Validierung von Fahigkeitstests
auf Grundlage

stochastischer Testmodelle

Dissertation zur Erlangung des akademischen Grades
eines Doktors der Naturwissenschaften (Dr.rer.nat.)

im Fachbereich Psychologie der Universitdt Konstanz

gewissenhaft angefertigt, schriftlich vorgelegt und
menschlich verantwortet von

Franz Kindermann

Datum der miindlichen Priifung: 20.6.2007
Referenten:

Prof. Dr. Wilhelm Kempf & Prof. Dr. Peter Steck

Konstanze©Online-Publikations-Syste(KOPS)
URL: http://www.ub.uni-konstanz.de/kops/volltexte/2008/45:
URN: http://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:bsz:352-opus-452¢


http://www.ub.uni-konstanz.de/kops/volltexte/2008/4525/
http://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:bsz:352-opus-45253




,Die gerade Linie ist gottlos.. R

' Friedensreich Hundertwasser, Verschimmelungs — Manifest, 1958 und Zusitze 1959 & 1964






Jenen Einzelnen
und

allen anderen Mérchengestalten






An der vagen Grenze naturwissenschaftlich moglicher Erkenntnis
des vernunftbegabten Lebewesens Mensch

gilt mein besonderer Dank ihnen allen und jedem im Einzelnen:

Prof. Dr. Wilhelm Kempf,
Prof. Dr. Peter Steck,
Dr. Willi Nagl,
Hans-Joachim Niermeyer,
Jan Rasmus Bohnke,
Christoph Stadler
und Frau Ulrike Buttgereit

Diese Arbeit wire unmoglich gewesen
ohne die freundliche Unterstiitzung samtlicher 615 Testteilnehmer,
insbesondere der Patienten, Mitarbeiter und Verantwortlichen folgender

Kliniken:

Herz-Kreislauf-Klinik, Radolfzell
Lurija Institut und Kliniken Schmieder, Konstanz
Psychiatrische Klinik, Miinsterlingen, Schweiz
Zentrum fiir Psychiatrie Bad Schussenried
Zentrum fiir Psychiatrie Reichenau

Zentrum fiir Psychiatrie Weillenau

Ergebenst
Franz Kindermann

Konstanz am Bodensee, im Dezember 2006






INHALTSVERZEICHNIS:

1 EINLEITUNG 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 17
1.1 g 1] 1 PR 17
1.2 TREMA c.uuceneieiinientintentenneenaenseestessnesssesssesssnssssssssnssssssssesssssssssssssssssassssssssssssasass 17
1.3 Psychologie, Diagnostik und Testtheorie .......ueeeenruenneensnensneisensecssnecssnecsaensaneens 20
1.4  Die Realisierung einer psychologischen Messung als Score in der klassischen
B IS 11 1 11 OO 22
1.5  Aufbruch zu einer naturwissenschaftlichen Psychologie? ..........ocevueeruernvensnnnnnes 23
1.6  Die Realisierung einer psychologischen Messung als Itemantwort in der
probabilistischen TeSttREOrie ........ccceiiivvriivsniiiinrinsniinsniissnncssniessssnessssecssssecssssees 25
1.7  Theoretische Relevanz stochastischer Testmodelle..........coouerveensuennseecsenssnensunnnne 27
1.8 Praktische Relevanz stochastischer Testmodelle ........oueeeueeveeesuennnensneessnecsnencnnenne 29
1.8.1  Adaptives Testen 30
1.8.2  ,person-fit* 30
1.8.3 ,jitem-bias“ und ,Differential Item Functioning* 31
1.8.4  Identifizierung systematischer Unterschiede im Antwortverhalten 32
1.9 Mischverteilungsmodelle als Weiterentwicklungen stochastischer Testmodelle . 35
1.10 Identifizierung unterschiedlicher Bearbeitungsstrategien mit
Mischverteilungsmodellen 39
1.11 Kritische Anmerkungen zu Untersuchungen der Vorhersagevaliditit von
B ST AT75) o 21 11 <) | OO 42
1.12  Allgemeine Bemerkungen zu den verwendeten Tests......ccouveeeevercrseecssnrcssnercsnnnes 44
1.12.1 Raventest 44
1.12.2 Bentontest 45
1.12.3 Cattelltest 46
2 FRAGESTELLUNG 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 49



2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3

2.2

2.3

24

2.5

2.6

3.1
3141
3.1.2
313
3.14

3.2

33

4

4.1
4.1.1
4.1.2
4.1.3
4.14

Fragestellung 1: Werden von stochastischen Testmodellen bei den einzelnen

Testverfahren unterschiedliche Arten der Testbearbeitung (latente Klassen)

HAENETIZICTT? couueerennrriiniiiniiiciiticninticnnticssnticsseecsssnessssnesssstessssesssssessssnesssssessssaesansasses 49
Graphischer Modelltest 50
Andersen-Test 50
Priifung der Modellgeltung mittels Informationstheoretischer Mafle 51

Fragestellung 2: Wie konnen identifizierte Arten der Testbearbeitung (latente

Klassen) bei den drei Tests interpretiert werden? ..........cececceeecssenesssnncsssnnecsnnneees 51

Fragestellung 3: Wie unterscheiden sich klinisch auffillige von unauffilligen

Probanden innerhalb der latenten Klassen der einzelnen TestS?....ccccceeeereeneecenennes 52

Fragestellung 4: Konnen die identifizierten Arten der Testbearbeitung die

Vorhersagevaliditit der drei Tests verbessern?..........ecccccercssercssnncssnercssnesesnnees 52

Fragestellung 5: Ergibt sich durch eine Kombination der Einzeltests zu einer

Testbatterie eine Verbesserung der Vorhersagevaliditit? ..........cooceeeveerseecsencuneene 53

Fragestellung 6: Konnen Losungsmuster oder Typen der Testbatterie-

bearbeitung identifiziert und differentialdiagnostisch genutzt werden?.............. 53

THEORIE PROBABILISTISCHER TESTANALYSEN .cveceecesecesccscccsccsssssocsesssces I

Das dichotome logistische Modell nach RASCH.........coouevvuienuenseecsnensncnseecsnecnenne 55
Parameterschiitzung 60
Priifung der Modellgeltung 63
Modellvergleiche 64
Statistische Information und das Prinzip der adaptiven Testung 65

Probabilistische Testmodelle.........couiienuiiinuiiissiiisseniissnnenssenenssnnenssncsssnesssesesssseenes 68

Das Saturierte Modell..........oeiiinveiiissnicisneicssnninssnnecsssncsssscsssncssssnesssssessssssssssssssssecs 71

IMIETHODEN .ucteeeeeeeeeeceeeeecsessecssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssanse 13

Beschreibung der StIChProben.......iiiiinnieniennnnennennnensnensnensenssessseesssesssssssscns 73
»Gesamtstichprobe (N=615) 73
Teilstichprobe ,,GPN parallel“ (N=210) 76
Teilstichprobe ,,Parallelisierte Stichprobe* (N=468) 76

Teilstichprobe ,,Stichprobe “parallel-cerebral * (N=269) 77



4.1.5 Teilstichprobe ,, Testbatterie* (N=590) 77

4.2 TeStMALErIAl c.cuueeeeueriiiriiiiiiiiiiiininiensnnicnsticssnnicssntecsssnessssnessssessssnessssnesssssessssessssssses 77
4.2.1 Begriindung der Testauswahl 78
4.3 TestdurchfilRrung ........coueeeennennnensnennseensennsnensnenssnessessnennne .85
4.4  Auswertung der TesStergebMISSe ....ccuviievrrecssureissnricssnnissnnissnnesssnessssnessssnesssssesssscses 86
4.5 Statistische Auswertung 87
4.6 Mathematisches VOrgehen ......iceiiiiviiiisiiisiniicisninssnncnsnncssnncsssncssssnesssssessssecses 87
4.6.1 Entropiereduktion in % 89
4.6.2  Adjustierte Entropiereduktion in % 89
4.6.3  Fliche unter der Receiver Operating Characteristic Kurve (ROC-Kurve) 90
4.6.4  Wald-Effekt-Tests 93
4.7 Statistische Evaluation der Datengrundlage...........oceeveenseecsnenssncnseenssnensansssncssaensane 94
4.7.1 Vergleich der Testkennwerte 94
4.7.2  Scorevergleiche und Testreihenfolgen 96
4.7.3  Scorevergleiche der Diagnosegruppen in der Altersgruppe 0 (< 39. Lebensjahr)..........c..ccuu.e.. 97
4.7.4  Statistische Absicherung des Validititskriteriums 98
4.74.1 Testscoreunterschiede der drei Diagnosegruppen G, P und N .........cccccoovvvvvicicvcnnvesnnn, 99
4.74.2 Testtrennscharfen der DIagNOSEYrUPPEN .....cveveierierereseeeeeeie e e sie e sreeeeseeseeseeseesresreens 102
4.74.3 Konklusion und ForschungskONSEQUENZ..........ccccvvviviveeeieereses et se s eeee e sie e nne 103

4.7.5 Korrelationen in der Gesamtstichprobe 104
4.7.6  Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse 106

5 ERGEBNISSE 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 109
5.1 RAVENLEST ouueeiineiiiiniiiinrinsnicssnicssnncssnecsssnssssssesssssesssssessssesssssessssssssssssssssssssssssssssses 109
5.1.1  Priifung der Homogenit:t 109
5111 Uberpriifung des Raschmodells mit graphischen Modelltestungen ..............cccovvevveveennnnes 109
5112 Uberpriifung des Raschmodells mit der ,,Andersen-Testmethode* ............c.ccecvveveieriennnes 111

5.1.1.2.1 Modelltestung anhand des externen Teilungskriteriums ,,diagnostische Zugehéorigkeit*.. 111
5.1.1.2.2  Modelltestung anhand des internen Teilungskriteriums ,, Testleistung®...........c...cceevveueene 112

5113 Geltungsprufung unterschiedlicher probabilistischer Modelle mittels

informationstheoretischer MalRe und Likelihoodquotiententests ..........ccooevvevevcrierennnennn 112
5.1.2  Interpretation latenter Klassen 114
5121 Summenscoreverteilung der 3-Klassen-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells........................ 114

5122 Charakterisierung der 3-Klassen-Lésung des Mixed-Rasch-Modells...........ccccocvevvvinnnene 114



5123 Die Profile der Itemparameter der 3-Klassen-Lésung des Mixed-Rasch-Modells.............. 117

5.1.3  Diagnostische Relevanz der latenten Klassen 118

513.1 Scorevergleiche klinisch auffalliger und unauffalliger Personen.........ccccecevevvvccvesnnennn, 118

5132 Scorevergleiche von klinisch unauffélligen Personen und Patienten mit cerebraler

(2721 (=T 1 1T U o 120

5133 VOrhersageVvalidital............ccoiiiieiiiiecece e 122
5.1.3.3.1  Préadiktion ,klinische AUffAlligkeit™...........ccoovieiiriiieieieeee e 122
5.1.3.3.2  Préadiktion ,,cerebrale Beteiligung™............cccoeviriieiiinienieie et 124

5.2 BeNtONEEST....cireeeeiiiiceiiiicsssnnseieeccsssssssnssssssecsssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 127
5.2.1  Priifung der Homogenit:it 127
5211 Uberpriifung des Raschmodells mit graphischen Modelltestungen .............ccccovvevveevevennaes 127
5212 Uberpriifung des Raschmodells mit der ,,Andersen-Testmethode* ............cccoocvveveeerrennnes 129

5.2.1.2.1 Modelltestung anhand des externen Teilungskriteriums ,,diagnostische Zugehorigkeit®.. 129
5.2.1.2.2  Modelltestung anhand des internen Teilungskriteriums ,, Testleistung®...........c...cceeuveueene 129

5213 Geltungsprufung unterschiedlicher probabilistischer Modelle mittels

informationstheoretischer MalRe und Likelihoodquotiententests ..........cccoevvevevercresnnennn 130

5.2.2  Interpretation latenter Klassen 131
5221 Summenscoreverteilung der 3-Klassen-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells........................ 132
5222 Charakterisierung der 3-Klassen-Lésung des Mixed-Rasch-Modells...........ccccocevevvrnnnne. 132
5223 Die Profile der Itemparameter der 3-Klassen-Lésung des Mixed-Rasch-Modells.............. 136
5.2.3  Diagnostische Relevanz der latenten Klassen 137
523.1 Scorevergleiche klinisch auffalliger und unauffalliger Personen.........cccceeevevecicvcnnnennn, 137

5232 Scorevergleiche von klinisch unauffélligen Personen und Patienten mit cerebraler

(2721 (=T 1 1T U o S 139

5233 VOrhersageVvalidital............cooiiiieiiiiece e 141
5.2.3.3.1  Préadiktion ,klinische AUffAlligKeit™...........ccoovierirciieieieeee e 141
5.2.3.3.2  Préadiktion ,,cerebrale Beteiligung™............cccoeviiiiiiiinienieeeeeeeeeee et 143
5.2.3.3.3  Préddiktion ,klinische Auffalligkeit™ und FehlermaBl BTF .........ccccccoooieniiiiiiiiieieeeee 145
5.2.3.3.4 Pridiktion ,,cerebrale Beteiligung®™ und FehlermaB3 BTF............cccccooiiviiiiiinieieeeee, 147

53 CALLEIILEST «ouvveerierrreriecsssanricsssssnrecsssnssessssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnanes 149
5.3.1 Identifikation latenter Klassen 149

53.1.1 Geltungsprufung unterschiedlicher probabilistischer Modelle mittels

informationstheoretischer MalRe und Likelihoodquotiententests ..........cccoevvevevercresnnennn 149

5.3.2  Interpretation latenter Klassen 151
5321 Summenscoreverteilung der 4-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse................. 151
5322 Charakterisierung der 4-Klassen-Ldsung der Latenten-Klassen-Analyse ..........c.ccoceeveeene. 151
5323 Die Profile der Itemparameter der 4-Klassen-Lésung der Latenten-Klassen-Analyse........ 155

5324 HOMOQENITAL AEI TEEMS . ..veiiciiece et seesnesrenne s 156



5.3.3  Diagnostische Relevanz der latenten Klassen 158

533.1 Scorevergleiche klinisch auffalliger und unauffalliger Personen.........ccccecevevvvccvesnnennn, 158

5.3.3.2 Scorevergleiche von klinisch unauffélligen Personen und Patienten mit cerebraler

(2721 (=T 1 1T U o 160

5333 VOrhersageVvalidital............ccoiiiieiiiiecece e 162
5.3.3.3.1  Préadiktion ,klinische AUffAlligKeit™...........ccoevieririiieiei e 162
5.3.3.3.2  Pridiktion ,,cerebrale Beteiligung™............cccoeviriiiiiinierieieeee et 164

5.4 Raven-, Benton- und Cattelltest gemeinSam.......oeeeieecrenssnenseenssnecsaenssnesssecssnsesaees 167
54.1  Pridiktion ,klinische Auffilligkeit* 167
5.4.2  Pridiktion ,.cerebrale Beteiligung“ 169

5.5 Zusammenfassung der Kennwerte zur Pradiktion ,,klinische Auffilligkeit und

meerebrale Beteiligung ... irennienienninnnninninnsiensennsnenseessnessnssssesssesssesssssssncens 173

5.6 Latente-Klassen-Analyse der gesamten Testbatterie........ccceecverecveresinnrcscnercsnnnes 177
5.6.1 Klassischer Auswertungsmodus der Testbatterie 178
56.1.1 Identifikation latenter KIASSEN ..o 178
5.6.1.1.1  InferenzstatistiSChe Prilfung..........c.cccoeiiiriirieiieieeiecere et 179
56.1.2 Interpretation der indizierten KIASSEN ........c.ccveveiireieiise e 180
5.6.1.2.1  Charakterisierung der indizierten KIassen...........cceccvveveroierienienieieeie e 180
5.6.1.2.1.1 Merkmalsprofile der indizierten KIASSEN..............cc.ccoeiiioiririeietieieeeeie ettt 183

a) Die Klasse 3 ,,Hohes LeiStUNZSNIVEAU .........c.c.euiririririeiiiiriririeietettrieeete ettt ettt sttt etenes 185

b) Die Klasse 1 ,,Mittleres LeiStungSniveau™...........covurueueueirinirieieteiirieeeteieeesteteieses ettt st s ettt b seesenes 186

¢)  DieKlasse 2 ,,Niedriges LEiStUNZSIIVEAU™ ............v.eeeeeeeeeeeerreerreressesssseeeseeeeesseesssesssseseeeseeesssssssessssesssseesseeeeesseesseees 187

56.1.3 Diagnostische Relevanz der latenten KIaSSEN..........ccvvoviviieieieienie s se e 188
5.6.1.3.1  Scorevergleiche klinisch auffélliger und unauffalliger Personen ..........c.cccoevevireienienncnns 188
5.6.1.3.2  Vergleich der KlassenzusammenSetZUNGEN ............ccevveerurerieieriienieeieeieseeseesseesseenaesnens 192
5.6.1.3.2.1 DiAGNOSHISCRE GIUDPEN.....co.eeeeeeeeeeeeee oo eeessessessseeeee oo e eeeeessessseeeeess e 192
5.6.1.3.2.2 KFAREKREIISDIIACT ...ttt ettt 193
5.6.1.3.3  Validierung der 3-KIassen-LOSUNG..........ccecuerierieriierieeiie it seene e eeeseeeiee e esesaesenens 194

5.6.2  Probabilistischer Auswertungsmodus der Testbatterie 196
56.2.1 Identifikation latenter KIASSEN ..o 196
5.6.2.1.1 InferenzstatistiSChe Prilfung..........cccceeiiiriirieiieieceeece et 198
5.6.2.2 Interpretation der indizierten KIASSEN ........cccovcveiirieiiircese e 199
5.6.2.2.1 Charakterisierung der indizierten KIassen...........ccecveeieriierienieniee e 199
5.6.2.2.1.1 Merkmalsprofile der indizierten KIASSEN..............cc.ccueiiioirireieiieieeseie ettt 205

a)  DieKlasse I der . jiingeren Personen mit hohem LeiStUNESIIVEAU™.......ooooooeeereessecosccccccceereerreseeeneeeeessessesssessessesss 207

b)  Die Klasse 4 der , jiingeren Personen mit leicht reduziertem LeiStungsniveau™ .......................reeeereeesessssssesserrs 208

c) Die Klasse 3 der ,,jiingeren Personen mit reduziertem Leistungsniveau ............cocoveveueereninnieeeenenneeereercneneenenes 209



d) Die Klasse 2 der ,,élteren Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im

BOITEOMESI™ ..o ser s 210
e)  DieKlasse 6 der ,ilteren Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im
CAUETIESE ..o 211
f)  DieKlasse 5 der ,ilteren Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei TEStS™.....c.v.evreverrererreserreserrseren 212
56.2.3 Diagnostische Relevanz der latenten KIASSEN..........ccvoviviiveieieienie s se e 213
5.6.2.3.1  Scorevergleiche klinisch auffalliger und unauffalliger Personen ..........c.cccoecvevirecieniennns 213
5.6.2.3.2  Vergleich der KlassenzusammenSetZUNZEN ...........ccevveerurereeierieenieeieeienreseesseesseesessnenns 218
5.6.23.20  DiAGROSHSCHE GIUPPEN.c....vvoeeeeesrsseeesis s 218
5.6.23.22  KPQRKREUSDIIAET ......cc.ooeseseseesee e 220
5.6.2.3.3  Validierung der 6-KIassen-LOSUNG..........cccecuerierieriieieeiee et eeeseeeiee e eseseesenens 222
5.6.3 Zusammenfassung der Pridiktionskennwerte der Klassen der Testbatterie beider
Auswertungsmodi 225
6 DISKUSSION . .ccterueesuiesanesncssacssnssssnsssnsssnssancssnsssassssnsssasssncssnsssnsssasssanesanssns 22 1
6.1 Fragestellung 1: Werden von stochastischen Testmodellen bei den einzelnen
Testverfahren unterschiedliche Arten der Testbearbeitung (latente Klassen)
HAENETIZICTT? couueerenriiiiniiiniiiinntnnnnticntnecnnticsntecsstecssstesssnessssesssssessssnesssssesssssssassecs 228
6.2 Fragestellung 2: Wie konnen die von stochastischen Testmodellen identifizierten
Arten der Testbearbeitung bei den drei Tests interpretiert werden? ................. 228
6.3 Fragestellung 3: Wie unterscheiden sich klinisch auffillige von unauffalligen
Probanden innerhalb der latenten Klassen der einzelnen Tests?.........cccceeeueeeee. 230
6.4 Fragestellung 4: Konnen die identifizierten Arten der Testbearbeitung die
Vorhersagevaliditit der drei Tests verbessern? .......eeecsensseenseecssnncsaenssncssaecsans 230
6.5 Fragestellung 5: Ergibt sich durch eine Kombination der Einzeltests zu einer
Testbatterie eine Verbesserung der Vorhersagevaliditit? ..........cooeeevuerieenineenne 232
6.6 Fragestellung 6: Konnen Losungsmuster oder Typen der
Testbatteriebearbeitung identifiziert und differentialdiagnostisch genutzt
WEEACIN? cecneeiiiisunecssnrncsssnecsssnecsssnecssssesssssessssnesssssesssssesssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 232
6.6.1  Fragestellung 6.1: Werden unterschiedliche Bearbeitungstypen (latente Klassen) der gesamten
Testbatterie identifiziert? 233
6.6.2  Fragestellung 6.2: Wie konnen die von der LCA identifizierten latenten Klassen interpretiert
werden? 233
6.6.3  Fragestellung 6.3: Wie unterscheiden sich klinisch auffillige von unauffilligen Probanden

innerhalb der latenten Klassen in den einzelnen Testergebnissen? 234



6.6.4

6.7

6.8

6.9

9.1

9.2

9.3

Fragestellung 6.4: Bieten die identifizierten latenten Klassen der Testbatterie diagnostisch

verwertbaren Informationsgewinn? 235

Allgemeine Diskussion 239

Verschimmelungsmanifest fiir das Fach Psychologie als Wissenschaft vom

I\ 0 1 1Te 1 1<) 1 OO 251

A) ZUSAMMENFASSUNG ©0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 255

B) ABSTRACT cecueeeersesseeeecccsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssses 290

LITERATURVERZEICHNIS ..eeeceeeeecseccsseosseccssesssescssessssssssssssessssessssssssesssese 203

ANHANG aeoveeeeereeeereescssesecsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssse 28 1

Anhang A: Tabellenverzeichnis 281

Anhang B: AbbildungsverzeiChnis ........cccccecvveeicrcericscenicssnnisssnncssnncssenessssncsssenesanns 285

Anhang C: Ergianzende Tabellen........cueeneeniennsnensensnensenssnenssecsssecssesssnssssessnne 287







1 EINLEITUNG

1.1 Prolog

»---was wird aus dem Gedanken selbst werden, der unter den Druck der Krankheit gebracht
wird? Dies ist die Frage, die den Psychologen angeht: und hier ist das Experiment moglich®.

