Evidenter Mangel an Evidenz

Reinhard Oldenburg und Timo von Oertzen

Einleitung

Die Forderung, didaktische Entscheidungen auf allen
Ebenen — von der einzelnen Handlung einer Lehr-
kraft bis zur Strukturierung von Curricula — auf solide
Evidenz zu griinden, ist ebenso wichtig wie heraus-
fordernd. In dem 2025 vorgestellten ,,Gutachten der
Expertinnen- und Expertenkommission zur Weiterent-
wicklung der Lehrkraftebildung in Bayern® wird nicht
ein- oder zweimal, sondern 27-mal Evidenzbasierung
gefordert. Fiir viele praxisrelevante Fragestellungen
existieren allerdings gar keine Studien, und wenn doch,
stellen sich sofort Fragen nach deren Verallgemeiner-
barkeit und Anwendbarkeit in konkreten Situationen.
Dariiberhinaus hat Ioannidis (2005) grundsétzlich ar-
gumentiert, dass viele ver6ffentlichte Forschungsergeb-
nisse falsch sein konnten, und die Replikationskrise
in der Psychologie (Pashler & Wagenmakers, 2012)
mahnt zur Vorsicht bei der Interpretation empirischer
Daten.

Das Forschungsinteresse dieser kurzen Arbeit liegt
darin, zu ergriinden, inwieweit die bisher erbrachte
Evidenz ausreichend ist, und wichtige praktische Ent-
scheidungen treffen zu konnen. Um dies zu konkreti-
sieren, wird exemplarisch untersucht, inwieweit For-
schungsergebnisse zur Bedeutung des Interesses an
Mathematik fiir den Lernfortschritt systematischem
Zweifel standhalten. Das Thema wurde ausgewihlt,
weil teilweise evidenzbasiert argumentiert wird, Inter-
esse werde iiberschitzt. Folglich solle eine evidenzba-
siert arbeitende Lehrkraft keine Zeit in der Unterrichts-
vorbereitung darauf verwenden, interessante Inhalte
auszuwdahlen, sondern z. B. lieber mehr Zeit auf Dia-
gnose und Forderung. Das erkenntnisleitende Interesse
dieser kleinen Untersuchung ergibt sich daraus, dass
dies aller Erfahrung praktizierender Lehrkrafte wider-
spricht und deswegen ist zu kldren, ob die empirische
Evidenz stark genug ist, um das Bauchgefiihl zu wi-
derlegen. Vorab sei festgehalten, dass den Studien, die
hier kritisch hinterfragen werden, keineswegs man-
gelnde wissenschaftliche Sorgfalt unterstellt werden
soll, im Gegenteil: Die Studien haben ein methodisch
hohes, einige sogar exzellentes Niveau. Das Argument
lautet vielmehr, dass trotz dieser wissenschaftlichen
Qualitit das Evidenzniveau — im Sinne von Belastbar-
keit, Generalisierbarkeit und Relevanz fiir didaktisches
Handeln — nicht {iberschatzt werden sollte.
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Die konkreten Forschungsfragen lauten:

1. Konnten publizierte Ergebnisse zur Bedeutung des
Interesses auch durch andere (simulierte) Daten
zustande kommen, obwohl der Prozess der Daten-
generierung den publizierten Schlussfolgerungen
widerspricht?

