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Zusammenfassung Geschlechtsunterschiede in Mathematik konnen mittels alterna-
tiver Messmodelle analysiert werden. Im Standardmodell der empirischen Bildungs-
forschung wird angenommen, dass die Leistung bei Mathematikaufgaben nur von ei-
ner mathematischen Kompetenz und nicht von der Intelligenz der Schiilerinnen und
Schiiler funktional abhingig ist. Das Nested-Faktormodell hingegen basiert auf zen-
tralen theoretischen Annahmen der Intelligenzforschung und geht davon aus, dass
die Leistung bei Mathematikaufgaben auch von Intelligenz abhingt. Ublicherweise
ergeben sich bei Verwendung des Standardmodells geringe Geschlechtsunterschiede
zu Gunsten der Jungen. Im vorliegenden Artikel zeigen wir auf Grundlage der Daten
von Jugendlichen in der 9. Klasse (N = 29.171), die an der deutschen PISA-2000
Studie teilnahmen, dass mit einer Modellierung mathematischer Kompetenz mittels
des Nested-Faktormodells deutlich groere Geschlechtsunterschiede zu Gunsten der
Jungen resultieren. Wir diskutieren diese Befunde hinsichtlich einer Neubewertung
von Geschlechtsunterschieden in Mathematik.
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Alternative Measurement Models to Assess Gender Differences in Mathematics

Abstract Gender differences in mathematics can be assessed by means of different,
alternative measurement models. In the Standard Model of empirical education re-
search it is usually assumed that performance in solving mathematical tasks depends
only upon a mathematical competency. By contrast the Nested-Factor Model, based
on theoretical tenets of intelligence research, assumes that performance in solving
mathematical tasks is also dependent upon mere intelligence. Usually the gender dif-
ferences assessed when using the Standard Model are small and favor the boys. In
this paper we analyze the German data of ninth graders (N = 29.171), who partici-
pated in the PISA-2000 Study, by modeling mathematical competency based on the
Nested-Factor Model; this analysis results in much larger gender differences in fa-
vor of boys. We discuss these findings in the light of a new evaluation of gender
differences in mathematics.

1 Einleitung

Geschlechtsunterschiede in Mathematik haben groBie Relevanz fiir Forschung, pi-
dagogische Praxis und politische Entscheidungen. So ist auch der Ausgleich jeg-
licher Geschlechtsunterschiede in Mathematik ein erklértes padagogisches Ziel der
Mathematik-Didaktik (Budde 2009; Heinze et al. 2007; Leder und Forgasz 2008;
Martignon et al. 2006; Zentralblatt fiir Didaktik der Mathematik 1994).

Zahlreiche Studien fanden bislang, dass Jungen in Mathematik geringfiigig besser
sind als Miadchen (Hedges und Nowell 1995; Hyde 2005; Hyde et al. 1990; Organi-
sation for Economic Co-operation and Development 2004, 2007, 2001; Stanat und
Kunter 2001; Zimmer et al. 2004). Im vorliegenden Artikel zeigen wir, dass die Gro-
e von Geschlechtsunterschieden in Mathematik stark vom verwendeten Messmodell
mathematischer Kompetenz abhingt und dass bei einer alternativen Modellierung
(mit dem sog. ,,Nested-Faktormodell*) sogar noch deutlich groere Geschlechtsun-
terschiede zu Gunsten der Jungen resultieren. Hierzu erldutern wir detailliert mess-
theoretische Grundlagen zur Erfassung mathematischer Kompetenz und der Bestim-
mung von Geschlechtsunterschieden in Mathematik. Wir illustrieren dann mit Riick-
griff auf die Ergebnisse der Studie von Brunner et al. (2008a) unsere theoretischen
Uberlegungen empirisch anhand der Daten von iiber 29.000 deutschen Schiilerin-
nen und Schiilern in der 9. Klasse, die an der PISA-2000 Studie (Baumert et al.
2002) teilnahmen. Weiterhin berichten wir auf Grundlage dieser Datenbasis neue Be-
funde, welche die Prozentrechnung als Bereich mit besonders grolen Geschlechts-
unterschieden identifizieren. Abschlieend synthetisieren wir die Ergebnisse aus
mehreren empirischen Studien (Brunner 2005, 2008; Brunner und Krauss 2010;
Brunner et al. 2008b), die den Zusammenhang der mathematischen Kompetenz mit
sprachlichen und mathematischen Schiilermerkmalen mit den Daten aus PISA 2000
untersuchen. Hierbei integrieren wir auch neue Ergebnisse zu Geschlechtsunterschie-
den in diesen Schiilermerkmalen. Unsere Befunde motivieren eine Diskussion der
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Bedeutung der mathematischen Kompetenz fiir schulische Entwicklungsprozesse und
die Berufswahl und geben mogliche Ansatzpunkte fiir einen Ausgleich von Ge-
schlechtsunterschieden in Mathematik.

2 Forschungsstand zur Grofle von Geschlechtsunterschieden
in mathematischer Kompetenz

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick zur bisherigen Forschung zur GroRe von Ge-
schlechtsunterschieden in Mathematik. Schwerpunkt bilden dabei die Ergebnisse re-
présentativer nationaler und internationaler quantitativer Studien fiir die in diesem
Beitrag fokussierte Sekundarstufe. Das Effektstirken-Mall d (Cohen 1992) ermog-
licht es, studieniibergreifend Resultate zusammenfassen, auch wenn nicht der glei-
che Test verwendet wurde: d wird berechnet, indem vom Mittelwert der Jungen der
Mittelwert der Madchen abgezogen wird. Diese Differenz wird dann durch die ge-
meinsame Standardabweichung geteilt. Positive Werte von d indizieren einen Leis-
tungsvorsprung der Jungen, negative Werte einen Leistungsvorsprung der Médchen. !
In der padagogisch-psychologischen Forschung werden absolute Werte von d fol-
gendermallen interpretiert (s. hierzu Hyde 2005): 0 < |d| < .10 als ,,nahe bei Null®,
.10 < |d| < .35 als ,.klein®, .35 < |d| < .65 als ,,mittel, .66 < |d| < 1.00 als ,,gro3*
und |d| > 1.00 als ,,sehr grof3*.

Tabelle 1 fasst bedeutende large-scale Studien und Meta-Analysen zusammen,
die Geschlechtsunterschiede in der mathematischen Kompetenz in der Sekundarstu-
fe analysieren (fiir eine Zusammenfassung der Ergebnisse zu internationalen Ver-
gleichsstudien, s. a. Exekutivagentur Bildung (EACEA P9 Eurydice) 2010, bzw. Or-
ganisation for Economic Co-operation and Development 2009).

Die wichtigsten und umfangreichsten Meta-Analysen zu Geschlechtsunterschie-
den in Mathematik stammen aus der Arbeitsgruppe von Janet Hyde. Hyde et al.
(1990) untersuchten 100 Einzelstudien (vornehmlich aus dem anglo-amerikanischen
Raum) mit Daten von insgesamt tiber einer Million Kindern, Jugendlichen und Er-
wachsenen im Rahmen einer Meta-Analyse. Dies stellt die umfangreichste quanti-
tative Uberblicksarbeit zu diesem Thema fiir Studien bis zum Jahr 1990 dar. Ein
zentrales Ergebnis dieser Meta-Analyse in Bezug auf die Sekundarstufe war, dass
Jungen in der Altersgruppe von 15 bis 18 Jahren gegeniiber Madchen einen kleinen
Leistungsvorsprung in Mathematik hatten (die mittlere Effektstirke tiber 53 Studien
in dieser Altersgruppe lag bei d = .29). In der aktuellsten Meta-Analyse analysierten
Lindberg und Kolleginnen (Lindberg et al. 2010) fiir die gleichen Personenpopula-
tionen (mit Daten von iiber 1,2 Million Personen) die Geschlechtsunterschiede in
Mathematik aus 242 Studien (fiir den Zeitraum von 1990 bis 2007; wiederum vor-
nehmlich aus dem anglo-amerikanischen Raum). Auf Grundlage der Daten von 110
Studien zu Geschlechtsunterschieden in der Sekundarstufe zeigte sich erneut, dass
Jungen einen leichten Leistungsvorsprung hatten (die mittlere Effektstiirke iiber alle

n diesem Fall ist der weitverbreitete Begriff , Effektstirke etwas ungliicklich, da keinerlei Kausalan-
nahmen zum Zusammenhang von Geschlecht und Leistungsdifferenzen gemacht werden, sondern nur die
GroBe des Unterschieds interessiert.
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Tab. 1 Geschlechtsunterschiede in der mathematischen Kompetenz bei Jugendlichen in der Sekundar-
stufe

Studie d Alter/Klassenstufe

Meta-Analysen von Hyde und Kolleginnen

Hyde et al. (1990): mittlere Effektgrofe tiber +.29 15-18 Jahre
insgesamt 53 Einzelstudien

(Zeitraum: bis 1990)

Lindberg et al. (2010): mittlere Effektgrofe iiber +.23 High School
insgesamt 110 Einzelstudien (14-18 Jahre)
(Zeitraum: von 1990 bis 2007)

Hedges und Nowell (1995): US-Schulleistungsstudien

Project Talent (1960) +.12 15 Jahre
National Longitudinal Study (1972) +.24 12. Klasse
National Longitudinal Study of Youth (1980) +.26 15-22 Jahre
High School and Beyond (1980) +.22 12. Klasse
National Educational Longitudinal Study (1988) +.03 8. Klasse
TIMSS (Trends in the International Mathematics and Science Study)?