(Friedrich Nietzsche, Vorrede zur frohlichen Wissenschaft, 1886)

1.2 Thema

In den sechziger Jahren entwickelten sich stochastische Testmodelle (LAZARSFELD, 1950)
als neuer grundlegender methodischer Ansatz fiir die Konstruktion von Testverfahren. Der
Begriff fasst formale Modelle zusammen, die das Antwortverhalten von Versuchspersonen
auf Testitems unter einer Wahrscheinlichkeitsbeziehung modellieren und damit eine Abkehr
von dlteren klassischen testdiagnostischen Ansdtzen bedeuten. Diese waren aus
wissenschafts- und methodentheoretischer Sicht wegen formaler Miangel stark in die Kritik
geraten (vgl. LUMSDEN, 1976).

Entwicklung und Anwendung neuartiger Verfahren stecken im klinisch-diagnostischen
Bereich, trotz denkbarer Einsatzmoglichkeiten, bis heute in den Kinderschuhen. Selbst der
grundlegendste Anwendungsfall flir stochastische Testmodelle, bleibt in der Mehrzahl der
Fille ungepriift oder zweifelhaft. So gilt es bei Testkonstrukteuren als seltene Auszeichnung,
wenn der Annahme der Eindimensionalitit der gemessenen psychologischen Fahigkeit mit
»dichotomem Raschmodell* entsprochen werden kann. Nur dieser Fall sichert die Giiltigkeit
und Fairness der Scorebildung theoretisch ab”. Die daraus resultierenden duBerst praktischen
Konsequenzen fiir den summenscoreverwohnten Testanwender sind rechentechnischer Natur:
Die Anzahl geldster Items darf dann® als Skalierung einer Fihigkeit betrachtet werden.
Stochastische Ansétze haben jedoch weit mehr als diesen, unter Anwendungsgesichtspunkten
vielleicht ,Jlangweiligsten Spezialfall“ einer probabilistischen Messtheorie (ROST, 1999,

S.141) zu bieten. Die grundsétzlich humanistische Gesinnung der probabilistischen Test- oder

damit ist gemeint, dass latente Féhigkeitsauspragungen durch den numerischen Wert des Scores abgebildet
werden diirfen.

und nur dann!
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Kapitel 1-Einleitung

Item Response Theorie schlieBt ndmlich nicht aus, dass Menschen duBerst unterschiedliche
Strategien verwenden, um vorgelegte Testitems zu bearbeiten. Augenscheinlichkeiten und
Instruktionen der Testpsychologen éndern nichts daran, dass Testpersonen gedanklich nicht
zwangsliufig dem postulierten und vermeintlich einleuchtenden Losungsweg folgen. Die
Gefahr, dass Menschen deshalb eher keiner als nur einer Metrik gerecht werden, weil
heterogene  Personenpopulationen als gleich angesehen werden, muss von
Geisteswissenschaftlern angemahnt, jedoch von Testtheoretikern erkannt werden. Die
Auswirkungen derartiger Fehleinschitzungen konnen zahlreiche Erkenntnisse der
Psychologie in Schieflage bringen (LAZARSFELD, 1959; BEM & ALLEN, 1974; SIXTL,
1993).

Um solche, bislang kaum zugéngliche Sachverhalte aufzudecken, werden grofle
Versuchspersonenpools benoétigt. Dieser vorab zu leistende, immense Aufwand in der
Testentwicklungsphase mag dazu beitragen, dass sich der Wille zur Konstruktion neuartiger,
anwendungsorientierter Testverfahren mit probabilistischen Methoden eher bescheiden gibt.
Es sind jedoch auch andere hinderliche Griinde zu nennen: An exakten Wissenschaften
angelehnte Testhistorie und die daraus resultierende Dominanz quantitativer Methodik
(GRUNWALD, 1980; KEMPF, 2003), mathematische Parameterschitzprobleme,
Konsumorientierung der Testverlage, Bequemlichkeit, Ideen-, Konzept- und Mutlosigkeit der
Testautoren sowie mangelndes Interesse der Praxis. Die hdufig wenig publikumstrichtig zu
nennende Vorstellung der hinter einer Fiille mathematischer Formeln verborgenen
testtheoretischen Ideen, Moglichkeiten und Belange tut ihr Ubriges (THISSEN et al., 1986).
Langst gehoren Computer zur Standardausriistung psychologischer Praxen (STOLL, 1992 &
1998). Trotzdem markiert bislang nur das als testokonomischer Sonderfall quantitativer
Messung zu bezeichnende ,,Adaptive Testen (KUBINGER, 1986 & 1996) eine fiir die
Testpraxis geeignete und als moderner Ansatz erkennbare Anwendung (vgl. Abschnitt 1.8.1).
Mit neueren Testmodellentwicklungen z.B. Mixed-Rasch-Modell (ROST, 1990) kann ein
theoriegeleiteter, tiefer, beinahe mikroskopischer Blick in individuelle
Testbearbeitungscharakteristiken gelingen, der dem Anwender mit den weniger genauen
Auflosungsmodi klassischer Theorie oder faktorenanalytischer Methode bisher verschlossen
war. Derartige Entwicklungen konnten OZER & REISE (1994) zu der euphorischen Aussage
bewogen haben, dass die interessantesten diagnostischen Forschungen in den néchsten zehn
Jahren im Bereich der Analyse von strukturellen Gruppenunterschieden stattfinden werden.
Dass der 50-jdhrigen (!), ausgiebigen und fruchtbaren Testmodellforschung und der damit

scheinbar verbundenen Fortschritte der Testkonstruktion keine grundsétzlich neuen
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verwertbaren Ideen fiir den praktischen diagnostischen Alltag folgen, ist von einem
testtheoretischen Standpunkt in jeglicher Hinsicht zu bedauern.

Unter Betrachtung ihrer damaligen und - nicht merklich verdnderten - derzeitigen Lage weist
STECK (1981) darauf hin, dass klinisch-psychologische Diagnostik ohne Revision der
klassischen Testtheorie ihrer absehbaren Entwicklung kaum gerecht werden kann. JAGER &
KRIEGER (1994) bezeichnen es als unausweichlich, dass eine angewandte Disziplin wie die
Psychologische Diagnostik aus Sackgassen herausgeleitet und neuen Perspektiven erdffnet
werden muss. Zumindest angedacht wurde die grundsitzliche Neuorientierung (JAGER,
2003) bis hin zum Paradigmawechsel (SCHULZ, 1997).

Die vorliegende Arbeit will neue Wege aufzeigen und Anstofe fiir praxisorientierte neuartige
Entwicklungen geben. Neben iiblichen quantitativen, soll besonders die Mdglichkeit der
Aufdeckung qualitativer Testbearbeitungsunterschiede ins psychodiagnostische Blickfeld
geriickt werden. Im Mittelpunkt der Betrachtungen steht die grundsétzliche Frage, ob von
stochastischen Testmodellen identifizierte Arten der Testbearbeitung bei drei untersuchten
klassischen psychometrischen Verfahren (Benton-, Raven- und Cattelltest)® zu einer
Verbesserung der Vorhersagevaliditit klinischer Kriterien beitragen.

Als Anstof3 zu diesem Thema dienten Ergebnisse der probabilistischen Analyse einer neuen
Form des Benton-Tests (KINDERMANN, 2001). Dabei wurde festgestellt, dass in einer von
zwei identifizierten Klassen des Mixed-Rasch-Modells 93 Prozent aller klinisch auffilligen
Probanden enthalten waren. In diesem Ergebnis spiegelt sich die grundsétzliche
psychologische Bedeutung der Idee von Mischverteilungsmodellen (ROST & ERDFELDER,
1996) wieder. Diese beriicksichtigen, dass fiir die Losung derselben Testitems, unter
Umstdnden mehrere Bearbeitungsstrategien eingesetzt werden. Eine Aufdeckung
unterschiedlicher Strategien bedeutet, dass Féhigkeiten nicht verallgemeinerbar skalierbar
sind und eine Unterscheidung der Bearbeitungsart im  vorliegenden  Fall
differentialdiagnostisches Interesse verdient, weil Patienten mit hohem Sicherheitsgrad nur
einer der beiden Klassen zugeordnet werden.

Die zwei mdglichen Konsequenzen dieser bemerkenswerten Sachlage aus KINDERMANN
(2001) waren klar verteilt:

Einerseits war es wegen unklarer Datenlage unbedingt notwendig, mittels einer

Kreuzvalidierung der ,,sensationellen* Befunde, die Gefahr eines Artefakts auszuschlieBen.

*  Es handelt sich beim Bentontest um die von STECK (2005) verlidngerte 20-Item-Form, beim Raventest um

eine aus 20-Items der Advanced Progressive Matrices extra fiir diese Untersuchung zusammengestellte Form,

beim Cattelltest um die 13 regulédren Items des Untertests ,,Matrizen“ im CFT-3, 2. Teil .
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Andererseits war die Moglichkeit gegeben, dass die testdiagnostische Zukunft (z.B. BOOTH,
1990; SCHALLBERGER, 1992; JAGER & KRIEGER, 1994; GUTHKE & WIEDL, 1996;
BECKMANN & HERZBERG, 2001) durch Mischverteilungsmodelle Impulse erfihrt, die
einen revolutiondren Strategiewechsel testdiagnostischer Prinzipien implizieren und neue
Anwendungsfelder erschlie3en.

Auf die Resultate von KINDERMANN (2001) wird im Verlauf der vorliegenden Arbeit

nochmals Bezug genommen und die darauf aufbauende Validierung anschlieend prisentiert.

1.3 Psychologie, Diagnostik und Testtheorie

Jene Wissenschaft vom Menschen, die sich mit den subjektiven Lebensvorgéngen beschiftigt,
die gesetzmifBig mit den objektiven verkniipft sind, wird im Lexikon als Psychologie
bezeichnet (HACKER & STAPF, 2004).

Die sachliche Feststellung psychologischer Charakteristika eines Individuums unter
Anwendung besonderer Methoden wird Psychodiagnostik genannt. Im klinischen Bereich
lasst sie sich in ihrer allgemeinsten Form als Suche nach Information fiir Behandlung
verstehen (PAWLIK, 1976).

Eine haufige, wichtige aber auch umstrittene Hilfe fiir die Informationsfindung (REXILIUS,
1978; GRUNWALD, 1980; SCHALLBERGER, 1992; SCHULZ, 1997; GOULD, 1999;
SACKS, 1999), stellen fiir den in der Klinik tdtigen Psychologen Testanwendungen dar. Mit
Testverfahren wird versucht, Information {iber mogliche Ursachen der Beschwerden des
Patienten zu erhalten, um die Diagnosefindung und Behandlung zu unterstiitzen und auf
wissenschaftlicher Grundlage abzusichern.

Die angestrebte Professionalitit psychodiagnostischer Aussagen bestimmt sich durch die
Verwendung wissenschaftlich verankerter Konstrukte und Testverfahren. Sie zielt darauf ab,
den Anteil von Mess- und Prognosefehlern zu verringern und deren Ausmal} abzuschédtzen
(RAUCHFLEISCH, 1989; WOTTAWA & HOSSIEP, 1997). Eine Stérung wird dann
aufgezeigt, wenn eine Normabweichung per Testscore als ,,Negation des Normalen* (STECK,
1981; S.78) festgestellt werden kann.

Empirische Sozialwissenschaften operieren mit einer grolen Menge an Begriffen, die nur
gedankliche Konstruktionen, also theoretische Konstrukte darstellen. Diese zeichnen sich
dadurch aus, dass sie - vorausgesetzt sie existieren - auch fiir den Experten weder direkter
Beobachtung zugénglich, noch allgemeingiiltig klar und exakt definiert sind. Die

Entwicklung objektiver psychologischer Messverfahren ist deshalb - im Gegensatz zu den
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Messinstrumenten der Physik - mit Schwierigkeiten verbunden. Dennoch orientiert sich
psychologische Forschung und Praxis an diesem Vorbild, um (natur-)wissenschaftlichen
Anspriichen’ gerecht zu werden. Schon GULLIKSEN (1950) war klar, dass der Messfehler in
der Psychologie im Vergleich zur Physik viel grofer ist.

Das Fir und Wider nach wissenschaftlichen Kriterien entwickelter, standardisierter Verfahren
ist in entscheidendem Malle an die so genannten ,,klassischen“ Giitekriterien Objektivitit,
Reliabilitidt und Validitdt gebunden. Diese, auch auf andere Forschungsdaten anwendbaren,
besonders jedoch bei psychologischen Tests gebrauchlichen (Un-) Sicherheitsmalle waren aus

folgenden Griinden erforderlich geworden (FISCHER 1974):

- Psychologen konnen auch bei gewissenhaftester Anwendung eines Testverfahrens
stets nur anndhernde Angaben tiber Begabungsstruktur und
Personlichkeitsdimensionen eines Probanden machen (= Messfehler),

- verschiedene Psychologen miissen durchaus nicht in ihrem Urteil iiber dieselbe Person
ibereinstimmen (= Objektivitit),

- derselbe Psychologe erhélt beim selben Probanden zu verschiedenen Zeitpunkten
unter gleichen Bedingungen oft recht verschiedene Resultate (= Reliabilitét),

- die Ubereinstimmung zwischen Vorhersagen aufgrund von Testbefunden

einerseits und AuBBenkriterien andererseits ldsst oft zu wiinschen iibrig (= Validitit).

Entschliet sich der praktisch tétige Psychologe aus unterschiedlichsten diagnostischen
Griinden fiir eine Testdurchfiihrung, befindet sich die kleinste darstellbare und mitteilbare
Menge diagnostischer Information zunéchst ,,verschliisselt” in jeder einzelnen Beantwortung
der vom Patienten oder auch anderen Personen bearbeiteten Testitems. Als zustindiger
Fachbereich fiir diese Informationskomponenten, als Wichter iiber die Grenzen der
Naturwissenschaftlichkeit psychodiagnostischer Aussagen mit Tests und als Vermittler
zwischen Psychologie (Mensch und Natur) und Mathematik (Zahl und Abstraktion)
entwickelte sich das Fach Testtheorie. Als zentrales Problem dieser Fachrichtung gilt die
fragliche Beziehung zwischen latenter psychologischer und manifester numerischer
Variable (GULLIKSEN, 1961). Die theoretische Absicherung der Zuordnungsregeln
zwischen Zahlen und empirischen Elementen wird Messtheorie, Testtheorie oder Skalierung

genannt.

> Uber die wissenschaftstheoretischen Probleme dieser Anndherung der Psychologie an die

Naturwissenschaften vgl. HARTMANN (1993)
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1.4 Die Realisierung einer psychologischen Messung als Score in der
klassischen Testtheorie

Die von GULLIKSEN (1950) mathematisch formulierten und von NOVICK (1966) zum
anschaulichen psychologischen Modell ausgearbeiteten Axiome der klassischen Testtheorie
markieren einen wichtigen Schritt aus der vorwissenschaftlichen und intuitiven Deutung
testpsychologischer Untersuchungsbefunde. Sie stellen den bis heute am weitesten
verbreiteten testtheoretischen Ansatz dar (STUMPF, 1996).

Die klassische Testtheorie basiert auf folgendem Theorem:

Der individuelle Wert x bei einem Test ist eine Zufallsvariable mit einer meist
unbekannten Hdufigkeitsverteilung. Der Erwartungswert dieser Verteilung wird als

wahrer individueller Wert t bezeichnet.

Den Ausgangspunkt des klassischen Modells bilden drei Voraussetzungen (NOVICK,
1966):

1.) Jeder Testung t eines Probanden v entspricht eine zufallige Scorevariable moglicher
Testergebnisse X, mit endlichem Erwartungswert E (X, ) und endlicher Varianz
o*(Xw).

2)) Das Testergebnis x, der Testperson, ist eine unabhingige Realisation dieser
Scorevariable.

3) Per definitionem wird festgelegt, dass der wahre Wert der Testperson t,; dem

Erwartungswert der Scorevariable entspricht: t,— Erw (Xy; ).

Als Indikator fiir die diagnostisch relevante Information in den beantworteten Testitems,
wird von der klassischen Testtheorie der Summenscore x (Anzahl richtig gelster Items)
einer Testanwendung verwendet. Dieser Testscore ist eine vollkommene Analogie zum
fehlerbehafteten Messwert im physikalisch-technischen Bereich. Nur weil in der Physik exakt
definierte GroBen existieren, kann ein physikalischer Sachverhalt dort mit Messgeriten®
beobachtet werden. , Dabei begniigt sie’ sich nicht mit qualitativen Angaben, sondern sucht

immer quantitative Aussagen zu gewinnen, indem sie die gleichartigen Eigenschaften zweier

6 und normalverteilter Streuung um den wahren Wert

7 die Physik (Anmerkung d.V.)
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Objekte (ihre gleichen ,,Qualitidten”) vergleicht, oder indem sie gleichartige Ereignisse
(Zustandsdnderungen) zdhlt“ (WALCHER, 1989, S. 16). Im Gegensatz dazu, verkorpert x in
der Psychologie die fehlerbehaftete Abbildung einer nicht direkt beobachtbaren und nur iiber
die Testitems operationalisierten latenten psychologischen Eigenschaftsauspriagung einer mit
menschlichen Fahigkeiten ausgestatteten Testperson. Die Messung erfolgt in der klassischen
Testtheorie auf der psychologisch heiklen ,,Skala® mdglicher erreichbarer Summenscorewerte
(FISCHER, 1974; ROST, 2004).

Weder wahrer Wert 1, noch Messfehler, sondern nur der Summenscore x ist bei Testungen
direkter Beobachtung zuginglich. Als einzelner Datenpunkt einer hypothetischen
Wahrscheinlichkeitsverteilung weiterer Summenscorewerte streut er bei standardisierten
Verfahren um die ,,wirkliche* Eigenschaftsausprigung t, weil ein zufilliger Einfluss von
Situationsfaktoren bei Testungen angenommen wird (HILKE, 1980). ,,Dariiber hinausgehende
Fehlerquellen (z.B. Storfaktoren wie Miidigkeit oder die Bevorzugung hochbegabter
Probanden durch den Test) sind schlichtweg nicht Gegenstand der klassischen Testtheorie,
und die Analyse von Tests mittels der klassischen Testtheorie sagt iiber sie nichts aus*
(KEMPF, 2003, S. 80). Weil sie keinen empirischen Gehalt aufweist und daher universell
anwendbar ist, wird das axiomatische System der klassischen Testtheorie von WALTER
(1991) als ,nachtriglicher theoretischer Uberbau® und von ROST (1996) als

,.Messfehlertheorie bezeichnet.

1.5 Aufbruch zu einer naturwissenschaftlichen Psychologie?

Zur Uberwindung der vorwissenschaftlichen Phase der Psychologie, brachte die klassische
Testtheorie wichtige Impulse, sie erlaubt jedoch keine tiefer gehenden Erkenntnisse. Der
klassische Theorieansatz ist auf wohl definierte und beobachtbare physikalisch-technische
GroBen anwendbar und dort zur Beschreibung von Messvorgéngen mdglich. Er reicht aber fiir
die Zuschreibung psychologischer Eigenschaften nach komplexem menschlichem
Testverhalten nicht aus: ,,...there can be no solution without a structural theory” (GUTTMAN,
1953, S. 129).

Der Fortschritt sozialwissenschaftlicher Theoriebildung hédngt fiir FISCHER (1974) davon ab,
ob es gelingt realistische iiberpriifbare Modelle zu konstruieren und sie dann auch
anzuwenden. Der erste falsifizierbare Modellansatz mit diesem Ziel (GUTTMAN, 1950), hat
den entscheidenden Nachteil, dass er sehr schnell durch Daten widerlegt werden kann, weil

ein deterministischer Zusammenhang zwischen Itembeantwortungen und Fihigkeiten
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vorausgesetzt wird. Dagegen lassen stochastische Modelle groBeren Spielraum zu. Sie
beriicksichtigen, dass menschliches Verhalten in jeder Situation von vielen zufdlligen
Faktoren abhdngig ist und niemals mit volliger Sicherheit deterministisch vorhergesagt
werden kann (GUTHKE, BOTTCHER & SPRUNGE, 1990). Charakterisierend bezeichnet es
SIXTL (1993) als ,probabilistische Wendung* des neuzeitlichen Denkens, wenn
wissenschaftlicher Erkenntnisgewinn ohne deterministische Wenn-Dann-Beziehungen
zustande kommt.

In Abkehr von der nicht falsifizierbaren Messfehlertheorie klassischer Art und den zu
strengen Voraussetzungen jedes deterministischen Ansatzes, wurden probabilistische
Konzepte als Theorie der Psychologie menschlichen Verhaltens und Erlebens im
deutschsprachigen Raum erstmals von FISCHER (1968) aufgegriffen, diskutiert und spiter
lehrbuchméBig propagiert. FISCHER (1974) setzt grole Hoffnungen in die Entwicklung und
Anwendung probabilistischer Testmodelle. Er will aufzeigen, dass sich testtheoretische
Belange - unter neuem realistischerem probabilistischem Ansatz - nicht auf die Konstruktion
diagnostischer Instrumente beschrinken lassen, sondern Grundfragen der empirischen

Psychologie schlechthin betreffen.

Die von Fischer propagierte Psychologie steht auf folgenden Grundpfeilern:

(1) erkenntniskritische Psychologie kann nicht ohne Auseinandersetzung mit der Test-
und Messtheorie erfolgen;
(2) psychologische Theorie ist nur dann wissenschaftlich, wenn aus ihr in exakter Weise

empirisch priifbare Aussagen deduzierbar sind.

