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Mit den drei Grunderfahrungen des Informatikunterrichts, welche mit der Wahrneh-
mung der eigenen Kompetenz, der Bedeutung von Algorithmen fiir Informatiksyste-
me und der Anwendbarkeit der erlernten Kompetenzen umschrieben werden kén-
nen, ist es moglich Lernprozesse in der Auseinandersetzung mit Informatiksystemen
zu untersuchen. Mit dem Inventar zu den Grunderfahrungen des Informatikunter-
richts IGl konnen sie auch gemessen und quantifiziert werden. Anhand einer Gelegen-
heitsstichprobe von 428 Schiilerinnen und Schiilern aus drei Gymnasien und einer
Neuen Mittelschule konnte zumindest eine partielle skalare Messinvarianz zwischen
Madchen und Jungen und Lernenden mit und ohne besuchten Informatikunterricht
nachgewiesen werden. Dadurch war es moglich die latenten Mittelwerte der drei Ska-
len des Inventars zwischen den Gruppen zu vergleichen. Im Ergebnis zeigten sich fiir
die erste und zweite Grunderfahrung geringe bis mittlere Effekte und fiir die dritte
Grunderfahrung keine signifikanten Unterschiede. Dafiir stellte sich fir die dritte
Grunderfahrung eine geringe negative Abhangigkeit vom Alter heraus.

SCHLUSSELWORTER: Inventar, Messinvarianz, Grunderfahrungen des Informatikunterrichts

1. Einleitung

Mit dem Inventar zu den Grunderfahrungen des Informatikunterrichts (IGI) ist
es moglich, Unterschiede in der personlichen Entwicklung von Schiilerinnen und
Schiilern im Vergleich zwischen jenen mit einem besuchten Informatikunterricht
und jenen ohne Informatikunterricht zu untersuchen und zu quantifizieren (Kie-
ner, 2019).

Die Grunderfahrungen des Informatikunterrichts von Bethge und Fothe (2013,
2014) sagen aus, dass der Informatikunterricht dann allgemeinbildend ist, wenn er
die folgenden drei Grunderfahrungen im Unterricht ermdglicht:
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« Durch die erste Grunderfahrung (Gl1) sollen Informatiksysteme und deren
Wirkungen in unterschiedlichen Lebensbereichen entdeckt, verstanden und
bewertet werden konnen. Sie soll die in der Informatik zentrale Rolle der Infor-
mationsverarbeitung durch Informatiksysteme widerspiegeln.

+ Die zweite Grunderfahrung (GI2) soll es ermdglichen zu erkennen, dass fiir ein
Informatiksystem Realitdtsausschnitte durch Modellierung aufbereitet wer-
den miissen, sich Handlungen als Algorithmen formulieren und in Programme
uberfiihren lassen.

« Grunderfahrung Drei (GI3) beleuchtet die Entwicklung der Einstellungen, wel-
che in der Auseinandersetzung mit Aufgaben und Problemstellungen inner-
halb des Informatikunterrichts und auf3erhalb der Schule erworben und ange-
wendet werden konnen.

Es ist nicht von vornherein gesichert, dass das Inventar bei Schiilerinnen und Schii-
lern ohne einen besuchten Informatikunterricht das gleiche Konstrukt misst, wie
bei jenen mit einem langer besuchten Informatikunterricht. Diese Tatsache liegt
darin begriindet, dass die Grunderfahrungen des Informatikunterrichts den per-
sonlichen Entwicklungsstand und die personliche Einstellung zur Informatik be-
trachten. Somit kann das Antwortverhalten bezliglich einzelner Items derart ver-
andert sein, dass sich die personliche Entwicklung nicht nur Uber eine graduelle
Veranderung auf der Zustimmungsskala auswirkt, sondern dass die Aussage eines
Items aufgrund neuer Erkenntnisse aus einem anderen Blickwinkel gesehen und
deswegen entsprechen unterschiedlich bewertet wird. Die Folge ist, dass das Item
auf eine andere Subskala oder einer nicht modellierten Variablen ladt. Somit ware
das Inventar zu den Grunderfahrungen des Informatikunterrichts zwischen den
Gruppen nicht mehr messinvariant bezliglich der Gruppe, welche keinen Informa-
tikunterricht besucht hat und der Gruppe mit einem besuchten Informatikunter-
richt (van de Schoot, Lugtig & Hox, 2012). Deshalb ist es notwendig das Inventar IGI
auf Messinvarianz zu priifen.

Allerdings ist der Informatikunterricht nicht der einzige Lernort, der den Ein-
fluss eines Informatikunterrichts auf Lernende verzerren kann. Neben dem Infor-
matikunterricht beeinflusst auch die Computernutzung zu Hause die Leistungen
positiv (Ponzo, 2011).

In einer Untersuchung von Tablet-Klassen an Gymnasien wurde auch erhoben,
dass computerbezogene Kompetenzen tiberwiegend auflerschulisch erlernt wer-
den. Allerdings ist der Anteil der Schiilerinnen und Schiiler, welche die Kompeten-
zen in der Schule erwerben, bei Mddchen grofSer als bei Jungen (Massek, Drossel &
Eickelmann, 2018).

Zusatzlich scheint es, dass auch das Alter wegen der daraus implizierten lange-
ren Auseinandersetzung mit Computern und Informatiksystemen die Grunderfah-
rungen des Informatikunterrichts beeinflussen konnte. Mit dem Inventar INCO-
BI-R, der revisionierten Fassung des INCOBI, lief3en sich die computerbezogenen
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Einstellungen von Lernenden erfassen. Die Einstellungen betreffen die personli-
chen Erfahrungen beziiglich der Niitzlichkeit von Computern und der Ansicht, ob
Computer eine unbeeinflussbare Technik darstellen. Die Korrelation der compu-
terbezogenen Einstellung mit den Jahren der Computernutzung wurde mit rund
r =0.24 bestimmt (Richter, Naumann & Horz, 2010).

