Lindmeier & Reiss, 2008).

This study analyzed how factors such as readingooeinension, general cognitive abilities,
grades in mathematics and gender interdepend hatllévelopment of students’ competency
“using models and representations in statisticateds” and of their views on variation in
the course of a statistics-related interventioresenfactors have been detected as relevant for
achievement in mathematical and statistical costéaxt g. Brunner, 2005; Hosenfeld et al.,
1999; Klieme et al., 2001; Sproesser, Kuntze & Eng@bomitted). The intervention trained
students according to a 2x2-design composed bytfeatments: treatment 1 dealt with ta-
bles, diagrams and numerical parameters in statistiontexts. The remaining three treat-
ments were enriched by reflections on reductiogafment 2), variation (treatment 3) or both
(treatment 4). The impact of these treatments erdévelopment of students' competency and

of their views on variation was also measured.

6.2.2 Aims

This study investigated how competent studentsraflg) eight are and become concerning
“using models and representations in statisticatexts” in the course of a statistics-related
intervention. Furthermore, we examined how readiogprehension, cognitive abilities,
grades in mathematics and gender influence thela@went of this competency. We also
evaluated how these individual factors affect theatiopment of students' views on variation.
In addition, we measured the impact of four différeeatments on students' competency and

their views on variation.

6.2.3 Methods

This study analyzed data from 450 eighth-graders tgbk part in a four lesson intervention.
In each of the 25 classes, students were assignéout treatment groups according to a
mixed 2x2-design: The (1) basic training involvezhlihg with tables, diagrams and charac-
teristic values in a rather algorithmic way. Theatments (2) “reduction”, (3) “variation” and
(4) “reduction and variation” also addressed tamksouraging learners to reflect about data
reduction or/and statistical variation rather tiaaling only algorithmically with data. Before
and after the intervention, students completedeipand pencil test measuring the compe-
tency “using models and representations in stadistontexts” (Kuntze, 2013; Kuntze et al.,
2008). In four other items students were requesieatisplay their understanding of a typical
random distribution of objects (e. g. each threéoaf) by marking figures out of a given se-
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guence (see Fig. 6-2). Reading comprehension wasured by the test LGVT 6-12 (Schnei-
der et al., 2007). For cognitive abilities, we usederbal and a nonverbal subscale of the test
KFT 4-12+R (Heller & Perleth, 2000). Teachers infed us about gender and grades in
mathematics. Multiple regression analyses were wtted via the “type is complex” proce-
dure in Mplus 7.1 (Muthén & Muthén, 1998 — 2012}ieih adjusts deflated standard errors
due to nested data in school classes.

6.2.4 Results

Within our sample, we found an average competen¢ysing models and representations in
statistical contexts” of 5.8 points (SD 1.6) in thke- an 6.8 points (SD 1.3) in the post-test
(each out of 14 points). The solution frequencieswsthat especially items which required
dealing with variation uncovered corresponding atfiof the students. With respect of po-
tential impact factors cognitive abilitie$ (= .168, p < 0.001), grades in mathematics
(B =-107, p = 0.001) as well as gender(-.111, p = 0.012) turned out to be significarg-p
dictors for the competency development in the danadi“using models and representations
in statistical contexts”. The influence of readiogmprehension was not significant. The
treatment groups “variation” and “reduction andiaton” did not significantly differ from
the basic training. However, students in the treatnireduction” showed a smaller increase
of competency than their peers in the basic trgiffin- —.097, p = 0.022).

Reading comprehension, cognitive abilities, gradesathematics and gender did not signifi-
cantly impact on the development of students' viewsariation. Collating the students of the

treatments “reduction”, “variation” and “reduction and variatibto one reflection-oriented

treatment group indicated a significantly highetcrease [{ = .061, p = 0.016) in these stu-

dents’ views on variation than compared to thearpén the basic training (d = 0.25).

6.2.5 Discussion

A central finding of this research is that the éiggraders of our sample showed deficits re-
lated to the competency of “using models and remtasions in statistical contexts” especial-
ly with regard to dealing with variation. Whereastgntially low of reading comprehension

values did not seem to prevent learners from deusdphigher competency in the domain of
statistical literacy, cognitive abilities and grade mathematics turned out to be significant
predictors for the development of this competeryys appeared to benefit more from our
intervention. This could mean that girls may neexte@rspecific support in the domain of sta-
tistics to counteract a systematic gender effeendgr differences of this kind have been re-

ported by several mathematics-related achieventedies. Moreover, possible reasons for
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this gender effect such as the mediation of satept (e. g. Hannover, 2010) should be in-
vestigated by follow-up research. From the analgsithe four treatments we deduced: Re-
flecting about reduction or/and variation in thense of the intervention did not enable stu-
dents to achieve higher scores on the posttestttigan peers who only had participated in
treatment 1, i. e. the basic training. A possiblgl@nation is a bottom effect: the tasks dealing
with variation (see Tab. 6-1) were so demandingefghth-graders that many of them failed
in them, even after the intervention. However, aglihg about reduction or/and variation
(treatments 2, 3, 4) turned out to positively iefige the other outcome variable, namely stu-

dents' views on random variation.

KeywordsStatistical Literacy, intervention study, readiogmprehension, cognitive abilities,
gender
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6.3 Einleitung
6.3.1 Statistical Literacy

Der sinnstiftende Umgang mit Daten beispielsweiseden Medien ist unumganglich, um an
gesellschaftlichen Prozessen teilzuhaben, datesrbagintscheidungen treffen zu kénnen und
somit reflektiert handeln zu kénnen (Kuntze, Linden& Reiss, 2008; Wallman, 1993). Dies

reicht vom Verstandnis einfacher statistischer 2#litsagen bis hin zum eigenstandigen In-
terpretieren statistischer Information. Grundlege@dmpetenzen des Umgangs mit statisti-
schen Daten werden oft mit dem Begriff Statisticéracy bezeichnet. Wallman (1993) de-

finiert Statistical Literacy als das Verstehen wmidische Uberpriifen von alltagsrelevanten
Daten auch in Hinblick auf das Treffen von Entsdbegen.

Ahnlich wie Mathematical Literacy zielt Statistichiteracy nicht auf die Beherrschung iso-
lierter Regeln, Verfahren oder Fertigkeiten abjmehr sollen in dieser Weise gebildete Indi-
viduen zum Lo&sen vielfaltiger Probleme fahig séer-Zvi & Garfield, 2005; Klieme, Neu-
brand & Ludtke, 2001; Wallman, 1993). Ahnlich wiei Mathematical Literacy (Klieme et
al., 2001) stellt Modellierungsfahigkeit auch bdigsen von Problemen in statistischen Kon-
texten ein zentrales Element von Statistical Ligrdar (Kuntze et al., 2008; Wild & Pfann-
kuch, 1999). Modellieren (Blum & Leiss, 2005) edert den verstandnisvollen Wechsel zwi-
schen der konkreten Sachsituation und einem zwiigigenutzten Modell. Da Daten oft nur
Uber statistische Darstellungen wie Listen, Talbetider Graphiken zuganglich sind, lassen
sich Modellierungsaktivitaten in statistischen Kaxien tberdies kaum vom Nutzen von Dar-
stellungen trennen. So muss beispielsweise beimh¥éét zwischen verschiedenen Darstel-
lungen von Daten, aber auch bei deren Interpretativischen Sachsituation und statisti-
schem Modell gewechselt, also modelliert werdendigsem Sinn stellen das Nutzen von
Darstellungen und das Modellieren grundlegendekamain voneinander zu trennende Aktivi-
taten des Umgangs mit Daten dar (z. B. Kuntze, 2RliBtze et al., 2008).

Die Notwendigkeit von Modellierungsaktivitaten itagstischen Kontexten wird insbesonde-
re deutlich, wenn man sich bewusst macht, dasststahe Daten selten schwankungsfrei
sind oder exakt regularen Mustern folgen. Varigdtilzeigt sich bei vielen Beobachtungen
und Messungen. Beispielsweise unterscheiden siamehde hinsichtlich ihrer Kérpergrole,
ihres IQs oder ihrer Mathematiknote. Dabei kannidfalitat systematische Ursachen haben
oder von unregelméRigen, unberechenbaren oderksivlbgds unwichtig erachteten Schwan-
kungen hervorgerufen sein, die in der Praxis afbinvorhergesehen, identifiziert oder elimi-

niert werden kénnen. Von einer technischen Pergpeltis kann letztere Form der Variabili-
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tat als ein zufallsbedingtes Rauschen angesehatemedas von dem zu erkennenden Signal
nach Mdglichkeit zu trennen ist (Konold & Pollats@002). Watson und Callingham (2003)
identifizierten das Verstandnis fur Variabilitds aentrales Element eines Kompetenzmodells

fur Statistical Literacy.

Eine Beispielaufgabe zum Umgang mit Variabilitatdiet sich in Abbildung 6-1: Es zeigen
sich zwischen fast allen Monaten Unterschiede irfidéaKonsum von Herrn Arnold. Aller-
dings liegt im Juli ein deutlicher Ausschlag natle vor, wahrend der Konsum in den ande-
ren Monaten nur geringfigige Unterschiede aufwd&stnvoll mit Variabilitdit umgehen zu
konnen, konnte hier bedeuten, die Variabilitat desfeekonsums zwischen den Monaten
Februar bis Juni dem Zufall zu attribuieren — imtédachied zu der erheblicheren Abwei-
chung im Monat Juli. Je nachdem, ob die Untersehad zuféllig oder als signifikant einge-
schatzt werden, kénnen sie ignoriert oder musseniap beachtet werden. Die situationsan-
gemessene Beurteilung von Variabilitat ermdglicegepenenfalls die Erklarung der Unter-
schiede, Vorhersagen zukinftiger Entwicklungen diedSteuerung von zu Grunde liegenden
Prozessen (Wild & Pfannkuch, 1999). In der vorlredgn Beispielaufgabe bedeutet dies, dass
der deutlich hohere Kaffee-Konsum im Juli als setoérkannt wird und somit nicht die allei-

nige Grundlage eines monatlichen Pauschalpreisesasite.

Abbildung 6-1

Beispielaufgabe ,Variabilitat*

Monat Kaffee-Verbrauch Arnold Ausgehend vom Kaffee-Verbrauch im
Juli i Juli soll fur jeden Mitarbeiter ein monat-

. THL L TR ™ licher Pauschalpreis ermittelt werden.

Juni ™

Viai I Herr Arnold findet das nicht gerecht.
April ™1

Marz ™I

Februar | I

Dem teilweise Uberwéltigende Umfang von durch Malii@t gepragten Daten kann oft nur
durch die Reduzierung dieser Daten (z. B. AuslassenDetails), beispielsweise zu einem
numerischen Kennwert, begegnet werden (Kropfl, Res& Schneider, 2000). In einer Stu-
die von Reading (2002) konnte empirisch gezeigtery dass sich das Spektrum des statisti-
schen Verstandnisses von Lernenden durch FahigkeiteBereich der Reduktion abbilden

lasst. Dabei ist zu beachten, dass FahigkeiterReédsizierens von Daten nicht auf die algo-
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rithmische Bildung einer numerischen oder grafiscE&sammenfassung beschrankt sind,
sondern Wissen, was bei solchen Reduktionsprozesgeden Daten geschieht (z. B. tber
den Verlust an Information), miteinschlieen. Dietd€heidung fur eine geeignete Art der
Reduzierung ist oft komplex und kann in Anbetrasfatistischer Variabilitat mit der Meta-
pher des Suchens nach dem Signal im Rauschen &dhdtollatsek, 2002) beschrieben
werden. Dies bedeutet, zuféllige Unterschiede,. dlals Rauschen, nach Mdglichkeit auszu-
blenden, um bedeutsame Information, d. h. ein Signaidentifizieren. Dabei muss darauf
geachtet werden, dass die bedeutsame Informatwt durch eine zu starke Reduzierung
verloren geht. Bezogen auf die oben abgebildetg#hdg kénnte nach der Identifizierung des
abweichenden Verbrauchs im Juli beispielsweiseDeirchschnittswert fir die Monate Feb-
ruar bis Juni gebildet werden, um einen monatlidAanschalpreis festzulegen, sofern es sich

im Juli nur um eine erklarbare einmalige Abweichinagdelt.

6.3.2 ,Nutzen von Darstellungen und Modellen in sistischen Kontexten* — ein Kompe-
tenzmodell im Bereich von Statistical Literacy

Um Kompetenz im Bereich von Statistical Literacy $imne eines Kompetenzmodells hierar-
chisch beschreiben zu kdnnen, verbinden KuntzeKoikgen (2008; Kuntze, Engel, Mar-
tignon & Gundlach, 2010 bzw. Kuntze, 2013) grundlede Elemente von Statistical Literacy
durch die Metapher des datenbezogenen LesensQwglio, 1987): Curcio hatte urspringlich
ein dreistufiges Modell beziiglich des Lesens voteDaus einem Graphen konzipiert, das
vom einfachen Ablesen eines Datenpunktes bis hiRregnosen Uber die gegebenen Daten
hinaus reicht. Kuntze et al. (2008; 2010; siehehagiantze, 2013) erweitern dieses Modell
insbesondere um die Erkenntnis, dass beim LeserDaben der erfolgreiche Umgang mit
statistischen Darstellungen auch das Nutzen vonelerd miteinbezieht. In ihrem funfstufi-
gen Modell der innerhalb von Statistical Literacyasiedelten Kompetenz ,,Nutzen von Dar-
stellungen und Modellen in statistischen Kontextéiéhe Tab. 6-1 fiir eine Ubersicht) ist
aulRerdem der Umgang mit Variabilitat und Reduktion Bedeutung.

Mit Hilfe eines entsprechenden Rasch-skalierbarestiistruments konnte die hierarchische
Struktur dieses Kompetenzkonstrukts entlang eineneidsion empirisch bestatigt werden
(Kuntze et al., 2008). Das beschriebene Kompetedeihbegt dieser Studie zu Grunde. In
Sproesser et al. (eingereicht) erlautern wir diendetenzstufen des Modells auch anhand von

Aufgaben, die in der vorliegenden Studie verwendeaden.
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Tabelle 6-1

Kompetenzmodell zum Nutzen von Darstellungen undi@&llen in statistischen Kontexten
(Kuntze, 2013, S. 7)

Kompetenz-| Einschrittiges Nutzen einer Darstellung oder Arbeiinnerhalb eines gege-
niveau | benen Modells (z.B. Ablesen eines gegebenen Wagsigmem Diagramm,
Vervollstandigen eines gegebenen Diagramms beibgege Datentabelle)
Kompetenz-| Zwei- oder mehrschrittiges Nutzen von Darstellungeler Wechsel zwit
niveau Il schen zwei gegebenen Modellen (z.B. Vergleichen Baten unter Eint
schluss eines transformierenden Schrittes ode Begniffswissen)
Kompetenz-| Mehrschrittiges Nutzen von Darstellungen einschibblder Nutzung eines
niveau | nicht gegebenen Modells (z.B. eigene Modellieruktygiggten zur Unter-
stitzung einer kumulativen Interpretation von im@ammen gegebenen
Daten)
Kompetenz-| Mehrschrittiges Nutzen von Darstellungen bzw. Notgeines nicht gege-
niveau IV benen Modells einschliel3lich des adaquaten Umganitgstatistischer Vari;
abilitat (z.B. eigene Modellierungsaktivitaten aldr Basis von Diagramm-
darstellungen, die den Umgang mit statistischenaléitat mit einschlie-
3en)
Kompetenz-| Mehrschrittiges Nutzen von Darstellungen bzw. Naotgeines nicht gege-
niveau V benen Modells einschlief3lich des addquaten Umganmigstatistischer Varit
(Projekt abilitéat und des Modellierens/mentalen Konstruisreitht gegebener Daten
RIKO- (z.B. mdgliche zugrunde liegende Daten modellidserm Beurteilen oder
STAT) Interpretieren gegebener Aussagen)

6.3.3 Sichtweisen bezlglich zufallsbedingter Vaiiékt

Wie bereits beschrieben, spielt der Umgang mit falitat eine wesentliche Rolle fur Statis-
tical Literacy. So sind adaquate Vorstellungen (diatistische Variabilitat gefordert, wenn
Lernende vorliegende Daten situationsangemesséiramksollen oder wenn Entscheidungen
auf der Grundlage von Daten getroffen werden musééid und Pfannkuch (1999) weisen
darauf hin, dass Menschen dazu tendieren, auch mainkausalen Erklarungen fur Abwei-
chungen zu suchen, wenn Beobachtungen unter Bécltitgsing von Zufallsvariabilitat noch
gut innerhalb der Grenzen des zu Erwartenden liegagel und Sedlimeier (2005) rechnen
aufgrund solcher Sichtweisen mit Schwierigkeiten dexr Entwicklung eines angemessenen
Verstandnisses fur zufallsbedingte Variabilitdt wsainit beim Aufbau von Statistical Lite-
racy. Empirische Studien zu Sichtweisen bezlgliehiabilitat bestatigen die Vorliebe von
Schulerinnen und Schulern fur regelmafiige, gleithgaariabilitdtslose” Strukturen in Daten
(Engel & SedIimeier, 2005; Green, 1982, 1986, 1%98get und Inhelder, 1975). Grinde da-
fur sehen Engel und Sedlmeier (2005) wie auch G¢(&882) und Fischbein (1975) im Ein-

fluss der Schule. Hier werde den Lernenden haurfigleterministisches Denken vermittelt,
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das zufallsbedingte Variabilitdt kaum thematisié&se Einschatzung legt es nahe, Schile-
rinnen und Schiler durch die unterrichtliche Auaathersetzung mit zufalligen Erscheinun-
gen fur die Berucksichtigung von Variabilitat zunsibilisieren.

6.3.4 Lernchancen durch die Auseinandersetzung mifallsbedingter Variabilitdt und
datenbezogener Reduktion

Die vorliegende Studie sah Reflexionsprompts beefigfariabilitat oder/und Reduktion im
Sinne eines 2x2-Designs vor, um differenzielle EHedieser Reflexionsanlasse erfassen zu
kénnen. Neben einem Basis-Training, das auf eihen @gorithmischen Umgang mit Daten
abzielte, regte je ein Treatment das NachdenkenRibauktion beziehungsweise Variabilitat
an. Zusatzlich enthielten die Materialien einesteren kombinierten Treatments Reflexions-
anlasse bezuglich beider Konzepte. Die Anregungedispezifischen Reflexionen zielte auf
die Veranderung von Sichtweisen beziiglich zufatsigter Variabilitdt sowie auf die Ent-
wicklung der Kompetenz ,Nutzen von Darstellungemn Wiodellen in statistischen Kontex-
ten“ ab. Neben der Wirkung der vier Treatments,B3sis-Training®, (2) ,Reduktion®, (3)
LVariabilitat* sowie (4) ,Reduktion und Variabilitinahm die vorliegende Studie einige in-
dividuelle Lernervoraussetzundein den Blick, die die Entwicklung dieser Variablén

Laufe der Intervention beginstigen kénnten.

6.3.5 Empirische Befunde zu mdglichen Einflussfakém auf kognitive Variablen im Be-

reich von Statistical Literacy

Es ist zu erwarten, dass im Verlauf der Interventiicht nur die vier Treatments, sondern

auch individuelle Voraussetzungen der SchilerinmahSchuler dazu fuhren, dass sich deren
Sichtweisen auf Variabilitdt sowie die Kompetenzautken von Darstellungen und Modellen

in statistischen Kontexten“ unterschiedlich entwick Insofern werden in diesem Abschnitt

empirische Befunde friherer — auch mathematikdigetkér Studien — vorgestellt, die den

Einbezug der genannten Variablen in diese Studjelinelen.

Beispielsweise wurde in der PISA-Studie (Kliemealet 2001) ein Zusammenhang zwischen
Lesekompetenz (im Sinne einer ,aktiven (Re-)Korigtam der Textbedeutung®, S. 71) und
mathematischer Kompetenz (Pfadkoeffizigrnt .55, p < 0.05) gefunden. Ebenso bestatigte

PISA den erwarteten Zusammenhang zwischen kognittweindfahigkeiten und mathemati-

* Im folgenden Text wird zugunsten der Lesbarkeiadaverzichtet, beide Geschlechter in zusammerzese
Formulierungen wie ,Lernervoraussetzungen“ odehigerzentriert* explizit zu benennen. Selbstverdligh
sind darunter beide Geschlechter zu verstehen.
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scher Kompetenz (Pfadkoeffizieght= .32, p < 0.05) empirisch. Leserverstandnis unghki-
ve Grundféhigkeiten wurden aus diesem Grund inedBtsdie einbezogen.

Zensuren wie die Mathematiknote stellen fachspei# Indikatoren fur individuelle Ein-
gangsvoraussetzungen der Lernenden dar, die alsesdle Entwicklung von Kompetenzen
in benachbarten Bereichen beeinflussen konntenmigist relativ starken Korrelationen zwi-
schen Schulleistungstests und Fachnoten (z. B, 2661, S. 808: —.68 r <-.70) deuten auf
eine angemessene Aussagekraft dieser Indikatorebles legt den Einbezug der Mathema-

tiknote in die vorliegende Studie nahe.

Im Zusammenhang mit mathematischen Kompetenzenewdardder Literatur durchgéngig
Geschlechterunterschiede zu Gunsten der Jungeshtstridiese fallen besonders stark beim
mathematischen Problemlésen aus (Brunner, 2005grielsl, Koller & Baumert, 1999;
Klieme, 1997; Klieme et al., 2001). Insofern wuiech das Geschlecht der Teilnehmenden

in die Auswertung aufgenommen.

6.4 Forschungsfragen

Trotz der Bedeutung von Statistical Literacy imliéilgen Leben sind Interventionsstudien,
die auf deren Forderung abzielen, selten. Insdigkossierte die vorliegende Studie auf ein
weitgehend unbekanntes Forschungsfeld, indem si€&nliwicklung von zwei fir Statistical
Literacy relevante Zielvariablen wahrend einer nm@tion in den Blick nahm: Zun&chst
wurde ermittelt, auf welchem Niveau sich die Kongpet ,Nutzen von Darstellungen und
Kompetenzen in statistischen Kontexten“ der Teinehden im Durchschnitt verorten liel3.
Anschliel3end wurde untersucht, inwieweit die veietdnen Treatments und einige individu-
elle Lernervoraussetzungen diese Kompetenz besstéin. Die Forschungsfragen beziglich
der Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modeite statistischen Kontexten“ lauten

demnach:

1) Uber welche Kompetenz des ,Nutzens von Darstellonged Modellen in statisti-

schen Kontexten“ verfigten die Lernenden?