Der mathematische Beweis, dass nur ein bestimmtes Testmodell ,,spezifisch objektive™
Vergleiche latenter psychologischer Variablen zwischen Personen und auch Items zulésst
(RASCH, 1961), markiert eine bahnbrechende, fundamentale Mess- und Testerkenntnis.
Diese wurde noch von fritheren Fachvertretern der Psychologie flir unmoglich gehalten
(FERGUSON et al., 1940). Die Unabhingigkeit der Differenz zweier Personenparameter von
der Verteilung der Itemparameter® in einem Test — also die spezifische Objektivitit - ist von
entscheidender Bedeutung fiir die Fundierung einer naturwissenschaftlich ausgerichteten

Psychologie: ,,Wenn zwei Personen, fiir welche die Aufgaben des Tests gleiche Schwierigkeit

® und umgekehrt, die Unabhingigkeit der Differenz zweier Itemparameter von der Verteilung der

Personenparameter.
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haben, verschieden viele Losungen erzielen, dann ist erwiesen, dass die Fahigkeit der beiden
Personen unterschiedlich hoch entwickelt ist. Alle Fragen nach Unterschieden zwischen den
Geschlechtern, sozialen Schichten, Rassen werden mit Tests objektiv beantwortet, deren
Aufgaben die Personen spezifisch objektiv klassifizieren™ (SIXTL, 1996, S. 64).

Das resultierende probabilistische Testmodell wird als Rasch-Modell bezeichnet. Dass es
zunichst nur am Rande Beachtung fand, ist auf die mathematische Komplexitit, die teilweise
uniibersichtliche Darstellung des Verfahrens und den rechentechnischen Aufwand
zuriickzufiihren. Viele weitere Modellentwicklungen, die in ihren vielfdltigen
Ausgestaltungen {iiblicherweise das Raschmodell zur Grundlage haben, markieren einen
anhaltenden Boom ,moderner Testtheorie“ (KUBINGER, 1988). Der Weg aus den
Forschungslabors in das Bewusstsein des Anwenders muss aber noch gefunden werden

(STOLL, 1998; JAGER, 2003).

1.6 Die Realisierung einer psychologischen Messung als Itemantwort in
der probabilistischen Testtheorie

James McKeen Cattell der erste Professor fiir Psychologie, gilt als Erfinder des Begriffes
»,mental tests“ und Vorreiter testtheoretischer Prinzipien nach dem strengen Vorbild der
Physik. In seiner testpsychologischen Maxime bringt er Gedankengut zum Ausdruck, fiir das
erst die sieben Jahrzehnte spidter entstandene probabilistische Testtheorie den nétigen
theoretischen Rahmen bietet: ,,Psychology cannot attain the certainty and exactness of the
physical sciences, unless it rests on a foundation of experiment and measurement. (...) The
scientific and practical value of such tests would be much increased should a uniform system
be adopted, so that determinations made at different times and places could be compared and
combined” (CATTELL, 1890, S. 373).

Die als modern bezeichnete probabilistische Test- oder Item Response Theorie (IRT)
verwendet die einzelnen direkt beobachtbaren (manifesten) Itemantworten eines Tests als
Symptome einer zugrunde liegenden vermuteten (latenten) psychologischen Eigenschaft oder
Fihigkeit (im Uberblick bei HAMBLETON, SWAMINATHAN & ROGERS, 1991; ROST,
2004). Dieser Vermutung wird durch einen stochastischen Zusammenhang zwischen jeder
einzelnen Itemantwort und der latenten Personeneigenschaft Ausdruck verlichen. Jede
einzelne Testaufgabe wird so zu einer winzigen experimentellen Versuchsanordnung:

Testitems dienen als Ausloser latenter (innerpsychischer) Prozesse bei Testpersonen. Diese
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miinden in eine vorgegebene und bei Fahigkeitstests hiufig dichotome’ Menge manifester
Antwortmoglichkeiten ein (KEMPF, 1972).

Grundsitzlich werden Latent Trait von Latent Class Modellen unterschieden. Weil sich
Quantifizieren mathematisch als Spezialfall von Klassifizieren darstellen lasst (vgl. Abschnitt
3.2), ergibt sich eine enge theoretische Verwandtschaft der beiden Ansdtze. Wihrend ersterer
die Homogenitdt von Tests priift und als Rechtfertigung fiir die Giiltigkeit der Scorebildung
bei Fahigkeitstests herangezogen wird, funktioniert letzterer auch, wenn sich Inhomogenititen

ergeben und qualitative Unterschiede festgestellt werden sollen (ROST, 1996).

Zwei Annahmen bestimmen die Struktur stochastischer Testmodelle mit dichotomen

Itemantwortmoglichkeiten:

(1) Die Wahl der Form einer Itemcharakteristik (ICC'’) oder Itemfunktion f, die die
Wahrscheinlichkeit einer richtigen Itemantwort p(X , =1) in Abhéngigkeit von der
Personenvariable &, beschreibt.

(2) Lokale stochastische Unabhingigkeit der Itemantworten, d.h. die Unabhéngigkeit
der Antwortwahrscheinlichkeit einer Testperson auf ein Item A, von der

Antwortwahrscheinlichkeit derselben Testperson auf ein anderes Item B.

Die Annahme (2) schrinkt zwar das Anwendungsgebiet aufgrund folgender Voraussetzungen

ein:
a) keine erfolgsabhidngigen Lernprozesse wihrend der Testung;
b) keine logisch abhdngigen Itemldsungen, d.h. fiir die Losung des einen

darf nicht die Losung des anderen Items nétig sein.

Sie  rechtfertigt aber die  Anwendung des  Multiplikationstheorems  der

Wabhrscheinlichkeitsrechnung fiir unabhingige Ereignisse:

(1.1)  p(ANB)=p(A)*p(B)

richtig/falsch

10" [tem Characteristic Curve
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IThren Grundstein legt die probabilistische Testtheorie in tiiberpriifbarer mathematischer

Form:

Die Wahrscheinlichkeit p das Item i von Person v gelost wird, ist eine Funktion f der

Personenfdhigkeit & und Itemschwierigkeit o,

(1.2) p(X, =1 = f(g,~0,)

Fiir Fahigkeitstests (Latent Trait Modelle) ergibt sich folgende probabilistische Konzeption

menschlichen Testverhaltens:

Es ist wahrscheinlich, dass eine Person mit groflerer

Féhigkeit auch schwierigere Testitems losen kann.

Dieses einleuchtende menschliche Reaktionsgesetz, bestechend aus den drei
Verhaltenseinfliissen Item, Person und Zufall ist grundlegend, um die interne Struktur von
Antwortmustern'' fiir eine Analyse zuginglich zu machen. Die grundsitzliche Frage, ob die
zahlreichen in einem Test vorliegenden manifesten Itemantworten zu modellgiiltigen
Messwerten latenter Variablen von Testpersonen umgewandelt werden diirfen, kann im
Gegensatz zur klassischen Testtheorie erst dann beantwortet werden, wenn das Ergebnis
einer Modelltestung vorliegt. Nur wenn die Modellgiiltigkeit statistisch belegt werden kann,
darf jedes einzelne Item als winziges Messinstrument mit eigenem Messgenauigkeitswert
(Informationswert) betrachtet werden. Samtliche verfiigbare Information in der Anzahl

beantworteter Items repréisentiert dann eine metrisch bestimmbare Testleistung.

1.7 Theoretische Relevanz stochastischer Testmodelle

Die angebliche Messbarkeit psychologischer Konstrukte kann mit den Mitteln klassischer
Testtheorie nicht falsifikatorisch abgesichert werden. Fiir klare wissenschaftliche Aussagen ist
es jedoch notwendig, dass definierte theoretische und empirische Grundbegriffe vorliegen

(ROSKAM, 1996). Die kritische Frage lautet: Vorausgesetzt latente psychologische

""" Ein Antwortmuster - auch Antwortpattern genannt - beinhaltet die vollstindige Beschreibung der
Testleistung einer Versuchsperson. X,=( X,1, Xuy2,... Xyk) Wobei: v=Versuchsperson; K=Itemanzahl;, im

dichotomen Auswertungsmodus x=1 (gelost) oder 0 (ungeldst)
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Eigenschaften und Fihigkeiten entziehen sich einer eindeutigen Definition und direkten
Beobachtung, gibt es dann Mdglichkeiten, um einen der wenigen wissenschaftlichen Zuginge
zu diesen Konstrukten - ndmlich mit Tests - auf eine tragfihige Grundlage zu stellen?
POPPER (1982; S. 75) warnt, dass die empirische Basis objektiver Wissenschaft nichts
»Absolutes®“ ist, da Wissenschaft nicht auf Felsengrund gebaut ist. ,,Es ist eher ein
Sumpfland, iiber dem sich die kithne Konstruktion ihrer Theorien erhebt; sie ist ein
Pfeilerbau, dessen Pfeiler sich von oben her in den Sumpf senken — aber nicht bis zu einem
natiirlichen, ,,gegebenen Grund. Denn nicht deshalb hort man auf die Pfeiler tiefer
hineinzutreiben, weil man auf eine feste Schicht gestoBBen ist: wenn man hofft, dass sie das
Gebdude tragen werden, beschlieBt man, sich vorldufig mit der Festigkeit der Pfeiler zu
begniigen.*

Unter Bezugnahme auf dieses Zitat, kann die Relevanz stochastischer Testmodelle
folgendermaflen  bestimmt werden: Stochastische Testmodelle bieten definitive
Moglichkeiten, die Festigkeit, der mit klassischer Theorie per definitionem gesetzten Pfeiler,
zu erschiittern, sprich zu falsifizieren. Der probabilistische Ansatz bietet leistungsstarke
mathematische Prozeduren um standfeste von maroden Pfeilern zu unterscheiden.
AuBerst spannend ist ein weiterer Verwendungszweck stochastischer Testmodelle, der einen
Schwerpunkt dieser Arbeit darstellt und auch kiinftige diagnostisch-klinische Forschung
begleiten kann: So genannte Mischverteilungsmodelle (ROST & ERDFELDER, 1996)
eignen sich zur selbstindigen ,,Pfeilersuche im Datensumpf* (hier: Identifizierung latenter
Klassen). Mischverteilungsmodelle sind in der Lage heterogene Personenpopulationen auf
unterschiedliche Weise in jeweils homogene Teilpopulationen (latente Klassen) aufzuteilen.
Im Verlauf dieser Arbeit wird dargestellt, welche Vorteile eine Analyse mit derartigen
probabilistischen Modellen bringt.

Hélt man die Unterschiede fest, begniigt sich die klassische Theorie mit einem Modell das
nur ,schwache* Anforderungen an die Daten stellt, wihrend probabilistische Modelle mit
»strengen“ Bedingungen verkniipft sind. Beide Ansidtze entsprechen sehr verschiedenen
wissenschaftstheoretischen Positionen: Der klassische Ansatz gibt sich mit der Beschreibung
von Empirie zufrieden und sucht moglichst flexible Modelle, wobei die Quantifizierung ein
definitorischer Akt bleibt. Der probabilistische Ansatz versucht den Messvorgang - auch mit
der klassischen Methode - durch empirische GesetzmiBigkeiten auf ein Fundament zu
stellen, dessen relative Tragfahigkeit kontrolliert und abgesichert werden kann (LORD &
NOVICK, 1968; FISCHER, 1974; BECHGER et al., 2003).
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1.8 Praktische Relevanz stochastischer Testmodelle

Die Anforderungen an ein modernes Testkonzept sind von WAGNER-MENGHIN (2002a)

folgendermallen zusammengefasst worden:

- raschhomogener Aufgabenpool
- Minimierung der Ratewahrscheinlichkeit und Verfélschbarkeit
- Testokonomie

- Auswertung mehrerer Testkennwerte zur Leistungsbeschreibung

Bei der Konstruktion psychometrischer Verfahren ist das Ziel einer eindimensionalen,
folglich raschhomogenen Messung aus mehreren Griinden notwendig (VAN ABSWOUDE
et al., 2004):

(1) Testergebnisse konnen jeder Person praktikabel in Form eines einzelnen Testscores
zugeordnet und fair interpretiert werden.

(2)  Eindimensionale Testmodelle beinhalten weniger Parameter als multidimensionale,
was zu genaueren Parameterschédtzungen aus den Stichproben fiihrt.

(3)  Multidimensionale Konstrukte - so wird angenommen - lassen sich prinzipiell in
mehrere eindimensionale Subtests aufspalten und koénnen einzeln dann weniger

problematisch vermessen werden.

Eine Auflistung einiger als raschhomogen ausgewiesener, im Handel erhiltlicher Verfahren
zeigt die Tabelle A-47 im Anhang. Weitere, liber die Anspriiche klassischer Testtheorie
hinausgehende,  Kklinisch-diagnostische = Anwendungsbereiche fiir  stochastische

Testmodelle sind:

1) Adaptives Testen
2) Identifizierung von Personen mit ,,verddchtigen* Antwortmustern (,,person-fit*)
3) Identifizierung problematischer Items (,,item-Bias* und ,,DIF*)

4) Identifizierung systematischer Unterschiede im Antwortverhalten
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1.8.1 Adaptives Testen

Mit ,,Adaptivem Testen“ (z.B. KUBINGER, 1986; KUBINGER, 1996) wird eine héufig
computergestiitzte Form quantitativer psychologischer Messung bezeichnet, die fiir den
Praktiker besonders Okonomisch und fiir die Testperson wenig frustrierend also optimal
herausfordernd sein soll. Die Testidee wurde schon von LORD (1977) angeregt und ist nur
mit probabilistischen Methoden und raschhomogenem Itempool realisierbar. Genutzt wird
eine von anderen Items unabhéngige Bestimmung des Informationsbeitrags, den jedes Item
fiir verschiedene Fahigkeitsauspragungen leistet. Nach jeweils neu berechnetem vorldufigem
Leistungsniveau werden an die Testperson angepasste Aufgaben vorgelegt, um die
Auspriagung einer Fihigkeit weiter zu differenzieren. Da nicht mehr jeder Versuchsperson
samtliche Testitems vorgelegt werden miissen, kann eine Reduktion der Testzeit bei
Konstanthaltung der Messgenauigkeit erreicht werden (vgl. auch Abschnitt 3.1.4).

Beim ,branched testing® handelt es sich um eine suboptimale Form adaptiver
Testadministration. Die Anpassung an das jeweilige Fahigkeitsniveau einer Testperson erfolgt
nicht im Anschluss an die Vorgabe jedes einzelnen Items, sondern immer erst nach einer
Reihe von wenigen Items.

Computereinsatz ermoglicht beim ,tailored testing* eine optimale oder ,,mafBgeschneiderte
Auswahl jedes einzelnen Items, angepasst an das jeweils neu berechnete Féahigkeitsniveau
jeder Testperson. Die wegen computergestiitzter Vorgabe zusitzlich mdgliche, exakte
Zeitregistrierung bei der Bearbeitung einzelner Aufgaben gewinnt hinsichtlich ihrer
diagnostischen Relevanz zunehmendes wissenschaftliches Interesse (z.B. BECKMANN et al,
1997; HORNKE, 1997; RAMMSAYER & BRANDLER, 2003).

Eine Auflistung einiger im Handel erhéltlicher adaptiver Verfahren zeigt Tabelle A-48 im
Anhang.

1.8.2 ,person-fit“

Die Item Response Theorie bietet Berechnungsmoglichkeiten fiir den ,,person-fit“. Derartige
Kennwerte sind von diagnostischem Interesse, um auffillige Testbearbeitungen durch
Vergleich mit dem der Testanalyse zugrunde gelegten und fiir die groe Personenmehrheit
giiltigen Testmodell herausfiltern zu konnen (DRASGOW et al., 1987; L1 & OLEJNIK, 1997;
MEIJER & SIITSMA, 2001; ROST, 2004). Gerade aus diesem Grund stellen sie wichtige und

aufschlussreiche Testergebnisse dar. Nicht modellkonform werden solche Antwortmuster von
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Personen bezeichnet, die eine zu geringe oder moglicherweise auch eine zu hohe
Modellgeltungswahrscheinlichkeit haben.

Anwendungsbereiche fiir ,,untypische® oder ,,verddchtige® Antwortvektoren mit fraglicher
Mess- und Summenscoregiiltigkeit sind vielfdltig. ,,Unskalierbare Personengruppen spielen
eine Rolle bei: Rateverhalten (KOLLER, 1994), Simulation und Dissimulation (FERRANDO
& CHICO, 2001; PONOCNY & KLAUER, 2002), ,,gestohlenem* Vorwissen (Mc LEOD et
al., 2003), Schummeln (MADSEN, 1987), sozialer Erwiinschtheit (SCHMITT et al., 1993),
Antwortinkonsistenz (REISE & WALLER, 1993), besonderer Kreativitit (LEVINE &
DRASGOW, 1982), kulturellen Unterschieden (FLIER, 1982), ungleicher Testinstruktion
(HARNISCH, 1983), Missverstdndnissen (TATSUOKA, 1985), test-bias (FRARY, 1982).

1.8.3 ,item-bias“ und ,,Differential Item Functioning*

Konzepte der Item Response Theorie eignen sich zur Identifizierung von Items, die konstante
oder systematische Fehler im Testscore verursachen (THISSEN, STEINBERG &
GERRARD, 1986).

Die ,.item-bias‘““-Forschung (BERK, 1982) befasst sich mit dem Problem, dass Testaufgaben
heterogene Fiahigkeiten erfassen, oder andere Effekte auftreten, aus denen ungiiltige
Scorevergleiche resultieren. Um die angestrebte Skalierbarkeit der fraglichen Fahigkeit und
somit (Rasch-) Modellpassung zu erreichen, ist eine Aussonderung problematischer, bias-
belasteter Items bei Testentwicklungen derzeit géngige Praxis (ROST, 2002).

Mit groflerer Betonung der subgruppenspezifisch fairen Auslegung von Testergebnissen,
gehort ins Umfeld der ,,item-bias“-Forschung auch der Begriff des ,,Differential Item
Functioning® (DIF) (HOLLAND & WAINER, 1993). DIF geht davon aus, dass Personen
gleicher Féhigkeit, aber aus verschiedenen Subpopulationen stammend, unterschiedliche
Losungswahrscheinlichkeiten bei einem gegebenen Item besitzen. Dies hat z.B. in
Schulvergleichtests zur Konsequenz, dass bestimmte Bevolkerungsgruppen wegen einzelner
Items systematisch benachteiligt werden. Im Mittelpunkt des Interesses steht bei DIF die
Frage, warum ein bestimmtes Item keine Modellpassung zeigt. Unterschiedliche &ufere
Variablen wie soziodkonomischer Status, kulturelle Herkunft oder Geschlecht konnen fiir DIF
verantwortlich sein. Besonders in der Bildungsforschung wurde bemerkt, dass DIF-Parameter
eine Gefiahrdung der Testfairness bedeuten (ARTELT & BAUMERT, 2004). Gerade der
umgekehrte Zugang zu diesem Thema kann jedoch fiir die testdiagnostische Zukunft

wegweisend werden: DIF-Items konnen wegen systematischer und spezifischer
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Varianzanteile im allgemeinen Messfehler wichtige Hilfsmittel bei der Identifizierung
qualitativ unterschiedlicher Personengruppen sein (KLIEME & BAUMERT, 2001).
KUBINGER (1998) untersuchte Testverfahren mit Aufgaben, die leistungsschwachen
Probanden leichter fallen als leistungsstarken und folglich Auswirkungen auf diagnostische
Entscheidungen haben.

Methoden der DIF-Erkennung werden bei LINDEN & HAMBLETON (1997) nidher

beschrieben.

1.8.4 Identifizierung systematischer Unterschiede im Antwortverhalten

Mischverteilungsmodelle'* bicten die Moglichkeit Testpersonen mit systematisch
anderem Antwortverhalten zu erkennen und erlauben dadurch eine neuartige Verbindung
kognitionspsychologischer und psychometrischer Testinteressen. Wihrend es sich bei DIF
eher um die einzelne Betrachtung problematischer Items handelt, die weitestgehend auf einer
Dimension messen, werden mit Mischverteilungsmodellen auch Subpopulationen erkannt, die
bei Testitems systematisch andere Losungswege verwenden.

Kritisch hinterfragt wurde im Bildungsbereich (FISKE & BUTLER, 1963; MESSICK,
1984), wie sich herkommliche Testdurchfithrungen und die Validitét ihrer Interpretationen
durch den Nutzer vertragen, wenn mittels klassischer Konstruktion nur der momentane
Leistungsgesichtspunkt als Summenscore registriert und interpretiert wird, wéhrend
strukturelle Gesichtspunkte, die jeder Fahigkeit zur Itemldsung von Testpersonen vorangehen
ohne testdiagnostische Abkliarung bleiben miissen. BRUDER (1973, S. 123) bringt das
problematische Vorgehen auf den Punkt: ,,Der objektive Maf3stab wird in die subjektive
Dimension getragen, dadurch, dass man diese selber dem objektiven Malstab der
Leistungsanforderungen unterwirft: nicht unter die Frage, welches Verhalten duBert das
Individuum, sondern duflert das Individuum das geforderte Verhalten oder nicht®.

FISCHER (1974) kommt {iber die klassisch unabdingbare Voraussetzung eines homogenen
Itempools auf die testdiagnostischen Konsequenzen der ,Differenzierungshypothese der
Intelligenzentwicklung® zu sprechen. Diese besagt, dass sich Intelligenzentwicklung vom
dlteren Kind zum Erwachsenen weniger quantitativ durch Zunahme als vielmehr qualitativ
durch Differenzierung vollzieht. Einerseits bedeutet dies, ,,dass man verschiedene Personen
(...) tberhaupt nicht quantitativ in Bezug auf ihre Leistung in einem Intelligenztest

vergleichen kann, und andererseits, dass derselbe Test bei verschiedenen Personen auch

12 vgl. Abschnitte 1.9, 1.10 und 3.2
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Verschiedenes misst. Damit hidtten Intelligenztests iiberhaupt ihren Sinn verloren!*
(FISCHER, 1974, S. 311). Analog wird auch in Langsschnittstudien angezweifelt, ob mit
einem bestimmten Itemsatz {iber einen lingeren Zeitraum konstant dieselbe Fahigkeit erfasst
wird, weil Entwicklungsfortschritte innerhalb einer Kohorte, oder Unterschiede der

betrachteten Kohorten mit der Art der Itembearbeitung interferieren (SPIEL et al., 2001).

