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André A. Rupp, Michael Leucht, Ralph Hartung

,Die Kompetenzbrille aufsetzen’

Verfahren zur multiplen Klassifikation von Lernenden fiir
Kompetenzdiagnostik in Unterricht und Testung

Competence Diagnostic in Mathematics — Methodes for Multiple
Classification of Learners and Competence Diagnostic in Schools

Der vorliegende Beitrag bietet eine Einfithrung in die Grundlagen testtheo-
retischer Ansditze zur Kompetenzdiagnostik auf der Basis statistischer Mo-
delle zur multiplen Klassifikation von Lernenden. Solche Modelle erlauben
es, durch die Spezifizierung der zur Ldsung einzelner Aufgaben relevanten
Kompetenzen statistisch abgesicherte Kompetenzprofile fiir Lernende zu
erstellen und somit detaillierte diagnostische Riickmeldungen zur Bestim-
mung von individuellem Forderbedarf zu entwickeln. In einem ersten Ab-
schnitt werden zundchst Kernmerkmale der mit diesen Modellen zu erfas-
senden Kompetenzen im Sinne der Idinderiibergreifenden Bildungsstandards
diskutiert. In einem zweiten Abschnitt wird verdeutlicht, was man aus der
Systematik der Aufgabenentwicklung fiir Testzwecke fiir die Aufgabenent-
wicklung im Unterricht lernen kann. In einem dritten Abschnitt werden the-
oretische und praktische Vorziige kognitiv-diagnostischer Modelle anhand
des so genannten DINA Modells beispielhaft beschrieben. Ferner werden
Ausblicke auf alternative Modelle gegeben sowie praktische Herausforde-
rungen bei deren Verwendung diskutiert.

This article is an introduction to the conceptual and statistical foundations
of multiple classification models. Through careful assessment design, these
models can be used to develop complex performance profiles of learners
that provide detailed diagnostic feedback that is useful for the creation of
remedial programs tailored to the needs of individual learners. In the first
part of the article, core characteristics of the theoretical construct of
‘competences’ are reviewed, which are operationalized by these models.
This is done specifically in light of the central role the notion of competence
has played in the development of the national educational standards in
Germany. In the second section, a classroom task on mathematical prob-
lem-solving is used to illustrate what can be learned from the input re-
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quirements of such models in large-scale assessment studies for the process
of item development in general. In the third section, theoretical and practi-
cal advantages of such models are further illustrated with the DINA model.
Finally, alternative models for cognitive diagnosis as well as challenges for
their practical implementation are reviewed.

1. Einfiihrung

Wie stelle ich fest, welche spezifischen Kompetenzen meine Schiilerinnen
und Schiiler in meinem Fach erworben haben? Wie gebe ich ihnen detail-
lierte Riickmeldungen iiber die festgestellten Leistungsstinde? Wie helfe
ich ihnen, diejenigen Kompetenzen, iiber die sie bereits verfiigen, zu festi-
gen, und diejenigen Kompetenzen, iiber die sie noch nicht verfiigen, zu er-
werben?

Solche Fragen iiber Fahigkeiten von Schiilerinnen und Schiilern dienen der
individuellen Forderung fiir einen nachhaltigen Wissens- und Kompetenz-
erwerb und gehdren zum alltiglichen Geschdft von Lehrkriften. In
Deutschland hat die Feststellung von komplexen Leistungsprofilen von
Lemenden in den letzten Jahren eine besondere Prioritit erfahren, was sich
insbesondere auf das relativ schwache Abschneiden deutscher Schiilerinnen
und Schiiler in internationalen Schulleistungsvergleichen wie TIMSS (z.B.
Baumert, Bos, & Lehmann, 2000) oder PISA (z.B. Baumert et al., 2001;
Prenzel et al., 2003) sowie den darin enthiillten sozialen und ethnischen
Disparitidten begriindet.

Mit der Verabschiedung ldnderiibergreifender Bildungsstandards durch
die Kultusministerkonferenz der Linder der Bundesrepublik Deutschland
(KMK) im Herbst 2003 und 2004 liegen erstmals fiir alle 16 Linder
verbindliche Leistungsanforderungen fiir Schiilerinnen und Schiiler in
Form von zu erlernenden Kompetenzen vor. Die Bildungsstandards legen
dabei a priori ein mittleres Anforderungsniveau im Hinblick auf diese
fachbezogene Kompetenzen fest, welches Schiiler am Ende der Primarstufe
oder bei Erlangen des Hauptschul- bzw. des Mittleren Abschlusses erreicht
haben sollen. In diesem Sinne handelt es sich bei den Bildungsstandards der
KMK um performanzbezogene Regelstandards (KMK, 2004b; vgl. Klieme
et al., 2003), wobei zu bedenken ist, dass erst empirische Daten iiber die
Leistungen deutscher Schiilerinnen und Schiiler verldssliche Auskunft
geben werden, wie Regelstandards zu definieren sind.

Um die Bildungsstandards der KMK in eine angemessene Aufgaben- und
Lernkultur zu iiberfithren, damit das Erreichen der Standards iiberpriift und
individueller Forderbedarf identifiziert werden kann, muss entschieden
werden, mit Hilfe welcher Methoden Aussagen iiber derzeitige Kompetenz-
profile sowie tiber Kompetenzerwerb und Kompetenzentwicklung empirisch
abgesichert werden konnen. Ein wichtiges Evaluationsinstrument fiir groBer

196 Unterrichtswissenschaft, 34. Jg. 2006, H. 3



angelegte Untersuchungen stellen dabei standardisierte Tests in nationalen
und internationalen large-scale assessment-Studien wie PISA, TIMSS,
TOSCA (z.B. Kéller, Watermann, Trautwein, & Liidtke, 2003) oder DESI
(z.B. Klieme & Beck, im Druck) dar. Ergebnisse dieser Studien stellen
umfassende Informationen fiir normbezogene Riickmeldungen auf Klassen-
oder Schulebene bereit, vernachléssigen jedoch individuelle Riickmeldungen.

Methodisch gesehen begriindet sich dies zum einen aus der komplexen
Designstruktur dieser Untersuchungen, bei denen groBie Aufgabenpools
anhand von vielen rotierten Testheften unterschiedlichen Schiilergruppen
vorgelegt werden. Dabei sind die Designs so ausgerichtet, dass multiple
Schitzungen fiir Schiilerleistungen resultieren, welche auf Klassen- oder
Schulebene unverzerrt und ausreichend prizise sind. Zum anderen ist dies
durch die verwendeten Skalierungsmodelle begriindbar. Hier werden
iiberwiegend statistische Modelle aus der probabilistischen Testtheorie
(z.B. Embretson & Reise, 2000; Rost, 2004a) herangezogen, mit deren
Hilfe Schiilerinnen und Schiiler auf eindimensionalen Fahigkeitskontinua
verortet werden konnen (flir Beispiele siche z.B. Bos et al., 2003; Kéller,
Watermann, Trautwein, & Liidtke, 2003; siehe auch die Artikel in Kohler &
Schrader, 2004).

