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Wirksamkeitsstudie zur Forderung von Computational Thin-
king und Mathematischer Strukturierungskompetenz bei be-
gabten Schiiler*innen

Einleitung

Die hohe Relevanz von Computational Thinking (CT) und mathematischer
Strukturierungskompetenz (MSK) im Bildungskontext ergibt sich insbeson-
dere aus engen Zusammenhéngen zu zahlreichen anderen kognitiven Féahig-
keiten wie visuell-riumlichen schlussfolgendem Denken und allgemeinen
mathematischen Kompetenzen (z.B., Liiken, 2012; Tsarava et al., 2022).
Beide Kompetenzen bergen daher grof3es Potenzial auch im Bereich der Be-
gabtenforderung.

Es gibt jedoch Bedarf an systematischen Ansédtzen und empirischen Studien
zur Frage, wie CT und MSK insbesondere bei begabten Schiiler:innen gefor-
dert werden konnen. Daher entwickelten wir zwei Online-Interventionen zur
Forderung von CT beziehungsweise MSK fiir Schiiler*innen im Alter zwi-
schen 7 und 12 Jahren und evaluierten die Wirksamkeit dieser einwochigen
Interventionen im Rahmen der vorliegenden Studie. Uber die Effekte der In-
terventionen auf die jeweilig intendierte Zielvariable (CT oder MSK) hinaus,
interessierte uns auch, ob sich Transfereffekte auf die jeweils andere Kom-
petenz feststellen und damit Schlussfolgerungen iiber die Beziehung der bei-
den Konzepte ziehen lassen.

Theoretischer Hintergrund

Wihrend weitestgehend Einigkeit beziiglich der hohen Relevanz von CT und
MSK herrscht, werden eine Reihe unterschiedlicher Definitionen verwendet,
um die beiden Kompetenzen zu beschreiben. Im Rahmen der vorliegenden
Untersuchung stiitzen wir uns auf die folgenden Definitionen:

CT beschreibt eine allgemeine Problemlosungsfahigkeit, die sich auf Denk-
prozesse der Informatik und des Programmierens bezieht. Folgende Aspekte
von CT werden dabei haufig genannt: Dekomposition, Abstraktion, Algo-
rithmen, Debugging, Iteration und Generalisierung (z. B. Shute et al., 2017).

MSK bezeichnet die Fihigkeit, mathematische Inhalte zu strukturieren, wo-
bei Strukturieren das "Erkennen, Nutzen und Bilden von Mustern und Struk-
turen" umfasst (Ehrlich, 2015, S. 118). Auf einer hoheren Ebene beinhaltet
Strukturieren Prozesse wie Abstraktion und Verallgemeinerung (Ehrlich,
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2015). Dartiber hinaus konnen durch das Erkennen von Mustern und Struk-
turen Probleme effektiv gelost werden (Nolte, 2010).

Basierend auf den Definitionen deutet sich bereits ein theoretischer Zusam-
menhang an: Beide Kompetenzen kdnnen als Problemldsefdhigkeit verstan-
den werden, die Konzepte wie Mustererkennung, Modellierung, Dekompo-
sition und Abstraktion beinhalten.

Methodik

Um die Wirksamkeit der Interventionen zu iiberpriifen, wurde ein experi-
mentelles Design mit Pra- (T1) und Posttest (T2) verwendet. Dabei wurden
Daten von 222 Dritt- bis Siebtkléssler:innen (137 Jungen, 60 Médchen, 3
divers) der Hector Kinderakademien, eines aullerschulischen Begabtenfor-
derungsprogramms in Baden-Wiirttemberg (Trautwein et al. 2023), gesam-
melt, die zufallig entweder der CT-, der MSK- oder der Wartekontrollgruppe
zugeteilt wurden.

Schiiler:innen der CT-Gruppe besuchten den Kurs "Kreativ am Computer"
(z.B. Kunz et al., 2023), der spielebasiert von blockbasiertem auf textbasier-
tes Programmieren in Python iibergeht. Dabei wird der Fokus auf die Pro-
grammierkonzepte Schleifen, bedingte Verzweigungen und Funktionen ge-
legt.

Die Kernkomponenten des MSK-Kurses "Muster und Strukturen der Mathe-
matik" bilden aktiv entdeckendes Lernen und mathematisch reichhaltigen
Musteraufgaben (Boaler, 2022). Es werden drei groBere Themeneinheiten
behandelt: magische Quadrate, das Josephus-Problem und Zahlen- und Fi-
gurenfolgen.

