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Zusammenfassung: Der Vergleich von Verteilungen
eines numerischen Merkmals ist eine fundamentale
Aktivitat in der deskriptiven Statistik. Um dieser Ak-
tivitdt auch bei realen, multivariaten Datensatzen
nachgehen zu kdnnen, benétigt man eine geeignete
Datenanalysesoftware, um die Daten je nach Frage-
stellung drehen und wenden zu kénnen. In diesem Ar-
tikel wird untersucht, wie Studierende des Lehramts
Mathematik an Grund-, Haupt-, Real- und Gesamt-
schulen mithilfe der Datenanalysesoftware Tinker-
Plots Verteilungen in realen und multivariaten Da-
tensatzen vergleichen.

Abstract: Group comparisons are a fundamental ac-
tivity in descriptive statistics. In order to be able to
compare groups also in real and multivariate data
sets, the use of an adequate digital data analysis tool
is inevitably to explore the data in regard to mean-
ingful statistical questions. The study reported in this
article examines how preservice teachers for mathe-
matics at primary and secondary schools compare
distributions in real and multivariate data sets using
the data analysis software TinkerPlots.

1. Einleitung

Durch die Etablierung der Bildungsstandards in der
Primarstufe (Hasemann & Mirwald, 2012) und in der
Sekundarstufe | (Blum, Drike-Noe, Hartung &
Koller, 2006) hat die Stochastik im Mathematikun-
terricht in den letzten Jahren ein stérkeres Gewicht
und eine groéfere Bedeutung bekommen. Im Bereich
der Leitidee Daten werden dabei u. a. Aktivitaten wie
das Durchlaufen eines Datenanalysezyklus, das Inter-
pretieren der Ergebnisse der Datenanalyse sowie der
Einsatz adaquater (Datenanalyse-)Software vorgese-
hen. Die Umsetzung dieser Standards im Unterricht
stellt eine Herausforderung nicht nur fir Lehrer?,
sondern insbesondere auch fiir die Hochschule dar,
die mit der Ausbildung der Lehrer beauftragt ist. Die
Hochschule muss neben den didaktischen Kompo-
nenten (,,pedagogical knowledge*) zunéchst erst ein-
mal die fachlichen (,,content knowledge*) und die
technologischen (,,technological knowledge*) Wis-
senskomponenten fordern (Mishra & Koehler,
2006).2 Fur Zweiteres (fachliche Wissenskomponen-
ten) existieren nationale (Arbeitskreis Stochastik der
Gesellschaft fir Didaktik der Mathematik, 2012) und
internationale Empfehlungen (Pfannkuch & Ben-Zvi,
2011) zur Ausbildung des fachlichen Wissens von

Lehrkraften. So fordern Pfannkuch and Ben-Zvi
(2011) far die Ausbildung von Lehrkraften in
Stochastik den Ausbau der fachlichen Kompetenzen
als erstes vorrangiges Ziel im Hinblick auf die verén-
derten Anforderungen im Bereich der Stochastik.

The first goal is to develop and improve teachers’ un-
derstanding of statistics, since it is generally acknowl-
edged that they lack statistical knowledge, good statis-
tical thinking and points of view that are now required
by new curricula [...]. (Pfannkuch & Ben-Zvi 2011, S.
324)

Neben dem selbststdndigen Durchfiihren einer Da-
tenerhebung fordern Pfannkuch und Ben-Zvi (2011)
auch das Anwenden vielfaltiger statistischer Kon-
zepte und Darstellungen beim Prozess der Datenana-
lyse. Ebenso werden ein kompetenter Umgang mit
Datenanalysesoftware sowie die Interpretation grafi-
scher Darstellungen gefordert. Um diese Kompeten-
zen in der universitaren Lehrerbildung entsprechend
auszubauen, existieren besonders in der internationa-
len Stochastikdidaktik — siehe vor allem im Sammel-
band von Garfield and Ben-Zvi (2008) — viele Anre-
gungen und Umsetzungsideen fir eine Lehrveran-
staltung zur Statistik fiir Lehramtsstudierende. Dabei
wird vor allem auf das Durchlaufen eines kompletten
Datenanalysezyklus wie den sogenannten PPDAC-
Zyklus Wert gelegt, der nach Wild und Pfannkuch
(1999) die Komponenten Problem (Generieren einer
statistischen Fragestellung auf Grundlage eines sta-
tistischen Problems), Plan (Planen einer Datenerhe-
bung und Konstruktion eines geeigneten Datenerhe-
bungsinstruments), Data (Erhebung der Daten), Ana-
lysis (Exploration und Analyse der Daten) sowie
Conclusions (Interpretation der Daten und Beantwor-
tung der vorausgegangenen statistischen Fragestel-
lung) umfasst. Daruiber hinaus wird das Arbeiten mit
realen Daten (Garfield & Ben-Zvi, 2008) und der
Einsatz adiquater Software (Biehler, Ben-Zvi,
Bakker & Makar, 2013) als sehr bedeutsam hervor-
gehoben.

Insbesondere im Bereich der Datenanalyse erschei-
nen Aktivitdten zum Vergleich von Verteilungen ei-
nes numerischen Merkmals als sehr substanziell (Ko-
nold, Pollatsek, Well & Gagnon, 1997), weil sich
Lernende dort mit vielen fundamentalen Ideen der
Stochastik (nach Burrill & Biehler, 2011, wie Daten,
Reprasentation, Verteilung, Variabilitat, etc.) ausei-
nandersetzen konnen. Verteilungsvergleiche sind
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Aktivitdten, die an Fragestellungen wie etwa ,,Inwie-
fern unterscheiden sich die Schilerinnen und Schiiler
hinsichtlich ihres Fernsehkonsums?* (siche z. B.
Biehler, Kombrink & Schweynoch, 2003) anschlie-
Ben. Verteilungsvergleiche werden auch normativ in
Statistikcurricula gefordert und sind in der Datenana-
lyse im Besonderen von fundamentaler Bedeutung
(Watson & Moritz, 1999; Makar & Confrey, 2002).
Laut Konold and Higgins (2003) sind Verteilungs-
vergleiche besonders dann lohnenswert, wenn man
sie in realen und multivariaten Datensatzen durch-
fuhrt und eine Software verwendet, die ein Drehen
und Wenden der Daten nach selbstgewahlten Frage-
stellungen zul&sst. In Kombination mit dem Einsatz
adaquater Software laden Verteilungsvergleiche dazu
ein, eigene Vergleichshypothesen in reichhaltigen
Datensatzen aufzustellen und diese mittels Software
zu explorieren und dariiber hinaus weitere Hypothe-
sen (z. B. fur Grunde der vorliegenden Unterschiede)
zu generieren. Weitere Details zu verschiedenen For-
men von Verteilungsvergleichen finden sich in
Biehler, Frischemeier, Reading, and Shaughnessy
(2018, S. 163 ff.).

Die Software TinkerPlots (Konold & Miller, 2011)3,
die als Lernsoftware auf Basis internationaler Er-
kenntnisse der Stochastikdidaktik entwickelt wurde,
ist eine Lernsoftware, die fir die Forderung statisti-
scher und probabilistischer Denkweisen von Schi-
lern ab Klasse 4 vorgesehen ist und auch in der Leh-
rerausbildung gewinnbringend eingesetzt werden
kann, um Datenanalyse zu betreiben (Podworny,
Frischemeier & Biehler, 2017). Fir die Benutzung
der Software TinkerPlots wird keine Formelkenntnis
und daher nur eine geringe Lernzeit benotigt (Ko-
nold, 2006, 2007). Sie zeichnet sich dadurch aus, dass
an das Arbeiten und an die Operationen mit Daten-
karten (Trennen, Ordnen, Stapeln) angekniipft wird
(Harradine & Konold, 2006) und Graphiken im wei-
teren Sinne nur basierend auf den Grundoperationen
»atapeln®, ,,Ordnen® und ,,Trennen‘ erstellt werden
konnen. TinkerPlots kann als Lernsoftware fiir Schi-
ler ab Jahrgangsstufe 4, als Datenanalysesoftware fur
Studierende in der Lehrerbildung und auRerdem vom
Lehrer spéter als Demonstrationsmedium im Unter-
richt eingesetzt werden (Biehler et al., 2013). Die
Forschung rund um den Einsatz der Software Tinker-
Plots und der Ausbau und die Entwicklung einer Da-
tenanalysekompetenz mit dieser Software stehen bei
einigen internationalen Forschergruppen im Bereich
der Stochastikdidaktik im Fokus: in den USA (u. a.
Rubin, Hammerman & Konold, 2006) in Australien
(u. a. Fitzallen & Watson, 2014) und in Israel (u. a.
Gil & Ben-2vi, 2014). Allerdings gibt es derzeit nach
eigenen Recherchen und bestem Wissen zum Stand
der Dinge international bisher nur sehr wenige Stu-
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dien (national keine) zum Einsatz der Software Tin-
kerPlots von Lehramtsstudierenden beim Bearbeiten
von Datenanalyseaufgaben. Auch das Potential der
Software TinkerPlots beim Verteilungsvergleich so-
wie entsprechende Verteilungsvergleichskompeten-
zen wurden noch nicht erforscht. Aus diesem Grund
war das wesentliche Ziel der diesem Artikel zugrun-
deliegenden Studien, zu untersuchen wie Lehramts-
studierende der Mathematik an Grund-, Haupt-, Real-
und Gesamtschulen (im Weiteren verkirzt: GHRGe)
Verteilungen unter Nutzung der Software Tinker-
Plots vergleichen. Die entsprechende Forschungs-
frage dazu lautet: Wie vergleichen Studierende des
Lehramts Mathematik an Grund-, Haupt-, Real- und
Gesamtschulen zwei gegebene Verteilungen eines
numerischen Merkmals mit der Software Tinker-
Plots? Dabei stehen die beiden Ziele Analyse der sta-
tistischen Kompetenzen (Wie vergleichen Lehramts-
studierende Verteilungen?) und die Analyse der Soft-
warekompetenzen (Wie nutzen Lehramtsstudierende
TinkerPlots, um Verteilungen zu vergleichen?) der
Teilnehmer gleichberechtigt nebeneinander. Die in
diesem Artikel ausgefiihrten Analysen und Untersu-
chungen sowie die Ergebnisse der Untersuchungen
beruhen zum Teil auf einem Dissertationsprojekt
(Frischemeier, 2017), welches im Jahr 2016 abge-
schlossen wurde.