1995: gemittelt iiber alle Teilnehmerstaaten +.08 8. Klasse
1995: nur Deutschland +.03 8. Klasse
1999: gemittelt iiber alle Teilnehmerstaaten +.04 8. Klasse
2003: gemittelt iiber alle Teilnehmerstaaten +.01 8. Klasse
2007: gemittelt iiber alle Teilnehmerstaaten .00 8. Klasse

PISA (Programme for International Student Assessment)

2000: gemittelt iiber alle OECD-Teilnehmerstaaten +.11 15 Jahre
2000: nur Deutschland +.15 15 Jahre
2003: gemittelt tiber alle OECD-Teilnehmerstaaten +.11 15 Jahre
2003: nur Deutschland +.09 15 Jahre
2006: gemittelt iiber alle OECD-Teilnehmerstaaten +.11 15 Jahre
2006: nur Deutschland +.20 15 Jahre
2009: gemittelt tiber alle OECD-Teilnehmerstaaten +.12 15 Jahre
2009: nur Deutschland +.16 15 Jahre

Anmerkung. Positive Werte der Effektgrofle d bedeuten, dass Jungen bessere Leistungen in Mathematik
erzielten als Midchen

4Seit 1995 beteiligt sich Deutschland nicht mehr an TIMSS in der Sekundarstufe. Die Anzahl der Teilneh-
merstaaten variierte zwischen den Erhebungszyklen von TIMSS, was die zykleniibergreifende Vergleich-
barkeit der Geschlechtsunterschiede einschrinkt

Studien lag bei d = .23). Dariiber hinaus zeigten beide Meta-Analysen von Hyde und
Kolleginnen, dass in der Primarstufe Jungen und Madchen nahezu gleich gut sind, die
Leistungsschere zu Gunsten der Jungen geht also erst in der Sekundarstufe auf (vgl.
Beller und Gafni 1996, Tab. 2).

Hedges und Nowell (1995) reanalysierten fiir ihren in Science publizierten Artikel
fiinf reprisentative US-Schulleistungsstudien. Sie fanden ebenfalls (mit einer Aus-
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nahme, siehe Tab. 1) einen kleinen Leistungsunterschied in Mathematik zu Gunsten
der Jungen.

Auch in allen vier bisherigen Erhebungszyklen von PISA wurden in nahezu al-
len Teilnehmerstaaten bei 15-jahrigen Jugendlichen kleine Leistungsunterschiede
zu Gunsten der Jungen in Mathematik festgestellt (Organisation for Economic Co-
operation and Development 2001, 2004, 2007, 2010). Tabelle 1 verdeutlicht, dass
dies sowohl fiir die Leistungsdifferenz zwischen Jungen und Midchen gemittelt liber
alle OECD-Teilnehmerstaaten als auch fiir Deutschland gilt.

Ein etwas anderes Bild zeigt sich fiir die vier Erhebungszyklen von TIMSS, an de-
nen reprisentative Stichproben von Schiilerinnen und Schiiler in der 4. und 8. Klasse
teilnahmen (Beaton et al. 1996; Mullis et al. 2000, 2004, 2008). In Tab. 1 sind die
Ergebnisse fiir die 8. Klasse dargestellt, da diese fiir die vorliegende Arbeit primér
relevant sind. In allen vier Erhebungszyklen von TIMSS zeigte sich, dass sich in der
Sekundarstufe Jungen und Midchen nahezu nicht in ihrer mathematischen Kompe-
tenz unterscheiden (detaillierte Analysen zu Geschlechtsunterschieden auf Grundlage
der Daten von TIMSS 1995 finden sich auch in Kaiser und Steisel 2000).

Wie ist der Unterschied zwischen den TIMSS-Studien und den anderen Studi-
en, die in Tab. 1 aufgelistet sind, zu erkldren? Wir haben bislang Unterschiede
in der generellen mathematischen Kompetenz betrachtet. Eine interessante Frage
ist nun, in welchen Teilbereichen (z.B. Algebra, Geometrie, usw.) beziehungswei-
se bei welchen mathematischen Teilkompetenzen (z.B. Argumentieren, Modellie-
ren, Problemldsen, usw., s. z.B. Blum et al. 2006) Geschlechtsunterschiede verstirkt
auftreten. Tendenziell finden sich — sowohl international als auch in deutschen
Untersuchungen — vor allem in Geometrie und Analysis Geschlechtsunterschie-
de (und weniger in Arithmetik und Algebra, z.B. Budde 2009; Hyde et al. 1990;
Organisation for Economic Co-operation and Development 2009; Kaiser und Stei-
sel 2000). Weiterhin zeigen sich Geschlechtsunterschiede zu Gunsten der Jungen
im Besonderen bei komplexeren Problemstellungen, vor allem, wenn unkonven-
tionelle Losungsstrategien erforderlich sind (Budde 2009; Gallagher et al. 2000;
Schwank et al. 2003; s. aber auch Kaiser und Steisel 2000). Interessanterweise zeigen
sich dagegen bei kalkiilorientierten Standardaufgaben keine Geschlechtsunterschie-
de oder es erzielen Madchen sogar geringfiigig bessere Leistungen (Budde 2009;
Hyde et al. 1990, 2008). Diese differenziellen Befundmuster zu Geschlechtsun-
terschieden in mathematischen Teilbereichen liefern damit eine mogliche Erkli-
rung fiir die im Vergleich zu anderen Studien geringeren Geschlechtsunterschiede
in Mathematik bei TIMSS: So fokussiert beispielsweise PISA deutlich stirker auf
Modellierungs- und Problemldseaufgaben, wohingegen der TIMSS-Mathematiktest
kalkiilorientierte Fertigkeiten stark betont (Else-Quest et al. 2010, S. 105).

Insgesamt kristallisiert sich im Hinblick auf die referierten Befunde ein rela-
tiv robustes Befundmuster zu Geschlechtsunterschieden in Mathematik heraus: (1)
Geschlechtsunterschiede in der (generellen) mathematischen Kompetenz sind klein
(d’s < .35). Mit Blick auf Teilbereiche, bzw. -kompetenzen sind Jungen in der Se-
kundarstufe (2) bei Aufgaben aus dem Bereich Geometrie und Analysis und (3) bei
Problemlose- und Modellierungsaufgaben geringfiigig besser als Méadchen (Hyde et
al. 1990; Lindberg et al. 2010; Organisation for Economic Co-operation and Deve-
lopment 2009).
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Im Kontext dieses Fazits mochten wir jedoch auf einen wichtigen Punkt hin-
weisen. Die hier referierten Befunde, die insgesamt ein relativ robustes Muster zu
Geschlechtsunterschieden in Mathematik zeigen, geben einen zusammenfassenden
Uberblick iiber zentrale Tendenzen zu diesem Forschungsthema. Dies schlieBt damit
aber natiirlich nicht aus, dass Einzelstudien, beziehungsweise einzelne Linder vom
generellen Trend abweichen. So erzielten beispielsweise in der Studie von Winkel-
mann et al. (2008) zur Evaluation der deutschen Bildungsstandards Jungen bereits
in der 3. beziehungsweise 4. Klasse einen Leistungsvorsprung von d = .34, bezie-
hungsweise d = .27. Ebenso variieren die Geschlechtsunterschiede in Mathematik
zum Teil erheblich zwischen verschiedenen Nationen (s.a. Else-Quest et al. 2010):
So lagen beispielsweise bei PISA 2009 (Organisation for Economic Co-operation
and Development 2010) die Geschlechtsunterschiede zwischen d = —.11 (in Albani-
en zu Gunsten der Médchen) und d = +.32 (in Kolumbien zu Gunsten der Jungen).
Dariiber hinaus deutet zum Beispiel die Studie von Beller und Gafni (1996, Tab. 2)
auch darauthin, dass sich in einigen Léndern (z.B. Korea) der Entwicklungstrend um-
kehrt und sich die Leistungsschere mit zunehmenden Alter schlieft.

Eine detaillierte Ubersicht zu aktuellen Forschungsergebnissen und Theorien
zur Erkldrung von Geschlechtsunterschieden in Mathematik findet sich bei Budde
(2009), Else-Quest und Kolleginnen, Gallagher und Kaufman (2005) sowie in Leder
und Forgasz (2008). In diesen Arbeiten werden nicht nur Befunde quantitativer und
qualitativer Studien zu Leistungsunterschieden, sondern auch zu affektiven und mo-
tivationalen Geschlechtsunterschieden in Bezug auf das Unterrichtsfach Mathematik
diskutiert.

3 Messmodelle mathematischer Kompetenz

Worin genau unterscheiden sich nun die Schiilerinnen von den Schiilern? Mit an-
deren Worten: Was verbirgt sich bei den Studien aus Tab. 1 hinter dem Konstrukt
,mathematische Kompetenz*?

An dieser Stelle ist es erstens wichtig festzuhalten, dass mathematische Kompe-
tenz unterschiedlich theoretisch konzeptualisiert werden kann, und wie die Diskussi-
on von TIMSS und PISA zeigte, unterschiedliche Teilbereiche der Mathematik un-
terschiedlich stark gewichtet in das Konstrukt ,,mathematische Kompetenz* eingehen
konnen. Zweitens, und fiir diesen Artikel entscheidend, ist es wichtig festzustellen,
dass alle bisher referierten Befunde auf der gleichen psychometrischen Modellierung
mathematischer Kompetenz basieren. In diesem Modell ist mathematische Kompe-
tenz M ein theoretisches (,,latentes*, also nicht direkt beobachtbares) Konstrukt, das
in Abb. 1 symbolisch durch einen Kreis dargestellt ist. Die Pfeile von M auf die
Testaufgaben (,,manifeste®, also direkt messbare Variablen werden durch Rechtecke
dargestellt) bedeuten, dass zur Losung von Mathematik-Aufgaben die Kompetenz M
bendétigt wird. Die kausale Annahme ist dabei: Je hoher M ausgeprigt ist, desto mehr
Punkte erzielt man voraussichtlich bei den Mathematik-Testaufgaben.