Um die Auswirkungen der Interventionen zu messen, wurde eine Halfte der
Items des CT-Tests von Roman-Gonzalez et al. (2017) in T1 (KR-20(T1)
=.66) und die andere Halfte in T2 (KR-20(T2) = .68), eine fiir die Onlinete-
stung adaptierte Version des Indikator-Aufgabentests zur MSK von Ehrlich
(2015; KR-20(T1) =.71; KR-20(T2) = .73) und Teile des Deutschen Mathe-
matiktests fiir 4. Klassen (Gorlitz et al., 2006; KR-20(T1) =.71; KR-20(T2)
= .76) eingesetzt. Fiir die Analyse wurden multiple lineare Regressionsana-
lysen in R durchgefiihrt, wobei die Intervention (0 = Kontrollgruppe, 1 =
Interventionsgruppe) als binédre Pradiktorvariable und die jeweiligen Prétest-
ergebnisse der Schiiler*innen als Kovariate verwendet wurden.

Ergebnisse

Abbildung 1 zeigt die Verteilung des Lernzuwachs, die Differenz aus Post-
und Pritestwert, liber die drei Gruppen hinweg. Lediglich fiir die Schiiler*in-
nen des MSK-Kurses zeigt sich eine positive Entwicklung der MSK.

152



CT MSK Mathematische Kompetenz

CT Intervention MSK Intervention Kontrollgruppe CT Intervention MSK Intervention Kontolgruppe T intervention

Abb. 1: Lernzuwachs von T1 zu T2 bei Schiiler*innen der CT-Intervention (tiirkis),
MSK-Intervention (rot), Kontrollgruppe (gelb) (jeweils von links nach rechts)

oooooooooooooo

In Tabelle 1 sind Korrelationen zwischen den verschiedenen Kompetenzen
in Pra- und Posttest dargestellt. Alle Korrelationen sind signifikant, was die
theoretische Annahme stiitzt, dass es Zusammenhénge zwischen CT, MSK
und mathematischen Kompetenzen gibt.

Variable (1) (2) (3)
(HCT 0.54H** 0.36%** 0.42%**
(2) MSK 0.25%** 0.60%*** 0.34%**
(3) Math. Kompetenz (0.33%** 0.42%** 0.54%***
Tabelle 1: Korrelationen in Pri- (unterhalb der Diagonalen) und Posttest (oberhalb der
Diagonalen)

Die Ergebnisse der einfachen Regressionsmodelle fiir die Interventionsvari-
able sind in Tabelle 2 zu sehen. Als Kontrollgruppe diente jeweils die War-
tekontrollgruppe. Entgegen der Erwartung zeigten sich keine signifikanten
Effekte der beiden Interventionen. Erneut zeigt sich jedoch eine positive
Tendenz der MSK-Intervention auf MSK, die signifikant wird, wenn man
fiir die Kontrollgruppe und CT-Intervention kontrolliert (B = .24, SE = 0.13,

= 033).
Variable CT-Intervention MSK-Intervention
B SE P B SE p
CT .07 0.18 356 .03 0.17 432
MSK -.08 0.12 261 .20 0.15 .081
Math. Kompetenz -.04 0.18 814 -.16 0.15 278

Tabelle 2: Einfache Regressionsmodelle mit standardisierten Regressionskoeffizienten
fiir CT, MSK und mathematische Kompetenz

Diskussion

In dieser Studie konnte gezeigt werden, dass die Forderung von MSK bei
begabten Dritt- bis Siebtkladssler*innen durch gezielte Malnahmen messbare
Fortschritte erzielen kann. Die Intervention zur Forderung von CT konnte
keine signifikanten Effekte aufweisen. Dies konnte auf die kurze
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Interventionsdauer von einer Woche zuriickzufiihren sein. Durch die nur ge-
ringen Interventionseffekte konnen sich auch keine Transfereffekte zwi-
schen CT und MSK feststellen lassen. Theoretisch vermutete Zusammen-
hinge zwischen CT und MSK wurden jedoch durch signifikante Korrelatio-
nen bestitigt. Hier konnte weitere Evidenz gefunden werden, dass insbeson-
dere fiir jiingere Kinder mathematikbezogene Kompetenzen mit Computati-
onal Thinking zusammenhéngen (Tsarava, 2022).

Zukiinftige Studien sollten daher die Zusammenhinge und eventuelle Trans-
fereffekte zwischen CT und MSK weiter untersuchen, um effektive Bil-
dungsmaBnahmen an der Schnittstelle von Informatik und Mathematik zu
entwickeln. Diesbeziiglich konnten ldngere Interventionen in Prisenz stir-
kere Effekte erzielen.
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