2. Verteilungsvergleiche

Im Folgenden wird zunachst ein Uberblick tber trag-
fahige Verteilungsvergleichselemente (2.1) gegeben
und es werden dann bereits existente empirische Stu-
dien reflektiert, die untersucht haben, wie Lernende
Aufgaben zum Verteilungsvergleich bearbeiten (2.2).
Das Ziel dieses Abschnitts ist es, deduktiv ein
Schema zur Evaluation von Vorgehensweisen beim
Verteilungsvergleich zu konzipieren, um dieses fir
die Auswertung der Daten einer Fallstudie anwenden
zu konnen.

2.1 Tragfahige Verteilungsvergleichsele-
mente

Es stellt sich die Frage, welche Elemente beim Ver-
teilungsvergleich als tragfahig angesehen werden
kénnen. Rossman, Chance, and Lock (2001, S. 48)
sehen Zentrum, Streuung, Form, Teilgruppen und
AusreiflRer als fundamentale Bestandteile einer Ver-
teilung an. Diese Komponenten lassen sich auch auf
den Vergleich von Verteilungen tbertragen. Pfann-
kuch (2007) hat dartiber hinaus Elemente definiert,
die sich beim Vergleichen von Boxplots herausarbei-
ten lassen wie Signal, Shift, Summary und Spread.
Dabei verwendet Pfannkuch das Verteilungsver-
gleichselement Signal wenn Unterschiede zwischen
den mittleren 50 % von Verteilungen herausgearbei-
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tet werden. Pfannkuch (2007) spricht von dem Ver-
teilungsvergleichselement Shift, wenn eine (z. B. ad-
ditive oder multiplikative) Verschiebung zwischen
Verteilungen identifiziert wird. Beim Verteilungs-
vergleichselement Summary werden Verteilungen
anhand der 5-Zahlen-Zusammenfassung (Minimum,
1. Quartil, Median, 3. Quartil und Maximum) der je-
weiligen Verteilung, beim Verteilungsvergleichsele-
ment Spread anhand der Streuung der Verteilungen
des jeweiligen numerischen Merkmals verglichen.
Biehler (2001, S. 110, 2007a und 2007b) schlagt nor-
mativ vor, auch die Form von Verteilungen beim
Vergleich miteinzubeziehen. Aulerdem nennt er in-
dividuelle Vergleichsansatze wie p-basierte und g-
basierte Vergleiche (Biehler, 2001, S. 110) als wei-
tere Mdglichkeiten zum Vergleich zweier Verteilun-
gen. Ein p-basierter Vergleich liegt nach Biehler
(2001, S. 110) vor...

...wenn flr ein x aus dem Wertebereich die relativen
Haufigkeiten h(V<x) und h(W=<x) verglichen werden,
bzw. dasselbe mit >. Man gibt eine Grenze vor, z. B.
10 Stunden und vergleicht den Anteil derjenigen, die
groBer gleich 10 Stunden lesen in beiden Gruppen.
(Biehler, 2001, S. 110)

Ein g-basierter Vergleich wird von Biehler (2001,
S. 110) so beschrieben:

Einen Vergleich nenne ich ,,q-basiert”, wenn fiir einen
Anteil p zwischen 0 und 1 die zusammenpassenden
Quantile der beiden Variablen V und W, gqv(p) mit
qw(p), verglichen werden (mit q(p) ist das Quantil zu p
gemeint). Bei p = 0,5 bedeutet das einfach einen Ver-
gleich der Mediane. (Biehler, 2001, S. 110)

Als tragfahige Verteilungsvergleichselemente lassen
sich somit auf Grundlage der in diesem Abschnitt zi-
tierten Literatur die folgenden Elemente (siehe auch
Frischemeier, 2017, S. 33) herauskristallisieren:
Zentrum, Streuung, Verschiebung, Form, p-basiert
und g-basiert.

2.2 Empirische Studien zum Verteilungsver-
gleich

Die empirischen Studien zum Verteilungsvergleich
reichen von Untersuchungen bei Grundschilern
(Watson & Moritz, 1999) tiber Schiller der Sekundar-
stufe (Pfannkuch, Budgett, Parsonage & Horring,
2004; Pfannkuch, 2007) bis hin zu Untersuchungen
mit Universitatsstudierenden (Makar & Confrey,
2014). Insgesamt lassen sich einige Unzuldnglichkei-
ten beim Vergleichen von Verteilungen entdecken,
so z.B. dass Ergebnisse nicht interpretiert (vgl.
Biehler, 1997; Pfannkuch, 2007) werden oder dass
beim Vergleichen eine Beschrankung auf ein oder
wenige Verteilungsvergleichselemente, wie z. B. das
arithmetische Mittel, stattfindet (vgl. Pfannkuch,
2007; Frischemeier & Biehler, 2011).

Pfannkuch et al. (2004) sowie Pfannkuch (2007) ha-
ben die Verteilungsvergleichskompetenz von Schi-
lern im Alter von 14 und 15 Jahren untersucht. In der
empirischen Untersuchung von Pfannkuch et al.
(2004) bekamen die Probanden die Verteilungen von
Temperaturdaten aus den neuseelandischen Stadten
Napier und Wellington vorgelegt und sollten diese
vergleichen (Pfannkuch et al. 2004, S. 3). In einer
strukturierenden Analyse wurden zunéchst verschie-
dene Aussagetypen beim Vergleich zweier Boxplots
herausgearbeitet: conclusion (z. B. ,,In Napier ist es
wirmer als in Wellington‘), comparing equivalent
summary statistics (z. B. ,,Napier hat einen hoheren
Median als Wellington®), comparing non-equivalent
summary statistics (z. B. ,,Der Median von Napier ist
groBer als das 3. Quartil von Wellington*), compa-
ring variability (z. B. Die Temperaturen in Napier
haben eine groRere Spannweite verglichen mit denen
in Wellington™) und comparing distributions (z. B.
»Der Boxplot fiir Wellington ist weiter links als der
fiir Napier). In einem darauffolgenden Analyse-
schritt in Bezug auf die Qualitét der einzelnen Ver-
gleichsaussagen wurden die Aussagen in den einzel-
nen Bereichen (conclusions etc.) nach dem Vorbild
der SOLO Taxonomie (Biggs & Collis, 1982) in non-
response, prestructural, unistructural, multistructu-
ral und relational eingestuft. Ein wesentliches Resul-
tat der Studie ist, dass die Schiler die Verteilungen
vor allem anhand von summary statistics, aber nur
sehr selten anhand von variability und comparing
distributions vergleichen. AufRerdem ist auffallig,
dass in den Kategorien conclusions und comparing
equivalent summary statistics noch verhaltnismafiig
viele Aussagen im Bereich multistructural oder rela-
tional kodiert wurden. Dieses nimmt hin zu den filig-
raneren Vergleichsmethoden wie comparing variabi-
lity oder comparing distributions ab. Es zeigt, dass
Lernende gerade bei Vergleichen, die sich nicht nur
auf Mittelwerte oder auf summary statistics be-
schranken, Probleme haben, die Verteilungen anhand
die der hier definierten Elemente comparing variabi-
lity und comparing distributions zu vergleichen und
die herausgearbeiteten Unterschiede in Zusammen-
hang bringen.

In einer Folgestudie ankniipfend an Pfannkuch et al.
(2004) hat Pfannkuch (2007) die Verteilungsver-
gleichskompetenzen von 15-jéhrigen Schiilern unter-
sucht. Die Probanden haben dabei Verteilungen des
Merkmals ,,Anzahl von Kurzmitteilungen* in Form
von Boxplots vorgelegt bekommen und wurden dann
aufgefordert, die Verteilungen zu vergleichen. Die
Mitschriften der Probanden wurden eingesammelt
und mit qualitativen Methoden ausgewertet. Ahnlich
wie bei Pfannkuch et al. (2004) ist die Auswertung
der Daten zweistufig vorgenommen worden. In einer
ersten Stufe wurden die Aussagen strukturiert und in
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einer zweiten Stufe hinsichtlich der Qualitat bewer-
tet. Unter anderem — siehe Pfannkuch (2007, S. 159)
fur Details — wurden die Vergleichsaussagen in die
Kategorien summary, signal, shift und spread, die in
Abschnitt 2.1 schon ausgeflhrt worden sind, einge-
stuft. Auf einer zweiten, skalierenden Ebene wurden
die Qualitaten der Vergleichsaussagen in die Stufen
point decoder, shape comparison describer, shape
comparison decoder und shape comparison assessor
eingestuft. Wahrend auf der Ebene point decoder
Lernende Kennzahlen lediglich identifizieren aber
nicht vergleichen, findet auf den Ebenen shape com-
parison describer und shape comparison decoder ein
Vergleich statt. Die Unterschiede zwischen den Ver-
teilungen werden dabei aber lediglich beschrieben
(z. B. das arithmetische Mittel ist in Gruppe A héher
als in Gruppe B) und nicht interpretiert. Shape com-
parison assessor ist die hochste Kompetenzstufe bei
Pfannkuch (2007). Auf dieser Stufe werden Unter-
schiede beim Verteilungsvergleich nicht nur be-
schrieben, sondern auch im Kontext interpretiert. Ein
wesentliches Ergebnis der empirischen Studie von
Pfannkuch (2007) ist, dass die Lernenden, die an der
Studie teilgenommen haben, herausgearbeitete Un-
terschiede zwischen Verteilungen selten interpretie-
ren, sondern eher auf der beschreibenden Ebene blei-
ben.

Es existieren bislang keine Studien und Schemata,
die bewerten, wie kompetent Lernende digitale
Werkzeuge im Datenanalyseprozess einsetzen.
Maxara (2009, 2014) hat untersucht, inwieweit Stu-
dierende die Software Fathom beim Simulieren von
Zufallsexperimenten kompetent nutzen kénnen und
hat ein Modell fur Softwarekompetenz aufgestellt,
welches auch fur die Einschédtzung einer TinkerPlots-
Softwarekompetenz bei der Datenanalyse niitzlich
sein konnte. Maxara (2014, S. 327) selbst erldutert,
dass sich

die [...] vier Kompetenzbereiche zur Fathom-spezifi-
schen Simulationskompetenz [...] prinzipiell auch auf
andere Software und Anwendungsbereiche Ubertragen
[lassen]. Die allgemeinen Fathom-Kompetenzen, die
Formelkompetenz sowie die strategischen Kompeten-
zen lassen sich ohne weiteres auf eine andere Werk-
zeugsoftware wie z. B. Excel Uibertragen. Dann wirden
beispielsweise die allgemeinen Excel-Kompetenzen
die technischen Kompetenzen im Umgang mit den
grundlegenden Objekten und Werkzeugen in Excel
umfassen usw. [...] (Maxara, 2014, S. 327)

Im Hinblick auf die Forschungsfragestellung ,,Wie
vergleichen Studierende des Lehramts Mathematik
an Grund-, Haupt-, Real- und Gesamtschulen zwei
gegebene Verteilungen eines numerischen Merkmals
mit der Software TinkerPlots?* lassen sich zwei Di-
mensionen, die es beim Verteilungsvergleich mit
Software zu beachten gibt, ableiten:
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Die Dimension TinkerPlots-Kompetenz zur Analyse
der Softwarekompetenzen (siehe Ziele aus Abschnitt
1) beleuchtet — in Anlehnung an die VVorarbeiten von
Maxara (2009; 2014) zur Untersuchung der kompe-
tenten Nutzung der Software Fathom beim Simulie-
ren von Zufallsexperimenten mit Fathom — wie kom-
petent die Software TinkerPlots im Verteilungsver-
gleichsprozess eingesetzt wird.