In den groBeren Studien der empirischen Bildungsforschung (z.B. bei PISA) wird
oft auch die Intelligenz (die wir nachfolgend mit /Q abkiirzen) der teilnehmenden
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Abb. 1 Typisches Messmodell
mathematischer Kompetenz M.
Das latente Konstrukt M wird
durch mehrere manifeste
Mathematikaufgaben gemessen

Mathematikaufgaben

Schiilerinnen und Schiiler erhoben, wobei /Q durch Intelligenztestaufgaben gemes-
sen wird.2 Dabei werden iiblicherweise beide Kompetenzen (M und IQ) getrennt
erhoben und dargestellt. Abbildung 2a zeigt ein entsprechendes Modell. Fiir IQ gilt
wie fiir M: Je hoher IQ ausgeprigt ist, desto mehr Punkte erzielt man bei den Intelli-
genztestaufgaben. Das Modell aus Abb. 2a liegt (implizit oder explizit) allen Schluss-
folgerungen zu Geschlechtsunterschieden zugrunde. So nutzten beispielsweise alle in
den Meta-Analysen von Hyde und Kolleginnen untersuchten Studien Varianten die-
ses Messmodells der mathematischen Kompetenz und auch in PISA oder TIMSS
werden im Kontext von Item-Response Modellen Varianten dieses Messmodells ver-
wendet. Wir nennen es deshalb im Folgenden ,,Standardmodell*, welches das ,.klas-
sische* (Bollen und Lennox 1991, S. 312) und am meisten genutzte Messmodell in
der padagogischen und psychologischen Forschung ist (vgl. Jarvis et al. 2003).

Entscheidend fiir unsere folgende Argumentation ist nun, dass im Standardmodell
theoretisch angenommen wird, dass Intelligenz nicht zur Losung von Mathematik-
aufgaben erforderlich ist (es gehen keine Pfeile von /Q auf die Mathematikaufgaben).
Es wird zwar angenommen, dass Intelligenz und mathematische Kompetenz auf Kon-
struktebene zusammenhéngen (der Doppelpfeil zwischen den beiden Konstrukten re-
prasentiert deren Korrelation); die Korrelation zwischen M und IQ, die man in PI-
SA 2000 zwischen diesen beiden Konstrukten fand, ist in Abb. 2g in Form eines
Streudiagramms dargestellt. Wichtig ist aber festzuhalten, dass im Standardmodell
die implizite Annahme ist, dass die zur Messung der beiden Konstrukte eingesetz-
ten Testaufgaben jeweils nur mit einer der beiden Kompetenzen gelost werden (vgl.
Modellgleichung in Abb. 2c).’

Das Standardmodell dominiert in der pddagogischen und psychologischen For-
schung (Bollen und Lennox 1991; Jarvis et al. 2003). Im Gegensatz hierzu wird der-
zeit in der Intelligenzforschung (einem Teilgebiet der Psychologie) die Beziehung
zwischen Intelligenz und mathematischer Kompetenz grundlegend anders aufge-
fasst. Insbesondere zeigen seit Spearman’s (1904) wegweisender Studie hunder-
te von Untersuchungen, dass kognitive Leistungen iiber fachspezifische Doménen-
grenzen hinweg positiv korrelieren (Carroll 1993; Gustafsson und Undheim 1996;
Jensen 1998). Diese positiven Korrelationen konnen durch eine generelle kogniti-
ve Fihigkeit erklart werden, die wir nachfolgend zur besseren Unterscheidung der

2Fiir eine ausfiihrliche Diskussion des Konstrukts Intelligenz und seiner Messung siehe z.B. Hunt und
Carlson (2007) oder Neisser et al. (1996).

31n den ~Rest” gehen z.B. Messfehler ein, die wir der Ubersichtlichkeit halber nicht in die grafischen
Darstellungen des Standard- und Nested-Faktormodell mit aufgenommen haben.
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Standardmodell

a. Grafische Darstellung

Mathematikaufgaben Intelligenztest-Aufgaben

c. Modeligleichungen

»~Mathematikaufgabe“ =M + Rest
Hntelligenztest-Aufgabe® = 1Q + Rest

e. Varianzzerlegung

~

M le)

Var(M)=a+b Var(lQ)=b+c

g. Bivariate Verteilung

Nested-Faktormodell

b. Grafische Darstellung

Mathematikaufgaben Intelligenztest-Aufgaben

d. Modellgleichungen

,Mathematikaufgabe® = M* + IQ‘ + Rest
Intelligenztest-Aufgabe® = 1Q° + Rest

f. Varianzzerlegung

—~

M e
Var(M') = a Var(Q)=b+c

h. Bivariate Verteilung

Abb. 2 Standardmodell vs. Nested-Faktormodell (a), (b): Grafische Darstellung; (c), (d): Modellglei-
chung; (e), (f): Varianzzerlegung; (g), (h): Illustration der bivariaten Verteilung mit jeweils standardnor-
malverteilten Variablen [M = 0, SD = 1] und einer Korrelation von r = .89 [dies entspricht der Korrela-
tion in der bei PISA 2000 untersuchten Stichprobe, s. Brunner (2008)] im Standardmodell, bzw. r =0 im

Nested-Faktormodell)

beiden Modelle /Q" nennen (in der Intelligenzforschung wird diese Fihigkeit iibli-
cherweise mit g fiir ,,general factor, bzw. ,,general cognitive ability* bezeichnet).
Im Rahmen der Intelligenzforschung gehen daher aktuelle Messmodelle kognitiver

@ Springer



Eine alternative Modellierung von Geschlechtsunterschieden

a. Erweitertes Standardmodell b. Nested-Faktormodell

_ Geschlecht

2 a ) aq
r = =
M, Geschlecht r M’, Geschlecht
aj+ay+h ' agta,

Abb. 3 Erweiterte Varianzzerlegung: Geschlechtunterschiede in Mathematik im (a) Standardmodell und
(b) im Nested-Faktormodell

Kompetenzen, wie das Nested-Faktormodell (Abb. 2b, Gustafsson und Balke 1993),
davon aus, dass die Leistung bei Mathematikaufgaben einerseits von einer mathema-
tikspezifischen Kompetenz M’ aber andererseits eben auch von IQ’ beeinflusst wird.
Im Nested-Faktormodell konnen bessere Leistungen bei Mathematikaufgaben also
durch eine hohere Ausprigung von M’ und/oder eine héhere Ausprigung von 1Q’
erzielt werden (vgl. Modellgleichung in Abb. 2d).

Offensichtlich unterscheiden sich Schiilerinnen und Schiiler sowohl in ihrer ma-
thematischen Kompetenz als auch in ihrer Intelligenz. Das Standardmodell und das
Nested-Faktormodell unterscheiden sich in der Erkldrung dieser interindividuellen
Unterschiede; die beiden Modelle machen jeweils unterschiedliche Annahmen zur
Varianzzusammensetzung der beiden latenten Variablen. Die Varianzzusammense-
tzung wird in den Abb. 2e (Standardmodell) und 2f (Nested-Faktormodell) darge-
stellt (die Varianz aller Variablen wurde hierbei auf 1 standardisiert; vgl. Cohen et al.
2003). Im Standardmodell korrelieren M und IQ (wie Abb. 2g illustriert). Die Fliche
b reprisentiert diese gemeinsame Varianz, b entspricht dabei der quadrierten Korre-
lation r2 zwischen M und 1Q. Die Fliche a reprasentiert die Varianz, die M nicht mit
1Q teilt; die Flidche c reprisentiert die Varianz, die IQ nicht mit M teilt. Die Gesamt-
varianz von M entspricht also der Summe aus a und b; die Gesamtvarianz von IQ
entspricht der Summe aus b und c.

Eine zentrale Annahme im Nested-Faktormodell ist, dass die Konstrukte M’ und
1Q' auf Konstruktebene voneinander unabhiingig sind. Es besteht also kein systema-
tischer, korrelativer Zusammenhang zwischen M’ und IQ" (deshalb ist im Modell
2b kein Korrelationspfeil mehr eingezeichnet). Das Streudiagramm von M’ und 1Q’
(Abb. 2h) illustriert die fehlende Korrelation zwischen den beiden latenten Variablen:
Man sieht, dass ein Teil der Jugendlichen mit iiberdurchschnittlich hohen Werten auf
M’ (bei standardnormalverteilten Variablen sind dies Werte iiber Null) iiberdurch-
schnittlich hohe Werte auf /Q’ und ein in etwa gleich groBer Anteil unterdurchschnitt-
lich niedrige Werte auf IQ’ hat.