2. Gibt es in den Rohdaten publizierter Studien Struk-
turen, die durch die Auswertungsmethode {iberse-
hen werden?

3. Kommen alternative Zusammenhangsmalf3e zu ein-
heitlichen Ergebnissen?

Interesse

Die Rolle des Interesses fiir das Lernen ist ein klassi-
sches Thema der padagogischen Psychologie. Dennoch
sind die Befunde erstaunlich vielféltig. Einige Beispiele:
Ahmad et al. (2024) fanden eine Korrelation von 0.38
zwischen Leistung und Interesse an Mathematik, Salifu
und Bakari (2022) fanden eine Korrelation von 0.51.
Heinze et al. (2005) berichten, dass diese Korrelation
von der Note abhangt und zwischen 0.42 und 0.30
variiert. Okafor (2020) fand sogar heraus, dass das In-
teresse allein 57 % der Varianz in der Physikleistung er-
klart. Das mag zwar beeindruckend erscheinen, konnte
aber daran liegen, dass das Vorwissen in diesen Stu-
dien nicht kontrolliert wurde. Tatséchlich &ndern sich
die Ergebnisse drastisch, wenn man das Vorwissen be-
riicksichtigt. So fanden Koller et al. (2001) in einem
linearen Pfadmodell ein standardisiertes Beta fiir den
Pfad von der Leistung in der 7. Klasse zur Leistung in
der 10. Klasse von 0.44, wihrend der Pfad vom Inter-
esse in der 7. Klasse zur Leistung in der 10. Klasse mit
einer Gewichtung von nur 0.09 nicht signifikant war.
Interessanterweise war in der gleichen Studie der Pfad
vom Interesse in der 10. Klasse zum Erfolg in der 12.
Klasse mit einem Beta-Gewicht von 0.30 signifikant.
Jansen et al. (2016, Tab. 2) bestimmten bei Kontrolle
kognitiver Fahigkeiten den Einfluss von Interesse an
Mathematik zu § = 0.14 (und damit war der Einfluss
bei Mathematik am stérksten, im Vergleich zu ande-
ren Schulfachern). Rianto et al. (2022) fanden die
umgekehrte Reihenfolge der Relevanz: In ihrer (eher
kleinen) Studie mit Gymnasiastinnen und Gymnasias-
ten fanden sie ein Beta fiir das Vorwissen von 0.33
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und fir Interesse von 0.57. Kosiol et al. (2019) un-
terschieden zwischen verschiedenen Interessen- und
Leistungsbereichen im ersten Semester der Universi-
tatsmathematik und fanden heraus, dass das allge-
meine Interesse an Mathematik ein standardisiertes
Gewicht bei der Erkldrung der Leistung zwischen 0.12
und 0.30 hatte, je nachdem, welche anderen Variablen
kontrolliert wurden. In einem Modell, das zwischen
dem Interesse an Schulmathematik und dem Interesse
an Hochschulmathematik zusammen mit dem allge-
meinen mathematischen Interesse unterschied, hatte
letzteres ein Gewicht von 0.30, wihrend die spezifi-
schen Formen ein negatives Gewicht hatten, wobei
das Gewicht fiir das Interesse an Schulmathematik ein
Gewicht von —0.28 hatte (nahe an Signifikanz). Man
kann spekulieren, dass sich Interesse, das nicht mit
den Lehrinhalten {ibereinstimmt, negativ auswirken
kann. Dagegen fanden Lazarides und Ittel (2013) ein
Beta-Gewicht von Interesse auf Leistung von 0.21, was
in ihrer Studie nicht signifikant war.

Unterschiedliche Daten, gleiche Ergebnisse

In diesem Abschnitt soll die erste Forschungsfrage be-
antwortet werden. Inwiefern kénnen unterschiedliche
Rohdaten zu den gleichen Schlussfolgerungen fiihren,
obwohl die Struktur der Rohdaten diese Schlussfolge-
rung nicht legitimiert. Anders gesagt: Es wird gepriift,
ob eine unpassende Auswertungsmethodik zu falschen
Ergebnissen fiihren konnte. Dazu sollen exemplarisch
die Ergebnisse von Koller et al. (2001) zum Zusam-
menhang zwischen den Leistungen in den Jahrgangs-
stufen 7 und 10 (A7, A10) und dem Interesse in der
7. Klasse (I7) analysiert werden. Die Autoren berich-
ten {iber deskriptive Statistiken, die nach Geschlecht
und Art der Lehrveranstaltung differenziert sind, die
die Teilnehmenden besucht haben. Die Unterschiede
zwischen diesen Bedingungen waren nicht sehr grof3,
sodass fiir die vorliegende Untersuchung iiber diese
Gruppen gemittelt wurde. Die Ergebnisse sind in Ta-
belle 1 aufgefiihrt.

Der Vollstéandigkeit halber mag es auch interessant
sein, dass das Interesse in Jahrgang 10 deutlich gerin-
ger ist als in Jahrgang 7: 2.59.