2) Inwieweit begunstigten die Lernervoraussetzungeseizerstandnis, kognitive Fahig-

keiten, die Mathematiknote und das Geschlecht diteviEklung dieser Kompetenz?
3) Welche Treatments wirkten besonders forderlichdeeiKompetenz?

Obgleich der oben geschilderte Kompetenztest Aldganthalt, die den Umgang mit Varia-

bilitat erfordern, lasst deren Bearbeitung keineekden Ruckschlisse auf diesbezlgliche
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Sichtweisen zu. In einem zweiten Schritt wurde d#shdie Entwicklung von Sichtweisen auf
Variabilitdt im Verlauf der Intervention als sep@&ielvariable analysiert. Es wurden fol-
gende Forschungsfragen untersucht:

4) Inwieweit beeinflussten die Lernervoraussetzungeselerstandnis, kognitive Fahig-
keiten, die Mathematiknote und das Geschlecht digvieklung von Sichtweisen auf

Variabilitat?

5) Welche Treatments wirkten besonders forderlichda@ifEntwicklung von Sichtweisen
auf Variabilitat?

6.5 Methodik
6.5.1 Forschungsdesign und Stichprobe

Den hier berichteten Ergebnissen liegen Daten & Schilerinnen und Schilern (davon
212 weiblich) aus 25 achten Klassen zu Grunde.LBreenden im Alter zwischen 12 und 15
Jahren (M = 13.50; SD = 0.62) stammten aus 8 ditkein Realschulen im Umfeld von
Ludwigsburg. Bei der Auswahl dieser Schulen wurdeen ausgewogenes Verhaltnis zwi-

schen stadtischem und landlichem Einzugsgebiethgetac

Im Zuge dieser Studie nahmen die Lernenden an eiaestiindigen statistikbezogenen Inter-
vention teil. Dabei wurden die Schulerinnen undiBehjeder Klasse parallelisiert nach ihren
Vortestleistungen entsprechend eines mixed 2x2¢nesn die vier Treatments (1) ,Basis-
Training” (n = 117), (2) ,Reduktion* (n = 102), (3Yariabilitat* (n = 120), sowie (4) ,Re-

duktion und Variabilitat* (n = 111) eingeteilt. Dikufgaben des Basis-Trainings (n = 117)
bezogen sich im Wesentlichen auf grundlegende kéhen des Umgangs mit statistischen
Darstellungen wie Tabellen und Diagrammen oder Bestimmung von Kennwerten. Die

anderen drei Interventionstypen enthielten einengere Anzahl dieser Grundaufgaben zu-
gunsten zusatzlicher Reflexionsanlasse, so dassatieeiten der vier Treatmentgruppen
identisch waren. In Sproesser, Engel und Kuntzgglanmmen) sind Aufgaben der verschie-
denen Treatments abgebildet. Die zeitliche Struétes Forschungsdesigns wird im elektroni-

schen Supplement besser beschrieben.

Zu Beginn der Intervention hatten die beteiligteshterinnen und Lehrer feste Zweierteams
innerhalb der einzelnen Treatmentgruppen gebildietJaut ihrer Erfahrung gut miteinander
arbeiten konnten. Die lernerzentrierten Materialim Intervention wurden insofern durch-

gangig in Partnerarbeit bearbeitet. Wahrend dervention hatte die jeweilige Lehrperson
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die Aufgabe, die Klassen zu beaufsichtigen undbsziplinproblemen einzuschreiten. Die
Schilerinnen und Schuiler konnten jederzeit aufdstatisierte Ruckmeldung in Form von
Hilfekarten und Musterlésungen zugreifen. Aul3erdemnten sie bei Verstandnisfragen auf
die Erstautorin zukommen. Nach Bearbeitung einsirhenten Umfangs an Aufgaben erhiel-
ten sie individuelles Feedback zur Qualitat derrBe@aungen und wurden gegebenenfalls

dazu aufgefordert, bestimmte Teilaufgaben nochmalsberarbeiten.

6.5.2 Messinstrumente

Die Teilnehmenden bearbeiteten vor und nach derdantion einen schriftichen Kompe-
tenztest zum ,Nutzen von Darstellungen und Modeifestatistischen Kontexten* (Kuntze,
2013; Kuntze et al., 2008; Kuntze et al., 2010)r-Mond Nachtest enthielten je 5 identische
Aufgaben und 10 Parallelaufgaben, somit insgesameijs 15 Aufgaben. Diese kdnnen den
funf hierarchischen Niveaustufen aus Tabelle 1 ardyeet werden. Die empirischen LO-
sungshaufigkeiten bestatigten diese Hierarchienserer Stichprobe. Die technischen Details
der Analyse des Testinstruments werden in Sproesser (eingereicht) dargestellt.

Zusatzlich zum beschriebenen Kompetenztest sallier\/ersuchspersonen ihr  Sichtweisen
beziglich zufalliger Vorgange darstellen. Hierzur@an ihnen vier Aufgaben vorgelegt, in

denen sie eine zuféllige Verteilung von Objektezispielsweise von Zahnspangen unter Kin-
dern, markieren sollten (vgl. Engel, 2011; Engefé&dimeier, 2005; Kuntze, 2012). Der Typ
der Fragestellung zielte nicht auf eine BewertuagAintworten gemaf der Kategorien rich-
tig/falsch ab, sondern die Antworten kdnnen alsdkusk davon gesehen werden, wie stark
das Denken der Schulerinnen und Schiiler Erscheshormgen von Variabilitdt einbezieht.

Im Beispiel-ltem (siehe Abb. 6-2) wurden die Lerden dazu aufgefordert, eine aus ihrer
Sicht typische Verteilung von Zahnspangen in detirfgar hintereinander abgebildeten Figu-
ren zu kennzeichnen. Diese Figuren waren in vierargruppen arrangiert, so dass die Ant-
worten in drei Kategorien eingeteilt werden konnt®omit war es moglich, Abstufungen in

den Sichtweisen auf Variabilitat zu ermitteln (vglntze, 2012): Bearbeitungen, die in jeder
Vierergruppe in regelmafiger Struktur ein IndividuauslieRen und somit keine Berticksich-
tigung von Variabilitat in den Sichtweisen der Lemden widerspiegelten, wurden mit dem
Code 0 versehen. Dagegen wurden Schulerdokumente kadiert, wenn sie in jeder Vierer-

gruppe genau drei Markierungen in unregelmafigéneRéolge aufwiesen und somit Sicht-

weisen dokumentierten, die Variabilitdt in den einen Vierergruppen einbezogen. Fir Ver-
teilungen, die in der Gesamtgruppe kein regelm&igiester, sondern Variabilitat aufwiesen,
wurde der Code 2 vergeben. Bei Code 2 war es ublecheob die Lernenden entsprechend
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dem durchschnittlichen Verhaltnis (3 von 4 Kindéam Allgemeinen, das entspricht 12 von
16 abgebildeten Figuren) genau 12 Individuen metieoder ob sie davon abwichen. Um
einen groben Indikator fur die Sichtweisen der $mtinen und Schuiler auf Variabilitat zu
erhalten, wurde in dieser Studie der einfache Sumwag der vier Aufgaben gebildet. Dabei
dricken hbhere Summenwerte eine starkere Berudkgioly von Variabilitat in den Vertei-

lungen aus.

Abbildung 6-2

Beispiel-ltem zur Erhebung von Sichtweisen auf &aititat

Zahnspangen

Karin weil3, dass Kieferorthopade Dr. Miller durchschnittlich drei von vier Patienten
eine Zahnspange verpasst. Sie befragt an einem Tag vor seiner Praxis die 16 nacheinan-
der herauskommenden Patienten.

Zeichne in die abgebildeten Smileys die Spangen so ein, wie du es in der Reihenfolge der
herauskommenden Patienten fur typisch halten wirdest.

‘e e e e . e e w0 Q0 e Ql0
c o L & \ NC NC s \ ~ N
N N’ N’ N’ N N’ N’ N N o’ o’

8.30 Uhr » 17.00 Uhr

Das Leseverstandnis der Lernenden wurde mit demedsesshwindigkeits- und
-verstandnistest LGTV 6-12 (Schneider, Schlagm8idEnnemoser, 2007) erhoben, der im
Rahmen von PISA 2000 entwickelt wurde. Es handelt dabei um einen kontinuierlichen
Text, in dem in regelméafiigen Abstanden ein Worltf&iese Licken missen die Schulerin-
nen und Schiler mit dem jeweils sinnvollsten voei dur Auswahl gestellten Wartern fullen.
Da die Bearbeitungszeit lediglich vier Minuten gt; muss nicht nur sinnentnehmend, son-
dern auch schnell gelesen werden. Fur jede riclEmggénzung erhalten die Lernenden zwei
Punkte, fur jede falsche Markierung wird ein Puakbezogen. Der Gesamtscore berechnet
sich als Summenwert. Schneider und Kollegen (ilgdbhen die Retestreliabilitat mit r = 0.87

an.

Mit Hilfe zweier Subskalen des Kognitiven Fahigkests KFT 4-12+R (Heller & Perleth,
2000) wurden allgemeine kognitive Fahigkeiten deilfiehmenden erfasst. Die Subskala
.Figurale Analogien B* umfasst 25 Items im Multiptéhoice-Format, bei denen die Schile-
rinnen und Schaler figural dargestellte Beziehungenachst erfassen und dann auf weitere
Figuren Ubertragen missen. Die interne Konsistemzesdie Retestreliabilitat wird von Hel-
ler und Perleth (ibid.) mit 0.93 angegeben. Zugétaivurde die Subskala ,Wortanalogien B*
eingesetzt, bei der ein ahnliches Vorgehen wigfguralen Analogien” gefordert ist; ledig-
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lich die Darstellungsformate der beiden Testteiéerscheiden sich. Die interne Konsistenz
sowie die Retestreliabilitat liegen bei jeweils1).®a in dieser Studie lediglich ein Indikator
fur kognitive Fahigkeiten benotigt wurde, genlge dusammenfassung beider Subskalen zu

einem einfachen Summenwert.

Das Geschlecht der Teilnehmenden und die Mathenwgkdes vergangenen siebten Schul-

jahres wurden anonymisiert Uber die jeweilige Lenspn erhoben.

6.6 Ergebnisse

6.6.1 Der Einfluss von individuellen Voraussetzungauf die Entwicklung der Kompetenz
,Nutzen von Darstellungen und Modellen in statistisen Kontexten*

In dieser Studie kam es zu Decken- und Bodeneffiek®m Kompetenztest: Die Mehrheit
der Probanden hatte kaum Schwierigkeiten, Aufgahgrder Niveaustufe | und Il korrekt zu
beantworten, wahrend nur sehr wenige SchilerinnenSchiiler die Aufgaben der Stufen IV
und V l6sen konnten. Im Verlauf der Interventiomd@ten sich die Gesamtmittelwerte im
Kompetenztest von 5.8 (SB 1.6) auf 6.8 (SBx 1.3) Punkte. Dabei wurden Uber alle Treat-
mentgruppen hinweg die starksten Punktezuwéchs&ufgaben des zweiten und dritten
Kompetenzniveaus erreicht, wahrend sich die Logates der Aufgaben auf den hochsten
beiden Kompetenzniveaus zwischen Vor- und Naclkzsin veranderten (pro Aufgabe ma-
ximal 5.8 % Vortest, maximal 6.4 % im Nachtest). Durchschnitt waren die Kompe-
tenzauspragungen der Lernenden dieser Stichproberirund Nachtest demnach hauptsach-

lich auf den Kompetenzniveaus Il und Il anzusiedel

Bezuglich der Zusammenhange mit Lernervariablerdevim einem ersten Analyseschritt der
Einfluss der individuellen Lernervoraussetzungehdae Entwicklung der Kompetenz unter-
sucht. Die genannten unabhangigen Variablen wurdaheinander als Pradiktoren in Re-
gressionsmodelle zur Vorhersage des Nachtestwaufgenommen. Um modellieren zu kon-
nen, wie die Pradiktoren auf die Kompetenzentwicglwirkten, wurde in diesen Modellen
um den signifikanten Vortestwert kontrolliert (Aasgsmodell zur Vorhersage des Nachtests
durch den Vortesp} = .556, p < 0.001, R2 = 30.9 %).

Zunachst untersuchten wir den Einfluss des Lestmirisses auf die Entwicklung der
Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellestatistischen Kontexten®. Hier zeigte
sich, dass ein hohes Leseverstandnis nicht sigmifikur positiven Entwicklung der Kompe-
tenz beitrug [{f = .045, p = 0.329). Die entsprechende Regresdiinkgng findet sich zur

lllustration in der folgenden Formel.
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Formel 6-1

Beispiel einer Regressionsgleichung zur VorherskgeNachtestwerts

Kompetenz_Nachtest = 8, + 1 - Kompetenz_Vortest + [, - Leseverstandnis + ¢

Dagegen wirkten kognitive Fahigkeitep £ .166; SE = .019; p < 0.001) signifikant auf die
Entwicklung der Kompetenz: Hb6here kognitive Fahigke gingen mit einer Uberdurch-
schnittichen Kompetenzentwicklung einher. Die Aalime von kognitiven Fahigkeiten in

das Regressionsmodell erhdhte die VarianzaufklanmmgR? = 2.9 % auf insgesamt 33.8 %.

Zusatzlich zu kognitiven Féahigkeiten konnte einngiganter Zusammenhang zwischen der
Entwicklung von Kompetenz und der Mathematikngite (-.102; SE = .033; p = 0.0023R?

= 0.8 %) sowie dem Geschleclfit € —.108; SE = .042; p = 0.018R* = 1.2 %) gefunden
werden. Schulerinnen und Schiler mit besseren Madtiknoten verbesserten sich im Laufe
der Intervention eher als ihre schwacheren Mitsahi&l und dies auch Uber die kognitiven
Féahigkeiten hinaus. Das negative Regressionsgew&htGeschlechts driickt aus, dass sich
Jungen in der Gesamtstichprobe durch die Interoergidrker verbesserten als Madchen. Die
zusatzliche Aufnahme der Mathematiknote und desl@deshts erhdhte die Varianzaufkla-
rung durch das Modell auf 35.8 %.

6.6.2 Der Einfluss der vier Treatments auf die Entklung der Kompetenz ,Nutzen von
Darstellungen und Modellen in statistischen Kontext

In einem weiteren Schritt wurde untersucht, inwigvdée Zugehorigkeit zu den jeweiligen
Treatments Uber die bereits einbezogenen Varidiileaus zur Entwicklung der Kompetenz
beitrug. Da die Zuweisung zu den vier Gruppen ,Réida®, ,Variabilitat“, ,Reduktion und
Variabilitat“ sowie ,Basis-Training" parallelisiemach Vortestleistung, sonst aber randomi-
siert erfolgt war, war nicht mit systematischen almsmenhangen mit individuellen Voraus-
setzungen zu rechnen. Fir die in die Analyse emdpzen unabhéngigen Variablen wurde
dies auch durch korrelative Auswertungen bestatigt.

Die Leistungen der Treatmentgruppen ,Reduktion“rigalitat” und ,Reduktion und Varia-
bilitat* wurden jeweils mit denen des TreatmentasB-Training” verglichen. Es zeigten sich
keine signifikanten Unterschiede zwischen diesdeiRazgruppe und den Gruppen ,Variabi-

litat* und ,Reduktion und Variabilitat®. Dagegen neesserten sich die Schilerinnen und

® Das negative Regressionsgewicht der Mathematikmestgtiert aus der Tatsache, dass im deutschesnisiys-
tem eine niedrige Auspragung (Note 1) der bestéstleg und eine hohe Auspragung (Note 6) der shidse
ten Leistung zugeordnet werden.
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Schiler der Treatmentgruppe ,Reduktion* signifikargniger als diejenigen, die am Basis-
Training teilnahmen (genaue Ergebnisse siehe T&). Burch Aufnahme der Treatmentzu-
gehorigkeit in das bestehende Regressionsmodéihertsich die Varianzaufklarung uaiR?

= 0.6 % auf 36.4 %.

Tabelle 6-2

Der Einfluss von individuellen Voraussetzungen tinélatmentvariablen auf die Entwicklung
der Kompetenz

Standardisiertes Standard- AVarianz-

Pradiktor Regressionsgewicht fehler p-Wert aufklarung
Vortest-Wert 448 .045 < 0.001 30.9%
Kognitive Fahigkeiten .168 .017 <0.001 2.9%
Mathematiknote -.107 .032 0.001 0.8%
Geschlecht -111 .044 0.012 1.2%
Treatment ,Reduktion® -.097 .042 0.022 0.6%
Treatment ,Variabilitat” -.066 .054 0.223 /

Treatment ,Reduktion -.048 .068 0.479 /

und Variabilitat*

6.6.3 Der Einfluss von individuellen Voraussetzungeind Treatmentvariablen auf Sicht-
weisen bezlglich zufallsbedingter Variabilitat

Neben der Wirkung von individuellen Voraussetzungerd Treatmentvariablen auf die
Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellenstatistischen Kontexten* wurde
ebenso untersucht, inwieweit diese Variablen dahntBieisen auf zufallsbedingte Variabilitat
im Verlauf der Intervention beeinflussten. Auchrhweurde der Vortestwert bereits in das
Ausgangsmodell zur Vorhersage des Nachtests aufgaea, um durch anschliel3end hinzu-
geflugte unabhangige Variablen Veranderungen ddvafiablen Uber die Intervention hin-
weg erklaren zu kdonnen. AulRerdem ermdglichte diésgehensweise die Kontrolle unter-
schiedlicher Ausgangsleistungen zwischen den vieipfen. Das Vortestergebnis klarte in
diesem Ausgangsmodep € .632, p < 0.001) bereits 39.9 % der Varianz ldashtests auf.
Die zusatzlich in das Regressionsmodell aufgenoremeémdividuellen Lernervariablen Le-
severstandnis, kognitive Fahigkeiten, Mathemati@&natd Geschlecht stellten sich als nicht

signifikant heraus.

Im nachsten Schritt untersuchten wir den Einfluss Treatments auf die Veranderung von

Sichtweisen bezlglich zufallsbedingter VariabilitAus der deskriptiven Statistik in Abbil-
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dung 6-3 ist ersichtlich, dass sich die Grupperatttrte der drei Treatments ,Reduktion®,
Lvariabilitat* und ,Reduktion und Variabilitdt* soahl in den absoluten Auspragungen als
auch im Zuwachs untereinander &hnlicher sind al¥engleich zur Gruppe ,Basis-Training".

Regressionsanalysen, die die vier Treatments @innékinander verglichen, ergaben keine
signifikanten Unterschiede unter diesen. Fasste jedoch die reflexionsorientierten Treat-
ments ,Reduktion”, ,Variabilitdt“ und ,Reduktion dnVariabilitat* zu einer Gruppe zusam-
men und verglich diese mit dem Basis-Training, sgte sich ein signifikanter Unterschied
zugunsten der reflexionsorientierten Gruppe=(.061, p = 0.016). Trotz der geringen Erho-
hung der Varianzaufklarung unR? = 0.4 % auf 40.3 %. betragt die Effektstarke d.250

was einem kleinen Effekt (Cohen, 1988) entspricht.

Abbildung 6-3
Entwicklung von Sichtweisen auf Variabilitat nacre@tmentgruppen getrennt
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6.7 Diskussion

Ein zentrales Ergebnis dieser Studie ist die Erieandass die Kompetenz der Lernenden
aus der untersuchten Stichprobe auf Defizite beimgihg mit statistischer Variabiliat
schliel3en lasst. Auf den Kompetenzniveaus IV undia¥en die Lésungsraten gering, wah-
rend viele Schilerinnen und Schuler auf den Nivdais 11l die meisten Aufgaben richtig
I6sen konnten. Die Losungsraten auf dem zweitendritten Niveau konnten durch die In-
tervention am deutlichsten erhéht werden. Die Ab&gades ersten Niveaus wurden bereits
weitgehend im Vortest richtig geldst, wohingegeshslie Losungshaufigkeiten der Aufgaben
auf den hochsten beiden Niveaus im Verlauf dembetgion kaum veranderten. Dies kann so
gedeutet werden, dass die Kompetenz der meistamehden dieser Stichprobe auch nach
erfolgter Intervention im Durchschnitt auf den Kastgnzniveaus 1l und Il angesiedelt war.

In einer Studie von Kuntze, Vargas, Martignon umdy& (2014) wurde gezeigt, dass Aufga-
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ben von Niveau IV zu grof3en Teilen in der neuntdss&e geldst werden kénnen. Dies legt
den Schluss nahe, dass sich innerhalb eines Selraedj@ine wesentliche Entwicklung der
Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellerstatistischen Kontexten* vollzieht

und sich diese Kompetenz tatsachlich ,schrittwemegntwickeln scheint.

Bei der Untersuchung des Einflusses von individueWoraussetzungen auf die Entwicklung
der Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modelte statistischen Kontexten® zeigte
sich, dass das Leseverstandnis keinen signifikabitgiuss hatte. Auch wenn dieses Ergebnis
Auswertungen des Vortests dieser Studie (Sproessdr, eingereicht) Uber Zusammenhange
zwischen Leseverstandnis im Sinne des verwendetessilstruments und der Kompetenz
»Nutzen von Darstellungen und Modellen in statdiesn Kontexten® sinngemal bestatigt, so
war es doch in Anbetracht der textgestutzten AnldgreLernmaterialien nicht unbedingt er-
wartungskonform. Wenngleich das verstandnisvollsebeder Unterrichtsmaterialien eine
notwendige Bedingung fir diesbezuglichen Lernerfdégstellt, so waren hier vermutlich
andere Lernervoraussetzungen fur die Entwicklundgkaenpetenz entscheidend.