In diesem Beitrag sollen statistische Modelle vorgestellt werden, die
diagnostische Schlussfolgerungen fiir Einzelschiiler — und damit gezielte
padagogische Interventionen — fiir solche Untersuchungen erlauben. Ferner
soll aufgezeigt werden, was aus der Systematik der Aufgabenentwicklung
zu Testzwecken im Hinblick auf eine spitere Kalibrierung von Daten mit
diesen Modellen fiir Aufgabenentwicklung im Unterricht gelernt werden
kann. Um die theoretischen Vorziige und praktischen Grenzen dieser
Modelle detaillierter darstellen zu kénnen, werden im folgenden Abschnitt
diejenigen Merkmale von Kompetenzen diskutiert, die fiir deren kognitiv-
diagnostische Modellierung besonders relevant sind. Im zweiten Abschnitt
wird anhand einer Aufgabe zur Illustration der Bildungsstandards im Fach
Mathematik gezeigt, was unter einer kompetenzorientierten Konzeptuali-
sierung von Aufgaben fiir Unterricht und Testung zu verstehen ist. Im dritten
Abschnitt werden die Mboglichkeiten einer statistisch abgesicherten
Kompetenzdiagnostik anhand des so genannten DINA Modells (z.B. Junker
& Sijtsma, 2001; de la Torre & Douglas, 2004) veranschaulicht. Ferner wird
eine kurze Ubersicht iiber alternative Modelle gegeben. Der Artikel schlieft
mit Betrachtungen zum Potenzial kognitiv-diagnostischer Modelle im
Hinblick auf ihre Verwendung bei der Riickmeldung von Schiilerkom-
petenzen beziiglich der linderiibergreifenden Bildungsstandards der KMK.

2. Zum Kompetenzbegriff

In der empirischen Bildungsforschung der letzten Jahre wird zur Beschrei-
bung der Schiilerleistungen vielfach der Begriff der Kompetenz verwendet. In

Unterrichtswissenschaft, 34. Jg. 2006, H. 3 197



der Expertise zur Entwicklung nationaler Bildungsstandards (Klieme u.a.,
2003), welche ein wichtiger Input bei der Entwicklung der
landertibergreifenden Bildungsstandards war (sieche KMK, 2004b) werden
mit Weinert (2001) Kompetenzen definiert als die ,bei Individuen
verfiigbaren oder durch sie erlernbaren kognitiven Fihigkeiten und
Fertigkeiten, um bestimmte Probleme zu 16sen, sowie die damit verbundenen
motivationalen, volitionalen und sozialen Bereitschaften und Fihigkeiten, um
die Problemlésungen in variablen Situationen erfolgreich und verantwor-
tungsvoll nutzen zu kénnen.“ (S. 27f). Kompetenz wird so mit dem Potenzial
gleichgesetzt, in bestimmten Situationen auf bestimmten Gebieten Probleme
zu 16sen (vgl. Prenzel, Drechsel, Carstensen & Ramm, 2004, S. 18; Kanning,
2003, S. 12). Oftensichtlich ist dieser Kompetenzbegriff aus psychologischer
Sicht sehr weit gefasst, da er nicht nur kognitionspsychologische (d.h.
Fahigkeiten und Fertigkeiten), sondern auch lernpsychologische Elemente
(d.h. motivationale, volitionale, und soziale Bereitschaften) beinhaltet. Er
erlaubt somit die Subsummierung einer ganzen Reihe von Testbatterien und
Fragebogen zur Leistungs-, Personlichkeits- und Verhaltensdiagnostik (vgl.
Kubinger, 2006; Rost, 2004a), um die von ihnen gemessenen Konstrukte in
Beziehung zueinander zu stellen.

Solch eine umfassende definitorische Klammer schafft Freiheiten in der
Gestaltung von normativen Vorgaben wie den Bildungsstandards, jedoch
entstehen durch sie groBe Herausforderungen fiir eine Operationalisierung
der Einzelkonstrukte und deren nomologischer Vernetzung (Embretson,
1983). Hierbei ist besonders die notwendige Prizisierung der Konstrukte
hervorzuheben, wenn Messinstrumente zuverldssige Daten generieren
sowie valide Aussagen iiber Schiilerinnen und Schiiler zulassen sollen.
Diesbeziiglich ergeben sich vier Merkmale, anhand derer Kompetenzen im
hier verstandenen Sinn etwas néher beschrieben werden sollen.

Erstens ist auf semantischer und funktionaler Ebene die Abgrenzung dessen,
was als Kompetenz beschrieben wird, primér eine Frage der Detailtiefe
(Rupp, im Druck; Rupp & Mislevy, im Druck). In der Regel stellen
Kompetenzen Aufschliisselungen gréber definierter Féhigkeiten dar, welche
allerdings ebenso als Kompetenzbereiche bezeichnet werden konnten. So
konnte man zum Beispiel sagen, dass die mathematische Kompetenz ,mit
Symbolen und Formalismen umzugehen* ohne Frage einen Teilaspekt des
mathematischen Kompetenzbereichs oder der mathematischen Fihigkeiten
von Schiilerinnen und Schiilern darstellt (vgl. Prenzel et al. 2004, S. 50; sieche
auch KMK, 2005). Derartige Aufschliisselungen nehmen iiblicherweise
Bezug auf fachdidaktische Vorstellungen zum Aufbau dieser Fahigkeiten (fiir
Mathematik siehe u.a. Freudenthal, 1977, 1983; Niss, 2003). Somit ist die
Interpretation von Variablen in statistischen Modellen zur Kompetenz-
diagnostik, welche diese Kompetenzen abbilden sollen, immer nur durch den
jeweiligen Anwendungskontext prézisierbar.
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Zweitens werden die Beschreibungen von Kompetenzen und deren
Beziehung zur Komplexitit von Loseprozessen oft in so genannten
Kompetenzmodellen zusammengefasst. In den Bildungsstandards zum Fach
Mathematik in der Sekundarstufe I wird zum Beispiel ein konzeptioneller
Raum aufgespannt, der sich aus einem Cluster von sechs allgemeinen
mathematischen Kompetenzbereichen und einem Cluster von funf
inhaltlichen mathematischen Kompetenzbereichen zusammensetzt und mit
Hilfe von drei Komplexititsstufen, so genannten Anforderungsbereichen,
erginzt wird (KMK, 2003, 2004a). Ahnlich unterteilt das PISA-
Rahmenkonzept (OECD, 2003) in Anlehnung an Niss (2003) insgesamt
acht mathematische Kompetenzbereiche, die in drei Clustern mit
unterschiedlichen Komplexititsstufen zusammengefasst werden. Ein
Desideratum kann nun sein, solche theoretisch verankerten Kompetenz-
modelle empirisch abzubilden (z.B. Klieme, Baumert, Kéller, & Bos, 2000,
fir TIMSS III). Dies kann explizit durch die Festlegung einer bestimmten
Dimensionalitdt fiir ein statistisches Modell erreicht werden, sowie durch
die a priori Zuordnung von multiplen Kompetenzen zu einzelnen Aufgaben,
was unter anderem als Input fiir kognitiv-diagnostische Modelle dienen
kann.