Wenn Itemparameter laut FISCHER (1973) die Komplexitit oder Anzahl noétiger
Denkoperationen zur Itemldsung reflektieren, dann ergeben sich vor einem diagnostischen

Hintergrund folgende Fragestellungen:

1) Fithren Bildungsunterschiede, pathologischer Leistungsabbau (z.B. demenzielle
Prozesse), mentale Verfassungen (z.B. depressive Zustinde), chronische
Erkrankungen (z.B. Epilepsie) oder Hochbegabungen zu einer Beeinflussung oder
Verdnderung der latenten Bearbeitungsform von Testitems?

2a)  Besteht die Moglichkeit Testitems zu konstruieren mit denen derartige Phinomene
aufgedeckt werden?

2b) Konnen Tests oder Testbatterien erstellt werden, die verschiedenartige

differentialdiagnostisch nutzbringende Profilcluster ergeben?

THORNDIKE (1947)" teilt mogliche Varianz- oder Informationsanteile die sich negativ
auf die Reliabilitdt und Validitit einer Fahigkeitsmessung per Summenscore auswirken, in

fiinf Kategorien ein:

(1) Stabile und allgemeine Varianzanteile (z.B. allgemeine Leistungsfihigkeit in
einem bestimmten Test, das ,,Ideal des Summenscores*)

(i1) Stabile und spezifische Varianzanteile (z.B. bestimmtes Spezialwissen oder
chronische Erkrankungsprozesse, welche die Itemldsungen beeinflussen)

(iii)) Temporire und allgemeine Varianzanteile (z.B. Miidigkeitsfaktoren)

(iv) Temporire und spezifische Varianzanteile (z.B. vorlibergehende mentale
Zustinde die Itemlosungen beeinflussen)

(v) Andere Varianzanteile (z.B. Ratefaktoren)

1 zitiert nach CRONBACH et al. (1972)
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Das klassische Mall ,,Summenscore” setzt sich aus wahrem Testleistungsanteil (i) und
weiteren Varianzanteilen (ii)-(v) zusammen. Die klassische Perspektive - ergebnisorientiert an
der allgemeinen Leistungsfdhigkeit des Probanden - kommt im klinischen Bereich dann an
ihre Grenzen, wenn sich gemessene Eigenschaften etwa bei psychischen Storungen qualitativ
andersartig als bei Menschen ohne psychische Auffilligkeiten darstellen (STECK, 1981).
Denkbar ist, dass zur Kompensation neuropsychologischer, kognitiver und sonstiger
chronischer Verdnderungen (ii) oder voriibergehender mentaler Verfassungen (iv) eine
differentialdiagnostisch aufschlussreiche Umstellung auf qualitativ andere latente
Verarbeitungsmuster von Testitems erfolgt.

Solche Phdanomene sind fiir den Testanwender mit den Mitteln klassischer Testauswertung
nicht erkennbar. Die klassische Testtheorie ebenso wie die Faktorenanalyse bieten keine
»Werkzeuge®, um psychologisch heterogene Testbearbeitungen auseinanderzuhalten. Eine
Differenzierung der latenten Testbearbeitungsform scheitert hier, weil diese auf Information
innerhalb der Daten beruht, die zusdtzlich im psychologisch ungekliarten Wert des klassischen
Summenscores enthalten ist (ii)-(v). So sollen die gering geschétzten Zusatzinformationen
(i1)-(v) innerhalb der Testdaten mit klassischen Testgiitekontrollen zwar minimiert werden
(GRUNWALD, 1980; ANASTASI, 1976; SIXTL, 1996), eine klare Abgrenzung erwiinschter
Testleistungsinformation von dem komplexen Messfehlerbiindel unterschiedlichster
Storinformationen ist jedoch unmdglich. Mangels Theoriegrundlage kdnnen somit auch
krankheitsspezifische ~Storeinfliisse'* nicht separat als systematische Varianzanteile
identifiziert werden.

Es sind diese ,,nebensdchlichen* Informationen (ii)-(v) die zunehmend das Interesse der
modernen Testtheorie gewinnen. Das erweiterte Anwendungsfeld hat sich als
Nebenprodukt'® ihrer urspriinglichen Aufgabe - einer Sicherung der Homogenitit (i) mit dem
Raschmodell - ergeben (LINDEN & HAMBLETON, 1997). Weil zur Losung von Testitems
haufig mehr als nur eine Fahigkeit oder Strategie eingesetzt werden (ANSLEY & FORSYTH,
1985; RECKASE & MC KINLEY, 1991; KOLLER et al., 1994), oder andere klinisch
relevante systematische Storeinfliisse (z.B. Stress- und Ermiidungsfaktoren) existieren,
konnen sich aus der Identifizierung solcher Zusatzinformationen Vorteile fiir den
Diagnostiker ergeben (KINDERMANN, 2001; KAHRAMAN & KAMATA, 2004).

Nur mit Weiterentwicklungen von Testmodellen - insbesondere Mischverteilungsmodellen -

eroffnen sich tiiber die Itemantworten einer Testperson testokonomisch elegante

' stabile und spezifische (ii) oder temporire und spezifische Varianzanteile (iv)

"> und selbstbewusstes Zeichen der Ablosung von ungelosten Problemen der klassischen Testtheorie
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Moglichkeiten'®, um vermeintliche Storinformation innerhalb der Daten - im Sinne
unterschiedlicher ~ Strategien, Denkprozesse, Eigenschaften, Personenmerkmale oder
Féhigkeiten - erkennbar, interpretierbar und spezifischer differentialdiagnostischer Nutzung
zuginglich zu machen. Sicher ausgeschlossen sind derartige Phdnomene testtheoretisch nur
dann, wenn die Giltigkeit des einfachen Raschmodells in klinisch auffilligen und

unauffilligen Populationen nachgewiesen wurde.

Neben der Frage nach latenten Bearbeitungsstrategien von Testitems ergeben sich im
klinischen Einsatz weitere Forschungsfragen und praxisorientierte Anwendungsfelder
fiir Mischverteilungsmodelle bei der Ergebnisanalyse herkémmlicher Testbatterien'”:

Im Gegensatz zu den starr vorgegebenen, von reger Forschungstitigkeit begleiteten und
diagnostisch weitgehend erfolglos geblicbenen Testprofilvorgaben'® (ANASTASI, 1976),
bieten Mischverteilungsmodelle die Moglichkeit latente Personengruppen nachzuweisen, die
sich bei der Bearbeitung einer Testbatterie unterscheiden. Qualitative Unterschiede der
erbrachten Testleistungen in sdmtlichen FEinzeltests konnen so als gruppenspezifische
Leistungs- oder Testmerkmalsprofile dargestellt werden. Erst nach erfolgreicher Aufdeckung
solcher Profile wird gepriift, ob fiir die Klassifizierung differentialdiagnostisch sinnvolle
psychologische, psychopathologische oder andere Kriterien gefunden werden konnen.
Einerseits ist anzunehmen, dass klinisch unauffillige Personengruppen wegen differentieller
Personlichkeitsunterschiede verschiedenartige Testprofile zeigen (BUKASA et al., 1990).
Andererseits konnten latente Klassenbildungen von Testmerkmalen wichtige Informationen

zur diagnostischen Abkldrung klinischer Auffalligkeiten liefern (KUBINGER et al., 1980).

1.9 Mischverteilungsmodelle als Weiterentwicklungen stochastischer
Testmodelle

In Anlehnung an das Raschmodell wurde eine ganze Reihe von Testmodellen entwickelt, die
sich mit weniger strengen Voraussetzungen und Anforderungen fiir unterschiedlichste

Antwortformate und Anwendungen eignen. Computerunterstiitzt erdffnen sich vielfdltige

im Gegensatz zu den wenig praxisrelevanten und umsténdlichen Methoden der Analyse von Antwortzeiten
(BLOUGH & SLAVIN, 1987), der Selbstbeobachtung (COCHRAN & WHEATLEY, 1989), des lauten
Denkens oder der Blickbewegungsanalyse etc. (PUTZ-OSTERLOH, 1981; CARPENTER et al., 1990)

als Zusammenschluss verschiedener eindimensionaler Einzeltests

'8 z.B. bestimmter Patientengruppen beim Wechsler-Intelligenz-Test
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Moglichkeiten, um den Umgang mit multidimensionalen Konstrukten oder polytomen item-
und geschwindigkeitsabhdngigen Antwortformaten zu ermdglichen. Auch den zur Itemldsung
notwendigen kognitiven Operationen oder Lerneffekten bei Testanwendungen kann mit
entsprechenden Modellen auf die Spur gekommen werden.

Deutliche Einschrinkungen der Anwendungsmaoglichkeiten ergeben sich, weil realistischere,
komplexere Modelle zusitzliche Parameter erfordern. Diese sind in annidhernd realisierbaren
Personenstichproben - auch mit modernen Algorithmen - hiufig kaum identifizierbar oder
bleiben nicht replizierbar. Als noch entscheidenderer Einwand, gehen bei fast allen Modellen
die &duBerst vorteilhaften Eigenschaften ,erschopfender oder ,suffizienter Statistiken*
verloren. Die Anzahl geldster Aufgaben repriasentiert dann nicht mehr die gesamte
Information tiber die in Frage stehende Testleistung einer Versuchsperson.

Einen Uberblick bisheriger Modellentwicklungen geben LINDEN & HAMBLETON (1997).

Klassische Testkonstruktion ist insbesondere bei folgender Frage entscheidend auf die

messtheoretische Grundlage probabilistischer Testtheorie angewiesen:

Darf die mit einem Test per Summenscore bestimmte Anzahl richtiger Itemlosungen als

Mafszahl einer allgemeingiiltigen latenten Fihigkeit der Population betrachtet werden?

Die klassische Testtheorie selbst stellt sich nicht dem Problem, dass mit [tembeantwortungen
nicht in jedem Fall ein empirisch abgegrenztes und nur dann skalierbares Merkmal der
Gesamtpopulation vorliegt. Es ist nicht auszuschlieBen, dass durch diese Vereinfachung, an
einem fiir die psychologische Diagnostik entscheidenden Punkt, wertvolle

Zusatzinformation verloren geht, weil Subpopulationen unerkannt bleiben:

,,Die Daten der Psychologie stammen von Personen mit Individualitdt, d.h. sie

erfiillen die Bedingung identischer Verteilung nicht“ (SIXTL, 1999, S. 519).

Nur Testmodelle mit ,.erschopfenden Statistiken (z.B. Raschmodell) unterscheiden
Zusatzinformationen in den Daten von sdmtlicher im Summenscore enthaltener
quantitativer Testleistungsinformation. Fehlende Raschmodellpassung driickt somit immer
aus, dass zusétzliche qualitative Information vorhanden ist. Diese kann aus den verwendeten
Items, den getesteten Personen, den Beantwortungsmoglichkeiten oder der latenten Variable

resultieren (ROST, 2002). Zusatzinformation ist unabhéngig von der Anzahl geldster Items
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(Summenscore) und abhingig davon, welche Items von Versuchspersonen geldst werden. Der
iiblicherweise vernachldssigte Informationsanteil stort jede quantitative Aussage iliber die
Testleistung einer Person als ungeklérter Messfehleranteil.

Fiir die Aufdeckung qualitativer Informationen oder latenter Strukturen in den Daten sind
Mischverteilungsmodelle (z.B. Latent Class Analyse, Mixed-Rasch-Modell) (ROST &
ERDFELDER, 1996) von besonderem Interesse. Mit diesen hochentwickelten statistischen
Modellen konnen latente Subpopulationen von Versuchspersonen identifiziert werden, in
denen verschiedene statistische Modelleigenschaften gelten. Mischverteilungsmodelle eignen
sich zur Erfassung qualitativer Personenunterschiede und stehen probabilistischen Methoden
zur Messung quantitativer Unterschiede in nichts nach. Sie werden ,,ebenso wie diese den
Erfordernissen einer wissenschaftstheoretischen Position des kritischen Rationalismus
gerecht“ (ROST, 1995, S. 393). Der groe Nutzen besteht darin, dass eine
Verschiedenartigkeit menschlicher Reaktionsweisen auf Testitems im zugrunde gelegten
Mischverteilungsmodell Beriicksichtigung findet. Deshalb miissen keine restriktiven
Anforderungen an die verwendbaren Testitems beziliglich Homogenitit oder
Eindimensionalitdt gestellt werden, wie sie zur Feststellung quantitativer Unterschiede in der
Gesamtpopulation mit dem Raschmodell notwendigerweise erforderlich sind. Als Bonus kann
zusdtzliche, klassisch unbeachtete und vernachldssigte, eventuell entscheidungsrelevante
qualitative Information aufgespiirt werden. Diese existiert, weil in den Daten der
Gesamtstichprobe heterogene Personenpopulationen enthalten sind, die - aufgedeckt mit
Mischverteilungsmodellen - als latente Klassen bezeichnet werden.

Eine Beriicksichtigung qualitativer Aspekte ciner Testbearbeitung zur Differenzierung von
Testpersonen anhand der Klassenparameter eignet sich prinzipiell auch fiir den praktischen
diagnostischen Alltag, weil sich fiir jede Testperson qualitative Messgroflen aus dem
personlichen Antwortmuster ergeben. Aus diesem lassen sich computerunterstiitzt
individuelle Zugehorigkeitswahrscheinlichkeiten zu jeder einzelnen latenten Klasse
berechnen'®. Die maximale Zuordnungssicherheit einer Testperson zu einer latenten Klasse
bestimmt einen nominal skalierten personenspezifischen Klassenparameter, der die
Zugehorigkeit zu einer Klasse festlegt.

Die testdiagnostischen Moglichkeiten und die historischen Vorbehalte ciner Messung
qualitativer Unterschiede mittels Typenkonzepten wurden bei GIEGLER & ROST (1993)
sowie ROST (1995) behandelt.

" die zugehorige Berechnungsformel findet sich in Tabelle A-49 im Anhang.
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Zwei Arten von Mischverteilungsmodellen werden in dieser Arbeit verwendet:

i) Die ,,Latente-Klassen-Analyse* (LAZARSFELD & HENRY, 1968) ist eine Moglichkeit,
um unter Vermeidung einschrinkender Voraussetzungen beziiglich der Dimension und
Metrik eines Merkmalsraums und der einzelnen manifesten Variablen (Items) qualitative
Testbearbeitungsunterschiede aufzudecken.

Jede einzelne identifizierte latente Klasse zeichnet sich durch grotmdgliche Homogenitét, bei
gleichzeitig maximaler Heterogenitét zwischen den Klassen aus (vgl. auch Abschnitt 3.2).

Die Latente-Klassen-Analyse wurde bei folgenden Untersuchungen im Testbereich
angewendet:

KUBINGER, FORMANN & SCHUBERT (1980) verwendeten die Latente-Klassen-Analyse
zur Identifizierung von Losungsprofilen einer aus Subtests des Hamburg-Wechsler-
Intelligenz-Tests fiir Kinder (HAWIK) zusammengestellten Testbatterie (vgl. auch
KUBINGER, 1983b).

GIEGLER & ROST (1993) untersuchten mit Latenter-Klassen-Analyse Typenbildungen des
Personlichkeitsinventars ,,Gieflen-Test®.

TARNAI & DOTTERWEICH (1996) verwendeten die Latente-Klassen-Analyse beim
Allgemeinen-Interessen-Struktur-Test  (A-I-S-T) und priiften, wie unterschiedliche

Referenzstichproben die Klassifizierung von Personen beeinflussen.

i) Speziell das ,,Mixed-Rasch-Modell“ (ROST, 1990) wurde unter Verzicht auf die duBerst
strenge Raschmodell-Voraussetzung einer personenhomogenen Gesamtpopulation fiir die
Identifizierung latenter raschhomogener Populationsanteile entwickelt.

Wird eine Population von diesem Modell wegen qualitativer Zusatzinformationen in mehrere
Klassen aufgeteilt, so unterscheiden sich sdmtliche Klassen in den Itemschwierigkeiten.
Dieselben Items, die demnach fiir Personen in einer Klasse relativ schwierig sind, konnen fiir
Personen einer anderen Klasse sehr einfach zu losen sein. Ein solcher Befund kann auch mit
qualitativ unterschiedlichen Itembearbeitungsstrategien interpretiert werden (vgl. auch die
Abschnitte 1.10 und 3.2). Innerhalb der Klassen besitzt das Raschmodell fiir die quantitative

Bestimmung der Testleistung per Summenscore Giiltigkeit.
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1.10 Identifizierung  unterschiedlicher = Bearbeitungsstrategien  mit
Mischverteilungsmodellen

KOLLER et al. (1994) konnten unter Anwendung des Mixed-Rasch-Modells und der
Latenten-Klassen-Analyse (LCA) unterschiedliche Ldsungsstrategien bei den
Wiirfelaufgaben des IST-70 Intelligenzstrukturtests von AMTHAUER (1973) aufzeigen.
Die Autoren wihlten die zwei verschiedenen Analysemoglichkeiten aus, ,,um an einer
Fragestellung beispielhaft zeigen zu konnen, wie sie mit alternativen probabilistischen
Modellen adiquat beantwortet werden kann“ (KOLLER et al., 1994, S. 71).

Wihrend die Losungsstrategie fiir ,,Raumwiirfel* eine mentale Rotation im
dreidimensionalen Raum darstellt, kann zur Losung von ,,Flichenwiirfeln*“ auch alternativ
die als platte Ebene eingeprigte Wiirfeloberfliche verwendet werden. Dabei wird eine
gedanklich zweidimensionale Rotation um den Umkreismittelpunkt ausgefiihrt.

Diese zwei latenten Bearbeitungsstrategietypen konnten in einer Stichprobe von N=264
Personen mit dem Mixed-Rasch-Modell identifiziert werden:

Die so genannten ,Holistiker“ 16sten ,Raumwiirfel mit vergleichsweise hoherer und
,Flachenwiirfel“ mit niedrigerer Wahrscheinlichkeit.

Die ,,Analytiker® im Gegensatz dazu, losten ,,Flachenwiirfel mit hoher und ,,Raumwiirfel*
mit relativ niedriger Wahrscheinlichkeit.

In einem zweiten Durchgang, diesmal mit N=2558 Schiilern, zeigten sich analoge Ergebnisse
unter Verwendung einer Latenten-Klassen-Analyse. Ein Vergleich mit den Resultaten aus
dem Mixed-Rasch-Modell verdeutlichte, dass ,,Holistikern* und ,,Strategieflexiblen® sowie
»Analytikern* und ,,Flachenstrategen® dhnliche Losungsprofile zuzuordnen waren. Weitere
mit Latenter-Klassen-Analyse identifizierte Profile konnten auf motivationale Faktoren in der

Testbearbeitung zuriickgefiihrt werden.

Relevanz fiir die Praxis der Testdiagnostik zeigt sich in diesen Ergebnissen, weil
Antwortmuster verwendet werden kdnnen, um Personengruppen zu identifizieren, die gleiche
Testitems mit unterschiedlichen Ldosungsstrategien bearbeiten. Dieser Gesichtspunkt wurde
bei HOSENFELD et al. (1997) zum Thema einer Untersuchung, die sich mit den
Geschlechtsunterschieden von ,,Holistikern oder ,,Analytikern* befasst hat.

Bezogen auf die einzelne Testperson ldsst sich im diagnostischen Alltag mit Hilfe einer
computergestiitzten Umsetzung der Resultate von KOLLER et al. nach jeder
Testdurchfilhrung  eine  Wahrscheinlichkeitsaussage ~ dariiber ~ machen,  welche

Bearbeitungsstrategie im Test verwendet wurde. Eine Studie von GLUCK et al. (2002)
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befasste sich mit den Auswirkungen eines mehrtdgigen, individuellen Lerntrainings mentaler

Rotation auf die Strategieverwendung bei Wiirfeltests.

KINDERMANN (2001) musste nach Analyse einer neuen - auf 20 Items verlédngerten - Form
des Bentontests, die Annahme der Raschhomogenitit verwerfen. In einer Gesamtstichprobe
von N=1124 klinisch auffilligen und unauffilligen Personen sowie in einer Teilstichprobe
ausschlieBlich zusammengesetzt aus klinisch unauffilligen Personen (N=885) konnte er
jeweils eine 2-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells identifizieren.

Bei der genaueren Betrachtung der 2-Klassen-Losung der Gesamtstichprobe {iberraschte, dass
93 Prozent der Patienten mit unterschiedlichsten psychiatrischen und neurologischen
Diagnosen in nur einer der beiden raschhomogenen Klassen enthalten waren. In den
gemittelten Itemlosungswahrscheinlichkeiten schnitt diese - Patienten beinhaltende - Klasse
auBerdem weniger erfolgreich ab, als eine vergleichbare raschhomogene Klasse, die sich nur

aus klinisch unauffilligen Personen (N=885) zusammensetzte (vgl. Tabelle 1-1).

Tabelle 1-1 mittlere klassenspezifische Itemlésungswahrscheinlichkeiten (KINDERMANN, 2001)

Zwei-Klassen Mixed- Gesamtstichprobe Unter- Teilstichprobe
Rasch-Modelle einer mit Patienten schied ohne Patienten
neuen Version des (N=1124) Twk (N=885)
Bentontests (vgl. auch Abb. 1-1) (ohne Abb.)
mittlere Ilwk .
samtlicher Items in 0’533 (inkl. 934’ des < O’.623 (Ohn?
Patientenanteils) Patientenanteil)
Klasse 1
mittlere llwk
.. q 0,663 (inkl. 7% des N 0,666 (ohne
SEIEICHERNECIS N Patientenanteils) = Patientenanteil)

Klasse 2

Ilwk=Itemlésungswahrscheinlichkeit

Der vorliegende Befund ldsst vermuten, dass Testpersonen zur Losung von Benton-Items
zwei unterschiedliche Bearbeitungsstrategien verwenden. Alternativ ist auch an
klassenspezifische Aufmerksamkeitsverldufe zu denken.

In Abbildung 1-1 sind die auffallend stark variierenden Profilverldufe der Itemparameter der
zwei Klassen des Mixed-Rasch-Modells der Gesamtstichprobe dargestellt. Die 93 Prozent der

klinisch auffilligen Personen befinden sich in Klasse 1%°.

