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Zusammenfassung Der vorliegende Beitrag beschiftigt sich mit der Item Response
Theorie Skalierung der Tests im PISA-Lédngsschnitt 2012/2013. Vorgestellt werden
Analysen zur langsschnittlichen Messinvarianz der Leistungstests in den Doma-
nen Mathematik, Naturwissenschaften und Leseverstiandnis. Die Ergebnisse zeigen,
dass klassische Analyseansitze der Untersuchung der lingsschnittlichen Messin-
varianz keine Hinweise fiir bedeutsame Verstofe gegen die Annahme invarianter
Itemschwierigkeiten iiber die Zeitpunkte ergaben. Demgegeniiber indizierten erwei-
terte Analysen unter der Beriicksichtigung komplexer Bookleteffekte die Existenz
von Testkontexteffekten, die mit dem Effekt der Itemposition kompatibel sind. Die
PISA-Tests waren zu beiden Messzeitpunkten von Positionseffekten betroffen, die
in der Gruppe der nichtgymnasialen Schulen besonders hoch ausfielen und iiber die
Zeitpunkte zunahmen. Diese Befunde wurden aufgegriffen um Korrekturmafnah-
men abzuleiten, die einer Verzerrung der Ergebnisse durch den selektiven Stichpro-
bendropout und der Zunahme der Positionseffekte entgegenwirken. Die Grenzen der
Korrekturmoglichkeiten werden diskutiert.
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Schliisselworter PISA-Studie - Stichprobendropout - Item Response Theorie -
Testkontexteffekte

IRT Scaling of the Tests in PISA Longitudinal Assessment 2012/2013:
Impact of Test Context Effects on the Growth Estimate

Abstract This paper deals with the item response theory scaling of the tests in
PISA longitudinal assessment 2012/2013. It presents analyses testing longitudinal
measurement invariance of achievement tests in the domains of mathematics, science
and reading comprehension. The analyses showed that conventional approaches of
investigating longitudinal measurement invariance revealed no indication of mean-
ingful violations of time-invariant item difficulties. On the other hand, taking into
account complex booklet effects, extended analyses indicated the existence of test
context effects due to the effect of item positioning. At both measurement points the
PISA tests were affected by position effects; these effects being especially notewor-
thy and increasing over the time points in the group of nonacademic track schools.
The findings of the presented study were used to derive corrections in order to
counteract distortions of the results by the selective sample dropout as well as the
increase in position effects. The limitations of these corrections are discussed.

Keywords PISA study - Sample dropout - Item Response Theory - Text Context
Effects

Schulleistungsstudien sollen einen Einblick in die Verteilung der Kompetenzauspra-
gungen einer oder mehrerer (Teil-)Populationen von Schiilerinnen und Schiilern ge-
ben. Um dieses Ziel zu erreichen, werden psychometrische Messmodelle verwendet,
die eine unverzerrte und gleichermafien reliable Schétzung der Populationsverteilung
der Kompetenzen erlauben (z. B. Wu 2005). Derartige Verfahren finden zunehmend
Eingang in ldngsschnittlich konzipierten Schulleistungsstudien, die die Erfassung
der Kompetenzentwicklung von Schiilerinnen und Schiilern anstreben.

Liangsschnittliche Schulleistungsstudien setzen besondere Anforderungen an die
wiederholte Erfassung der schiilerseitigen Kompetenzniveaus. Die in diesem Kontext
typischerweise verwendeten Messmodelle sind in der Tradition der Item Response
Theorie (IRT; Lord 1980) verwurzelt. Thnen liegt die Annahme zugrunde, dass die
Eigenschaften der verwendeten Items (z. B. Itemschwierigkeiten) zeitlich konstant
sind, sodass die Anderungen in der Wahrscheinlichkeit korrekter Itemantworten
vollstindig auf die Verdnderung der zugrundeliegenden Personeneigenschaften zu-
riickzufiihren sind.

Die vorliegende Arbeit widmet sich der IRT-Skalierung der im PISA-Lings-
schnitt 2012/2013 eingesetzten Tests, die im Rahmen des PISA-Programms entwi-
ckelt wurden. Besonderes Augenmerk wurde auf die Moglichkeit systematischer
Verdnderungen der Itemschwierigkeiten gelegt, die sich in Abhédngigkeit von Merk-
malen der Items (z. B. Teilbereich einer Domiéne, optimaler Losungsweg, Form der
Problemstellung, usw.) und/oder des Kontextes, in den die Items eines Tests einge-
bettet sind (z.B. Position im Leistungstest, Schwierigkeit vorangegangener Items,
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usw.) ergeben konnen. Verdnderungen der Itemschwierigkeiten in Abhingigkeit von
Itemmerkmalen konnen sich beispielsweise in Folge von Anderungen in den curri-
cularen Schwerpunkten des Unterrichts einstellen (Klieme und Baumert 2001), da
Schiilerinnen und Schiiler in Abhéngigkeit von den Inhaltsbereichen der verwen-
deten Items unterschiedliche Lerngewinne aufweisen konnten. Verstofle gegen die
Annahme zeitlich invarianter Itemschwierigkeiten, die in Abhingigkeit des Test-
kontexts auftreten, konnen hingegen auf eine Verdnderung der Testmotivation der
Schiilerinnen und Schiiler (DeMars 2007) hinweisen, wenn die entsprechenden Ef-
fekte in Abhéngigkeit von denPositionen der Items in einem Leistungstest auftreten
(z.B. Debeer et al. 2014).

1 Messinvarianz in Large-Scale-Studien

Eine zentrale Idee des IRT-Ansatzes ist, dass die Wahrscheinlichkeiten richtiger
Itemantworten eine Funktion feststehender Itemeigenschaften (z. B. Schwierigkei-
ten) und Personenmerkmale (d.h. Kompetenzauspriagungen) sind. Der IRT-Ansatz
ermoglicht es, die Validitit der ermittelten Kompetenzunterschiede zwischen Teil-
populationen (z. B. Schulformen, Geschlechter, usw.) zu untersuchen. Die Validitét
der Leistungsvergleiche gilt unter anderem dann als gefahrdet, wenn sich die Grup-
penunterschiede in den beobachteten Itemantworten nicht hinreichend gut durch die
Gruppenunterschiede in den zugrundeliegenden Kompetenzen erkldren lassen (Hol-
land und Wainer 1993). Formal gesehen bedeutet dies, dass valide Leistungsver-
gleiche einen hinreichenden Grad an Invarianz der Itemeigenschaften (z. B. Schwie-
rigkeiten) zwischen Gruppen voraussetzen. Gravierende Verstofe gegen diese In-
varianzannahme deuten darauf hin, dass das verwendete Testmaterial in den zu
vergleichenden Gruppen unterschiedlich ,,funktioniert®, sodass die ermittelten Leis-
tungsunterschiede auch auf die unterschiedliche ,,Funktionsweise* der Testitems
zuriickgefiihrt werden konnten. Verstole gegen die Annahme der Messinvarianz
werden in aktuellen Schulleistungsstudien ernst genommen (z. B. Klieme und Bau-
mert 2001). Typischerweise werden vor der Hauptuntersuchung grof3 angelegte Pi-
lotstudien durchgefiihrt, in denen das verwendete Testmaterial hinsichtlich seiner
Messinvarianz untersucht und optimiert wird (z. B. Pohl und Carstensen 2013).

Das Konzept der Messinvarianz spielt auch im Kontext langsschnittlicher Unter-
suchungen eine wichtige Rolle, da Anderungen in den beobachteten Itemantwor-
ten Lerngewinne und nicht Veridnderungen der Messeigenschaften des verwendeten
Testmaterials reflektieren sollen (Meade et al. 2005). Somit stellt sich die Frage,
inwieweit die Konstanz der Itemeigenschaften iiber die betrachteten Messzeitpunk-
te gewihrleistet ist. Obwohl die ldngsschnittliche Messinvarianz von Leistungstests
im Rahmen von Pilotstudien optimiert werden kann, ist ein solches Vorgehen nicht
iiblich, da die Durchfiihrung von Léngsschnittstudien sehr zeit-, kosten und ressour-
cenaufwendig ist. Insofern Verstdfe gegen die Messinvarianzannahme festgestellt
werden, miissen methodisch-statistische Korrekturmafinahmen angewendet werden,
die einer Verzerrung der Zuwachsmessung entgegenwirken (z. B. Millsap und Kwok
2004).
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1.1 Partielle Messinvarianz

Verstolen gegen die Annahme gruppen- und/oder zeitinvarianter Messungen wird
in den meisten Studien durch nachtriagliche Korrekturen entgegengewirkt. Grob ge-
fasst lassen sich zwei Arten von Mallnahmen identifizieren, die zum einen auf einen
Ausschluss von Items mit nicht-invarianten Eigenschaften setzen und zum anderen
Verstofe gegen die Invarianzannahme im Messmodell der Kompetenzen beriick-
sichtigen (z. B. Byrne et al. 1989). Im ersten Ansatz werden Items, die gegen die
Invarianzannahme verstoflen, identifiziert und anschlieBend bei der Schitzung der
Kompetenzniveaus ausgeschlossen. Im zweiten Ansatz werden die identifizierten
nicht-invarianten Items bei der Schitzung der Kompetenzniveaus nicht ausgeschlos-
sen, ihnen werden aber gruppen- und/oder messzeitpunktspezifische Itemparameter
zugewiesen. In beiden Ansédtzen erfolgt die Identifikation von Gruppenunterschie-
den bzw. von Zuwachsraten nur anhand der Items mit invarianten Eigenschaften. Die
Beriicksichtigung von Items, die gegen die Annahme der Messinvarianz im Messmo-
dell verstoBen, fiihrt zu reliableren Kompetenzschitzungen, da die nicht-invariaten
Items dennoch Informationen zur Kompetenzschitzung beisteuern (Vandenberg und
Lance 2000).

VerstoBe gegen die Annahme ldngsschnittlicher Messinvarianz konnen aus ver-
schiedenen Griinden auftreten. Abweichungen vom Ideal eines vollstidndig invarian-
ten Messmodells konnen zum Beispiel differentiellen Lerngelegenheiten geschuldet
sein. In diesem Fall kann eine verstirkte Fokussierung der Unterrichtshalte auf
einen spezifischen Teilbereich einer Doméne (z. B. Division in Klassenstufe 3) da-
zu fiihren, dass die entsprechenden Items im Vergleich zum restlichen Testmaterial
leichter werden und somit die Gesamtmenge aller Items nicht mehr dem Kriteri-
um der Messinvarianz geniigt. Ebenso konnte eine mogliche Vernachlassigung be-
stimmter Teilbereiche in spiteren Jahrgangsstufen (z. B. quadratischer Gleichungen
in der gymnasialen Oberstufe) dazu fiihren, dass die entsprechenden Items sogar
schwerer werden, was wiederum Verstole gegen die Annahme zeitlich invarian-
ter Itemschwierigkeiten nach sich zieht. Dartiber hinaus sind eine Vielzahl weitere
curricularer Einfliisse vorstellbar, die Verstole gegen die Annahme einer zeitlich
invarianten Abfolge von Itemschwierigkeiten nach sich ziehen (z.B. zunehmen-
de Vertrautheit mit bestimmten Darstellungsformen). All diesen EinflussgroBen ist
gemeinsam, dass sie mit den Merkmalen der einzelnen Items interagieren (z.B.
Teilbereich einer Domine, optimaler Losungsweg, Form der Darstellung, usw.) und
nicht vom (Test-)Kontext, in dem die einzelnen Items eingebettet sind, abhéngen.

