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die pddagogische

Problemaufriss

= Probleme querschnittlicher
Leistungsfeststellungen

Gegenwartiger Leistungsstand wird mit
Leistungsvermogen gleichgesetzt.

Grundlage von Schulwahlentscheidungen, ...

Einfluss auf Lehrkraft(verhalten) (u.a. Van Houtte
et al., 2013; Wang et al., 2018)

o Gegenwartlger Lelstungsstand wird mit
Leistungsvermogen gleichgesetzt.

= > Gefahr systematischer Benachteiligung von
Gruppen mit (bisher) eingeschrankten
Entwicklungschancen (geringerer SES, ...)



Dynamische Messmodelle
(McNeish & Dumas, 2017, 2019; McNeish et al.,

2019)

* DMM folgt Grundidee

des dynamic

assessments
(u.a. Feuerstein et al., 2002)
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Dynamische Messmodelle
(McNeish & Dumas, 2017, 2019; McNeish et al.,

2019)
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Dynamische Messmodelle ’

(McNeish & Dumas, 2017, 2019; McNeish et die pidagogische
al., 2019)

DMM-Ansatz greift die
|dee des DA und
alternativer
Parametrisierungen von
Wachstumsmodellen auf.

— Konzeptionalisierung des
Leistungsvermogens als

obere Asymptote (d.h. Zeit
> ©)

— Schatzung der oberen
Asymptote als Random
Variable in einem
nichtlinearen gemischten
Modell (SAS proc nlmixed)

Verschiedene (S- oder J-féormige)
Wachstumsfunktionen z.B.
Logistische Funktion

(Boa — Bua)
Bua+ [1+ e—ﬁR(tU—ﬁM)]

Exponentielle Funktion

Bo + (Boa— Bo)(1 — e*FR)

Michaelis-Menten

B + (Boa — Bo)t

[t + Bul
Gompertz
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Weitere Funktionen
— Weibull, Morgan-Mercer-Flodin, ...



Dynamische Messmodelle ’

_ _ die pddagogische
(McNeish & Dumas, 2017, 2019; McNeish et
al., 2019)
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Dynamische Messmodelle ’
(McNeish & Dumas, 2017, 2019; McNeish et al., die ptdagogische
2019)

= \oraussetzungen

Werte sind im Langsschnitt auf einer gemeinsamen Skala (z.B. durch
vertikale Skalierung, ...; u.a. McArdle et al., 2009; Tong & Kolen, 2007)

= Befunde

Hohere pradiktive Validitat des Leistungsvermogens im Vergleich zu
guerschnittlichen Testscores

IQ-Leistungsvermogen via DMM (bis 20 Jahre) als Pradiktor spaterer 1Q-Scores (> 20
Jahre) R? = 50%, vs. R? = 20% bei Querschnittscores als Pradiktor (McNeish et al.,
2019).
Geringerer Einfluss von SES auf Leistungsvermaogen als auf querschnittliche
Testscores (Dumas & McNeish, 2017; 2018)

SES-Zusammenhange mit Querschnittscores (Schulleistungen in Mathe und Lesen)
Cohen’s f = 0.25, Zusammenhange mit Leistungsvermogen Cohen’s f = 0.049.
- Das Leistungsvermogen von benachteiligten Gruppen (u.a. geringer
SES) wird mit Querschnittstests unterschatzt.




Dynamische Messmodelle ‘
(MCNeiSh & Dumas, 2017, 2019, die pidagogische

McNeish et al., 2019)

* Bisherige
Anwendungsfelder von
DMM

* |Q-Langsschnitt (McNeish
et al., 2019)

* ECLS-K-Daten
(Tourangeau et al., 2009)

— Lese- und Mathescores fir e |
7 Wellen (Kindergarten bis 0 20 40 60
8. Schulstufe) Age
* Administrative Daten Quelle: McNeish et al. 2019
(MAP; McNeish & Dumas,
2019)
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DMM und ’

] ] die ptdagogische
Lernverlaufsdiagnostik

= Lernverlaufsdiagnostik (LVD) u.a. Hasselhorn et al., 2014

Kurze wiederholte Tests (Paralleltests) in einem Schuljahr zur
Sichtbarmachung des Lernverlaufs

= Datengrundlage

=  Projekt ,Wir Wollen's Wissen!" des Linzer Zentrums flur
Bildungsforschung (Weber et al., 2020)
= 28 VS nutzen Uber 4 Jahre quop (Souvignier et al., 2014)
online-basiertes LVD-tool
Kurze, selbstadministrierte Einzeltests (ca. 10 -15 Minuten)
8 Messzeitpunkte pro Schuljahre
Lesen und Mathe
= Fragestellung

= Kbénnen DMM flr LVD-Daten genutzt werden?
Konkret fur die Wortleseflissigkeit im Verlauf der 1. Klasse (n=518)

= Ergibt sich eine bessere Vorhersage des Leseverstandnisses
(Ende 2. Klasse, ELFE II, Lenhardt et al., 2017) durch das
geschatzte Leistungsvermoégen als durch Querschnittscores?
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die pddagogische

nimixed Ergebnisse

Fixe Effekte Schatzer (SE) Schatzer (SE)
Intercept 13.072*** (0.438) 13.173*** (0.410)
Obere Asymptote (Leistungsvermégen) 20.943*** (1.854) 26.526*** (6.341)
Wachstumsrate 0.005** (0.001) 0.002 (0.001)
Random Effekt Varianzen

Intercept 63.767*** (0.201) 64.928*** (0.190)
Obere Asymptote (Leistungsvermégen) 257.404** (31.01) 760.640 (228.648)
Random Effekt Korrelation

Intercept, obere Asymptote -0.566*** (0.087) -0.659*** (0.070)
Model fit

BIC 26200 26200

Anmerkungen: *** p<.001, ** p<.01, * p<.05
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Pradiktive Validitat

Pearsonsche Korrelationskoeffizienten
Anzahl der Beobachtungen

Wort-
guotient
t6

Wort-
guotient
t7

Wort-
guotient
t8
Predicted
Leistungs-
vermogen

ELFE
Wort_T
0.29519
290

0.48632
291

0.47306
259

0.43999
329

ELFE

Satz T
0.31549
290

0.47247
291

0.49442
259

0.47656
329

ELFE

Text T
0.20016
290

ELFE

Gesamt_ T
0.29782
290

0.35711 0.48116

291 291
0.40702 0.50817

259 259
0.40502 0.48411

329 329



Zusammenfassung und » h’
Fazit L

DMM stellen interessante Alternative zur
langsschnittlichen Modellierung von Leistungsdaten dar

= LVD-Daten Uber ein Jahr scheinen weniger geeignet zu
sein

Zu kurzer Zeitraum (kein monoton-abschwachendes
Wachstum) - Vertikale Skalierung tUber 4. Jahre VS?

LVD geringe Reliabilitat/Validitat (Kurztests, hohe
Ratewahrscheinlichkeit, z.T. sehr hohe Streuung innerhalb
von Schuler/innen im Zeitverlauf, viele Extremwerte, Rolle
des Lehrkraftverhalten, selbstadministrierte Tests bei 1.
Klassler/innen, ...)

Skaleneffekte? (negative Intercept-Asymptotenkorrelation,
negative Korrelation von t1-Werten mit t8-Werten)

Annahme gleicher Skala (KTT) durch Paralleltests? »>
alternative Skalierungsverfahren (IRT)
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