" zusammen mit immerhin auch 41 Prozent aller klinisch unauffilligen Personen
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Abbildung 1-1 Itemschwierigkeitsprofile (KINDERMANN, 2001)

2-Klassen-Mixed-Rasch-Modell der Gesamtstichprobe
einer neuen Form des Benton-Tests (KINDERMANN, 2001)

i A A
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L
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logarithmierte und
summennormierte ltemparameter

Itemnummer (O1=Probeitem)

—&— OF 1.KI.(52%) —®— OF 2.KI.(48%) |

Die Ergebnisse von KINDERMANN (2001) beim Benton-Test - prinzipiell ein Analogon zu
den Wiirfelaufgaben des IST-70 von KOLLER et al. (1994) - legen praktische Konsequenzen

fur den Testanwender nahe:

Die Vergleichbarkeit der Testleistung per Summenscore hdngt davon ab, ob

Versuchspersonen der einen oder anderen Klasse zugeordnet werden.

Die von KINDERMANN (2001) identifizierten Klassen implizieren, dass sich die
Aufdeckung qualitativer Testbearbeitungsunterschiede mit Mischverteilungsmodellen durch
Berechnung von Klassenzugehorigkeiten auch fiir diagnostisch relevante Entscheidungen
eignen kann. Im Wert des Summenscores scheint zusétzlich zur Testleistungsinformation ein
spezifischer Varianzanteil innerhalb der Antwortmuster von Testpersonen enthalten zu sein,
der - hier erstmalig - aus pathologischen Prozessen oder klinisch relevanten
Zusatzinformationen resultiert. Gelingt es also in einem ersten Schritt, anhand der
Klassenzugehorigkeit mit hinreichender Sicherheit Unterscheidungsmerkmale dahingehend
zu identifizieren, welche Losungsstrategie angewendet wurde, gibt die erreichte
Leistungsmenge in Form des dann klassenspezifischen Summenscores®' erst in einem zweiten

Schritt den entscheidenden prognostischen Ausschlag dafiir, ob die Testergebnisse eines

21
oder entsprechend Personenparameters
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beliebigen Probanden klinische Auffalligkeiten vermuten lassen.

Ausgangspunkt der vorliegenden Untersuchung ist die Annahme, dass bei der Replizierung
derartiger Ergebnisse beim Bentontest in der Kreuzvalidierung, validere Pridiktionen
pathologischer Prozesse gelingen konnen, wenn Klassenzugehorigkeiten, Testscores und

deren Interaktionen gemeinsam betrachtet werden.

1.11 Kritische Anmerkungen zu Untersuchungen der Vorhersagevaliditiit
von Testverfahren

Als Validitit eines Tests wird das Ausmal} dessen bezeichnet, mit dem der Test das misst,
was er zu messen vorgibt. Die Konzepte der Validitdtsbestimmung lassen sich allgemein in

zwei grof3e Gruppen unterteilen (RAUCHFLEISCH, 1989):

1) Korrelation mit einem Kriterium: Innere und dullere Validierung

2) Konstruktvalidierung

Die Korrelationsinterpretation setzt einen linearen Zusammenhang zwischen einem Testmal3
und einem Kriterium voraus. Korreliert ein TestmaBl hoch mit anderen als valide anerkannten
Tests, die dasselbe Personlichkeitsmerkmal erfassen, wird von der inneren Validitat des
Testverfahrens gesprochen.

ROST (2004) verwendet den Begriff interner Validierung auch dann, wenn die Giiltigkeit
eines Testmodells anhand der Testdaten {iberpriift wird. Im Mittelpunkt des Interesses steht
dabei, ob Versuchspersonen auf vorgelegte Testitems in einer Weise antworten, wie es die
zugrunde gelegte Theorie iiber die zu bestimmende Personeneigenschaft erwarten lésst.

Man spricht von &duflerer oder externer Validitit, wenn der Zusammenhang eines
Testergebnisses mit dulleren Variablen gepriift wird, die der Test erfassen soll. Externe
Validitit setzt voraus, dass eine andere Messung dessen, was gemessen werden soll,
verfiigbar ist. Diese liegt bei klinischen Tests dann vor, wenn Messungen mit dem
Testverfahren und der  Diagnosezuschreibung hoch  korrelieren.  Uber  die
Diagnosezuschreibung gibt WITTLING (1983, S. 203) zu bedenken, dass héufig als
AuBenkriterium verwendete Untersuchungsmethoden, wie etwa psychiatrisches Urteil oder
neurologische Standarduntersuchungen selbst ,hachgewiesenermaf3en invalide
AuBenkriterien” darstellen. Zudem beinhaltet eine Patientenstichprobe hdufig Personen mit

heterogenen Diagnosen, welche zugleich im Querschnitt ohne Beachtung spezieller

42



Kapitel 1-Einleitung

Krankheitsverlaufscharakteristika untersucht wurden. Externe Validititsbestimmungen® von
Testverfahren greifen im klinischen Bereich oftmals aus zeitdkonomischen Griinden auf
dieses - wegen des verwendeten unsicheren AuBenkriteriums - problematisch zu
bezeichnende Vorgehen (STECK, 1991) zuriick. Die Validierungsstudien von
RAUCHFLEISCH (1983), WYTEK et al. (1984) beim Raventest und STECK (1990),
SCHEURER et al. (1994) beim Benton-Test sind in diesem Sinne angelegt.

Auch die zur Korrelation erforderliche zweite Messung in Form eines Testergebnisses, muss
kritisch gesehen werden. Die Aufdeckung hirnorganischer Stérungen® mittels kurzer
testdiagnostischer Ausleseverfahren, gilt als veraltetes Ziel der klinischen Neuropsychologie.
Unter Verwendung eines vormals eindimensionalen Hirnschddigungskonzeptes, wurde
angenommen, dass sich Leistungseinschrinkungen in bestimmten Tests ungeachtet ihrer
Atiologie und Lokalisation zeigen. Mit dem Einsatz moderner apparativer Diagnoseverfahren,
wie Computer- (CT), Kernspin- (MRT) und Positronen-Emissions-Tomographie (PET), sollte
ein derartiger Ansatz der Vergangenheit angehdren (STURM & HARTIE, 1989; BENTON
SIVAN & SPREEN, 1996; MERTEN, 1999).

Bei Validititsstudien entziehen sich die Einfliisse vieler Storvariablen weitgehend der
Kontrolle. Kennwerte der Validitét von klassischen Testverfahren im klinischen Bereich sind
deshalb nur duBerst vage Abschitzungen, die von folgenden Faktoren stérend beeinflusst

werden (vgl. WESTMEYER, 1972):

- veraltetes Testkonzept (eindimensionales Konzept von Beeintrachtigungen)

- fragliche Diagnosezuschreibung und inadidquate nosologische Beschreibung
- heterogene und eventuell multiple Diagnosen

- freiwillige Testteilnahme (deshalb eventuell bestimmte Patientensubgruppen)
- Querschnittsdesign klinischer Validititsstudien

- Versuchsleitereffekte

- Umgebungsbedingungen

2 pradiktive Validitit oder Vorhersagevaliditit als eine Form der externen Validitit

» Hirnorganisch  Erkrankte und Hirnverletzte (zB. Himntumore, Schidelhirnverletzungen und
HirngefdBstorungen) werden dabei mit charakteristischen Stérungen des Gedéchtnisses, des Denkens und der

Affektivitit in Verbindung gebracht (FRUHAUF, 1975).
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Weil Tests keine direkt beobachtbaren Merkmale erfassen24, sondern nur bestimmte z.B. mit
Krankheiten assoziierte Teilfunktionen objektivieren, schufen CRONBACH & MEEHL
(1955) das Konzept der Konstruktvalidierung. Der Begriff umschreibt Analysevorgénge der
Zusammenhdnge zwischen abgeleiteten psychologischen Konstrukten und Testergebnissen.
Die erforderlichen Validititsbestimmungen konnen unter diesen Pramissen nicht metrisch
erfolgen, weil Teilvarianzen in der Testleistung von Versuchspersonen aus
unterschiedlichsten Storfaktoren resultieren und letztlich ungekldrt bleiben miissen.
Konstruktvalidierung bleibt daher eine permanente Aufgabe, die es immer wieder notwendig
machen wird, theoretische Ansitze zu modifizieren. Sie beinhaltet duerst unterschiedliche
Validierungsmethoden, deren Priifung sich mangels operationaler Fassbarkeit der Konstrukte
hiufig schwierig gestaltet.

Die Kontrolle der inneren und &uBeren Validitit eines Testverfahrens bildet einen

wesentlichen Gesichtspunkt des Vorgangs zur Ermittlung der Konstruktvaliditat.

1.12 Allgemeine Bemerkungen zu den verwendeten Tests

Ausgangspunkt der vorliegenden Arbeit sind drei klassische psychometrische Fahigkeitstests,
die in urspriinglicher (Cattelltest), abgewandelter (Raventest) oder neuer Testform
(Bentontest™) verwendet worden sind. Zur Vereinfachung werden sie hier als Raven-,
Benton-, und Cattelltest bezeichnet. Dieser Abschnitt erldutert ihre Anwendungsbereiche und
die Ergebnisse fritherer Raschanalysen. Eine ausfiihrliche Darstellung des verwendeten

Untersuchungsmaterials erfolgt in den Abschnitten 4-2 bis 4-4.

1.12.1 Raventest

Der Raventest nimmt laut CARPENTER et al. (1990) eine zentrale Stellung unter den
allgemeinen Fahigkeitstests ein.
In den verschiedenen Ausfiihrungen des Raventests®® sollen unvollstindige graphische

Darstellungen ergéinzt werden, wobei aus acht Losungsmoglichkeiten’” die richtige

24 7 B. klinische Tests keine Krankheiten

3 ,neue Version des Bentontests®, STECK (2005)

% Raven's Progressive Matrices (RPM) als Uberbegriff folgender Raventest-Versionen: Standard Progressive

Matrices (SPM), Advanced Progressive Matrices (APM) und Coloured Progressive Matrices (CPM))

7 bei CPM sechs Losungsmoglichkeiten
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auszuwdhlen ist. ,,Da Wahrnehmung grundsétzlich ein Prozess des Begreifens ist, der die
Féhigkeit beinhaltet, den Sinn im heilen Durcheinander zu erkennen, kann von Raven's
Progressive Matrices (RPM) behauptet werden, dass sie die Fahigkeit des logischen Denkens
und Erkennens messen. Spearman und andere Psychologen stimmen iiberein, dass der
Generalfaktor (g-Faktor), gemessen mit den meisten Intelligenztests, aus zwei
Hauptkomponenten besteht: der eduktiven und der reproduktiven Fahigkeit. Aus diesem
Sichtwinkel messen die RPM eine der grundlegendsten menschlichen Féhigkeiten*
(SCHUHFRIED GmbH, 1995).

Die Advanced Progressive Matrices (APM) wurden entwickelt, weil sich aus der breiten
Anwendung der Standard Progressive Matrices (SPM) zusitzlicher Bedarf fiir einen Test
ergeben hatte, der auch leistungsstarke Testpersonen differenzieren kann (vgl. RAVEN,
2000).

PUTZ-OSTERLOH (1981) setzte sich kritisch mit einer Vielzahl faktorenanalytischer und
korrelationsstatistischer Studien zu den Raven Matrizen Tests auseinander. Die APM
verwendete sie als Untersuchungsmaterial fiir denkpsychologische Ansdtze. Mit den
Methoden des lauten Denkens und der Blickbewegungsanalyse konnten itemabhéngige intra-
und interindividuelle Problemldsestrategien und Problembearbeitungen aufgezeigt werden.
,,An intraindividuellen Unterschieden ist zu erkennen, inwiefern Tests wirklich konsistente
Problemlosestrategien erfassen. An interindividuellen Unterschieden ldsst sich die
Eindeutigkeit der Interpretation von Testleistungen {iberpriifen. So halten wir es fiir wichtig,
auch bei anderen Tests die Bedeutung der Losungsalternativen zu priifen (PUTZ-
OSTERLOH, 1981, S. 200).

CARPENTER et al. (1990) haben sich mit &hnlichen Fragestellungen befasst und
vergleichbare Resultate erhalten.

VEN & ELLIS (2000) fiihrten eine Raschanalyse mit den Raven's Standard Progressive
Matrices (SPM) durch. Bei mehreren Untertests musste das Kriterium der Raschhomogenitit
verworfen werden.

Fiir die Advanced Progressive Matrices (APM) konnten vom Autor der vorliegenden Arbeit

keine Studien zur Raschmodellgiiltigkeit gefunden werden.

1.12.2 Bentontest

Der Visual Retention Test nach A. L. Benton, genannt Bentontest, z&hlt zu den klassischen

Hirnorganikertests. Er wurde ,,unter dem Druck der klinischen Praxis im Kriege® (BENTON,
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1996, S. 7) als so genanntes ,,allgemeines Ausleseverfahren® fiir Hirnschiddigungen konzipiert
und spiter ,,auch bei anderen Erkrankungen mit Nutzen gebraucht” (BENTON, 1996, S. 7).
Der Bentontest kann auf drei Arten angewendet werden: Er wird als Zeichenform zur Priifung
der visuellen Merkféhigkeit, als Abzeichenform zur Priifung visuo-konstruktiver Fahigkeiten
und in der Wahlform zur Priifung der visuellen Rekognition eingesetzt.

BENTON SIVAN & SPREEN (1996, S. 12) charakterisieren das Verfahren wie folgt:

»oeit der ersten VerOffentlichung hat der Test als Instrument der klinischen und der
Forschungs-Arbeit gedient, mit dem die visuelle Wahrnehmung, das visuelle Geddchtnis und
visuo-konstruktive Fahigkeiten gemessen werden konnen. Urspriinglich wurde er als eine
kurze Methode fiir die klinische Arbeit zur Identifizierung von offensichtlichen und
manchmal auch wenig erkennbaren Schwierigkeiten des Geddchtnisses, der Raum-
Orientierung und der Motorik entwickelt. Seither hat sich der Test aber auch als besser als die
meisten anderen zur Differenzierung von Aufmerksamkeitsschwichen, die charakteristisch
fiir viele psychiatrisch oder neurologisch auffillige Patienten sind, erwiesen.*
KINDERMANN (2001) und ZWESCHPER (1992) mussten die Annahme der
Raschhomogenitét bei den untersuchten Formen des Bentontests verwerfen.

Insbesondere bei KINDERMANN (2001) wies der Analysebefund darauf hin, dass in einer
beliebigen Population zumindest zwei unterschiedliche Strategien oder latente Fahigkeiten bei

der Losung der Benton-Items Verwendung finden (vgl. Abschnitt 1.10).

1.12.3 Cattelltest

In den sechziger Jahren entwarf Raymond Bernard Cattell (1905-1998) das Musterbild
klassisch quantitativer Testkonstruktion indem er ,,culture free tests* entwickelte.

Das Ziel bei der Entwicklung derartiger Testverfahren bestand darin, dass diese unabhéngig
vom Kulturkreis reliable und somit vergleichbare Testresultate ergeben kdnnen.

Nachdem das urspriingliche Vorhaben, kulturfreie Tests zu konstruieren, immer mehr
relativiert werden musste, hatte sich eine Namensidnderung in ,,culture fair tests* (CFT)
durchgesetzt (ANASTASI, 1985).

Mit der deutschen Adaption des als ,,Grundintelligenztest™ verdffentlichten CFT-3 (WEIS,
1971), soll ein spezifischer Intelligenzfaktor Cattell'scher Terminologie - die ,,fliissige
Intelligenz* - erfasst werden. Die erfolglose Konstruktvalidierung von LANGFELDT-
NAGEL (1982) stellt diese urspriingliche Intention des Tests in Frage.
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Der in der vorliegenden Arbeit verwendete, dem CFT-3%® entnommene Subtest ,,Matrizen®,
verlangt vom Probanden figurale Muster zu vervollstindigen. Dieser Subtest unterscheidet
sich vom zeitunabhingigen Raventest dadurch, dass bei begrenzter Zeit aus sechs
Alternativen die richtige Losung auszuwihlen ist.

EDJIEH (1980) hat eine fiir Raschanalysen erforderliche Testvorgabe ohne Zeitbegrenzung
durchgefiihrt. Unter Verwendung der damals iiblichen graphischen Modellkontrolle zeigte
sich, dass die 13 Items des ,,Matrizen“-Subtests nicht den Anforderungen des Raschmodells

gentigen.

28 CFT-3, 2.Teil, Test 3 ,,Matrizen*
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2 FRAGESTELLUNG

In dieser Arbeit werden drei interkorrelierte ,,Klassiker der testpsychologischen Diagnostik -
Raven-, Benton- und Cattelltest - jeweils separat und als Testbatterie eingehenden
testtheoretischen Priifungen unterzogen. Am Beispiel der Vorhersagevaliditidt klinischer
Kriterien wird der klassische mit dem probabilistischen Theorieansatz verglichen. Dabei
lautet die zentrale Ausgangsfrage:

Liefert eine mittels stochastischer Testmodelle identifizierte Art der Testbearbeitung einen
klinisch-prognostisch verwertbaren Informationsgewinn?

Dieses zentrale Problem gliedert sich in die folgenden sechs Fragestellungen.

2.1 Fragestellung 1: Werden von stochastischen Testmodellen bei den
einzelnen Testverfahren unterschiedliche Arten der Testbearbeitung
(latente Klassen) identifiziert?

Bei den beiden Power-Tests”, dem Raven- und Bentontest, soll die Giltigkeit des
Raschmodells in Bezug auf seine zentrale Modellannahme der Personenhomogenitét gepriift
werden. Diese besagt, dass alle getesteten Personen den jeweiligen Test mit derselben
Eigenschaft oder Féhigkeit bearbeiten.

Fiir die Priifung der Power-Tests wird ein externes und internes Teilungskriterium verwendet.
Das externe Teilungskriterium leitet sich aus der ,,diagnostischen Zuordnung* ab. Die
Gesamtstichprobe wird in klinisch auffillige und unauffillige Personen geteilt.

Fiir das interne Teilungskriterium wird die ,Testleistung™ herangezogen. Die Gruppe der
Hoch- und Niedrigscorer wird iiber einen Mediansplit ermittelt.

Zu beachten ist, dass eine Priifung der Raschhomogenitidt beim Cattelltest nicht moglich ist,
weil Speed-Power-Tests™ so konzipiert sind, dass Versuchspersonen unter Zeitdruck nicht

zur Bearbeitung aller Aufgaben kommen.

¥ Als Power-Tests werden Tests bezeichnet, die sich aus Items unterschiedlicher Schwierigkeit
zusammensetzen und ohne Zeitdruck bearbeitet werden.
0 Als Speed-Power-Tests werden Tests bezeichnet, die sich aus Items unterschiedlicher Schwierigkeit

zusammensetzen und au3erdem unter Zeitdruck bearbeitet werden.
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Alle im folgenden genannten Modelltests, die im Theorieteil ausfiihrlicher dargestellt werden,
iiberpriifen die Personenhomogenitét als die zentrale Annahme des Raschmodells.
Das leitende Kriterium bleibt bei allen Priifungen unverdndert: Sind die geschétzten

[temparameter unabhingig von den jeweils verwendeten Teilstichproben?

2.1.1 Graphischer Modelltest

Der Graphische Modelltest wurde schon von RASCH (1960) angewendet. Er ist kein
statistischer Modelltest. Raschmodellgiiltigkeit bedeutet, dass sich fiir sédmtliche
Teilstichproben gleiche Itemparameterschitzungen ergeben. Abweichungen von der 45°-Linie
im Schaubild zeigen graphisch Modellverletzungen an, da sich die geschitzten Itemparameter

fiir verschiedene Teilstichproben unterscheiden.

2.1.2 Andersen-Test

Beim Andersen-Test handelt es sich um einen statistischen Modellgeltungstest. Anhand der
manifesten Teilungskriterien ,,diagnostische Zuordnung®* und ,,Testleistung®* wird die vom
Raschmodell geforderte Personenhomogenitit gepriift. Das von ANDERSEN (1973)
entwickelte und fiir die bedingte Likelihood bewiesene Testverfahren, beruht auf dem
Vergleich von Personengruppen mit gleich vielen richtigen Antworten. Weil das verwendete
Programm WINMIRA 2001 1.36 (DAVIER, 2001) die logarithmierte marginale Likelihood
berechnet, wird die Priifung der Raschhomogenitit mit der marginalen Likelihood
durchgefiihrt. Diese verlduft rechnerisch dquivalent zum bedingten Likelihoodquotiententest.
Hierbei werden vom WINMIRA-Programm normalverteilte Scores oder Personenparameter
angenommen, um die Anzahl der zu schdtzenden Modellparameter gering zu halten.

Fiir FISCHER (1974, S.300) ist dieser Test ,,das exakteste der derzeit bekannten Verfahren
zur globalen Modellkontrolle®.

Getestet werden die Hypothesen:

H,: Der Raven/Bentontest ist modellkonform, d.h. raschhomogen.

H,: Die Raven/Bentontest ist nicht modellkonform.

Signifikanzniveau o =5%
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2.1.3 Priifung der Modellgeltung mittels Informationstheoretischer Mafle

Informationstheoretische Mafle wéhlen das beste Modell durch einen optimalen Kompromiss
zwischen der Genauigkeit der Datenbeschreibung und der Sparsamkeit der dazu notigen
Modellparameter aus. Sie setzen den Wert der Likelihoodfunktion mit der Parameteranzahl in
Beziehung und erlauben so eine Beurteilung der Modellgeltung.

Je kleiner ein informationstheoretisches MaB3 (z.B. AIC, BIC) ist, desto besser passt ein
Modell.

Der Vorteil ist, dass auch Modelle miteinander verglichen werden konnen, die in keiner
hierarchischen Beziehung stehen (Latent-Class < Latent-Trait).

Der Nachteil ist, dass es sich um keinen statistischen Signifikanztest handelt.

In dieser Arbeit wird zur Abschitzung der Modellpassung aller drei verwendeten Tests aus
pragmatischen Griinden der AIC-Wert verwendet. Dieser ist weniger konservativ als der
ebenfalls aufgefiihrte BIC-Wert und indiziert gegebenenfalls Modelle mit groBeren
Klassenanzahlen, die differenziertere diagnostische Aussagen ermdglichen.

Die vom informationstheoretischen Mal} angezeigten Klassen-Losungen aller Tests werden

mit Likelihoodquotiententests abgesichert.