Drittens schliet die Konzeptualisierung von separaten Kompetenzen
selbstverstdndlich nicht aus, dass zur erfolgreichen Bearbeitung von
Aufgaben die Kombination mehrerer Kompetenzen erforderlich sein kann,
was aus didaktischer Sicht insbesondere bei komplexen authentischen
Aufgaben ausdriicklich gewiinscht ist (vgl. etwa Blum et al., 2004, S.50).
Es ist dabei wichtig zu unterscheiden, ob die Kompetenzen nicht-
kompensatorisch oder kompensatorisch zueinander in Beziehung stehen.
Mit anderen Worten, es ist wichtig theoretisch festzulegen, ob es eine
sinnvolle Annahme ist, dass man ein Defizit in einer Kompetenz durch
einen Uberschuss in einer anderen Kompetenz beim Lésen einer Aufgabe
ausgleichen kann (fiir Beispiele und Diskussionen siehe z.B. Bolt & Lall,
2003; Maris, 1995; Rupp, 2002). Dies spiegelt sich in der verbalen
Beschreibung des Kompetenzmodells sowie in der Beschreibung der
Aufgaben anhand der Kompetenzen wider und kognitiv-diagnostische
Modelle greifen die Verwendung der Kompetenzen explizit durch ihre
Strukturen auf"

Viertens ist es wichtig festzuhalten, dass Kompetenzen nicht direkt
beobachtbar sind und damit ganz bewusst vom direkt erfassbaren
Losungsverhalten der Schiilerinnen und Schiiler unterschieden werden
miissen. So wird unter anderem ,,aus den Antworten auf die Testfragen zu
einem bestimmten Teilgebiet [...] die mathematische oder naturwissen-

1 Dies geschieht durch die Verwendung eines Produkts iiber latente Variablen in der
Formel fiir nicht-kompensatorische Modelle und einer Summe iiber latente Variablen
in der Formel fiir kompensatorische Modelle.
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schaftliche Kompetenz oder Lese- oder Problemlésekompetenz erschlossen™
(Prenzel, Drechsel, Carstensen & Ramm, 2004, S. 19). Aus statistischer Sicht
spiegelt sich dies in der Verwendung von latenten Variablen (z.B. Skrondal
& Rabe-Hesketh, 2004) in Modellen fiir Kompetenzdiagnostik wider, welche
die einzelnen Kompetenzen abbilden.

Zusammenfassend kann man also sagen, dass die theoretischen Desiderata
der Bildungsstandards beziiglich Aussagen iiber Kompetenzstrukturen eine
natiirliche Passung mit den in diesem Artikel vorgestellten kognitiv-
diagnostischen Modellen haben, da sie (1) latente Kompetenzen durch latente
Variablen abbilden, diese (2) kompensatorisch und nicht-kompensatorisch auf
verschiedene  Wege  verkniipfen konnen, somit (3) komplexe
Kompetenzstrukturen abbilden konnen und (4) dadurch Aussagen iiber
einzelne Kompetenzen oder ganze Kompetenzbereiche, je nach gewiinschter
Detailtiefe der Riickmeldungen, erméglichen. Im folgenden Abschnitt wird
nun die Entwicklung von kompetenzbasierten Aufgaben im Hinblick auf
diese Merkmale zum Zwecke einer Modellierung von Daten mit kognitiv-
diagnostischen Modellen beschrieben.

3. Komplexe Kompetenzstrukturen in Unterrichts- und
Testaufgaben

In diesem Abschnitt soll anhand einer Aufgabe zur Illustration der von der
KMK verabschiedeten Bildungsstandards fiir das Fach Mathematik (KMK,
2003, 2004a) verdeutlicht werden, was eine kompetenzorientierte
Entwicklung von Aufgaben fiir den Unterricht und fiir die Testung bedeutet.
Insbesondere soll gezeigt werden, wie leichte Verinderungen ein und
derselben Aufgabe sich in unterschiedlichen Anforderungsprofilen im
Hinblick auf die von ihr aktivierten Kompetenzen ausdriicken. Hierbei soll
die Reprisentation der unterschiedlichen Kompetenzstrukturen der
Aufgabenvariationen in Tabellen- oder Matrixform verdeutlicht werden, da
diese den Kerninput fiir die kognitiv-diagnostischen Modelle darstellen.
Der Abschnitt schlieit mit Schlussfolgerungen im Hinblick auf eine
kompetenzorientierte und damit auf die Bildungsstandards der KMK
bezogene Unterrichtsentwicklung,

Grundlage fiir diesen Abschnitt ist eine Aufgabe, die reprisentativ fiir
Aufgaben aus einem Buch zur Implementierung der Bildungsstandards im
Fach Mathematik (Blum, Driike-Noe, Hartung, & Kéller, im Druck) ist. Die
Aufgabe bezieht sich auf die Satzgruppe des Pythagoras und ist in sechs
unterschiedlichen Varianten in Tabelle A1 wiedergegeben. Zur Beschreibung
dieser Aufgabe wird das fiir die Bildungsstandards der KMK entwickelte
Kompetenzmodell herangezogen (KMK, 2003, 2004a). Dieses Modell
unterscheidet zuerst sechs allgemeine mathematische Kompetenzbereiche,
welche durch noch spezifischere Teilkompetenzen aufgeschliisselt werden.
Die allgemeinen mathematischen Kompetenzen oder Kompetenzbereiche
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werden, wie im vorigen Abschnitt beschrieben, als Dispositionen von
Schiilerinnen und Schiilern verstanden. Ferner werden sie innerhalb
verschiedener inhaltlicher Kompetenzbereiche, so genannter Leitideen,
aktiviert. Diese werden ebenfalls durch noch spezifischere inhaltsbezogene
Kompetenzen prizisiert. Eine Leitidee vereinigt dabei Inhalte verschiedener
mathematischer Sachgebiete und durchzieht das mathematische Curriculum
spiralformig. Die allgemeinen und inhaltsbezogenen Kompetenzbereiche
sind in Tabelie A1 noch einmal aufgefiihrt.

Tab. Al: Uberblick iiber die in den Bildungsstandards der KMK aufgefiihrten mathe-
matischen Kompetenzen fiir die Sekundarstufe I

Allgemeine mathematische
Kompetenzen

Inhaltsbezogene mathematische
Kompetenzen / Leitideen

1. Mathematisches Problemlésen

2. Mathematisches Modellieren

3. Mathematische Darstellungen
verwenden

4. Mathematisch kommunizieren

1. Zahl

2. Messen

3. Raum und Form

4. Funktionaler Zusammenhang
5. Daten und Zufall

5. Mathematisch argumentieren

6. Mit symbolischen, formalen und
technischen Elementen der
Mathematik umgehen

Bei der Klassifizierung einer konkreten Beispielaufgabe in den
Bildungsstandards wird nun stets angegeben, welche allgemeinen mathema-
tischen Kompetenzen oder Kompetenzbereiche zur Losung der Aufgabe
innerhalb welcher Leitideen angewendet werden miissen. Allerdings zeigt eine
genaue Betrachtung der Aufgabenbeispiele auch, dass der diagnostische
Schwerpunkt auf den allgemeinen mathematischen Kompetenzbereichen
liegt, da nur deren Teilkompetenzen detailliert aufgelistet werden.