Signifikante Zusammenhange mit der Kompetenzentuick ergaben sich dagegen fur kog-
nitive Fahigkeiten und die Mathematiknote. Insgeasaahneint der Zusammenhang mit der
Mathematiknote leicht hinter dem mit kognitiven Kieiten zurtickzubleiben. Hierbei gilt es
aber zu beachten, dass die relativ geringe zudidzarianzaufklarung durch den Einschluss
der Mathematiknote auch darauf zurtickzufihren s&g, dass die Mathematiknote signifi-
kant mit den zuvor bereits ins Modell aufgenommeRegnitiven Fahigkeiten korreliert.
Gemeinsame Varianzaufklarung wird bei dem gewahitergehen dem zuerst einbezogenen
Pradiktor zugeschrieben. Beide Variablen warenitsenaéit dem Vortest korreliert und zeig-
ten sich hier als Gber diesen hinaus bedeutsardi¢iEntwicklung der Kompetenz. Schile-
rinnen und Schuler mit hohen kognitiven Fahigketbeziehungsweise guten Mathematikno-
ten profitierten also etwas starker von der Intetiem als ihre schwéacheren Peers. Auch
wenn diese Zusammenhange eher moderat ausfiehehsisi dennoch aufgrund der Kiirze der
Intervention zu beachten. Auf eine langere Unthktseinheit tGbertragen kdonnte dies bedeu-
ten, dass sich Leistungsunterschiede im BereichStatistical Literacy unter Lernenden mit
unterschiedlichen Auspragungen von kognitiven Réktgn bzw. von Mathematikleistungen

innerhalb eines Schuljahres deutlich verstarkemteim

Des Weiteren zeigte sich, dass Jungen starker g@onierstiindigen Intervention profitierten

als Madchen. Jungen verfuigten bereits vor der Jatgion tUber hohere durchschnittliche

Kompetenzscores (siehe Sproesser et al., eingBraiod konnten die statistikbezogenen
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Lernmaterialien auch starker nutzen als Madcheas®iBefund ist konsistent mit Ergebnis-
sen aus einer Vielzahl an Mathematikleistungsstydige eine Verstarkung von Geschlech-
terunterschieden mit zunehmendem Alter bzw. miebamender Beschulung feststellen (z. B.
Klieme, 1997). Ob das Selbstkonzept bzw. Geschiestareotypen bezilglich des Unter-
richtsfachs Mathematik hinter dem schlechteren Absien der Madchen stecken (vgl. z. B.
Hannover, 2010), sollte in Anschlussforschung wutet werden. Aufgrund der unterschied-
lich starken Entwicklung von Kompetenz unter Madched Jungen in dieser recht kurzen
Zeit sowie aufgrund der Bedeutung von KompetenBigneich von Statistical Literacy im
Alltag ergibt sich ein besonderer Forderbedarf M&dchen. Eine spezielle Forderung von
Madchen konnte beispielsweise durch Inhalte, dsobders fir Madchen interessant sind
(vgl. z. B. Carmichael & Hay, 2009), erfolgen.

Vergleiche zwischen den Interventionsgruppen engadass die Treatments ,Reduktion,
Lvariabilitat* und ,Reduktion und Variabilitat®, @ komplexe Reflexionen tber wesentliche
Aspekte von Statistical Literacy anregen solltankeiner starkeren Entwicklung von Kom-
petenz fuhrten als das Basis-Training, das ehealgofithmische Fahigkeiten des Umgangs
mit statistikbezogenen Darstellungen und Modellekugsierte. Die Treatmentgruppe ,Re-
duktion” wies sogar eine signifikant niedrigere &itklung von Kompetenz auf als das Ba-
sis-Training. Bei differenzierter Betrachtung der Nachtest erzielten Punkte konnte festge-
stellt werden, dass nur wenige Schulerinnen undil8clauf den beiden héchsten Kompe-
tenzniveaus Punkte erreicht hatten. Da speziellAdifgaben dieser Kompetenzniveaus ein
Verstandnis fur Variabilitat bzw. Fahigkeiten demtehbezogenen Reduzierens erforderten,
scheint die spezielle Bertcksichtigung dieser Aspek den reflexionsorientierten Treat-
ments kaum zu hdheren Losungsraten entsprechetedes gefuhrt zu haben. Grinde dafir
kénnten darin vermutet werden, dass die Intervargiokurz war oder dass die Aufgaben der
beiden hdchsten Kompetenzniveaus fur Lernende datera Klassenstufe an Realschulen
insgesamt zu anspruchsvoll beziehungsweise zu wiggwaren.

Durch die Beschaftigung mit den spezifischen Rébflesaufgaben hatten die Lernenden der
reflexionsorientierten Treatments vermutlich veigleweise weniger Zeit fir eher grundle-
gende Aufgaben, wie sie auch auf den unteren doenpétenzniveaus angesiedelt waren.
Zumindest fur die Treatments ,Variabilitdt sowi®egduktion und Variabilitat* ergab sich

aus diesen kirzeren Lernzeiten bezlglich grundigreAufgaben kein negativer Effekt.

Grunde daflur, warum nur die Gruppe ,Reduktion schter abschnitt, konnten aus den vor-
liegenden Daten nicht ermittelt werden. Insgesal@ibbhervorzuheben, dass die niedrigen
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Regressionsgewichte sowie der geringe Anteil anaviaaufklarung eine im Vergleich zu
individuellen Voraussetzungen eher geringe Bedeutler Treatmentzugehdrigkeit fur den

Kompetenzaufbau anzeigten.

Fur die Entwicklung von Sichtweisen auf Variabiligpielten individuelle Voraussetzungen
offenbar keine Rolle. Dagegen bewirkte die Zugedi@it zu einem der reflexionsorientierten
Treatments ,Reduktion”, ,Variabilitdt* oder ,Redu&h und Variabilitat‘, dass zufallsbe-

dingte Variabilitdt von den Lernenden nach derrirdation signifikant starker bertcksichtigt

wurde. Die eher geringe zusatzliche Varianzaufkigr(aAR? ~ 0.4 %) angesichts der Effekt-

starke von dc 0.25 mag dadurch erklart werden, dass der Vorggstve Varianz des Nach-

tests in sehr viel starkerem Mal3 erklart als digehdrigkeit zu den Treatments. Auch inner-
halb der reflexionsorientierten Treatments ist Wertest stark pradiktiv fir den Nachtest.
Uber den Einfluss des Vortests hinaus verzeichnalben die Lernenden der reflexionsorien-
tierten Treatments eine signifikant starkere Veeindg in ihren Sichtweisen auf Variabilitat.
Offenbar sind die grundlegenden Ideen Reduktion Vdadabilitat inhaltlich so miteinander

verwandt, dass alle reflexionsorientierten Treatsme&hnliche Veranderungen bewirken
konnten. Die Sichtweisen der Lernenden waren jecdaa nach erfolgter Intervention noch
relativ wenig von Variabilitdt gepragt. Dennoch cwiet sich durch die Effekte der kurzen
Intervention die Moglichkeit einer gezielten Fonaleg ab. Die reflexionsorientierten Treat-
ments bewirkten also, dass die Sichtweisen der|&chiien und Schuler in diesen Gruppen
nach der Intervention im Durchschnitt eine starkBeziicksichtigung von zufallsbedingter

Variabilitdt widerspiegelten.

Theoretische Uberlegungen sprechen dafiir, daskiglieeingesetzten Lernmaterialien einen
Kompetenzzuwachs beglnstigen kénnen. In diesemnzusahang ware es interessant zu
erfahren, ob die geschilderte Intervention untemkaden, die eine gewisse Verstandnis-
schwelle bereits Uberwunden haben (wie beispiet@veie Neuntkldssler der Studie von
Kuntze et al., 2014), differenziertere Effekte béwn kann. Da aul3erdem die grundsatzliche
Bedeutung des Umgangs mit Variabilitat sowie vohigiéeiten der Datenreduktion flir Sta-
tistical Literacy unbestritten ist, sollten Untehriskonzepte, die eine langere beziehungsweise
regelmalig wiederkehrende Beschaftigung mit dieAspekten beinhalten, empirisch er-

forscht werden.
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6.8 Infobox Forschungsmethoden

6.8.1 Zuweisung zu den Treatmentgruppen

Das Design der vorliegenden Studie sah die Eimtgilder Schilerinnen und Schiler jeder
Klasse (insgesamt n = 450) in vier Treatmentgrupgan Dadurch sollte Gberprift werden,
ob Reflexionsanlasse beziglich datenbezogener Redubder/und statistischer Variabilitat
die Entwicklung von Kompetenz im Bereich Statidticéeracy positiver beeinflussten als ein
Basis-Training. Dieses beschrankte sich auf ehendiegende Aufgaben des Umgangs mit
Tabellen, Diagrammen und Kennwerten, wie sie ancBadhulblchern zu finden sind. Die
Einteilung der Lernenden in die Treatments erfofzieallelisiert nach deren Kompetenzscore
zum ersten Messzeitpunkt, sonst aber randomigernéchst wurden die im Vortest besten
vier Schilerinnen und Schiler jeder Klasse ermittetl zuféllig auf die vier Treatments ver-
teilt. Dieser Prozess wurde so lange wiederhadtalie Probanden einem Treatment zugeord-
net waren. Alternativ hatten auch ganze Klassege amem Training teilnehmen kénnen, was
die Moglichkeit gemeinsamer Lernphasen geboter, abeh Klasseneffekte verstarkt hatte.
Um insbesondere den Einfluss der Lehrperson zuddtieten, erschien die Unterteilung je-

der Klasse in vier Treatmentgruppen am sinnvollgtesein.

6.8.2 Korrelations- und Regressionsanalysen

Durch den Korrelationskoeffizienten r kann die B¢dnnd Richtung (=% r < 1) eines statis-
tischen Zusammenhangs zwischen zwei numerischerablem getestet werden. Werden
zwei Variablen im Streudiagramm gegeneinander aaget, so kann die Grof3e des Zusam-
menhangs im Sinne einer Korrelation daran festghimaerden, wie eng die einzelnen Da-
tenpunkte um eine Gerade streuen. Dabei wird zwhé&cm der Nullhypothese ausgegangen,
die besagt, dass es keinen systematischen ZusarangerWischen den untersuchten Variab-
len gibt (r = 0). Der p-Wert gibt nun an, wie wattrsinlich es unter der Nullhypothese ist,
den beobachteten oder einen noch starkeren Zusamamgzufallig zu finden. Laut Konven-
tion muss die Irrtumswahrscheinlichkeit fur das Werfen der Nullhypothese, also der p-

Wert, kleiner als 5 % sein, um einen Zusammenhénsgtatistisch signifikant einzustufen.

Eine Regression liefert weitere Informationen Uthem Zusammenhang zwischen zwei nume-
rischen Variablen, denn sie beziffert die Steigemger (Regressions-)Geraden in der Punk-
tewolke. Am RegressionskoeffizientBrkann abgelesen werden, wie stark sich die abhéngig
Variable verandert, wenn die unabhangige Variabteeine Einheit erhoht wird. Zusatzlich

liefert der Standardfehler Informationen Uber den@uigkeit dieser Schatzung, wobei kleine-

re Standardfehler genauere ParameterschatzungeigamzDa grof3e Stichproben zu préazise-
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ren Parameterschéatzungen fuhren, fallen Standdedfbhi steigender Stichprobengréf3e ge-
ringer aus. Analog zur Korrelationsanalyse gibt pié¥ert an, ob der gefundene Zusammen-
hang als statistisch signifikant angesehen wera@en kder nicht.

Multiple Regressionen beziehen mehrere unabhan{agablen zur Vorhersage einer abhén-
gigen Variablen ein. Dabei gewahrleistet der CstParibus-Effekt, dass jeder Regressions-
koeffizient um die anderen einbezogenen Variablentrlliert wird. In der vorliegenden
Studie konnen folglich durch den Einbezug des \&werts die Unterschiede in den Aus-
gangswerten zwischen den Treatmentgruppen berew@gien, was eine Kovarianzanalyse
mit Messwiederholung als alternative Auswertungsim@é nicht hatte leisten kénnen. Zu-
dem sind Aussagen folgender Art méglich (bezuglialh. 6-2):,Je zwei Lernende mit glei-
chen Vortestwerten und gleicher Mathematiknote ®i@eschlechts aus der gleichen Treat-
mentgruppe, die sich um eine Einheit in ihren kbgan Fahigkeiten unterscheiden, weisen
Unterschiede von 0.168 Einheiten im Nachtestwelit &0 kann fir jede unabhangige Vari-
able einzeln angegeben werden, in welcher GroRanogisie zur Entwicklung von Kompe-

tenz beitragt.

In der vorliegenden Studie wurde eine besondered@rtRegression verwendet, da die Teil-
nehmenden in Schulklassen und Schulen hierarclgscbstet sind. Diese Strukturen kénnen
zu Verzerrungen der Auswertungen fuhren, wenn kaimende einer Klasse ahnlicher sind
als unabhangige, zuféllige Beobachtungen. Stanelalelf werden dann unterschéatzt, was zu
liberale Signifikanztests nach sich ziehen kannu(lRabush & Bryk, 2002). Da jedoch die
systematischen Unterschiede zwischen den Klassenntiaclass-Korrelation mit 0.4 % fur
den Kompetenztest und 0.6 % fir Sichtweisen bectifariabilitat (jeweils Testzeitpunkt 2)
sehr gering ausfielen und die Fragestellung keiagadlen auf der Klassenebene einbezog,
erschien die Auswertung Uber Mehrebenenregressialsenicht zielfihrend. Das Statistik-
programm Mplus 7.1 (Muthén & Muthén, 1998 — 201&pé&glicht es, die Abhéngigkeits-
struktur der Daten durch Adjustierung der Standdridfr zu berlicksichtigen. Zusatzlich kén-
nen mit Hilfe des hier verwendeten robusten Maxirlikelihood-Schétzers auch Variablen
einbezogen werden, die keine exakte Normalvertgiaufweisen. Fehlende Werte der einbe-
zogenen Variablen (hier maximal 1.3 %) kdnnen neimdFull-Information-Maximum-

Likelihood-Verfahren geschétzt und so der gesanatiemsatz genutzt werden.

6.9 Infobox Implikationen fur die Praxis
Eine Vielzahl theoretischer Arbeiten betont die &adng des situationsangemessenen Ein-

schatzens von Variabilitdt fur Statistical Literafsiehe Theorieteil). Beispielsweise muss
110



beim Treffen von Entscheidungen auf Grundlage varchl Daten gegebener Information
erkannt werden, ob Unterschiede in diesen Datedlliggn Schwankungen geschuldet sind
oder systematische Ursachen haben, die insoferdeodtntscheidungsfindung beachtet wer-
den sollten. Zur kritischen Beurteilung fremder $ehieidungen oder Daten-Interpretationen
ist ebenso ein Verstandnis fur Variabilitdt erfofidd. Empirische Befunde zeigen jedoch,
dass viele Menschen eine Vorliebe fir regelméaRigeemstrukturen und deterministische
Erklarungen haben, die der Entwicklung eines Vediiéses fir Variabilitdt und somit auch
der Entwicklung von Statistical Literacy im Wegelstn konnen. Verschiedene Forscher se-
hen die Ursache daflr im klassischen Unterricht Zadeall und Variabilitat zu wenig bertck-
sichtige und den Lernenden vermittle, dass allesregenau zu ermittelnden Grund habe. In
dieser Studie wurden Schulerinnen und Schiler ilmi®en der Bearbeitung von Problemstel-
lungen in statistischen Kontexten (Basis-Trainiteglweise dazu aufgefordert, direkt (Treat-
ments ,Variabilitat* sowie ,Reduktion und Varialdi“) oder indirekt (Treatment ,Redukti-

on*) Uber Variabilitat zu reflektieren.

Im Verlauf der vierstiindigen Intervention verandarsich die Sichtweisen der Lernenden in
den reflexionsorientierten Treatments im Verglemh den Lernenden des Basis-Trainings
signifikant. Die Lernenden der Treatments ,ReduktigVariabilitdt“ sowie ,,Reduktion und
Variabilitat“ entwickelten dabei Sichtweisen, diefallsbedingte Variabilitat bei der Ein-
schatzung zufalliger Erscheinungen starker berdbkgiien. Der hier in kurzer Zeit erzielte
Effekt legt es nahe, dass die regelméRige Ausearaattung mit Zufall und Variabilitat
Schilerinnen und Schilern zu situationsangemesdemschatzungen und Sichtweisen be-

zuglich zuféalliger Phanomene verhelfen kann.
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7 Teilstudie 3
Fostering self-concept and interest for statisticthrough statistics-specific learning envi-

ronments
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7.1 Abstract

Supporting motivational variables such as self-ephar interest is an important goal of
schooling because they relate to learning and aehient. In this study, we investigated if
specific interest and self-concept related to theains of statistics and mathematics could be
influenced through a four-lesson intervention foogon statistics. Data about these motiva-
tional variables and competency related to stasisttere gathered from 450 eighth graders
before and after the intervention. Our resultsdat# that students perceive mathematics and
statistics differently in respect to their self-cept and interest. Moreover, statistics-related
self-concept and interest could be fostered thrabhgldomain-specific intervention, whereby
a greater increase was found among students wgtiehiprior competency in the domain of

statistics.

Keywordsstatistics education research, self-concept, irderatervention study
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7.2 Introduction

Whereas affective and motivational variables watber neglected for a long time in overall
mathematics education (McLeod, 1992), more and rattemtion has been paid to them with-
in the last decades. Motivational variables suckedfsconcept and interest influence learners’
willingness to engage in and to maintain learnimtjvdies (Nagy, Trautwein, Baumert,
Koller, & Garrett, 2006) and they are now considet@ be important determinants of learn-
ing and achievement (Pekrun & Zirngibl, 2004).

Concerning the domain of statistics, Gal, Ginsbargl Schau (1997) underline the im-
portance of motivational variables because of timgract on students’ learning processes and
their willingness to use statistics in their lneswell as on their educational choices. Howev-
er, within statistics education the relevance latted to affective and motivational variables
is still rather low and only a few studies haveestigated these variables related to this do-
main compared to mathematics education (Bond, Rei&i Ramirez, 2012; Ramirez, Schau
& Emmioglu, 2012). Although Hood, Creed and Neum&0il2) emphasize the necessity to
foster such motivational variables in particular lsarners with rather poor competency in the
domain of statistics, to our knowledge, there isdlyaany quantitative empirical evidence
about the support of secondary students’ self-qunaed interest in the domain of statistics

through specific learning environments.

Consequently, this study examines whether self-@onand interest in mathematics and in
statistics can be supported by a statistics-ontkated learner-centered intervention among
eighth graders. As students often associate statisith mathematics (Gal et al., 1997), we
first investigated if middle school students peredithese two domains as separate with re-
spect to their interest and self-concept. Then wmoeed whether self-concept and interest
increased during the course of the domain-speiifervention. To get further insight about
which characteristics of learners particularly fa@opositive development of these motiva-
tional variables, we additionally assessed if pasistatistics-related competency was related
to the development of self-concept and intereghé corresponding domain. We introduce

the theoretical background leading to the resequéstions in the next section.

7.3 Theoretical background

Motivational variables such as self-concept andregdt accompany the learning process and

influence learners’ developmental achievement abaicand beyond (cf. Eccles & Wigfield,

2002; Helmke & Weinert, 1997; Jacobs, Lanza, Ospoedr instance, confidence in one’s

own competencies determine if learning activities @erformed even beyond external obliga-
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tions. In this regard, it is not surprising thagrd are various reciprocal effects between com-
petency and motivational variables and that - lessfdstering achievement - the development
of students’ motivational variables is considerethé¢ an essential goal of schooling (O’Mara,
Marsh, Craven & Debus, 2006; Pekrun & Zirngibl, 208chiefele, 1991). Such motivational
variables particularly mediate learning and achmesnet when they relate to a specific do-
main. They were therefore assessed domain-spdbifioastudies such as PISA or TIMSS
(e.g. Artelt, Baumert, Julius-McElvany & Jules Hemg 2003; Baumert, Bos & Lehman,
2000).

The present paper focuses on fostering statistieded self-concept and interest. Therefore in
the following sections, self-concept and interetit lve introduced and described in particular

with respect to the specific domains of mathematius statistics.

7.3.1 Self-concept

Within the field of self-competency beliefs thapresent an individual’s conviction “about
his or her attributes and abilities as a persordl€xtine, DuBois & Cooper, 2004, p. 112),
self-concepts usually refer to distinct academioan-academic domains such as school sub-
jects or physical abilities. In the case of mathirsa (academic) self-concept expresses a
person’s confidence in his or her competencieshis particular domain. Whereas general
self-concept integrates all academic and non-acedé&rms of self-concepts (Shavelson,
Hubner & Stanton, 1976), self-efficacy, which is tbonviction to master particular tasks
(Bandura, 1977), is related to even more specibictents than domain-specific academic
self-concept., These constructs mainly differ ia ipecificity of the domain they are related

to.

Self-competency beliefs such as domain-specifid@tac self-concepts are considered to be
positively related to motivation and achievementolEs & Wigfield, 2002; Jacobs et al.,
2002). However, the level of specificity is crucfar the magnitude of the correlation be-
tween self-concept and achievement. That is whyshand Craven (1997) advise research-
ers to focus on self-concept related to the domaidrtkeir particular research. Hansford and
Hattie (1982) for instance report findings of a aahalysis indicating that domain-specific
self-concept correlates at an average of r = .4R weilated achievement compared to £2

for global self-concept.

Valentine and colleagues (2004) mention severasames for the link between (domain-

specific) self-competency beliefs and achievemee&rners with a more positive academic
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self-concept are more likely to engage in and tl lom to success-oriented behaviors. For
instance, they spend more time practicing and tbexrget more corrective feedback and they
choose more challenging tasks and develop bettgs wfacoping with failure leading to more
persistence and therefore better school performdnamntrast, individuals with a less posi-
tive academic self-concept are likely to developidance strategies. Helmke and Weinert
(1997) add that a negative self-concept can leadetative attributions, deficient learning

behaviors, consequently having a negative impaetcbievement.

Because of the relationship between self-concegptl@arning, several studies have aimed at
fostering this motivational variable. O’Mara andleagues (2006) found in an extensive me-
ta-analysis that self-concept interventions ardiqdarly effective when they refer to the
same domains that are related to the measured@®ept. In this case, the increase re-
mained relatively stable over time. Interventioasusing particularly on praise and feedback
but also on developing domain-specific skills heen successful in fostering academic self-
concepts.