2.2 Fragestellung 2: Wie konnen identifizierte Arten der Testbearbeitung
(latente Klassen) bei den drei Tests interpretiert werden?

Abhédngig von den Ergebnissen aus Fragestellung 1 sollen die identifizierten
Klassenmodelle vorgestellt werden.

Klassenspezifisch betrachtet werden:

a) die Verteilung der Summenscores
b) die zugeordneten Personen hinsichtlich Testleistung, Alter, Bildung und klinischer
Auffilligkeit®’

c) die geschitzten Itemparameterprofile der einzelnen Tests.

31 Klassenunterschiede sollen auBerdem statistisch beurteilt werden: Signifikanzniveau o =5%, t-Tests

von Testleistung und Alter mit zweiseitiger Testung
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2.3 Fragestellung 3: Wie unterscheiden sich klinisch auffallige von
unauffilligen Probanden innerhalb der latenten Klassen der einzelnen
Tests?

Die diagnostische Relevanz der einzelnen latenten Klassen soll durch den Vergleich des
klassenspezifischen, klinisch auffilligen und unauffilligen Personenanteils differenziert
betrachtet und statistisch gepriift werden. Dabei ist abzukldren, inwiefern sich
Testleistungsunterschiede innerhalb der einzelnen Klassen ergeben.

Verglichen werden die klassenspezifischen Testleistungen klinisch unauffilliger Personen mit

1) klinisch auffilligen Personen und

i1) Patienten mit cerebraler Beteiligung

Signifikanzniveau a=5%, t-Tests mit zweiseitiger Testung

2.4 Fragestellung 4: Konnen die identifizierten Arten der Testbearbeitung
die Vorhersagevaliditit der drei Tests verbessern?

Unter Verwendung von Kennwerten aus nominal logistischen Regressionen soll die
Vorhersagevaliditét der Tests beziiglich klinischer Kriterien beurteilt werden.
Mit den Pradiktoren
a) Klassischer Pradiktor (Summenscore)
b) Probabilistischer Pradiktor (Klassenzugehorigkeit) und
¢) Kombinierte Pradiktoren (Summenscore, Klassenzugehorigkeit und deren Interaktion)
wird die Pradiktion der klinischen Kriterien
1) klinische Auffilligkeit und
i1) cerebrale Beteiligung
gepriift, beurteilt und verglichen.
Die Hypothesen der logistischen Regressionen lauten:
H,: Der Einfluss der im logistischen Modell verwendeten Pradiktoren auf das Kriterium ist
Null (Ho: Bi=0)
H,: Der Einfluss der im logistischen Modell verwendeten Pradiktoren auf das Kriterium ist

von Null verschieden (H;: Bi# 0)

Signifikanzniveau a=5%
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2.5 Fragestellung 5: Ergibt sich durch eine Kombination der Einzeltests zu
einer Testbatterie eine Verbesserung der Vorhersagevaliditiat?

Die Vorhersagevaliditit der gesamten Testbatterie wird analog zur Fragestellung 4 gepriift.

2.6 Fragestellung 6: Konnen Losungsmuster oder Typen der Testbatterie-
bearbeitung identifiziert und differentialdiagnostisch genutzt werden?

Es soll untersucht werden, ob mit einer Latenten-Klassen-Analyse (LCA) der gesamten
Testbatterie, klinisch relevante Losungstypen identifiziert werden kdnnen.

Mit den nachfolgend genauer zu erlduternden Auswertungsmodi ,klassisch® (LCA der
Summenscorequartile) und ,,probabilistisch (LCA der Klassenzugehorigkeiten und
klassenspezifischen Summenscorequartile), werden jeweils separat die oben genannten

Fragestellungen 1) bis 4) bearbeitet:

1) Werden unterschiedliche Bearbeitungstypen (latente Klassen) der gesamten

Testbatterie identifiziert?

a) Priifung der Giiltigkeit von Latent Class Modellen mittels informationstheoretischer

Malle

b) Absicherung der Ergebnisse von a) mit Likelihoodquotiententests

2) Wie konnen die von der LCA identifizierten latenten Klassen interpretiert werden?

3) Wie unterscheiden sich Kklinisch auffillige von unauffilligen Probanden innerhalb

der latenten Klassen in den einzelnen Testergebnissen?

4) Bieten die identifizierten Bearbeitungstypen (latenten Klassen) der Testbatterie

diagnostisch verwertbaren Informationsgewinn?
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3 THEORIE PROBABILISTISCHER TESTANALYSEN

3.1 Das dichotome logistische Modell nach RASCH

Ausgehend von seinen Uberlegungen zur Poisson-Funktion entdeckt RASCH (1960) eine
probabilistische Funktionsklasse, deren fundamentale Eigenschaften sich auf die

Separierbarkeit von Modellparametern beziehen:

a) Durch den Personenparameter &, lisst sich jede Person v hinsichtlich ihrer Fahigkeit, ein

bestimmtes Testitem zu losen, auf einer eindimensionalen Skala charakterisieren.

b) Durch den Itemparameter o, lisst sich jedes Item i hinsichtlich seiner Schwierigkeit auf

einer eindimensionalen Skala charakterisieren.
c) Beide Parameter lassen sich gemeinsam auf derselben Skala abbilden.
d) Es existiert ein probabilistischer Zusammenhang zwischen der Losung eines Items und

den beiden Parametern.

Aus der notwendigen und hinreichenden Bedingung der erschdpfenden oder suffizienten

Statistik folgt eindeutig die ,,Logistische Funktion®, das sog. Rasch-Modell:

e(év -0;)

$,0) = f(8,) = 15 o&

3.1) p,=px,=1

(x,~=1 bedeutet, dass die v-te Versuchsperson die i-te Aufgabe geldst hat, x,,=0 bedeutet, dass

dieselbe Aufgabe nicht gelost wurde)

oder nach antilogarithmischer Transformation:

0.¢,
(3.2 px,=10,,&)=—+
1+6¢,
wobet: 0, = e* : Personenparameter einer Person v,

g, = e 7 : Itemparameter des Items i.
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Nur in diesem Modell ist die Zahl x,y der von einer Versuchsperson gelosten Aufgaben eine

erschopfende Statistik fiir den Personenparameter ¢&,. Identische Rohwerte indizieren nur

dann unabhidngig vom Losungsmuster gleiche Merkmalsauspriagungen oder latente
Féhigkeitswerte. In jedem anderen Testmodell ist die Zahl der richtigen Antworten einer
Versuchsperson - der Summenscore - als Rohscore ihrer Leistung ,,ungerechtfertigt®, da er
mit Informationsverlust verbunden ist.

Diese erschopfende Statistik gilt jedoch nur unter der Voraussetzung, dass alle Items des
Tests bearbeitet wurden, weil es nur dann zufallsabhidngig sein kann, ob eine Testperson eher
leichte oder auch schwierige Items 16st. Das Raschmodell eignet sich aus diesem Grund nicht

zur Analyse von Tests, die unter Zeitdruck bearbeitet werden miissen.

Mogliche Herleitung der logistischen Funktion in drei Schritten (ROST, 1996: NAGL, 2005):

1.) Als Ausgangspunkt dient die Darstellung der Losungswahrscheinlichkeit p als
Wettquotient x oder odds-ratio (Abbildung 3-1):

33 x=—2—.

lI-p

Abbildung 3-1 Wahrscheinlichkeit als odds-ratio

2.) Aus der Logarithmierung des Wettquotienten, ergibt sich eine symmetrische
Intervallerweiterung, (wobei x=0 bei p=0,5). Das Intervall [0,1] wird mit dieser, als logit-

Transformation bezeichneten Umwandlung, auf den gesamten Zahlenstrahl abgebildet. So
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wird jeder Wahrscheinlichkeit p eine reelle Zahl zugeordnet, die zwischen - und +o liegt

(dargestellt in Abb. 3-2):

(3.4) x=In lf =logit (p);

Abbildung 3-2 Logit der Lsungswahrscheinlichkeit

000 010 020 0 0,40 050 060 070 080 09 1,00
-2,00 /
-4,00

3.) Um die Itemcharakteristiken (IC) zu erhalten wird die Umkehrfunktion durch

Umformung gebildet. (Berechnung vgl. Infokasten unten) (Abbildung 3-3):

X

e

(3.5) p= —;
l+e

Infokasten: Berechnungsschritte der Umformung zur Herleitung der logistischen Funktion

Pwe=L ol-pe=poe-ecp=p
I-p I-p

x=In

X

e
1+e”

ptep=e@p(l+e’)=e"&p=
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Abbildung 3-3 Logistische Funktion

Im Raschmodell gilt: x=(&-0)
Weil der Personenparameter & und der Itemparameter o im Raschmodell auf derselben

Skala gemessen werden, ergibt sich eine lineare Funktion der beiden Parameter. Damit der
Itemparameter die Schwierigkeit und nicht die Leichtigkeit ausdriickt, sind beide Parameter

mit einem Minuszeichen verkniipft.

Im Raschmodell sind die Graphen der logistischen Funktion, die so genannten
Itemcharakteristiken (IC), notwendigerweise parallel weil nur ein Itemparameter, ndmlich der
Schwierigkeitsparameter, im Modell enthalten ist. Fiir zwei unterschiedlich schwierige Items i

(hier: o, =—0,5 und o, =1,0) ergibt sich 4bbildung 3-4. Der Wert jedes Itemparameters

definiert sich liber den Abszissenwert der 50%-Losungswahrscheinlichkeit.
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Abbildung 3-4 Aufgabenkennlinien (ICC) zweier Testaufgaben nach dem Rasch-Modell

1.00 | | | T |

0.7

pix, =150

Jede Itemcharakteristik besitzt im Raschmodell die folgenden Eigenschaften:
- streng monotone Steigung der Losungswahrscheinlichkeiten als

Funktion der latenten Eigenschaft &

- £.0,€R

- 0< )<
- lim £(©)=0
- lim f©=1

Die wichtigste Eigenschaft des Modells - und das Erkenntnisziel einer Raschanalyse - ist die

sog. ,.spezifische Objektivitiat® des Vergleichs zweier Personen oder Items. Sie bedeutet

(KEMPF, 1972):

a) dass Aussagen iiber die Relation zwischen Versuchspersonen nicht davon abhidngen,
welche Items aus einer Itemmenge ausgewéhlt wurden

b) dass Vergleiche transitiv sein miissen, d.h. zu dem gleichen Ergebnis fiihren, wenn
zweil Versuchspersonen direkt verglichen werden, wie wenn der Vergleich {iber andere

Versuchspersonen als Zwischenstufe erfolgt. Dieses Prinzip verletzen psychologische
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Daten wegen grof3er Fehlerbehaftetheit der Messinstrumente oder Mehrdimensionalitét

der beurteilten Objekteigenschaften hdufig (WALTER, 1991, S. 106).

Analog gilt dies auch fiir den ,stichprobenunabhingigen* quantitativen Vergleich der

Leichtigkeit oder Schwierigkeit mehrerer Items.

3.1.1 Parameterschitzung

Fir Parameterschitzungen wird die sog. Likelihoodfunktion verwendet. Eine
Likelihoodfunktion beschreibt die Wahrscheinlichkeit der Daten unter der Annahme, dass das
der Analyse zugrunde gelegte Modell gilt. Die Prozedur der Parameterschitzung® besteht
darin, das Maximum der Likelihoodfunktion zu ermitteln.

Die Idee der Maximum-Likelihood-Methode (z.B. NAGL, 2005) besagt, dass alle
Modellparameter auf die Werte festgelegt werden ,die das Auftreten der empirisch
angetroffenen Daten am besten erklaren® (BORTZ, 1989, S. 127).

Bei Latent-Trait-Modellen gibt es verschiedene Likelihoodfunktionen:

a) unbedingte oder unconditional Maximum Likelihood Methode (zur Schitzung der

Item- und Personenparameter)

Die Likelihoodfunktion der gesamten Datenmatrix ergibt sich unter der Voraussetzung der
lokalen stochastischen Unabhéngigkeit der Itemantworten als das Produkt aller
Patternwahrscheinlichkeiten. Diese simultane Schitzung der Item- und Personenparameter
fiihrt aber wegen des Neyman-Scott-Problems (NEYMAN & SCOTT, 1948) zu
systematischen Abweichungen des Parameterschitzwertes vom wahren Parameterwert,
,.deren Bias noch nicht bekannt ist“ (MULLER, 1999, S. 123).

Eine Schitzung der Personenparameter fiir die beiden Extremscores - alle Items oder kein
Item gelost - ist mit der unbedingten Maximum Likelihood Methode nicht méglich, da diese

im ersteren Fall gegen plus und im letzteren Fall gegen minus unendlich divergieren.

(3.6) uL=px =]]r,)

32 Im Falle des Raschmodells die Schitzung der Item- und Personenparameter.
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b) bedingte oder conditional Maximum Likelihood Methode (zur Schétzung der

Itemparameter)

Diese Methode nutzt die Parameterseparierbarkeit des Raschmodells aus, um das Neyman-
Scott-Problem potentiell unendlich vieler inzidenteller Parameter (Personenparameter) zu
umgehen. Wihrend der Schitzung der strukturellen Parameter (Itemparameter) werden die
inzidentellen Parameter aus der zu maximierenden Likelihoodfunktion eliminiert.

RASCH (1977) hat gezeigt, dass die bedingte Wahrscheinlichkeit aller Itemrandsummen xo;
unter der Voraussetzung, dass die Personenrandsummen X,y (Anzahl richtiger Losungen)
gegeben sind, eine nur von den Itemparametern abhingige Funktion ist. Umgekehrt ist auch
die bedingte Wahrscheinlichkeit aller Personenrandsummen X, unter der Voraussetzung, dass
die Itemrandsummen xo; gegeben sind, nur von den Personenparametern abhdngig. Die
Maximum-Likelihood-Methode maximiert das Produkt iiber alle Patternwahrscheinlichkeiten
unter der Bedingung des zum jeweiligen Pattern gehdrenden Summenwertes durch geeignete

Wahl der Itemparameter.

(3.7) eL=T]p(x/x0)

c) marginal Maximum Likelihood Methode (zur Schitzung der Itemparameter)

Die marginale Maximum Likelihood Methode heifit so, weil die Likelihood der
»Randsummen®, sog. marginals, maximiert wird. Die Methode geht davon aus, dass die
Personenparameter in der Population eine bestimmte Verteilungsdichte haben. Diese
Wahrscheinlichkeiten der Summenscores x, stellen zwar neue unbekannte Groflen dar, die
jedoch im Raschmodell (und nur dort) - wegen suffizienter Schitzfunktion - unproblematisch
anhand der Daten durch die Haufigkeiten der x,9 geschitzt werden konnen, ohne dass
Annahmen {iber die Verteilung der Personenparameter getroffen werden miissen. Die in der
vorliegenden Studie zur Schitzung verwendete FEinstellung des WINMIRA-Programms
nimmt die Normalverteilung der Personenparameter an, um die Parameteranzahl zu
reduzieren. PFANZAGL (1993) hat gezeigt, dass die Schitzung der Itemparameter mit der
marginal Maximum Likelihood Methode beim Raschmodell unabhéngig von Annahmen {iber
Personenparameterverteilungen und identisch mit den Schéitzungen der conditional Maximum
Likelihood Methode ist.

Die Gleichung der marginal Likelihood beinhaltet die bedingte Likelihood und erhélt bei

Maximierung exakt dieselben Schitzgleichungen und Itemparameterschitzungen.
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3.8) mL=]]p(x,)*p(x,/x,)

v=l

d) WARM's gewichtete Maximum Likelihood Methode (zur Schitzung der

Personenparameter)

Um Personenparameter auch fiir Extremscores angeben zu konnen, wenn also alle (r=k) oder
keine Items (r=0) geldst wurden und um den Bias aus dem Neyman-Scott-Problem zu
korrigieren, gibt es nach WARM (1989) folgenden Ausweg, welcher der
Personenparameterschitzung mit der unbedingten Maximum Likelithood Methode iiberlegen
ist:

Die Wahrscheinlichkeit der Personenparameter wird unter der Bedingung der Daten und der
Itemparameter maximiert. Die resultierende Wahrscheinlichkeit ist proportional zu einem

Ausdruck, in dem die Dichtefunktion der Personenvariablen f(& ) vorkommt. WARM
ersetzt f(&,)durch die Wurzel aus der Informationsfunktion, bei der extrem kleine oder

grofle Werte fiir & sehr unwahrscheinlich sind:

()
3.9  pE|x.0)x ——*f(E)
[Ta+e™)
wobei: FEN=VIE) = Z p.(=p.)

Nach dem logarithmieren und differenzieren ergibt sich:

k

k vaz(l_pvl)(l_zpw)

(3.10) Y py=x,+"
i=1

k
2zpvi(1_pvi)
i=1

Dieser Term bewirkt, dass relativ zur unbedingten Maximum-Likelihood-Methode, groB3e &
kleiner und kleine & grofer werden (vgl. auch ROST, 2004) und fiihrt so zu einer Korrektur

der Neyman-Scott-Verzerrung der unbedingten Maximum-Likelihood-Methode.

Die modifizierte Methode nach WARM ist der frither iiblichen unbedingten Maximum
Likelihood-Methode {iberlegen ,,und hat diese als “Standardverfahren” ersetzt* (ROST, 2004,
S. 314).
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3.1.2 Priifung der Modellgeltung

Zentrale Annahmen eines Modells wie Personenhomogenitit konnen mit graphischem
Modelltest oder ,,Andersen-Test™ {iberpriift werden. Anhand manifester Teilungskriterien (in
dieser Arbeit: ,,diagnostische Zuordnung* und ,, Testleistung®) wird eine Gesamtstichprobe in
moglichst heterogene Teilstichproben aufgeteilt. Die vom Raschmodell geforderte
Personenhomogenitit kann so durch Vergleich der geschitzten Itemparameter in den

Teilstichproben tiberpriift werden.

a) Mit dem von RASCH (1960) entwickelten graphischen Modelltest lassen sich
Modellabweichungen zwar erkennen aber nicht statistisch priifen.

Die geschitzten Itemparameter beliebiger Teilstichproben werden gemeinsam mit denen aus
der Gesamtstichprobe in einem Schaubild aufgetragen. Weil sich bei (Rasch-)
modellkonformen Items in jeder der Gesamtstichprobe entnommenen Personenteilstichproben
dieselben Schwierigkeiten ergeben sollten, liegen diese im Koordinatensystem idealerweise
auf einer 45°-Linie. Wenn Modellabweichungen durch unterschiedliche Itemparameter in den
verschiedenen Stichproben angezeigt werden, ist die vom Raschmodell geforderte

Personenhomogenitit nicht gegeben.

b) Ein statistisches Mal} flir die Modellabweichung bietet der nach seinem Erfinder
benannte ,,Andersen-Test“ (ANDERSEN, 1973). Auch hier wird - wie im graphischen
Modelltest - davon ausgegangen, dass die Itemschwierigkeiten {iber alle Stichproben gleich
sind. Unter Geltung der Annahme der Personenhomogenitit sollte das iiblicherweise aus
bedingten Likelihoods gebildete Verhiltnis der Gesamtstichprobe mit dem Produkt der

Teilstichproben 1 werden.

L,

h
[1L.

g=l

(3.11) LR =

mit  Ly= Likelihood der Gesamtstichprobe
L, = Likelihood der Teilstichproben g=1,..,h

k= Itemanzahl

LR lisst sich in eine y” -verteilte Priifstatistik umwandeln: -2*/n(LR) > y°
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Wird der Test wie von Andersen vorgesehen, iiber die bedingte Likelihood berechnet, so
betrdgt die Anzahl der Freiheitsgrade FG=(k-1)*(h-1). Wird er {iber die marginal Likelihood
berechnet, so betrdgt die Anzahl der Freiheitsgrade {(k - 1)+ n, (é)}*(h - 1) worin ny(&) die

Anzahl der Parameter bezeichnet, die in der Wahrscheinlichkeitsdichte von & vorkommen.
Wird angenommen, dass die Personenparameter normalverteilt sind, so ist ny(§) =2 und die
Anzahl der Freiheitsgrade ergibt sich zu FG=(k+1)(h-1). Das Programm WINMIRA
(DAVIER, 2001) verwendet diese Annahme fiir die Berechnungen.

3.1.3 Modellvergleiche

Ob ein bei der Auswertung herangezogenes Testmodell angemessener ist als ein anderes
Modell, kann mit Likelihoodquotiententests oder Informationskriterien beantwortet werden.
ROST (1996, S. 327) weist darauf hin, dass Vergleiche mit anderen Testmodellen allein
anhand der marginal Likelihood (mL) méglich sind.

Da es generell so ist, dass die logarithmierte Likelihood groBer wird, je mehr zusétzliche
Parameter eingefiihrt werden, muss zur Beurteilung eines Modells anhand der Loglikelihood

die Anzahl der Modellparameter berticksichtigt werden.

a) Ein Likelihoodquotient ist der Quotient zweier Likelihoodwerte derselben
Datenmatrix in zwei unterschiedlichen Modellen:
L
(3.12) LR :?0

1

Unter der Bedingung, dass sich das Modell im Zahler durch eine Restriktion der Parameter

des nachgewiesenermalBen giiltigen Nennermodells darstellen lisst, ldsst sich LR in eine y° -

verteilte Priifstatistik umwandeln: -2*/n(LR) - y°

Mit den Freiheitsgraden FG= n,(L)-n,(L).

Inferenzstatistische Priifungen mittels Likelihoodquotiententests sind zwar theoretisch
moglich, erfiillen jedoch wegen der zu groBen Anzahl moglicher Antwortmuster nur selten
die Voraussetzungen fiir eine Signifikanzaussage (DAVIER, 1996). So sind bei einem Test
mit nur 10 Items und dichotomen Antwortmdglichkeiten kombinatorisch 2'° = 1024
unterschiedliche Losungsmuster denkbar. Informationstheoretische Mafle werden als

mogliche Losung dieses Problems angesehen.
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b) Informationstheoretische Mafle erlauben den Vergleich unterschiedlichster Modelle
fir den gleichen Datensatz. Sie setzen den Wert der Likelihoodfunktion mit der
Parameteranzahl in Beziehung. Jedes informationstheoretische MaR stellt eine Funktion aus
der Loglikelihood und der Anzahl der zur Beschreibung der Daten herangezogenen Parameter
dar. Der in dieser Arbeit zur Bestimmung der Klassenanzahl verwendete AIC-Wert ist der
historisch erste seiner Art (Akaikes Information Criterion; (AKAIKE, 1973)). Gegeniiber
spiateren informationstheoretischen Maflen (z.B. BIC (SCHWARZ, 1978), CAIC
(BOZDOGAN & RAMIREZ, 1988)) bevorzugt er, weniger konservativ als diese, komplexere
Modelle mit héherer Klassenanzahl, da auf eine Beriicksichtigung der Stichprobengrole N

verzichtet wird.