3.1 Kompetenzbereiche zur Lésung von Aufgabenvariationen

Die Annahmen dariiber, welche Kompetenzbereiche bei welcher Variation
der Beispielsaufgabe in Tabelle A2 zu ihrer Losung erforderlich sind,
wurden a priori von Experten aus der Fachdidaktik, Mathematik und
Psychologie erstellt und sind in Tabelle 1 zusammengefasst. Tabelle 1 wird in
solch einem Zusammenhang auch als eine Aufgaben x Kompetenz O-Matrix
(Tatsuoka, 1983) bezeichnet, wobei sie iiblicherweise unterschiedliche
Aufgaben — nicht Aufgabenvariationen — enthélt.

Drei wichtige Merkmale von Aufgabenbeschreibungen anhand von Kompe-
tenzen oder Kompetenzbereichen werden in Tabelle 1 verdeutlicht. Erstens
ist erkennbar, dass die sechs Variationen des gleichen Aufgabenstamms die
Aktivierung unterschiedlicher allgemeiner mathematischer Kompetenzbe-
reiche erfordern. Wihrend z.B. bei Variation I lediglich der Kompetenzbe-
reich ,,mit symbolischen, formalen und technischen Elementen der Mathe-
matik umgehen* erforderlich ist, werden zur Lésung von Variation II be-
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reits fiinf allgemeine mathematische Kompetenzbereiche benétigt. Ahnliches
gilt auch fiir die Leitideen, innerhalb derer diese aktiviert werden miissen.

Tab. 1: Aufgabenvariationen und zu deren Losung erforderliche Kompetenzbereiche

. Inhaltsbezogene
Allgemeine :
. . mathematische

Variation mathematische Kompetenzbereiche Kompetenzbereiche

AK AK AK AK AK AK6 LI LI LI LI LI

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
I 0 0 0 0 2 0 0 0 2 0 0
I 2 1 1 1 1 0 2 0 2 0 0
11 2 1 1 1 1 0 0 0 2 1 0
1\Y 2 1 1 1 1 0 0 0 2 2 0
A 2 2 2 2 2 2 0 0 2 1 0
VI 2 2 2 2 2 2 0 0 2 2 0

Anm. AK = Allgemeine mathematische Kompetenzbereiche, LI = Inhaltsbezogene ma-
thematische Kompetenzbereiche bzw. Leitideen. AK 1 = mathematisch argumentieren,
AK 2 = mathematisches Problemlosen, AK 3 = mathematisches Modellieren, AK 4 =
mathematische Darstellungen verwenden, AK 5 = mit symbolischen, formalen und
technischen Elementen der Mathematik umgehen, AK 6 = mathematisch kommunizie-
ren. LI 1 = Zahl, LI 2 = Raum und Form, LI 3 = Messen, LI 4 = Funktionaler Zusam-
menhang, LI 5§ = Daten und Zufall. 0 = Kompetenzbereich wird nicht benétigt, 1 =
Kompetenzbereich wird benétigt, ist aber nicht essentiell, 2 = Kompetenzbereich wird
bengtigt und ist essentiell.

Zweitens zeigt Tabelle 1, dass nicht alle Kompetenzbereiche zur Losung
der Aufgabenvariationen in gleich starkem Ausmal} benétigt werden. Zur
Losung von Variation II etwa ist lediglich der allgemeine mathematische
Kompetenzbereich ,,mathematisch argumentieren* essentiell notwendig,
wihrend die allgemeinen mathematischen Kompetenzbereiche 2 bis 5 fiir
die Aufgabenlésung nur unterstiitzend erforderlich sind.

Drittens veranschaulicht Tabelle 1, dass unterschiedliche Aufgabenvariati-
onen die gleichen allgemeinen mathematischen Kompetenzbereiche inner-
halb unterschiedlicher Leitideen aktivieren. So machen zum Beispiel die
Variationen II und IV gleichermafien die Aktivierung der allgemeinen ma-
thematischen Kompetenzbereiche 1 bis 5 erforderlich, jedoch miissen diese
flir Variation II in den Leitideen ,,Zahl* und ,,Messen* und in Variation [V
in den Leitideen ,Messen” und ,,Funktionaler Zusammenhang* aktiviert
werden.

3.2 Implikationen fiir eine kompetenzorientierte
Unterrichtsentwicklung

Aus dem gerade skizzierten Beispiel kann im Hinblick auf eine Unterrichts-
entwicklung, die auf die Diagnose und Férderung von einzelnen Kompe-
tenzen und Kompetenzbereichen — und damit auf die Erfiillung der Bil-
dungsstandards der KMK — ausgerichtet ist, Folgendes abgeleitet werden.
Selbst durch kleine Verdnderungen an sehr einfachen, moglicherweise der-
zeit bereits im Unterricht eingesetzten, Aufgaben lassen sich das Anforde-
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rungsniveau der Aufgaben und die durch diese Aufgaben aktivierten Kom-
petenzen gezielt steuern.

Unterrichtsentwicklung im Hinblick auf die Bildungsstandards der KMK
erfordert also vor allem einen sensiblen Umgang mit Aufgabenstellungen
beziiglich der durch sie angesprochenen Kompetenzen. Solch eine Sensibi-
lisierung ermoglicht es Lehrerinnen und Lehrern, autonom kompetenzorien-
tiert und standardbezogen zu arbeiten. Voraussetzungen hierfiir jedoch sind
(a) eine Vertrautheit mit den Kompetenzmodellen, die der Entwicklung ver-
schiedener Aufgaben zugrunde liegen sowie (b) ein Verstindnis von theore-
tisch geleiteten Einschitzungen, welche Kompetenzen oder Kompetenzbe-
reiche durch welche Art von Aufgabenstellung aktiviert werden. Einen Zu-
gang zu diesen Informationen in Bezug auf das Fach Mathematik bilden
Materialien wie das schon angesprochene Buch zur Iilustration der Bil-
dungsstandards (Blum et al., im Druck).

Wie dieses Beispiel illustriert hat, ist eine kompetenzorientierte Systematik
in der Aufgabenentwicklung nicht nur fiir standardisierte Testverfahren
niitzlich, sondern kann auch bei der Entwicklung und der Auswertung von
Unterrichtsaufgaben zur formativen Evaluation und Diagnose von Schiile-
rinnen und Schiilern niitzlich sein. Im folgenden Abschnitt wird nun ge-
zeigt, wie kognitiv-diagnostische Modelle konkret aussehen und welche
Riickmeldungen sie erlauben.