Verstofe gegen das Kriterium zeitlich invarianter Itemschwierigkeiten konnen
jedoch auch in Abhédngigkeit vom Testkontext eintreten (Brennan 1992). So ist
beispielsweise bekannt, dass die Losungswahrscheinlichkeit eines Items in Folge
dessen Position in einem Leistungstest sinkt (z. B. Meyers et al. 2009) und sich
in Abhidngigkeit der Schwierigkeit der vorangestellten Items dndern kann (z.B.
Brennan 1992). Abweichungen vom Invarianzkriterium konnen sich somit in Folge
von Anderungen der konkreten Darbietung der Items ergeben und/oder in Folge von
systematischen Anderungen in den individuellen Reaktionen auf eine weitgehend
unverinderte Testsituation (z.B. DeMars 2007) auftreten. So konnte eine zeitlich
umfangreiche und anstrengende Kompetenztestung tiber die Messzeitpunkte eine
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zunehmend aversive Reaktion auf Seiten der Schiilerinnen und Schiilern ausldsen,
die im Verlauf der Testbearbeitung zu einer Reduktion der Testanstrengung und
letztendlich eine Herabsetzung der Wahrscheinlichkeit korrekter Itemantworten nach
sich zieht (DeMars 2007). Ein solcher Prozess manifestiert sich in einer Zunahme
von Testkontexteffekten, die in Abhidngigkeit der Itempositionen auftreten.

Im Prinzip lassen sich in beiden Situationen partiell invariante Messmodelle ein-
setzen, sodass die Zuwichse relativ zu einer Gruppe von Referenzitems erfasst wer-
den, fiir die das Kriterium der Messinvarianz gilt (Byrne et al. 1989; te Marvelde
et al. 2006). Im Fall von Zuwichsen, die in Abhéngigkeit von Merkmalen der Items
auftreten, kann dies bedeuten, dass die Leistungszuwichse beziiglich einer inhaltlich
homogenen Gruppe von Referenzitems definiert werden (z. B. Items zur Division,
Subtraktion, usw.). Im Fall zeitspezifischer Testkontexteffekte bietet es sich an Items
auszuwihlen, die zu allen Messzeitpunkten nicht von derartigen Effekten betroffen
sind.

1.2 (Item-)Positionseffekte in Schulleistungstests

In typischen Anwendungen von IRT-Modellen wird die Annahme getroffen, dass der
Testkontext, in den ein Item eingebettet ist, keine Auswirkungen auf das individuel-
le Antwortverhalten ausiibt. Dieser Annahme stehen empirische Untersuchungen zu
Itemkontexteffekten gegeniiber (Brennan 1992; Leary, und Dorans 1985). Ein be-
sonders gut dokumentierter Itemkontexteffekt bezieht sich auf die Auswirkung der
Itemposition. Itempositionseffekte fithren in der Regel dazu, dass die Losungswahr-
scheinlichkeit eines Items mit zunehmender Nihe zum Ende des Tests sinkt (z.B.
Meyers et al. 2009). Bisherige Studien haben wiederholt Itempositionseffekte in den
PISA-Assessments dokumentiert (Debeer et al. 2014; Hartig und Buchholz 2012;
Wu 2010). Diese Effekte werden als Indikatoren einer abnehmenden Persistenz der
Testbearbeitung diskutiert (z. B. Debeer et al. 2014).

Bei der Untersuchung von Itempositionseffekten lassen sich zwei Perspektiven
unterscheiden. In den meisten Untersuchungen wird dieses Phidnomen im Sinne
eines festen Effekts interpretiert, dessen Auspriagung nicht zwischen Personengrup-
pen und/oder Messzeitpunkten variiert (z. B. Meyers et al. 2009). In einer solchen
Situation konnen die unerwiinschten Auswirkungen von Itempositionseffekten in
Lingsschnittstudien durch die Konstanthaltung der Itempositionen vermieden wer-
den. Eine zweite Perspektive betrachtet die Ausprigung von Itempositionseffekten
als prinzipiell variabel (Debeer und Janssen 2013), sodass sich die Hohe dieser Ef-
fekte zwischen Gruppen und/oder Messzeitpunkten unterscheiden kann. Tatsdchlich
haben einige aktuelle Studien Hinweise dafiir erbracht, dass Itempositionseffekte in
leistungsschwicheren Schiilergruppen stirker ausfallen (Debeer et al. 2014; Hartig
und Buchholz 2012). Eine Verstirkung von Itempositionseffekten erscheint auch im
Kontext von wiederholten Testdarbietungen plausibel, da sich die wiederholte um-
fangreiche Testung (der PISA-Test dauert insgesamt zwei Stunden) gerade in low-
stakes Situationen negativ auf die Testmotivation auswirken konnte (DeMars 2007).
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2 Zielsetzung und Schritte der Lingsschnittskalierung

In den nachfolgenden Abschnitten berichten wir detaillierte Analysen, die sich
(1) der langsschnittlichen Messinvarianz des im PISA-Lingsschnitt eingesetzten
Testmaterials, (2) der Robustheit der ermittelten Kompetenzzuwichse gegen In-
varianzverstofe, (3) den Auswirkungen des selektiven Stichprobenausfalls auf die
Zuwachsschitzungen und (4) der Schitzung von Komptenzniveaus und deren Verédn-
derung widmen. Im ersten Schritt wurde das vorliegende Testmaterial dahingehend
untersucht, ob Verstofe gegen die langsschnittliche Messinvarianzannahme vorlie-
gen, die in Abhingigkeit von Merkmalen der Items auftreten und/oder auf differenti-
ell wirkende Testkontexteffekte deuten. Vor dem Hintergrund der groflen Bedeutung
von Schulformvergleichen wurde zudem untersucht, inwieweit das Ausmaf} mogli-
cher Invarianzverstofle zwischen Schulformen variiert. Derartige Unterschiede sind
moglich, da sich zum Beispiel die schulformspezifischen Curricula in ihren jahr-
gangsspezifischen Schwerpunksetzungen voneinander unterscheiden konnen (z. B.
Klieme und Baumert 2001) und die wiederholte Testdurchfiihrung in Schiilergrup-
pen mit einem geringeren Kompetenzniveau als besonders aversiv wahrgenommen
werden konnte (DeMars 2007). Der zweite Schritt der Auswertungen bezog sich auf
die Abschitzung moglicher Konsequenzen, wenn die im ersten Schritt ermittelten
Invarianzverstofe nicht beriicksichtigt werden. Die Ergebnisse dieser Analysen ge-
ben Auskunft iiber die Robustheit der ermittelten Kompetenzzuwichse gegeniiber
den vorliegenden Invarianzverstofen. Im dritten Schritt wurden die Einfliisse des
selektiven ldangsschnittlichen Stichprobenausfalls im PISA-Langsschnitt 2012/2013
auf die Zuwachsschitzungen evaluiert. Hier stellte sich die Frage, inwieweit die
vollstindige Beriicksichtigung des Ausfallsprozesses, der maf3geblich von allen in
PISA getesteten Kompetenzdimensionen abhéngt (Heine et al. 2017), die Ergebnisse
der Zuwachsschitzungen veridndert. Im vierten Schritt wurden schlieBlich die schii-
lerseitigen Kompetenzniveaus geschiitzt. In Ubereinstimmung mit dem in den PISA-
Assessments eingesetzten Verfahren haben wir die sogenannte Plausible-Value-Me-
thode (PV; Mislevy et al. 1992) herangezogen, mit deren Hilfe die Abschitzung der
Verteilung der Kompetenzniveaus optimiert werde kann.

2.1 VerstoBe gegen die Annahme invarianter Itemparameter

Der Aufdeckung von VerstoB8en gegen das Kriterium der ldngsschnittlichen Messin-
varianz lagen folgende Gedanken zugrunde. Invarianzverstof3e, die in Abhédngigkeit
der Merkmale der einzelnen Items auftreten, sollten sich unabhidngig vom Test-
kontext, in den die Items eingebettet sind, einstellen. Insofern sich nennenswerte
Abweichungen ergeben, konnen diese mit Itemmerkmalen in Verbindung gebracht
werden (z. B. Stoffgebiete, Losungswege, Darstellungsformen usw.), um mégliche
curriculare Einfliisse auf die Abweichungen zu identifizieren. Hingegen sollten sich
Invarianzverstofe, die in Abhingigkeit des Testkontexts auftreten, die Items unab-
hingig von ihren spezifischen Merkmalen betreffen. Insofern die Daten derartige Ab-
weichungen vom Invarianzkriterium indizieren, konnen diese in Abhingigkeit von
ausgewdhlten Merkmalen des Testkontexts betrachtet werden. So kénnen beispiels-
weise Abnahmen der Testpersistenz identifiziert werden, die sich in positionsspezi-
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fischen Parameterabweichungen manifestieren (stirkere Abweichungen zum Ende
des Tests hin). Die Untersuchung dieser Phinomene geschah mithilfe IRT-basierter
Verfahren, wobei wir uns in Ubereinstimmung mit den in PISA verwendeten Mess-
modellen auf das einparametrische Rasch-Modell (Rasch 1960) beschrinkt haben.

2.2 Auswirkungen von Verstofien gegen die Annahme invarianter
Itemparameter

Der zweite Schritt der Auswertungen untersuchte, wie sich die im ersten Schritt
ermittelten Invarianzverstofe auf die Abschitzung der Kompetenzzuwéchse aus-
wirken. Zu diesem Zweck wurden die Ergebnisse unterschiedlicher IRT-Modelle
miteinander verglichen, die sich im Grad der angenommenen Messinvarianz vonein-
ander unterschieden. Als Referenzmodell wurde ein zweidimensionales IRT-Modell
mit jeweils einer Dimension pro Messzeitpunkt und vollstidndig invarianten Itempa-
rametern verwendet (z. B. von Davier et al. 2011). Die Ergebnisse dieses Modells
wurden mit den Schitzungen eines zweiten Modells verglichen, in dem die im ersten
Schritt ermittelten Invarianzverstofe beriicksichtigt wurden (d. h. partielle Invarianz
unter Berticksichtigung von Invarianzverstoen in Abhédngigkeit der Itemmerkmale
oder der Itemkontexte). Diese Ergebnisse liefern Hinweise fiir die Abhédngigkeit der
Zuwachsschitzungen gegeniiber den zuvor ermittelten Verstolen gegen das Invari-
anzkriterium. Ein Befund, wonach sich die Zuwachsschédtzungen deutlich zwischen
den konkurrierenden Modellen unterscheiden, indiziert, dass die Ignorierung der Ab-
weichungen vom Idealkriterium der vollstindigen Parameterinvarianz zu verzerrten
Zuwachsschitzungen fiihrt. Eine solche Situation legt somit nahe, dass die Parame-
terabweichungen in einem partiell invarianten Messmodell beriicksichtigt werden
miissen.