Die Dimension Verteilungsvergleichskompetenz zur
Analyse der statistischen Kompetenzen (siehe Ziele
aus Abschnitt 1) bildet die Teilkompetenzen ab, die
nétig sind, um Unterschiede zwischen Verteilungen
in Anlehnung an Biehler (2001), Pfannkuch et al.
(2004), Pfannkuch (2007) und Biehler (2007a,
2007b) adaquat herauszuarbeiten. Fragen, die im
Rahmen dieser Kompetenz im Vordergrund stehen,
sind: ,,Welche Aspekte nutzen die Studierenden beim
Vergleichen von Verteilungen?* und ,,Welche Quali-
tat haben ihre Vergleichsaussagen?«

2.3 Deduktiv abgeleitete Schemata zum
Verteilungsvergleich

Im Folgenden werden zwei Analyseinstrumente zur
Auswertung vorgestellt, die auf der Grundlage der
Abschnitte 2.1 und 2.2 deduktiv abgeleitet werden:
Das Kategoriensystem zur TinkerPlots-Kompetenz
und das Kategoriensystem zur Verteilungsver-
gleichskompetenz. Die Bildung der Kategorien wurde
durch Kombination aus deduktivem und induktivem
Vorgehen (siehe Kuckartz, 2012) durchgefiihrt. Auf
Grundlage der theoretischen Vorarbeiten in 2.1 und
2.2 wurden so zundchst zu den zwei Dimensionen
TinkerPlots-Kompetenz und Verteilungsvergleichs-
kompetenz deduktive Kategorien gebildet, die beim
Durchlauf durch die Daten einer Fallstudie (siehe
Abschnitt 3, Transkripte & Videos) dann induktiv an-
gereichert und verfeinert wurden.

2.3.1 Kategoriensystem TinkerPlots-
Kompetenz

Das Kategoriensystem TinkerPlots-Kompetenz soll
untersuchen, inwieweit Lernende die Software Tin-
kerPlots kompetent fir ihre Verteilungsvergleichs-
vorhaben nutzen konnen. Auf dieser Grundlage
wurde das Kategoriensystem TinkerPlots-Kompetenz
deduktiv auf Basis der Vorarbeiten zur Fathom-Kom-
petenz nach Maxara (2009, 2014) entwickelt und die
Auspragungen hohe/mittlere/niedrige TinkerPlots-
Kompetenz etabliert. Insbesondere wird in der hier
vorliegenden Studie die TinkerPlots-Kompetenz so
operationalisiert, dass untersucht wird, inwieweit ge-
plante statistische Aktivitaten tatsachlich mit Tinker-
Plots umgesetzt werden kdnnen. So ist eine hohe Tin-
kerPlots-Kompetenz gegeben, wenn in der Phase der
statistischen Aktivitat (bevor die Software genutzt
wird) eine Aktion mit der Software formuliert wird
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und diese mit dem Werkzeug fehlerfrei umgesetzt
wird. Als Beispiel das Vorgehen von Laura und Ri-
carda (Namen geéndert) aus der Fallstudie:

Laura: ,,Dann lass uns erst mal einfach mit dem Mittel-
wert anfangen”

Laura und Ricarda klicken auf ,, arithmetisches Mittel
und ,, Wert anzeigen *.

Laura formuliert hier ihre Intention, einen Mittelwert
zu berechnen. Dieses wird daraufhin in TinkerPlots
korrekt umgesetzt (siehe TinkerPlots Graph in
Abb. 1), was in diesem Fall auf eine hohe Tinker-
Plots-Kompetenz schlieBen l&sst. Eine mittlere Tin-
kerPlots-Kompetenz liegt vor, wenn eine konkrete In-
tention zur Erstellung einer Graphik oder zum Be-
rechnen eines Wertes in TinkerPlots zum Vertei-
lungsvergleich formuliert wird, dieses aber nur mit
einem trial-and-error-approach realisiert werden
kann. Ein Beispiel fiir einen ,trial-and-error-ap-
proach® ist beim Vorgehen von Hilde und Iris (eben-
falls aus der Fallstudie, Namen geéndert) gegeben:
Hilde und Iris verfolgen die Intention das arithmeti-
sche Mittel zu berechnen, wissen aber nicht, welchen
Schalter sie in TinkerPlots dazu benutzen mussen
und finden diesen nur durch Probieren. SchlieRlich
wird von einer niedrigen TinkerPlots-Kompetenz ge-
sprochen, wenn eine konkrete Intention zum Vertei-
lungsvergleich vorliegt, diese aber nicht mit Tinker-
Plots umgesetzt werden kann. Ein Beispiel aus der
Fallstudie ist unter anderem bei Laura und Ricarda zu
finden: Laura und Ricarda mdchten einen Boxplot in
TinkerPlots erstellen. Nach einiger Zeit sagt Laura
,JJch weil3 nicht wie es geht* und sie brechen ihr Vor-
haben ab, die Verteilungen anhand von Boxplots zu
vergleichen. Dass Laura und Ricarda hier lokal ihre
geplanten und artikulierten Vergleichsaktivitaten mit
TinkerPlots nicht umsetzen konnen, ist an dieser
Stelle ein Indikator fiir eine niedrige TinkerPlots-
Kompetenz.
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Abb. 1: TinkerPlots Graph von Laura und Ricarda

In der Tabelle 5 im Anhang sind zusammengefasst
die einzelnen Auspragungen zur TinkerPlots-Kompe-
tenz, jeweils mit Definition und Ankerbeispiel, zu
finden.

2.3.2 Kategoriensystem
Verteilungsvergleichskompetenz

Um die Verteilungsvergleichskompetenz zu operatio-
nalisieren, wurden zunéchst auf einer strukturieren-
den Stufe mdgliche tragfahige Verteilungsvergleich-
selemente (siehe Abschnitt 2.1: Zentrum, Streuung,
Verschiebung, Form, Vergleich p-basiert, Vergleich
g-basiert) herausgearbeitet und in einem zweiten
Schritt flr jedes Verteilungsvergleichselement Kom-
petenzauspragungen definiert. Die Kategorien von
Pfannkuch (2007) mit den Auspragungen describer,
decoder und assessor wurden zu zwei Auspragungen
zusammengefasst: Verteilungsvergleichskompetenz
hoch und Verteilungsvergleichskompetenz mittel.
Eine mittlere Verteilungsvergleichskompetenz ist ge-
geben, wenn Unterschiede zwischen zwei Verteilun-
gen lediglich auf der beschreibenden Ebene heraus-
gearbeitet werden (describer). Am Beispiel des Ver-
gleichs der Zentren zweier Verteilungen bedeutet
das, dass beispielsweise der Unterschied zwischen
arithmetischen Mittelwerten lediglich beschrieben,
aber nicht interpretiert wird (,,Das arithmetische Mit-
tel der Manner ist um 833 € hoher als das bei den
Frauen). Eine hohe Teilkompetenz in Pfannkuchs
(2007) Sinne (assessor) ist gegeben, wenn die Unter-
schiede zwischen den arithmetischen Mittelwerten
interpretiert werden (,,Die Ménner verdienen durch-
schnittlich 833 € mehr als die Frauen®). Eine niedrige
Teilkompetenz ist gegeben, wenn die Unterschiede
inkorrekt oder fehlerhaft herausgearbeitet werden.
Zusammenfassend sieht man in der Tabelle 6 im An-
hang die Definitionen der einzelnen Auspragungen
zur Verteilungsvergleichskompetenz. Die zugehori-
gen Ankerbeispiele finden sich in Tabelle 7 im An-
hang.

Als Fazit dieses Abschnitts werden mit Blick auf die
Forschungsfrage fur die explorative Fallstudie die
folgenden Unterforschungsfragen abgeleitet, die im
Rahmen dieser Fallstudie als gleichberechtigt be-
trachtet werden:

e Wie vergleichen Studierende des Lehramts Ma-
thematik GHRGe zwei gegebene Verteilungen
eines numerischen Merkmals auf der inhaltlichen
Ebene der Stochastik? Welche der sechs Vertei-
lungsvergleichselemente (Zentrum, Streuung,
Verschiebung, Form, p-basiert und g-basiert)
nutzen sie wie?

e Wie setzen Studierende des Lehramts Mathema-
tik GHRGe die Software TinkerPlots in ihrem
Untersuchungsprozess ein und inwiefern kénnen
Studierende des Lehramts Mathematik GHRGe
mit ihrer Hilfe Verteilungsvergleiche durchfih-
ren?
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3. Design und Durchfiihrung einer
explorativen Fallstudie

Ausgewahlte Teilnehmer aus der Lehrveranstaltung
LStatistisch denken und forschen lernen mit der Soft-
ware TinkerPlots® haben, ca. vier Wochen nachdem
sie diese besucht haben, an der explorativen Fallstu-
die teilgenommen. Die Lehrveranstaltung wurde auf
Grundlage der Forderungen fiir Statistical Reasoning
Learning Environments (nach Cobb & McClain,
2004 und Garfield & Ben-Zvi, 2008) konzipiert und
fundamentale inhaltliche Ideen aus der Perspektive
der internationalen Stochastikdidaktik, wie u. a. das
Durchlaufen des vorgenannten Datenanalyse-Zyklus
PPDAC, (Wild & Pfannkuch 1999), das Arbeiten mit
realen und multivariaten Daten, der Einsatz adaqua-
ter Software und Aktivitaten wie Verteilungen ver-
gleichen wurden in die Lehrveranstaltung implemen-
tiert. Als Veranstaltungsform wurde das Seminar ge-
waéhlt, weil in dieser Lehrform im Gegensatz zur Vor-
lesung eher Partner- und Gruppenarbeit mdglich
sind. Insgesamt bestand das Seminar aus 14 Seminar-
sitzungen, die jeweils 90 Minuten dauerten. Am Se-
minar haben 22 Studierende teilggnommen. Davon
haben 15 Studierende Lehramt Mathematik fur
Grundschule und 7 Studierende Lehramt Mathematik
fur Haupt-, Real- und Gesamtschule studiert. Die Se-
mesterzahl variierte zwischen dem vierten und elften
Semester und alle Teilnehmer haben die Grundlagen-
veranstaltung ,,Elemente der Stochastik® besucht.
Die inhaltliche Umsetzung des Seminars wurde an-
hand von vier Bausteinen vollzogen:

e Baustein 1: Generierung statistischer Frage- und
Problemstellungen, VVorbereitung und Durchfiih-
rung einer Datenerhebung, Erstellen eines Instru-
ments zur Datenerhebung

e Baustein 2: Einflihrung in die Datenanalyse mit
TinkerPlots: Erste Graphiken mit TinkerPlots er-
stellen

e Baustein 3: Vertiefung der Datenanalyse mit Tin-
kerPlots: Beschreibung und Interpretation von
Verteilungen eines numerischen Merkmals, Ver-
gleich von Verteilungen eines numerischen
Merkmals

e Baustein 4: Hinfihrung zur Inferenzstatistik:
Randomisierungstests mit TinkerPlots.