Es ist wichtig darauf hinzuweisen, dass sich im Vergleich zum Standardmo-
dell die beobachtete Gesamtvarianz nicht dndert; es dndert sich jedoch im Nested-
Faktormodell die Art der Zerlegung der Gesamtvarianz. Die Gesamtvarianz von M’
ist in Abb. 2f durch die Fliche a reprisentiert; M’ besitzt keine gemeinsame Varianz
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Abb. 4 Standardisierte Modellparameter (an den Pfeilen obere Zahl: Midchen; untere Zahl: Jungen)
und Modell-Fit des (a) erweiterten Standardmodells und (b) Nested-Faktormodells. Erkldarung der Ab-
kiirzungen: TF: technische Fertigkeiten; RM: rechnerisches Modellieren; BM: begriffliches Modellieren;
FA: Figurenanalogien; WA: Wortanalogien; x2: Goodness-of-Fit-Statistik; df: Anzahl der zugehorigen
Freiheitsgrade; CFI: Comparative fit Index; RMSEA: Root Mean Square Error of Approximation; SRMR:
Standardized Root Mean Squared Residual (diese Fit-Indizes werden z.B. erldutert in Hu und Bentler
1998)

mit /Q'. Da M’ somit eine reine (sozusagen ,,intelligenzfreie*) mathematische Kom-
petenz reprisentiert, haben wir sie mathematikspezifische Kompetenz genannt. Die
Varianz von Q" wird nun durch die gemeinsame Fliche ,,b + c* repriisentiert.

Was unterscheidet M von M’, bzw. IQ von 1Q'? Wiihrend IQ theoretisch lediglich
Intelligenztest-Aufgaben beeinflusst, hat /Q’ Einfluss auf Intelligenztest-Aufgaben
und auf Mathematikaufgaben. Sowohl im erweiterten Standardmodell als auch im
Nested-Faktormodell wird Intelligenz jedoch primér durch Intelligenztestaufgaben
gemessen. Im Nested-Faktormodell wird zwar zusitzlich angenommen, dass Intel-
ligenz auferdem zum Losen von Mathematikaufgaben hilfreich ist, dies beeinflusst
aber nicht die konzeptionelle Vorstellung iiber das Konstrukt. Der Unterschied in
beiden Modellen besteht also in der angenommenen Wirkung des Konstrukts. Zwei
Griinde sprechen fiir die Annahme im Nested-Faktormodell, dass /Q" nur durch
Intelligenzaufgaben gemessen wird. Erstens, Gustafsson (1984, 1988) hat mehre-
re Studien zur Intelligenzstruktur auf Grundlage der Daten von groBlen, heteroge-
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Abb. 5 Geschlechtsunterschiede in IQ, IQ’, M und M’. Positive Werte der Effektgroie d bedeuten, dass
Jungen bessere Leistungen erzielten als Middchen

nen Schiilerstichproben (im Alter zwischen 11 und 15 Jahren) durchgefiihrt. Hier-
bei konnte er mittels eines hierarchischen Faktormodells zeigen, dass IQ und 1Q’
empirisch dquivalent sind, denn in seinem Modell wurde die Varianz von IQ per-
fekt durch die Varianz von IQ’ erklirt (van der Sluis et al. 2005). Da man weiterhin
zeigen kann, dass der Faktor /Q’ aus seinem hierarchischen Faktormodell mathe-
matisch #quivalent ist mit dem Faktor /Q" in unserem Nested-Faktormodell (Yung
et al. 1999), setzen wir IQ und IQ’ gleich: Daher sind auch die Modellgleichungen
fiir IQ und 1Q’ identisch (s. Abb. 2c und 2d). Zweitens, liegt das schlussfolgernde
Denken im konzeptuellen Kern von Definitionen der Intelligenz (Gottfredson 1997;
Snow und Lohman 1989) und Aufgaben zum schlussfolgernden Denken befinden
sich auch in nahezu allen Intelligenztests. Dies stiitzt das Vorgehen, die generelle ko-
gnitive Fihigkeit /Q" ausschlieBlich mit Aufgaben zum schlussfolgernden Denken zu
messen (vgl. Eid et al. 2003). Aus den beiden genannten Griinden sind die Modell-
gleichungen (Abb. 2¢ und 2d) fiir /Q und IQ’ identisch.

M und M’ sind zwar beide Indikatoren ,,mathematischer Kompetenz*, sie sind
jedoch — im Gegensatz zu IQ und IQ’ — auch konzeptuell verschieden: M entspricht
der Standardvorstellung mathematischer Kompetenz, das heiflt, wer eine hthere ma-
thematische Kompetenz besitzt, ist ,,besser in Mathematik®. Ganz entscheidend ist
nun: Eine zentrale Annahme des Standardmodells ist, dass geringe Werte in M — was
das Losen der Mathematik-Testaufgaben betrifft — nicht durch héhere Intelligenz aus-
geglichen werden konnen. Man kann den Modellgleichungen (Abb. 2c) entnehmen,
dass die Performanz bei den Mathematik-Testaufgaben ausschlieBlich auf M zuriick-
gefiihrt wird.
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Abb. 6 Geschlechtsunterschiede und Faktorladungen fiir die einzelnen PISA-Arithmetik Items. Arithme-
tik wurde dabei aufgeteilt in die Bereiche Proportionalitit und Antiproportionalitit, Potenzen & Wurzeln,
Prozent- und Zinsrechnung sowie Zahlbereiche und Rechnen

Hingegen wird eine Mathematikaufgabe im Nested-Faktormodell (Abb. 2b) von 2
Pfeilen ,,getroffen*, d.h., fiir eine Losung einer Mathematikaufgabe kann sowohl auf
M’ als auch auf IQ' ,,zuriickgegriffen werden: Ein Schiiler kann geringe Mathema-
tikkompetenz in diesem Modell also gegebenenfalls durch hohe Intelligenz ausglei-
chen.

Im Hinblick auf Geschlechtsunterschiede in ,,mathematischer Kompetenz* wird
nun klar, dass im Standardmodell Geschlechtsunterschiede in M und im Nested-
Faktormodell Geschlechtsunterschiede in M’ untersucht werden. Im Folgenden wer-
den wir sehen, dass in beiden Modellen deutlich verschiedene Geschlechtsunterschie-
de in ,,mathematischer Kompetenz* resultieren.

4 Modellierung von Geschlechtsunterschieden in Mathematik

Mit dem Standardmodell und dem Nested-Faktormodell existieren zwei alternative,
theoretisch gestiitzte Messmodelle mathematischer Kompetenz. Jedoch wurden bis-
lang Geschlechtsunterschiede in Mathematik im Wesentlichen mit dem Standardmo-
dell analysiert. Ein Grund hierfiir ist, dass sich Intelligenzforscher zwar unter an-
derem auch fiir Geschlechtsunterschiede interessieren, aber natiirlich vornehmlich
fiir Unterschiede in ihrem Forschungsobjekt, der Intelligenz (siehe z.B. Lynn 1999;
van der Sluis et al. 2006). Diesbeziiglich besteht breiter Konsens und viele Studien
zeigen empirisch, dass Geschlechtsunterschiede in Intelligenz um Null liegen (Hal-
pern und LaMay 2000; Jensen 1998; Neisser et al. 1996; siehe aber auch Lynn und
Irwing 2004). Dies impliziert, dass kein systematischer Zusammenhang zwischen der

@ Springer



Eine alternative Modellierung von Geschlechtsunterschieden

M - 777777775 22 (d = 44
Selbstkonzept in :34

Mathematik
@) W00 23 (d = .46)
Interesse in < .30
Mathematik
- -.06 (d = -12) - E777
Mathematiknote - =21
"""" @ | -se=smmmmmz,
Selbstkonzept in 13 ,_ij_' e
Deutsch B
i 7772277770007 70 07 0
Leseinteresse -.16 '
) 1o 7777777777744 20 (d= .41)
Deutschnote ) .07
-0.40 -0.30 -0.20 -0.10 0.00 0.10 0.20 0.30 0.40
Korrelation

7 | Korrelation mit Geschlecht Korrelation mit M . Korrelation mit M*
% (0 = Madchen, 1 = Jungen) [:I

Abb. 7 Korrelationen (und zugehorige 95 %-Konfidenzintervalle) von Geschlecht, M und M’ mit mathe-
matischen und sprachlichen Schiilermerkmalen. Die Korrelationen von Geschlecht mit Schiilermerkmalen
sind punktbiserale Korrelationen, die wir nach Cohen (1988, S. 23) in d-Werte transformiert haben

Variable Geschlecht und Q' besteht (und somit auch nicht mit /Q). In Abb. 3a und b
ist das schematisch so dargestellt, dass es keine Schnittfliche zwischen Geschlecht
und den Fldchen b oder c gibt.

Die bisher gefundenen geringfiigigen Geschlechtsunterschiede in Mathematik zu
Gunsten der Jungen sind durch die Fliche ay, also der Schnittfliche der Geschlechts-
variablen mit M (Abb. 3a) dargestellt. Die Fliche a; ist der Varianzanteil, den M
weder mit der Geschlechtsvariablen noch mit /Q teilt. Die GroB8e der Geschlechts-
unterschiede in M (in diesem Fall die quadrierte Korrelation zwischen M und Ge-
schlecht) berechnet sich somit aus dem Anteil der Flidche a; an der Gesamtvarianz
von M (also der Summe aus ap, ap und b).