Furthermore, as academic self-concept is relatemtevest in the corresponding domains
(Valentine et al., 2004; Pekrun & Zirngibl, 200#)e current study also investigated the de-
velopment of interest over the course of the irgation. Hence, the next section outlines the

theoretical background related to interest.

7.3.2 Interest

Interest is a disposition with both trait and stelbaracteristics. Whereas situational interest
refers to particular situations and is characterig being relatively fluctuating, individual
interest — for instance related to school subjiktsmathematics — is considered to be rela-
tively stable over time (Frenzel, Goetz, Pekrun &tt/2010)., Schiefele (1991) defines indi-
vidual interest as a “relatively enduring preferfior certain topics, subject areas, or activi-
ties”. This quotation also indicates that intemegiresents a specific relationship between an

individual and a particular content, hence inter@st domain-specific variable.

Schiefele (1992) identifies two central aspectstdrest: First, individuals attribute a person-
al importance to their objects of interest (valakted valences). Furthermore, interest is typ-
ically accompanied by involvement and enjoymenel{fg-related valences) and therefore
can be considered as a trigger for intrinsic maitove (Hidi & Renninger, 2006; Schiefele,

1991). In particular, both interest and intrinsiotiation have no external incentive such as

120



striving to succeed on an exam. An interested toinsically motivated individual is involved

in an activity or topic for its own sake and therefstrives to learn about it.

As interest leads to engagement and mostly to ilegractivities, it may also enhance
achievement (Schiefele, 1991). Helmke and Weid®97) found a mean correlation between
interest and school achievement of r = .41 withmeda-analysis. Schiefele gives several rea-
sons for the positive relationship between inteaest achievement: Highly interested students
are more likely to engage in intense and meanirgptad learning activities. Furthermore,
they use more elaborated learning strategies arestirmore time and effort on learning. In
the end, these students report a higher qualithef learning experience and corresponding

positive emotions.

The relationship between interest and achievemeaénlines the importance of paying atten-
tion to and even fostering students’ interest BcHx learning activities. Hidi and Renninger
(2006) suggest that interest for a specific topaymven grow within classrooms, for example
by dealing with the topic. Teachers can suppomestts’ interest, for instance, by providing
helpful feedback, choosing challenging and intémgstasks, enabling social learning and

promoting a sense of autonomy.

In the next section, we will outline the theorektibackground related to these motivational

variables in the specific domains of mathematia$ statistics.

7.3.3 Self-concept and interest: the case of mathéns and statistics

Similar to many other countries, statistics in Gannschools is by and large taught as part of
mathematics education. Therefore, it is often atereid to be a pure subdomain of mathe-
matics. According to Gal and colleagues (1997)dettis may transfer their perceptions of
mathematics to the domain of statistics. Howeueigents may not necessarily perceive sta-
tistics to be an exclusive part of mathematics beeaf the inherent interdisciplinary nature
of statistics and the dominant role of the conteetrein (Cobb & Moore, 1997). From this
point of view, statistics and mathematics may natlepresent two distinct domains with a
particular overlap. In this study, we assume thadents of secondary school can hold differ-
ent perceptions of mathematics and statistics faomotivational point of view. In order to
take into account that assessing motivational éesarelated to statistics should first discrim-
inate between students’ perceptions of this doraaththe domain of mathematics (Gal et al.,
1997), we will thus check if this assumption ideefed by the empirical data. In a first analy-

sis step, we will investigate by confirmatory facemalysis if academic self-concept and in-
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terest related to the domains of mathematics aattsists are separable factors. Moreover, if
students actually perceive mathematics and stigtifferently as far as academic self-
concept and interest is concerned, the statistieged intervention may - according to the

theory - primarily foster motivational variablege®ing to the domain of statistics.

Motivational variables concerning mathematics hlbgen investigated by a large number of
studies including PISA and TIMSS. According to W&®04), self-concept and interest refer-
ring to mathematics are correlated (r = .55). KikemNeubrand and Ludke (2001) even report
a correlation of r = .7 within the PISA sample. Baart and Kéller (2000) found high correla-
tions between achievement and self-concept (r ¥ ag3well as between achievement and
interest (r = .69) in the TIMSS sample. A study Mgrsh, Trautwein, Ludtke, Kdéller and
Baumert (2006) confirms this relationship betweeathematics-related self-concept and
achievement (.5¥ r < .77) whereas correlation coefficients near zef@3(< r < .05) were
found between general or non-academic self-conaegdtachievement score. Even if self-
concept and interest are relatively stable oveet(Moller & Trautwein, 2009; Schiefele,
1991), several studies (cf. Frenzel et al., 20460p8s et al., 2002; Watt, 2004) report a signif-

icant decline over the course of schooling for bahables related to mathematics.

Although several researchers (Bond et al. 2012m&kael, Callingham, Watson & Hay,
2009; Gal et al., 1997; Hood, Creed & Neumann, 2&REirez et al., 2012) consider paying
attention to or fostering motivational variablestite domain of statistics to be important
goals of statistics education, only a few studig@gehinvestigated these variables in regard to
statistics (Bond et al., 2012; Carmichael et @002 Ramirez et al., 2012). Emmioglu and
Capa-Aydin (2012) found a positive relationshipwestn achievement and motivational vari-
ables in the domain of statistics in a meta-anslgsiong post-secondary students. A study by
Schau and Emmioglu (2012) indicated that studesitgistics-related self-concept and inter-
est remained stable or became less positive indhese of post-secondary introductory statis-
tics courses (see also Bond et al.,, 2012). Comugrsiecondary students, Carmichael,
Callingham, Hay and Watson (2010) investigatednless” statistics-related motivational var-
iables from grade 7 to grade 9. Within their samthley determined a decline with increasing
age for interest. Furthermore, they found signiftazlationships between self-efficacy, inter-
est and prior mathematics achievement that pobitegpecially influenced self-efficacy but

also interest in the domain of statistics.

Even if the mentioned studies examined (secondsngents’ motivational variables related
to statistics, they do not provide empirical evicemabout the support of domain-specific self-
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concept and interest. Furthermore, there is nglmsnto whether learners’ prior achievement
is related to the development of these motivatimaaiables over time. As this study focused
on fostering students’ domain-specific self-concaptl interest through a statistics-related

intervention, we outline the concept of this intartion in the next section.

7.3.4 The statistics-related intervention of therpent study

According to the German standards referring to erattics instruction (KMK, 2003: “over-
arching idea”: data and chance), students oudletarm about data collection, data representa-
tion, data reduction, data interpretation and phodig (cf. Holmes, 1980). Concerning these
topics, textbooks often provide tasks requirindneatalgorithmic activities related to tables,
bar charts or characteristic values such as comgpam average. However, statistical literacy,
defined as “the ability to interpret, critically @wate and communicate about statistical in-
formation and messages” (Gal, 2002, p. 1), encoggsamore. One important reason why
statistics is widely needed and used is the inher@mability or lack of uniformity among all
observable objects (e.g. Wild & Pfannkuch, 1999%alihg adequately with this statistical
variation constitutes one key aspect within staastiteracy (Watson & Callingham, 2003).

It implies separating systematic from non-systemediriability, i.e. recognizing if observed
differences are due to random or if they are cabyes systematic effect (Wild & Pfannkuch,
ibid.). Complementary to considerations of vari@pils the efficient reduction of information
of data to a numerical or graphical summary. Suatha deduction omits several details of the
original data that often contain a large magnitofieelevant and irrelevant information and
therefore reduced data mostly provide better oearsi(Kropfl, Peschek & Schneider, 2000).
Abilities in the domain of data reduction include awvareness about the associated loss of
information, (e.g. smoothing out random variabitityough forming averages (Krépfl. et al.,
ibid.)).

These key aspects of statistical literacy wereunhet! in the intervention of the present study.
Students were assigned to one of four treatmeatsrkolved (1) exclusively basic elements
of statistics such as dealing with tables, bartshamnd characteristic values or going beyond
such basic elements and (2) considerations of ti@miar (3) of data reduction or (4) of both
(2) and (3). These treatments were primarily deigio have an impact on students’ compe-
tency of using representations and models in statiscontexts (e.g. Kuntze et al., 2008),
which we refer to as “statistics-related competénElpwever, it is possible that these four
focuses of the learning environments may also cdifB&ences in developing students’ do-
main-specific self-concept and interest. Therefdreyond the influence of the statistics-
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related intervention as a whole, the impact offthe different treatments on domain-specific

self-concept and interest was investigated inghudy.

All four treatments provided learner-centered aadds-on activities in contexts relevant for
eighth graders. During the whole intervention, stud worked with a partner on statistics-
related problems and had the possibility to gep fi@m flash cards as well as to verify their
answers with sample solutions. Upon finishing aidothe students were given additional
individual feedback. The intervention was impleneeh&s such because several studies have
shown that student-centered learning environmdrds pirovide feedback and autonomy in
cooperative learning situations can promote madbwal variables (Glaser-Zikuda, Ful3,
Laukenmann, Metz, & Randler, 2005; Hattie, Biggs,P&rdie, 1996; Hidi & Renninger,
2006; O’Mara et al., 2006; Schukajlow et al, 20%2hunk & Zimmermann, 2003).

7.4 Research questions

The previous sections emphasized the general redevaf self-concept and interest for learn-
ing and achievement. However, little is known abitwtse motivational variables related to
the domain of statistics - especially, whether tbayy be fostered through a learning interven-

tion.

Before investigating motivational variables relatedstatistics, Gal and colleagues (1997)
recommend that researchers discriminate betweelerstsi perceptions of this domain and
the domain of mathematics. Consequently, afternmpexplored whether students perceive
statistics and mathematics differently from a matimnal point of view, we investigated

whether the intervention was adequate to suppaodests’ mathematics- and statistics-
specific self-concept and interest. As the desigthe study provided four contrasting treat-
ment groups, the potential impact of these diffeteratments could be analyzed.

Therefore, we investigated the following researsbsgions:

1) To what extent are mathematics- and statisticda@lself-concept and interest empir-

ically separable?

2) Can students’ domain-specific self-concept andrastebe fostered by a statistics-
oriented intervention? If so, are there differenaih respect to the effect of the four

treatments?

As domain-specific self-concept and interest areegaly related to competencies in the cor-

responding domain, students’ prior statistics-eelatompetency might determine to what
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extent these motivational variables may developndguthe intervention. In this sense, the

third research question is:

3) Which role does learners’ prior competency of usimgdels and representations in
statistical contexts play for the development @ftistatistics-related self-concept and

interest?

7.5 Methods

7.5.1 Design and sample

The present study is part of the project ReVa-8ia¢veloping concepts of data-related re-
duction and statistical variation as a supporthbfoilding up statistical literacy”). Data from
450 German eighth graders (212 female, 238 malkd, eompleted pre- and posttests and
participated in the intervention were the basishef analysis. The students were between 12
and 15 years old (M 13.50; SD 0.62) and were resuiuirom 25 classes in eight German
technical-track secondary schools (so-called “Rile”). To investigate research question
2, a baseline group consisting of 53 students (8 n21 female, between the ages of 13 and
15 years) from four additional classes who did tage part in the intervention was included
in the study. An analysis of pretest scores rewkeatesignificant differences between baseline
and intervention group regarding pretest competaaoyes and statistics-related self-concept
and interest. Over a period of four 45-minute class lessons, the students participating in
the intervention worked on learner-centered mdteealing with different statistics-relevant
topics. In each class, students were split up fiotw subgroups according to a 2x2-design.
Assignment to the four different subgroups was oamded and parallelized regarding their
pretest competency score. Students in group 1Xh7F were assigned basic statistical prob-
lems such as dealing with tables, bar charts aadacteristic values. On the basis of these
basic problems, students in the other three groug® additionally asked to respond to
prompts that required them to reflect about (2jistiaal variation (n = 120) or (3) data reduc-
tion (n = 102) or both, variation and reduction (4)= 111). All four types of the student-
centered treatments provided hands-on activitiesedlsas standardized and individual feed-
back.

To gather data about motivational dispositions atatistics-related competency, students
were asked to complete a paper and pencil testjaestionnaire (45 minutes) before and af-
ter working on the learning material. During thetiteg and intervention period, the regular

teacher as well as the first author monitored ty@eémentation in the classes.
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7.5.2 Measures

Motivational dispositions referring to mathematsrsd statistics were measured in a multiple
choice format using a 5-point Likert scale (1 = trae at all .... 5 = completely true). Math-

ematics-related self-concept (6 items) as well asae including intrinsic motivation and

interest (6 items; in the following, we will reféo this scale under the label of “interest”)

were based on scales established by Pekrun arehgabéts (2002; 2003). In order to tap stu-
dents’ statistics-related self-concept (3 itemsyvall as their interest and intrinsic motivation

(3 items; in the following referred to under thédhof “interest”), we used the instruments
conceived by Gundlach, Kuntze, Engel and Martig(@0i0) as parallel scales referring to
statistics. These statistics-related scales weogvrisiby a factor analysis to be empirically
separable from the mathematics-related ones (dele T2 in Section 6.1 for sample items).
However, prior to further analysis steps, we chddkg confirmatory factor analysis whether
statistics- and mathematics-related self-conceptiaterest were also empirically separable

variables within our sample.

Additionally, as an alternative measure for studeslf-concept (relatively close to the way

self-efficacy can be measured) and interest indttraain of statistics, we asked participants

how confident they felt about solving specific tasind their interest connected to these spe-
cific tasks. In this format, three tasks referringlealing with tables, bar charts and character-
istic values (see Figure 7-1 for a sample item)engnesented to the learners (cf. Zirngibl,

Gotz, Pekrun, vom Hofe, & Kleine, 2005). Studemidings of these tasks were summarized
to a scale for self-concept, i.e. the confidencedive these specific tasks, and a scale for in-
terest in these specific tasks. In the following, will refer to these scales under the label of
“task-specific self-concept” and “task-specificargst”. Comparisons between the two task-
specific and non-task-specific formats could gimsight about whether students associated

the term statistics with dealing with statisticahtents such as the ones presented in the tasks.
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Figure 7-1

Sample item for task-specific self-concept andrgge

What do you think about this task  ?

The table displays the grades in mathematics for class 8d from the last academic year.
Compute the mean of these grades! grade 112131415716

frequency |1 |7 |12 5|2 |0

> o [ o =
2 = = 2 ®
3 5 = > > )
EE s B 2 o
o g 5 I g
| am certain that | can solve this problem correctly. 0 0 0 0 0
| am interested in dealing with this task. 0 0 0 0 0

Additionally, to gather data about students’ stetssrelated competency, participants com-
pleted a competency test related to statisticaldity (Kuntze, Engel, Martignon & Gundlach,
2010; Kuntze et al., 2008) comprising of 15 tagkBva competency levels. Within our sam-
ple, the corresponding test instrument has showiit to a one-dimensional Rasch-model.
EAP/PV reliability that is comparable to Cronbachlpha (Rost, 2004) amounted to the ra-
ther moderate value of 0.47.

7.5.3 Analyses

Confirmatory factor analyses using maximum liketdosolutions were conducted with the
software AMOS 19.0 (Arbuckle, 1995-2010). For etadtor, the item with the highest factor
loading was fixed to 1.0. As measures of fit, tlenparative fit index (CFI; recommended
> 0.95 by Hu & Bentler, 1999) and the root-mean-sguexror of approximation (RMSEA;
recommended 0.06 by Hu & Bentler, 1999) were assessed. Addtily, they?/df-ratio was
calculated indicating that the model fits the datasonably well when not exceeding 5 (Bol-
len & Long, 1993).

For the 503 cases, missing values for the itemhefscales were below 4.7%. For signifi-
cance tests, we used the Full Information Maximukelihood (FIML) procedure with the
software Mplus 7.1 (Muthén & Muthén, 1998 — 201#jttallowed us to use the whole dataset
despite single missing values on several varial#idgitionally, the robust maximum likeli-
hood estimator in Mplus corrects for non-normaiityhe measures. Hence, we could analyze

our data despite slight violations of the assunmptibnormality for some of the variables.
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As the participants in our sample were clusteresthool classes, cases could not be assumed
to be independent. Disregarding this dependenacgtsire could lead to inaccurate parameter
estimates because of deflated standard errors @Raudh & Bryk, 2002). Intraclass-
correlations within our sample were rather low $0.0 0.5%), therefore, indicating no need
for multilevel analysis (Snijders & Bosker, 1998Blowever, in order to respect the clustering
of the data we conducted a design-based correofi@andard errors via the “type is com-
plex” procedure in Mplus.

To investigate if the means of domain-specific -selficept and interest significantly in-
creased due to the intervention (research quegjiome specified multiple regression models
predicting self-concept resp. interest in the gsstby the corresponding pretest values as
well as by the group assignment (see Equation {forldhe structure of a regression model

predicting self-concept (sc)).

Equation 7-1
Example of an equation to investigate researchtiune?

posttest (sc) = By + f1 - pretest(sc) + [, - groupt + ¢

This procedure allowed us to investigate differsnicethe development of self-concept resp.
interest between the different groups. Here, theelbee group was used as a safeguard
against effects that were not due to the intereantWe included the pretest score in the
above regression model to control for the diffeesnio this variable.

In order to evaluate if students’ pretest competeréerring to statistical literacy influenced

the development of their statistics-related setieapt resp. interest in the course of the inter-
vention (research question 3), we specified regraawnodels for self-concept resp. interest
for the students of the intervention group. Equafit-2) displays the structure of a regression
model predicting statistics-related self-concepj {8 the posttest by the pretest values of self-

concept and pretest competency in the domain téttal literacy (sl).

Equation 7-2
Example of an equation to investigate researchtiune3
posttest (sc) = By + f1 - pretest(sc) + [, - pretest(sl) + ¢

® The groups were dummy coded, hence each treagneu was tested against the other ones.
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Taking the pretest value of self-concept (sc) re@gerest as covariate into account allows to
determine how strong competency in the domain atfssical literacy (sl) affects the devel-

opment of self-concept.

7.6 Results

7.6.1 Empirical distinction of mathematics- and sistics-related self-concept and interest
As recommended by Gal et al. (1997), we first itigased whether the mathematics- and
statistics-related scales used in this study remtesmpirically separable factors within our
sample. Therefore, we included all 18 items of gestionnaire as indicators for the four
scalesmathematics-related self-conceptdmathematics-related intereas well asstatistics-
related self-concepand statistics-related interesnto distinct confirmatory factor analyses
for the pretest and for the posttest. We compalelolatymodel fit (see Table 7-1) of this full
model (Model D) with the fit of two reduced modelldodel B includes one factor for math-
ematics-related self-concept and interest and and#ttor for statistics-related self-concept
and interest; Model C includes one factor for mathtcs- and statistics-related self-concept
and another factor for mathematics- and statisétated interest. We also compared the full
model with a single factor model: Model A integsatee items of all four scales. Global fit
indices displayed in Table 7-1 indicate that thik fuodel (Model D) fits best the empirical
data. Model comparisons by means of chi-square festformed on the AICs confirms that
the full model is significantly better than the etlones. Model fit indices for the posttest
were very similar or even better than those repdite the pretest.

Table 7-1

Global fit indices for the tested models (pretest)

Model y2/df CFlI RMSEA Df AlIC
Model A (1 factor):

sc & int for math & stat 14.20 0.69 0.17 135 2025.5
Model B (2 factors):

sc & int math vs. sc & int stat 8.34 0.83 0.13 134 1227.6
Model C (2 factors):

sc math & stat vs. int math & stat 9.71 0.80 0.14 134 1420.8

Model D (4 factors):
sc math vs. int math vs. sc stat vs. int sta.33  0.97 0.05 129 421.0

Note: sc ... self-concept; int ... interest; math ... mathecsastat ... statistics.
See Section 5.3. for recommendations of the digplajodel fit indices.
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Concerning the full model, local fit indices showtdht the latent variables were reliably
measured by the corresponding items and that tieeg wach distinguishable from the other
variables (e.g., indicator reliabilities0.3; statistically significant factor loadingsctar reli-
abilities> 0.85, see Table 7-2; average variance extraet@d6; Fornell-Larcker-Criterion

satisfactory).

Table 7-2

Reliabilities and sample-items of mathematics- statistics-related self-concept and interest

Construct No. of Sample item Reliability Retest

ltems Pre / Post reliability
(baseline)

Self-concept 6 | am good at solving mathematica.92 / 0.94 0.93

(Mathematics) problems.

Interest 6 | am interested in mathematics. 0.92/0.93 0.92

(Mathematics)

Self-concept 3 | am good at solving statisticaD.85/0.86 0.79

(Statistics) problems.

Interest 3 | am interested in statistics. 0.85/0.87 0.78

(Statistics)

Note: Scales adapted from Pekrun et al. (2002; 2008sed by Gundlach et al. (2010). Factor reliabgitssti-
mated by AMOS 19.0.

Precise parameter estimates as well as the steustuhe confirmatory factor analysis for the
full model (pretest) can be found in Figure 7-2nffar factor loadings and correlations were
found for the posttest. Hence, the four scales ema#itics- and statistics-related self-concept
and interest turned out to be separable factorpitgelatent intercorrelations of .53 to .77.
Retest-reliability of the baseline group was satigfry (see also Table 7-2) for the four scales

further indicating that the same constructs werasueed in pre- and posttests.
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Figure 7-2

Confirmatory factor analysis for the pretest

Statistics-related 75

V' N

self-concept

.56 .53

itern 1 84 82| itemB itern 1 82 91| itemB
74 87 '88 56

item 2 item 3 item 4 item 5 item 2 item 3 item 4 item 5

7.6.2 Fostering domain-specific self-concept anddrest through a statistics-oriented in-
tervention

In a first step, we investigated potential diffezes in the development of mathematics-
related, statistics-related and task-specific seffeept and interest between the four treatment
groups. For this purpose, we specified severalessgon models such as displayed in Equa-
tion (7-1) to test each of the four treatments @asgfathe other three. Except for one case, the
regression weights for the group assignment wdraaa-significant. This means that there
were (mostly) no significant differences at the= 0.05% level concerning mathematics-
related, statistics-related and task-specific seifeept resp. interest among the four treatment
groups.