2.3 Selektiver Stichprobenausfall und Schéitzung von Kompetenzzuwiichsen

Die bis zu dieser Stelle skizzierten Auswertungen wurden gesondert fiir jede der
im PISA-Léngsschnitt 2012/2013 getesteten Doménen durchgefiihrt (Mathematik,
Leseverstindnis und Naturwissenschaften). Diese Analysen basieren somit unter
Umsténden auf einer unzureichenden Beriicksichtigung des selektiven Stichproben-
ausfalls, der im PISA-Léngsschnitt 2012/2013 mafigeblich von allen getesteten Kom-
petenzdimensionen abhiingt (Heine et al. 2017). Um die Auswirkungen der in Ab-
hingigkeit aller Kompetenzdimensionen stattfinden Stichprobenausfalls auf die Ab-
schitzung der Kompetenzentwicklung zu untersuchen, wurden die zuvor beschriebe-
nen Messmodelle um alle zum ersten Messzeitpunkt erhobenen Kompetenzbereiche
erweitert. Insofern alle Kompetenzbereiche simultan mit dem Ausfallprozess asso-
ziiert sind, ist zu erwarten, dass ihre Beriicksichtigung zu einer Verringerung der
Zuwachsschitzung fiihrt, da niedrigere Kompetenzstinde zum ersten Messzeitpunkt
mit einer hoheren Ausfallwahrscheinlichkeit einhergehen (Heine et al. 2017).
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2.4 Schitzung der Kompetenzniveaus

Die Schitzung der schiilerseitigen Kompetenzniveaus fand im letzten Schritt statt. Zu
diesem Zweck wurde ausgehend von den in den vorangegangen Teilschritten erziel-
ten Ergebnissen ein mehrdimensionales Messmodell spezifiziert, das alle im PISA-
Lingsschnitt getesteten Kompetenzdimensionen zu beiden Messzeitpunkten beinhal-
tete (3 Kompetenzbereiche x 2 Messzeitpunkte = 6 Dimensionen). Die Skalierung
der PISA-Tests geschah auf Grundlage der zuvor rekalibrierten Itemparameter, die
mogliche Invarianzverstdfe beriicksichtigten (partielle Messinvarianz).

Tab. 1 Booklet-Design der PISA-2012-2013 Lingsschnittstudien. Grau unterlegte Zellen indizieren
nicht beriicksichtigte Items

Position 1 Position 2 Position 3 Position 4
Messzeitpunkt 1
Booklet 01 M5 N3 M6 N2
Booklet 02 N3 L3 M7 L2
Booklet 03 L3 M6 N1 M3
Booklet 04 M6 M7 L1 M4
Booklet 05 M7 N1 M1 M5
Booklet 06 Ml M2 L2 M6
Booklet 07 M2 N2 M3 M7
Booklet 08 N2 L2 M4 N1
Booklet 09 L2 M3 M5 L1
Booklet 10 M3 M4 N3 Ml
Booklet 11 M4 M5 L3 M2
Booklet 12 N1 L1 M2 N3
Booklet 13 L1 Ml N2 L3
Messzeitpunkt 2
Booklet 01 M2 N2 M3 M7
Booklet 02 M4 M5 L3 M2
Booklet 03 N2 L3 L2 N3
Booklet 06 M7 L2 - -
Booklet 07 - - M2 MR
Booklet 08 - - M7 MR
Booklet 09 M2 MR - -
Booklet 10 N3 M4 - -
Booklet 11 - - L3 N2
Booklet 12 - - M4 L3
Booklet 14 M4 N3 - -
Booklet 15 - - MR M4
Booklet 16 L2 M7 - -
Booklet 17 MR M7 N3 L2
Booklet 18 - - N2 M2

M Mathematik (MR Itemcluster nur in Retesterhebung verwendet), N Naturwissenschaften, L Lesever-
stindnis
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Die Schitzung der Kompetenzniveaus geschah mithilfe der PV-Methode. Thr Ein-
satz liegt in dem Umstand begriindet, dass die Schiilerinnen und Schiiler pro Inhalts-
doméne jeweils nur einen kleinen Teil der eingesetzten Testaufgaben bearbeiten
(vgl. Multi-Matrix-Design in Tab. 1). Hinzu kommt, dass der PISA-Lingsschnitt
2012/2013 von selektiven Stichprobenausfillen betroffen ist (Heine et al. 2017).
Im Gegensatz zu vielen anderen Methoden der Kompetenzschitzung ermoglicht es
die PV-Methode, die Kompetenzniveaus auch derjenigen Schiilerinnen und Schiiler
abzuschitzen, die an der zweiten Erhebung im Jahr 2013 nicht teilgenommen haben.

Bei der PV-Methode werden neben den Itemantworten weitere Variablen bertick-
sichtigt, die mit den Kompetenzniveaus und dem Ausfallprozess assoziiert sind (z. B.
Kompetenztests in anderen Doméinen, familidre Hintergrundmerkmale, usw.). Eine
Reihe von Studien konnte zeigen, dass die PV-Methode eine hervorragende Abbil-
dung der Populationsverteilung der Kompetenzen sowie deren Zusammenhénge mit
anderen Merkmalen bietet (z. B. Wu 2005). Im vorliegenden Fall wurden bei der
Generierung der PVs neben den Itemantworten ein breiter Kranz von Hintergund-
variablen und alle Kompetenzdimensionen beriicksichtigt. Konkret haben wir alle
Schiilerinformationen herangezogen, die auch in der Skalierung der Leistungstests
des PISA-Assessments 2012 verwendet wurden (Beriicksichtigung von 95 % der
Variabilitdt in allen verfiigbaren Schiilerinformationen; OECD 2014).

3 Methode
3.1 Datengrundlage der Itemkalibrierung

In die Analysen gingen die im Rahmen von PISA entwickelten Items ein. Das zur
ersten Welle verwendete Testdesign entsprach dem in der internationalen PISA-
2012-Studie verwendetem Bookletdesign (oberer Teil der Tab. 1). Ein Teil dieser
Items wurde den Schiilerinnen und Schiilern zum zweiten Messzeitpunkt vorgelegt
(unterer Teil der Tab. 1). Das Testdesign der Retesterhebung umfasste zudem weitere
Items, die nicht dem PISA-Framework entstammten und aus diesem Grund nicht
in die Analysen eingingen (offene Felder in Tab. 1). Zudem wurde in der zweiten
Erhebung eine Gruppe von Items zum Bereich Mathematik eingesetzt (Cluster MR
in Tab. 1), die einem vorangegangenen PISA-Zyklus entnommen wurde (Ramm
et al. 2006). Das bedeutet, dass mit Ausnahme des Clusters MR (vgl. Tab. 1), die
zum zweiten Messzeitpunkt verwendeten Cluster eine Teilmenge der zum ersten
Messzeitpunkt eingesetzten Itemcluster darstellen. Das Bookletdesign ist in Tab. 1
zusammengefasst. In Tab. 1 werden nur die Testbooklets des zweiten Messzeitpunkts
dargestellt, die tatsdchlich PISA-Items beinhalteten und somit in die Analysen ein-
gingen.

Zur Erstellung der Testhefte wurden die Items zuerst in sogenannten Itemclus-
tern zusammengefasst (M1, M2, usw.), die eine Bearbeitungsdauer von jeweils
30 min beanspruchten. Items wurden jeweils einem einzigen Cluster zugeordnet. Das
zum ersten Messzeitpunkt verwendete Bookletdesign wurde anhand eines Youden-
Square-Designs konstruiert (Frey et al. 2009). Dieses Konstruktionsprinzip stellte
sicher, dass jedes Itemcluster exakt einmal an jeder der vier moglichen Positio-
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nen eines Testhefts auftrat und dass jede Paarung zweier Cluster (d. h. gemeinsame
Darbietung in einem Booklet unabhingig von deren Reihenfolge im Booklet) exakt
einmal umgesetzt wurde. In diesem Youden-Square-Design sind die Itemcluster hin-
sichtlich der Positionen in den Testheften balanciert, wobei die Position der Items
innerhalb der Cluster in allen Booklets unveridndert beibehalten wurde. Die Paarung
der Itemcluster soll sicherstellen, dass die Kovarianzen zwischen den Kompetenz-
bereichen abgebildet werden konnen.

In den zum zweiten Messzeitpunkt verwendeten Bookletdesign wurden 18 Test-
hefte eingesetzt, wobei eine perfekte Balance der Itempositionen und eine vollstindi-
ge Paarung aller Itemcluster sich aufgrund des zusitzlich eingefiigten Testmaterials
(offene Felder in Tab. 1) als nicht praktikabel erwiesen. Nichtsdestotrotz wurde bei
der Konstruktion des Bookletdesigns der Retesterhebung darauf geachtet, die mitt-
lere Position der zu einer Doméne gehorenden Itemcluster vergleichbar zur ersten
Erhebung zu halten. Die iiber alle Itemcluster gemittelte Itemclusterposition betrug
fiir Mathematik 2,4 und Naturwissenschaften 2,5. Die Position der Itemcluster zum
Bereich Leseverstindnis verschob sich jedoch in der zweiten Erhebungswelle leicht
in Richtung Testende (2,8). Das bedeutet, dass selbst bei einem zeitlich konstanten
Itempositionseffekt mit einer Unterschitzung der Lesekompetenzen zum zweiten
Messzeitpunkt sowie der entsprechenden Zuwéchse zu rechnen ist.

Ausgehend von der im Beitrag von Heine et al. (2017) beschriebenen Lings-
schnittstichprobe von N = 6584 Schiilerinnen und Schiilern, die sich auf das Gym-
nasium (45,2 %) und nichtgymnasiale Schulformen (54,8 %) verteilten, gingen in
die Analysen zur Itemkalibrierung jeweils die folgenden Fallzahlen fiir die drei Do-
minen ein: N = 6359 (Mathematik), N = 4954 (Leseverstindnis) und N = 4930
(Naturwissenschaften). Die Reduktion der Fallzahlen in den letzten beiden Doma-
nen liegt in dem Umstand begriindet, dass einige Schiilerinnen und Schiiler aufgrund
der randomisierten Zuweisung der Testhefte zu keinem der beiden Messzeitpunkte
Aufgaben zu einem Bereich bearbeitet haben.

3.2 Messmodelle

Die Untersuchung der Messédquivalenz erfolgte im Rahmen von mehrdimensionalen
Rasch-Modellen, in denen die Items zum ersten und zweiten Zeitpunkt als Indi-
katoren separater Kompetenzdimensionen herangezogen wurden (vgl. von Davier
et al. 2011). Die entsprechenden Modelle wurden als Mehrguppenanalysen mit
Schulform (Gymnasien vs. andere Schulformen) als Gruppierungsvariable aufge-
setzt. Mehrkategoriale Items, die auch teilweise gelost werden konnten, wurden
entsprechend dem Partial-Credit-Modell (PCM; Masters 1982) modelliert. Die Ana-
lysen zur Itemkalibrierung wurden mit dem Statistikprogramm Mplus 7.2 (Muthén
& Muthén, 1998-2012) durchgefiihrt, wobei das PCM mittels restringierter multi-
nomial logistischer Regressionen, die dem klassischen PCM nach Masters (1982)
entsprechen, spezifiziert wurde (vgl. Muraki 1992). Aufgrund der Clusterung der
Individualdaten in Schulen wurde die hierarchische Datenstruktur mittels der Ana-
lysefunktion ,type = complex* im Rahmen einer robusten Maximum-Likelihood-
Schitzung (MLR) beriicksichtigt.
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Wie in den vorangegangenen Abschnitten erldutert, konnen Verstofle gegen die
Annahme ldngsschnittlicher (und schulformbezogener) Messinvarianz im Prinzip
in Abhingigkeit von Itemmerkmalen (z. B. im Fall jahrgangsspezifischer curricula-
rer Schwerpunktsetzungen) und/oder von Testkontextmerkmalen (z. B. Positionen in
den Booklets) auftreten. Im ersten Fall treten Verstole gegen die Invarianzannahme
unabhingig von den vorgelegten Booklets auf. Im zweiten Fall hingen die Invarianz-
versto3e vom bearbeiteten Booklet ab und konnen beispielsweise indikativ fiir quer-
und ldngsschnittliche Invarianzverst63e aufgrund von systematischen Unterschieden
in der Persistenz bei der Bearbeitung der Tests sein.!