Wie berechnet man Geschlechtsunterschiede in M’? Zur Erinnerung: Im Ver-
gleich zum Standardmodell @ndert sich die beobachtete Gesamtvarianz nicht, es dn-
dert sich jedoch die Art und Weise, wie im Nested-Faktormodell diese Gesamtva-
rianz zerlegt wird. Die gemeinsame Varianz zwischen M’ und Geschlecht ist al-
so genauso grofl wie im Standardmodell und wird durch a; in Abb. 3b darge-
stellt. Die Flidche a, ist der Varianzanteil, den M’ weder mit der Geschlechtsva-
riablen noch mit /Q" gemein hat. Die Gesamtvarianz von M’ ist die Summe aus
a; und ap (die Varianz, die durch die Fliche b reprisentiert wird, gehort aus-
schlieBlich zu 1Q’). Die GroBe der Geschlechtsunterschiede in M’ (in diesem Fall
die quadrierte Korrelation zwischen M’ und Geschlecht) berechnet sich somit aus
dem Anteil der Fliche a; an der Gesamtvarianz von M’ (also der Summe aus a;
und ap).
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Wie verhalten sich Geschlechtsunterschiede in M zu Geschlechtsunterschie-
den in M’? Aus den Bruchtermen zur Berechnung der Geschlechtsunterschiede
(Abb. 3a und 3b) folgt unmittelbar, dass (wenn M und IQ’ korrelieren und so-
mit b > 0 ist) Geschlechtsunterschiede in M’ grofer sein miissen als in M, da
die Gesamtvarianz von M’ kleiner ist als die Gesamtvarianz von M. Oder aus
Sicht des Nested-Faktormodells betrachtet: Beziiglich der Intelligenz IQ" gibt es
keine Geschlechtsunterschiede. Die in Mathematik iiblicherweise gefundenen Ge-
schlechtsunterschiede (also die in M) sind demnach deshalb so ,,gering®, weil zur
Losung von Mathematikaufgaben neben der mathematikspezifischen Fihigkeit M’
auch Intelligenz IQ’ erforderlich ist. Q' erklirt also auch Varianz in den Ma-
thematikaufgaben. Diese erkldrte Varianz entspricht der Fliche b im Standard-
modell und geht in den Nenner zur Berechnung der Geschlechtsunterschiede in
M ein, was unterschiedliche Geschlechtsunterschiede in M und M’ zur Folge
hat.

Die Differenz der ermittelten Geschlechtsunterschiede hingt dabei wesentlich von
der Grofie der gemeinsamen Varianz zwischen Intelligenztestaufgaben und Mathe-
matikaufgaben ab: Je groBer diese gemeinsame Varianz (also die Flidche b) ist, de-
sto groBer sind die Unterschiede zwischen den Geschlechtsunterschieden, die man
fiir M beziehungsweise M’ ermittelt. Wichtig ist hierbei, dass dieser gemeinsame
Varianzanteil iiblicherweise substantiell ist, wie beispielsweise eine Uberblicksar-
beit des Intelligenzforschers David Lubinski belegt: ,,In heterogeneous collections
of cognitive tests in a wide range of talent, general intelligence accounts for rough-
ly 50 % of the common variance [dies entspricht der Fliche b] (quantitative [dies
entspricht der Summe aus a; und a], spatial, and verbal ability each account for
approximately 8 %—10 % of the remaining common variance).“ (Lubinski 2004,
S. 98).

Das Ziel der nachfolgenden empirisch-orientierten Abschnitte ist es, (1) die-
se theoretische Uberlegung zu Geschlechtsunterschieden in Mathematik anhand ei-
nes reprisentativen Datensatzes zu verifizieren. Wir greifen hierbei einerseits auf
die Analysen von Brunner et al. (2008a) zuriick und erweitern diese um detail-
lierte Analysen zu Geschlechtsunterschieden in mathematischen Aufgabenklassen
und Stoffgebieten. Ein zentrales Anliegen ist hierbei, das Bewusstsein fiir alternati-
ve Moglichkeiten zur Modellierung kognitiver Kompetenzen zu wecken, insbeson-
dere bei Forscherinnen und Forschern, die Geschlechtsunterschiede in Mathema-
tik untersuchen. Denn das Nested-Faktormodell wurde hierzu bislang nur in sehr
wenigen Studien genutzt. Eine der wenigen Studien stammt von Hartig und Hoh-
ler (2008), die Geschlechtsunterschiede in der generellen verbalen Kompetenz und
spezifischen Kompetenzen fiir Lesen und Horen untersuchten. Weiterhin befass-
te sich die Studie von Rosén (1995) mit Geschlechtsunterschieden in einer Viel-
zahl spezifischer kognitiver Fihigkeiten und in der generellen kognitiven Fihig-
keit auf Grundlage der Daten von iiber 1200 13-jdhrigen Jugendlichen aus Schwe-
den. Rosén fand unter anderem einen mittleren Leistungsvorsprung zu Gunsten der
Midchen in der generellen kognitiven Fihigkeit (d = —.45) und einen sehr grofen
Leistungsvorsprung in der mathematikspezifischen Fihigkeit zu Gunsten der Jungen
(d =1.32).
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5 Untersuchungsmethode

Die folgenden empirischen Analysen basieren auf den représentativen Daten von iiber
29.000 Neuntkldsslerinnen und Neuntklésslern, die an der deutschen Erweiterung der
PISA-2000 Studie teilnahmen (Baumert et al. 2002). Detaillierte Informationen zur
Stichprobe finden sich in Brunner (2005), bzw. Brunner et al. (2008a).

Mathematische Kompetenz wurde mit den 117 Mathematikaufgaben gemessen,
die in den internationalen und nationalen Tests in PISA-2000 verwendet wurden.
Wenn eine Aufgabe Modellierungsprozesse erforderte, wurde sie — je nachdem ob
tiberwiegend prozedurales oder konzeptuelles Denken erforderlich war — der Klasse
der rechnerischen bzw. begrifflichen Modellierungsaufgaben zugeordnet (RM bzw.
BM). Dazu kam die Klasse der technischen Aufgaben (TA), die nur den Abruf von
Fertigkeiten oder Faktenwissen erfordern (Neubrand 2003; Neubrand et al. 2001).
Fiir unsere Analysen wurden die erzielten Punkte bei diesen (bei der Zuordnung dis-
junkten und exhaustiven) Aufgabenklassen zu insgesamt drei Skalenscores fiir TF,
RM und BM (s. Abb. 4a und b) zusammengefasst. Diese Aufteilung erfolgte in An-
lehnung an Hyde et al. (Hyde et al. 1990). Eine alternative Aufteilung der PISA-
Aufgaben nach mathematischen Stoffgebieten (Arithmetik, Algebra, Geometrie und
Stochastik) lieferte vergleichbare Ergebnisse beziiglich von Geschlechtsunterschie-
den in Mathematik (s. Brunner 2005).

Zur Erfassung von IQ beziehungsweise IQ" wurden Figuren- (FA) und Wortana-
logien (WA) aus dem kognitiven Fihigkeitstest (Heller und Perleth 2000) eingesetzt,
die zu zwei Skalenscores zusammengefasst wurden. Bei Aufgaben aus der Skala Fi-
gurenanalogien werden Figurenanordnungen folgender Form vorgegeben (wobei die
richtige Alternative aus einer von fiinf Alternativen herauszufinden ist): Die erste Fi-
gur (z.B. kleiner Kreis) verhilt sich zu einer zweiten (z.B. groBer Kreis) wie die dritte
(z.B. kleines Quadrat) zu einer von fiinf Alternativen (in diesem Fall: groes Qua-
drat). Aufgaben aus der Skala Wortanalogien erfordern eine Ergidnzung von Wort-
analogien der Form A : B = C : ? (z.B. Huhn : Kiicken = Kuh : 7). Aus fiinf Alter-
nativen ist wieder die korrekte Antwort (im Bsp: Kalb) auszuwihlen. Diese beiden
Skalen haben sich in vielen large-scale Untersuchungen als reliable und valide Maf3e
bewihrt.

Um mehr iiber die Relevanz von M und M’ zu erfahren, synthetisieren wir in
diesem Beitrag die Ergebnisse fritherer Studien (Brunner 2005, 2008; Brunner und
Krauss 2010; Brunner et al. 2008b), die ebenfalls die PISA 2000 Datenbasis nutzten.
Diese Studien untersuchten den Zusammenhang von Geschlecht, M und M’ einer-
seits und wichtigen Schiilermerkmalen andererseits. In diesen Studien wurden bei-
spielsweise die folgenden motivationalen Schiilermerkmale analysiert (fiir eine ge-
naue Beschreibung der eingesetzten Instrumente, s. Kunter et al. 2002): Interesse an
Mathematik (Beispielitem: ,,Mathematik ist mir personlich wichtig®), Interesse am
Lesen (Beispielitem: ,,Weil mir das Lesen Spall macht, wiirde ich es nicht gerne auf-
geben®), Selbstkonzept in Mathematik (Beispielitem: ,,Ich war schon immer gut in
Mathematik*), Selbstkonzept in Deutsch (Beispielitem: ,Im Fach Deutsch lerne ich
schnell*). Die Schiilerinnen und Schiiler konnten bei allen Items auf einer vierstu-
figen Skala (1 = ,trifft nicht zu“, 2 = ,trifft eher nicht zu*, 3 = ,trifft eher zu*,
4 = ,trifft zu*) Stellung zu den jeweiligen Aussagen nehmen. Dariiber hinaus wur-
den in diesen Studien auch die Korrelationen mit Deutsch- und Mathematiknoten
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betrachtet. Die Erfassung der Schulnoten basierte auf Schiilerselbstberichten. Hierzu
beantworteten die Schiiler die Frage ,,Welche Zensuren hattest du im letzten Zeug-
nis?* fiir die Facher Mathematik und Deutsch mithilfe einer Notenskala (1 = ,,sehr
gut”, 2 = ,gut, 3 = ,befriedigend”, 4 = ,,ausreichend”, 5 = ,,mangelhaft”, 6 =
,ungeniigend*). Aufgrund der Orientierung der Notenskala bedeuten negative Korre-
lationen zwischen kognitiven Kompetenzen und Noten, dass hohere Kompetenzwerte
mit besseren Noten einhergingen.