Wie der Auflistung der Bausteine zu entnehmen ist,
haben die Teilnehmer der Lehrveranstaltung zu-
néchst selbst eine statistische Problemstellung gene-
riert, auf dieser Grundlage eigenstandig einen Frage-
bogen entworfen, eine Datenerhebung durchgefihrt
und die Daten bereinigt (Baustein 1). Im Anschluss
fand die Einfuhrung in die Datenanalyse mit der Soft-
ware TinkerPlots statt. Dort haben die Studierenden
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gelernt, mit ihren Daten Verteilungen von kategoria-
len und numerischen Variablen mit TinkerPlots zu
erstellen, zu lesen und zu interpretieren (Baustein 2)
und dann weiterfiihrend auch Verteilungen zu ver-
gleichen sowie den Zusammenhang zwischen zwei
numerischen Variablen zu untersuchen (Baustein 3).
AbschlieBend wurden die Studierenden an die Infer-
enzstatistik herangefihrt, indem sie basierend auf ih-
ren Verteilungsvergleichen aus Baustein 3 Randomi-
sierungstests mit TinkerPlots durchgefiihrt haben, um
ihre Erkenntnisse gegebenenfalls verallgemeinern zu
kdnnen (Baustein 4).

Ein besonderer Fokus dieser Lehrveranstaltung liegt
auf dem Vergleich von Verteilungen eines numeri-
schen Merkmals (Baustein 3). Fur den Vergleich von
Verteilungen eines numerischen Merkmals wurde in
der Lehrveranstaltung eine Norm auf Grundlage der
Vorarbeiten und der bestehenden Forschungsergeb-
nisse (siehe 2.1 und 2.2) etabliert. Zum einen sollten
zwischen Verteilungen eines numerischen Merkmals
anhand der tragfahigen Konzepte Zentrum, Streuung,
Form, Verschiebung, p-basiert und g-basiert so viele
Unterschiede mit TinkerPlots wie mdglich herausge-
arbeitet werden, zum anderen sollten diese herausge-
arbeiteten Unterschiede nicht nur beschrieben, son-
dern auch im Datenkontext interpretiert werden.
Weitergehende Details zum Design, zur Durchfih-
rung und zur Evaluation des gesamten Seminars fin-
den sich in Frischemeier (2017b).

3.1 Design der Fallstudie

In der Fallstudie sollte eine Verteilungsvergleichs-
aufgabe mit TinkerPlots unter Laborbedingungen in
Zweierteams eigenstandig durchgefihrt werden. In
der Arbeitsphase wurden die Teilnehmer aufgefor-
dert, in Partnerarbeit gemeinsam an der Aufgabe zu
arbeiten (siehe Abb. 2). Es gab keine Intervention sei-
tens des Interviewers. Die Teilnehmer wurden ermu-
tigt, bei der Bearbeitung der Aufgabe mit ihrem Part-
ner zu reden und zu diskutieren und ihre Gedanken
frei zu aulRern.

Abb. 2: Studierende bei der Bearbeitung der Aufgabe zur
Verdienststrukturerhebung
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Die Softwareaktivitdten sowie die Kommunikation
der Teilnehmer untereinander wurden mit der Bild-
schirmaufzeichnungssoftware Camtasia sowie mit
einer externen Videokamera aufgezeichnet. Die Auf-
gabe, die in Partnerarbeit zu bearbeiten war, sollte die
Auseinandersetzung mit einem komplexen Datensatz
beinhalten und sollte, wie von Garfield und Ben-Zvi
(2008) vorgeschlagen, motivierend, real und alltags-
nah flr die Studierenden sein. Das Thema Einkom-
mensunterschiede zwischen ménnlichen und weibli-
chen Arbeitnehmern sowie der Datensatz zur Ver-
dienststrukturerhebung 2006 des statistischen Bun-
desamts erfiillen diese Forderungen. Dieser Daten-
satz enthélt in seiner urspringlichen Form uber
60.000 Félle und mehr als 20 Variablen. In der Lehr-
veranstaltung wurde vorwiegend mit kleineren mul-
tivariaten Datensdtzen, die jeweils unter 1000 Falle
umfassten, gearbeitet. Daher wurde in der Inter-
viewstudie lediglich eine reduzierte Stichprobe der
Verdienststrukturerhebung (n=861) verwendet, weil
der Umfang des Datensatzes somit ndher an den Da-
tensatzen lag, die in der Lehrveranstaltung verwendet
worden sind.

3.2 Die Aufgabe zur Verdienststrukturerhe-
bung 2006

Der Datensatz zur Verdienststrukturerhebung 2006
wurde von der Homepage des Statistischen Bundes-
amts* in die Software TinkerPlots importiert und als
TinkerPlots-Datensatz zusammen mit einer Variab-
lenliste und einem Arbeitszettel, auf dem Notizen
festgehalten werden konnten, den Teilnehmern zur
Verfligung gestellt. Die Aufgabenstellung zielte auf
das Herausarbeiten von Verdienstunterschieden zwi-
schen ménnlichen und weiblichen Arbeitnehmern ab.
Die konkrete Aufgabenstellung in Form eines Vertei-
lungsvergleiches lautete wie folgt: ,,Inwiefern unter-
scheiden sich die Arbeitnehmerinnen und Arbeitneh-
mer hinsichtlich ihres Bruttomonatsgehalts? Arbei-
ten Sie Unterschiede in beiden Verteilungen heraus.*

3.2.1 Madgliche Bearbeitungsweisen der
Aufgabe zur Verdienststruktur-
erhebung

Im Folgenden werden mdgliche Lésungsalternativen
zur Bearbeitung der Aufgabe aufgezeigt. Flr den
Vergleich von Verteilungen eines numerischen
Merkmals wurde in der Lehrveranstaltung ,,Statis-
tisch denken und forschen lernen mit der Software
TinkerPlots*, wie im obigen Abschnitt berichtet
wurde, eine gemeinsame Norm etabliert. Zum einen
sollten zwischen zwei Verteilungen eines numeri-
schen Merkmals anhand der tragfédhigen Konzepte
Zentrum, Streuung, Form, Verschiebung, p-basiert
und g-basiert so viele Unterschiede wie méglich her-

ausgearbeitet werden und zum anderen diese heraus-
gearbeiteten Unterschiede auch im Kontext interpre-
tiert werden. Dabei konnten ,,Standardgraphiken® in
TinkerPlots wie gestapelte Punktdiagramme, Histo-
gramme und Boxplots erstellt und entsprechend in
dieser Form verglichen und Unterschiede zwischen
den Verteilungen mithilfe der Software TinkerPlots
auf vielféltige Weise herausgearbeitet werden. Es
wurde erwartet, dass die Teilnehmer anhand von den
im Seminar als geeignet bezeichneten TinkerPlots-
Darstellungen (gestapeltes Punktdiagramm, Boxplot,
Histogramm) mdglichst viele Unterschiede zwischen
beiden Verteilungen herausarbeiten und diese Unter-
schiede im Datenkontext auch interpretieren. Exemp-
larisch werden im Folgenden einige dieser Verglei-
che herausgearbeitet. In Abb. 3, 4 und 5 sehen wir
verschiedene Auswertungsgraphiken, die die Teil-
nehmer bei der Bearbeitung dieser Aufgabe mit Tin-
kerPlots unter anderem erstellen konnten. Eine erste
Madglichkeit ist gegeben, die Verteilungen anhand ih-
rer Mittelwerte zu vergleichen. Berechnet man die
arithmetischen Mittelwerte der beiden Verteilungen
(siehe eingezeichnete Werte in Abb. 3), so lasst sich
sagen, dass das arithmetische Mittel der Verteilung
des Merkmals Bruttomonatsverdienst der mannli-
chen Arbeitnehmer um 832,80 € hoher ist als das der
weiblichen Arbeitnehmer. Das waére eine Vergleichs-
aussage, die auf einer deskriptiven Ebene vollzogen
wird: Auf dieser Ebene wird lediglich der Unter-
schied als Differenz der arithmetischen Mittelwerte
herausgearbeitet. Eine hoher einzustufende Aussage,
die bereits eine Interpretation der Unterschiede der
arithmetischen Mittelwerte der beiden Verteilungen
im Datenkontext enthélt, ware z. B., dass die mannli-
chen Arbeitnehmer im Durchschnitt 832,80 € mehr
im Monat verdienen als die weiblichen Arbeitneh-
mer. Ahnliche Aussagen lassen sich auch mit den
Medianen der beiden Verteilungen machen (Abb. 3).
Hier kénnte man auf einer beschreibenden, deskripti-
ven Ebene zundchst feststellen, dass der Median der
Verteilung des Merkmals Bruttomonatsverdienst bei
den mannlichen Arbeitnehmern um 813,50 € hoher
ist als bei den weiblichen Arbeitnehmern. Eine héher
zu bewertende Aussage wirde eine Interpretation
dieses Sachverhalts beinhalten, wie z. B. im Median
verdienen die mannlichen Arbeitnehmer 813,50 €
mehr als die weiblichen Arbeitnehmer. Mithilfe von
Boxplots (Abb. 3) lassen sich weitere Unterschiede
zwischen den Verteilungen herausarbeiten. So lasst
sich unter anderem eine Verschiebung zwischen bei-
den Verteilungen ausmachen. Diese lasst sich prazi-
sieren, indem man feststellt, dass z. B. der Median
der Verteilung des Merkmals Bruttomonatsverdienst
bei den mannlichen Arbeithehmern genauso grof? ist
wie das dritte Quartil der Verteilung des Merkmals
Bruttomonatsverdienst bei den weiblichen Arbeit-
nehmern.