Es bestanden zudem Unterschiede in allen computerbezogenen Variablen in
dem fiir die Untersuchung verwendeten INCOBI, wobei sie bei computerbezoge-
nen Einstellungen am geringsten waren. Die geschlechtsspezifischen Unterschiede
lie3en sich zum grofien Teil auf die Dauer der Computernutzung zurlickfiihren
(Richter, Naumann & Horz, 2002).

Jungen lagen bei einer Untersuchung Uber das Selbstbewusstsein im Umgang
mit Rechnern mit 2.95 (von max. 4) Punkten signifikant héher als Madchen, welche
2.4 erreichten (Magenheim & Schulte, 2005). Geschlechtsspezifische Unterschiede
in den ,Computer science skills“ sind sowohl in China, Indien, Russland und den
Vereinigten Staaten zu beobachten (Loyalka et al,, 2019).

Dem gegenliber stehen die Ergebnisse der ICILS 2018 Studie zu Computational
Thinking, bei der die Madchen bei Leistungstests einen Leistungsvorsprung in allen
untersuchten Landern aufwiesen (Eickelmann et al,, 2019).

Wegen der teils widerspriichlichen Ergebnisse der Studien zu computerbezo-
genen Einstellungen und Leistungen der informatischen Kompetenzen zwischen
Médchen und Jungen ist es sinnvoll, die Messinvarianz auch zwischen den Ge-
schlechtern zu tiberpriifen und die Unterschiede mit Hilfe des IGI zu untersuchen
und zu quantifizieren.

Wegen der zuvor beschriebenen Unterschiede zwischen Lernenden beziiglich
der computerbezogenen Einstellungen und dem Geschlecht ist das Ziel dieser Ar-
beit, die Messinvarianz des IGl zwischen diesen Gruppen zu tiberpriifen. Falls keine
Messinvarianz oder nur eine partielle Messinvarianz nachgewiesen werden kann,
sollen diese Items auch identifiziert werden. In weiterer Folge konnen dann die
Mittelwerte der Skalen des IGI zwischen den Gruppen verglichen werden.

Fragestellungen

a) Erfassen die Skalen des Inventars der Grunderfahrungen des Informatikunter-
richts IGI bei beiden Geschlechtern und bei Lernenden mit und ohne Informatik-
unterricht das gleiche Konstrukt und zeigt das IGl zumindest skalare Invarianz?

b) Gibt es Mittelwertsunterschiede in den latenten Konstrukten der Grunderfah-
rungen des Informatikunterrichts zwischen Schiilerinnen und Schiilern?

¢) Gibt es Auswirkungen beziiglich des Ausmafies eines Informatikunterrichts auf
die latenten Mittelwerte der Grunderfahrungen des Informatikunterrichts?

d) Gibt es einen Zusammenhang der Grunderfahrungen des Informatikunter-
richts mit dem Alter?
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2. Methode

2.1 Forschungsdesign

Um die Unterschiede in der mittleren Auspragung der latenten Konstrukte der
Grunderfahrungen des Informatikunterrichts bewerten zu kdnnen, muss das In-
ventar iber die Gruppen hinweg das gleiche Konstrukt messen. Deshalb wird zu-
erst Punkt (a) der Fragestellungen untersucht.

Zu deren Klarung konnen mit Hilfe der Messinvarianz die Restriktionen der
Modelle in den Ladungen und Achsenabschnitte (Intercepts) zwischen den Grup-
pen stufenweise erhoht werden. Die Stufen unterscheiden sich dadurch, welche
Parameter gruppentiibergreifend fixiert werden. Folgende Stufen der Messinvarianz
wurden untersucht:

1. Konfigurale Invarianz (M1=Modell Gender, Ml1=Modell Informatikunter-
richt): Die manifesten Variablen (Items) laden alle auf die gleichen latenten Va-
riablen, den Subskalen des IGl. Das Modell hat in beiden Gruppen die gleiche
Struktur bzw. Konfiguration.

2. Metrische Invarianz (M2, MI2): Voraussetzung ist die konfigurale Messinvari-
anz. Die Ladungen der manifesten Variablen werden in beiden Gruppen fixiert,
das bedeutet, dass somit zusatzlich die Konstruktvaliditat gefordert wird.

3. Skalare Invarianz (M3, MI3): Voraussetzung ist die metrische Invarianz. Die In-
tercepts der manifesten Variablen werden gruppeniibergreifend gleichgesetzt.
Dadurch konnen Mittelwertsunterschiede in den latenten Variablen unter-
sucht werden, da deren Mittelwerte auf die Mittelwerte der manifesten Variab-
len zurtickzufiihren sind (Vandenberg & Lance, 2000).

Falls nur ein partial invariantes Modell (M4, Mlg) gefunden werden kann, so ist
auch die Identifizierung von nicht invarianten manifesten Variablen von Interesse.
Daraus wird ein Einblick in die unterschiedlichen Auffassungen der Gruppen be-
ziiglich dieser Items erlangt.

Um Mittelwerte latenter Variablen vergleichen zu kdnnen, ist zumindest eine
skalare oder partial skalare Invarianz notwendig (Milfont & Fischer, 2010; Putnick
& Bornstein, 2016). Fiir eine partial skalare Invarianz miissen mindestens zwei ma-
nifeste Variablen mit ihren Ladungen und Intercepts invariant sein (Steenkamp &
Baumgartner, 1998). Fiir das zu untersuchende Modell der Grunderfahrungen mit
je drei Item:s fiir jede latente Variable darf somit hochstens eine manifeste Variable
von der Fixierung zwischen den Gruppen gelost werden.

Die Messinvarianz wurde sowohl fiir die Gruppe der Madchen und Jungen als
auch zwischen Lernenden mit Informatikunterricht und ohne Informatikunter-
richt untersucht, um der Fragestellung in c) und d) nachgehen zu kénnen.

Bei der Untersuchung der Messinvarianz bezlglich eines besuchten Informatik-
unterrichts stellte sich das Problem, dass die Dauer des Informatikunterrichts nicht
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eindeutig erhoben werden konnte. Ein weiterer Aspekt ist, dass sich Schiilerinnen
und Schiiler auch im Alltag mit Informatiksystemen auseinandersetzen miissen
und dabei Erfahrungen sammeln. Deshalb wurden die Teilnehmerinnen und Teil-
nehmer in zwei Gruppen aufgeteilt. Eine Gruppe mit mehr als einem Jahr (inf1)
und eine Gruppe mit hdchstens einem Jahr (info) Informatikunterricht.