In a second step, we examined if there were diffe¥e between the treatment groups and the

baseline group with respect to domain-specific-seifcept and interest. Hence, we combined
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the four treatment groups to one intervention grdlMp again used regression models such as
illustrated in Equation (7-1) to investigate if tHevelopment of this intervention group was
significant compared to the baseline group. TabBedrsplays means and standard deviations
to indicate how students’ self-concept and intemegated to mathematics and statistics
developed from pre- to posttest. Within the intati@n group, the means of the scales refer-
ring to mathematics barely differed between the twee points of testing. Although the dif-
ference concerning mathematics-related interest sigrsficant for the intervention group
compared to the baseline, the effect sizes for batthematics-related scales were negligible.
Concerning the domain of statistics, both studesgtf-concept and interest significantly in-
creased from pre- to posttest in the interventiomug. The effect sizes as measured by Co-
hen’s d’reached a small to medium magnitude (Cohen, 19883ating that the increase in

the intervention group was relevant.

Statistics-related interest and self-concept weldit@nally measured by students’ ratings of
three tasks referring to dealing with tables, Haarts and characteristic values. Reliabilities
for these task-specific scales ranged from 0.60.9d in pre- and posttests. The absolute
means of these scales were higher than for the gesreral statistics-related self-concept and
interest scales (see Table 7-3). Similar to thessitzs-related scales not referring to tasks, the
task-based self-concept and interest scales batieased significantly from pretesting to

posttesting. The growth of these variables rangddiéden a small and a medium effect size.

Pearson correlations between the statistics-retatddbased and non-task-based self-concept
scales amounted to r = .47 (p < .001) for the pteded r = .48 (p < .001) for the posttest.
Correlations between the statistics-related tasletband non-task-based interest scales were
even higher (pretest: r = .57, p < .001; postté&; p < .001). These correlations suggest that
students associated the domain of statistics asreelfto the non-task-based scales with tasks
such as the presented ones, which referred tostaide charts and characteristic values.

M, —-Mp

/(5012+SD22)/2

" Cohen’s d was calculated dy=
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Table 7-3

Students’ self-concept and interest related to amatiics and statistics in pre- and posttesting

Pretest Posttest
Construct M1(SDy) My(SDy) p-value Cohen’'sd
Self-concept (Mathematics)
Intervention group 3.28 (0.93) 3.29(0.94) .070 .01
Baseline group 2.86 (0.96) 2.79 (1.00)
Interest (Mathematics)
Intervention group 2.62 (1.05) 2.67 (1.06) .029 .05
Baseline group 2.24 (1.01) 2.19(1.02)
Self-concept (Statistics)
Intervention group 3.22 (0.96) 3.45(0.90) .007 .25
Baseline group 3.13(0.92) 3.13(0.95)
Interest (Statistics)
Intervention group 2.40 (1.03) 2.63(1.07) .045 22
Baseline group 2.42 (0.93) 2.44 (0.99)
Self-concept (Task-specific)
Intervention group 3.73(0.89) 4.12(0.83) .006 45
Baseline group 3.55(0.85) 3.67 (0.96)
Interest (Task-specific)
Intervention group 3.14 (1.03) 3.28(1.11) <.001 13
Baseline group 2.97 (0.90) 2.78 (1.07)

Note: M ... mean; SD ... standard deviation

7.6.3 The impact of prior statistics-related com@ety on the development of self-concept
and interest in this domain

As an association between achievement and selfepbrur interest is reported from various
domains, we also investigated whether the growtstatistics-related self-concept and inter-

est through the intervention depends on student® gtatistics-related competency.

In a first step, we specified among the students pdrticipated in the intervention a multiple

regression model (see Equation (7-2)) includindgrsmhcept in the pretest in order to deter-
mine the role of pretest competency for the devekaqt of self-concept. Table 7-4 shows the
precise parameter estimates of the regression@asaompetency in the pretest turned out to
be a significant predictor for the development oftpest statistics-related self-concept after

controlling for variance associated with pretest-sencept. The positive regression weight
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indicates that learners with higher initial competescores benefited more from the interven-

tion than their less competent peers, hence atudptireatment interaction.

Table 7-4

Multiple regression model predicting statisticsatetl self-concept (posttest)

Standardized Standard

Predictor regression weight error p-value
Statistical Self-concept (pretest) .54 .04 <.001
Statistical Competency score (pre- .10 .02 <.001
test)

The same procedure was used to evaluate if stugeatest competency score influenced the
development of their statistics-related interesie Tegression weight of the competency score
indicates a relationship in the same directionensn Table 7-4 for self-concept. However,

this regression weight came close to a significdecel ofa = 0.05 (see Table 7-5).

Table 7-5

Multiple regression model predicting statisticsatetl interest (posttest)

Standardized Standard

Predictor regression weight error p-value
Statistical Interest (pretest) .62 .02 <.001
Statistical Competency score (pre- .05 .03 .056
test)

7.7 Discussion
In this final section, we summarize and discussréselts in the order of the research ques-
tions. We will end up by stating limitations of $hétudy and offering recommendations for

further research.

Following the recommendation of Gal and colleagu®97), we first evaluated if mathemat-
ics- and statistics-related self-concept and istengere empirically distinct variables within
our sample. Model fit indices indicated that therfgcales were empirically separable and
reliably measured the underlying variables. Thralifig confirms that students perceived
mathematics and statistics differently from a matiional point of view. Therefore, it is rea-
sonable to evaluate such motivational variablesstatistics separately from those related to
mathematics. Latent correlations between self-qoinaed interest within both domains were
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in the expected range (e.g. Carmichael et al., 281i6me et al., 2001) and underline the
proximity among these motivational variables. Clatiens of self-concept and interest of
approximately .50 between the variables relatetiedwo domains confirmed the relatedness
between mathematics and statistics. Our findingsnekprior research on the consulted scales
by Gundlach et al. (2010) by providing informatiabhout an adequate model fit obtained
through confirmatory factor analysis. Thus, ourlgsia confirms the appropriateness of the

measures for future studies.

The second and main research interest was to igaestif students’ domain-specific self-
concept and interest could be fostered throughatissts-oriented intervention. The im-
portance of motivational variables referring to heahatics and statistics for learners’ current
and future lives (cf. Gal et al., 1997; Nagy et 2006) as well as a reported decline of these
motivational variables in the course of schooliege( e.g. Carmichael et al., 2010; Frenzel et
al., 2010; Jacobs et al., 2002; Watt, 2004) emphasie relevance of this focus. Concerning
the domain of mathematics, self-concept and intesrsained relatively stable from pre- to
posttests. As the intervention did not refer tohmatatics in general, this finding was to be
expected. In the sense of a retest-reliabilitgai be considered as an indicator for the good
quality of the measurement of the variables. Howethere was a significant increase in gen-
eral statistics-related and task-specific self-emhcand interest with relevant effect sizes in
the course of the intervention. Hence, in accordanith the literature (e.g. Frenzel et al.,
2010; Marsh & Craven, 1997), this finding impliésit self-concept and interest for statistics

can be fostered through interventions in the cpording domain.

Concerning the four variants of this interventiare did not observe any significant differ-
ences in the increase of students’ statisticsaélatlf-concept and interest. As the treatment
groups were principally designed to have an impacstudents’ competency of using repre-
sentations and models in statistical contexts, Wendt have any specific prior expectations
related to such potential differences. It can muamed that the learner-centered intervention
providing hands-on activities, cooperative learnangl different forms of feedback was —
independently from variations in the focus of sophéhe tasks — suitable to foster students’
self-concept and interest (see e.g. Hattie el@B6; Hidi & Renninger, 2006; Schukajlow et
al, 2012). Moreover, as there was exclusively ameiase in the statistics-related scales, the
combination of the properties of the learning emwinent and the focus on the domain of

statistics may have led to this increase. For dgwuea practice, this means that students’

135



self-concept and interest related to statistics lwariostered by working on statistical prob-

lems in an appropriate classroom setting.

Furthermore, we investigated how the task-spes#it-concept and interest scales developed
over the course of the intervention. Although thtesks represent a very limited part of the
nature of statistics, they are more sizeable ardifp for students than broader and compre-
hensive items. The parallel increase in the gensetistics-related scales and their task-
specific equivalents as well as the magnitude efcibrrelations between them even before the
intervention suggest that students saw a connebitween the notion of statistics and the
requirements of dealing with tables, bar chartsa@ratacteristic values. As the means of task-
specific scales were higher than the general 8tatielated ones, students may imagine that
statistics can also involve more complicated asd lateresting problems than those present-
ed in the corresponding questionnaire. Altogethaeran be expected that students had an ad-

equate concept of the term statistics when respgrtdithe statistics-related items.

As in general, self-concept and interest are rélédecompetencies in the corresponding do-
main; the third research question addressed ifipuswcompetency in the domain of statistics
influenced the development of statistics-relatedtsmcept and interest. It turned out that
students’ self-concept developed more positivelthdéy had already shown relatively high
competency referring to statistics in the pretese(also Carmichael et al., 2010). Concerning
statistics-related interest, there was also evigldbc an aptitude treatment interaction, i.e.
against the null hypothesis of no relationship, thig evidence was not strong (0.10 > p >
0.05). For instructional practice related to owarteng material, this finding implies in ac-
cordance with Hood et al. (2012) that studentshuatwer competency in the domain of sta-
tistics do not only have to be particularly suppdrtoncerning their cognitive but also con-

cerning their motivational development.
Limitations and further research

Although the statistical prerequisites necessarycdoducting the mentioned quantitative
analyses are met, our findings should be intergreseefully, given that the sample refers to a

specific type of school and cannot be considereg@@mesentative for all German students.

This study was limited to investigate the effedta short-term intervention. As motivational
variables usually develop over a longer time penbaould be interesting to study long-term
effects of such interventions. Such follow-up reskbahould use a repeated measurement of

motivational variables and competency and take actmunt potential motivational effects of
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the regular classroom after the intervention, whiohild shape the further development of

academic self-concept and interest.

Furthermore, the present study was not designpbtade reasons for the aptitude-treatment-
interaction effect between self-concept and commugtén the domain of statistics. Further -
possibly qualitative - research should examine thisraction and explore why especially

more competent students profited from the leareimgronment.
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8 Gesamtdiskussion

8.1 Zusammenfassung

In Anbetracht der Relevanz von Kompetenzen deststeess und Interpretierens von Daten
fur die informierte Teilhabe an der Gesellschaftl uwlas Treffen von evidenzbasierten Ent-
scheidungen im privaten und 6ffentlichen Lebenteielie vorliegende Dissertation auf die
Untersuchung und Férderung verschiedener Lernabian im Bereich von Statistical Lite-
racy ab: In einem ersten Schritt konnten Zusammagd@wischen allgemeinen Eingangsvo-
raussetzungen von Lernenden auf der Individual- Kfassenebene und der Kompetenz
.Nutzen von Darstellungen und Modellen in statdtesn Kontexten“ ermittelt werden. Des
Weiteren beleuchtete die Dissertation, inwieweashgiliese Kompetenz, Sichtweisen auf zu-
fallsbedingte Variabilitdt sowie das bereichsspsdife Selbstkonzept und Interesse im Ver-
lauf einer statistikbezogenen Intervention entwiigke Dabei wurden insbesondere individu-
elle Voraussetzungen sowie die Zugehdrigkeit zuvaachiedenen Treatments als potentiel-
le Einflussfaktoren analysiert. Tabelle 8-1 gibnesi Uberblick tiber die wesentlichen Ergeb-
nisse der drei Teilstudien dieser Dissertation. g@eonnenen Erkenntnisse kbnnen einerseits
fur die fachdidaktische Theoriebildung und andezigssfir die Konzeption von Materialien,
die auf die Forderung von Kompetenz im Bereich @batistical Literacy, von Sichtweisen
auf Variabilitdt und von bereichsspezifischen mationalen Variablen abzielen, genutzt
werden. In den folgenden Abschnitten werden dieekingsse der drei Teilstudien in der Ge-

samtschau dieser Arbeit diskutiert.

Tabelle 8-1
Ubersicht tiber Zielsetzungen und Ergebnisse deekian Teilstudien

Zielsetzung der Teilstudien Hauptergebnisse

Teilstudie 1: Wahrend das ,Nutzen von Darstellungen und Modellegim
Analyse von Zusammenhangefm Zusammenhang mit dem Leseverstandnis der Leemead
zwischen der Kompetenz besStehen schien, konnten moderate Zusammenhang@gmitken
zlglich Statistical Literacy undFahigkeiten, der Mathematiknote und dem Geschleshgestellt
Voraussetzungen der Lernendewerden. Auf der Klassenebene spielte der aggregsziotko-
wie Leseverstandnis und kognitinomische Status eine Rolle fur die Auspragung di&senpe-

ven Fahigkeiten. tenz.

Abgrenzung des Kompe-Diese Ergebnisse stellen die Kompetenz ,Nutzen Danstel-
tenzkonstrukts von allgemeinefdungen und Modellen in statistischen Kontexten® @diativ ei-
Lernervariablen. genstandig und bereichsspezifisch heraus. Der ggeridu-

sammenhang mit dem Leseversténdnis legt nahe,diadext-
gestutzte Anlage der Lernmaterialien dieser Stkdia grund-
satzliches Hindernis fur Lernende mit niedrig apsggtem Le-
severstandnis sein muss. Der Zusammenhang mit ddrelvha-
tiknote bestatigt friihere Arbeiten beziiglich ded&gung ma-
thematischen Wissens fur Statistical Literacy. Dhssgen uber
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hohere durchschnittliche Kompetenzscores verflggrkonsis-
tent mit Forschungsergebnissen bezliglich mathechatikkom-
petenz. Die Erklarung von Varianz zwischen den géasdurch
den soziodkonomischen Status kénnte an den unieddichen
Mdglichkeiten der Unterrichtsgestaltung je nach (Betschaft
liegen.

Teilstudie 2: Vergleichbar zu Teilstudie 1 stellte sich das Lesst&ndnis trotz
Untersuchung des Einflusses vofextgesttitzter Anlage der Lernmaterialien als nideutsam fiir
individuellen Voraussetzungerplie Kompetenzentwicklung heraus. Kognitive Fahigkeiund
und der verschiedenen Treatmenglie Mathematiknote dagegen beeinflussten diese antein Kon-
auf die Entwicklung von Kom-trolle des Vortests signifikant. Jungen profitiertensgesamt
petenz beziiglich Statistical Lite/nehr von der Intervention als Madchen. Zwischen demen-
racy im Verlauf einer Inter- den der verschiedenen Treatments wurden kaum Whted® in
vention. der Kompetenzentwicklung festgestellt.

Ermittlung des Einflusses von inPie Ergebnisse deuten darauf hin, dass ein schaastiepragtes

dividuellen Voraussetzungen und-eseverstandnis den Kompetenzaufbau im Verlauf uher

der verschiedenen Treatments atgrvention nicht beeintrachtigt. Dagegen zeigté sin besonde-

die Sichtweisen von Lernenden€er Forderbedarf fir Madchen, wobei auch die Griddeses

auf zufallsbedingte Variabilitat Geschlechtereffekts weiter beleuchtet werden sollieese Stu-

wahrend dieser Intervention. die konnte keinen empirischen Beleg fir die besmngesitive
Wirkung von Reflexionsanlassen beziglich Reduktiod Vari-
abilitat auf den Kompetenzaufbau beztiglich StatsétLiteracy
finden.

Wahrend die einbezogenen individuellen Lernervéeialieinen
Einfluss auf Sichtweisen beziglich Variabilitatteat fiihrte die
Zugehdrigkeit zu einem der reflexionsorientiertereaments
dazu, dass diese Lernenden im Vergleich zum Basisihg

zufallsbedingte Variabilitdt nach der Interventistérker bertick-
sichtigten als zuvor. Demnach wirkten ReflexionderniReduk-
tion bzw. Variabilitat auf Sichtweisen bezlglichrigdbilitat for-

derlich.

Teilstudie 3: Die verwendeten Skalen zur Ermittlung des Selbst&pts und
Analyse der Wirkung der Inter-Interesses bezogen auf Mathematik und Statistlkestesich als
vention auf das bereichsspezifiempirisch trennbare Faktoren heraus. Korrelatioalgéiache
sche Selbstkonzept und Interessefuswertungen legten es nahe, dass die LernenderBelgnff
Statistik mit dem Umgang mit Tabellen, Diagrammend u
Kennwerten assoziierten. Die Intervention fuhrtesmnifikant
hoheren Skalenmittelwerten des statistikspezifiscBelbstkon-
zepts und Interesses in allen vier Interventionsgen. Beson-
ders Lernende mit hohen Kompetenzauspragungen ineato
konnten durch die Intervention signifikant in ihreéselbstkon-
zept und tendenziell auch in ihrem Interesse gefdrderden.

Die Auseinandersetzung mit statistischen Inhalteainer schii-
lerzentrierten Arbeitsform schien forderlich fir sdabe-
reichsspezifische Selbstkonzept und Interesse iy w&ihrend
die verschiedenen Treatments keine wesentlichererkkitiiede
in der motivationalen Entwicklung nach sich zogeer Zusam-
menhang zwischen Leistungs- und motivationalen abéein
bekraftigt, dass beide Aspekte durch geeignete fid¢itn ge-
fordert werden sollten.
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8.2 Zusammenhange zwischen der Kompetenz ,Nutzen w®arstellungen und Modellen

in statistischen Kontexten“ und Eingangsvoraussetawgen der Schuler

In den Teilstudien 1 und 2 wurden Zusammenhéngsch&n verschiedenen Eingangsvo-
raussetzungen der Lernenden und der im BereiclStatistical Literacy angesiedelten Kom-
petenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellen atistischen Kontexten* bzw. deren Ent-
wicklung im Verlauf einer Intervention untersucltie Verbindung der Ergebnisse beider
Teilstudien ermdglicht Aussagen uber die Auspragund Entwicklung der Kompetenz im

Zusammenspiel mit den untersuchten Lernervariablen.

Sowohl Teilstudie 1 als auch Teilstudie 2 analysieden Zusammenhang zwischen Lesever-
standnis und dem ,Nutzen von Darstellungen und Mexden statistischen Kontexten®, der
aus verschiedenen Perspektiven naheliegend ersiebetont Gal (2002) die Bedeutung
von allgemeinen Fahigkeiten des Entnehmens undratans von Information aus schriftli-
chen Darstellungen (sogenannte Literacy Skills)Statistical Literacy. Dabei hebt er insbe-
sondere hervor, dass neben speziellen statistisbhestellungen oft auch komplexe Texte
verstanden werden muissen, um eine Aufgabensteiltustistischen Kontexten vollstandig
zu erfassen. Diese Uberlegung erschien insbesofigledas vorliegende Forschungsprojekt
relevant zu sein, in dem sowohl die Testitems alshalie Lernmaterialien in schriftlicher
Form vorlagen und eine schriftliche Bearbeitungctutie Lernenden erforderten. Ein weite-
rer moglicher Verbindungspunkt zwischen textoriemiém Leseverstandnis und der Kompe-
tenz wurde darin gesehen, dass das ,datenbezogs®es‘l(vgl. Curcio, 1987) ein grundle-
gendes Element des Kompetenzkonstrukts darstelithAvenn beim Umgang mit bzw. Le-
sen von statistischen Darstellungen zusatzlichsigenfisches Wissen erforderlich ist (siehe
z.B. Gal, 2002), ist es denkbar, dass sich Proziss&ntnehmens von Information aus Tex-
ten und aus statistischen Darstellungen durchaniicBlsein kénnen (Erkennen bedeutsamer

Informationseinheiten, Einbetten einzelner Elememtgen Kontext, ...).

In der vorliegenden Dissertation zeigte sich dawteentierte Leseverstandnis zwar als signi-
fikant mit dem Vortestscore korreliert, stelltets@ber unter Kontrolle der kognitiven Fahig-
keiten als unbedeutend flr die Auspragung und igi=atwicklung der Kompetenz im Ver-

lauf der Intervention heraus. In Verbindung mit dBefund, dass die Aufgaben des Kompe-
tenztests zum ersten und zweiten Messzeitpunktdié sehr erfolgreich von Lernern mit
unterschiedlichen Auspragungen von Leseverstargiigst werden konnten, deutet dies da-
rauf hin, dass die Aufgabenformulierungen des Mestiments und der Lernmaterialien fir
die Probanden angemessen waren. Relative Schwinhasseverstandnis hinderten die Ler-
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nenden demnach nicht daran, im Kompetenztest guisahneiden. Auch die textgestitzte
Anlage der Intervention scheint Lernende mit elddtms&chem Leseverstandnis gleicherma-
Ben in ihrer Kompetenz beziiglich Statistical Libgrgeférdert zu haben wie Lernende mit
starkem Leseverstandnis. Das erforderliche Minda8tan Leseverstéandnis, um die Testauf-
gaben bearbeiten und die Lernmaterialien nutzekdnmen, brachten die Schiler der achten
Realschulklasse anscheinend als Eingangsvorausgatzti Ein Grund fur den eher geringen
Zusammenhang konnte darin gesehen werden, dasbldaen von Darstellungen und Mo-
dellen in statistischen Kontexten“ in hohem Mal&h&pezifische Aspekte des Lesens erfor-
dert, also Uber textorientiertes Lesen hinaus aciispezifische Kenntnisse und Fahigkeiten
beispielsweise tUber Diagramme und deren Eigensshadkurriert. Insofern geht dieser Be-
fund mit Ergebnissen von Leiss et al. (2010) eindexr analog keinen Zusammenhang zwi-
schen dem gleichen Mal} fur Leseverstandnis undlde®n mathematischer Modellierungs-
aufgaben feststellten. Auch diese Autoren kamedezuSchlussfolgerung, dass — obwohl das
Verstehen und Bearbeiten von Modellierungsaufgatienerfassendes Lesen voraussetzt —
mathematikspezifischere Kompetenzen entscheiderdddellierungsfahigkeiten sind.