113



Boxplot von Bruttomonatsverdienst

welblich

@ owme @ @

Geschlecht

mannlich

282201 & &
(=] o o (=]
(=] w o o

T T

500
1000
1500 -
2000
2500

® ®
Bruttomonatsverdienst

Abb. 3: Mdgliche TinkerPlots Graphik ,Boxplots*

welblich

—’—’m

—V%H

' ' ] | ' | | ' ] \ ] ' ] | '
Y] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000
Bruttomonatsverdienst

Geschlecht, geordnet durch Bruttomonats...
mannlich

Abb. 4: Mdgliche TinkerPlots Graphik ,Histogramme*

98% 2% 0%

Geschlecht
weiblich

ménnlich

r T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3
Bruttomonatsverdienst

Abb. 5: Mogliche TinkerPlots  Graphik
Punktdiagramme*

.gestapelte

Ebenso lasst sich feststellen, dass der Median der
Verteilung des Merkmals Bruttomonatsverdienst bei
den weiblichen Arbeitnehmern ungefahr gleich dem
ersten Quartil der Verteilung des Merkmals Brutto-
monatsverdienst bei den mannlichen Arbeitnehmern
ist. Dieses konnten Lernende so versprachlichen: Ca.
50 % der Arbeitnehmerinnen verdienen weniger als
1840 €, bei den ménnlichen Arbeitnehmern betragt
dieser Anteil gerade einmal ca. 25 %. Durch den Ver-
gleich der Interquartilsabstéande lassen sich dann auch
Unterschiede im Hinblick auf die Streuung zwischen
den beiden Verteilungen herausarbeiten: Der Inter-
quartilsabstand betrégt bei der Verteilung des Merk-
mals Bruttomonatsverdienst bei den mannlichen Ar-
beitnehmern 1767 € und bei den weiblichen Arbeit-
nehmern 1611,50 €. Eine erste deskriptive Beobach-
tung ware, dass der Interquartilsabstand in der
Gruppe der mannlichen Arbeitnehmer groRer ist als
der Interquartilsabstand in der Gruppe der weiblichen
Arbeitnehmer. Auf dieser Grundlage koénnte man
dann auf einer hdheren Ebene festhalten, dass die
Streuung in der Gruppe der Arbeitnehmer ein wenig
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groler ist und das Gehaltsgefiige in dieser Stichprobe
somit heterogener ist als im Vergleich zu den weibli-
chen Arbeitnehmern. Einen weiteren gréfReren Streu-
ungsunterschied zwischen den beiden Verteilungen
kénnten Lernende herausarbeiten, wenn sie die Lan-
gen der linken Antennen der beiden Boxplots der bei-
den Verteilungen vergleichen. Anhand von Histo-
grammen (z. B. Abb. 4) kénnen Unterschiede zwi-
schen der Form zweier Verteilungen herausgearbeitet
werden. Hier wirden das Variieren verschiedener
Klassenbreiten und der Vergleich der Verteilungen
anhand der Formen zu verschiedenen Einsichten fuh-
ren wie etwa, dass die Verteilung des Merkmals Brut-
tomonatsverdienst der weiblichen Arbeitnehmer
linkssteil ist und dass sich in der Verteilung des
Merkmals Bruttomonatsverdienst der Arbeitnehmer
verschiedene Verteilungsabschnitte, wie z.B. [O;
2000 €[, [2000 €; 4500 €[ und [4500 €; 7000 €[ iden-
tifizieren lassen. In diesen Abschnitten, wie z. B. im
Intervall [2000 €; 4500 €] lasst sich dann anhand der
Histogramme wiederum eine linkssteile Verteilung
erkennen. SchlieBlich — bezogen auf die Verteilungs-
vergleichselemente in Abschnitt 2.1 — kénnen Unter-
schiede anhand von p- und g-basierten Vergleichen
durchgefuhrt werden. Man konnte z. B. Vielverdie-
ner als Personen definieren, die 5000 € oder mehr im
Monat verdienen. Dann kénnte man anhand der Ab-
bildung 5 feststellen, dass bei den méannlichen Arbeit-
nehmern der Anteil der Vielverdiener bei 10 %, bei
den weiblichen Arbeitnehmern der Anteil der Viel-
verdiener bei nur 2% liegt. Die einzelnen Ver-
gleichsmdglichkeiten sowie mdgliche Vorgehens-
weisen der Probanden beim Bearbeiten dieser Auf-
gabe sollten hier nur angedeutet werden, eine aus-
flhrliche Aufgabenanalyse zum Vergleich dieser
Verteilungen findet sich in Biehler und Frischemeier
(2015) und Frischemeier (2017b, S. 441 ff.).

3.3 Teilnehmer und Daten

Insgesamt haben acht Teilnehmer, die auch die oben
beschriebene Lehrveranstaltung ,,Statistisch denken
und forschen lernen® besucht haben, an der Laborstu-
die teilgenommen. Die Teilnahme am Interview war
freiwillig, die Teilnehmer wurden damit willkdrlich,
aber nicht streng zuféllig bestimmt. Die Aufgabenbe-
arbeitung und Interviewsituation fand unter Laborbe-
dingungen in den Raumen der Universitat Paderborn
statt. Dabei wurden die Teilnehmer aufgefordert,
wahrend der Aufgabenbearbeitung miteinander zu
kommunizieren. Als Material haben sie einen Ar-
beitszettel mit der Aufgabenstellung sowie eine Tin-
kerPlots-Datei mit dem entsprechenden Datensatz
der Verdienststrukturerhebung 2006 sowie eine Va-
riablenliste zum Datensatz ausgehandigt bekommen.

Als Daten zur Studie wurden die Bearbeitungen der
Arbeitsphase auf Video aufgenommen sowie die
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Bildschirmaktivitaten und die Kommunikation mit
Camtasia aufgezeichnet. Weiterhin wurden die Tin-
kerPlots-Dateien der Probanden sowie die Mitschrif-
ten auf dem Arbeitszettel eingesammelt.

Die Kommunikation der Teilnehmer und Aktionen
mit der Software wurden transkribiert und fir die
weitere Analyse nach Kuckartz (2012) aufbereitet.
Die Analyse der Transkripte wurde anhand der struk-
turierenden (qualitativen) Inhaltsanalyse nach May-
ring (2010) durchgefihrt.

3.4 Auswertungsmethodik

Das Vorgehen der Auswertung der Transkripte mit
der qualitativen Inhaltsanalyse lief (adaptiert nach
Mayring 2010) in den folgenden Schritten ab, wie sie
der Abbildung 6 zu entnehmen sind.

1. Schritt:
Gegenstand, Theorie > Fragestellung

¥

2. Schritt:
der :
+ TinkerPlots-Kompetenz

0

3. Schritt:
der a) der Ei

[

4. Schritt:
Formulierung von Definitionen, Ankerbeispielen und Kodierregeln zu den
einzelnen Kategorien, Festlegen der Analyseeinheiten (Erstellung des

sprifuny
at, ggfs
n
uuuuuu
4
5. Schritt:
Probekodierung & gefs. Uberarbeitung Kodierleitfaden
3

6. Schritt:
Vollstandiger Materialdurchlauf in MAXQDA
T

8. Schritt:
Haufigkeitsauswertung

Abb. 6: Ablauf der qualitativen Inhaltsanalyse in der vor
liegenden Studie (adaptiert nach Mayring 2010)

Zunachst (1. Schritt) wurde der Forschungsgegen-
stand (Aufarbeitung der Theorie, siehe Ausfuhrungen
in 2.1 und 2.2) festgelegt und eine Forschungsfrage-
stellung (,,Wie vergleichen Studierende des Lehramts
Mathematik GHRGe zwei gegebene Verteilungen ei-
nes numerischen Merkmals mit der Software Tinker-
Plots?*) generiert. Nach dem Aufbereiten der Daten
in Form von Transkripten, die Kommunikation und
Softwareaktivitaten enthalten, wurden in einem zwei-
ten Schritt die Einschatzungsdimensionen (Tinker-
Plots-Kompetenz, Verteilungsvergleichskompetenz)
festgelegt. Um die Softwarekompetenzen und die
stochastischen Kompetenzen der Studierenden einzu-
schéatzen, wurden im dritten Schritt die Skalierungen
zu den Einschétzungsdimensionen eingefligt. Der
vierte Auswertungsschritt sieht die Festlegung von
Kodier- und Analyseeinheiten sowie die Erstellung
der Kategorien samt Definitionen und Ankerbeispie-
len vor. Als Analyseeinheit wurden bei der Dimen-
sion TinkerPlots-Kompetenz die Camtasiaaufnahmen
und die Videoaufnahmen sowie die Transkripte fest-
gelegt. Bei der Dimension Verteilungsvergleichs-

kompetenz umfasste die Analyseeinheit die Cam-
tasia-Aufnahmen und Videoaufnahmen, die Tran-
skripte sowie die Mitschriften auf den Arbeitszetteln.
Beim Kategoriensystem  TinkerPlots-Kompetenz
wurde als minimale Kodiereinheit ein Wort und als
maximale Kodiereinheit einen Sinnabschnitt ausge-
wahlt. Beim Kategoriensystem Verteilungsver-
gleichskompetenz ist die minimale Kodiereinheit ein
Wort und die maximale Kodiereinheit eine Phrase/
Aussageeinheit. Die Bildung der Kategorien wurde
bereits in 2.3 beschrieben, die entsprechenden Ko-
diermanuale sind im Anhang (Tabellen 5-7) zu fin-
den. Im Anschluss wurde der Kodierleitfaden erstellt
und dann eine Probekodierung (5. Schritt) vorgenom-
men. Nach einer Uberarbeitung des Kodierleitfadens
wurde dann nach einem Materialdurchlauf (6.
Schritt) die Prifung der Interkoderreliabilitat (7.
Schritt) vorgenommen. Die Interkoderreliabilitét (k =
0,8558 fur die Dimension TinkerPlots-Kompetenz
und x = 1,000 fur die Dimension Verteilungsver-
gleichskompetenz) wurde durch die Uberpriifung mit
einem unabhangigen Zweitkodierer sichergestellt.
AnschlieBend fand im letzten Schritt (8. Schritt) ein
vollstandiger Materialdurchlauf in der qualitativen
Datenanalysesoftware MAXQDA statt. Mit der Soft-
ware MAXQDA wurden dann auch die Haufigkeits-
auswertungen vorgenommen, welche in den folgen-
den Abschnitten 4.1 und 4.2 présentiert werden.