Fiir die Beantwortung der Fragestellungen b) und c), den Auspriagungen der
Mittelwerte von Gl1, Gl2 und GI3 bei Mddchen und Jungen einerseits und dem
Ausmafs an einem besuchten Informatikunterricht andererseits, wurde eine zwei-
faktorielle Varianzanalyse mit anschliefSendem Post-Hoc-Test mit Bonferroni-Kor-
rektur durchgefiihrt.

Zusatzlich wurden die latenten Mittelwerte von Gl1, Gl2 und GI3 mit Hilfe einer
konfirmatorischen Mehrgruppen-Faktorenanalyse geschatzt und den Ergebnissen
der Post-Hoc-Tests der Varianzanalyse gegeniibergestellt (Tabelle 3 und Tabelle 4).

Um die Fragestellung d), der Frage nach der Abhingigkeit von Alter, Geschlecht
und Dauer des Informatikunterrichts, beantworten zu konnen, wurde eine multi-
ple lineare Regression mit den Regressoren Alter, Geschlecht und Informatikunter-
richt durchgefihrt.

2.2 Stichprobe

Eine Gelegenheitsstichprobe von 428 Schiilerinnen und Schiiler (n,, =219, n,, =209)
im Alter von 11 bis 18 Jahren (M =14.49, SD =1.47), wurde im Zeitraum von 2016 bis
2018 an drei Gymnasien und einer Neuen Mittelschule, mit den Angaben zu Ge-
schlecht und der Teilnahme an einem mehr als einjihrigen Informatikunterricht,
erhoben. Insgesamt wurden 628 Fragebogen retourniert welche sich durch die
Beschrankung des zu untersuchenden Alters auf 18 Jahre und der Entfernung von
Ausreiflern, bestimmt tiber die Mahanalobis-Distanz, reduzierte. Nicht vollstandig
ausgefiillte Fragebogen wurden ebenfalls entfernt.

Es gibt unterschiedliche Kriterien fiir die Wahl der Stichprobengrof3e. Ein Krite-
rium ist das Verhaltnis von Fillen N zu den zu schitzenden Parametern p, welches
mit N:p von 5 bis 10 angegeben wird (Bentler & Chou, 1987; Schreiber et al,, 2006).
Bei einem Modell mit drei latenten Variablen und je drei manifesten Variablen sind
mit den Intercepts 30 Variablen zu schatzen, woraus sich bei gegebener Stichpro-
bengrofie pro Gruppe von rund N =210 ein N:p von 7 ergibt. Bei kleinen Stichpro-
bengrofien bleibt zwar der Maximum Likelihood Schitzer (ML) konsistent, aber
die Konvergenz wird schlechter und der x2-Test weist korrekt spezifizierte Modelle
eher zurtick (Bastardoz & Antonakis, 2014).
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2.3 Erhebungsinstrument

Um die Grunderfahrungen des Informatikunterrichts bei Schiilerinnen und Schi-
lern messen zu konnen, wurde das Inventar zu den Grunderfahrungen des Infor-
matikunterrichts Gl verwendet (Kiener, 2019). Das Messinstrument umfasst drei
Subskalen Gl1, Gl2 und GI3 mit jeweils drei Items, welche mit einer endpunktbe-
schrifteten fiinfstufigen Zustimmungsskala, von ,stimme Uberhaupt nicht zu” bis
»stimme voll und ganz zu®, bewertet werden musste. Die Reliabilitdten der Skalen
Gl (p=.87), Gl2 (p=.70) und GI3 (p =.73), bestimmt Gber Raykovs Rho, geniigen
den Anforderungen fir eine reliable Messung, welche mit .70 als hinreichende Be-
dingung angegeben wird (Nunnally, 1978; Raykov & Marcoulides, 2016).

2.4 Statistische Analysen

Als Schatzer fiir die konfirmatorisch untersuchten Mehrgruppen-Modelle wurde
Maximum Likelihood (ML) und fiir die Bewertung der Modelle der x2-Test ange-
wendet, welcher die Abweichung der modellgenerierten zur empirischen Kovari-
anzmatrix beurteilt. Je kleiner der x2-Wert ausfallt, umso besser ist die Modellan-
passung. Damit verkniipft ist der p-Wert, welcher nicht kleiner als .05 sein darf, da
sonst die Abweichung signifikant werden wiirde. Allerdings ist der x2-Test zu streng
und lehnt hdufig gut fittende Modelle ab (Kline, 2011). Deswegen wird empfohlen,
zusitzlich den CFI, RMSEA und SRMR als Fit-Indizes heranzuziehen (Chen, 2007).
Der CFI (Comparative Fit Index) vergleicht den Fit eines Modells mit dem Fit des
best fittenden Modells. Der CFl hangt nur geringfligig von der Stichprobengrofie
ab und bewertet den Fit eines Modells umso besser, je ndher er 1.0 ist und sollte fir
einen guten Fit grofier 0.97 sein, wobei der Grenzwert zu nicht fittenden Modellen
mit 0.95 angeben wird (Hu & Bentler, 1999; Sivo et al,, 2006). Entscheidend bei der
Anwendung des CFl ist aber die Anderung, da sich der CFl bei jeder Modellrestrik-
tion vom konfiguralen Modell bis zum skalaren Modell verschlechtert. Empfohlen
wird ein ACFl <=-0.01 bis zu einem ACFl <=-0.005 fiir n <=300 (Cheung & Rens-
vold, 2002). Der RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation) ist vom Typ
ein absoluter Fitindex. Der RMSEA misst die Diskrepanz zwischen der beobachteten
Kovarianzmatrix und der modell-implizierten Kovarianzmatrix pro Freiheitsgrad
(Steiger, 2000). Der RMSEA hat einen Punktschitzer und einen Intervallschatzer.
Ein RMSEA von o bedeutet, dass das Modell die Kovarianzmatrix exakt wiedergibt.
Ein Wert unter 0.05 wird als gute Modellanpassung betrachtet. Ebenso sollte fiir
einen guten Modellfit das Konfidenzintervall (Cl) des Intervallschatzers o enthal-
ten. Was bedeutet, dass die linke Intervallgrenze 0.0 sein sollte (Schermelleh-En-
gel, Moosbrugger & Miiller, 2003). Ebenso wie bei dem CFI wird die Anderung des
RMSEA zur Beurteilung von Invarianzmodellen herangezogen. Bei Werten von
ARMSEA > .005 flir n<=300 ist keine Invarianz mehr indiziert (Chen, 2007). Der
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SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) ist der Mittelwert aller Diffe-
renzen zwischen den datenbasierten und den modellimplizierten Korrelationen.
Ein SRMR Wert von o zeigt eine perfekte Modellierung an. (Weston & Gore, 2006)
Modelle mit SRMR-Werten kleiner als 0.05 werden mit einem guten Fit bewertet
und SRMR-Werte zwischen 0.05 und o.1 als akzeptabler Fit (Schermelleh-Engel et
al, 2003). Die sonst noch empfohlenen Indizes AIC und BIC stellen in dieser Unter-
suchung kein Kriterium fir die Beurteilung der Modelle dar, weil sie flir genestete
Modelle keine Anwendung finden. Der x2-Test ist ausreichend und eignet sich fir
den Vergleich von genesteten Modellen (Hancock & Mueller, 2013).