InvarianzverstoBe in Abhéngigkeit der Itemmerkmale. Die Untersuchung von
Invarianzverstofen aufgrund der Inhalte der Items fand ohne explizite Beriicksichti-
gung der Testkonfiguration statt. Ebenso haben wir auf eine Zusammenfassung von
Items in inhaltsbezogenen Gruppen (z. B. naturwissenschaftliche Teilfacher, graphi-
sche Darstellungen, usw.) verzichtet. Stattdessen haben wir Schwierigkeiten eines
jeden Items in jeder Schulform und zu jedem Messzeitpunkt anhand der Daten
geschiitzt und die Ubereinstimmung der empirischen Losungen iiber Gruppen und
Messzeitpunkte evaluiert. Zu diesem Zweck wurden fiir jede Inhaltsdomine zwei-
dimensionale Raschmodelle auf die Daten angepasst. Die Modellschitzung fand
unter Beriicksichtigung der Gruppierungsvariable Schulform statt, wobei fiir jede
Kombination aus Messzeitpunkt und Schulform spezifische Itemparameter geschitzt
wurden. Dichotome Items wurden wie folgt modelliert:

_ exp (eit - ,Bjtg)
I +exp (Qit - lgjtg)’

P (yijig = 1) M

wobei y;jr fiir die beobachtete Itemantwort des Individuums i (i = 1, 2, .., N)
auf Item j (j = 1, 2, ..., J) zu Messzeitpunkt ¢ (¢ = 1, 2) in Gruppe g (g = 1, 2)
steht, B die Schwierigkeit des Items j zu Messzeitpunkt 7 in Gruppe g ausweist
und 6;; die individuelle Ausprigung der Fihigkeitsvariable des Individuums i zu
Messzeitpunkt ¢ bezeichnet.

Partial-Credit-Items wurden entsprechend dem PCM mit nicht restringierten Item-
schwierigkeiten und minimal restringierten Step-Parametern (Summennormierung;
s. unten) modelliert:

exp [m (6 — Bjig) — hz 81””4
=0

P (yijig =m) = )

M; k
> exp k(@i, —ﬁjtg) — > Sjng
k=0 h=0

Gl. 2 weist das Modell fiir die Wahrscheinlichkeit einer Antwort in Kategorie m
eines Items j mit M; Kategorien aus. Die §-Parameter sind im Sinne sogenannter

' An dieser Stelle gilt anzumerken, dass die Clusterposition auch mit der Doménenabfolge konfundiert ist,
die sich ebenso im Sinne eines Testkontexteffekts interpretieren ldsst (Brennan 1992; Harris 1991).
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Step-Parameter zu verstehen, die sich fiir jedes Item zu 0 aufsummieren, jedoch zu
beiden Messzeitpunkten und in beiden Gruppen ansonsten frei geschétzt wurden.

Fiir das in den Gln. 1 und 2 ausgewiesene Modell wurden alle S-Parameter frei
geschitzt. Um deren Identifikation zu gewéhrleisten, wurden die 6-Variablen in je-
der Gruppe und zu jedem Messzeitpunkt auf einen Mittelwert von O fixiert. Diese
Parametrisierung erlaubt nicht die Erfassung von Leistungszuwéchsen, kann jedoch
zur Evaluation von differentiellen Verstolen gegen die Messinvarianzannahmen her-
angezogen werden.

Im vorliegenden Beitrag haben wir uns graphischer Prozeduren bedient (siche Be-
jar 1980; Nagy und Neumann 2010). Hierzu haben wir zuerst die frei geschitzten -
Parameter gegeneinander geplottet. Abweichungen von der Annahme der Messinva-
rianz aufgrund von Inhaltsmerkmalen der Items manifestieren sich in Abweichungen
der in einem Streudiagramm dargestellten S-Parameter von einer perfekten linearen
Funktion (mit Einheitssteigung). Ein Befundmuster, in dem alle Items einer linearen
Funktion entsprechen, impliziert, dass die Daten hinreichend gut durch ein Messmo-
dell mit vollstindig invarianten Itemparametern beschrieben werden kénnen (d. h.
Bjig = B; fiir alle  und g).

In empirischen Anwendungen ist davon auszugehen, dass selbst bei einer ho-
hen Ubereinstimmung der Parameter 3 jtg zwischen Messzeitpunkten ¢ und/oder
Gruppen g, die Abweichungen von einer linearen Funktion statistisch signifikant
ausfallen. Aus einer inhaltlichen Perspektive ist jedoch die statistische Signifikanz
der Gesamtheit der Abweichungen weniger von Bedeutung, als die Frage nach
der praktischen Signifikanz der Abweichungen vom idealtypischen Zusammenhang.
Um diese zu evaluieren, wurden zum einen die Ubereinstimmung der Itempara-
meter zwischen Gruppen und Messzeitpunkten graphisch evaluiert (s. oben). Diese
Analyse diente der Identifikation von Gruppen von Items mit systematischen (d. h.
gemeinsamen) Abweichungen vom idealtypischen Zusammenhang. Zum anderen
wurden Statistiken des ,,differential item functioning* (DIF; Holland und Wainer
1993) berechnet und gemil des vom Educational Testing Service (ETS) vorgeschla-
genen Systems (Clauser und Mazor 1998) klassifiziert: (A) nicht von DIF betroffen,
(B) kaum von DIF betroffen und (C) stark von DIF betroffen.?

Invarianzverstofie in Abhiingigkeit von Testkontexten. Invarianzversto3e auf-
grund von Testkontexteffekten wurden auf Ebene der Itemcluster untersucht. Hierzu
wurden Unterschiede in den Schwierigkeiten der Items eines Clusters in Abhidngig-

2 DIF-Statistiken wurden anhand der Ergebnisse des in den Gln. 1 und 2 dargestellten Modells berechnet.
Die Ubereinstimmung der Itemparameter zwischen Gruppen und innerhalb von Messzeitpunkten wurde

berechnet als DI F;; = (,Bj[(g=1) —E,(g:”) — (,Bj[(g=2) —E,(gzz)). Die Ubereinstimmung
der Itemparameter zwischen Messzeitpunkten innerhalb von Gruppen wurde berechnet als DI F;, =

Biw=ng — 'B(tzl)g) — (,Bj([=2)g — ,B(tzz)g). In beiden Fillen steht B, fiir die mittlere Item-
schwierigkeit in Gruppe g zu Messzeitpunkt 7, wobei in die Berechnung dieser Grofien unterschiedlich
viele Items eingingen, da sich die Zahl gemeinsamer Items zwischen den Analysen unterschied. Items
wurden der DIF-Kategorie A (nicht von DIF betroffen) zugeordnet, wenn sich die DIF-Statistiken nicht
statistisch signifikant von O unterschieden. Items der DIF-Kategorie B (kaum von DIF betroffen) wiesen
DIF-Werte auf, die sich zwar signifikant von 0, aber nicht signifikant von 10,4| unterschieden (approximati-
ve Mantel-Haenszel-Effektstirke, die signifikant einen Wert von 11,0l iibersteigt; vgl. Nagy und Neumann
2010). Alle iibrigen Items wurden der DIF-Kategorie C (stark von DIF betroffen) zugeordnet.
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keit vom Testbooklet, vom Messzeitpunkt und von der Schulform betrachtet. Die
Antwort des Individuums i auf dem Item j, das in Cluster ¢ in Booklet » zum Mess-
zeitpunkt ¢ in der Schulform g dargeboten wurde (V;;cpsg ), wurde im Fall dichotomer
Items entsprechend einem erweiterten Raschmodell modelliert:

) = exp [0 — (Bj + Veveg) ]
L 4exp [6ic — (B + vebig)]

P (ijebrg = A3)

In diesem Modell beschreibt der Parameter y.p;¢ den Effekt eines Booklets b auf
die Schwierigkeiten der Items in Cluster ¢ zu Zeitpunkt ¢ in Gruppe g.*> Aus Gl. 3 wird
ersichtlich, dass die Ausprigungen der Schwierigkeiten der Items eines Clusters als
invariant spezifiziert wurden, wobei aber Verschiebungen der mittleren Itemschwie-
rigkeiten zwischen Book-
lets, Messzeitpunkten und Schulformen zugelassen wurden. Die Invarianz der
Itemparameter innerhalb eines Clusters ist eine zentrale Annahme des hier vorge-
stellten Modells, die vor dessen Anwendung mittels graphischer Verfahren tiberpriift
wurde (s. oben).

Partial-Credit-Items wurden analog zu GIl. 3 modelliert, wobei die abhingige
Variable nun die Wahrscheinlichkeit des Vorliegens einer Antwortkategorie m eines
Items j mit M; Kategorien darstellte:

exp ;m [6ic = (Bj + Vebrg)] — hi051h§

P (Yijebtg = m) = 4

M; k '
Z exp %k [eil‘ - (,B] + Vcbtg)] - Z(Slh}
k=0 h=0

Die in Gl. 4 aufgefiihrten Step-Parameter wurden als invariant zwischen Boo-
klets, Messzeitpunkten und Schulformen modelliert. Das bedeutet, dass in diesem
Modell die Effekte der Booklets auf die Schwierigkeiten der Partial-Credit-Items
beschrinkt sind und nicht die Step-Parameter betreffen. Wir haben uns fiir diese
Modellvariante entschieden, da insgesamt nur sehr wenige Items ein Partial-Credit-
Format aufwiesen und Effekte auf die Step-Parameter schwierig zu interpretieren
sind.

Um die Identifikation des in den GIn. 3 und 4 dargestellten Modells sicherzustel-
len, wurden alle y-Parameter (d.h. Bookleteffekte), die sich auf die erste Cluster-
position bezogen (z. B. Cluster M5 in Booklet 1 zu Messzeitpunkt 1) auf O fixiert.
Diese Identifikationsstrategie impliziert die Verankerung der Metrik der 6-Variable
in Referenz zur ersten Clusterposition. Diese Verankerung ist insofern sinnvoll, da
die so prisentierten Items per Definition nicht von Effekten der jeweiligen Test-
konfiguration betroffen sind. Die anhand des in den GIn. 3 und 4 beschriebenen
Modells kalibrierten Itemparameter erlauben die Erfassung von Testleistungen und
deren Zuwéchse in Referenz zur ersten Clusterposition.

3 Die y-Parameter wurden mithilfe einer einfachen bzw. multinomialen logistischen Regression der beob-
achteten Itemantworten auf die dummykodierten Bookletindikatoren bestimmt.
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4 Ergebnisse
4.1 Ergebnisse der Itemkalibrierung

InvarianzverstoBe in Abhiingigkeit von Itemmerkmalen. Der erste Schritt der
Untersuchung der Messinvarianz der PISA-Instrumente basierte auf der Schitzung
der Itemparameter anhand des in den Gln. 1 und 2 beschriebenen Modells. Die
Ergebnisse der Analysen sind summarisch in Tab. 2 zusammengefasst. Die Ana-
lysen erbrachten hohe Korrelationen der frei geschitzten Itemparameter zwischen
Schulformen innerhalb von Messzeitpunkten (Schulform-DIF in Tab. 2) und zwi-
schen Messzeitpunkten innerhalb von Schulformen (Léngsschnitt-DIF in Tab. 2), die

Tab. 2 DIF-Statistiken innerhalb der Messzeitpunkte und zwischen Schulformen (Schulform-DIF),
sowie innerhalb von Schulformen zwischen Messzeitpunkten (Léngsschnitt-DIF): Korrelation der
Itemparameter, mittlerer absoluter DIF (Median in Klammern) und Items nach DIF-Kategorie (ETS-
Klassifikation)™