4. Ergebnisse

4.1 Haufigkeitsanalysen zur TinkerPlots-
Kompetenz

Wie man der Haufigkeitsauswertung in Tabelle 1 an-
sehen kann, zeigen die Paare generell eine durchweg
kompetente Nutzung der Software TinkerPlots beim
Verteilungsvergleich, denn 75,9 % der Kodierungen
zur Dimension TinkerPlots-Kompetenz sind einer ho-
hen Auspradgung zugeordnet. Fasst man die hohen
und die mittleren Auspragungen zusammen, so lasst
sich sogar sagen, dass ca. 86 % der Kodierungen zur
TinkerPlots-Kompetenz eine mindestens mittlere
Kompetenz aufweisen. Zwischen den einzelnen
Paare lassen sich einige Unterschiede erkennen:
Wihrend Hilde und Iris (Namen geéndert) eine sehr
kompetente Softwarenutzung zeigen (ca. 98 % der
Kodierungen zur Dimension TinkerPlots-Kompetenz
sind einer mindestens mittleren TinkerPlots-Kompe-
tenz zugeordnet), zeigen die Paare Conrad und Maria
(Namen geéndert) sowie Laura und Ricarda eine
kompetente Softwarenutzung, die dennoch teilweise
einige Unzulé&nglichkeiten aufweist: bei Conrad und
Maria sind ca. 21 %, bei Laura und Ricarda ca. 11 %
der Kodierungen einer niedrigen TinkerPlots-Kom-
petenz zugeordnet.
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TP TP TP Vvgl. Vvgl. Vvgl.
Paar Komp. Komp. Komp. Gesamt Paar Komp. Komp. Komp. Gesamt
hoch mittel niedrig hoch mittel niedrig
Conrad & 5 . . 0 Conrad & 0 4 0 4
Maria 759%  34%  207% 1000% g O%)  (100%) (0% (100 9%)
Hilde& o550  171%  24% 1000 % Hilde & 2 8 0 10
Iris Iris (20 %) (80 %) (0 %) (100 %)
'-"?‘“rad& 815% 74%  11,1%  100,0% Laura & 6 4 0 10
Ricarda Ricarda (60 %) (40 %) (0%) (100 %)
Sandia& 4550 90%  455% 1000%  Sandra& 0 4 0 4
uzie Luzie (0 %) (100 %) (0 %) (100 %)
Gesamt 759% 102% 139%  100,0% 8 20 0 28
Gesamt
Tab. 1: Verteilung der Kodierungen zur Einschatzungsdi (286%) (71,4 %) (0 %) (100 %)

mension “TinkerPlots-Kompetenz” getrennt nach
den Teilnehmerpaaren

Das Paar Sandra und Luzie (Namen geédndert) zeigt
im Vergleich zu den anderen drei Paaren die schlech-
teste Softwarekompetenz (nur ca. 45,5 % ihrer Ko-
dierungen sind einer hohen TinkerPlots-Kompetenz
und 45,5% der Kodierungen sind einer niedrigen
Kompetenz zugeordnet).

Zusammenfassend lasst sich auf Basis der H&ufig-
keitsauswertungen sagen, dass die Probanden (mit
der Ausnahme von Sandra und Luzie) durchweg
kompetent die Software TinkerPlots zum Vertei-
lungsvergleich nutzen kdnnen.

4.2 Haufigkeitsanalysen zur Verteilungsver-
gleichskompetenz

In Tabelle 2 ist die Haufigkeitsauswertung zur Ein-
schatzungsdimension  Verteilungsvergleichskompe-
tenz dargestellt. Von den 28 Kodierungen in dieser
Dimension sind ungefahr 29 % einer hohen und ca.
71 % einer mittleren Verteilungsvergleichskompe-
tenz zugeordnet. Es lasst sich erkennen, dass es keine
Kodierungen im Bereich einer niedrigen Verteilungs-
vergleichskompetenz gibt. Somit ist schon einmal po-
sitiv festzuhalten, dass von den Teilnehmern keine
inkorrekten Unterschiede zwischen den Verteilungen
herausgearbeitet wurden. Das gibt Anlass zu der An-
nahme, dass die Probanden nach dem Seminar durch-
aus in der Lage sind, Verteilungen mit tragfahigen
Vergleichsansétzen unter Nutzung der Software Tin-
kerPlots kompetent zu vergleichen. Viele Vergleiche
sind lediglich mit einer mittleren Kompetenz bewer-
tet, weil die Unterschiede beschrieben aber nicht in-
terpretiert wurden. Das deckt sich unter anderem mit
den Beobachtungen von Biehler (1997), Pfannkuch
et al. (2004) und Pfannkuch (2007).

So hétten viele Vergleiche, die in die Kategorie ,,Ver-
teilungsvergleichskompetenz  mittel eingeordnet
wurden, durch eine zusétzliche Interpretation im Da-
tenkontext verbessert werden kénnen.

Tab. 2: Verteilung der Kodierungen zur Einschatzungsdi-
mension “Verteilungsvergleichskompetenz” (hier kurz: vgl.
Komp.) getrennt nach den Teilnehmerpaaren

Zwischen den Paaren lassen sich weitere Unter-
schiede feststellen. Zum einen haben die Paare Hilde
& Iris (10) und Laura & Ricarda (10) vergleichsweise
durchaus mehr Unterschiede zwischen den Vertei-
lungen herausgearbeitet als Conrad und Maria (4) o-
der Sandra und Luzie (4). Ebenso finden sich Unter-
schiede im Hinblick auf die Qualitat der Vergleichs-
aussagen. Wahrend bei Laura und Ricarda mehr als
die Halfte aller Vergleiche (60 %) auf eine hohe Ver-
teilungsvergleichskompetenz schlieBen lassen, sind
es bei Hilde und Iris immerhin noch 20 % der Ver-
gleiche, auf die selbiges zutrifft. Bei Sandra und Lu-
zie sowie bei Conrad und Maria ist kein Vergleich
einer hohen Kompetenz zugeordnet. Bei diesen Paa-
ren besteht also durchaus Verbesserungsbedarf was
die Interpretation der Unterschiede angeht.

Im Folgenden werden jeweils zwei Vergleiche aus
den Bearbeitungen der Teilnehmer vorgestellt, die in
die Kategorie ,,Verteilungsvergleichskompetenz
hoch“ und zwei Vergleiche, die in die Kategorie
,»Vverteilungsvergleichskompetenz mittel“ eingeord-
net werden konnen.

Conrad und Maria erstellen Boxplots in TinkerPlots
und berechnen die arithmetischen Mittelwerte der
beiden Verteilungen des Merkmals Bruttomonatsver-
dienst (Abb. 7). Daraufhin vergleichen sie die Lage
der beiden Verteilungen anhand der Boxplots. Indem
Conrad nur formuliert ,,[...] dass es halt weiter nach
rechts verschoben ist.” beschreibt er lediglich die
Verschiebung, geht aber auf eine mdgliche Interpre-
tation des Unterschiedes nicht ein, weshalb dieser
Abschnitt als mittlere Verteilungsvergleichskompe-
tenz (Verschiebung) eingeordnet wurde.
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Boxplol von Bruttomonatsverdienst Zwei Beispiele, in denen eine hohe Verteilungsver-
gleichskompetenz ersichtlich wird, seien im Folgen-
den illustriert. Laura und Ricarda bestimmen die
arithmetischen Mittelwerte der Verteilungen des
Merkmals Bruttomonatsverdienst bei den maéannli-
chen und bei den weiblichen Arbeitnehmern
(Abb. 10).

7000 G000 COOOCOGINNE el
@

T T — — 1
0 1000 2000 3[J2U8U22 o 4000 5000 6000 7000 5000 _%

Bruttomonatsverdienst

welblich

Geschlecht, geordnet durch Brut...
mannlich

8%
Abb. 7: TinkerPlots-Graphik von Conrad und Maria ﬁﬂﬂﬂ

wahrend ihrer Bearbeitung
4000

Ein weiteres Beispiel fiir eine mittlere Verteilungs-
vergleichskompetenz ist unter anderem bei der Bear-
beitung von Sandra und Luzie zu finden: Sandra und 2000 18
Luzie bestimmen mithilfe der Einteiler-Funktion in
TinkerPlots (Abb. 8) die relativen Haufigkeiten der b
Arbeitnehmerinnen und Arbeitnehmer in den Inter- g Je%

vallen [0 €; 2000 €[, [2000 €; 5000 €[ und [5000 €; mannich S welch
7000 €[. Mit diesen Informationen fiihren sie p-ba-

sierte Vergleiche durch.

3000 o

Bruttomonatsverdlenst

0%

Abb. 10: TinkerPlots-Graphik von Laura und Ricarda
wahrend ihrer Bearbeitung

55% e 2% Aus den handschriftlichen Notizen (Abb. 11) wird er-
sichtlich, dass sie den multiplikativen Unterschied
(29,5 %) zwischen den arithmetischen Mittelwerten
berechnen und diesen im Kontext interpretieren
(,,Die Mainner verdienen ... mehr als die Frauen®).

weiblich
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Bruttomonatsverdienst terschiede beziiglich der Streuung) findet sich z. B.
Abb. 8: TinkerPlots-Graphik von Sandra und Luzie beim Paar Hilde und Iris. Hilde und Iris haben in Tin-
wahrend ihrer Bearbeitung kerPlots Boxplots (ber die beiden gestapelten Punkt-

diagramme (Abb. 12) gelegt und mit Hilfslinien die
Werte jeweils fiir den Median, flr das erste Quartil
und flr das dritte Quartil bestimmt.

Boxplot von Bruttomonatsverdienst
1090 1820 2[3;50 3600

384 (100%)

Abb. 9: handschriftiche Notiz von Sandra und Luzie
wahrend ihrer Bearbeitung

weiblich

%@m@&ﬁbo owe o @

477 (100%)

Sandra und Luzie lesen die entsprechenden relativen
Héufigkeiten ab und dokumentieren diese hand-
schriftlich in einer Tabelle (Abb. 9). Da die p-basier-
ten Vergleiche durch die Dokumentation in der hand-
schriftlichen Tabelle in Abbildung 8 lediglich ange-
deutet aber die Unterschiede nicht interpretiert und

Geschlecht

mannlich

c%@&ﬁao@%bgo@e%oe

direkt verglichen werden, wurde diese Fundstelle als o 1000 2000 2%  s00 5000 6000 7000
mittlere Verteilungsvergleichskompetenz p-basiert Bruttomonatsverdienst
eingeschatzt. Abb. 12: TinkerPlots-Graphik von Hilde und Iris wahrend

ihrer Bearbeitung
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Ausgehend von Abbildung 12 entstand nach der Er-
stellung der TinkerPlots-Graphik der folgende Dia-
log zwischen Hilde und Iris.