Die Analysen zur Messinvarianz wurden in R mit dem Softwarepaket Lavaan
0.6-5, die Varianzanalysen und die Regressionsanalyse mit Jamovi 1.1.7.0 durchge-
fuhrt.

3. Ergebnisse

3.1 Invarianzuntersuchung zwischen Madchen und Jungen

Wesentlich fiir die Durchfiihrung einer konfirmatorischen Faktorenanalyse und
Analyse von Strukturgleichungsmodellen mit ML als Schatzer ist die Voraussetzung
der multivariaten Normalverteilung der manifesten Variablen. Der Mardia-Test auf
Schiefe und Kurtosis weist eine signifikante Abweichung zur Normalverteilung
beziiglich der multivariaten Schiefe auf (Skewness=372.2, p <.001, Kurtosis = 0.31,
p =.76). Allerdings betrigt bei keinem Item die Schiefe mehr als |0.8|, woraus auf
eine moderate Verletzung der Normalverteilung geschlossen werden kann. Wegen
der Verletzung der Voraussetzung ist es erforderlich, die p-Werte des x2-Tests mit
Bootstrap nach Bollen und Stine zu ermitteln (Blhner, 2011).

Die Ergebnisse der Invarianzuntersuchung des Inventars der Grunderfahrun-
gen des Informatikunterrichts zwischen Madchen und Jungen sind in Tabelle 1
dargestellt. In Modell M1, dem konfigural invarianten Modell, werden Ladungen,
Intercepts und Varianzen in beiden Gruppen unterschiedlich geschatzt, mit dem
Ergebnis, dass keine signifikante Verschlechterung der errechneten Varianz-Kova-
rianzmatrix zu der auf Messwerten basierten Matrix nachgewiesen werden kann
(x2(48) =64.78, p=.083, RSMEA = .04, Cl [.00-.06], SRMR =.046, CFl =.986). Eben-
so wenig verschlechtert die Restriktion der Ladungen in Modell M2 die Modell-
anpassung, womit metrische Invarianzangenommen werden kann (x2(54) = 72.03,
p=.073, RSMEA =.039, Cl [.00-.06], SRMR =.053, CFl =.984, ACFl=-.001, ARM-
SEA =-.001, pyi¢=-298).

Erst bei der Gleichsetzung der Intercepts im skalaeren Modell M3 zeigen die ab-
soluten Fitindizes x2(60) = 89.19, p=.023, RSMEA =.048, Cl [.03—.06] und die inkre-
mentellen Indizes, ACFl=.010, ARMSEA = +.009, pg4i=.009, eine signifikante Ver-
schlechterung, womit nicht von einer skalaren Invarianz ausgegangen werden kann.
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TAB. 1. Indizes der Invarianz-Modelle zwischen Mddchen (n =219) und Jungen (n =209)

inkrementeller Vergleich

Modell ¥  pe  RSMEA  SRMR  CFl  Refe- ACFI  ARMSEA  pur
(df) [90% CI] renz

M1 64.78  .083 .040 .046 986

con- (48) [.00 -.06]

figural

M2 72.03 .073 .039 .053 984 M1 -.001 -.001 298

metric (54) [.00 - .06]

M3 89.19 .023 .048 .057 975 M2 -.010 +.009 .009

scalar (60) [.03 -.07]

M4 part 80.16  .050 .041 .054 982 M2 -.004 +.007 149

scalar (58) [.00 - .06]

M5 part 169.8 .001 .090 132 970 M4 -.012 +.049 <.001

mean (62) [.07-.11]

Akzept. >.05 <.05 <.10 >0.97 <-.005 <+.005 >.05

Kriterien [.00-...]

Anmerkungen: p,, = p-Wert des X?-Tests (Bollen-Stine Bootstrap), p,z =p-Wert des x2-Differenzen
Tests (in R ANOVA genannt), Werte aufSerhalb der annehmbaren Kriterien sind fett dargestellt.

Jene Items, welche die skalare Modellanpassung deutlich verschlechtern, wurden
uber die Differenz der vom Modell berechneten Mittelwerte zu den empirischen
Mittelwerten der Items gefunden. Die grofite Abweichung zeigt sich bei dem Item
der Subskala Gl3, ,Fehlermeldungen helfen mir im Umgang mit Informatiksyste-
men” (Madchen +0.123, Jungen -0.138), was bedeutet, dass Mddchen den Beitrag
von Fehlermeldungen zu den Grunderfahrungen Gli stéarker als Jungen bewerten.