Teilstudie 1 und 2 nahmen auf3erdem den Zusammergveisghen dem ,Nutzen von Dar-
stellungen und Modellen in statistischen Kontextentl allgemeinen kognitiven Fahigkeiten
in den Blick. Da kognitive Prozesse dem Ldsen \giatistischen) Problemen zu Grunde lie-
gen, war eine gewisse Verwobenheit der beiden bl@mazu erwarten. Signifikante Zusam-
menhange zwischen kognitiven Fahigkeiten und Ma#tiga Literacy wurden in Schulleis-
tungstests wie PISA (z.B. Klieme, Neubrand et 2001) bereits empirisch belegt. Klieme,
Neubrand et al. (2001) stellten insbesondere flssts kognitive Fahigkeiten nicht nur direkt
mit Mathematical Literacy korrelieren, sondern zakéh Gber die Lesekompetenz vermittelt
werden. Dies weist auf einen Uberschneidungsbemigdachen kognitiven Fahigkeiten und
Lesekompetenz hin. In Teilstudie 1 dieser Arbeihrite ein signifikanter Zusammenhang
zwischen der Kompetenz ,Nutzen von Darstellunged Muwodellen in statistischen Kontex-
ten” und kognitiven Fahigkeiten ermittelt werderurEh die Modellaufnahme von kognitiven
Fahigkeiten verschwand der zunéchst als signifieamittelte Zusammenhang zwischen dem
Leseverstandnis und dieser Kompetenz. Es zeigten also auch in dieser Studie Uber-
schneidungen zwischen dem Leseverstandnis und tkegniFahigkeiten, wobei letztere an-
scheinend ein grundlegendes Leseverstandnis, wieeesnotwendig war, miteinschlossen.
Zudem zeigten sich kognitive Fahigkeiten in Teils¢u2 als Gber den Vortest hinaus bedeut-
sam fur die Entwicklung der Kompetenz im Bereichn \@tatistical Literacy. Lernende mit

hohen kognitiven Fahigkeiten verfugten demnachtmeh vor der Intervention bereits Gber
147



eine hohere durchschnittliche Kompetenzauspragsogdern konnten die Lernmaterialien

auch effektiver fur inren Kompetenzaufbau nutzen.

Obgleich sich kognitive Fahigkeiten erwartungsgena#dd signifikante Pradiktoren fur die
Auspragung und Entwicklung von Kompetenz im Beraich Statistical Literacy herausstell-
ten, so ist die Grof3e des Zusammenhangs dochvrefailerat (rund 16% an Varianzerkla-
rung in Teilstudie 1; rund 3% an zusatzlicher Viazeufklarung unter Kontrolle des Vortests
in Teilstudie 2). Es kann demnach davon ausgegawgeden, dass das verwendete Testin-
strument nicht nur allgemeine kognitive Fahigkeiteondern eine relativ eigenstéandige und
bereichsspezifische Kompetenz misst. Die geringemioderaten Zusammenhange zwischen
dem ,Nutzen von Darstellungen und Modellen in stechen Kontexten* und den allgemei-
nen Lernervoraussetzungen Leseverstandnis und tkag®ahigkeiten bestatigen somit das
Testinstrument sowie das zu Grunde liegende Kompatedell als spezifisch fur den ent-

sprechenden Inhaltsbereich.

Uber allgemeine kognitive Fahigkeiten hinaus wuriteeilstudie 1 und 2 mit der Mathe-
matiknote auch Beziige zwischen fachspezifischendreoraussetzungen und der Kompe-
tenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellen inistesichen Kontexten* analysiert. Auf die
Bedeutung mathematischer Kenntnisse und FahigkditerStatistical Literacy weist bei-
spielsweise Gal (2002) in einer theoretischen Arbiei. Kuntze und Kollegen (2010) berich-
ten von signifikanten Zusammenhangen zwischen denpétenz ,Nutzen von Darstellungen
und Modellen in statistischen Kontexten* und Wisseden Bereichen ,Wahrscheinlichkeit*,
.Funktionaler Zusammenhang” und ,Risiko”“. Diese @msnenhange werden mit inhaltlichen
Uberschneidungen wie beispielsweise dem Umgandpamstellungen erklart. Ein vergleich-
barer Uberschneidungsbereich ist auch zwischermmdiésmpetenz im Bereich von Statistical
Literacy und allgemeinen mathematischen Fahigkewde sie durch die Mathematiknote
erfasst werden, zu vermuten. Teilstudie 1 und Zhtemeinen signifikanten Zusammenhang
zwischen der Mathematiknote und dem ,Nutzen vornsi2Hiungen und Modellen in statisti-
schen Kontexten“ jeweils Uber allgemeine kognithghigkeiten hinaus finden. Demzufolge
wiesen Schiler mit relativ guter MathematiknoteDuorchschnitt nicht nur vor der Interven-
tion bereits hohere Kompetenzscores vor, sondenrzeighineten auch einen starkeren Kom-
petenzzuwachs im Verlauf der Intervention. Dennaeln auch hier die Grol3e des Zusam-
menhangs eher moderat. In Teilstudie 1 erklartegereine kognitive Fahigkeiten und die
bereichsspezifischere Mathematiknote knapp 21%/ddanz des Kompetenzscores. Auch in
Teilstudie 2 gab es nach Einbezug dieser beidediktoéen noch einen grol3en Teil an uner-
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klarter Varianz. Die Kompetenz wird also zusétziithich weitere, vermutlich noch bereichs-
spezifischere Variablen beeinflusst. In einer Studin Sproesser et al. (2014) konnte gezeigt
werden, dass Wissen in den Bereichen ,Wahrschekdit* und ,Funktionaler Zusammen-
hang“ mehr Varianz dieser Kompetenz aufzuklaremegy als die allgemeineren Mathema-
tiknoten. Eine Erklarung dafur sehen die Autorenrdalass Wissen Uber ,Funktionale Zu-
sammenhange“ Kenntnisse und Fahigkeiten tber ghefi®arstellungen miteinschliel3t be-
ziehungsweise Wissen uber ,Wahrscheinlichkeit* Neslellieren von Zufall und den Um-
gang mit Variabilitat erleichtert. Diese Uberlegengsollten durch Anschlussforschung wei-

ter untersucht werden.

Teilstudie 1 und 2 nahmen aul3erdem potentielle @edaterunterschiede in den Blick.
Schulleistungstests wie PISA oder TIMSS hatten igkzdass Jungen im Durchschnitt Uber
hohere mathematikbezogene Kenntnisse und Fahigkeédtgen als Madchen (z.B. Brun-
ner, 2005; Hosenfeld et al., 1999; Klieme, Neubrahal., 2001). Klieme (1997) zeigte in
einer Meta-Analyse, dass diese mathematikbezog&esthlechterunterschiede besonders
stark beim mathematischen Problemlésen ausgeprijuad sich mit zunehmendem Alter
noch verstarken. Auf den Bereich Statistik Ubedraperichtet Martignon (2010) von einer
groBeren Ablehnung gegentiber statistischer Infoomatnter Madchen verglichen mit ihren
mannlichen Mitschuilern. In Anbetracht der notweedid\useinandersetzung mit statistischen
Problemen im Kompetenztest sowie in den Lernmdiemiagrschienen ahnliche Geschlech-
terunterschiede in der Auspragung und EntwickluagKbmpetenz ,Nutzen von Darstellun-
gen und Modellen in statistischen Kontexten* ebestsiokbar. Teilstudie 1 und 2 bestétigten
diese Vermutung: Madchen verfugten bereits im \arigurchschnittlich tber niedrigere
Kompetenzscores als Jungen. Zudem profitiertenelustirker von der kurzen Intervention.
Da sich die bestehenden Geschlechterunterschiedehilb von nur vier Unterrichtsstunden
noch verstarkten, besteht Handlungsbedarf um ds&rBpanz zwischen den Geschlechtern
nicht noch gréf3er werden zu lassen. Ein Ansatzpfinktlie spezielle Férderung von Mad-
chen im Bereich von Statistical Literacy konnte 8iedie von Carmichael und Hay (2009)
sein, die unterschiedliche auf Statistik bezogenteréssenskontexte von Jungen und Mad-
chen identifizierte. Martignon (2010) stellt in g&an Zusammenhang fest, dass Madchen be-
sonders hohe Motivation und Leistung vorweisen,weathematische Inhalte eine personli-
che Bedeutung flr sie haben. Ob durch solche spelziufbereiteten Materialien Madchen
tatsachlich verstarkt geférdert werden konnen,tesallurch entsprechende Anschlussfor-
schung naher beleuchtet werden. Zudem sollten sfilGrinde fir den gefundenen Ge-

schlechtereffekt untersucht werden. Aus besteheRdeschung ist beispielsweise bekannt,
149



dass Madchen teilweise auch deshalb schlechterathdatiktests abschneiden, weil sie
haufig Uber ein schwacheres diesbezigliches Selwstipt verfigen (Hannover, 2010;
Pekrun & Zirngibl, 2004). Ob das bereichsspezifes8elbstkonzept auch in der vorliegenden
Studie fur den Geschlechtereffekt verantwortlich sllte in Anschlussforschung in den

Blick genommen werden.

In Teilstudie 1 wurde aul3erdem der Zusammenhangchwn der Kompetenz ,Nutzen von
Darstellungen und Modellen in statistischen Korgaktund dem sozio6konomischen Status
untersucht. Auch hier legten verschiedene Studienidlich mathematischer Kompetenz
(z.B. Ehmke, Hohensee, Siegle & Prenzel, 2006;méiecNeubrand et al., 2001; Opdenakker
& Van Damme, 2001, Sirin, 2005; Thrupp et al., 208ihen Zusammenhang zwischen dem
soziobkonomischen Status und der Kompetenz beni§latistical Literacy auf Individual-
und Klassenebene nahe. Wéhrend in Teilstudie $agotkonomische Status auf der Indivi-
dualebene nicht signifikant mit dem Kompetenzkaridtzusammenhing, erklarte der Klas-
sendurchschnitt die eher geringe Klassenvarianz 3;d4f im Vortest fast vollstandig auf.
Der nicht signifikante Zusammenhang auf der Indialébene kdnnte damit erklart werden,
dass die im Testinstrument enthaltenen Aufgaben wemig mit typischen Schulbuch-
Aufgaben gemein haben und deshalb Lernende mttwdlahem soziobkonomischem Status
diesbezuglich nicht starker unterstitzt werdenLaisiende mit eher niedrigem soziodkono-
mischen Status. Eine mdgliche Begrindung fur dgnifsianten Zusammenhang auf der
Klassenebene konnte darin bestehen, dass Klassem 8chilerschaft im Wesentlichen aus
bildungsnahen Familien kommt, weniger Disziplingembe und ein lernférderlicheres Klima
vorweisen (vgl. Willms, 1992). Ein aus diesen Gremdruchtbarer Unterricht wirde dann
allen Lernenden einer Klasse zu Gute kommen unat migr Schiler aus bildungsnahen Fa-
milien fordern. Allerdings muss beachtet werdergsden Rahmen dieser Dissertation nicht
umfassend geklart werden konnte, ob tatsachlichsderookonomische Status direkt die
Kompetenzunterschiede zwischen den Klassen edi@rt ob es sich dabei um einen Drittva-
riableneffekt handelt. Zumindest konnte hier alestdestellt werden, dass im Vortest Klas-
senunterschiede beziiglich der Kompetenz ,NutzenDemstellungen und Modellen in statis-
tischen Kontexten“ bestehen, die durch andere Ktassiablen wie gute durchschnittliche
Mathematiknoten oder hohe Mittelwerte in den kagait Fahigkeiten nicht erklart werden
konnten. Eine Studie von Sproesser et al. (2014¥ Wilassenunterschiede beziiglich dieser
Kompetenz auch in der neunten Klassenstufe in estéink Mafl3e nach, konnte die Ursache
aber ebenso nicht klaren. Nach erfolgter Interagnbestanden fast keine Klassenunterschie-

de mehr, so dass keine tiefer gehende Untersucstattnden konnte. Da alle Klassen wéah-
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rend der Intervention die gleiche Art von Untertiefuhren, liegt der Schluss nahe, dass die
im Vortest ermittelten Klassenunterschiede tatsélehhit der unterschiedlichen Gestaltung

des regularen Unterrichts in den Klassen zusammagahi

Insgesamt konnten im Rahmen dieser Arbeit kogni&hkigkeiten, die Mathematiknote, das
Geschlecht sowie der durchschnittliche sozio6kosohe Status als bedeutsam fur die Kom-
petenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellen iatistischen Kontexten® identifiziert
werden. Entgegen der aus der Theorie ableitbareariEmg zeigten sich kaum signifikante
Zusammenhange zwischen einem textorientierten lees&ndnis und dieser Kompetenz.
Durch die Abgrenzung von den genannten Lernervigmatvurden das Testinstrument und
somit auch das dahinter stehende Kompetenzkonstragtrisch fir den Inhaltsbereich Sta-
tistik bestatigt. Dies spricht fir den sinnvollem&atz dieses Testinstruments in zukunftiger
Forschung. Darliber hinaus sind die Befunde furfaldbdidaktische Theoriebildung bezig-
lich moglicher Einflussfaktoren auf Kompetenz imr&eh von Statistical Literacy von Be-
deutung.

8.3 Zur Wirkung der Treatments auf das Kompetenzkomstrukt, Sichtweisen bezuglich
zufallsbedingter Variabilitat und motivationale Variablen

Neben der Verbreiterung der fachdidaktischen Basish die Untersuchung von Zusammen-
hangen zwischen Lernervoraussetzungen und der KempgNutzen von Darstellungen und
Modellen in statistischen Kontexten® zielte die legende Dissertation darauf ab, diese
Kompetenz, Sichtweisen auf Variabilitat sowie belmespezifische motivationale Variablen
zu fordern und daraus Hinweise auf Gestaltungsmalkitrern)forderlicher Materialien abzu-
leiten. Wie in Teilstudie 1 und 2 dargelegt, fuhdie statistikbezogene Intervention je nach
Zielvariable zu unterschiedlichen Ergebnissen,imié-olgenden noch einmal in der Gesamt-

schau diskutiert werden.

Aufgrund der Bedeutung des Umgangs mit Variabibt@ie von Kenntnissen und Fahigkei-
ten des Reduzierens von Daten fir Statistical atgrwurden Reflexionsanlasse beziglich
dieser beiden Aspekte als spezielle Forderansétzgemn Lernmaterialien umgesetzt. Wie
oben geschildert enthielten die Materialien allear vireatments im 2x2-Design zu einem
gewissen Umfang die gleichen Grundaufgaben. WahdesdBasis-Training eine relativ gro-

e Anzahl solcher Grundaufgaben beinhaltete, widseireatments ,Reduktion®, ,Variabi-

litat“ sowie ,Reduktion und Variabilitat® ausgehendn einigen dieser Grundaufgaben zu-
satzlich auf Reduktion und / oder Variabilitat adende Prompts auf. Die hier angeregten
Reflexionen zielten darauf ab, diesbezigliche Lemrstellungen aufzubauen und dadurch
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die Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modeile statistischen Kontexten“ sowie
die Berucksichtigung von zufallsbedingter Variahtliiin den Sichtweisen der Lernenden zu
fordern.

Teilstudie 2 ermittelte zwischen den vier Treatrgamppen kaum Unterschiede in der Kom-
petenzentwicklung durch die Intervention. Die induellen Voraussetzungen der Lernenden
stellten sich als bedeutsamer fiir diese heraudial§reatmentzugehdrigkeit. Insbesondere
konnte durch die Anregung von Reflexionen tUber Rado oder / und Variabilitat keine
starkere Kompetenzentwicklung erzielt werden aleclduwdas Basis-Training, das eher auf
technische und algorithmische Aktivitdten fokudgsieDie Gruppe ,Reduktion* wies sogar
eine geringfugig schwéchere Kompetenzentwicklusgdédse Referenzgruppe vor. Ein mog-
licher Grund dafir wurde in Teilstudie 2 bereitskditiert: Den Lernenden der reflexionsori-
entierten Treatments standen vermutlich weniget dieil Aufgaben zur Verfliigung, die auf
das grundlegende Nutzen von statistischen Daretghu und Modellen abzielten. Dies war
aber notwendig, um die Aufgaben der Kompetenzniseéall und Il zu I6sen, auf denen die
Kompetenzauspragungen der meisten Schiler zumubéitples Vor- und Nachtests zu ver-
orten waren. Die hochsten Kompetenzzuwachse konmtererlauf der Intervention auf Ni-
veau Il und Il verzeichnet werden. Insofern istpdausibel, dass sich die Lernenden der re-
flexionsorientierten Treatments im Vergleich zu demnenden des Basis-Trainings auf die-
sen Kompetenzniveaus eher weniger stark verbess&eeziglich der Aufgaben von Kompe-
tenzniveaus IV und V kam es auch unter den Schigerrreflexionsorientierten Treatments
kaum zu hoheren Losungsraten von Vor- zu Nachbbstphl diese Treatments auf wesentli-
che Elemente abzielten, die auf diesen Kompeteranw erforderlich waren. Im Anhang
kann sich der Leser davon Uberzeugen, dass diggAngevon Reflexionen bezlglich Reduk-
tion oder / und Variabilitdt in den Lernmaterialidar Intervention sorgfaltig umgesetzt wur-
de. Dies legt die Vermutung nahe, dass die Inteimerzu kurz war oder dass die Aufgaben
der hochsten beiden Kompetenzniveaus insgesamhguoruechsvoll fur die Lernenden der
vorliegenden Stichprobe waren. Die Kompetenz dandmden dieser achten Klassen ist

demnach im Wesentlichen auf den Kompetenzniveaisslll zu verorten.

Eine deutlichere Wirkung hatten die Reflexionsasgéadber Reduktion oder / und Variabilitat
auf Sichtweisen bezlglich Variabilitdt. Die vienmstige Intervention fihrte dazu, dass die
Schiler der reflexionsorientierten Treatments siatthe Variabilitat in zufélligen Verteilun-

gen signifikant starker bertcksichtigen als dienemden des Basis-Trainings. Auch wenn
zufallsbedingte Variabilitat selbst nach der In@mion noch eher malig beachtet wurde,
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vermittelt der erzielte kleine bis mittlere Effakt Anbetracht der Kirze der Intervention den
Eindruck, dass Sichtweisen auf Variabilitat durchau beeinflussen sind. Anscheinend ha-
ben die Reflexionsanldsse bezlglich Reduktion bded Variabilitdt die Lernenden tenden-
ziell dazu angeregt, allzu regelmaRige Struktureverteilungen kritischer zu hinterfragen
und den Zufall starker in ihre diesbeziglichen (dmmgen zu integrieren. Dies kann auch
als eine positive Entwicklung hinsichtlich des Aaifis von Statistical Literacy gesehen wer-
den, insbesondere da Shaughnessy (2007) darauéisinwass Vorstellungen Gber Zufall in

der Regel nur schwer und langfristig zu beeinflassiad.

Insgesamt konnte also durch die Anregung von Rigiten beziglich Reduktion oder / und
Variabilitdt — zumindest in dieser Studie — keiresdndere Forderung von Kompetenz im
Bereich von Statistical Literacy nachgewiesen werdendererseits wirkten diese Reflexio-
nen forderlich auf die Sichtweisen der Lernendenugkch Variabilitat. Uber Grinde fir
diese — je nach Zielvariable unterschiedliche -uBdfage kann auf der Grundlage der vorlie-
genden Daten nur spekuliert werden: Es ist denkizess der Kompetenzaufbau eine langfris-
tigere oder starker diskursive Auseinandersetzuitgden komplexen Inhalten Reduktion
beziehungsweise Variabilitat erfordern wirde. Dgenade im Austausch mit den Meinun-
gen, Einschatzungen und Erfahrungen von anderen #aneigene Perspektive besonders
von schwer zuganglichen Konzepten erweitert undibleert werden. Auch ware es maoglich,
dass die Lernenden der untersuchten achten Klaegemoch nicht empfanglich fir diesbe-
zlgliche Reflexionen sind und noch ein gewissefepedzess notwendig ist. Diese Uberle-
gung wird durch Forschung von Kuntze et al. (20ddfermauert, die unter Neuntklasslern
gute Losungsraten auf Kompetenzniveau 1V, das demgdnhg mit Variabilitdt erforderte,
feststellen konnten. Obwohl die Lernmaterialien beervention entsprechend theoretischer
Uberlegungen in mehreren Entwicklungsrunden sdigfébnzipiert und auch durch Pilotie-
rungen auf ihre grundsétzliche Eignung fir Acht&lés erprobt wurden, deutet sich an, dass
sie nur wenig den Bedurfnissen der vorliegendenhftobe in Bezug auf die Kompetenz
.Nutzen von Darstellungen und Modellen in statidtisn Kontexten®, insbesondere in Bezug
auf die Forderung des Umgangs mit Variabilitat,egbt wurden. Um diesbezlglich passge-
nauere Fordermaterialien zu entwickeln, sollte isuteht werden, an welchen Verstandnis-
hirden die Lernenden scheitern und wie diese Ubeteruwerden konnen. In Anbetracht der
alltagsbezogenen Relevanz von Kompetenz im BekaiohStatistical Literacy ist die weitere

Erforschung von mdglichen Férderansatzen dringetadendig.
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Durch die statistikbezogene Intervention sollteohabereichsspezifische motivationale Vari-
ablen geférdert werden. Die Beachtung und Unterghig von motivationalen Variablen im
Unterricht ist auch deshalb wiinschenswert, da dlasd_ernen und somit Leistungsvariablen
determinieren. In Teilstudie 3 konnte gezeigt wardiass sich sowohl das statistikspezifische
Selbstkonzept als auch das Interesse an Statigtik dlie Intervention signifikant mit kleinen
bis mittleren Effektstarken erhohten. Signifikant@terschiede zwischen den Treatments
konnten nicht verzeichnet werden. Dies deutet ddmay dass die Auseinandersetzung mit
statistischen Problemstellungen anhand von Matemniatiie durch handlungsorientierte Akti-
vitaten, schilernahe Kontexte, Feedbackgabe unérisntrierte Arbeitsformen in allen vier
Treatments die Erfahrung von Kompetenz, Autonomie sozialer Eingebundenheit ermdg-
lichten (vgl. Bong & Skaalvik, 2003; Krapp, 200%)y die Férderung des bereichsspezifi-
schen Selbstkonzepts und Interesses geeignet \@gegen bewirkten die verschiedenen Tre-
atments, die primar zur differenziellen Forderueg dompetenz ,Nutzen von Darstellungen
und Modellen in statistischen Kontexten* sowie \@iohtweisen bezuglich Variabilitat kon-

zipiert waren, wie erwartet keine Unterschiedeen motivationalen Entwicklung.