Dies konnte erkldren, warum Interesse in dieser
Studie nur ein moderater Pradiktor ist: Die Inhalte, die
zwischen diesen beiden Messpunkten vermittelt wer-
den, entsprechen moglicherweise nicht dem Interesse,
und daher wirkt das Interesse geringer als potentiell
moglich. Wir werden diesen Weg der Kritik jedoch
nicht weiter verfolgen (ebensowenig wie den padago-
gischen, nach dem fiir die unterrichtende Lehrkraft das
Vorwissen eine Konstante ist, wihrend das Interesse
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zumindest eine gewisse Elastizitédt aufweist), sondern
einen Blick auf das von Koller et al. (2001) entwickel-
te Pfadmodell werfen. Wie oben berichtet, fanden sie
standardisierte Beta-Koeffizienten A, — A, von 0.44
und von I, — A,y von 0.09 (was in ihrer Stichprobe
nicht signifikant war). Koller et al. schlussfolgern fiir
die Entwicklung von Jahrgangsstufe 7-10:

Interests are usually considered to be important
antecedents of successful academic learning (e.g.,
Krapp, 1999; U. Schiefele et al., 1992). Our find-
ings, which are based on longitudinal analyses, sug-
gest that the empirical support for this assumption
is weak, at least at the lower secondary school level.
After controlling for prior knowledge, there was no
significant effect of interest on achievement.

Dass sie eine hohere Bedeutung des Interesses in der
gymnasialen Oberstufe festgestellt haben, erklaren
die Autoren mit den gednderten Lehrformen in die-
ser Altersstufe, in der die Lehre nicht mehr so stark
strukturiert ist.

Die erste Einsicht, die hier diskutiert wird, ist trivi-
al: Auswertungen mit (multipler) linearer Regression,
Pfad- oder Strukturgleichungsmodellen analysieren
letztlich nur die Covarianz-Matrix der Daten, d. h. alle
nichtlinearen Strukturen in den Daten werden wegpro-
jiziert. Es ist deswegen problemlos moglich, in einer
Simulation einen relevanten nichtlinearen Einfluss von
I, auf A, zu simulieren, ohne dass sich an den Auswer-
tungen mit einem Pfadmodell etwas dndert. Konkret
simuliert (Realisierung in Simulation1.R, wie auch die
anderen Simulationen dieses Beitrags erhéltlich un-
ter myweb.rz.uni-augsburg.de/~oldenbre/EvidenzR.
zip) man z. B. N Werte von A, und I, mit der Verteilung

(A7,I7)"’=/V(Lu=( 8 ),Z:( 0%2 OiZ )) @

: 2 _ (12
Sei dann I7 = (Im,...,

gonale Anteil von I2:

I7.y), dann ist der zu I, ortho-

'
Q=1>-1,- L~ @)
7 Ir1,
Setzt man nun A, fest als
Ay :=0.44A, + 0.091, + b;Q + ¢ (3)

mit (z. B.) normalverteiltem Fehler ¢, dann ergibt sich
unabhéngig von b das gleiche Ergebnis wie bei K6l-
ler et al. (2001), d. h. man wiirde schlief3en, dass die
Bedeutung des Interesses gering sei, obwohl man das
Gewicht b; und damit die Bedeutung des Interesses
beliebig grof} wihlen kann.

Selbstverstandlich ist dies keine neue Einsicht:
Wenn man Daten mit einem unpassenden Modell aus-
wertet, kann man falsche Ergebnisse erhalten, das ist
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Tabelle 1. Mittelwerte und Standardabweichungen der Stichprobe. Gepoolte deskriptive Statistik aus Koller et al. (2001).