Im partiell skalaren Modell M4 wurde die Restriktion der Gleichheit der Achsen-
abschnitte fiir das Item ,Fehlermeldungen helfen mir im Umgang mit Informatik-
systemen” in beiden Gruppen aufgehoben. Dadurch wurde, sowohl von den ab-
soluten Indizes als auch von den inkrementellen Indizes, vom ARMSEA = +.007
ausgenommen, ein akzeptabler Modellfit erreicht (Tabelle 1).

Mit dem Gleichsetzen der latenten Mittelwerte von Gl1, Gl2 und GI3 zwischen
Médchen und Jungen in Modell Ms, verschlechterten sich alle Indizes, woraus ge-
schlossen werden kann, dass sich die Mittelwerte der Skalen der Grunderfahrun-
gen des Informatikunterrichts zwischen Schilerinnen und Schiilern unterschei-
den (x2(62)=169.8, p=<.001, RSMEA =.09, Cl [.07-.11], SRMR =.132, CFl=.9700,
ACFI =-.012, ARMSEA = +.049, pgi¢= <.001) (Tabelle1).

3.2 Invarianzuntersuchung zum Ausmaf des Informatikunterrichts

Die Ergebnisse der schrittweisen Restriktionen sind in Tabelle 2 dargestellt. Die
Indizes des Modells MI1 weisen auf eine konfigurale Invarianz hin (x2(48) =63.61,
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p=.091, RSMEA =.039, Cl [.00-.06], SRMR =.054, CFI=.9878). Die Gleichsetzung
der Ladungen im metrischen Modell MI2 verschlechtert die Modellanpassung,
welche durch die absolute Anderung zum saturierten Modell x2(s4)=78.34,
p =.031, RSMEA =.047, Cl [.02-.07], SRMR =.059, CFl=.9809 als auch durch die
Anderungsindizes ACFI =-.007, ARMSEA = +.008, p4g = < .023 signifikant ist.

Die Modifikationsindizes weisen auf das Item ,Fehlermeldungen helfen mir im
Umgang mit Informatiksystemen” hin, welches das x2 am meisten verringern wiir-
de. Gepriift wurde daraufhin das partial metrische Modell MI3, mit fiir dieses Item
in beiden Gruppen unterschiedlich geschatzten Ladungen. Dieses Modell weist in
allen Indizes auf einen guten Modellfit hin (Tabelle 2).

Da schon im metrischen Modell die Ladungen eines Items freigesetzt wurden,
miissen auch fiir die Intercepts dieses Items die Restriktionen der Gleichheit aufge-
hoben werden, um zum partial skalaren Modell Ml4 zu gelangen. Anhand der Fi-
tindizes X2(58) = 71.96, p =1.03, RSMEA =.034, Cl [.00-.06], SRMR =.056, CFl =.9891
und den inkrementellen Indizes ACFlI=-.000, ARMSEA=-.001, pgig=1.0 ist zu
schlie8en, dass fiir die Skalen partiell skalare Invarianz angenommen werden kann.

Durch das Gleichsetzen der latenten Mittelwerte im Modell MIs verschlechtert
sich der globale Modellfit x2(61) =98.66, p=.005, RSMEA =.054 Cl [.03-.07] und
auch alle inkrementellen Indizes weisen auf einen Missfit hin ACFl=-.020, ARM-
SEA = +.022, p4ir < -001. Daraus lasst sich schlieflen, dass die latenten Mittelwerte
fur beide Gruppen unterschiedlich sind (Tabelle 2).

TAB. 2. Indizes der Invarianz-Modelle zwischen den Gruppen mit mehr als einem Jahr Infor-
matikunterricht (n = 214) und hochstens einem Jahr Informatikunterricht (n = 214)

inkrementeller Vergleich

’ RSMEA Refe-

Modell (’én Pe  oowey  SRMRCACPT ACH ARMSEA pas
ot S o P s ows

ural

’::'ezmc 7(5;43)4 031 [.of?m] 059 9809 M1 -007  +.008  .023
xzr‘i’jn 6(6539)0 30 060-3.50 6] 055 9891 MIT  -001 -004 130
Q’C\:I'afm 7(22)6 03 060_3'40 6l 056 9891 MI3  .000 -0.01 1.00
'r:':ar‘:a” 9(2216)6 005 0'3??.407 | 0% 9705 M4 -020 w022 <001
Akzept. >.05 <05 <01 097 <-005  <+005  >.05
Kriterien [.00-...]

Anmerkungen: p,, = p-Wert des x>-Tests (Bollen-Stine Bootstrap), p ;= p-Wert des X?-Differenzen
Tests (in R ANOVA genannt), Werte aufSerhalb der annehmbaren Kriterien sind fett dargestellt.
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3.3 Untersuchung der latenten Mittelwerte

Die Invarianzuntersuchungen haben ergeben, dass fiir das Messinstrument zu
den Grunderfahrungen des Informatikunterrichts auf Grund des Priifverfahrens
partial skalare Invarianz, mit nur einer frei gestellten manifesten Variablen, ange-
nommen werden kann und daher Mittelwertvergleiche moglich sind (Putnick &
Bornstein, 2016).

Es wurde fiir jede der drei Skalen der Grunderfahrungen des Informatikunter-
richts je eine zweifaktorielle Varianzanalyse mit den Gruppen Gender (m, w) und
Informatikunterricht (inf o, inf 1) mit einem anschlieBendem Post-Hoc-Test mit
Bonferroni-Korrektur der p-Werte durchgefiihrt. Der Test auf Varianzhomogeni-
tat nach Levene, eine Voraussetzung zur Durchfiihrung der Varianzanalyse, ist bei
allen drei Skalen nicht signifikant und es kann eine Varianzanalyse durchgefiihrt
werden (Gl1: p=.374, Gl2: p=.217, Gl3: p=0.762).

Die Berechnung der zweifaktoriellen ANOVA fiir Gl1 ergab sowohl einen sig-
nifikanten Haupteffekt zwischen Madchen und Jungen (F(1,424) =69.74, p <.001,
Np2=.141,1 = .38) als auch daftir, ob mehr als ein Jahr Informatikunterricht besucht
wurde (F(1,424) =16.42, p<.001, Np2=.037, r=.19). Den Daten ist anhand der rela-
tiven Effektstarke r zu entnehmen, dass zwischen Jungen und Madchen bei der
Grunderfahrung eins des Informatikunterricht ein mittlerer Effekt (r=.38) und
bei Lernenden mit mehr als einem Jahr Informatikunterricht ein geringer Effekt
(r=.19), beobachtet werden konnte. Bei relativen Effektstarken r > 0.5, welches Co-
hens d > 1.2 entspricht, kann von grofien Effekten ausgegangen werden (Cohen,
1988; Field, 2011).