4. Kognitiv-diagnostische Modelle fiir Kompetenzdiagnostik

In diesem Abschnitt wird zundchst ein kurzer Uberblick iiber die derzeitige
Praxis der Kompetenzdiagnostik in large-scale assessment-Studien gege-
ben. In einem zweiten Teil werden diesem Vorgehen die Grundgedanken
der kognitiv-diagnostischen Modellierung gegeniiber gestellt. In einem drit-
ten Teil wird mit dem DINA Modell beispielhaft ein kognitiv-
diagnostisches Modell vorgestellt. Schlieilich werden ein Ausblick auf al-
ternative Modelle gegeben und modelliibergreifende Herausforderungen an
Verfahren zur kognitiv-diagnostischen Modellierung verdeutlicht.

4.1 Traditionelle Methoden der Kompetenzdiagnostik

Generell kann man die Skalierung von Aufgaben und Lemnenden in large-
scale assessment-Studien in vier Kernschritte aufteilen. In einem ersten
Schritt werden Aufgaben iiblicherweise vor ihrer Darbietung von Experten
hinsichtlich ihres Anforderungscharakters im Hinblick auf mehrere Kompe-
tenzen eingeschitzt (z.B. Watermann & Klieme, 2002). Wie schon in friihe-
ren Abschnitten angesprochen, wurden bei PISA 2003 zur Klassifikation
der Aufgaben im Fach Mathematik vier Leitideen sowie drei Kompetenzc-
luster benutzt, wobei die drei Kompetenzcluster acht generelle mathemati-
sche Kompetenzbereiche zusammenfassen und nach Komplexitit geordnet
sind. Die Leitideen und Kompetenzcluster waren bei PISA 2003 insofern
fur die Testentwicklung konstitutiv, als dass der Test so gestaltet wurde,
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dass jede der vier Leitideen durch etwa gleiche Anzahlen von Aufgaben
reprasentiert war. Dabei entfielen etwa die Hilfte aller Aufgaben auf das
mittlere Kompetenzcluster und je ein Viertel der Aufgaben auf das untere
und obere Kompetenzcluster.

In einem zweiten Schritt werden die Aufgaben dann einer ausreichend gro-
Ben Stichprobe von Schiilerinnen und Schiilern dargeboten, so dass sowohl
die Aufgaben als auch die Lernenden auf eindimensionalen Kontinua ange-
ordnet werden konnen. Dazu werden iiblicherweise Modelle der probabi-
listischen Testtheorie (z.B. Embretson & Reise, 2000; Rost, 2004a), allen
voran das Rasch Modell (z.B. Fisher & Molenaar, 1995; Rasch, 1960) fiir
dichotom kodierte Aufgaben sowie das Partial-credit Modell (z.B. Masters,
1982) fiir polytom kodierte Aufgaben herangezogen.*

In einem dritten Schritt werden die eindimensionalen Fahigkeitskontinua
dann in Teilbereiche, so genannte Kompetenzstufen oder Kompetenzni-
veaus, zerlegt. Formal sind diese Kompetenzstufen so definiert, dass Schii-
lerinnen und Schiiler in der ihnen zugeordneten Kompetenzstufe so genann-
te ,.Schwellenitems* einer Stufe mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit,
Schwellenitems hoherer Kompetenzstufen allerdings nur mit sehr viel gerin-
gerer Wahrscheinlichkeit 16sen koénnen. Diese Wahrscheinlichkeit lag zum
Beispiel bei 62% in PISA 2003 (Prenzel, Drechsel, Carstensen & Ramm,
2004, S. 37) sowie 65% in TIMSS und DESI (Hartig, im Druck, S. 97).

In einem vierten Schritt erfolgt die inhaltliche Fiillung der so gebildeten
Kompetenzstufen durch die vor der Testung im ersten Schritt vorgenom-
menen Aufgabencharakterisierungen. Diejenigen Mengen von Aufgaben,
deren Skalenwerte im jeweiligen Intervall einer Kompetenzstufe liegen,
werden sorgfiltig im Hinblick auf ihren Anforderungscharakter beziiglich
der mathematischen Kompetenzen oder Kompetenzbereiche beschrieben.
Das Ergebnis ist eine inhaltliche — jedoch statistisch gesehen separate — Be-
schreibung der Aufgaben jeder Kompetenzstufe und damit auch der Perso-
nen, die den Kompetenzstufen zugeordnet sind (Blum et al., 2004, S. 55f).
Anders ausgedriickt werden auf diese Weise verschiedene Niveaus einer
quantitativen Globalfihigkeit durch Aufgabenanforderungen anhand von
qualitativ unterschiedlichen Teilkompetenzen inhaltlich charakterisiert.

Technisch gesehen ist die methodische Bandbreite zur Definition von
Kompetenzstufen allerdings noch etwas gréfier. Die Festlegung der Kompe-
tenzstufen kann, vereinfachend ausgedriickt, auf drei verschiedene Arten er-
folgen, welche die oben beschriebenen Kernschritte unterschiedlich nutzen
(Rost 2004b). So konnen die Kompetenzstufen durch (1) die Schwierig-

2 Das eindimensionale Rasch Modell ist in Tabelle 2 wiedergegeben. Seine Modell-
gleichung macht deutlich, dass die Verortung von Schiilerinnen und Schiiler auf einer
kontinuierlichen Fihigkeitsdimension (8) geschieht, auf der auch die Aufgaben durch
ihre Schwierigkeitsparameter (p) verortet werden konnen.
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keitsparameter der Aufgaben bzw. Antwortkategorien oder die Verteilung
der Personenmesswerte, durch (2) die Charakterisierung der Testaufgaben
durch Aufgabenmerkmale, sowie durch (3) unterschiedliche Lésungsprofile
der Testaufgaben definiert werden. Hierbei werden dann verschiedene me-
thodische Verfahren eingesetzt, welche von eindimensionalen Raschmodel-
len im ersten Fall iiber linear-logistische Testmodelle (z.B. Fisher, 1997,
Hartig & Frey, 2005) im zweiten Fall bis hin zu Mischverteilungsmodellen
(z.B. Rost, 1990) im dritten Fall reichen. Allerdings ist anzumerken, dass
solch quantitativen Vorgehensweisen des proficiency scaling (z.B. Beaton
& Allen, 1992) oftmals mit eher qualitativ orientierten Verfahren des stan-
dard setting (z.B. Zieky & Perie, 2006) empirisch zu einander in Bezug ge-
setzt werden miissen. Dies ist notwendig, um Kompetenzstufen zu definie-
ren, die nicht nur statistisch sondern auch politisch fiir Entscheidungstrager
vertretbar sind (Haertel & Lorié, 2004).