Mathematik Leseverstindnis Naturwissenschaften
Schulform-DIF
(Erhebung 2012)
Korrelation 0,97 - 0,98 - 0,96 -
Mpir (Mdnipir) 0,33 (0,28) 0,25 (0,22) 0,25 (0,24)
DIF-Kat. A (%) 39 (45,0 %) 26 (60,5 %) 27 (51,9 %)
DIF-Kat. B (%) 35 (42,2 %) 15 (34,9 %) 24 (46,2 %)
DIF-Kat. C (%) 9 (10,8 %) 2 (4,7 %) 1 (1,9 %)
Schulform-DIF
(Erhebung 2013)
Korrelation 0,95 - 0,98 - 0,95 -
Mpir (Mdnipir) 0,41 0,37) 0,26 0,27) 0,29 (0,24)
DIF-Kat. A (%) 39 (52,0 %) 21 (72,4 %) 23 (67,6 %)
DIF-Kat. B (%) 33 (44,0 %) 7 (24,1 %) 11 (32,4 %)
DIF-Kat. C (%) 3 (4,0 %) 1 (3,5 %) 0 (0,0 %)
Liéingsschnitt-DIF
(Nicht-gymnasiale Schulformen)
Korrelation 0,98 - 0,99 - 0,98 -
Mipir (Mdnipir) 0,22 (0,16) 0,20 (0,17) 0,19 (0,13)
DIF-Kat. A (%) 42 (72,4 %) 19 (65,5 %) 24 (70,6 %)
DIF-Kat. B (%) 16 (27,6 %) 10 (34,5 %) 10 (29,4 %)
DIF-Kat. C (%) 0 (0,0 %) 0 (0,0 %) 0 (0,0 %)
Léngsschnit-DIF
(Gymnasien)
Korrelation 0,97 - 0,99 - 0,99 -
Mpir (Mdnipir) 0,25 (0,19) 0,25 (0,19) 0,14 (0,11)
DIF-Kat. A (%) 45 (77,6 %) 19 (65,5 %) 31 (91,2 %)
DIF-Kat. B (%) 13 (22,4 %) 10 (34,5 %) 3 (8,8 %)
DIF-Kat. C (%) 0 (0,0 %) 0 (0,0 %) 0 (0,0 %)

DIF-Kat. A nicht von DIF betroffen, DIF-Kat. B kaum von DIF betroffen, DIF-Kat. C stark von DIF
betroffen
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einen Wertebereich von r = 0,95 bis r = 0,99 umspannten. Die Mittelwerte (Mediane
in Klammern) der absoluten DIF-Statistiken bewegten sich insgesamt unterhalb der
vom ETS definierten Schwelle fiir kaum von DIF betroffene Items (IDIFI < 0,4).
Eine Ausnahme von diesem Muster fand sich jedoch in der Erhebung 2013 fiir den
Schulform-DIF im Bereich Mathematik. Hier lag der mittlere absolute DIF nahezu
exakt auf der kritischen Schwelle von IDIFI = 0,4. Insgesamt wurde in allen Verglei-
chen der groBte Anteil der Items als nicht von DIF betroffen klassifiziert, wobei in
Abhingigkeit der Kompetenzdoménen und der Vergleiche ein nennenswerter Anteil
von Items als gering von DIF betroffen klassifiziert wurde. Dies betraf vorwiegend
die querschnittlichen Vergleiche der Mathematikitems (Schulform-DIF). Hier lag
der Anteil der gering von DIF betroffenen Items nur knapp unter dem Anteil der
nicht von DIF betroffenen Aufgaben. Die in Tab. 2 berichteten Ergebnisse legten
somit insgesamt nahe, dass die auf Ebene der Einzelitems vorliegenden Verstofe
gegen die quer- und ldngsschnittliche Invarianzanahme in den Bereichen Lesen und
Naturwissenschaften insgesamt so gering ausfielen, dass deren Ausblendung keine
praktischen Konsequenzen nach sich zieht. Fiir den Bereich Mathematik konnten
jedoch auf Grundlage der aggregierten Befunde Konsequenzen fiir querschnittliche
Schulformvergleiche nicht unbedingt ausgeschlossen werden.

Die detaillierten Ergebnisse der Modellschitzungen sind in den Abb. 1 bis 3
getrennt fiir die Bereiche Mathematik, Naturwissenschaften und Leseverstindnis
ausgewiesen. In den entsprechenden Teilabbildungen sind jeweils bivariate Streudia-
gramme der [temschwierigkeiten getrennt nach Itemcluster dargestellt. Die Streudia-
gramme stellen zum einen die Ubereinstimmung der Itemparameter iiber Schulfor-
men (getrennt nach Erhebungszeitpunkte) und iiber Erhebungszeitpunkte (getrennt
nach Schulformen) dar. Ein hinreichender Grad von Messinvarianz ist dann indi-
ziert, wenn alle Itemschwierigkeiten nahe an einer Linie mit einer Steigung von eins
liegen. Die Abb. 1 bis 3 dokumentieren, dass dieses Kriterium (approximativ) fiir
alle Items erfiillt wurde.

Nennenswerte Abweichungen fanden sich nur fiir ein Item aus dem Bereich Ma-
thematik (Cluster MS5), das zum zweiten Messzeitpunkt in beiden Gruppen wider
Erwarten schwer ausfiel.* Davon abgesehen fanden sich fiir den Bereich Mathema-
tik keine Hinweise fiir nennenswerte Abweichungen von der querschnittlichen und
langsschnittlichen Invarianzannahme. Der Zusammenhang zwischen den Schwie-
rigkeiten der Items in den Clustern M3 und M5 erscheint zunédchst zum zweiten
Messzeitpunkt etwas geringer als zum ersten Messzeitpunkt. Diese Abweichung,
die mafBgeblich fiir die vergleichsweise hohen absoluten DIF-Werte in dieser Do-
mine verantwortlich ist (vgl. Tab. 2), ldsst sich jedoch auf die geringere Prézision
der Parameterschitzungen zuriickfiihren, da diese Items nur von rund 5,6 % der zum
zweiten Messzeitpunkt teilnehmenden Schiilerinnen und Schiilern bearbeitet wur-
den. Somit lieferten die in Abb. 1 dargestellten Detailergebnisse keine Hinweise fiir
systematische Verstoe gegen die Invarianzannahme auf Ebene der Einzelitems des
Bereichs Mathematik.

4 Dieses Item wurde in den nachfolgenden Skalierungsgéingen unter Lockerung der lingsschnittlichen
Invarianzannahme beibehalten.
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Erhebung 2012: Erhebung 2013: Nicht-Gymnasiale Gymnasien:

Nicht-Gymnasiale Nicht-Gymnasiale Schulformen:

Schulformen (X) und Schulformen (X) und  Erhebung 2012 (X) Erhebung 2012 (X)

Gymnasien (Y) Gymnasien (Y) und Erhebung 2013 und Erhebung 2013
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Abb. 1 Bivariate Streudiagramme frei geschitzter Itemparameter fiir den Bereich Mathematik getrennt
nach Itemcluster (Anmerkungen: Anordnung der Itemcluster nach Zeilen: M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7
und MR [nur in Retesterhebung verwendet])
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Erhebung 2012: Erhebung 2013: Nicht-Gymnasiale Gymnasien:

Nicht-Gymnasiale Nicht-Gymnasiale Schulformen:

Schulformen (X) und  Schulformen (X) und  Erhebung 2012 (X) Erhebung 2012 (X)
Gymnasien (Y) Gymnasien (Y) und Erhebung 2013 und Erhebung 2013
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Abb. 1 (Fortsetzung) Bivariate Streudiagramme frei geschitzter Itemparameter fiir den Bereich Mathe-
matik getrennt nach Itemcluster (Anmerkungen: Anordnung der Itemcluster nach Zeilen: M1, M2, M3,
M4, M5, M6, M7 und MR [nur in Retesterhebung verwendet])

Fiir die Bereiche Naturwissenschaften und Leseverstidndnis lieB sich insgesamt
eine sehr hohe Entsprechung der empirischen Losungen zum Kriterium der absoluten
Messinvarianz feststellen (Abb. 2 und 3), die sich mit den auf Grundlage der in Tab. 2
berichteten Ergebnisse erzielten Einschitzungen decken. Die hier beschriebenen
Ergebnisse deuten somit in der Gesamtschau darauf hin, dass keine nennenswerten
Invarianzverstofle in Abhédngigkeit von Itemmerkmalen vorlagen.

Invarianzverstifie in Abhingigkeit von Testkontexten. Die Untersuchung dieser
Effekte erfolgte auf Grundlage der zuvor beschriebenen erweiterten Messmodelle
(GlIn. 3 und 4). Die Ergebnisse der Analysen sind in Abb. 4 graphisch in Form von
Streudiagrammen mit der Itemclusterposition auf der x-Achse zusammengefasst. Die
offenen weilen Punkte représentieren die Bookleteffekte zum ersten Messzeitpunkt.
Diese Effekte wurden fiir Itemcluster, die an der ersten Position prisentiert wurden,
auf O fixiert. Die grau eingefdrbten Punkte stehen fiir die Summe der Leistungs-
zuwichse auf der ersten Itemclusterposition und der zum zweiten Messzeitpunkt
ermittelten Bookleteffekte. Die fiir jede Itemclusterposition iiber die Testhefte ge-
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Erhebung 2012: Erhebung 2013: Nicht-Gymnasiale Gymnasien:

Nicht-Gymnasiale Nicht-Gymnasiale Schulformen:

Schulformen (X) und  Schulformen (X) und  Erhebung 2012 (X) Erhebung 2012 (X)
Gymnasien (Y) Gymnasien (Y) und Erhebung 2013 und Erhebung 2013
(Y) (Y)
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Abb. 2 Bivariate Streudiagramme frei geschitzter Itemparameter fiir den Bereich Leseverstidndnis ge-
trennt nach Itemcluster (Anmerkungen: Anordnung der Itemcluster nach Zeilen: R1, R2 und R3)

mittelten Effekte sind mit jeweils einer Line markiert (gestrichelt fiir den ersten
Messzeitpunkt und durchgezogen fiir den zweiten Messzeitpunkt). Der Trend der
eingezeichneten Linien liefert ein Indiz dafiir, inwieweit die ermittelten Testkontext-
effekte im Sinne von Positionseffekten interpretiert werden konnen.

Insgesamt zeigte das in Abb. 4 dargestellte Befundmuster deutliche Hinweise fiir
die Existenz von Positionseffekten, da die ermittelten Bookleteffekte in eine deutli-
che Abnahme der Testleistungen iiber Positionen hinweg miindeten. Die Stirke der
Positionseffekte unterschied sich dabei augenscheinlich zwischen Inhaltsdominen,
Messzeitpunkten und Schulformen. Die Positionseffekte waren im Bereich Mathe-
matik am schwichsten und im Leseverstindnistest am stirksten ausgeprigt. Schii-
lerinnen und Schiiler aus nichtgymnasialen Schulformen waren in allen Doménen
stirker von Positionseffekten betroffen. Schlielich nahm die Stéirke der Positions-
effekte in den Bereichen Naturwissenschaften und Leseverstindnis zum zweiten
Messzeitpunkt deutlich zu, wobei der Anstieg in den nichtgymnasialen Schulfor-
men besonders stark ausfiel.

Insgesamt legte das vorliegende Befundmuster nahe, dass die Ausblendung der
Testkontexteffekte zu einer Verzerrung der querschnittlichen Schulformunterschiede
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Erhebung 2012: Erhebung 2013: Nicht-Gymnasiale Gymnasien:

Nicht-Gymnasiale Nicht-Gymnasiale Schulformen:

Schulformen (X) und  Schulformen (X) und  Erhebung 2012 (X) Erhebung 2012 (X)
Gymnasien (Y) Gymnasien (Y) und Erhebung 2013 und Erhebung 2013
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Abb. 3 Bivariate Streudiagramme frei geschitzter Itemparameter fiir den Bereich Naturwissenschaften
getrennt nach Itemcluster (Anmerkungen: Anordnung der Itemcluster nach Zeilen: N1, N2 und N3)

(Uberschiitzung des Leistungsvorsprungs der Gymnasiasten) und der mittleren An-
derungsraten (Unterschétzung bei zunehmenden Positionseffekten) fiithren konnte.