Fiir Gl2 sind ebenfalls die Haupteffekte des Faktors Gender F(1,424) = 42.63,
p < .001, N,2=.091, r=.3 und der Faktor Informatikunterricht mit den Werten
F(1,424)=7.31, p=.007, np,2=.017, r=.13 signifikant. Die Effekte sind allerdings, ge-
messen an den relativen Effektstarken r=.3 und r = .13, gering.

Bei Gl3 zeigt sich ein anderes Bild. Hier wird kein signifikanter Unterschied
weder zwischen den Geschlechtern F(1,424)=2.162, p=.142 noch beziiglich des
Faktors, ob mehr als ein Jahr Informatikunterricht besucht wurde F(1,242) = 0.279,
p =.918, angezeigt.

Die Interaktionseffekte zwischen Madchen und Jungen (Gender) und Schii-
lerinnen und Schiilern mit mehr als einem Jahr Informatikunterricht und hochs-
tens einem Jahr Informatikunterricht (Informatikunterricht) zeigten sich nicht si-
gnifikant beziiglich der Skalen der Grunderfahrungen des Informatikunterrichts,
Gl1 mit F(1,424) =0.745, p=.389, Gl2 mit F(1,424)=.096, p=0.57 und GI3 mit
F(1, 424) = 0.0011, p=.918.

In Tabelle3 sind die Mittelwerte und Anderungen zwischen den Gruppen m
(mannlich) und w (weiblich) und in Tabelle 4 zwischen den Gruppen inf1 (mehr als
ein Jahr Informatikunterricht) und info (héchstens ein Jahr Informatikunterricht)



PADAGOGISCHE HORIZONTE 4|2 2020 213

dargestellt. Die empirischen Mittelwerte sind denen, mit dem (iber das partial ska-
lare Modell M4 errechneten latenten Mittelwerten, gegenlibergestellt.

TAB. 3. Mittelwerte und Anderungsmafge von Mddchen (n,, = 219) und Jungen (n,, = 209).

Empirisch Modellbasiert aus M4
Skala  Mo(SD)  Mu(SD) AM  t(df)  po Ma(SE)  Mu(SE)  AM  pp
o (g:;g) <§I§§3> 762 (i'zsj) <001 (323;1) (gigég) 741 <00
o2 (322;2) <3ﬁ§2?) 410 (i'zSZ) <001 (3:353) (322)23) 328 <001
o3 (3:;(4)3) <3ﬁ§§§) 125 (14242) 142 (31353 (g:ggg) 066570

Anmerkungen: t=t-Wert des Post-Hoc Tests, df= Freiheitsgrad, p,=p-Wert mit Bonferro-
ni-Korrektur, p,, = p-Wert des x2-Differenzen Tests, m = ménnlich, w = weiblich

Schiiler antworten mit einem signifikant (p,, <.001 und p,, <.001) héheren Wert
auf der Zustimmungsskala fiir Gl1 (AM =.762, t(424) = 8.35) und fiir Gl2 (AM = .41,
t(424) = 6.53) als Schiilerinnen. Fur die Skala GI3 wird kein signifikanter Unterschied
(pp=-128 und p,, =.57) zwischen Mddchen und Jungen angezeigt (Tabelle3).

TAB. 4. Mittelwerte und Anderungsmafge von Lernenden mit mehr als einem Jahr Informatik-
unterricht (. =214) und héchstens einem Jahr Informatikunterricht (n;,g, = 214).

Empirisch Modellbasiert aus MI4
Skala  Min(SD)  Min(SD)  AM  t(df) Po Mon(SE)  Mao(SE)  AM  pp
A G o P @ O oy oosy 2B <
Gr G e g e e e s
oB (32223) (3223; 055 (%343) 597 (33;:) (32322) 003 756

Anmerkungen: t=t-Wert des Post-Hoc-Tests, df = Freiheitsgrad, p,=p-Wert mit Bonferro-
ni-Korrektur, p,,=p-Wert des x2-Differenzen Tests, inf1=mehr als ein Jahr Informatikunter-
richt, info = héchstens ein Jahr Informatikunterricht

Sowohl die Post-Hoc-Tests als auch das partial skalare Modell Mi4 weisen fiir Gl1
einen signifikanten (p, <.001, Py2 < .001) Unterschied (AM =383, t(424) = 4.05) bei
Lernenden mit mehr als einem Jahr Informatikunterricht (inf1) im Vergleich zu je-
nen mit hochstens einem Jahr Informatikunterricht (info) auf. Fiir Gl2 errechnet das
partial skalare Modell IM4 nicht signifikante Mittelwertsunterschiede (AM =.126,
Py2 = .1235), sehr wohl aber der Post-Hoc-Test (AM =199, t(424) =2.7, p,, =.007). Kei-
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ne signifikanten Auswirkungen des Ausmafes vom Informatikunterricht zwischen
Jungen und Madchen kdnnen fiir GI3 angenommen werden (Tabelle 4).

3.4 Regressionsanalyse

Zur Verifikation der Zusammenhangshypothese, dass die Grunderfahrungen des
Informatikunterrichts mit dem Alter zunehmen, wurde eine multiple Regressions-
analyse mit den Regressoren Alter, Geschlecht und Informatikunterricht durchge-
fihrt. Die Subskalen Gl1, Gl2 und GI3 wurden getrennt voneinander untersucht.
In dieser Analyse wird zu den schon zuvor untersuchten Abhangigkeiten noch das
Alter mit einbezogen.