Iris: Ja, da sehen wir ja auch schon, dass der Inter-
quartilsabstand ... bei den 1600 liegt [deutet auf die
Verteilung des Merkmals Bruttomonatsverdienst bei
den Arbeitnehmerinnen] und hier dann bei 1800 [deu-
tet auf die Verteilung des Merkmals Bruttomonatsver-
dienst bei den Arbeitnehmern]

Hilde: Das heift also, dass die Streuung von dem-,
ahm (nachdenkend) ... mittleren 50 %

Iris: streut mehr
Hilde: streut mehr bei den Méannern

Im Dialog wird ersichtlich, dass Hilde und Iris zu-
néchst bei beiden Verteilungen die Interquartilsab-
stdnde berechnen. Im Anschluss vergleichen sie diese
dann und interpretieren die Unterschiede der Inter-
quartilsabstdnde korrekt (,,streut mehr bei den Mén-
nern®). Auch dieses Beispiel wurde eingeordnet in
die Kategorie ,,hohe Verteilungsvergleichskompe-
tenz* (hinsichtlich des Vergleichs der Streuung).

Der Tabelle 3 kann entnommen werden, welche trag-
fahigen Verteilungsvergleichselemente von den vier
Paaren zum Vergleich genutzt werden. Zundachst ist
zu sagen, dass die vier Teilnehmerpaare eine breite
Palette an Verteilungsvergleichselementen nutzen.
Dies ist sehr positiv zu sehen, wenn man bedenkt,
dass einige empirische Studien (z. B. Frischemeier &
Biehler, 2011) eher ein ,,Zuriickfallen auf Mittel-
werte* und den ausschlieBlichen Gebrauch des arith-
metischen Mittels beim Vergleich von Verteilungen
beobachten. Hier werden auch die Auswirkungen der
Lehrveranstaltung ,,Statistisch denken und forschen
lernen mit der Software TinkerPlots* sichtbar, die ja
gerade den Teilnehmern eine breite Palette an Vertei-
lungsvergleichselementen zur Verfugung stellen
sollte.

Es fallt auf, dass die Verteilungen bevorzugt anhand
der Elemente ,,p-basiert” (8mal), ,,Verschiebung"
(6mal) und ,,Streuung™ (Smal) verglichen wurden.

Vergl. C&M H&I L&R Sé&L Ges.
Zentrum 0 2 2 0 4
Streuung 2 2 1 0 5
Form 0 0 3 0 3
Versch. 1 4 1 0 6
p-basiert 0 2 2 4 8
g-basiert 1 0 1 0 2
Gesamt 4 10 10 4 28

Tab. 3: Verteilung der Kodierungen der Verteilungsver-
gleichselemente getrennt nach den Teilnehmer-
paaren (Vergl. = Vergleichselemente; Versch. =
Verschiebung; C & M = Conrad & Maria; H & | =
Hilde & Irene; L & R = Laura & Ricarda; S & L =
Sandra & Luzie)
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Die Vergleichselemente ,,Form* (3mal) und ,,q-ba-
siert (2mal) werden vergleichsweise seltener ge-
nutzt.

Es stellt sich die Frage, welche Verteilungsvergleich-
selemente mit welcher Qualitat genutzt werden.
Beim Blick auf Tabelle 4 fallt auf, dass bezuiglich des
Verteilungsvergleichselements ,,Verschiebung“ und
bezuglich ,,p-basierter Vergleiche“ kein Vergleich in
die Kategorie ,,hohe Kompetenz* eingeordnet ist.

Vvgl. Vvgl. Vvgl.
Vergl. Komp. Komp. Komp. Gesamt
hoch mittel niedrig
Zentrum 2 2 0 4
Streuung 3 2 0 5
Form 2 1 0 3
Versch. 0 6 0 6
p-basiert 0 8 0 8
g-basiert 1 1 0 2
Gesamt 8 20 0 28

Tab. 4: Verteilung der Kodierungen zur Einschatzungs-
dimension “Verteilungsvergleichskompetenz” in
Bezug auf die Verteilungsvergleichselemente

Dies konnte so gedeutet werden, dass die Interpreta-
tion bezuglich von Unterschieden der Verschiebung
sowie p-basierte Unterschiede zweier Verteilungen
eines numerischen Merkmals den Teilnehmern
Schwierigkeiten bereitet. Einzig bei den Vergleichen
bezuglich der Streuung sowie bezlglich der Form do-
minieren die Kodierungen zu einer hohen Kompe-
tenz, bei den Vergleichen beziiglich des Zentrums
und bei g-basierten Vergleichen ist die Situation aus-
geglichen.

5. Zusammenfassung & Ausblick

5.1 Zusammenfassung und Diskussion der
Ergebnisse

Die explorative Fallstudie zeigt, dass die Teilnehmer,
die an der Lehrveranstaltung ,,Statistisch denken und
forschen lernen mit der Software TinkerPlots* teilge-
nommen haben, eigenstandig in der Lage sind, in ei-
nem grofien und realen Datensatz, wie z. B. dem Da-
tensatz zur Verdienststrukturerhebung 2006, nach
vorgegebenen Fragestellungen mit TinkerPlots Un-
terschiede zwischen zwei Verteilungen eines nume-
rischen Merkmals herauszuarbeiten. Dabei fallen die
Teilnehmer nicht auf Mittelwerte (wie z. B. bei
Frischemeier & Biehler, 2011) zurlck, sondern nut-
zen eine breite Palette der sechs in Abschnitt 2.1 als
tragféhig identifizierten Verteilungsvergleichsele-
mente, um Unterschiede zwischen den Verteilungen
herauszuarbeiten. In ihrem VVorgehen zeigen die Teil-
nehmer durchweg eine mindestens mittlere Vertei-
lungsvergleichskompetenz, allerdings werden die
herausgearbeiteten Unterschiede oftmals nicht inter-
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pretiert. Dieses findet sich auch in anderen empiri-
schen Untersuchungen (u.a. siehe auch Biehler,
1997; Pfannkuch et al., 2004; Pfannkuch, 2007), in
denen berichtet wird, dass Lernende beim Vertei-
lungsvergleich oft nur auf der ,,beschreibenden®
Ebene bleiben, aber die Unterschiede zwischen den
Verteilungen nicht interpretieren.

Auferdem l&sst sich als ein wesentliches Resultat der
Fallstudie festhalten, dass die Software TinkerPlots
durchgéngig (mit teilweisen Einschrankungen beim
Paar Sandra & Luzie) kompetent von den Teilneh-
mern genutzt wurde, um ihre Intentionen beim Ver-
gleich von Verteilungen zu verfolgen und die von
ihnen anvisierten Unterschiede herauszuarbeiten. So-
mit kann TinkerPlots eine geeignete Software im
Rahmen dieser Phase der Lehrerausbildung in
Stochastik darstellen: die Studierenden konnen die
Software kompetent fur ihre Datenanalyse- und Ver-
teilungsvergleichsvorhaben nutzen und lernen dar-
Uber hinaus auch eine Datenanalysesoftware kennen,
die sie spater im Unterricht entweder in Form eines
Schilerarbeitsmediums oder als Demonstrationsme-
dium nutzen konnen. Dies ist eine wichtige Erkennt-
nis, denn ein tragféhiges statistical content know-
ledge sowie technological knowledge ist unabdingbar
dafir, dass die Lehramtsstudierenden die Software
und die Verteilungsvergleichsaktivitdten auch spater
in ihrem Unterricht einsetzen.

Weiterhin lassen sich aus den Ergebnissen der Fall-
studie auch Vorschlage fiir das Re-Design der Lehr-
veranstaltung und fr das Design von Verteilungsver-
gleichsaufgaben ableiten. So missen einzelne Nor-
men, die in Lehrveranstaltungen gesetzt werden, tiber
das ,,Beschreiben hinausgehen und das Interpretie-
ren der Unterschiede (gerade bei p-basierten Verglei-
chen sowie bei Vergleichen beziiglich der Verschie-
bung, also bei Verteilungsvergleichselementen, bei
denen die Interpretation den Teilnehmern sowieso
schon schwerféllt) zwischen den Verteilungen noch
stérker betont werden. Vor allem missen gute und
weniger gute Beispiele flr Interpretationen vorge-
stellt und im Unterrichtsgesprach bzw. im Plenum
gezielter diskutiert werden, um diesbeziglich ent-
sprechende Normen zu setzen.

Mit Blick auf die Lehre (in Schule und Hochschule)
kann das Kategoriensystem zur Verteilungsver-
gleichskompetenz eingesetzt werden, um eine Norm
zu etablieren und Lernenden verschiedene Ver-
gleichsmdglichkeiten sowie verschiedene Stufen (be-
schreibend, interpretierend) von Vergleichsmdglich-
keiten aufzuzeigen. Ein Plan — in Form eines Daten-
analyseplans (&hnlich zu der Idee des Simulations-
plans beim Simulieren von Zufallsexperimenten,
siehe Biehler & Maxara, 2007) — kénnte im Weiteren

ein strukturiertes Vorgehen beim Verteilungsver-
gleich unterstiitzen und darUber hinaus eine Mdglich-
keit zur Dokumentation der Ergebnisse (und der Un-
terschiede zwischen den Verteilungen) beitragen.
Ebenso konnte ein solcher Plan helfen, Lernende auf
maogliche Vergleichs- und mogliche Interpretations-
komponenten aufmerksam zu machen.

Das Schema zur TinkerPlots-Kompetenz kann ge-
nutzt werden, um die Softwarekompetenz von Ler-
nenden einzuschatzen. Das kann nicht nur bei der
Verwendung der speziellen Software TinkerPlots,
sondern auch bei der Verwendung von anderen digi-
talen Werkzeugen bei der Bearbeitung von Aufgaben
aus dem Bereich der Datenanalyse geschehen.

Im Zeitalter von Big Data und frei verfiigbaren 6f-
fentlichen Datensatzen im Internet, bietet die hier
verwendete Aufgabe sowie der damit verbundene
Datensatz des statistischen Bundesamts zur Ver-
dienststrukturerhebung 2006 eine gute Mdglichkeit,
reale, bedeutungsvolle und multivariate Daten im
Stochastikunterricht mit digitalen Werkzeugen wie
TinkerPlots explorieren zu kénnen (fur das Beispiel
der Verdienststrukturerhebung siehe auch Biehler &
Frischemeier, 2015; fir die Exploration gesellschaft-
lich relevanter Daten in anderen Themenfeldern und
mit anderen Tools siehe z. B. Krliger, 2012).