Insgesamt konnten in dieser Studie aufschlussrettkenntnisse beziglich der Férderung
verschiedener Zielvariablen im Bereich von Statstliteracy durch eine statistikbezogene
Intervention erzielt werden. Die vorliegenden Treants stellten sich in Teilen bzw. im Gan-
zen als geeignet heraus, Sichtweisen auf Variabibwie das statistikbezogene Selbstkon-
zept und Interesse zu fordern. Die hier zu Grumelgehden Gestaltungsmerkmale kdnnten
demnach auf weitere Lernmaterialien Ubertragen ererdie auf die Férderung dieser Variab-
len abzielen. Auch wenn durch die Intervention @ssagnt eine Verbesserung der Kompetenz
.Nutzen von Darstellungen und Modellen in statidtisn Kontexten® erreicht wurde, konnte
das spezielle Forderpotential von Reflexionsaniaser Reduktion beziehungsweise Varia-
bilitat auf diese Kompetenz in dieser Arbeit nitlestatigt werden. Weiterer Forschungsbe-
darf bezuglich der Ausrichtung von entsprechendérdérkonzepten erscheint deshalb als

notwendig.

8.4 Weitere Forschung

Auch wenn diese Dissertation Kompetenz, Sichtwetigsah motivationale Variablen im Be-
reich von Statistical Literacy in den Blick nahm,ist die Verbindung dieser Bereiche nur in
Ansatzen Gegenstand dieser Arbeit gewesen. EinnZimgahang zwischen Selbstkonzept
beziehungsweise Interesse und der Kompetenz ,NuaarDarstellungen und Modellen in
statistischen Kontexten® konnte in Teilstudie 3hg@mviesen werden, da Lernende mit hohe-
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rer Kompetenz im Vortest eine tendenziell starkent@hung dieser motivationalen Variablen
verzeichnen als ihre schwacheren Peers. Im Allgeenewird davon ausgegangen, dass der
Zusammenhang zwischen motivationalen Variablen lueidtungsvariablen nicht kausal in
eine Richtung geht, sondern dass sich diese wesditsglbeeinflussen (z.B. Krapp, 1998;
Marsh et al., 2005; Pekrun et al., 2006; ZirngibP&krun, 2004). Insofern ist zu vermuten,
dass motivationale Variablen wie das bereichssigehié Selbstkonzept und Interesse wiede-
rum eine Wirkung auf die Auspragung und Entwickluran Kompetenz haben. Inwieweit
das Selbstkonzept und Interesse auch Uber dieesediStudie identifizierten Lernervoraus-
setzungen hinaus geeignet sind, um Kompetenzuhtedscbeziehungsweise —entwicklungen
vorherzusagen, konnte in weiteren Auswertungssehribeleuchtet werden. Ergebnisse in
diese Richtung wirden die Notwendigkeit der FOrdgrbereichsspezifischer motivationaler
Variablen noch weiter unterstreichen. Wie oben ieerwahnt, kbénnten diese motivationa-
len Variablen auch fir den beobachteten Geschlegtitrschied verantwortlich sein: Aus
der mathematikdidaktischen Forschung ist bekarasts dungen in der Regel nicht nur starke-
re Leistungen, sondern auch ein héheres diesbeh@gliSelbstkonzept und Interesse vorwei-
sen (Frenzel et al., 2010; Jacobs et al., 2002t,\2@04; Weinert, 1997). Vor diesem Hinter-
grund ware es denkbar, dass die starkere Kompetspzgyung und -entwicklung der Jungen
im Verlauf der Intervention Uber ein hdheres bdrespezifisches Selbstkonzept oder Interes-
se vermittelt wurde. Diese Anschlussfragen konmeweiteren Analyseschritten des vorlie-
genden Datensatzes untersucht werden und somiZusnmenspiel der beiden Bereiche

weiter beleuchten.

Ebenso ist Anschlussforschung notwendig, um effekikdrderansatze fir Kompetenz im
Bereich von Statistical Literacy zu identifizierbaw. die im Rahmen dieser Studie entwi-
ckelten Lernmaterialien zu optimieren. Da Wissed Béhigkeiten bezlglich datenbezogener
Reduktion und statistischer Variabilitdt aus thésober Sicht bedeutsam fir Statistical Lite-
racy sind, erscheint es sinnvoll an diesen bekagzeption von Fordermaterialien festzuhal-
ten. Abgesehen von der Mdglichkeit, neue diesbéziglFordermaterialien zu konzipieren,
legen es die Befunde von Kuntze et al. (2014; agth Kuntze, 2013) nahe zu untersuchen,
ob Reflexionsanldsse beziglich Reduktion und Vditabbei alteren Lernenden wirksam
sind. Ebenso kdnnten die bestehenden Materialiemderen Unterrichtssettings, die den ge-
meinsamen Austausch Uber diese Konzepte starkasgaen, erprobt werden. Wenn auch
auf diesem Weg keine besseren Ergebnisse insbesomd®ezug auf Aufgaben, die den
Umgang mit Variabilitdt erfordern, erzielt werdesrscheint es lohnenswert, beispielsweise

Uber die Methode des lauten Denkens (z.B. Konr@tipPwesentliche Verstandnishirden der
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Lernenden zu identifizieren, Methoden, um dieséilzerwinden, zu entwickeln und diese in

die bestehenden Lernmaterialien zu integrieren.

Bei der Konzeption von Fordermaterialien solltebiesondere darauf geachtet werden, auch
den Kompetenzaufbau von Madchen zu fordern, deediesler vorliegenden Studie hinter
ihren ménnlichen Klassenkameraden zurtickbliebardi&tergebnisse aus mathematikdidak-
tischer Forschung legen eine Verstarkung von Geshtgrdifferenzen mit zunehmendem
Alter auch im Bereich von Statistical Literacy nalmeAnbetracht des Einflusses von motiva-
tionalen Variablen auf Lernen und Leistung konrgatsprechend den Vorschlagen von Car-
michael und Hay (2009) bzw. Martignon (2010) Lemtexte und Methoden gewahlt werden,
die speziell fur Madchen von Interesse sind.

Fur die Evaluation von (neu konzipierten) Fordeérsn in homogenen Stichproben wie der
vorliegenden konnte es sinnvoll sein, ein starkbéer@nzierendes Testinstrument zu entwi-
ckeln, um Unterschiede zwischen Individuen und Mesgunkten trennscharfer ermitteln zu
kénnen. Bei einem solchen jahrgangsstufenspezéischestinstrument sollte eine groéf3ere
Anzahl und Bandbreite von Aufgaben auf den flrjeveeilige Stichprobe relevanten Niveau-

stufen vorhanden sein, da dadurch feinere Veranderuim Verlauf einer Intervention fest-

stellbar sein kdnnten. Ein solches Testinstrumémninte auch zur Optimierung der im Rah-

men dieser Dissertation entwickelten Lernmatematinen.

Die vorliegende Dissertation konnte verschiedendimgingsvariablen flr die Kompetenz
.Nutzen von Darstellungen und Modellen in statdisn Kontexten® identifizieren. Dabei
konnte nicht abschlieRend geklart werden, welchealdeen Kompetenzunterschiede im Be-
reich von Statistical Literacy zwischen Klassenezkiaren vermdgen. Dies ware aber insbe-
sondere von Interesse, da sich diesbeztigliche éilasserschiede in verschiedenen Stichpro-
ben gezeigt haben (Sproesser et al., 2014). VorHietergrund der Ergebnisse aus Teilstu-
die 1 ist zu beleuchten, ob der durchschnittliobEa&konomische Status tatséchlich zur Er-
klarung von Klassenunterschieden geeignet ist odegs sich dabei um einen Drittvariablen-
effekt handelt. Dazu sollten geeignete Variablehkdassenebene, beispielsweise den Lehrer
oder den Unterricht betreffend, erhoben werdenzteatlich konnte in diesem Zusammen-
hang auch geklart werden, ob es sich bei den vooeSger et al. (2014) beobachteten starke-
ren Klassenunterschieden in Klassenstufe neun oentatsachliche Erhéhung mit fortschrei-

tender Unterrichtszeit oder um einen Zufallseftedmdelte.
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Zuletzt ist hervorzuheben, dass einige der im Rahdneser Studie erhobenen Variablen (sie-
he Kapitel 4) bisher nicht ausgewertet werden kemnind demnach Gegenstand zukinftiger
Auswertungen sein konnen. Diese Variablen betrafeime einige in diesem Abschnitt ge-

nannten, weiteren Fragestellungen - nicht den Hakiyé dieser Dissertation.

8.5 Grenzen der Studie
Neben den gegebenenfalls im Rahmen der jeweliligaistlidie angegebenen Grenzen mus-
sen einige Einschrankungen bei der Interpretatembstgebnisse dieser Dissertation bertick-

sichtigt werden. Diese werden im Folgenden erl&uter

8.5.1 Einschrankungen der Testinstrumente

Insbesondere im Rahmen von Teilstudie 1 und 2 wdedeTestinstrument zur Ermittlung der
Kompetenz ,Nutzen von Darstellungen und Modellestatistischen Kontexten* durch IRT-
basierte Methoden untersucht. Es stellte sich lsedass der verwendete Test in der vorlie-
genden Stichprobe zu wenig zu differenzieren s¢hBile Aufgaben von Kompetenzniveau |
und Il konnten von einem Grof3teil der Probandekisielerden, wahrend die Aufgaben der
hdchsten beiden Niveaus geringe Losungsraten veewieEs wurden also manche Niveaus
sehr gut, andere kaum erreicht. Diese Boden- urakéeffekte konnten mdglicherweise zu
reduzierten Trennschérfen und der recht niedrigé®/BV-Reliabilitat gefuhrt zu haben.
Dies bedeutet, dass mit dem verwendeten Testinstrudie Kompetenz zwischen verschie-
denen Lernenden dieser Stichprobe bzw. zwischestihigdenen Messzeitpunkten nicht sehr
trennscharf ermittelt werden konnte und somit aBefunde beziiglich der Entwicklung der
Kompetenz im Verlauf der Intervention vorsichtigeirpretiert werden sollten.

Da sich die Lernenden der beteiligten achten Rkealklassen anscheinend insgesamt recht
ahnlich waren, machten sich Kompetenzunterschiedé/esentlichen auf Kompetenzniveau
[l bemerkbar. Um in Folgestudien die Wirkung eitetervention in eher homogenen Stich-
proben differenzierter analysieren zu kdnnen, aistidie Erweiterung des verwendeten Tes-
tinstruments beispielsweise um zuséatzliche AufgahdrKompetenzniveau Il sinnvoll (siehe
auch 8.4). Im Hinblick auf die Vergleichbarkeit teiedas verwendete Testinstrument jedoch
den Vorteil, dass die Kompetenzauspragungen irvodiegenden Stichprobe mit der Kom-
petenz von Lernenden aus VorgangeruntersuchungBn Kzintze et al., 2014) verglichen

werden kann.

Auch beziglich anderer Erhebungsinstrumente musseschrankende Bemerkungen ge-

macht werden. Beispielsweise wurde der soziookoscmei Status nur tber ein Item abge-
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fragt. Obwohl Paulus (2009) diesem eine hohe Awsgadl zumisst, sollten diesbeztigliche
Ergebnisse mit Vorsicht interpretiert werden. Dabaée und nonverbale kognitive Fahigkei-
ten ebenso nur Uber je eine Subskala des Kognittémgkeitstests KFT 4-12+R (Heller &
Perleth, 2000) erhoben wurden, sollten auch diesgéNediglich als Indikatoren fir kogniti-
ve Leistungsfahigkeit angesehen werden. Analogeledpengen gelten fir den relativ kurzen
Leseverstandnistest LGVT 6-12 (Schneider et alQ720Insofern sind die ermittelten Zu-
sammenhange zwischen Leseverstandnis bzw. kogmitidhigkeiten und der Kompetenz
.Nutzen von Darstellungen und Modellen in statdtisn Kontexten” stets nur als Tendenz zu
betrachten. Einschrankungen missen ebenso bezigkchestinstruments zur Erhebung von
Sichtweisen auf Variabilitat gemacht werden. Dulatses wird lediglich ein Aspekt der Be-
ricksichtigung zufallsbedingter Variabilitat erreltt Zudem waren auch andere Mdoglichkei-
ten der Bildung eines Gesamtscores denkbar gewlsmpjelsweise durch den Einbezug von
mehr oder weniger Abstufungen. Auch die im Zusammag mit Sichtweisen auf Variabili-

tat ermittelten Befunde sind dementsprechend letigin Sinne eines Trends zu verstehen.

8.5.2 Reprasentativitat der Stichprobe

Die 25 Interventionsklassen dieser Studie stamnusraaht Schulen in Baden-Wirttemberg.
Von vier dieser Schulen nahmen alle parallelen [Bssen an der Intervention teil, aus den
vier weiteren Schulen konnte jeweils eine Klasssinmitwirken. Die Nicht-Teilnahme lag
laut dem jeweiligen Mathematiklehrer an einem Maraye verbleibender Unterrichtszeit.
Dennoch kann nicht ausgeschlossen werden, dasslasctl zu bewussten oder unbewussten
Selektionseffekten kam. Auch bei der Rekrutierueg 8Schulen sind Selektionseffekte nicht
ausgeschlossen, da wissenschaftliche Studien dadRaken in Baden-Wiurttemberg zunachst
von der Schulleitung genehmigt werden missen ustddann an die betroffenen Lehrer wei-
tergegeben werden. Die letztendlich an dieser 8tiginehmenden Schulen und Lehrer wur-
den insofern nicht randomisiert ausgewahlt, sonderohneten sich durch eine grundsatzli-
che Offenheit gegenltber empirischer Unterrichtsfauag aus. Bei der Auswahl der Schulen
wurde auf ein ausgeglichenes Verhaltnis von lahdie und stadtischem Einzugsgebiet ge-
achtet. Dennoch kann nicht grundséatzlich davon egeggen werden, dass die hier erzielten
Ergebnisse uneingeschrankt verallgemeinerbar de@s sich um keine repréasentative Stich-
probe deutscher (Real-)Schuiler handelt.

8.5.3 Bestandigkeit der geschilderten Entwicklungen
Die vorliegende Dissertation beschreibt in Teilgtu?l und 3, wie sich Sichtweisen auf zu-

fallsbedingte Variabilitdt, Kompetenz im BereichnvBtatistical Literacy sowie das statistik-
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bezogene Selbstkonzept und Interesse im Verlaufndervention entwickelten. Dabei muss
bertcksichtigt werden, dass die Durchfihrung deshidsts immer in der ersten Mathematik-
stunde nach der vierstiindigen Intervention, inRiegel zu Beginn der Folgewoche, stattfand.
Die gefundenen Effekte sind deshalb zunachst aizfrigtige Interventionseffekte zu inter-
pretieren und erlauben keine Aussagen Uber latig&ig€Entwicklungen. Aufgrund nicht zu
kontrollierender Unterrichtsbedingungen zwischerciNaund Follow-Up-Test kbnnen auch
durch die Analyse des Follow-Up-Tests keine Kaussdagen uber die langfristige Entwick-
lung gemacht werden. Insofern ist die Auswertung Bellow-Up-Tests nicht Gegenstand
dieser Dissertation, die sich im Wesentlichen neit dntersuchung von direkten Interven-

tionseffekten beschaftigt.

8.6 Abschliel3ende Bemerkungen

Trotz einiger Einschrankungen hat diese Arbeit wigghErkenntnisse fur Theorie und Praxis
hervorgebracht. Die Kompetenz ,Nutzen von Darstglen und Modellen in statistischen
Kontexten* konnte im Zusammenspiel mit einigen Bimgsvoraussetzungen der Lernenden
analysiert werden. Dadurch wurden bestehende ttigdire und empirische Arbeiten teilwei-
se bestétigt, aber auch relativiert. Diese Ergeslerk®$innen neben der Verbreiterung der fach-
didaktischen Theorie auch bei der Konzeption vomnimaterialien genutzt werden: Bei-
spielsweise kénnten Materialien konzipiert werddig, speziell fir Madchen ansprechend
sind. Es hat sich aber auch gezeigt, dass lernlifde Materialien durchaus textorientiert
angelegt sein durfen. Zielen FordermaterialienGiahtweisen beziglich Variabilitéat oder auf
motivationale Variablen ab, so kénnen die in diebaterialien umgesetzten Gestaltungs-
merkmale relativ direkt auf andere Materialien titzgyen werden.

9 Darlegung des eigenen Anteils an dieser Studie

Die vorliegende Dissertation entstand in einemprejekt des Kooperativen Promotionskol-
legs ,Effektive Lehr- Lernarrangements” der Padagdmen Hochschule Ludwigsburg und
der Universitat Tubingen, das vom Ministerium furs$énschatft, Forschung und Kunst Ba-
den-Wurttemberg geférdert wurde. In diesem Teigkbjvaren hauptsachlich Ute Sproesser,
die mit dem Ziel der Promotion von August 2011 hisi 2014 an die Padagogische Hoch-
schule Ludwigsburg abgeordnet war, sowie die beiBetreuer der Promotion Prof. Dr.
Joachim Engel und Prof. Dr. Sebastian Kuntze t&gs in dieser Studie eingesetzte Testin-
strument zur Messung der Kompetenz ,Nutzen von tBmsgen und Modellen in statisti-
schen Kontexten* wurde im Vorfeld in Arbeitsgruppem Prof. Dr. Sebastian Kuntze an der

Ludwig-Maximilians-Universitat Minchen (Projekt KOWA) und der Padagogischen Hoch-
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schule Ludwigsburg (Projekt RIKO-STAT) entwickeldiin verschiedenen Studien bereits
eingesetzt. Die Auswahl und Zusammenstellung bzenzeption der weiteren Fragebogen-
teile erfolgte in Zusammenarbeit zwischen Ute Sggeg Prof. Dr. Joachim Engel, Prof. Dr.
Sebastian Kuntze und Prof. Dr. Hans-Christoph Nligins und Tests zur Erhebung des so-
ziodkonomischen Statfs'des Arbeitsgedachtnisses, von kognitiven Fahigkaind Lesege-

schwindigkeit bzw. -verstandnis wurden von Prof. Bans-Christoph Nurk empfohlen. Ska-
len zur Erfassung mathematik- und statistikbezogemaivationaler Variablen wurden auf

Anraten von Prof. Dr. Sebastian Kuntze einbezogémltem zur Erfassung von Sichtweisen
auf Variabilitat wurde aus friherer Forschung veafPDr. Joachim Engel und Prof. Dr. Se-
bastian Kuntze tUbernommen, drei weitere diesbedimglitems sowie Items zur Erfassung
von aufgabenspezifischer Motivation wurden von Bpeoesser neu konzipiert. Ebenso wur-
den die hier verwendeten Lernmaterialien in Koopenazwischen Ute Sproesser, Prof. Dr.

Joachim Engel und Prof. Dr. Sebastian Kuntze etkitic

Fur die Rekrutierung der an der Studie teilnehmersiehtlerinnen und Schiler aus 29 ver-
schiedenen Schulklassen, und fur die Organisatimh Durchfiihrung der Pilotierung sowie

der Hauptstudie war Ute Sproesser zustandig. BeAdswertung der Daten wurde die Dok-
torandin durch die Expertise ihrer Betreuer sovae Methodik-Experten des Promotionskol-
legs und der PH Ludwigsburg durch Diskussion deyeBnisse und weiterer Analysemdg-
lichkeiten unterstitzt. Die in dieser Dissertatiabgedruckten wissenschaftlichen Artikel
wurden von Ute Sproesser in enger Zusammenarbeithnein beiden Betreuern Prof. Dr.

Joachim Engel und Prof. Dr. Sebastian Kuntze vstfdei der Uberarbeitung des Artikels
~Einflussfaktoren auf die Entwicklung von Statistid_iteracy und von Sichtweisen auf zu-
fallsbedingte Variabilitéat in der achten Realsclhadke” wirkte aul3erdem Prof. Dr. Laura
Martignon als ,action editor” mit. In die hier aldyackten Versionen aller drei Artikel flos-

sen zudem die Anmerkungen und Vorschlage von Rerviewnd Herausgebern der jeweili-
gen Zeitschriften sowie von Prof. Dr. Robert delMas Dartber hinaus gingen in die Abfas-
sung der Aufsatze wertvolle Anregungen ein, die Siteoesser bei der Vorstellung von Zwi-

schenergebnissen auf mehreren nationalen und atiignalen Tagungen erhalten hat.

8 Weitere Informationen und Verweise beziiglich derkdinft etablierter Skalen bzw. beziiglich des Bires
eigener Skalen in friheren Studien sind dem Methi@ilezu entnehmen.
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11 Anhang

11.1 Lernumgebung ,M&Ms" des Treatments ,Basis-Training*“

Laufzettel BT

Mein Code:

Code meines Partners:

Lernumgebung 1: M&Ms

Erledigt? | Bestatigt

/ (Lehver)

Ich habe diese Lernumgebung vollstandig bearbeitet.

Ich habe meine Lésungen regelmafig mit der Musterlésung vergli-
chen.

Ich habe alle offenen Fragen geklart.

(Wenn nicht: schau noch einmal in die Hilfekarten und die Musterlo-
sung oder frage deinen Lehrer.)

Abschlussfragen:
Der Begriff Spannweite bedeutet

Um die durchschnittliche Anzahl der roten M&Ms in 20 Packungen zu berechnen, muss ich

(Wenn du diese Fragen nicht beantworten kannst, lies noch einmal auf deinem Arbeitsblatt
bzw. in der Musterlésung nach.)

Insgesamt habe ich ca. min fir diese Lernumgebung gebraucht.
Schwer Mittel Einfach
Ich fand die Aufgaben dieser Lernumgebung L] L] L]

Du bist fertig mit dieser Lernumgebung? Super!
Dann tausche beim Lehrer dein Arbeitsblatt gegen die Musterldsung und beginne mit der

nachsten Lernumgebung.