Auswirkungen der Invarianzannahmen und des selektiven Stichprobenausfalls
auf die Zuwachsschitzungen. Im Folgenden wird auf die Frage zur Sensitivitit
der Zuwachsschitzungen gegeniiber dem angenommenen Grad an Messinvarianz
eingegangen. Konkret wurden die Zuwachsschitzungen, die sich in zwei unter-
schiedlichen Modellen ergaben, miteinander verglichen. Das erste Modell basierte
auf der Annahme vollstindig invarianter Itemparameter (zwischen Gruppen und
Messzeitpunkte). Im zweiten Modell wurden zeit- und gruppenspezifische Testkon-
texteffekte zugelassen (Gln. 2 und 3). Die Annahme war, dass die Ausblendung
der identifizierten Positionseffekte zu einer Unterschitzung der Zuwachsraten fiih-
ren wiirde, wobei dieser Effekt besonders stark in der Gruppe der nichtgymnasialen
Schulformen in den Bereichen Leseverstindnis und Naturwissenschaften auftreten
sollte.

Ein weiterer Effekt, der in diesem Abschnitt dargestellt werden soll, bezieht sich
auf die Auswirkungen der Stichprobenselektivitit auf die Zuwachsschitzungen. Im
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Nichtgymnasiale Schulformen Gymnasien
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Abb. 4 Testkontexteffekte nach Itemclusterpositionen in den Bereichen Mathematik, Leseverstidndnis
und Naturwissenschaften. Mittlere Logits der Itemcluster nach Itemclusterpositionen (X-Achse). Logits an
der ersten Itemclusterposition in der Erhebung 2012 auf 0 normiert. (Anmerkungen: Weife Kreise Mittlere
Logits nach Itemcluster in der Erhebung 2012, Schwarze Kreise Mittlere Logits nach Itemcluster in der
Erhebung 2013, Linien Mittelwerte der Logits tiber Itemcluster nach Itemclusterpositionen in Erhebung
2012 (gebrochene Linien) und in der Erhebung 2013 (durchgezogene Linien))
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Tab. 3 Mittlere Zuwachsschitzungen auf Grundlage unterschiedlicher Messmodelle

Gesamtgruppe Nicht-gymnasiale Gymnasien
Schulformen

Est (SE) Est (SE) Est (SE)
Ohne Beriicksichtigung der Ausgangsleistungen
Mathematik
Volle Invarianz® 0,087 (0,024)** 0,006 (0,036) 0,186 (0,026)**
Testkontexteffekte® 0,119 (0,033)** 0,057 (0,045) 0,194 (0,040)**
Leseverstindnis
Volle Invarianz -0,101 (0,036)** -0,231 (0,056)** 0,054 (0,038)
Testkontexteffekte 0,025 (0,066) 0,016 (0,087) 0,035 (0,096)
Naturwissenschaften
Volle Invarianz 0,037 (0,028) -0,119 (0,041)** 0,225 (0,036)**
Testkontexteffekte 0,098 (0,040)* -0,037 (0,061) 0,261 (0,048)**
Mit Beriicksichtigung der Ausgangsleistungen
Mathematik
Volle Invarianz® 0,072 (0,018)** -0,011 (0,023) 0,172 (0,023)**
Testkontexteffekte® 0,108 (0,035)** 0,047 (0,041) 0,180 (0,048)**
Leseverstindnis
Volle Invarianz -0,119 (0,030)** -0,250 (0,042)** 0,040 (0,040)
Testkontexteffekte 0,017 (0,072) -0,023 (0,094) 0,066 (0,101)
Naturwissenschaften
Volle Invarianz —0,005 (0,023) -0,181 (0,031)** 0,204 (0,033)**
Testkontexteffekte 0,031 (0,045) -0,111 (0,060) 0,199 (0,064)**

* p<0,05; #* p < 0,01

vorliegenden Fall sind die zum zweiten Messzeitpunkt teilnehmenden Schiilerinnen
und Schiiler hinsichtlich der Ausgangsleistungen selegiert (vgl. Heine et al. 2017).
Des Weiteren beriicksichtigen die bis zu dieser Stelle vorgestellten Modelle lediglich
die Ausgangsleistungen in einer Doméne. Hinzu kommt, dass die fiir die Bereiche
Naturwissenschaften und Leseverstindnis angepassten Modelle nur rund 78 % der
Schiilerinnen und Schiiler in der Gesamtgruppe (N = 6384) beriicksichtigen. Vor
diesem Hintergrund stellt sich die Frage, inwieweit sich die Beriicksichtigung der
Ausgangsleistungen in allen Leistungsdoménen auf die Schitzung der Zuwachsra-
ten in der Population auswirkt (z. B. Peugh und Enders 2004). Eine Situation, in
der sich die Zuwachsschétzungen nach Beriicksichtigung aller Kompetenzbereiche
deutlich von den Ergebnissen bei alleiniger Beriicksichtigung der fokalen Doméine
unterscheiden, indiziert, dass die resultierende Zuwachsschidtzung mafigeblich von
der Stichprobenselektivitit hinsichtlich der anderen Leistungsbereiche abhéngt. Um
diese Fragestellung zu untersuchen, wurden die jeweiligen Messmodelle im vollstéin-
digen Sample unter Beriicksichtigung der im Rahmen des PISA-2012-Assessments
ermittelten Kompetenzwerte (OECD 2014) erneut geschitzt.’ Zu diesem Zweck wur-

5 Die Beriicksichtigung der zusétzlichen Variablen wirkte sich nicht auf die Schétzung der Itemparameter
und der Testkontexteffekte aus. Aus diesem Grund werden die entsprechenden Befunde hier nicht vorge-
stellt.
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den die doménenspezifischen langsschnittlichen IRT-Modelle (Gln. 3 und 4) um die
zum ersten Messzeitpunkt vorliegenden Kompetenzwerte in den nicht korrespondie-
renden Dominen erweitert. Beispielsweise wurde das Léangsschnittmodell fiir den
Bereich Mathematik um die skalierten Kompetenzwerte in den Bereichen Natur-
wissenschaften und Leseverstindnis erweitert, wobei die Korrelationen zwischen
den Mathematikkompetenzen und den Ausgangswerten in den Bereichen Lesen und
Naturwissenschaften frei geschitzt wurden. In diesem Fall wurde der skalierte Leis-
tungswert im Bereich Mathematik nicht aufgenommen, da die entsprechenden Aus-
gangsleistungen bereits in der modellierten latente Variable enthalten waren.

Die Ergebnisse dieser Auswertung sind in Tab. 3 zusammengefasst. Die Ergebnis-
se lassen sich folgt zusammenfassen: Die Beriicksichtigung der Testkontexteffekte
resultierte in allen Kompetenzbereichen in héheren mittleren Zuwachsschitzungen
in der Gesamtgruppe, wobei die Unterschiede in den erzielten Zuwichsen im Bereich
Mathematik eher trivial ausfielen. Die Unterschiede traten im Bereich Leseverstind-
nis besonders deutlich hervor. Die Ausblendung der Testkontexteffekte miindete in
einer statistisch signifikanten Kompetenzabnahme, die bei Beriicksichtigung dieser
Effekte jedoch verschwand. Die Aufschliisselung der Analysen nach Schulformen
bestitigte das erwartete Muster, wonach die Unterschiede zwischen den Skalierun-
gen besonders deutlich in der Gruppe der nichtgymnasialen Schulformen in den
Bereichen Leseverstiandnis und Naturwissenschaften zutage traten. Der Grund hier-
fiir ist die stidrker ausgeprigte Zunahme des Effekts der Clusterposition in dieser
Gruppe. Die Beriicksichtigung dieses Effekts durch die Modellierung der Testkon-
texteffekte wirkte sich nicht nur auf die Zuwachsschitzungen aus, sondern reduzierte
auch die querschnittlichen Schulformunterschiede des ersten Messzeitpunkts (Mit-
telwertdifferenzen Gymnasien — nichtgymnasiale Schulformen: Mathematik: 1,27
vs. 1,23; Naturwissenschaften: 0,96 vs. 0,88; Leseverstiandnis: 1,10 vs. 0,99; alle
Angaben auf der Logit-Metrik).

Ein zweiter Befund ist, dass die Beriicksichtigung der Ausgangsniveaus der Kom-
petenzen in allen Doménen die Zuwachsschétzungen beeinflusste, wobei die Un-
terschiede in den Bereichen Mathematik und Leseverstindnis praktisch gesehen
vernachlédssigbar waren (Modelle ohne und mit Beriicksichtigung aller Ausgangs-
leitungen in Tab. 3). In diesen Bereichen lie sich der Effekt des langsschnittlichen
Stichprobenausfalls auf die Zuwachsschitzung hinreichend gut durch die Ausgangs-
werte der jeweiligen Doménen abbilden. Das war im Bereich Naturwissenschaften
nicht der Fall, da hier nach Beriicksichtigung der anfinglichen Kompetenzniveaus
in den Bereichen Mathematik und Leserverstindnis eine vergleichsweise starke Re-
duktion der Leistungsentwicklung festgestellt wurde, die —0,07 Logits in der Gruppe
nichtgymnasialer und —0,06 Logits in der Gruppe der Gymnasien betrug (Modelle
mit Testkontexteffekten). An dieser Stelle bleibt festzuhalten, dass der in der Gruppe
der nichtgymnasialen Schulformen geschitzte Kompetenzriickgang den in Abhén-
gigkeit der Bereiche Mathematik und Leseverstdndnis stattfinden Stichprobenausfall
widerspiegelt.
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Tab. 4 Deskriptive Statistiken in der PVs in der Gesamtgruppe und nach Schulformen (Nichtgymnasiale
Schulformen und Gymnasien)

Erhebung 2012 Erhebung 2013

M SD Rel M SD Rel MD
Mathematik
Gesamt 0,55 1,03 0,90 0,64 1,18 0,86 0,09™
Nicht-Gym -0,00 0,82 0,85 0,02 0,96 0,78 0,02
Gymnasien 1,23 0,83 0,84 1,39 0,98 0,82 0,17"
Leseverstdindnis
Gesamt 0,42 0,94 0,85 0,40 1,22 0,81 -0,03
Nicht-Gym -0,01 0,84 0,81 -0,09 1,18 0,75 -0,07""
Gymnasien 0,95 0,76 0,77 0,99 0,98 0,80 0,03
Naturwissenschaften
Gesamt 0,40 0,87 0,87 0,40 1,16 0,86 0,00
Nicht-Gym -0,02 0,79 0,84 -0,18 1,02 0,81 0,17
Gymnasien 0,90 0,67 0,78 1,11 0,89 0,78 021"

Rel. PV-Reliablitit, MD Differenz der Mittelwerte auf der Logit-Metrik
* p <0,05; ** p <0,01

4.2 Ergebnisse der Kompetenzschitzung

Die im vorangegangenen Abschnitt berichteten Ergebnisse zur Messinvarianz der
verwendeten Messinstrumente wurden bei der Abschitzung der schiilerseitigen
Kompetenzniveaus und deren Verdnderung beriicksichtigt. Dazu wurden die Kom-
petenzauspriagungen unter Beriicksichtigung von Testkontexteffekten geschitzt,
indem als Referenz fiir die Kompetenzschitzungen fiir jeden Messzeitpunkt jeweils
die erste Itemclusterposition gewdhlt wurde. Dieses Verfahren impliziert somit
eine Korrektur der geschitzten Kompetenzniveaus und deren Verinderung hinsicht-
lich der mittleren gruppen- und testzeitpunktspezifischen Textkontexteffekte. Die
Abschitzung der Kompetenzniveaus wurde in mehreren Schritten vorgenommen.