Als statistische Analysemethode zur Analyse der Geschlechtsunterschiede in
Standardmodell und Nested-Faktormodell verwendeten wir konfirmatorische
Mehrgruppen-Faktorenmodelle (z.B. Millsap und Kwok 2004). Als statistische Ana-
lysemethode zur Zusammenhangsanalyse mit Schiilermerkmalen verwendeten wir
konfirmatorische Faktorenanalysen (hierbei wurden motivationale Merkmale als la-
tente Variablen und Schulnoten als manifeste Variablen reprisentiert). Detaillierte
Informationen zu den verwendeten Instrumenten und zum statistischen Vorgehen fin-
den sich in den Arbeiten von Brunner (2005) beziehungsweise Brunner et al. (2008a).

6 Ergebnisse
6.1 Geschlechtsunterschiede im Modellvergleich

Bevor die zentralen Ergebnisse referiert werden, muss tiberpriift werden, ob die bei-
den verwendeten Modelle die beobachteten Daten iliberhaupt addquat beschreiben
konnen. Sowohl das Standardmodell (Abb. 4a) als auch das Nested-Faktormodell
(Abb. 4b) wiesen einen guten Modell-Fit auf (vergleiche hierzu Browne und Cudeck
1993; Hu und Bentler 1998). Wie die deskriptiven Fit-Indizes (CFI, RMSEA und
SRMR) zeigen, konnte das Nested-Faktormodell die empirischen Relationen zwi-
schen den Skalenscores etwas besser erkliren als das Standardmodell.

Alle Faktorladungen waren substantiell und statistisch signifikant von Null ver-
schieden. In Abb. 4a und b befinden sich jeweils an den Pfeilen oben die Faktorla-
dung der Midchen und unten diejenigen der Jungen. Die Faktorladungen geben dabei
(analog zu Regressionsgewichten) an, wie stark der Zusammenhang zwischen den la-
tenten Variablen und den manifesten Skalenscores ist: Je hoher eine Faktorladung ist,
desto stédrker ist dieser Zusammenhang. Abbildung 4b legt daher auch nahe, dass es
keine ,,reinen‘ Mathematikskalen gibt. Auch wenn eine reine mathematische Kompe-
tenz theoretisch vorstellbar und somit auch modellierbar ist, gibt es — zumindest bei
PISA - keine Skala, die diese Kompetenz M’ ,,in Reinform* reprisentiert, denn jede
Mathematikskala wurde iiber M’ hinaus auch substantiell von IQ’ beeinflusst. Wei-
terfiihrende Analysen mittels der Faktorladungen zeigten, dass M’ und IQ’ in etwa
ein beziehungsweise vier Fiinftel der reliablen Gesamtvarianz der Mathematikskalen
erkldaren konnten; das ,,Mischungsverhéltnis* der reliablen Varianzen lag also in etwa
bei eins zu vier. Zusammen genommen konnen also beide Modelle die beobachteten
Daten adédquat repréisentieren. Somit ist eine weitere Analyse der Geschlechtsunter-
schiede in beiden Modellen grundsétzlich sinnvoll.

Wie unterschieden sich die Mittelwerte in IQ, IQ', M und M’ von Jungen und
Midchen? Erwartungsgemdfl waren Geschlechtsunterschiede in der Intelligenz um
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Null (Abb. 5). Midchen erzielten geringfiigig bessere Leistungen als Jungen in IQ
(d = —.08) wie auch in IQ’ (d = —.09). Weiterfiihrende Analysen zeigten, dass die-
ser Intelligenzvorsprung der Midchen damit zusammenhéngt, dass sie hiufiger als
Jungen hohere Schulformen besuchen (Brunner et al. 2008a). Die annihernd gleichen
Leistungsdifferenzen fiir /Q und IQ’ unterstreichen auch noch einmal die postulierte
Aquivalenz der beiden Konstrukte (siche Abschn. 3).

Der wichtigste Befund war, dass unsere Schlussfolgerungen zu Geschlechtsunter-
schieden in M und M’ bestitigt wurden. Die iiblicherweise kleinen Geschlechtsun-
terschiede in M wurden bei Verwendung des Standardmodells repliziert; Der Leis-
tungsvorsprung der Jungen in M betrug d = .35.

Hingegen zeigen die Ergebnisse fiir das Nested-Faktormodell, dass Jungen in der
mathematikspezifischen Kompetenz M’ deutlich besser waren als Midchen (d = .94)
(Abb. 5). Betrachtet man also eine ,,reine mathematische Kompetenz®, die auf Kon-
struktebene nicht mehr mit Intelligenz ,,vermischt* ist, sind Geschlechtsunterschiede
wesentlich grofler als bei der iiblichen Modellierung. Oder anders ausgedriickt: In
Intelligenz gibt es keine Geschlechtsunterschiede. Die in Mathematik tiblicherweise
gefundenen Geschlechtsunterschiede sind deshalb so ,,gering*, weil zur Losung von
Mathematikaufgaben auch Intelligenz erforderlich ist.

Welche weiteren Erkenntnisse lassen sich — iiber die unterschiedliche Gréfie von
Geschlechtsunterschieden hinaus — aus unseren Analysen ableiten?

6.2 Was kann man sich unter Geschlechtsunterschieden in M’ vorstellen?

Die im vorherigen Abschnitt dargestellten Ergebnisse machen deutlich, dass das ge-
wihlte Messmodell mathematischer Kompetenz einen starken Einfluss auf die Grofe
der vorgefundenen Geschlechtsunterschiede in Mathematik hat. In diesem Abschnitt
wollen wir der Frage nach der Bedeutung von M’ nachgehen. Dazu betrachten wir
zwei statistische Parameter: (1) Die Faktorladungen von Mathematikaufgaben, bzw.
-skalenscores auf M’, da diese dariiber informieren, welche MaBle am stirksten von
M’ beeinflusst werden. (2) Gleichzeitig nehmen wir diejenigen Mathematikaufga-
ben, bzw. -skalenscores unter die Lupe, die grole Geschlechtsunterschiede zu Guns-
ten der Jungen aufweisen. Der Grund hierfiir ist, dass in M’ groBe Geschlechtsun-
terschiede gefunden wurden und diese sich daher in den Mathematikaufgaben, bzw.
-skalenscores manifestieren sollten.

Betrachten wir dazu zuerst die Faktorladungen der Aufgabenklassen und der ma-
thematischen Stoffgebiete auf M’ sowie die Geschlechtsunterschiede in den entspre-
chenden Skalenscores (Tab. 2). Die Faktorladungen wurden dabei mit konfirmatori-
schen Faktorenanalysen auf Grundlage der Gesamtstichprobe berechnet.

Erwartungsgemif zeigen sich Geschlechtsunterschiede zu Gunsten der Jungen bei
den Modellierungsaufgaben und dort wiederum im Besonderen bei den rechnerischen
Modellierungsaufgaben (vgl. Hyde et al. 1990; Walther et al. 2008). Gleichzeitig ist
aus Tab. 2 ersichtlich, dass rechnerische und begriffliche Modellierungsaufgaben die
hochsten Faktorladungen auf M’ aufweisen.

In Bezug auf die Stoffgebiete finden sich (ebenfalls erwartungsgemif) die grof3-
ten Geschlechtsunterschiede in Geometrie (Tab. 2). Entgegen der Erwartung (siehe
Abschn. 2) zeigen sich jedoch auch in Arithmetik vergleichbare Geschlechtsunter-
schiede, Arithmetik weist dariiber hinaus sogar die hdchste Faktorladung auf M’ auf.
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Tab. 2 Faktorladungen im Nested-Faktormodell und (modellunabhiingige) Geschlechtsunterschiede in
den manifesten Skalenscores fiir Aufgabenklassen und mathematische Stoffgebiete

Skalenscore Faktorladung im Geschlechts-
Nested-Faktormodell auf M’ unterschiede d
Aufgabenklassen
Technische Aufgaben 25 —.02
Rechnerisches Modellieren 43 31
Begriffliches Modellieren 35 22
Stoffgebiete
Algebra 31 .10
Arithmetik 42 24
Geometrie .30 .26
Daten & Zufall 25 12

Anmerkung. Positive Werte der Effektgrofie d bedeuten, dass Jungen bessere Leistungen in Mathematik
erzielten als Midchen

Es liegt deshalb nahe, auf der Suche nach der Natur von M’ einen genaueren
Blick auf die PISA-Aufgaben zu Arithmetik zu werfen. Mit Hilfe des im Rahmen der
COACTIV-Studie entwickelten Aufgabenklassifikationsschemas (Jordan et al. 2006,
2008) wurden die PISA-Aufgaben noch einmal feiner unterteilt. Die Arithmetik-
Aufgaben wurden hierzu in die Unterbereiche Proportionalitit und Antiproportio-
nalitdit, Potenzen und Wurzeln, Prozent- und Zinsrechnung sowie Zahlbereiche und
Rechnen klassifiziert. Abbildung 6 zeigt auf der y-Achse die Geschlechtsunterschie-
de (positive Werte dieser EffektgroBe indizieren dabei Vorteile fiir die Jungen). Je-
der Punkt stellt dabei eine einzelne Arithmetikaufgabe dar. Auf der x-Achse sind
die (standardisierten) Faktorladungen der Arithmetikaufgaben auf M’ abgetragen.
Diese Faktorladungen wurden hierbei mittels eines nonlinearen Item-Faktormodells
ermittelt (Muthén und Muthén 1998-2010). In diesem Modell wurden alle Mathe-
matikaufgaben durch Q' und M’ beeinflusst. Intelligenztestaufgaben wurden durch
IQ' und jeweils durch eine korrespondierende (latente) aufgabenspezifische Kompe-
tenz (fiir Figuren-, bzw. Wortanalogien) beeinflusst (dies entspricht dem Rest-Term
in Abb. 2d). Alle latenten Kompetenzen wurden als wechselseitig unkorreliert spezi-
fiziert. M’ und IQ’ in diesem Modell kénnen somit analog zum Nested-Faktormodell,
das in Abb. 4a dargestellt ist, interpretiert werden.