Eine Durbin-Watson d-Analyse wurde durchgefiihrt, um die Unabhangigkeit
der Residuen, eine Voraussetzung der multiplen linearen Regression, zu liberprii-
fen. Die Analyse ergab fiir Gl1 (DW =1.7, p=.001), fiir Gl2 (DW =1.6, p=<.001) und
fur Gl3 (DW =1.9, p=.08). DW-Werte um 2, das heifst zwischen 1.5 und 2.5, werden
als akzeptabel angesehen (Field, 2011).

Eine weitere Voraussetzung fiir eine multiple lineare Regression ist die Unab-
hangigkeit der Pradiktoren, welche tiber den Varianzinflationsfaktor (VIF) gepriift
wurde. Fiir die Subskalen Gl1, Gl2 und GI3 haben die Regressoren Alter, Geschlecht
und Informatik einen VIF-Wert von jeweils 1.05, 1.01 und 1.05. VIF-Werte tber 10
lassen auf eine Multikolineariat schlieSen (Field, 2011).

Die Grunderfahrungen Gl1 sind nicht signifikant vom Alter abhingig. Lediglich
die zuvor schon untersuchten signifikanten Abhangigkeiten vom Geschlecht und
dem Ausmaf des Informatikunterrichts bestatigen sich, zu entnehmen aus der Ta-
belles. Gl1 kann formal ausgedriickt werden durch Gl = 3.71-0.072 * Gender +
0.162 * Informatikunterricht. Die Variable Gender ist mit ,mannlich“ =0 und ,weib-
lich“=1 und die Variable Informatikunterricht mit ,hochstens ein Jahr Informati-
kunterricht” = o sowie mit ,mehr als ein Jahr Informatikunterricht” =1 einzusetzen.

Gl2 hédngt signifikant vom Geschlecht und vom Ausmaf? des Informatikunter-
richts, aber nicht vom Alter ab. Der formale Zusammenhang ist Gl2 = 4.18 - 0.396 *
Gender + 0.162 * Informatikunterricht, wobei die Variablen Gender und Informati-
kunterricht wie zuvor kodiert sind.

Anders als zuvor bei den latenten Variablen Gl1 und Gl2, bei denen keine signifi-
kante Abhangigkeit vom Alter angenommen werden kann, zeigt GI3 ausschlieflich
eine signifikante Abhangigkeit vom Lebensalter mit einer sehr geringen Aufklarung
der Varianz von 3.4 % (Tabelle5). Die Altersabhangigkeit wird formal ausgedriickt
durch GI3 =5.09-0.10 * Alter, das Alter ist in Jahren einzusetzen.
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TAB. 5. Regressionsmodelle der Subskalen der Grunderfahrungen des Informatikunterrichts

(n=428)

Skala Pradikeor bo b SE B t pe R
Gl 371 44 853 <.001 183
Alter -044 03 -065 144 149

Jahre
Gender -072 09 -037 -8.26 <.001
m->w
Inf
38 09 191 425 <.001
0->1
G2 418 302 1382 <001 12
Alter
0.004 021 008 017 867
Jahre
Gender
039 061 -300 653 <.001
m->w
Inf
0.162 062 123 2.62 009
0->1
Gi3 5.09 405 1256 <001 034
Alter -0.100 028 172 353 <001
Jahre
Gender -0.103 081 -061 126 208
m->w
Inf
0.105 083 062 126 208
0->1

Anmerkungen: Gl1 F(3, 424)=317 p<.001, Gl2 F(3,424)=17.85, p<.0001, GI3 F(3.424)=5.00,
p =.002, by=Achsenabschnitt, b= Regressionskonstante, 3 = standardisierte Regressionskons-
tante, SE = Standardfehler, p,= p-Wert der t-Statistik, Gender mdnnlich m = o, weiblich w =1,
Inf= o0 héchstens ein Jahr Informatikunterricht, Inf=1 mehr als ein Jahr Informatikunterricht

4. Diskussion

In dieser Studie konnte anhand einer Gelegenheitsstichprobe von 428 Schiilerin-
nen und Schiilern fiir das Inventar zu den Grunderfahrungen des Informatikunter-
richts zumindest eine partielle skalare Messinvarianz nachgewiesen werden.

Der |Gl erfiillt zwischen Madchen und Jungen sowohl konfigurale als auch me-
trische Invarianz, aber nur partiell die skalare Messinvarianz, da das Item ,Fehler-
meldungen helfen mir im Umgang mit Informatiksystemen” durch die Gleichset-
zung der Intercepts in beiden Gruppen mit einer signifikanten Verschlechterung
der modellbasierten Kovarianzmatrix einhergeht.

Zwischen Lernenden mit mehr als einem Jahr und jenen mit hochstens einem
Jahr Informatikunterricht wurde ebenfalls eine konfigurale Messinvarianz nachge-
wiesen. Eine metrische Messinvarianz zwischen diesen Gruppen wurde wiederum
durch das Item ,Fehlermeldungen helfen mir im Umgang mit Informatiksystemen”
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verhindert. Eine partielle metrische Invarianz und in der Folge auch eine nur parti-
elle skalare Invarianz konnte durch das Freisetzen der Ladungen und der Intercepts
fur dieses Item, tiber die Gruppen hinweg, erreicht werden.

Ein Inventar mit Messinvarianz ist gut geeignet, die kontinuierliche Entwicklung
von Lernenden zu Inhalten von fundamentalen Ideen, wie sie nach Schwill (1993)
definiert werden, zu messen. Die Verletzung der Messinvarianz durch ein Item
weist auf eine Anderung der Sichtweise hin (van de Schoot et al., 2012). Dies kann
ein Hinweis auf die Auflosung eines Misskonzeptes, ein aufgrund von Vorerfahrun-
gen entwickeltes fehlerhaftes mentales Modell sein. Eine fiir die Informatikdidak-
tik sehr breit angesetzte Definition fasst ,misconceptions”, ,incorrect understan-
dings", ,difficulties”, ,mistakes”, und ,bugs” zu Misskonzepten zusammen (Sorva,
2013). Entsprechend dieser Sichtweise kann das Item ,Fehlermeldungen helfen mir
im Umgang mit Informatiksystemen” unter Misskonzepte subsummiert werden,
welche in der Informatikdidaktik fiir Lehrpersonen als Herausforderung gelten sie
aufzulosen (Eckerdal et al., 2006; Qian & Lehman, 2017).