Im ersten Schritt wurden anhand der zuvor beschriebenen Schitzungen (Schiit-
zung mit allen Ausgangsleistungen) die booklet-, gruppen- und messzeitpunktspezi-
fischen Item- und Step-Parameter abgleitet (Gln. 2 und 3). Diese Prozedur miindete
fiir die an der ersten Itemclusterposition prisentierten Items in gruppen- und zeitin-
varianten Item- und Step-Parametern, lieferte aber fiir Items, die an spaterer Stelle
dargeboten wurden, unterschiedliche Itemparameter, die bis auf wenige Ausnahmen
hohere Itemschwierigkeiten an spateren Positionen indizierten (Abb. 4).

Um die so gewonnen Itemparameter angemessen zu beriicksichtigen, wurden die
vorliegenden Items in einem zweiten Schritt in sogenannte ,,virtuelle Items* trans-
formiert. Hierzu wurden alle Items eines Clusters, das nicht zur ersten Itemcluster-
position dargeboten wurde, als separate (d. h. virtuelle) Items behandelt. Dies fiihrte
zum Beispiel dazu, dass alle Items der ersten Erhebung exakt viermal im Datensatz
auftauchten, da sie an vier Positionen dargeboten wurden. Die Itemparameter aller
Items wurden um die zuvor bestimmten Schétzungen der Testkontexteffekte adjus-
tiert. Zu diesem Zweck wurde auf die Schwierigkeit eines Items j aus Cluster c,
das zum Messzeitpunkt 7 in Gruppe g in Booklet b dargeboten wurde, der Effekt
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des Testkontexts ycpse addiert (vgl. Gln. 3 und 4). Vor der Schitzung der Kompe-
tenzniveaus wurden alle nicht erreichten Items in Ubereinstimmung mit der in PISA
iiblichen Prozedur als falsch kodiert. Die finale Abschitzung der Kompetenzniveaus
fand schlieBlich im dritten Schritt statt, wobei die Generierung der PVs getrennt fiir
beide Gruppen (Gymnasien und nicht-gymnasiale Schulformen) vollzogen wurde.

Die PV-Schitzung fand im Rahmen eines sechsdimensionalen Raschmodells
(3 Inhaltsdominen x 2 Messzeitpunkte) statt, wobei das in PISA verwendete Hin-
tergrundmodell zum Einsatz kam (OECD 2014). Im Gegensatz zur urspriinglichen
PISA-Studie stellte sich jedoch die Spezifikation von Dummy-Indikatoren fiir die
teilnehmenden Schulen im Hintergrundmodell aufgrund des komplexen Testdesigns
als problematisch heraus, sodass von der Verwendung dieser Indikatoren abgesehen
wurde.® Allerdings beriicksichtigte das spezifizierte Hintergrundmodell die gruppen-
spezifische ldngsschnittliche Kovarianzstruktur der Kompetenzdimensionen, sowie
die gruppen- und zeitspezifischen Zusammenhinge der Kompetenzdimensionen mit
den betrachteten Hintergrundvariablen. Die Generierung der PVs fand mithilfe des
Programms ConQuest (Wu et al. 2007) statt, wobei eine Monte-Carlo-Integration
mit 25.000 Integrationspunkten verwendet wurde.

Ergebnisse der PV-Generierung. In Tab. 4 werden die deskriptiven Statistiken der
PVs in der Gesamtstichprobe sowie in der nach Schulformen aufgeteilten Stichprobe
berichtet. Die Ergebnisse zeigen, dass die fiir die Gesamtgruppe ermittelten mittleren
Zuwachsschitzungen auf der Logit-Metrik vergleichbar zu den initialen Schitzungen
auf Grundlage des Messmodells mit Testkontexteffekten (Tab. 3) ausfielen. Die mitt-
leren Zuwachsschitzungen fiir die Gymnasien fielen ebenso insgesamt vergleichbar
zu den in Tab. 3 berichteten Ergebnissen aus (Modelle mit Testkontexteffekten unter
Beriicksichtigung aller Ausgangsleistungen). Fiir die Gruppe der nicht-gymnasialen
Schulformen erbrachten die Zuwachsschédtzungen im Rahmen der PV-Skalierung fiir

Tab. 5 Interkorrelationen der PVs nach Schulformen. Untere Dreiecksmatrix: Nichtgymnasiale Schul-
formen; obere Dreiecksmatrix: Gymnasien

Erhebung 2012 Erhebung 2013

Mathe Leseverst ~ Naturwiss Mathe Leseverst Naturwiss
Erhebung 2012
Mathematik 1,00 0,68 0,80 0,88 0,47 0,66
Leseverstiand 0,71 1,00 0,71 0,67 0,60 0,65
Naturwiss 0,83 0,81 1,00 0,74 0,52 0,72
Erhebung 2013
Mathematik 0,83 0,68 0,73 1,00 0,62 0,74
Leseverstiand 0,53 0,70 0,60 0,72 1,00 0,66
Naturwiss 0,70 0,75 0,76 0,81 0,78 1,00
Alle p < 0,01

6 Konkret konnte keine Konvergenz der zur PV-Generierung eingesetzten IRT-Modelle erzielt werden.
Der Grund hierfiir liegt aller Wahrscheinlichkeit nach in der geringen Schiilerzahl in vielen Einzelschulen.
Die lingsschnittliche Reduktion der Schiilerstichprobe und das zum zweiten Messzeitpunkt eingesetzte
Bookletdesign hatten zur Folge, dass in vielen Schulen nur wenige oder gar keine Schiiler Iteminformatio-
nen zu den zur Retestwelle erhobenen Kompetenzbereichen lieferten.
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die Bereiche Leseverstindnis und Naturwissenschaften Ergebnisse, die sich von den
Ausgangsschitzungen (Tab. 3) unterschieden. Die Verdnderungen in den Bereichen
Lesen und Naturwissenschaften verringerten sich um ca. 0,05 Logits. Dies fiihrte zu
statistisch signifikanten, aber praktisch vernachlidssigbaren Kompetenzabnahmen im
Bereich Leseverstindnis. Der nun im Bereich Naturwissenschaften in der Gruppe
nichtgymnasialer Schulformen ermittelte Kompetenzriickgand weist jedoch einen
praktisch bedeutsamen Betrag auf.

Es stellt sich fiir den Bereich Naturwissenschaften die Frage, inwieweit die Kom-
petenzriickgiinge in den nichtgymnasialen Schulformen die reale Entwicklung tiber
ein Schuljahr wiederspiegeln. Im vorliegenden Fall resultiert die Kompetenzabnah-
me als eine Funktion des Stichprobenausfalls und des Hintergrundmodells (d. h.
aufgrund der Ausgangswerte und der Hintergrundvariablen erwartete Leistungsent-
wicklung fiir Schiilerinnen und Schiiler, die dem zweiten Messzeitpunkt ferngeblie-
ben sind) und sollte dementsprechend vorsichtig interpretiert werden.

Neben den Zuwéchsen in den Mittelwerten ist die Verdnderung der Streuung ein
weiterer zentraler Aspekt der Kompetenzentwicklung. Die in Tab. 4 dargestellten
Ergebnisse dokumentieren einen Anstieg der Streuung in allen Kompetenzdomi-
nen. Die Zunahmen waren im Bereich Mathematik vergleichsweise gering ausge-
prégt. Hier bewegte sich das Verhiltnis der Standardabweichungen in beiden Gruppe
auf einem vergleichbaren Niveau (nichtgymnasiale Schulformen: 1,16; Gymnasi-
en: 1,18). Streuungszuwichse, die auf einem hoheren Niveau angesiedelt waren,
fanden sich im Bereich der Naturwissenschaften (nichtgymnasiale Schulformen:
1,29; Gymnasien: 1,33). Der stirkste Anstieg in der Variabilitdt von 1,40 wurde im
Bereich Leseverstdndnis in der Gruppe nichtgymnasialer Schulformen festgestellt
(Gymnasien: 1,28). Interessanterweise war in den Kompetenzdoménen, in denen die
Zunahme der Leistungsheterogenitit stiarker ausgeprigt war (Leseverstindnis und
Naturwissenschaften), auch eine stirkere Zunahme der Testkontexteffekte zu ver-
zeichnen (Abb. 4). Dies lidsst vermuten, dass die in den Bereichen Leseverstindnis
und Naturwissenschaften vorliegenden Varianzzunahmen in Teilen auf einen An-
stieg individueller Unterschiede in der Auspridgung der Testkontextkontexteffekte
zuriickzufiihren sein konnte.

Die aufgrund der PVs ermittelten Interkorrelationen der Kompetenzdoménen sind
in Tab. 5 fiir die in der nach Schulformen aufgeteilten Stichprobe berichtet. Die in
dieser Studie ermittelten Zusammenhinge dokumentieren erneut den starken Zu-
sammenhang der Kompetenzbereiche. Die Zusammenhinge fielen aber aufgrund
der nach Schulform aufgeteilten Stichprobe etwas geringer aus als die in anderen
PISA-Berichtsbdanden dargestellten Zusammenhénge (z. B. OECD 2014). In beiden
Gruppen ergaben sich zu beiden Messzeitpunkten qualitativ vergleichbare Korre-
lationsmuster, wobei die Kompetenzen in den Bereichen Mathematik und Natur-
wissenschaften sowie Leseverstandnis und Naturwissenschaften besonders hoch zu-
sammenhingen. Ebenso fiel das Muster der Reteststabilitdten (d.h. Korrelationen
einer Kompetenzdimension iiber die Zeit) vergleichbar aus. Mathematik erzielte die
hochste und Leseverstindnis die geringste Stabilitit. Die zum zweiten Messzeit-
punkt erfassten doménenspezifischen PVs korrelierten mit den jeweils entsprechen-
den Ausgangsleistungen am hochsten. Dieses Muster stellte sich aber nicht fiir die
zeitversetzten Korrelationen der anfinglichen Kompetenzstinde ein. Die PVs im
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Leseverstindnis korrelierten hoher (bzw. gleich hoch) mit den zum zweiten Mess-
zeitpunkt erhobenen Kompetenzen in den Bereichen Mathematik und Naturwis-
senschaften. Ebenso bewegten sich die zeitversetzten Korrelationen der PVs des
Bereichs Naturwissenschaften mit Mathematik ungefihr auf dem Niveau der ent-
sprechenden Reteststabilitit.

Das in Tab. 5 berichtete Korrelationsmuster unterstreicht die anhand der Zuwéchse
der Varianzen und der mittleren Testkontexteffekte indizierte qualitative Verdnde-
rung der Retestmessungen in den Bereichen Leseverstandnis und Naturwissenschaf-
ten. Die vergleichsweise geringe Stabilitdt sowie das undifferenzierte Muster der
zeitversetzten Korrelationen der Ausgangsmessungen sprechen fiir die Vermutung,
dass die zum zweiten Messzeitpunkt eingesetzten Mafle auch Varianzkomponenten,
wie zum Beispiel individuelle Unterschiede in Positionseffekten, umfassen, die nicht
auf die zugrundeliegenden Kompetenzen zuriickgefiihrt werden kdnnen.