Variable Mittelwert SD A, I, A
Leistung 7. Klasse (A,) 101.1 29.8 1 0.20* 0.48*
Interesse 7. Klasse (I;) 2.73 0.67 1 0.20*
Leistung 10. Klasse (A;q) 164.1 32.2 1

trivial. Heikel an dieser Erkenntnis ist aber, dass sich
die Unangemessenheit eines linearen Modells bei mul-
tipler linearer Regression zwar mit dem Ramsey-Test
effektiv nachweisen ldsst (Christodoulou-Volos & Tser-
kezos, 2023), dass aber fiir Strukturgleichungsmodelle
kein entsprechender Test existiert — und selbst dort,
wo es moglich wire, wird der Ramsey-Test ldngst nicht
in allen Studien angewendet. Selbstversténdlich kann
man die Unangemessenheit des linearen Modells se-
hen, wenn man das richtige Modell vermutet und im
Vergleich rechnet, aber dies ist in der Praxis selten der
Fall.

Diese erste Uberlegung hat gezeigt, dass es mog-
lich ist, dass in den Daten nichtlineare Strukturen exis-
tieren, die durch eine lineare Auswertungsmethodik
"iibersehen” werden, sodass letztlich unangemessene
Schlussfolgerungen gezogen werden konnten. Aller-
dings werden die Daten durch die Orthogonalisierung
in hohem Maf3e kiinstlich erzeugt: Dies ist kein plau-
sibler Mechanismus, wie die Daten in der zu simulie-
renden Realitit entstanden sein konnten. Der folgende
vorgeschlagene nichtlinearer Mechanismus hat aller-
ding eine gewisse psychologische Plausibilitét.

Wire ein lineares Modell wirklich eine treue Abbil-
dung des datenerzeugenden Prozesses in der Realitét,
wiirde ein hohes Interesse selbst bei fehlendem Vorwis-
sen einen guten Lernzuwachs prognostizieren lassen.
Dies ist unplausibel, denn Vorwissen ist in fast allen
Lernprozessen wichtig, wie z. B. Bransford et al. (2000,
S. 97) feststellen. Viel naheliegender ist es, dass es
einen Interaktionseffekt gibt, bei dem Vorwissen wirk-
samer ist, wenn es mit Interesse gepaart wird und um-
gekehrt. Ein symmetrischer Interaktionseffekt wie I,A,
kann allerdings noch keine Asymmetrie erklaren zwi-
schen der Bedeutung der beiden Variablen. Plausibel
scheint allerdings, dass ein hohes Interesse bei mafi-
gem Vorwissen zu Frust fiihrt, was zu besonders nied-
rigen Lernergebnissen fiihrt, oder umgekehrt gespro-
chen, dass nur die Kombination aus hohem Interesse
und sehr hohem Fachwissen sehr stark wirkt, und das
kann durch I7A; beschrieben werden.

Die Realisierung in Simulation2.R simuliert zu-
nédchst korrelierte Variablen I, und A, mit Werten im
Einheitsintervall, die sich aus zwei uniform’® verteil-
ten Komponenten zusammensetzen, und berechnet
dann mit den zentrierten Variablen I,, := I, — I,
Ay i= A, —A, die simulierte Leistung A;, als

Alo = blI7 + b2A7 + b31;0A70 +é (4)

Durch Setzungen wie etwa b; = 0.1, b, = 0.3, b3 = 0.7
wird dann simuliert, dass das Interesse von gro3er Be-
deutung fiir A, ist. Trotzdem liefert die lineare Aus-
wertung mit einem Strukturgleichungsmodell die um-
gekehrte Aussage, insbesondere die Regression A; ~
0.2840.28-A; 4 0.10I,. Alle iiblichen Fit-Indizes sind
dabei im unproblematischen Bereich, wie die Simu-
lation2.R zeigt. Es ist leicht zu erkldren, warum das
lineare Modell den Koeffizienten von A; grof3 macht:
Es addiert zu b, den mittleren Effekt aus dem Interakti-
onsterm. Dieser nichtlineare Effekt ldsst sich in diesem
Fall problemlos diagnostizieren, wenn man ihn vermu-
tet. Werden die Konstrukte aber als latente Variablen in
einem Strukturgleichungsmodell geschéatzt, muss man
sich schon viel Miihe geben, denn viele nichtlineare
Strukturgleichungsprogramme erlauben nur quadra-
tische Interaktionsterme, wiahrend in diesem Modell
ein kubischer Term relevant ist. Fiir den Effekt ist es
im Ubrigen unerheblich, ob man mit Gleichverteilung
oder Normalverteilung simuliert, wie Simulation2S.R
zeigt.