Aus Abb. 6 ist ersichtlich, dass (in Bezug auf Arithmetik) M’ vornehmlich von
Aufgaben zur Prozent- und Zinsrechnung reprisentiert wird: Diese Aufgaben laden
am hochsten auf M’ und zeigen gleichzeitig auch die groBten Geschlechtsunterschie-
de zu Gunsten der Jungen.

Ahnliche differentielle Befunde zeigen sich fiir Algebra. Bei Aufgaben zu den
Untergebieten quadratische Gleichungen und quadratische Funktionen ergeben sich
relativ hohe Faktorladungen auf M’ (im Mittel jeweils .34), bei Aufgaben zu Ter-
men, Variablen und linearen Gleichungen/Funktionen etwas niedrigere (die mittlere
Faktorladung lag hier bei .24). Die Geschlechtsunterschiede in den Algebraaufga-
ben — auch bei denen zu quadratischen Gleichungen und Funktionen — sind dabei
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aber eher moderat (quadratische Gleichungen und Funktionen: mittlere Effektgrof3e
= .09; Terme, Variablen und lineare Gleichungen/Funktionen: mittlere Effektgrofie
=.06). Fiir die Geometrie und fiir die Stochastik ergeben sich keine vergleichbar auf-
filligen differentiellen Befunde. Wihrend Aufgaben zu quadratischen Gleichungen
und quadratischen Funktionen also stark von M’ beeinflusst werden (aber nur ge-
ringfiigig hohere Geschlechtsunterschiede als die anderen Aufgaben aus der Algebra
aufweisen), trifft fiir Aufgaben aus der Prozentrechnung beides zu: Sie laden hoch
auf M’ und zeigen sehr starke Geschlechtsunterschiede. Auf die Bedeutung der Pro-
zentrechnung in der Forschung zu Geschlechtsunterschiedenen in Mathematik gehen
wir in Abschn. 7 noch einmal ein.

6.3 Der Zusammenhang von M und M’ mit Schiilermerkmalen

Der vorherige Abschnitt gab erste Hinweise zur inhaltlichen Bedeutung von Ge-
schlechtsunterschieden in M’. Um mehr iiber die generelle Relevanz von M’ zu er-
fahren, fassen wir in diesem Abschnitt Ergebnisse fritherer Studien (Brunner 2005,
2008; Brunner und Krauss 2010; Brunner et al. 2008b) zum Zusammenhang von M
und M’ einerseits und wichtigen Schiilermerkmalen andererseits zusammen, die wir
mit Ergebnissen zu Geschlechtsunterschieden in diesen Schiilermerkmalen ergénzen.

Abbildung 7 stellt einige zentrale Ergebnisse dar. In dieser Abbildung sind die
Korrelationen zwischen Schiilermerkmalen und M’ als graue Balken dargestellt; die
entsprechenden Korrelationen fiir M sind als wei3e Balken représentiert. Ebenso sind
in Abb. 7 die Mittelwertsunterschiede zwischen und Jungen und Médchen in diesen
Schiilermerkmalen als schraffierte Balken dargestellt. Diese Mittelwertsunterschiede
sind hierbei als punktbiserale Korrelationen mit der Variablen Geschlecht (Médchen
wurden mit 0, Jungen mit 1 kodiert) représentiert; diese Korrelationen haben wir zur
besseren Verstiandlichkeit auch als d-Werte ausgedriickt (s. Cohen 1988, S. 23).

Betrachten wir zunichst die Geschlechtsunterschiede. Jungen hatten (im Vergleich
zu Midchen) tendenziell (1) ein hoheres mathematisches Selbstkonzept von sich,
(2) waren interessierter an Mathematik und (3) erzielten bessere Noten in Mathema-
tik. Andererseits hatten Jungen im Vergleich zu Midchen, (4) tendenziell ein niedri-
geres verbales Selbstkonzept, (5) waren weniger interessiert am Lesen und (6) erziel-
ten schlechtere Deutschnoten.

Betrachten wir nun die Zusammenhiinge zwischen M und M’ und den Schiiler-
merkmalen. Abbildung 7 zeigt ein Befundmuster auf, das Gemeinsamkeiten, aber
auch sehr deutliche Unterschiede zwischen M und M’ identifiziert. Die Gemeinsam-
keit von M und M’ betraf, dass Schiilerinnen und Schiiler mit hoheren Werten auf M
beziehungsweise auf M’ tendenziell (1) ein hoheres mathematisches Selbstkonzept
von sich besaBen, (2) interessierter an Mathematik waren und (3) bessere Noten in
Mathematik erzielten.

Der zentrale Unterschied zwischen M und M’ betrifft ihre Zusammenhinge
mit sprachlichen Schiilermerkmalen. Aus Abb. 7 ist ersichtlich, dass Schiilerinnen
und Schiiler mit hheren Werten auf M tendenziell auch (4) ein hoheres verbales
Selbstkonzept von sich hatten, (5) interessierter am Lesen waren und (6) bessere
Deutschnoten erzielten. Fiir M’ resultierte jedoch ein deutlich anderes Befundmus-
ter. Schiilerinnen und Schiiler mit hheren Werten auf M’ (4) hatten tendenziell ein
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geringeres verbales Selbstkonzept von sich, (5) waren weniger interessiert am Lesen
und (6) erzielten schlechtere Deutschnoten.

Insgesamt verdeutlichen die Ergebnisse fiir das Nested-Faktormodell, dass die ma-
thematikspezifische Kompetenz M’ positiv mit mathematischen Schiilermerkmalen
und — im Gegensatz zu M — negativ mit sprachlichen Schiilermerkmalen zusammen-
hingt. Wie Abb. 7 klar zeigt, ist dieses Befundmuster kongruent zu den Geschlechts-
unterschieden in den untersuchten Schiilermerkmalen. Hierbei ist es wichtig hervor-
zuheben, dass dieses Befundmuster wie auch die gefundene Kongruenz keineswegs
trivial ist. Nur unter Verwendung des Nested-Faktormodells zeigen sich diese theo-
retisch auch zu erwartenden (siehe dazu Abschn. 7) differentiellen Zusammenhinge
(4 bis 6 in Abb. 7) der mathematikspezifischen Kompetenz M’. Bei der Verwen-
dung des Standardmodells konnten diese differentiellen Zusammenhinge sowie die
Kongruenz zu den Geschlechtsunterschieden hinsichtlich von Schiilermerkmalen im
mathematischen und sprachlichen Bereich nicht gefunden werden. Die Implikatio-
nen dieser Ergebnisse fiir das Verstidndnis von schulischen Entwicklungsprozessen
diskutieren wir im folgenden Abschnitt.

7 Diskussion

Die wichtigsten Ergebnisse unseres Artikels konnen wie folgt zusammengefasst wer-
den: Erstens, die Grofle von Geschlechtsunterschieden in Mathematik hingt stark
vom verwendeten Messmodell ,,mathematischer Kompetenz* ab. Zweitens, Aufga-
ben, die Prozentrechnen erfordern, sind die Mathematikaufgaben, die gleichzeitig am
stirksten von M’ beeinflusst werden und grofe Geschlechtsunterschiede zu Gunsten
der Jungen aufweisen. Drittens, M und M’ zeigen ein #hnliches Zusammenhangs-
muster mit Lernmotivation und Noten in Mathematik, unterscheiden sich aber deut-
lich darin, wie sie mit der Lernmotivation und Noten im Fach Deutsch korrelieren.
Wir diskutieren diese Befunde nun vor dem Hintergrund von drei Fragen.

(1) Ist eine Neubewertung von Geschlechtsunterschieden in Mathematik notwen-
dig? In diesem Artikel haben wir Geschlechtsunterschiede in Mathematik mit Hilfe
von zwei alternativen, theoretisch gestiitzten Messmodellen mathematischer Kom-
petenz — dem Standardmodell und dem Nested-Faktormodell — auf Grundlage der
Daten der deutschen PISA-2000 Stichprobe analysiert. Im in der Bildungsforschung
(aber auch generell in der padagogischen und psychologischen Forschung) vorherr-
schenden ,,Standardmodell* zeigten sich in unseren Analysen erwartungsgemaif eher
geringe (d = .35) Geschlechtsunterschiede zu Gunsten der Jungen. Hingegen fan-
den sich mit dem in der Intelligenzforschung priferierten Nested-Faktormodell beim
selben Datensatz sehr grofle (d = .94) Geschlechtsunterschiede zu Gunsten der Jun-
gen in einer mathematikspezifischen Kompetenz M’ (dieser Befund steht damit im
Einklang mit den Ergebnissen von Rosén 1995). Da sowohl das Standardmodell als
auch das Nested-Faktormodell theoretisch und empirisch gestiitzt werden, hingt die
Frage nach der GroBe von Geschlechtsunterschieden also von einer theoretischen
Annahme ab: Beeinflusst die generelle kognitive Fihigkeit (die Intelligenz) die Leis-
tung bei Mathematikaufgaben (Nested-Faktormodell) oder nicht (Standardmodell)?
Beantwortet man diese Frage mit ,,ja*, sind Geschlechtsunterschiede in Mathematik
wesentlich groBer als bisher angenommen.
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(2) Was ist M'? Die mathematikspezifische Kompetenz M’ ist ein latentes (also
nicht direkt beobachtbares) Konstrukt, das man sich als einen Blick durch eine Lupe,
in der alle Intelligenzanteile herausgefiltert werden, auf das (ebenfalls latente) Kon-
strukt M vorstellen kann. Die Suche nach manifesten (also beobachtbaren Indikato-
ren) fiir M’ gestaltet sich jedoch als schwierig, da die PISA-Mathematikaufgaben im
Sinne des Standardmodells konzipiert wurden. Vor allem Aufgaben zur Prozentrech-
nung und zu quadratischen Gleichungen und quadratischen Funktionen scheinen aber
— zumindest was die PISA-Aufgaben betrifft — dem Kern von M’ nahe zu stehen. Es
ist aber durchaus vorstellbar, das neue Aufgaben gefunden (bzw. konzipiert) werden
konnen, die noch hohere Faktorladungen auf M’ (und gleichzeitig noch niedrigere
auf IQ’) aufweisen. Es ist eine Aufgabe fiir zukiinftige Forschung solche Aufgaben-
typen zu identifizieren, denn es konnte sein, dass diese Aufgaben neue Erkenntnisse
tiber Geschlechtsunterschiede liefern.