5 Zusammenfassung und Diskussion

Der vorliegende Beitrag verfolgte das Ziel eine zeit- und schulforminvariante Metrik
der in der PISA-Lingsschnittstudie der Jahre 2012-2013 erhobenen schiilerseitigen
Kompetenzausprigungen zu etablieren. Besonderes Augenmerk wurde auf mogli-
che VerstoBe der Annahme vollstindiger Messinvarianz (Reise et al. 1993) gelegt,
die sich in Abhéngigkeit der Iteminhalte (z.B. Klieme und Baumert 2001) und/
oder differentiell wirkenden Testkontexteffekte (Brennan 1992) ergeben konnten.
Die vorliegenden Ergebnisse lieferten Hinweise fiir Abweichungen vom Ideal eines
vollstindig messinvarianten Messmodells, die in erster Linie auf die Einfliisse von
Testkontexteffekten zuriickgefiihrt werden konnten. Die hier identifizierten Test-
kontexteffekte spiegelten hauptsidchlich Positionseffekte wider, deren Stirke sich
zwischen Schulformen und Messzeitpunkten unterschied. Schiilerinnen und Schii-
ler an nichtgymnasialen Schulformen waren in allen Leistungsdoménen stirker von
Testkontexteffekten betroffen und die Hohe der entsprechenden Effekte stieg ins-
besondere in den Bereichen Leseverstindnis und Naturwissenschaften zur zweiten
Erhebungswelle hin an.

Das zur Generierung der finalen Schétzungen der Kompetenzniveaus verwendete
IRT-Modell beriicksichtigte die in Abhingigkeit der Schulform und des Messzeit-
punkts vorliegenden Testkontexteffekte. Die generierten PVs basieren dabei auf der
Annahme, dass die zur Verankerung der Metrik verwendeten Itemcluster (d. h. Item-
cluster, die an der ersten Position der Testhefte eingesetzt wurden) relativ frei von
Testkontexteffekten sind. Bei der Verwendung der hier generierten PVs miissen
jedoch die Grenzen der vorgenommenen Korrektur bedacht werden. Insbesonde-
re sind hier zwei Punkte hervorzuheben, die sich erstens auf die zur Verankerung
der Leistungsmetrik gewihlten Itemcluster und zweitens auf die beriicksichtigten
Determinanten der Textkontexteffekte (Schulform) beziehen.

Die Annahme, dass die zur ersten Clusterposition prasentierten Items nicht von
Textkontexteffekten betroffen sind, diirfte nur niherungsweise zutreffen. Erstens
konnen sich Positionseffekte bereits wihrend der Bearbeitung des ersten Itemclus-
ters einstellen (Meyers et al. 2009). Zweitens ist davon auszugehen, dass die zum
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zweiten Messzeitpunkt erfassten Kompetenzstinde von einem Effekt der wiederhol-
ten Testdurchfiihrung betroffen sind (z. B. DeMars 2007). Derartige Effekte sind ein
Kennzeichen nahezu aller Langsschnittstudien, wobei deren Identifikation aufgrund
fehlender Vergleichsgruppen nahezu unmoglich ist. Testwiederholungseffekte kon-
nen zu artifiziellen Uberschitzungen der Kompetenzentwicklung fiihren, wenn das
identische Testmaterial wiederholt getestet eingesetzt wird (Kulik et al. 1984). Im
PISA-Léngsschnitt traten derartige Wiederholungen aufgrund des eingesetzten Mul-
ti-Matrix-Designs nur selten auf, sodass dieser Faktor keine besondere Rolle spielen
diirfte.” Testwiederholungseffekte konnen jedoch auch zu einer Reduktion der Test-
leistungen fiihren, wenn die wiederholte Bearbeitung eines Tests zu einer Reduktion
der Testmotivation fiihrt (DeMars 2007). Unsere Ergebnisse lieferten Hinweise da-
fiir, dass die Testmotivation tiber den Verlauf des Tests in der Messwiederholung
stirker abnahm. Sie schliefen jedoch nicht die Moglichkeit aus, dass die Testmoti-
vation der Schiilerinnen und Schiiler bereits zu Beginn der zweiten Testung geringer
ausgepragt war.

Die Reskalierung der Leistungsdaten beriicksichtigte neben messzeitpunktspezi-
fischen Auspriagungen von Testkontexteffekten auch Schulformunterschiede in die-
sen Storfaktoren. Diese Erweiterung wurde vorgenommen, um die Validitidt von
Schulformvergleichen zu optimieren. Insgesamt gilt aber zu beriicksichtigen, dass
Testkontexteffekte nicht nur zwischen Schulformen, sondern auch zwischen Schu-
len und Individuen variieren konnen (Debeer et al. 2014). Fiir die erzeugten PVs
bedeutet dies, dass ein Teil der Variation in den Kompetenzschidtzungen auch auf
Unterschiede in der Hohe der Testkontexteffekte zuriickzufiihren sein konnte. Wir
vermuten, dass insbesondere die in den nichtgymnasialen Schulformen zum zwei-
ten Messzeitpunkt erhobenen Testleistungen in den Bereichen Leseverstindnis und
Naturwissenschaften von diesem Effekt betroffen sind. Die mittleren Testkontextef-
fekte und die ldngsschnittlichen Varianzzunahmen fielen hier besonders hoch aus.
Die Modellierung individueller Unterschiede in Positionseffekten (Debeer und Jans-
sen 2013), die auch artifiziellen Varianzzuwéchsen entgegenwirken kann, erscheint
als eine interessante Alternative zum hier verwendeten Ansatz. Dieser Ansatz erwies
sich in der vorliegenden Studie jedoch als nicht praktikabel.?

7 Wir sind dieser Fragestellung nachgegangen, indem wir die Losungswahrscheinlichkeiten der zum zwei-
ten Messzeitpunkt eingesetzten Items zwischen Schiilerinnen und Schiilern verglichen haben, die die ent-
sprechenden Items bereits zum ersten Messzeitpunkt bearbeitet haben und solchen, die die Items zum
ersten Mal vorgelegt bekamen. Es konnte kein Vorteil einer wiederholten Bearbeitung spezifischer Items
nachgewiesen werden.

8 Wir haben uns aus verschiedenen Griinden gegen diesen Ansatz entschieden, da er erstens auf nur eine
Form von Textkontexteffekten (Positionseffekten) beschrinkt ist, zweitens Kenntnisse tiber die funktionale
Form von Positionseffekten voraussetzt, drittens eine ausreichende Zahl von Permutationen von Itemclus-
tern iiber Positionen benotigt und viertens zu einer Verdoppelung der Zahl der Dimensionen in den finalen
Skalierungsmodellen fiihrt. Letzteres hitte zur Folge, dass die PV-Generierung mittels eines 12-dimen-
sionalen Messmodells erfolgen miisste, das kaum mit den gidngigen Softwarepaketen und Computern im
Rahmen einer Maximum-Likelihood-Schitzung handzuhaben ist.
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5.1 Implikationen fiir die Nutzung der PVs im PISA-Léngsschnitt

Die Ergebnisse der hier berichteten Lingsschnittskalierung legen insgesamt na-
he, dass die Robustheit der Analyseergebnisse zwischen Kompetenzdoménen und
Schulformen variieren diirfte. Hinsichtlich der Kompetenzdominen erwies sich die
Messung im Bereich Mathematik als besonders verlédsslich (hohe Reliabilitdt und
Stabilitdt sowie schwach ausgeprigte Positionseffekte und Varianzzunahmen). Die
berichteten Detailanalysen sprechen insgesamt dafiir, dass die fiir diese Domine er-
reichte Messpriézision detaillierte Auswertungen in allen Schulformen ermdglichen
(z.B. mittlere Zuwéchse und Variabilitdt von Zuwéchsen).

Fiir die Bereiche Naturwissenschaften und Leseverstidndnis zeichnete sich ein Bild
ab, wonach sich die Verdnderungsmessung in der Gruppe der Gymnasiasten als re-
lativ robust herausstellte. Die mittleren Zuwachsschétzungen, die mit einem leichten
Anstieg der Leistungsvariabilitit einhergehen, entsprachen insgesamt den Erwartun-
gen. Demgegeniiber erscheinen in der Gruppe der nichtgymnasialen Schulformen
einige Aspekte der Zuwachsschétzungen als problembehaftet. Fiir den Bereich Le-
severstindnis ldsst der besonders deutliche Anstieg der Positionseffekte vermuten,
dass der vergleichsweise starke Anstieg der Leistungsvariabilitit unter Umstidnden
auf die Zunahme individueller Unterschiede in Positionseffekten zuriickzufiihren
sein konnte. Eine derartige Situation wiirde implizieren, dass die Variabilitit der im
Jahr 2013 erfassten Kompetenzstinde mit individuellen Unterschieden in Positions-
effekten konfundiert ist.

Im Bereich Naturwissenschaften erscheint die in der Gruppe der nichtgymnasia-
len Schulformen festgestellte mittlere Leistungsabnahme als besonders problema-
tisch, da sich diese aus der Extrapolation der Zusammenhinge der Hintergrunddaten
ableitete. Insbesondere fiihrten die starken Zusammenhinge der zum ersten Mess-
zeitpunkt erhobenen Kompetenzen in den Bereichen Lesen und Mathematik mit
den zum zweiten Messzeitpunkt gemessenen naturwissenschaftlichen Kompetenzen
(vgl. Tab. 5) dazu, dass denjenigen Schiilerinnen und Schiilern, die der zweiten Erhe-
bung ferngeblieben sind und zum ersten Messzeitpunkt niedrige Kompetenzniveaus
in den Bereichen Mathematik und Lesen aufwiesen, zum zweiten Messzeitpunkt
Kompetenzniveaus zugeschrieben wurden, die im Mittel unterhalb der zum ersten
Messzeitpunkt geschitzten Niveaus lagen. Inwieweit diese Extrapolation der Daten
im Sinne eines statistischen Artefakts zu interpretieren ist, oder aber eine erwar-
tungstreue Schitzung der tatséchlichen Kompetenzentwicklung an nichtgymnasialen
Schulformen darstellt, ist eine offene Frage, die mit den vorliegenden Daten nicht
abschliefend gekldrt werde kann. °

9 Insgesamt stellt sich auch die Frage, inwieweit die Abschitzung der Kompetenzzuwichse ohne Be-
riicksichtigung von Kovariaten eine validere Darstellung der Leistungsentwicklung liefert. Da diese Frage
nicht eindeutig beantwortet werden kann, haben wir uns fiir die Verwendung aller vorliegenden Daten
entschieden, da deren Ausblendung ebenso in Frage gestellt werden kann. Es steht auller Frage, dass die
Hinzunahme weiterer Variablen die Reliabilitit von Leistungsunterschieden erhoht (Mislevy et al. 1992).
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6 Resiimee

Mit der Modellierung der Verinderungen der Messeigenschaften der wiederholt ein-
gesetzten Leistungstests haben wir in diesem Beitrag den Fokus der Analysen um
die Rolle von Testkontexteffekten und deren Verdnderung erweitert. Unsere Befun-
de deuten klar drauf hin, dass die Abweichungen vom Optimalkriterium vollstin-
dig invarianter Messmodelle auf die Zunahme (unerwiinschter) Testkontexteffekte
(Brennan 1992) — und hier insbesondere Positionseffekte (Leary und Dorans 1985)
— zuriickzufiihren sind. Die Befundlage indiziert insgesamt, dass sich die wiederholt
getesteten Schiilerinnen und Schiiler durch eine Abnahme der Persistenz der Testbe-
arbeitung (Debeer et al. 2014) auszeichnen, wobei die entsprechenden Abnahmen in
der Gruppe der Schiilerinnen und Schiiler an nichtgymnasialen Schulformen beson-
ders hoch ausgeprigt ist. Die im Rahmen des aktuellen Beitrags vorgeschlagenen
Skalierungsmodelle ermdglichen eine (partielle) Korrektur dieser unerwiinschten Ef-
fekte und haben das Potential, den im Rahmen ldangsschnittlicher Trendschitzungen
auftretenden Verzerrungen entgegenzuwirken.
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