Gleiche Daten, unterschiedliche Ergebnisse

Bisher wurde untersucht, ob die gleichen Ergebnisse
statistischer Auswertungen durch unterschiedliche Da-
ten erzeugt sein konnten. In diesem Abschnitt wird
die Perspektive umgekehrt und damit die zweite For-
schungsfrage adressiert: Ausgehend von realen Daten-
sdtzen wird aufgezeigt, dass unterschiedliche Auswer-
tungsverfahren zu unterschiedlichen Antworten kom-
men konnen. Auch diese Erkenntnis ist nicht neu, die

Die Wahl einer Uniformverteilung ist von geringer Bedeutung, motiviert ist sie, weil bei Erhebung mit Likertitems die alternative Normalvertei-
lung in der Regel auch nicht sehr gut getroffen wird. Es gibt aber auch eine Variante der Simulation, die mit normalverteilten Zufallsvariablen

arbeitet.
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Konkretisierung an einem fiir die Didaktik relevanten
Beispiel sollte dennoch von Interesse sein.

Der erste verwendete Datensatz stammt aus
der High School Longitudinal Study HSLS:09,
deren Daten {iber nces.ed.gov/surveys/hsls09/
frei verfiighar sind. Die Auswertungsdatei
analyse_HSLS.R geht davon aus, dass die Da-
tei hsls_17_student_pets_sr_v1_0.rdata von
dort heruntergeladen wurde. Der Datensatz enthalt
u.a. die Variablen X1TXMTSCOR, X2TXMTSCOR,
XIMTHINT, und X2MTHINT R, die die Mathema-
tikscores und das Interesse an Mathematik zu zwei
Zeitpunkten angeben. Im Folgenden werden die zu Mit-
telwert O zentrierten Variablen als M;,M,,I,I, bezeich-
net. Nach der Elimination von Féllen mit fehlenden
Daten bleibt ein Datensatz mit 17427 Fallen. Zunachst
werden lineare Regressionen berechnet, wobei als Pré-
diktoren aber auch Produkte der zentrierten Variablen
verwendet werden: Iy M; := I, - My, I,M; := I, - M.
Die Ergebnisse fiir das lineare Modell (standardisierte
Koeffizienten), wenn man I, resp. I, als Pradiktor fiir
M, verwendet, lauten

M, ~—0.46I, + 0.55M, (5)
M, ~ 0.90I, + 0.12M; (6)

und fiir das nichtlineare Modell

M, ~ 0.011; + 0.74M, + 0.711, M, 7

Diese Ergebnisse stehen im Einklang mit den Befunden
von Koller et al. (2001): Bei Kontrolle des Vorwissens
ist das Interesse zu Beginn kein Pradiktor fiir Lerner-
folg. Hochgradig interessant ist aber, dass das Interesse
am Ende des Lernprozesses von grofSter Bedeutung ist.
Als Erklarung kann man vermuten, dass der Unterricht
in der Zwischenzeit nicht das Interesse bedient, das
am Anfang vorhanden war. Ein hohes Kompetenzni-
veau erreichen am Ende nur die Lernenden, die in der
Lernzeit Interesse hatten und retrospektiv Interesse du-
Bern. Dann erklart dieses spétere Interesse so viel, dass
auch der Interaktionsterm irrelevant wird. Wenn aber
das Interesse zum ersten Messzeitpunkt herangezogen
werden soll, dann zeigt sich der Interaktionsterm als
ebenso wichtig wie das Vorwissen.