4.2 Grundgedanken kognitiv-diagnostischer Modellierung

Im Vergleich zu traditionellen Modellen der probabilistischen Testtheorie,
inklusive der linear-logistischen Testmodelle und der Mischverteilungsmo-
delle, verwenden kognitiv-diagnostische Modelle die Einschitzung der
Aufgaben beziiglich der von ihnen benétigten Kompetenzen oder Kompe-
tenzbereiche direkt zur multiplen Klassifikation der Lernenden (fir eine
Diskussion siehe z.B. de la Torre & Douglas, 2004; Maris, 1999; Rupp, im
Druck; Rupp & Mislevy, im Druck; Templin & Henson, 2005a; von Davier,
2005). Somit ist die Zielsetzung also keine quantitative Verortung, sondern
eine qualitative Klassifikation anhand von mehreren Kompetenzen.

Statistisch gesehen unterscheiden sich kognitiv-diagnostische Modelle von
traditionellen Modellen wie dem Rasch-Modell im Kern also dadurch, dass
sie die erhobenen Schiilerleistungen fiir jede Aufgabe auf mindestens eine
latente Variable beziehen und dass diese latenten Variablen nicht-
kontinuierlich sind. Anders ausgedriickt handelt es sich bei ihnen um multi-
dimensionale Faktorenmodelle mit kategorialen latenten Variablen, die eine
komplexe Faktorenstruktur abbilden kénnen. Sie kénnen demnach als mu/-
tiple Klassifikationsmodelle (multiple classification models) oder auch als
restringierte latente Klassenmodelle (restricted latent class models; Begriff
nach Haertel, 1989) angesehen werden. Die Restriktion riihrt daher, dass,
anders als bei anderen latenten Klassenmodellen, die Anzah! der méglichen
Klassen durch die Anzahl der betrachteten Kompetenzen sowie deren Ab-
stufungen (z.B. ,0-1° bzw. ’vorhanden - nicht vorhanden’ oder ,0-1-2’ bzw.
,vorhanden - teilweise vorhanden - nicht vorhanden’) vorbestimmt ist.

Der wichtigste Output dieser Modelle fiir Einzelschiiler ist ein Kompetenz-
profil, das den Lernenden aufzeigt, mit welcher Wahrscheinlichkeit sie jede
der postulierten Kompetenzen oder Kompetenzbereiche schon gelernt ha-
ben. Als illustratives Beispiel zeigt Abbildung 1 ein solches Kompetenzpro-
fil fiir die oben angesprochenen sechs allgemeinen mathematischen Kompe-
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tenzbereiche. In der Abbildung ist fiir jeden Kompetenzbereich auf der da-
zugehorigen Skala die Wahrscheinlichkeit abgetragen, dass der Schiiler die-
sen Kompetenzbereich schon zufrieden stellend erlernt hat.

In der Abbildung sieht man einen Schiiler, der mit hoher Wahrscheinlich-
keit die Kompetenzbereiche ,,mathematisches Problemlosen” (AK 2), ,,ma-
thematisch modellieren” (AK 3) und ,,mathematische Darstellungen ver-
wenden“ (AK 4) gemeistert hat, allerdings noch einen eindeutigen Lernbe-
darf in den Kompetenzbereichen ,mathematisch argumentieren” (AK 1),
,»mit symbolischen, formalen, und technischen Elementen der Mathematik
umgehen* (AK 5) und ,,mathematisch kommunizieren* (AK 6) hat.

,/__J_\ JE\ A 7 S\ er—\
. 1 1 -

1 1 -] 1 1

- o A 4 ‘__

4 4 4 4
‘.._ - . -
— A== =

AK 2 I AK 3 ] [ AK4J AK'S AK6

Abb. 1. Ein graphisches Kompetenzprofil eines Schiilers in Bezug auf die sechs allge-
meinen mathematischen Kompetenzbereiche.

Der wichtige Vorteil solcher Riickmeldungen ist die Identifizierung von
konkretem individuellem Forderbedarf auf der Basis statistischer Modelle,
da diese unerwartetes Antwortverhalten der Lernenden probabilistisch mit
in die multiplen Klassifizierungen einbeziehen und so verldssliche Aussa-
gen ermdglichen.

Auf der Basis solcher multiplen Klassifikationen von Schiilerinnen und
Schiilern geben die Modelle ferner Auskunft tiber die relativen Schwierig-
keiten einzelner Kompetenzen oder Kompetenzbereiche in Schiilerpopula-
tionen. Als illustratives Beispiel zeigt Abbildung 2 die Beziehung zwischen
den globalen Summenscores eines Mathematiktests und den ersten beiden
allgemeinen mathematischen Kompetenzbereichen ,,mathematisch argu-
mentieren* und ,,mathematisches Problemlésen®.

In der nachfolgenden Abbildung 2 sieht man deutlich, wie Schiiler mit einer
hoheren Mathematikkompetenz (d.h. mit einem hoheren Summenscore)
auch die beiden anderen Kompetenzbereiche mit einer hoheren Wahr-
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scheinlichkeit erlernen. Dieses Verhiltnis ist aber beim Kompetenzbereich
.mathematisches Problemlésen* noch stirker ausgeprégt als beim Kompe-
tenzbereich ,,mathematisch argumentieren. Mit anderen Worten, der Kom-
petenzbereich ,,mathematisch argumentieren ist fiir diese Schiilerpopulati-
on insgesamt schwieriger zu erlernen als der Kompetenzbereich ,,mathema-
tisches Problemlésen®, weshalb er noch intensiver mit kompetenzorientier-
ten Aufgaben geiibt werden sollte. Anhand von &hnlichen Abbildungen
kann man ebenfalls optimale Lernwege fiir Schiiler mit unterschiedlichen
Kompetenzprofilen darstellen, welche den bestmoglichen Leistungszu-
wachs in Bezug auf die gemessenen Kompetenzbereiche aufzeigen (z.B.
Tatsuoka, 1995; Henson & Templin, 2004).

—>

Wahrscheinlichkeit
Wahrscheinlichkeit

» —»>
Summenscore Summenscore

Mathematisch argumentieren Mathematisches Problemidsen
(AKD) (AK 2)

Abb. 2: Die Wahrscheinlichkeit (P) des Erlernens von zwei spezifischen Kompetenzen
in Beziehung zum Summenscore einer Globalfahigkeit

Einige Modelle stellen zudem Informationen iiber die kognitiven Trenn-
schdrfe der Aufgabe bereit, da die theoretisch hergeleiteten Eintrége in der
Q-matrix empirisch korrigiert werden kdnnen. Dies zeigt an, wie gut ein-
zelne Aufgaben Riickschliisse iiber die postulierten Kompetenzen zulassen.
SchlieBlich erlauben kognitiv-diagnostische Modelle mit Hilfe von Fitsta-
tistiken die Durchfithrung von Hypothesentests tiber die postulierten kogni-
tiven Prozesse, die bei der Aufgabenbearbeitung zugrunde liegen, da diese
durch die im Modell verwendete Q-matrix operationalisiert werden. Wie
kompetenzdiagnostische Modelle mathematisch aussehen, soll nun anhand
des DINA Modells illustriert werden.