Somit konnte in dieser Studie gezeigt werden, dass durch einen ldngeren In-
formatikunterricht Schiilerinnen und Schiiler ihr mentales Modell revidieren, um
Fehlermeldungen, verursacht durch Informatiksysteme, handhaben zu kénnen.
Das gilt sowohl fiir Jungen als auch fiir Madchen, obwohl Madchen trotz des schon
hoheren Intercepts des Items dennoch (ber die Ladung des Items auf die latente
Variable Gl3 einen Entwicklungssprung zeigen.

Die Unterschiede der latenten Mittelwerte von Gl1 weisen im Vergleich zwi-
schen Médchen und Jungen einen mittleren Effekt aus. Hingegen macht sich nur
ein kleiner Effekt zwischen Lernenden mit mehr als einem Jahr dauernden Informa-
tikunterricht gegeniiber der Vergleichsgruppe mit hochstens einem Jahr Informa-
tikunterricht bemerkbar. Da die erste Grunderfahrung des Informatikunterrichts
die Wahrnehmung der eigenen Kompetenz widerspiegelt, lasst sich aus den Ergeb-
nissen folgern, dass Jungen die eigene Kompetenz beziiglich Informatiksystemen
starker einschatzen als Mddchen, wobei beide Geschlechter lediglich unterhalb des
neutralen Bereichs auf der Zustimmungsskala antworten (Kiener, 2019).

Das bestatigt die in anderen Studien fiir die zu Gl1 verwandten Variablen gefun-
denen Ergebnisse, wie bei Magenheim und Schulte (2005) fiir das , Selbstvertrauen
im Umgang mit Computern” oder auch bei Lishinski, Yadav, Good und Enbody,
(2016) fiir ,computer related self-efficacy” im Erlernen von Programmieren und
»subjecitve technical competence” bei Brauner, Leonhardt, Ziefle und Schroeder
(2010). In den zuvor genannten Studien wurde gezeigt, dass dies entscheidend fir
die weitere Entwicklung bezliglich informatischer Kompetenzen ist, deshalb sollte
im Informatikunterricht die Férderung der ersten Grunderfahrung des Informatik-
unterrichts an Bedeutung gewinnen.

Lernende mit wenig oder keinem Informatikunterricht schatzen ihre Kompe-
tenz nur geringfligig kleiner im Vergleich zu jenen mit ausreichend Informatikun-
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terricht ein, da auch diese Gruppe Computererfahrung sammelt. Dieses Ergebnis
stimmt mit einer Untersuchung der ,subjecitve technical competence” Uiberein,
welche allein mit der Dauer der Computernutzung zunimmt (Brauner et al,, 2010).

Beim Erkennen der hinter den Informatiksystemen stehenden Algorithmen,
welches der zweiten Grunderfahrung des Informatikunterrichts entspricht, lasst
sich fiir Jungen wiederum ein hoherer Wert im Vergleich zu Mddchen nachweisen,
allerdings mit einer geringen Effektstarke. Das gleiche Bild lasst sich zwischen der
Gruppe mit mehr als einem Jahr und jener mit hdchstens einem Jahr Informatikun-
terricht erkennen, wobei die erste Gruppe geringfligig hohere Werte auf der Zu-
stimmungsskala aufweist. Alle Gruppen antworten mit hoher Zustimmung auf der
funfteiligen Likert-Skala, was fiir den Informatikunterricht bedeutet, dass Schiilerin-
nen und Schiiler schon mit Vorerfahrungen in den Informatikunterricht kommen.
Dies stellt wiederum eine Voraussetzung fiir algorithmisches Denken dar, welches
als Schlissel fir das Verstandnis von Informatiksystemen gilt (Futschek, 2006).

Die dritte Grunderfahrung des Informatikunterrichts betrachtet die Einstellung
zur Anwendbarkeit des Erlernten. Dabei Uiberrascht, dass lediglich das Alter eine
signifikante Abnahme, bei einem Altersunterschied von zehn Jahren um eine ganze
Einheit auf der fiinfteiligen Zustimmungsskala, bewirkt. Die negative Regression
mit dem Alter bedeutet aber nicht, dass GI3 mit dem Alter abnimmt, welches nur
fur eine Langsschnittstudie gultig ware. Es lasst sich aus den erhobenen Daten we-
der ein signifikanter Unterschied zwischen Jungen und Madchen noch eine signifi-
kante Auswirkung eines Informatikunterrichts nachweisen. Die Mittelwerte liegen
fur alle Gruppen im oberen neutralen Bereich um 3.6 und lassen damit fiir den In-
formatikunterricht noch ein weites Feld offen, um Lernende von der Anwendbar-
keit ihrer Fahigkeiten zu Giberzeugen. Wie wichtig GI3 fiir die spatere Studien- und
Berufswahl ist, zeigen Bieg und Roddiger (2017) in einer Untersuchung tiber die
Wahlintention zu MINT-Studienfachern und MINT-Berufen. Dabei korrelierte die
Subskala ,Nutzlichkeit”, fur alle Mintfacher mit r > 0.6 mit der Wahlintention fiir
ein Fach sehr hoch. Aufier fiir Mathematik konnte in allen anderen MINT-Fachern
ebenfalls kein signifikanter Gender-Gap fir ,Ntzlichkeit” nachgewiesen werden.

5. Limitierungen

Obwohl keine der untersuchten Gruppen tiberreprasentiert ist, sind die Ergebnisse
aufgrund der gezogenen Gelegenheitsstichprobe nicht reprasentativ. Die Ergebnis-
se der Untersuchung bei den latenten Mittelwerten der Skalen des IGI zwischen
den Gruppen mit mehr oder weniger Informatikunterricht lassen keine Aussage
zu, wie wirksam ein Informatikunterricht beziiglich der Auspragungen der Mit-
telwerte ist. Um einen Effekt eines Informatikunterrichts bestimmen zu kdnnen,
sollten die Variable der au8erschulischen Nutzung und die dadurch erlangten Er-
fahrungen in einem Quasiexperiment kontrolliert werden.
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