Erledigt? | Bestatigt

/ (Lehver)

Ich habe mein Arbeitsblatt gegen die Musterlésung getauscht.
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Lernumgebungl: M&Ms BT

Marie meint:

»~Anscheinend sind in einer Packung immer 24 M&Ms. Wenn ich davon ausgehe, dass von jeder
der 6 Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden, kann ich mit 4 M&Ms jeder Farbe rechnen.”

1. Mache eine eigene Vorhersage, wie viele M&Ms von jeder Farbe in deiner Packung enthal-
ten sein werden (Tabellenspalte ,Meine Vorhersage* ).

2. Offne nun deine Packung und notiere.in der Tabelle die Anzahlen der jeweiligen Farbe.

3. Nimm dir 19 Packungs-Kéartchen und vergleiche die angegebenen Haufigkeiten mit deiner
Packung.

4. Addiere nun die Anzahlen der roten / orangen / gelben / ... M&Ms der 19 Kartchen sowie
deiner eigenen Packung und notiere sie in der Tabelle.

Platz fir Rechnungen

5. Berechne fir jede Farbe die durchschnittliche Anzahl in allen 20 Packungen und schreibe
sie in die letzte Spalte der Tabelle.

Platz fir Rechnungen

Farbe Maries Meine Anzahlin 1 Gesamtanzahl in Durchschnitt in
Vorhersage | Vorhersage | Packung allen 20 Packungen allen 20 Packungen

Braun 4

Grin 4

Rot 4

Blau 4

Gelb 4

Orange 4

Summe 24 24 24 >0 N L —
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6. Stelle die Anzahlen deiner Packung in einem Saulendiagramm dar.
Teile zunéchst die y-Achse sinnvoll ein.

b)

Anzahl

braun grun

rot

blau

gelb orange |

Farbe

O

Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN'!

ST0P

Einige Schuler aus Maries Klasse sollten weitere M&M-Packungen 6ffnen und die Anzahlen
in einem Saulendiagramm darstellen.
Marie ist sich aber sicher:
,Ein paar von meinen Mitschilern haben geschummelt! Sie haben gar nicht wirklich gezahilt,
sondern sich die Anzahlen ausgedacht!”
Bei welchen Schaubildern wurde deiner Meinung nach geschummelt? Begriinde!

braun orin

. @ 8

braun grin

rot klau

rot hilau

bl

S
3%%%

gl arange

s §

gelb orange

el orange

STop

o Echt o Geschummelt
Weill
o Echt o Geschummelt
Weill
o Echt o Geschummelt
Weill

Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!



8. Fritz und Arno berechnen die Spannweiten der M&M-Anzahlen. Dazu ziehen sie von der
haufigsten Anzahl (z. B. in Aufgabenteil 7b): 8 griine M&Ms) die niedrigste Anzahl (z. B. in
Aufgabenteil 7b): 1 braunes M&M) ab: > Spannweite in Aufoabenteil 7b): € -1 = 7.

Die Spannweite gibt also an, wie stark sich die haufigste Anzahl von der niedrigsten Anzahl
unterscheidet.

Bestimme die Spannweiten der M&M-Anzahlen der Aufgabenteile 7a) und 7c)!

- Spannweite in Aufgabenteil 7a):

- Spannweite in Aufgabenteil 7c¢):

a) Nimm dir vom Materialtisch noch einmal 20 Packungs-Kartchen und bestimme von ihnen
jeweils die Spannweite.

- Spannweite Packung 1:

- Spannweite Packung 2:

- Spannweite Packung 3:

- Spannweite Packung 4:

- Spannweite Packung 5:

- Spannweite Packung 6:

- Spannweite Packung 7:

- Spannweite Packung 8:

- Spannweite Packung 9:

- Spannweite Packung 10:

->Spannweite Packung 11:

- Spannweite Packung 12:

- Spannweite Packung 13:

- Spannweite Packung 14:

- Spannweite Packung 15:

- Spannweite Packung 16:

- Spannweite Packung 17:

- Spannweite Packung 18:

- Spannweite Packung 19:

->Spannweite Packung 20:

b) Wie hoch ist die grof3te, wie hoch ist die kleinste von dir berechnete Spannweite?

—>grofRte Spannweite:

—kleinste Spannweite:

@ Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN'!

STOP
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11.2 Lernumgebung ,M&Ms" des Treatments ,Reduktion”

Laufzettel Re

Mein Code:

Code meines Partners:

Lernumgebung 1: M&Ms

Erledigt? | Bestatigt

/ (Lehver)

Ich habe diese Lernumgebung vollstandig bearbeitet.

Ich habe meine Lésungen regelmallig mit der Musterlésung vergli-
chen.

Ich habe alle offenen Fragen geklart.

(Wenn nicht: schau noch einmal in die Hilfekarten und die Musterlo-
sung oder frage deinen Lehrer.)

Abschlussfragen:

Du hast in dieser Lernumgebung einen Nachteil des Bildens des Durchschnitts (Reduktion)
erkannt, namlich

Der Begriff Spannweite bedeutet

(Wenn du diese Fragen nicht beantworten kannst, lies noch einmal auf deinem Arbeitsblatt
bzw. in der Musterlésung nach.)

Insgesamt habe ich ca. min fir diese Lernumgebung gebraucht.
Schwer Mittel Einfach
Ich fand die Aufgaben dieser Lernumgebung L] L] L]

Du bist fertig mit dieser Lernumgebung? Super!
Dann tausche beim Lehrer dein Arbeitsblatt gegen die Musterlésung und beginne mit der

nachsten Lernumgebung.

Erledigt? | Bestatigt

/ (Lehver)

Ich habe mein Arbeitsblatt gegen die Musterldsung getauscht.
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Lernumgebungl: M&Ms Re

Marie meint:
»<Anscheinend sind in einer Packung immer 24 M&Ms. Wenn ich davon ausgehe, dass von jeder
der 6 Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden, kann ich mit 4 M&Ms jeder Farbe rechnen.”

[ Marie hat ihre Vorhersage fiur die Farbverteilung nur aufgrund einer Information gemacht. Sie
meint n&mlich, dass von allen Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden.

Erklare, wie Marie von dieser Information zu ihrer Vorhersage gekommen ist.

1. Mache nun eine eigene Vorhersage, wie viele M&Ms von jeder Farbe in deiner Packung
enthalten sein werden (Tabellenspalte ,Meine Vorhersage” ).

2. Offne deine Packung und notiere in der Tabelle die Anzahlen der jeweiligen Farbe.

3. Nimm dir 9 Packungs-Kartchen und vergleiche die angegebenen Haufigkeiten mit deiner
Packung.

4. Addiere nun die Anzahlen der roten / orangen / gelben / ... M&Ms der 9 Kartchen sowie
deiner eigenen Packung und notiere sie in der Tabelle.

5. Berechne fir jede Farbe die durchschnittliche Anzahl in allen 10 Packungen und schreibe
sie in die letzte Spalte der Tabelle.

Auf Blatt 3 hast du Platz fiir Rechnungen

I
Farbe Maries Meine Anzahlin 1 Gesamtanzahl in Durchschnitt in
Vorhersage | Vorhersage | Packung allen 10 Packungen | allen 10 Packungen

Braun 4

Griun 4

Rot 4

Blau 4

Gelb 4

Orange 4

Summe 24 24 24 240 | e

Wenn man alle Anzahlen von M&Ms nebeneinander vor sich sieht, kann man leicht den
Uberblick verlieren. Darum macht es Sinn, die Gesamtanzahl und den Durchschnitt zu be-
rechnen, denn damit erfasst man fir jede M&M-Farbe einen Wert und kann besser verglei-
chen.

Vor allem der Durchschnitt ist ein wichtiger Wert, um sich einen Uberblick zu verschaffen. Es
gehen aber andererseits auch viele Informationen verloren, wenn man ihn berechnet.

I.  Welche Informationen gehen hier beim Bilden des Durchschnitts verloren?

Il.  Welche Vorteile siehst du darin den Durchschnitt zu bilden?

@ Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!
STOP



6. Stelle die Anzahlen deiner Packung in einem Saulendiagramm dar.
Teile zunéchst die y-Achse sinnvoll ein.

Anzahl

braun grin rot blau gelb orange

Farbe

7. Einige Schuler aus Maries Klasse sollten weitere M&M-Packungen 6ffnen und die Anzahlen
in einem Saulendiagramm darstellen.
Marie ist sich aber sicher:
»Ein paar von meinen Mitschilern haben geschummelt! Sie haben gar nicht wirklich gezahilt,
sondern sich die Anzahlen ausgedacht!”

Bei welchen Schaubildern wurde deiner Meinung nach geschummelt? Begriinde!

a
) o Echt 0 Geschummelt
4 -
.
braun griin rot blau gelb orange
b
) o Echt 0 Geschummelt
5 - .
: % Weil
. ®  JIS
braun griin rot bl gell arange
C
) o Echt 0 Geschummelt
s i g Weil
.. @ 8 ! o]
braun grin rot blau el orange

@ Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN'!
STOP 184



8. Fritz und Arno berechnen die Spannweiten der M&M-Anzahlen. Dazu ziehen sie von der
haufigsten Anzahl (z. B. in Aufgabenteil 7b): 8 griine M&Ms) die niedrigste Anzahl (z. B. in
Aufgabenteil 7b): 1 braunes M&M) ab: > Spannweite in Aufoabenteil 7b): € -1 = 7.

Die Spannweite gibt also an, wie stark sich die haufigste Anzahl von der niedrigsten Anzahl

unterscheidet.
Bestimme die Spannweiten der M&M-Anzahlen der Aufgabenteile 7a) und 7c)!

- Spannweite in Aufgabenteil 7a):

- Spannweite in Aufgabenteil 7c¢):

I.  Du hast eine Tute mit sehr grol3er Spannweite (z. B. Spannweite 10).

Was sagt dir diese Information Uber die jeweilige Packung?

II.  Du hast eine Tute mit sehr kleiner Spannweite (z. B. Spannweite 0).

Was sagt dir diese Information Uber die jeweilige Packung?

lll.  Welche Informationen gehen verloren, wenn du weifdt, dass eine Packung ...

die Spannweite 10 hat?

die Spannweite 0 hat?

Platz fir Rechnungen

@ Spéatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!
SToP 185



11.3 Lernumgebung ,M&Ms" des Treatments ,Variabilit &at*

Laufzettel Va

Mein Code:

Code meines Partners:

Lernumgebung 1: M&Ms

Erledigt?

v

Bestatigt

(tenver)

Ich habe diese Lernumgebung vollstandig bearbeitet.

Ich habe meine L6sungen regelméalig mit der Musterldsung vergli-

chen.

Ich habe alle offenen Fragen geklart.

(Wenn nicht: schau noch einmal in die Hilfekarten und die Musterl6-

sung oder frage deinen Lehrer.)

Abschlussfragen:
In dieser Lernumgebung zeigt sich Variabilitat darin, dass

Der Begriff Spannweite bedeutet

(Wenn du diese Fragen nicht beantworten kannst, lies noch einmal auf deinem Arbeitsblatt

bzw. in der Musterlésung nach.)

Insgesamt habe ich ca. min fir diese Lernumgebung gebraucht.

Ich fand die Aufgaben dieser Lernumgebung

Schwer Mittel

[]

Einfach

[]

Du bist fertig mit dieser Lernumgebung? Super!

Dann tausche beim Lehrer dein Arbeitsblatt gegen die Musterlésung und beginne mit der

nachsten Lernumgebung.

Erledigt?

v

Bestatigt

(Lehrer)

Ich habe mein Arbeitsblatt gegen die Musterlésung getauscht.
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Lernumgebungl: M&Ms Va

Marie meint:
»~Anscheinend sind in einer Packung immer 24 M&Ms. Wenn ich davon ausgehe, dass von jeder
der 6 Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden, kann ich mit 4 M&Ms jeder Farbe rechnen.”

— Stimmst du Marie zu? Begrinde!

1. Mache nun eine eigene Vorhersage, wie viele M&Ms von jeder Farbe in deiner Packung
enthalten sein werden (Tabellenspalte ,Meine Vorhersage” ).

2. Offne deine Packung und notiere in der Tabelle die Anzahlen der jeweiligen Farbe.

I.  Sind Maries Vorhersage, deine Vorhersage und die tatsachlichen Anzahlen identisch?

II.  Wenn nein: Woran liegt das? Hast du bei der Vorhersage einen Fehler gemacht?

lll.  Wie konnte die Farbverteilung einer weiteren Packung aussehen?
Braun: , Grun: , Rot: , Blau: , Gelb: , Orange:

3. Nimm dir 9 Packungs-Kartchen und vergleiche die angegebenen Haufigkeiten mit deiner
Packung.

4. Addiere nun die Anzahlen der roten / orangen / gelben / ... M&Ms der 9 Kartchen sowie
deiner eigenen Packung und notiere sie in der Tabelle.

5. Berechne fir jede Farbe die durchschnittliche Anzahl in allen 10 Packungen und schreibe

_sie_ln_d¢e letzte Spalte der Tabelle.

Farbe Maries Meine Anzahlin 1 Gesamtanzahl in Durchschnitt in
Vorhersage | Vorhersage | Packung allen 10 Packungen allen 10 Packungen

Braun 4

Grin 4

Rot 4

Blau 4

Gelb 4

Orange 4

Summe 24 24 24 240 | e

Die von dir berechneten durchschnittlichen Anzahlen sind nicht alle gleich. Glaubst du, dass
Maries Annahme (,von allen Farben werden es gleich viele M&Ms hergestellt*) falsch ist?

@ Spéatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!
STOP 187
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6.

Stelle die Anzahlen deiner Packung in einem Saulendiagramm dar.
Teile zunéchst die y-Achse sinnvoll ein.

nzahl

braun gran rot blau gelb orange

Farbe

7.

b)

Einige Schiler aus Maries Klasse sollten weitere M&M-Packungen 6ffnen und die Anzahlen
in einem Saulendiagramm darstellen.

Marie ist sich aber sicher:

,EIn paar von meinen Mitschilern haben geschummelt! Sie haben gar nicht wirklich gezahilt,
sondern sich die Anzahlen ausgedacht!”

Bei welchen Schaubildern wurde deiner Meinung nach geschummelt? Begriinde!

o Echt 0 Geschummelt
4i i i i : % % Well
2 -
o
braun GQrin rot blau gelk orange
o Echt 0 Geschummelt
5 - .
: % Weil
. ®  JIS
braun griin rot bl gell arange
: o Echt 0 Geschummelt
s - i g % Weil
.. ® & ! o]
braun grin rot blau gelbh orange
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Woran machst du deine Vermutung fest, bei welchen Schaubildern geschummelt wurde?

Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!

i&>

\® )
STop

8. Fritz und Arno berechnen die Spannweiten der M&M-Anzahlen. Dazu ziehen sie von der
haufigsten Anzahl (z. B. in Aufgabenteil 7b): 8 griine M&Ms) die niedrigste Anzahl (z. B. in
Aufgabenteil 7b): 1 braunes M&M) ab: > Spannweite in Aufoabenteil 7b): € -1 = 7.

Die Spannweite gibt also an, wie stark sich die haufigste Anzahl von der niedrigsten Anzahl

unterscheidet.
Bestimme die Spannweiten der M&M-Anzahlen der Aufgabenteile 7a) und 7c)!

- Spannweite in Aufgabenteil 7a):

- Spannweite in Aufgabenteil 7¢):

Fritz und Arno haben zwei Packungen mit gleicher Spannweite. Sind die Inhalte ihrer Tlten
vollig gleich? Begrunde mit einem Beispiel!

Platz fur Rechnungen

Spéatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!
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11.4 Lernumgebung ,M&Ms" des Treatments ,Reduktion und Variabilitat*

Laufzettel ReVa

Mein Code:

Code meines Partners:

Lernumgebung 1: M&Ms

Erledigt?

v

Bestatigt

(tenver)

Ich habe diese Lernumgebung vollstandig bearbeitet.

Ich habe meine L6sungen regelméalig mit der Musterldsung vergli-

chen.

Ich habe alle offenen Fragen geklart.

(Wenn nicht: schau noch einmal in die Hilfekarten und die Musterl6-

sung oder frage deinen Lehrer.)

Abschlussfragen:
In dieser Lernumgebung zeigt sich Variabilitat darin, dass

Du hast in dieser Lernumgebung einen Nachteil des Bildens des Durchschnitts (Reduktion)

erkannt, namlich

(Wenn du diese Fragen nicht beantworten kannst, lies noch einmal auf deinem Arbeitsblatt

bzw. in der Musterlésung nach.)

Insgesamt habe ich ca. min fir diese Lernumgebung gebraucht.

Ich fand die Aufgaben dieser Lernumgebung

Schwer Mittel

[

Einfach

[]

Du bist fertig mit dieser Lernumgebung? Super!

Dann tausche beim Lehrer dein Arbeitsblatt gegen die Musterlésung und beginne mit der

nachsten Lernumgebung.

Erledigt?

v

Bestatigt

(Lehrer)

Ich habe mein Arbeitsblatt gegen die Musterlésung getauscht.

190




Lernumgebungl: M&Ms ReVa

Marie meint:
»~Anscheinend sind in einer Packung immer 24 M&Ms. Wenn ich davon ausgehe, dass von jeder
der 6 Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden, kann ich mit 4 M&Ms jeder Farbe rechnen.”

—Marie hat ihre Vorhersage fur die Farbverteilung nur aufgrund der Annahme gemacht, dass
von allen Farben gleich viele M&Ms hergestellt werden.
Erklare, wie Marie von dieser Annahme zu ihrer Vorhersage gekommen ist.

Stimmst du Marie zu? Begrinde!

1. Mache nun eine eigene Vorhersage, wie viele M&Ms von jeder Farbe in deiner Packung
enthalten sein werden (Tabellenspalte ,Meine Vorhersage® ).

2. Offne deine Packung und notiere in der Tabelle die Anzahlen der jeweiligen Farbe.

I.  Sind Maries Vorhersage, deine Vorhersage und die tatsachlichen Anzahlen identisch?

[I.  Wenn nein: Woran liegt das? Hast du bei der Vorhersage einen Fehler gemacht?

lll.  Wie konnte die Farbverteilung einer weiteren Packung aussehen?

Braun: , Grun: , Rot: , Blau: , Gelb: , Orange:

3. Nimm dir 9 Packungs-Kartchen und schaue dir die angegebenen Haufigkeiten auch im Ver-
gleich zu deiner Packung an.

4. Addiere nun die Anzahlen der roten / orangen / gelben / ... M&Ms der 9 Kartchen sowie
deiner eigenen Packung und notiere sie in der Tabelle.

5. Berechne fir jede Farbe die durchschnittliche Anzahl in allen 10 Packungen und schreibe
sie in die letzte Spalte der Tabelle.

[ |

Farbe Maries Meine Anzahlin 1 Gesamtanzahl in Durchschnitt in
Vorhersage | Vorhersage | Packung allen 10 Packungen allen 10 Packungen

Braun

Griun
Rot
Blau
Gelb
Orange

DA BB BB

Summe 24 24 24 240 | e

@ Spéatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN!
STOP



Die von dir berechneten durchschnittlichen Anzahlen sind nicht alle gleich. Glaubst du, dass
Maries Annahme (,von allen Farben werden gleich viele M&Ms hergestellt®) falsch ist?

\_Nenn man alle Anzahlen von M&Ms nebeneinander vor sich sieht, kann man leicht den
Uberblick verlieren. Darum macht es Sinn, die Gesamtanzahl und den Durchschnitt zu be-
rechnen, denn damit erfasst man fur jede M&M-Farbe einen Wert und kann besser verglei-
chen.

Vor allem der Durchschnitt ist ein wichtiger Wert, um sich einen Uberblick zu verschaffen. Es
gehen aber andererseits auch viele Informationen verloren, wenn man ihn berechnet.

I.  Welche Informationen gehen hier beim Bilden des Durchschnitts verloren?

Il.  Welche Vorteile siehst du darin den Durchschnitt zu bilden?

b)

Einige Schuler aus Maries Klasse sollten weitere M&M-Packungen 6ffnen und die Anzahlen
in einem Saulendiagramm darstellen.

Marie ist sich aber sicher:

,Ein paar von meinen Mitschilern haben geschummelt! Sie haben gar nicht wirklich gezahilt,
sondern sich die Anzahlen ausgedacht!*

Bei welchen Schaubildern wurde deiner Meinung nach geschummelt? Begriinde!

o Echt 0 Geschummelt
" Weil
2 -
o-
braun oriin rot blau el orange
o Echt 0 Geschummelt
" % Weil
. ®  JIS
braun griin rot bl gell arange
o Echt 0 Geschummelt

9, el
D_.S!igéw

braun grin rot blau gelbh orange
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Woran machst du deine Vermutung fest, bei welchen Schaubildern geschummelt wurde?

ﬂ ) Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN'!
STOP

Fritz und Arno berechnen die Spannweiten der M&M-Anzahlen. Dazu ziehen sie von der
haufigsten Anzahl (z. B. in Aufgabenteil 6b): 8 griine M&Ms) die niedrigste Anzahl (z. B. in
Aufgabenteil 6b): 1 braunes M&M) ab: > sSpannweite in Aufgabentell eb): € - 1 = 7.

Die Spannweite gibt also an, wie stark sich die haufigste Anzahl von der niedrigsten Anzahl
unterscheidet.

Bestimme die Spannweiten der M&M-Anzahlen der Aufgabenteile 6a) und 6c)!

- Spannweite in Aufgabenteil 6a):

- Spannweite in Aufgabenteil 6¢):

I.  Du hast eine Tute mit sehr grof3er Spannweite (z. B. Spannweite 10).

Was sagt dir diese Information tber die jeweilige Packung?

II.  Du hast eine Tite mit sehr kleiner Spannweite (z. B. Spannweite 0).

Was sagt dir diese Information tber die jeweilige Packung?

lll.  Welche Informationen gehen verloren, wenn du weif3t, dass eine Packung ...

die Spannweite 10 hat?

die Spannweite 0 hat?

IV. Fritz und Arno haben zwei Packungen mit gleicher Spannweite. Sind die Inhalte ihrer

Taten vollig gleich? Begriinde mit einem Beispiel!

@ Spatestens jetzt solltest du KONTROLLIEREN'!
STOP