4.3 Das DINA-Modell

Das ,deterministic inputs, noisy ,,and** gate' (DINA) Modell (zurlickgehend
auf Macready & Dayton, 1977; bezeichnet als DINA von Junker & Sijtsma,
2001) ist ein nichtkompensatorisches Modell. Nichtkompensatorisch ist es
in dem Sinn, dass alle zur Aufgabenlésung erforderlichen Kompetenzen
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vorhanden sein miissen, um diese tatsichlich zu 16sen und somit einen Sco-
re von ,1’ zu erhalten’. Das stochastische Element des DINA-Modells
(,noisy ,,and* gate’) besteht darin, dass auch das Vorhandensein aller zur
Aufgabenldsung erforderlicher Kompetenzen nicht deterministisch, sondern
nur probabilistisch, eine tatsdchliche korrekte Losung bedingt (vgl. de la
Torre & Douglas, 2004).

Die Wahrscheinlichkeit der richtigen Losung einer Aufgabe wird durch zwei
Modellparameter bestimmt. Die so genannte guessing-Wahrscheinlichkeit
(g) reprisentiert dabei die Wahrscheinlichkeit einer richtigen Aufgabenld-
sung durch Raten beim Fehlen einer oder mehrerer Kompetenzen. Die so ge-
nannte s/ipping-Wahrscheinlichkeit (s;) hingegen reprasentiert das unerwarte-
te falsche Losen einer Aufgabe trotz des Verfligens iiber die zu ihrer Lo-
sung erforderlichen Kompetenzen. Junker und Sijtsma (2001) sprechen von
g/ und s; als ,Irrtumswahrscheinlichkeiten” im Sinne falsch positiver
(,guessing”) bzw. falsch negativer (,slipping’) Antwortmuster. Diese Irr-
tumswahrscheinlichkeiten beeinflussen dann das nicht direkt beobachtbare
Antwortverhalten einer Person i im Hinblick auf die Aufgabe j; letzteres
wird bei ihnen symbolisch als ; bezeichnet.

Das Zusammenwirken von &;;, s; und g; bei der Bestimmung der Losungs-
wahrscheinlichkeit einer Aufgabe j durch eine Person i wird in der Formel
des DINA-Modells deutlich, die in Tabelle 2 dargestellt ist. An den Mo-
dellparametern g; und s; kann erkannt werden, dass fiir jede Aufgabe nur ein
slipping- und ein guessing-Parameter geschitzt werden. Diese konnen dann
als ein Maf zur Einschitzung der Modellgeltung dienen, da sehr hohe slip-
ping- oder guessing-Wahrscheinlichkeiten auf die Fehlpassung einer Auf-
gabe innerhalb des Modells oder eine Fehlspezifikation des Modells insge-
samt hinweisen.

Fiir jede Schiilerin und jeden Schiiler erhélt man durch die Kalibrierung
dieses Modells die Wahrscheinlichkeiten, dass sie jede einzelne Kompetenz
erworben haben sowie eine Zuordnung zu demjenigen Kompetenzprofil,
das global am wahrscheinlichsten fiir sie ist, was schon im vorigen Ab-
schnitt illustriert wurde. Ferner erhiilt man fiir jede Aufgabe die geschitzten
slipping- und guessing-Parameter sowie deren Standardfehler und eine Rei-
he von Fitstatistiken. Software zur Schitzung des DINA Modells liegt mit
einem frei verfiigbaren Code vor®, der das Modell — und einige andere — mit
Hilfe des Softwareprogramms Mplus (Muthén & Muthén, 2006) unter
Windows-XP schitzt.

3 Das Modell unterteilt die Personen, die eine bestimmte Aufgabe 16sen, somit fiir jede
Aufgabe immer in zwei Klassen: Eine Gruppe, die alle benétigten Kompetenzen
besitzt und eine andere Gruppe, der mindestens eine benétigte Kompetenz fehlt.

4 Der interessierte Leser kontaktiere Jon Templin von der Kansas University in den
U.S.A. (jtemplin@ku.edu).
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4.4 Uberblick iiber alternative Modelle der Kompetenzdiagnostik
Neben dem DINA-Modell existieren noch eine Reihe alternativer Modelle
zur Kompetenzdiagnostik, die in vielerlei Hinsicht von diesem Modell ab-
gegrenzt werden koénnen. Auf struktureller Ebene etwa unterscheidet sich
das ,noisy inputs, deterministic ,,and" gate (NIDA)’ Modell (z.B. Junker &
Sijtsma, 2001) vom DINA Modell dadurch, dass slipping- und guessing-
parameter fiir einzelne Kompetenzen — und nicht Aufgaben — geschitzt
werden; dieses Modell ist auch in Tabelle A3 im Anhang aufgefiihrt. Ande-
re Modelle, wie zum Beispiel das ,Reparametrized Unified / Fusion’ Mo-
dell (z.B. Hartz, 2002; Templin & Henson, 2005b), beinhalten Parameter,
die explizit die Vollstindigkeit und die Komplexitit der Q-Matix modellie-
ren. Parallel hierzu sind dhnliche Modelle auch in anderen Disziplinen wie
der Biometrik und der mathematischen Psychologie vorgestellt worden
(z.B. Maris, 1999; Unlii, im Druck).

So sind in den letzten Jahren Modelle entwickelt oder weiterentwickelt
worden, die polytome Itemantworten modellieren (z.B. Bolt & Fu, 2004;
Templin, He, Roussos, & Stout, 2003), polytome Kompetenzklassen unter-
scheiden (z.B. Templin, Roussos & Stout, 2003; von Davier, 2005), hierar-
chische Kompetenzstrukturen abbilden (z.B. de la Torre & Douglas, 2004;
Templin & Henson, 2005a) und fiir komplexe Simulationsaufgaben einge-
setzt werden koénnen (z.B. Yan, Mislevy, & Almond, 2003; Williamson,
Almond, Mislevy, & Levy, 2006). Ferner gibt es noch kompetenzdiagnosti-
sche Modelle, die fiir Daten aus Langzeitstudien, zur Beschreibung von
Progressionen durch verschiedene Entwicklungsstadien, und zur Modellie-
rung von verschiedenen Strategien angemessen sind. Fiir eine detaillierte
Beschreibung solcher Modelle zur kognitiven Kompetenzdiagnostik wird
hier unter anderem auf Junker (1999), Rupp und Mislevy (im Druck) sowie
Leucht und Rupp (in Vorbereitung) verwiesen.

4.5 Herausforderungen fiir eine kognitiv-diagnostische Modellierung

Unabhingig davon, welches statistische Modell zur Kompetenzdiagnostik
herangezogen wird, muss auf konzeptioneller Ebene immer entschieden
werden, auf welcher Detailtiefe Riickmeldungen an Schiilerinnen und Schii-
ler gewiinscht sind. So macht es etwa einen Unterschied, ob bei der Model-
lierung ein eher grob gefasster Kompetenzbereich wie ,,mit symbolischen,
formalen und technischen Elementen der Mathematik umgehen® (KMK,
2004a, S. 7) oder eine eher eng umrissene Kompetenz wie ,,Briiche addie-
ren und subtrahieren* (z.B. Junker & Sijtsma, 2001; Yan, Mislevy & Al-
mond, 2003) betrachtet werden soll. Mit der Frage der Detailtiefe sind auch
statistische Abwigungen eng verbunden. So haben verschiedene Studien
(z.B. Hartz, 2002; Templin & Henson, 2005a) gezeigt, dass man schon fiir
Modelle mit sechs bis acht Kompetenzen mehrere hundert, besser aber tau-
send Probanden bendtigt, um die Modellparameter zuverlissig schitzen zu
konnen. Somit kann die Verwendung dieser Modelle in der Praxis auch als
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ein Kompromiss verstanden werden, die statistischen Freiheitsgrade in ei-
ner praktischen Situation angemessen zu nutzen.