(3.13) AIC=-2*InL+2%*n,

mit n,= Anzahl unabhingiger Modellparameter

In seiner Funktion als Korrekturfaktor ,,bestraft” der Term "2*n,” beim AIC jeden zusétzlich

eingefiihrten Parameter.

3.1.4 Statistische Information und das Prinzip der adaptiven Testung

Das von FISHER (1921) erstmals erwdhnte Prinzip der ,,statistischen Information® ldsst sich
beim Raschmodell als Unsicherheitsmall der Itemldsung bei gegebener Personenféhigkeit
interpretieren. Es besagt, dass ein Maximum an Information beziiglich des Personen- oder
Itemparameters dort vorliegt, wo die groBte Unsicherheit in Bezug auf Losung oder
Nichtlosung eines Items besteht. Im Falle des Raschmodells ergibt sich eine

Losungswahrscheinlichkeit von 0,5 - d.h. max. Unsicherheit - genau dann, wenn Item- und
Personenparameter gleich groB sind (£ —o =0).

Abbildung 3-5 stellt diesen Zusammenhang fiir ein Item mit o = 0,0 und Personenfdhigkeiten
¢ entlang der Abszisse graphisch dar. Das Maximum der Informationsfunktion befindet sich

dort, wo Personen- und Itemparameter dieselben Werte annehmen (o =& =0).
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Abbildung 3-5 Kennlinie einer Aufgabe bei gleich grolen Parametern und zugehdrige Informationsfunktion
der Testaufgabe
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Fiir einen bestimmten Parameterz betrdgt die in den Daten enthaltene statistische

Information:

2
(3.14) I(r)= Erwartungswert{ [GalnLJ }
T

Fiir die logistische Funktion von RASCH ergibt sich fiir ein Item 1i:

¢ -0

(3.15) I,(s,) = > = (&) (1= p,(S)

,Die GroBe [7,(&)), d.V.] bezeichnen wir als die Information des Items i (mit gegebenem
Parameter o) in Bezug auf den Personenparameter & . Wegen der Symmetrie zwischen &
und o im logistischen Testmodell [...beschreibt diese Gleichung, d.V....] zugleich auch die

Information der v-ten Person (mit gegebenem Parameter &) in Bezug auf den Itemparameter

o, “ (FISCHER, 1974, S. 295).

Beim adaptiven Testen sollen hdufig computerunterstiitzt moglichst ,,maBgeschneiderte™
Testitems ausgewdhlt werden. Diese sollen der Testperson so vorgelegt werden, dass
moglichst maximale Beitridge statistischer Information zur quantitativen Schitzung des

Personenparameters geliefert werden (vgl. Abschnitt 1.8.1).
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Es ldsst sich beweisen, dass das Informationsmafl additiv ist (vgl. RASCH, 1989). Der

Informationsbeitrag I, mehrerer Items i=/.....k fiir die Schitzung eines Personenparameters

&, ist deshalb gleich der Summe der Informationsbeitrige jedes einzelnen Items:

\r_o—[

(3.16) 1,(6)=), — Zn(é)(l pi(s))

i=1 (

Aufgrund der Ungleichung von Rao-Cramér und der asymptotischen Wirksamstkeit von
Maximum Likelihood Schitzungen (vgl. FISZ, 1970; KEMPF, 2003) ergibt sich flir die

asymptotische Fehlervarianz der Personenparameterschitzungen:

1

(3.17) Var(é) =~
2. PE=Pi(E))

Diese Formel verdeutlicht:
> ein Test misst umso genauer, je mehr Items vorgelegt werden. Die

Fehlervarianz des Personenparameters wird dann umso kleiner.
> ein Item mit einer Ldsungswahrscheinlichkeit von 0,5 (-0 =0)

tragt zur Schitzung eines Personenparameters am meisten bei.

> um die Messgenauigkeit eines Personenparameters zu erhéhen
sollten Items ausgewihlt und vorgelegt werden, die der ungefdhren
Féhigkeitsauspragung der Testperson entsprechen und so die hochsten
Informationswerte in Bezug auf den festzustellenden
Personenparameter liefern.

Dies ist das Prinzip der adaptiven Testvorgabe.

Das praktische Vorgehen der Itemauswahl beim adaptiven Testen ist in Abbildung 3-6

anschaulich dargestellt.
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Abbildung 3-6 Prinzip einer adaptiven Testung

Itemauswahlstrategie beim adaptiven Testen
(gemidB WALLER & REISE, 1989, S. 1055)
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3.2 Probabilistische Testmodelle

Das Raschmodell (RASCH, 1960) ist ein sehr simples probabilistisches Testmodell, dessen
Annahme der Personenhomogenitit nur sehr selten erfiillt wird (KOLLER et al., 1994).

Weiterentwicklungen des Raschmodells in Form von Mischverteilungsmodellen beruhen auf
der Idee, dass die beobachteten Daten eine Mischung aus verschiedenen Teilpopulationen
darstellen, die durch unterschiedliche Verteilungsparameter gekennzeichnet sind.

Eine urspriinglich heterogene Personenpopulation ldsst sich auf diese Weise in mehrere
homogene Subpopulationen ,,entmischen®, in denen jeweils verschiedene statistische Modelle
gelten.

Der Mittelwert der Zuordnungswahrscheinlichkeitsschdtzungen aller zugeordneten
Individuen® kann als anschauliches MaB dafiir dienen, wie gut eine Stichprobe anhand ihrer

Antwortmuster entmischt werden konnte. Eine Entmischung kann als umso sicherer und

3 in dieser Arbeit mit »Zuordnungssicherheit* benannt
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gelungener bezeichnet werden, je mehr sich die gemittelten Zuordnungswahrscheinlichkeiten
der einzelnen ,,entmischten* Klassen dem Wert 1 anndhern (ROST & ERDFELDER, 1996).

Zwei Arten von Mischverteilungsmodellen werden in dieser Arbeit verwendet:

a) Bei der Latent-Class-Analyse (LCA) (LAZARSFELD & HENRY, 1968;
FORMANN, 1984) gilt nicht das Prinzip des Rasch-Modells, dass die Leistungsmenge in
Form der Anzahl geldster Aufgaben alles iliber die Personenfahigkeit aussagt. Der Messwert,
d.h. die Klassenzugehorigkeit einer Person, hdngt bei der LCA davon ab, welche Items geldst
wurden. Anders ausgedriickt sollen ausgehend von den Daten in sich homogene Gruppen von
Personen (latente Klassen) gefunden und klassifiziert werden. Die Itemparameter der
einzelnen ,,entmischten* Klassen einer LCA diirfen also im Gegensatz zum Rasch-Modell
verschiedene Werte annechmen. Dies hat den Nachteil, dass fiir alle Personen innerhalb einer
Klasse dieselbe Auspragung der latenten Variable angenommen wird.

,Praktische Erfahrungen mit der Latent-Class-Analyse haben gezeigt, dass dabei in den
meisten Féllen sehr klare diagnostische Entscheidungen mit grofler Zuordnungssicherheit

getroffen werden kénnen* (KEMPF, 2003, S. 132).

Vorausgesetzt, dass sich Testscores fiir diagnostisch relevante Aussagen eignen, ist zu
erwarten, dass die Latente-Klassen-Analyse stirker nach Scores trennt als das Mixed-Rasch-
Modell. Deshalb soll darauf hingewiesen werden, dass die in dieser Arbeit mittels LCA
identifizierten latenten Klassen beim Speed-Power-Test ,,Cattell” in engerem Zusammenhang
mit den berechneten Summenscores klassischer Testtheorie stehen als die mittels Mixed-
Rasch-Modell identifizierten latenten Klassen bei den Power-Tests ,,Raven” und ,,Benton®.
Der Wertebereich der enthaltenen Scores in den jeweiligen Klassen der Mixed-Rasch-

Modelle ist deshalb eher groBer als in den jeweiligen Klassen der LCA.

Die herkommliche Form einer LCA beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass eine Person v
Item i 16st, als:
(aig)

g G
(3.18) p(x,)= Z?Z'gﬂ'i‘g { dquivalent dazu: p(x,)=> 7, )
4

P 1+
G
mit Z 7, =1
g
wobei: z,:  Wahrscheinlichkeitsparameter der latenten Klasse g oder deren relative Grofie

und 7 Losungswahrscheinlichkeit des i-ten Items in der g-ten Klasse.

i‘g'
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Unter der Annahme lokaler stochastischer Unabhingigkeit innerhalb der Klassen ergibt sich
beim Vorliegen von / manifesten Variablen, die den /-dimensionalen Merkmalsvektor

x konstituieren fiir die Wahrscheinlichkeit von x :
G 1
(3.19) p(x) =2 7 []7,
g i

Die zu maximierende Likelihood der gesamten Datenmatrix errechnet sich iiber eine

Multiplikation der Vektorwahrscheinlichkeiten iiber alle Personen als:
N
(3.20) mL=T]p(x,)
v=1

oder als Produkt iiber alle moglichen Patterns als:

3.21) mL=]]px""

Werden die Itemprofile der latenten Klassen in einem Schaubild aufgetragen (Abszisse:
Personenparameter; Ordinate: Losungswahrscheinlichkeiten, vgl. ROST, 1996), kann mit
einer LCA auch tberpriift werden, ob einem Test ein quantitatives Testmodell mit
monotonen, tiberschneidungsfreien Itemfunktionen (z.B. Raschmodell) zugrunde gelegt
werden darf. Es miissen folgende voneinander unabhédngige Voraussetzungen gelten:

1. Monotoniebedingung: geordnete, iiberschneidungsfreie latente Klassen, d.h. dass alle
Losungswahrscheinlichkeiten einer leistungsstirkeren Klasse grofler sind als die einer
leistungsschwécheren Klasse.

2. Monotoniebedingung: geordnete, monoton ansteigende Itemprofile, d.h. dass die Items in

jeder Klasse dieselbe Rangordnung ihrer Antwortwahrscheinlichkeiten aufweisen.

Solcherart ,,lokalisierte Klassen* erlauben den Schluss, dass die anzahlmiBig begrenzten
Personenparameter einer Latenten-Klassen-Analyse den Ausschnitt einer kontinuierlichen -
iiber das ganze Spektrum verteilten - Personenvariable eines quantitativen Testmodells (z.B.
Raschmodell) darstellen.

Quantifizieren wird somit zum Spezialfall von Klassifizieren.
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b) Das Mixed-Rasch-Modell (MRM) wurde von ROST (1990) entwickelt und erlaubt
gleichzeitige Quanti- und Klassifizierung. Latente Klassen werden identifiziert, die in ihrer
Klasse raschhomogen sind, sich aber durch variierende Itemparameter zwischen den Klassen
unterscheiden. Im Gegensatz zur LCA lassen sich nicht nur Klassenzugehorigkeitsparameter
anhand der Zuordnungswahrscheinlichkeitsschitzungen, sondern auch raschmodellgiiltige,
klassenspezifische, vom Summenscore abhéngige Personenparameter angeben.

Wie im Modell der LCA wird angenommen, dass die Klassen exhaustiv und disjunkt sind,

was als Modellgleichung ergibt:

e(fvg 7O-ig)

G
(320 P =2 ey

Wie man erkennen kann geht das MRM formal fir §, =0 und -0, = a, indie LCA, fir

G=1 in das Rasch-Modell mit §,, =&, und o, = o, lber.

3.3 Das Saturierte Modell

Das saturierte Modell stellt das hochste Kriterium dar, das es in der Datenbeschreibung mit
Modellen zu erreichen gibt. Es ist ,,das Modell, das die beobachteten Daten perfekt erkldren
kann und so viele Parameter enthilt wie es unabhédngige Daten gibt. Die Likelihood des

saturierten Modells ist allein eine Funktion der Patternhaufigkeiten:

[ n (E) Jn(X)
(.23 La=]1|="

Die Patternwahrscheinlichkeiten p(x)stellen die Modellparameter des saturierten Modells dar

und werden durch die relativen Héiufigkeiten der Pattern geschétzt. Somit hat dieses Modell
tatsidchlich so viele Modellparameter wie es Antwortpattern gibt, von denen jedoch einer
abhingig ist“ (ROST, 1996, S. 333).

Das saturierte Modell liefert die bestmogliche Beschreibung der Daten, bendtigt dazu aber

auch die maximal mogliche Anzahl von Modellparametern.
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4 METHODEN

4.1 Beschreibung der Stichproben

Die Gesamtstichprobe dieser Untersuchung beinhaltet N=615 Versuchspersonen. Sie stellt
den Datenpool fiir vier Teilstichproben, die dieser aus methodischen Uberlegungen
entnommen wurden.

Es handelt sich um folgende Stichproben:

- ,,GPN parallel* (N=210)
- ,parallelisierte Stichprobe* (N=468)
-, Stichprobe ‘parallel-cerebral (N=269)
-, Testbatterie* (N=590)

Die Verwendung der Stichproben wird nachfolgend eingehend erléutert.

4.1.1 ,,Gesamtstichprobe* (N=615)

Die Durchfiihrung einer Testanalyse nach probabilistischen Kriterien erfolgt auf der
Grundlage einer moglichst groBen Anzahl Testteilnehmer mit unterschiedlichsten
Testresultaten und Antwortmustern. Die Gesamtstichprobe bildet hierbei die Datenbasis fiir
die Latenten Klassen-, Mixed-Rasch- und Raschanalysen von Raven-, Benton- und
Cattelltest. Aus diesen Berechnungen resultiert zusidtzlich zum Testscore jeweils ein
testabhéngiger, personenspezifischer, nominalskalierter Klassenzugehorigkeitsparameter.

Die Gesamtstichprobe (N=615) setzt sich aus klinisch unauffilligen und auffilligen
Probanden zusammen. Im Gegensatz zu den Daten der klinisch unauffélligen Personen ohne
berichtete neurologische oder psychiatrische Erkrankungen, die als anfallende Stichprobe in
unterschiedlichen Institutionen und Umgebungen erhoben wurden, stammen die Daten der
Patienten aus den verschiedenen bereits genannten neurologischen und psychiatrischen
Kliniken™.

Samtliche in die Untersuchung eingehenden neurologischen Patienten hatten Erkrankungen

oder Verletzungen mit cerebraler Beteiligung. Patienten aus dem psychiatrischen Bereich mit

3 vollstindige Liste siche Danksagung im vorderen Teil
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akuten, floriden Wahnerkrankungen wurden wegen der fraglichen Kooperationsfahigkeit
nicht zur Testung zugelassen.

Die Diagnosen beruhen auf dem internationalen Klassifikationsschema psychischer Storungen
ICD-10, Kapitel V (F).

Bei den Personen mit Doppeldiagnosen, also gleichzeitig diagnostizierten neurologisch
cerebralen Erkrankungen und psychiatrischen F-Diagnosen, stand die F-Diagnose bei der
Zuteilung der in dieser Untersuchung verwendeten Diagnosenummer im Vordergrund.

Die detaillierte Zusammensetzung der Gesamtstichprobe ergibt sich aus den Tabellen 4-1 bis
4-7.

Sporadisch vorhandene Unstimmigkeiten der Zellbesetzungen resultieren aus fehlenden
Angaben in den Fragebogen. Zu beachten ist, dass nicht alle Teilnehmer sédmtliche Tests
bearbeitet haben (vgl. Tabelle 4-7).

Unvollstindige Angaben sind fiir die Gesamtstichprobe, die nur zur Bestimmung der
Klassenzugehorigkeitsparameter verwendet wurde, unproblematisch. In den Teilstichproben
wurden Daten von Testteilnehmern mit unvollstindigen Angaben umfassend eliminiert.
Hinsichtlich der Altersgruppenkodierung der verwendeten Tests wurde der derzeit gdngigen

und mehrfach bestdtigten Einteilung beim Bentontest entsprochen (STECK, 2005).

Tabelle 4-1 Kodierung der Diagnosen in der Gesamtstichprobe

Kodierung der Diagnosen #VP (davon mit

cerebraler
Beteiligung)
0 Klinisch unauffallige Personen 327 (0)
1 F1 (psychotrope Substanzen) 65 (3)
2 F2 (Schizophrenie) 30 (0)
3 F3 & F4 (Affektive & Neurotische Stérungen) 48 (14)
4 F5 & F6 & F8 & F9 (Personlichkeitsstorungen etc.) 14 (0)
5 FO & neurologische Patienten (Schlaganfall, SHT, Tumor) 125 (125)
X 609 (142)
Tabelle 4-2 Kodierung der Bildungsgrade in der Gesamtstichprobe
#klin. #klin. auffallig #VP
Kodierung der Bildungsgrade g gig’:;;?:
Beteiligung)
0 Kein Schulabschluss 1 16 (4) 17
1 Hauptschulabschluss 88 111(52) 199
2 Mittlere Reife 111 88(34) 199
3 Abitur 125 72(56) 197
X 325 X 287 (146) X 612
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Tabelle 4-3 Bildungsgrade der Diagnosegruppen in der Gesamtstichprobe

Bildungsgrade der Diagnosegruppen

Di Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad #VP (davon mit
iagnose-
UDDE 0 1 2 3 cerebraler
£rupp #VP 4VP 4VP #VP Beteiligung)
1 2 27 31 4 64 (3)
2 1 14 9 6 30 (0)
3 3 17 14 14 48 (14)
4 5 5 4 0 14 (0)
5 0 47 30 48 125 (125)
X 281 (142)
Tabelle 4-4 Kodierung der Altersgruppen in der Gesamtstichprobe
#klin. #klin. auffallig #VP
. unauffillig (davon mit
Kodierung der Altersgruppen cerebraler
Beteiligung)
0 <39. Lebensjahr 155 113(32) 268
1 40. — 49. Lebensjahr 64 78(38) 142
2 50. — 59. Lebensjahr 63 60(45) 123
3 60. — 70. Lebensjahr 40 31(25) 71
4 > 70. Lebensjahr 5 6(6) 11
X327 X 288 (146) X 615
Tabelle 4-5 Altersverteilung der Diagnosegruppen in der Gesamtstichprobe
Altersverteilung der Diagnosegruppen
Alters- Alters- Alters- Alters- #VP (davon
Diagnose- gruppe gruppe gruppe gruppe mit
gruppe 0 1 3 4 cerebraler
#VP #VP #VP #VP Beteiligung)
1 32 21 0 0 65 (3)
2 20 6 1 0 30 (0)
3 22 15 4 0 48 (14)
4 11 2 1 0 14 (0)
5 23 34 25 6 125 (125)
X 282 (142)
Tabelle 4-6 Geschlechterverteilung in der Gesamtstichprobe
#klin. #klin. auffallig #VP
Geschlecht unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
0 Q 135 89(51) 224
1 IS 192 199(95) 391
X 327 X 288 (146) X 615
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Tabelle 4-7 Durchgefuhrte Tests in der Gesamtstichprobe

#klin. #klin. auffallig #VP
e Tesis unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
Raven 327 278(142) 605
Cattell 327 280(141) 607
Benton 327 283(142) 610
Alle drei 327 272(136) 599

4.1.2 Teilstichprobe ,,GPN parallel* (N=210)

Die kleinste Stichprobe ,,GPN parallel (N=210) wurde zur statistischen Absicherung des
methodisch problematischen Validitétskriteriums ,.klinische Auffilligkeit™ gebildet.
Es wurden drei gleich grofle, weit gefasste Diagnosegruppen gebildet, um hinsichtlich Alters-

und Bildungsgraden moglichst umfangreiche parallelisierbare Gruppengréfen zu erreichen:

G: klinisch unauftéllige Personen
P: psychiatrische Patienten ohne cerebrale Beteiligung
N: neurologische Patienten mit cerebraler Beteiligung

Die drei parallelisierten Gruppen gleicher Grofle bilden gemeinsam die Stichprobe ,,GPN
parallel®.

In dieser Stichprobe sind keine Personen ohne Schulabschluss enthalten.

Die Zusammensetzung der Stichprobe ,,GPN parallel* ergibt sich aus den Tabellen A-1 bis A-
7 des Anhangs.

4.1.3 Teilstichprobe ,,Parallelisierte Stichprobe* (N=468)

Die parallelisierte Stichprobe (N=468) beruht auf der methodisch notwendigen Uberlegung,
dass valide Testleistungsvergleiche der klinisch auffélligen wund unauffilligen
Personengruppen nur dann moglich sind, wenn leistungsbeeinflussende Alters- und
Bildungseffekte weitestgehend ausgeschlossen werden konnen. Die Personen in der
parallelisierten Stichprobe wurden darum nach Altersgruppen und Bildungsgraden
parallelisiert. Die Kontrolle dieser Storvariablen soll den Grad der Validitit der im Verlauf
der Arbeit berechneten Pridiktionskennwerte erhdhen.

In der parallelisierten Stichprobe sind Personen ohne Schulabschluss nicht enthalten.
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Die Zusammensetzung der parallelisierten Stichprobe ergibt sich aus den Tabellen A-8 bis A-

14 des Anhangs.

4.1.4 Teilstichprobe ,,Stichprobe “parallel-cerebral “ (N=269)

Die erheblich kleinere und deshalb aufgrund der geringer besetzten latenten Klassen
problematischere ,,Stichprobe “parallel-cerebral™ (N=269) geht aus analogen Uberlegungen
wie die zuvor beschriebene ,,parallelisierte Stichprobe® hervor. Sie bezieht sich jedoch nicht
auf sdmtliche klinisch auffélligen Personen, sondern auf die separate Gruppe der klinisch
auffilligen Personen mit cerebraler Beteiligung.

In dieser Stichprobe sind Personen ohne Schulabschluss nicht enthalten.

Die Zusammensetzung der Stichprobe ergibt sich aus den Tabellen A-15 bis A-21 des
Anhangs.