So wurden wir durch unsere Analysen auf einen Bereich aufmerksam, in dem
sich — neben hohen Faktorladungen auf M’ — gleichzeitig auch relativ groBe Ge-
schlechtsunterschiede zeigen, nimlich die Prozentrechnung. Es ist bekannt, dass in-
verse Prozentaufgaben fiir Schiilerinnen und Schiiler generell schwieriger sind als
direkte. Weiterhin deuten einige empirische Studien daraufthin, dass es insbesondere
bei inversen Prozentrechenaufgaben relativ gro3e Geschlechtsunterschiede zu Guns-
ten der Jungen gibt (Martignon 2009).

Warum wurden Aufgaben zur Prozentrechnung bislang in groeren Studien nicht
als geschlechtssensitive Aufgaben identifiziert? Mindestens zwei Erkldrungsmog-
lichkeiten bieten sich an. Erstens konnte einer der Griinde darin liegen, dass bestimm-
te Aufgaben zum Prozentbegriff bei Aufgabenklassifizierungen — je nach Anleitung
im Kodiermanual — einmal zu Daten und Zufall (wie bei PISA) und einmal zu Arith-
metik (wie z.B. im COACTIV-Schema zur Aufgabenklassifikation, in dem Prozent-
rechnen als eigenstindige Subkategorie der Arithmetik aufgefiihrt wird) gerechnet
werden konnen. In der Tat waren fiinf der Prozentaufgaben aus Abb. 6 bei PISA der
Stochastik zugeordnet. Da die Ergebnisse in PISA (aber auch in den Meta-Analysen
von Janet Hyde und Kolleginnen oder in TIMSS) nicht so detailliert aufgeschliisselt
wurden wie in der vorliegenden Arbeit, wurden die relativ gro3en Geschlechtsunter-
schiede im Prozentrechnen vermischt mit relativ kleinen Geschlechtsunterschieden in
anderen Teilbereichen der beiden jeweiligen mathematischen Stoffgebiete. Zweitens,
in PISA (oder TIMSS) werden durch groBangelegte empirische Pilotierungsstudien
vorab die Aufgaben identifiziert, die liber generelle Geschlechtseffekte in der ma-
thematischen Kompetenz M hinaus noch groflere Geschlechtsunterschiede zeigen.
Insbesondere fiihrten die Analysen von differentiellen Itemfunktionen (sogenannte
DIF-Analysen) dazu, dass die Aufgaben, die am stirksten geschlechtssensitiv wa-
ren, letztlich nicht in den Mathematiktest fiir die Hauptstudie von PISA 2000 auf-
genommen wurden (Adams und Wu 2002). Dies ldsst vermuten, dass die gefunde-
nen Effekte bei den Prozentrechnungsaufgaben in PISA 2000 eher die Untergren-
ze fiir Geschlechtsunterschiede beim Prozentrechnen darstellen als die Obergren-
ze. Fiir Bemiihungen zum Ausgleich von Geschlechtsunterschieden (Budde 2009;
Heinze et al. 2007; Leder und Forgasz 2008; Martignon et al. 2006; Zentralblatt fiir
Didaktik der Mathematik 1994) sollten Aufgaben, die Prozentrechnungen bendtigen,
jedenfalls zukiinftig verstirkt mit in den Blick genommen werden (z.B. durch geziel-
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te qualitative Analysen des lauten Denkens, die Aufschluss geben kdnnen, weshalb
diese Aufgaben Midchen besonders schwer fallen).

(3) Wie beeinflusst M’ die Entwicklung von Schiilerinnen und Schiilern? Die In-
vestition in den Erwerb mathematischen Wissens sollte mit gesteigerter Lernmo-
tivation und auch mit besseren Noten in Mathematik einhergehen (vgl. Ackerman
1996). Aufgrund begrenzter zeitlicher sowie kognitiver und motivationaler Ressour-
cen von Schiilerinnen und Schiilern sollte die kognitive und motivationale Entwick-
lung in einem Unterrichtsfach potenziell zu Lasten der kognitiven und motivationalen
Entwicklung in anderen Unterrichtsfachern gehen. Diese theoretisch plausible (und
qualitativ oft berichtete) Annahme der Fokussierung auf entweder Mathematik oder
Deutsch kann erstaunlicherweise mit M im Rahmen des Standardmodells empirisch
nicht nachgewiesen werden, wohl aber mit M’ (Abb. 7). Das Befundmuster von M’
im Nested-Faktormodell ist dabei kongruent mit dem Befundmuster zu Geschlechts-
unterschieden in mathematischen und sprachlichen Schiilermerkmalen (s. Abb. 7).
Insgesamt zeigen diese Befunde zur Konstruktvaliditit mit externen Variablen, dass
sich verstirkte Forschung zu M’ mittels des Nested-Faktormodells lohnt. Weiterfiih-
rende Analysen zur diskriminanten und konvergenten Validitit von M und M’ in
Bezug auf Schulformunterschiede und sozio-6konomischen Hintergrund finden sich
in Brunner (2005).

Gegenwirtig sind Ménner in Berufen in mathematisch-naturwissenschaftlich-
technischen Bereichen deutlich iiberreprisentiert (Ceci et al. 2009; Organisation for
Economic Co-operation and Development 2009). Bislang wurden hierfiir viele Erkla-
rungsansitze diskutiert, die das komplexe Zusammenwirken von biologischen, sozia-
len, pddagogischen, motivationalen und kognitiven Faktoren einbeziehen (z.B. Budde
2009; Ceci et al. 2009; Else-Quest et al. 2010; Leder und Forgasz 2008). Wichtig ist
hierbei aber zu betonen, dass die grofie Relevanz der psychometrischen Modellie-
rung mathematischer Kompetenz, insbesondere eine Modellierung der mathematik-
spezifischen Kompetenz mit dem Nested-Faktormodell, fiir die Bewertung von Ge-
schlechtsunterschieden in diesen Erkldrungsansétzen bislang keine Beachtung fand.
Wir mochten daher diese Erklarungsmodelle um eine psychometrisch-basierte Hy-
pothese erweitern: Da Kompetenzen und die fachspezifische Lernmotivation zu den
bedeutsamsten Prédiktoren der spiteren Berufswahl zdhlen, spekulieren wir, dass
vor allem Schiilerinnen und Schiiler mit héheren Werten auf M’ spiter Berufe im
mathematisch-naturwissenschaftlich-technischen Bereich und nicht etwa im sprach-
lichen Bereich wihlen werden. Da in M’ groBe Geschlechtsunterschiede zu Guns-
ten der Jungen gefunden wurden, kénnte M’ eine zentrale Erkldrungsvariable sein,
warum Ménner in mathematisch-naturwissenschaftlich-technischen Berufen deutlich
iiberreprisentiert sind. Wir gehen dabei davon aus, dass M’ seine Wirkung in re-
ziproker Interaktion mit motivationalen Variablen (z.B. Selbstkonzept und Interes-
se) entfaltet. Eine Uberpriifung dieser Hypothesen zur schulischen und beruflichen
Entwicklung auf Grundlage reprisentativer Langsschnittstichproben steht noch aus,
konnte aber beispielsweise mit den Daten aus der deutschen National Educational
Panel Study (NEPS) realisiert werden.

SchlieBlich ist es uns wichtig festzuhalten, dass wir nicht iiber mogliche biologisch-
genetische Erklidrungen spekulieren, wie die Geschlechterunterschiede in M’ zustan-
de kommen. Dies wollen wir insbesondere deshalb auch nicht tun, da einerseits
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die zum Teil deutlichen Unterschiede in Geschlechtsunterschieden in Mathematik
zwischen Lindern gegen eine universale biologisch-genetische Erkldrung sprechen
(Else-Quest et al. 2010) und andererseits, weil die Arbeiten von Guiso et al. (2008)
und von Else-Quest et al. (2010) auf die Korrelation zwischen Gleichstellungsfakto-
ren und mathematischer Leistung von Méddchen in Mathematik aufmerksam machten.
Zukiinftige Forschung sollte demnach vor allem der Frage nachgehen, welche sozia-
len und kulturellen Faktoren die mathematikspezifische Kompetenz M’ fordern.
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