Als Beispiel sei hier eine fiktive Situation genannt, in der — bedingt durch
die Anzahl der Aufgaben und der Schiiler — nur sechs Kompetenzen mit ei-
nem bestimmten kognitiv-diagnostischen Modell zuverlissig gleichzeitig
modelliert werden konnen. Dies hitte zur Konsequenz, dass entweder eine
ohnehin schon fokussierte Kompetenz wie ,Briiche subtrahieren’ ziemlich
prézise in ihre konstitutiven Teilkompetenzen aufgeschliisselt werden kénn-
te oder aber ein grober definierter Kompetenzbereich wie ,algebraische Fi-
higkeit’ nur in ebenfalls grober definierte Teilkompetenzen aufgeschliisselt
werden kénnte. Mit anderen Worten, wihrend im ersten Fall der Problem-
loseprozess sehr detailliert abgebildet werden konnte und sehr detaillierte
Riickmeldungen an Schiilerinnen und Schiiler gegeben werden konnten,
wire dies im zweiten Fall nur weitaus undifferenzierter moglich. Allerdings
bedeutet dies natiirlich nicht, dass ein bestimmtes Szenario einem anderen
generell vorzuziehen wire, da, wie gesagt, die Detailtiefe der Riickmeldung
immer von der praktischen Zielsetzung der Untersuchung abhingt. Dies un-
terstreicht ein weiteres Mal die Notwendigkeit, vor der Untersuchung ein-
deutig zu prizisieren, welche Aussagen iiber welche Form der Kompetenz-
struktur mit den Ergebnissen der jeweiligen Untersuchung erméglicht wer-
den sollen (sieche Mislevy, Steinberg, & Almond, 2003).

Letztendlich ist es auch unabdingbar, dass die Beschreibungen der Kompe-
tenzen und die dadurch resultierenden Charakterisierungen von Aufgaben
vertrauenswiirdig sind, da sie den theoretischen Kerninput fiir die kognitiv-
diagnostischen Modelle darstellen. Dies sollte durch einen empirisch abge-
sicherten Konsens von Experten geschehen, wobei ein fehlender Konsens
fir einige Kompetenzzuordnungen nicht unbedingt problematisch sein
muss. Alternative Charakterisierungen von Aufgaben durch verschiedene
Personengruppen wie Lehrer, Fachdidaktiker, und Wissenschaftler konnten
zum Beispiel empirisch genutzt werden, um die daraus resultierenden Klas-
sifikationen der Lernenden unter Verwendung der verschiedenen Q-
Matrizen zu vergleichen. Wenn die Kompetenzbeschreibungen und die
Klassifizierungen der Aufgaben allerdings nicht theoretisch verankert wer-
den konnen, so kénnen auch die Entscheidungen auf der Basis der kognitiv-
diagnostischen Modelle nicht valide sein, was als garbage-in-garbage-out
Phiénomen bekannt ist.

Ein wichtige praktische Erwidgung bei der Arbeit mit kognitiv-diagnostischen
Modellen, ebenso wie mit traditionellen statistischen Modellen, ist die Ent-
wicklung von Riickmeldesystemen, die Schiilern, Lehrern und anderen Ent-
scheidungstridgern die relevanten Informationen auf einer gewiinschten De-
tailtiefe so darstellen, dass sie als niitzlich wahrgenommen werden. Im
Bundesland Nordrhein-Westfalen etwa werden Eltern im Kontext der Lern-
standserhebungen Kompetenzprofile und Referenzwerte zur Interpretation
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der Ergebnisse ihrer Kinder zur Verfligung gestellt (siche www.learn-
line.nrw.de/angebote/lernstand9/). Dabei erfolgen die Riickmeldungen ex-
plizit auf der Ebene inhaltlich-fachlicher Anforderungen und der von diesen
Anforderungen angesprochenen Kompetenzen oder Kompetenzbereichen
(vgl. etwa Leutner, Wirth & Fleischer, 2004).

Auch bei der Normierung der lénderiibergreifenden Bildungsstandards wiére
eine individuelle Riickmeldung iiber Kompetenzprofile als diagnostische
Zusatzinformation zur Férderung von Lemenden wiinschenswert, welche
durch die in diesem Artikel vorgestellten Modelle statistisch abgesichert
werden konnten. Auf diese Weise konnte ein Einsatz kognitiv-
diagnostischer Modelle bei der Diagnose von Schiilerleistungen und der
Gestaltung von Riickmeldeformaten nachhaltig zu einer Qualititsentwick-
lung deutscher Schulen im Hinblick auf die Erfiillung der Bildungsstan-
dards der KMK beitragen.

5. Zusammenfassung und Schlussbetrachtungen

In diesem Beitrag wurden kognitiv-diagnostische Modelle fiir Kompetenz-
diagnostik vorgestellt, die als restringierte latente Klassenmodelle oder
multiple Klassifikationsmodelle aufgefasst werden kénnen. Ihr Potenzial
fiir eine auf qualitativ verschiedene Schiilerkompetenzen bezogene pidago-
gisch-psychologische Diagnostik wurde verdeutlicht. Es wurde gezeigt, was
aus der Systematik zur Aufgabenentwicklung in der Testung fiir eine kom-
petenzorientierte Aufgabenkultur im Unterricht gelernt werden kann.
Schliesslich wurden theoretische Vorteile und praktische Grenzen kognitiv-
diagnostischer Modelle diskutiert und anhand des DINA Modells verdeut-
licht.

Dabei konnen nach Auffassung der Autoren Riickmeldungen iiber Kompe-
tenzprofile, Kompetenzerwerb und Kompetenzentwicklung zur Entwick-
lung von FérdermaBnahmen von einer Verwendung der beschriebenen Mo-
delle nur profitieren. Deshalb erscheint es sinnvoll, die praktische Einsetz-
barkeit von kognitiv-diagnostischen Modellen weiter zu erforschen und im
Rahmen der Normierung der landeriibergreifenden Bildungsstandards der
KMK zu erproben. Diese herausfordernde Aufgabe bedarf einer Kollabora-
tion von Experten verschiedener Disziplinen wie der Fachdidaktik, der Psy-
chologie und der Psychometrik und ist ein dezidiertes Ziel einer For-

schungsgruppe am Institut zur Qualititsentwicklung im Bildungswesen in
Berlin.
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