Als Einschrankung bei dieser Studie ist zu betonen,
dass es sich hier um eine explorative Fallstudie han-
delt, die nur vier Paare (bzw. acht Teilnehmer) um-
fasst. Die Teilnehmer hatten durch den Besuch der
entsprechenden Lehrveranstaltung eine gewisse Vor-
erfahrung und wurden nicht streng zuféllig ausge-
wahlt, somit sind allgemeinere Schlussfolgerungen
Uber die Studie hinaus nicht moglich.

5.2 Ausblick

Die Ergebnisse und Erkenntnisse dieser Fallstudie
sind zum Anlass genommen worden, Veranstaltun-
gen und Lernumgebungen zur Forderung der ,,Daten-
analysekompetenz* und das Vergleichen von Vertei-
lungen mit TinkerPlots stetig weiter zu entwickeln.
So ist eine Lehrveranstaltung zur Forderung der
stochastischen Kompetenzen von Primarstufenlehr-
amtsstudierenden an der Universitat Paderborn ent-
wickelt worden, die auch die Software TinkerPlots
einsetzt und in der Verteilungsvergleiche eine beson-
dere Rolle spielen (Podworny et al., 2017). Dartiber
hinaus ist auBerdem ein Seminar ,,Statistische Allge-
meinbildung im Mathematikunterricht (Sekundar-
stufe I)* entwickelt worden, in welchem der hier ver-
wendete Datensatz zur Verdienststrukturerhebung im
Rahmen einer vierwdchigen Projektarbeit zum
GenderPayGap in Deutschland von den Teilnehmern
mit digitalen Werkzeugen exploriert wird (Frische-
meier, Podworny & Biehler, 2018).
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Abgrenzend von der universitaren Bildung wurden in
weiteren Unterrichtsprojekten Verteilungsvergleiche
elementarisiert und durch Nutzung von Prédkonzepten
fir Zentrum und Streuung wie modale Haufen (siehe
z. B. Konold et al., 2002) oder Hutplots (siehe z. B.
Watson, Fitzallen, Wilson & Creed, 2008) in den
Projektunterricht der Primarstufe eingebunden (Bre-
ker 2016; Schéafers 2017), um somit bereits in der
Grundschule eine tragfahige Datenkompetenz aufzu-
bauen. Empirische Begleitstudien (z. B.
Frischemeier, 2017a) zeigen, dass Viertkléssler nach
einer Unterrichtsreihe Verteilungen mit TinkerPlots
unter Nutzung von Prédkonzepten wie modale Haufen
oder Hutplots tragfahig vergleichen kdnnen.

Weitere Forschungsaktivitaten rund um den Einsatz
von TinkerPlots sowie der Forderung einer Daten-
kompetenz und der Entwicklung einer Verteilungs-
vergleichskompetenz sind momentan in Durchfih-
rung.

Anmerkungen

1 Wird in diesem Artikel von Schiilern, Studenten, Leh-
rern, etc. gesprochen, sind diese und entsprechende Be-
zeichnungen als ,,geschlechtsneutral* aufzufassen. In dem
vorliegenden Artikel wird auf die feminine Form aus-
schlieBlich aufgrund der besseren Lesbarkeit verzichtet.

2 Fir eine spezifische Unterscheidung zwischen
“Knowledge of Statistics Content”, “Knowledge of Tech-
nology for doing statistics” und “Knowledge of Pedagogy”
siehe Groth (2007).

% Die deutsche Version der Software wurde von der Ar-
beitsgruppe Biehler erstellt und ist unter https://www.tin-
kerplots.com/get (aufgerufen am 15.12.2017) verfligbar.

4 Link Campus-file: http://www.forschungsdatenzent-
rum.de/bestand/gls/cf/2006/index.asp  (aufgerufen am
19.1.2018)
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Anhang

Im Anhang finden sich die Kodiermanuale zur Fallstudie.

Tabelle 5:
Kompetenz*

Ausschnitt aus dem Kodiermanual zur Einschéitzungsdimension ,, TinkerPlots-

Ausprégung

Definition

Ankerbeispiel

TinkerPlots-Kompetenz
hoch

TinkerPlots-Kompetenz
mittel

TinkerPlots-Kompetenz
niedrig

Wenn Lernende einen konkreten
Plan formulieren und diesen
umsetzen konnen, beschreiben wir
die TinkerPlots-Kompetenz  mit
hoch

Wenn Lernende einen konkreten
Plan formulieren, diesen aber nur
mit einem “trial-and-error-
approach” umsetzen konnen, so
beschreiben wir die TinkerPlots-
Kompetenz als mittel

Wenn Lernende einen konkreten
Plan formulieren, diesen aber nicht
umsetzen konnen, so beschreiben
wir die Kompetenz mit
TinkerPlots-Kompetenz niedrig.

Conrad & Maria: “Lass uns einen
Boxplot erstellen”. Conrad und Maria

erstellen einen Boxplot in
TinkerPlots.

Hilde und Iris sind sich unsicher
welchen Schalter sie in TinkerPlots
nutzen mussen, um sich das
arithmetische Mittel anzeigen zu
lassen.

Laura & Ricarda wollen einen
Boxplot in TinkerPlots erstellen.
Nach einiger Zeit sagt Laura: “Ich
weil} nicht wie es geht”
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Tabelle 6: Ausschnitt aus dem Kodiermanual zur Einschitzungsdimension ,,Verteilungsvergleichs-
kompetenz*

Auspragung  Hohe Kompetenz Mittlere Kompetenz Niedrige Kompetenz

Zentrum Unterschiede der Lagemalle Unterschiede der Lagemale Unterschiede der Lagemafe
(aMittel/Median) ~ werden (aMittel/Median)  werden (aMittel/Median) werden
quantifiziert und qualitativ  herausgearbeitet falsch herausgearbeitet.
interpretiert. und nicht interpretiert.

Streuung Streuungmale (IQR) und Streuungsmale (IQR) und Streuungsunterschiede werden

Verschiebung

Form

p-basiert

g-basiert

der
etc.)
und

informelle  Angaben
Streuung  (“dichter”,
werden  verglichen
interpretiert.

Die Verschiebung zwischen
zwei Verteilungen ist korrekt
herausgearbeitet  (entweder
durch Vergleich der
mittleren 50 % der
Verteilungen oder anhand
des  Vergleichs nicht-
korrespondierender
Kennzahlen)

Form beider Verteilungen ist
korrekt beschrieben und die
Unterschiede zwischen den
Verteilungen sind korrekt in-
terpretiert.

p-basierte Unterschiede wer-
den identifiziert und inter-
pretiert.

g-basierte Unterschiede wer-
den identifiziert und inter-
pretiert.

informelle  Angaben  der
Streuung (“dichter”, etc.)
werden verglichen und nicht
interpretiert.

Die Verschiebung zwischen
den beiden Verteilungen ist
qualitativ beschrieben.

Form beider Verteilungen ist
korrekt beschrieben, aber die
Unterschiede wurden nicht
interpretiert.

p-basierte Unterschiede wer-
den identifiziert aber nicht
interpretiert.

g-basierte Unterschiede wer-
den identifiziert aber nicht
interpretiert.

falsch verglichen.

Die Verschiebung zwischen
beiden Verteilungen ist falsch
herausgearbeitet.

Unterschiede zwischen der
Form beider Verteilungen
werden falsch herausgearbei-
tet.

P-basierte Unterschiede wer-
den falsch herausgearbeitet.

g-basierte Unterschiede wer-
den falsch herausgearbeitet.
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Tabelle 7: Beispiele aus dem Kodiermanual zur Einschitzungsdimension ,,Verteilungsvergleichs-
kompetenz*
Auspragung Hohe Kompetenz Mittlere Kompetenz Niedrige Kompetenz
Zentrum “Die Arbeitnehmer ““Das arithmetische Mittel ist bei Kein Beispiel.
verdienen  durchschnittlich den Arbeitnehmern hoher als bei
295% mehr als die den Arbeitnehmerinnen” (Hilde
Arbeitnehmerinnen” (Laura & Iris)
& Ricarda)
Streuung “Die mittleren 50 % streuen Die Interquartilsabstande der Kein Beispiel.
bei den Méannern mehr als bei  Verteilungen sind fast identisch.
den Frauen” (Hilde & Iris)  (Conrad & Maria)
Verschiebung  Der Median ist bei den “Die mittleren 50 % der Manner Kein Beispiel.
Mannern fast gleich dem liegen weiter rechts als die der
ersten Quartil der Frauen Frauen” (Hilde & Iris)
(kein Beispiel aus den Daten)
Form ,Die Verteilung der Manner ,,Hier [Verteilung des Einkom- Kein Beispiel.
hat einige Gipfel, aber die mens bei den Arbeithehmerin-
Verteilung scheint  mehr nen] kdénnen wir einen Gipfel
rechtschief zu sein. So wird bei 400€ finden. Bei den Min-
es mehr Arbeitnehmerinnen nern gibt es auch ein Gipfel,
geben die weniger verdienen aber der ist nicht so hoch.“
als Arbeitnehmer.” (Laura & (Laura & Ricarda)
Ricarda)
p-basiert 10 % der ménnlichen Arbeit- ,,10 % der Arbeitnehmer verdie- Kein Beispiel.
nehmer verdienen mehr als nen mehr als 5000€, nur 2 % der
5000€ und 2 % der weibli- Arbeitnehmerinnen verdienen
chen Arbeitnehmer verdie- mehr als 5000€.” (Sandra & Lu-
nen mehr als 5000€, also gibt zie)
es in der Gruppe der mannli-
chen Arbeitnehmer mehr
Vielverdiener als in der
Gruppe der weiblichen Ar-
beitnehmer. (kein Beispiel
aus den Daten)
g-basiert Das erste Quartil der Vertei- Die unteren 25 % der Arbeitneh- Kein Beispiel.

lung der mannlichen Arbeit-
nehmer ist groRer als der
erste Quartil der Verteilung
der weiblichen Arbeitneh-
mer, also verdienen die unte-
ren 25 % der mannlichen Ar-
beitnehmer tendenziell mehr
als die unteren 25 % der
weiblichen Arbeitnehmer.

merinnen sind geringer als die
unteren 25% der Arbeitneh-
mer.* (Laura & Ricarda)
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