Erfreulicherweise wurden uns von Koller et al.
(2001) auch die Rohdaten zur Verfiigung gestellt. Da-
mit werden jetzt die eben dargestellten Analysen wie-
derholt, wobei nur der Ubergang von der siebten zur
zehnten Jahrgangsstufe betrachtet wird und die ent-
sprechenden Interesse- und Leistungsvariablen wie
oben bezeichnet werden. Fiir die lineare Regression
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ergeben sich dann folgende Ergebnisse:

Mz ~ 0.10[1 + 0.46M1 (9)
M2 ~ 0.1912 + 0.43M1 (10)

Mit Interaktionstermen ergibt sich:

M, ~0.111; +0.46M; +0.111,M,  (11)
M2 ~ 0.1912 + 0.43M1 + 0.0711M1 (12)

In diesem Datensatz ist also sowohl der nichtlineare
Effekt geringer als bei HSLS als auch der Unterschied
zwischen der Bedeutung des Interesses zu beiden Zeit-
punkten. Die Ergebnisse der Studie werden damit im
Wesentlichen bestétigt: Es gibt in diesem Datensatz
als in dem der HSLS-Stduie keine Hinweise auf eine
substantielle Verzerrung durch nichtlineare Effekte.

Alternative ZusammenhangsmafRe

Regressionsanalysen sind extrem weit verbreitet, aber
es gibt Alternativen, und dies motiviert die dritte For-
schungsfrage. Eine Implikationsanalyse in der entropi-
schen Variante nach Gras et al. (2008) der HSLS-Daten
zeigt folgende Implikationsgewichte:

I, M, > M, :0.61 (13)
M, - M, :045 14

I, > M, :0.42 (15)

I, > M,:041 16)

Die Ergebnisse zeigen, dass der Interaktionsterm am
besten hohe Leistung impliziert, die anderen drei Va-
riablen im Wesentlichen vergleichbar sind. Ahnliche
Ergebnisse ergeben sich auch, wenn man die Implikati-
on mit dem Maf ¢ nach Noel (2021) bestimmt. Offen-
sichtlich héngt die Frage, was man als guten Pradiktor
betrachten will, von weitergehenden Uberlegungen ab,
und es ist keineswegs klar, dass lineare Regression die
optimale Entscheidung darstellt.

Bei den Daten von Koller et al. (2001) zeigt sich
folgendes Bild:

M, — M, :0.24 (17)
I,M, —» M, :0.23 (18)
I,M, —» M, :0.20 (19)

I, > M,:0.16 (20)

Die Implikationsgewichte liegen also relativ nahe bei-
sammen und sind allesamt recht gering. Gemessen
mit ¢ zeigt I, M; das hochste Implikationsgewicht (0.32
gegeniiber 0.24 fiir M;).

Implikationsanalysen geben also keine Stiitze ab
fiir das Argument, Interesse sei verhéltnismaf3ig un-
wichtig.
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Schlussfolgerung

Die obigen Uberlegungen und Untersuchungen zei-
gen, dass bei Auswertung von Studien mit {iblichen
linearen Modellen substantielle, nichtlineare Effekte
unentdeckt bleiben konnen (HSLS-Studie), dass aber
in tendenziell dhnlich angelegten Studien nicht not-
wendig ein solcher nichtlinearer Effekt in stirkerem
Mafle auftritt. Ob man aus den statistischen Ergeb-
nissen schlussfolgern kann, dass Interesse gegeniiber
Vorwissen von sehr geringer Bedeutung ist, erscheint
aber fraglich. Insbesondere zeigen Implikationsanaly-
sen teilweise ein anderes Bild als Regressionsanalysen.

Zusammengenommen ist die Arbeit ein Pladoyer
dafiir, auch nichtlineare Modelle und alternative Zu-
sammenhangsmale stirker in Betracht zu ziehen, um
zu priifen, ob relevante, nicht lineare Effekte vorhan-
den sein konnten,die vor allem bei Strukturgleichungs-
modellierung leicht {ibersehen werden konnen. Insbe-
sondere ist bei der Interpretation von Ergebnissen, die
nur aus linearen Analysen gewonnen wurden, Vorsicht
geboten.

Es sollte deutlich geworden sein, dass der aktu-
elle Stand der empirischen Forschung zwar wichtige
Beitrdge liefern kann, aber noch nicht in jedem Fall
ein Evidenzniveau garantieren kann, das ausreicht,
um wichtige Entscheidungen darauf zu basieren. Es
bedarf also noch viel mehr methodischer und empiri-
scher Forschung, bevor die berechtigte Forderung nach
evidenzbasierter Didaktik auch tatsdchlich umgesetzt
werden kann. Aktuell bleibt ein evidenter Mangel an
Evidenz.
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