4.1.5 Teilstichprobe ,,Testbatterie* (N=590)

In der Stichprobe , Testbatterie sind sdmtliche Personen (N=590) mit vollstindigem
Datensatz aller Variablen beinhaltet, die zur Berechnung der Latenten-Klassen-Analysen der
Testbatterie im klassischen und probabilistischen Auswertungsmodus benétigt werden. Diese
Voraussetzung erfiillen lediglich die Untersuchungsteilnehmer, die zusammenhdngend alle
drei Tests der Testbatterie bearbeitet haben.

Die Stichprobe ,,Testbatterie* wird herangezogen, um Typenbilder oder Leistungsprofile der
gesamten Testbatterie zu identifizieren.

Die Zusammensetzung der Stichprobe ergibt sich aus den Tabellen A-22 bis A-28 des
Anhangs.

4.2 Testmaterial

Den Teilnehmern wurden folgende Tests in variierten Reihenfolgen vorgelegt:

1.) Eine 20 Item-Auswahl der Subtests der Advanced Progressive Matrices (APM) nach
RAVEN (1965) ohne vorgegebenes Zeitlimit. Die Zusammenstellung beinhaltet alle
12 Items aus Set 1 (mit Item 1 als Probe-Item), sowie die nach Zahlenfolge (X=X+4)
ausgewdhlten Items 1, 5,9, 13, 17, 21, 25, 29 und 33 aus Set 2.
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Hierbei handelt es sich um einen Power-Test, der in der Arbeit als Raventest

bezeichnet wird.

2) Die von STECK (2005) auf 20 Items verlingerte neue Form des Visual Retention
Tests nach Benton. Vorgelegt wurden die Items nach Standardinstruktion A, d.h.
Darbietungszeit 10 Sekunden und direkt anschlieBende zeichnerische Reproduktion.
Hierbei handelt es sich um einen Power-Test, der in der Arbeit als Bentontest

bezeichnet wird.

3) Der dreiminiitige Subtest 3, die ,,Matrizen* aus dem zweiten Teil der Adaption des
Culture Fair Intelligence Tests CFT-3 (WEIB, 1971).
Hierbei handelt es sich um einen Speed-Power-Test, der in der Arbeit als Cattelltest

bezeichnet wird.

Alle drei Tests wurden den Probanden erst im AnschluB an die vorgeschriebenen

Instruktionen zur Bearbeitung vorgelegt.

4.2.1 Begriindung der Testauswahl

Raven-, Benton- und Cattelltest zdhlen bis heute zu den am hiufigsten angewendeten
Verfahren in der psychologischen Diagnostik (SCHORR, 1995; STECK, 1997). Die
Geschichte dieser klassischen, psychometrischen Verfahren reicht beim Raventest bis ins Jahr
1938 und beim Bentontest ins Jahr 1945 zuriick. Die Culture Fair Tests (CFT) wurden von
Cattell erstmals 1960 verdffentlicht.

Alle drei Tests erfassen Féahigkeiten, die weitgehend unabhéngig vom Sprachvermdgen der
Probanden gelost werden konnen. Storende Kovariationen der Testergebnisse mit
Schulbildung und sozialem Status sollen auf diese Weise minimiert werden.

Insbesondere der Bentontest scheint eine flir pathologische EinbuB3en hochsensible Fahigkeit
zu erfassen. So stehen beim Bentontest zahlreiche Untersuchungen, in denen der Nachweis
signifikanter Leistungsdefizite von Personen mit Hirnschidigung verschiedenster Atiologie,
Lokalisation und Schweregrad gelungen ist, nur wenige Ausnahmen gegeniiber (KASCHEL,
1994). STECK et al. (1990) konnten signifikante Leistungsdefizite zudem bei Patienten
folgender Diagnosegruppen feststellen: Schizophrenien, Depressionen, Neurosen sowie

Personlichkeitsstorungen,  Alkoholabhédngigkeiten mit  nicht  geklirten  eventuell
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hirnpathologischen Verdnderungen und stationdr behandelten Drogenabhiangigkeiten nach

dem Abklingen der Entzugserscheinungen.

In wissenschaftlichen Untersuchungen zeigten sich hohe Korrelationen zwischen Raven- und
Bentontestleistungen (KUHNLEIN et al., 1983). Beide Tests scheinen folglich weitgehend
analoge latente Fahigkeiten zu erfassen, die dem visuell riumlichen Bereich zuzuordnen sind.
Auch beim zeitabhéngigen ,,Matrizen“-Subtest des CFT-3 weisen faktorenanalytische
Untersuchungen auf einen Faktor, der als ,,anschauungsgebundenes Denken® bezeichnet
wurde (STECK et al., 1975). Die Art der Aufgaben dhnelt denen im Raventest, deshalb wird
der Vergleich der Testleistungen von Cattelltest und Raventest, mit und ohne Zeitdruck

moglich.

Die Itemschwierigkeiten der Standard Progressive Matrices (SPM) von Raven gelten als
niedrig (RAUCHFLEISCH, 1983). Aus diesem Grund wurde fiir diese Arbeit die bereits
genannte Itemfolge aus den schwereren Advanced Progressive Matrices (APM)
zusammengestellt, um einen Deckeneffekt zu vermeiden.

Das vollstindig darin enthaltene Set 1 kann als verkiirzte Ausgabe der Standard Progressive
Matrices (SPM) betrachtet werden (RAVEN, 1965). Im Handbuch ist nachzulesen, aber nicht
unumstritten (PUTZ-OSTERLOH, 1981), dass diese 12-Item-Version sdmtliche kognitiven
Vorginge erfasst, die auch zur Losung der SPM verwendet werden.

Die Verkiirzung auf 20 Items plus einem Probe-Item soll den Vergleich der Powertests Raven
und Benton ermdglichen und ebenso der Testokonomie dienen, da auf eine Zeitbegrenzung

bei der Losung des Raventests verzichtet wurde.

Die folgenden Abbildungen 4-1 bis 4-3 zeigen die Items der drei Tests.
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Die Items des Raventests:

Abbildung 4-1 Darstellung der Items des Raventests

Die verwendete 20-Item-Form des Raventest [APM-Quellenangabe]
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Abbildung 4-1 Fortsetzung
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Die Items des Bentontests:

Abbildung 4-2 Darstellung der Items des Bentontests

Probe Die 20-Item-Form des

ﬂ Bentontest
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Abbildung 4-2 Fortsetzung
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Die Items des Cattelltests:

Abbildung 4-3 Darstellung der Items des Cattelltests

Die 13-Item-Form des Catteltests (,,Matrizen*“-Subtest; CFT-3; 2.Teil)
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Abbildung 4-3 Fortsetzung
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4.3 Testdurchfiithrung

Sédmtliche Versuchspersonen wurden im Laufe des Jahres 2003/04 vom Verfasser personlich

interviewt und 97 Prozent der Teilnehmer wurden zusammenhingend mit allen drei

verwendeten Testverfahren getestet.

Die Probanden wurden personlich iiber Zweck und Ablauf der Tests informiert und es stand

ihnen frei sich fiir oder gegen die Testteilnahme zu entscheiden.

Jeder Testteilnehmer, bis auf die Gruppe der neurologischen Patienten®’, erhielt einen Betrag

von 10 € direkt nach der Testung.

35

wegen klinikinterner Regelung
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Der personlich ausgehidndigte anonymisierte LoOsungsbogen zur Erfassung der
demographischen Merkmale Lebensalter, Bildung und Geschlecht des Testteilnehmers, wurde
noch vor Testbeginn im Beisein des Testleiters ausgefiillt. Mogliche neurologische oder
psychiatrische Diagnosen der klinisch unauffilligen Probanden wurden durch Selbstbericht
ausgeschlossen. Alle erhobenen Daten dienen dieser Arbeit zur Berechnung statistischer
Zusammenhdnge zwischen erbrachten Testleistungen, intellektuellen Fiahigkeiten,

Alterseffekten und klinischen Auffilligkeiten.

Die Teilnehmer wurden nach den giiltigen Teststandards instruiert und um Positionseffekte
auszuschalten in zufillig variierter Testreihenfolge getestet.

Fiir die Losung des Raventests war kein Zeitlimit vorgegeben, was zu verlangerter Testdauer
fiihren konnte. Der Cattelltest war wie im Handbuch vorgegeben, in 3 Minuten, also unter
Zeitdruck zu bearbeiten. Der Bentontest wurde nach Standardinstruktion A, Darbietungszeit
10 Sekunden und direkt anschlieBender zeichnerischer Reproduktion vorgelegt.

Die Durchfiihrung der gesamten Testbatterie dauerte im Durchschnitt etwa 45 Minuten.

Kiirzere Pausen wurden zwischenzeitlich, je nach Bedarf ermdglicht.

4.4 Auswertung der Testergebnisse

Die Auswertung der Tests erfolgt nach den Vorgaben der zugehdrigen Testhandbiicher.
Probe-Items werden nicht gewertet. Bei allen drei Tests wird fiir jede richtige Losung ein
Punkt, fiir jede falsch geloste Aufgabe kein Punkt vergeben. Auf diese Weise konnen bei
Raven- und Bentontest maximal 20, beim Cattelltest maximal 13 Punkte erreicht werden.
Wird keines der Items richtig gelost, ergibt sich bei allen drei Tests als minimaler
Summenscore 0 Punkte.

Bei allen Tests wird der dichotome Auswertungsmodus verwendet. Er ist fiir Raschanalysen
mit kleinerem Versuchspersonenpool wegen der geringeren Anzahl zu schidtzender Parameter

besonders geeignet.

Auswertungsalternative beim Bentontest:

Der Bentontest sieht alternativ zum dichotomen Auswertungsmodus BTR, als Anzahl
richtiger Losungen, noch eine zweite Auswertungsalternative vor. Das Fehlermall BTF gibt

die Anzahl der Fehler in den Itemreproduktionen an.
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In dieser Studie werden die Pradiktionen der klinischen Kriterien mit beiden
Auswertungsmodi, also den Priadiktoren BTR und BTF gepriift. Allerdings wird der Pridiktor
BTF nur peripher besprochen (vgl. Abschnitt 5.2.3.3.3). Der Auswertungsmodus BTF wird so
gehandhabt, dass pro fehlerhafter Itemreproduktion bis zu vier spezifische Fehlerpunkte
vergeben werden kdnnen.
In jeder Itemreproduktion kénnen die folgenden Fehler auftreten:

a) Fehler linke groB3e Figur

b) Fehler rechte groe Figur

c) Formfehler periphere Figur

d) Positionsfehler periphere Figur

4.5 Statistische Auswertung

Fiir die Datenverarbeitung wurde ein AMD Athlon™ XP 3200+ verwendet.

Die Rohwerte der Datenerhebungen wurden in das Tabellenkalkulationsprogramm Microsoft
EXCEL 2002 (Microsoft Corporation, 2002) eingegeben.

Fir die Prifungen der Modellgiiltigkeiten der untersuchten Testverfahren, die
Klassengrofenberechnungen und die Zuordnungswahrscheinlichkeitsschitzungen der
Testpersonen mit probabilistischen Methoden wurden drei verschiedene Programme
angewendet. Diese sind:

WINMIRA 2001 1.36 (DAVIER, 2001)

DYNAMIC VERSION 2.5 (KEMPF, 2004)

LACORD 3.31 (ROST, 1989)

Die statistischen Berechnungen und die Darstellung der Ergebnisse in Abbildungen erfolgten
mit den Programmen ,JMP, Release 5.0.1.2° (SAS Institute Inc., 2003) und Microsoft
EXCEL 2002 (Microsoft Corporation, 2002).

4.6 Mathematisches Vorgehen

Zentraler Punkt dieser Arbeit ist die Schitzung der Pridiktion von dichotomen und

multinominalen AuBenkriterien®® mit quantitativen und qualitativen Pradiktoren’’.

36 abhingige Variablen: dichotom: klinische Auffilligkeit (Ja/Nein), cerebrale Beteiligung (Ja/Nein)

multinominal: Klassenlosung (1,2...X) vgl. Abschnitte 5.6.1.3.3 und 5.6.2.3.3
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Weil es sich bei den Au3enkriterien um qualitative Zielvariablen handelt, wird das Modell der
logistischen Regression verwendet (vgl. HOSMER & LEMESHOW, 1989; BACKHAUS et
al., 2003).

Die Herleitung der logistischen Funktion wurde am Beispiel des Raschmodells zur Pradiktion
des dichotomen AuBenkriteriums ,Itemlosung® mit den beiden Pradiktoren
Personenparameter & und Itemparameter o bereits unter Abschnitt 3.1 in den Abbildungen 3-
1 bis 3-3 dargestellt und erlautert.

Fiir eine dichotom® kodierte Kriteriumsvariable Y (1= Ereignis ist eingetreten) und die
Priadiktorvariablen®® X; bis Xy erkldrt das logistische Regressionsmodell die bedingte
Wahrscheinlichkeit fiir das betrachtete Ereignis (Y=1) unter der Pradiktorvariablen-

kombination folgendermalen:

e’ 1 .
(4]) p(Y:1 |X ): = — mit n= Bo"‘B]XH‘ B2X2+. .t BMXM
I+e"  1+e”
wobei: B, Ba,..., Pm = Regressions- oder Logit-Koeffizienten

Bo = Wert auf der logit-Achse an der Stelle, an der alle X-Werte 0 sind

Die Abhéngigkeit der Wahrscheinlichkeit eines bestimmten dichotomen oder multinominalen
Ereignisses Y von den Priadiktoren X; wird mit dem logistischen Regressionsmodell
modelliert, welches einen linearen Zusammenhang zwischen den logits der
Wahrscheinlichkeit des AuBlenkriteriums und den Pradiktoren unterstellt. Ein Pradiktor X mit
positivem Regressionskoeffizient (B >0) bewirkt einen Anstieg der Wahrscheinlichkeit fiir
Ereignis Y=1, entsprechend fiihrt ein negativer Effekt auf den Logit (B <0) zu einer Abnahme
dieser Wahrscheinlichkeit.

Es werden folgende Hypothesen auf dem Signifikanzniveau a = 5% getestet:
Ho: Der Einfluss der Priadiktoren auf das Kriterium ist Null

(Ho: B1=Bo=...=Pm=0)
H;:  Der Einfluss der Priadiktoren auf das Kriterium ist von Null verschieden

(Hli B], Bz,..., BM?ﬁ 0)

37 unabhingige Variablen: klassischer Summenscore und probabilistischer Klassenzugehdrigkeitsparameter

(Bildungsgrad, Altersgruppe, Diagnosegruppe vgl. Abschnitte 5.6.1.3.3 und 5.6.2.3.3)

¥ analog der multinominale Fall

" intervallskaliert oder durch ,,Dummysierung® von kategorialen Variablen entstanden
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Nach einer Priifung der Modellgiiltigkeit mit y°-verteilten Likelihood-Ratio-Tests werden
drei unterschiedliche Kennwerte der Pridiktion angegeben. Wenn mehrere Priadiktoren im

Modell enthalten sind, werden die einzelnen Beitrdge dieser Pradiktoren mit Wald-Effekt-

Tests statistisch gepriift.

Die berechneten Kennwerte zur Schitzung der Vorhersagevaliditit werden in den nichsten
Abschnitten genauer erlautert.

Die prozentuale Entropiereduktion in Abschnitt 4.6.1, die prozentuale adjustierte
Entropiereduktion in Abschnitt 4.6.2, die Flache unter der Receiver Operating Curve (ROC)
in Abschnitt 4.6.3 und die Wald-Effekt-Tests in Abschnitt 4.6.4.

4.6.1 Entropiereduktion in %

Das PRU-Ma@ (Proportional Reduction of Uncertainty) stellt bei qualitativen Kriterien einen
Spezialfall von 7., .. (Mc FADDEN, 1973) dar. Dieses MaB beruht auf der

Gegeniiberstellung des vollstdndigen Modells Ly und des Nullmodells Ly. Dabei gilt:

InL,,
InL,

(4.2) PRU = RSquare(U) = rchFadden =1-

der Wertebereich von rchFadden umfasst das Intervall [0,1) .

wobei: Ly= Likelihood des Modells mit den Pradiktoren x; ...X;
L= Likelihood des Modells ohne Priadiktoren

Das MaB ,,Entropiereduktion (%)* gibt die Reduktion der Unsicherheit der Vorhersage des

Kriteriums mit den Pradiktoren gegeniiber einer Zufallsentscheidung ohne die Pradiktoren an.
Der aufgefiihrte Tabellenwert in dieser Arbeit ergibt sich durch Multiplikation von ;...

mit Faktor 100 als Prozentwert.

4.6.2 Adjustierte Entropiereduktion in %

Da der Wert rchFadden mit der Anzahl verwendeter Modellparameter steigt, wird er in dieser

Arbeit um eine ,,adjustierte Version 72 MeFadden (LONG, 1997) erginzt:

) InL, —K*
( 4. 3) PRUadjustien =r : McFadden = 1- nM—
InL,
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wobei K'= Anzahl der unabhdngigen Modellparameter (Freiheitsgrade).
Dieses Korrekturmal3 entspricht im Wesentlichen der Logik des informationstheoretischen
MafBes AIC bei Modellvergleichen, weil die Anzahl ndtiger Schéitzparameter verrechnet wird

(vgl. Abschnitt 3.1.3).

4.6.3 Fliache unter der Receiver Operating Characteristic Kurve (ROC-Kurve)

ROC-Kurven (GREEN & SWETS, 1966) sind eine anschauliche Darstellung der Giite der
Pridiktion eines dichotomen Kriteriums*® mit den verwendeten Pridiktoren. Die ROC-Kurve
beschreibt im Schaubild auf der Abszisse die Spezifitit und auf der Ordinate die zugehorige
Sensitivitit eines Tests fiir verschiedene Diskriminanzschwellen.

Die diagnostische Sensitivitit ist definiert als die Anzahl wahrer positiver Ergebnisse, somit
auffilliger Tests bei Patienten, bei denen eine klinische Auftilligkeit mit Sicherheit besteht.
Die diagnostische Spezifitit ist definiert als die Anzahl wahrer negativer Resultate, also
unauffalliger Tests bei Gesunden, bei denen keine klinische Auffalligkeit besteht.

Die Werte von Sensitivitdit und Spezifitit sind abhidngig von der gesetzten
Diskriminanzschwelle. Die korrespondierenden Werte fiir Spezifitit und Sensitivitdt werden
fiir verschiedene Referenzwerte berechnet und im Schaubild gegeneinander aufgetragen.

Die Flache unter den ROC-Kurven ermoglicht eine Beurteilung der Pradiktionsgiite. Sie wird
umso grofer, je hoher die Zuverldssigkeit der Pridiktion ist. Entspricht die ROC einer
Diagonalen, so sind die Priddiktoren zur Vorhersage des Kriteriums fiir die betreffende
Fragestellung unbrauchbar, da ihr Beitrag einer einfachen Zufallsentscheidung entspricht.
Eine Illustration der Zusammenhéinge bei ROC-Kurven geben die Abbildungen 4-4 bis 4-6.
Diese Graphiken zeigen Scoreverteilungen®' bei drei fiktiven Tests, die zur Pridiktion eines
dichotomen Kriteriums ,,A* und ,,kein A* der Testpersonen verwendet wurden.

Sensitivitdt* und Spezifitit”, sowie entsprechend WNA* und FPA* sind in den
Abbildungen fiir einen ROC-Datenpunkt der jeweils gleichen Diskriminanzschwelle

berechnet worden.

*" Hier ,klinische Auffilligkeit (Ja/Nein) und ,,cerebrale Beteiligung* (Ja/Nein)

*I' In den Abbildungen normalverteilt.

42 Testergebnisse sprechen fiir ,,A*, wenn ,,A* wirklich vorliegt (WPA)

# Testergebnisse sprechen fiir ,,kein A“, wenn , kein A wirklich vorliegt (FNA)

* Wahre Negative Vorhersage von A

# Falsche Positive Vorhersage von A
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Im ersten Fall (4bbildung 4-4) gelingt keine Pradiktion des Kriteriums mit dem Testscore.
Die ROC beschreibt hier eine Diagonale, weil die Scoreverteilungen der Gruppen ,,A“ und
,»kein A“ nahezu identisch sind. Die Klassifizierung einer Person nach einer Testdurchfiihrung
in eine der beiden Gruppen ist nicht besser als eine reine Zufallsentscheidung, d.h. die Flache
unter der ROC-Kurve betrigt = 0,5.

Die Pridiktion des Kriteriums verbessert sich mit dem verwendeten Test im zweiten Fall
(Abbildung 4-5) und funktioniert im dritten Fall am besten (4bbildung 4-6). Die Fliache unter
der ROC-Kurve ist hier am grof3ten, weil die Scoreverteilungen der Gruppen ,,A“ und ,.kein
A* die geringste Uberlappung zeigen. Somit gelingt die trennschirfste Unterscheidung beider
Gruppen mit dem dritten Test. Die Vorhersage des dichotomen Kriteriums ,,A* oder ,,kein A*

ist infolgedessen mit diesem Test am zuverldssigsten, die Vorhersagevaliditdt am hochsten.
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Abbildung 4-4 ROC-Kurve 1: Test 1
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Abbildung 4-5 ROC-Kurve 2: Test 2
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Abbildung 4-6 ROC-Kurve 3: Test 3
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4.6.4 Wald-Effekt-Tests

Wald-Effekt-Tests (vgl. BACKHAUS et al., 2003) bieten eine Moglichkeit um die zur

Vorhersage des Kriteriums berechneten Beitrdge der einzelnen  geschétzten
Regressionskoeffizienten /§, bei kombinierten Priadiktoren einer statistischen Priifung zu

unterziehen.

Mit der in groBen Stichproben annihernd y* — verteilten Wald-Statistik:
ay w=lhy,
Bi
werden folgende Hypothesen auf dem Signifikanzniveau a = 5% getestet:
Hop: Bi=0
H: Bi# 0

wobei s 5= Standardfehler der geschdtzten Regressionskoeffizienten

Es ist zu beachten, dass der Wald-Effekt-Test ein sehr konservativer Test ist (HOSMER &
LEMESHOW, 1989), der also die Annahme der Nullhypothese begiinstigt.

In den aufgefiihrten Tabellen der Wald-Effekt-Tests bedeutet die Abkiirzung FG die Anzahl

unabhéngiger Parameter der Regressionskoeffizienten.
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4.7 Statistische Evaluation der Datengrundlage

Um die Fragestellungen im Ergebnisteil so zu bearbeiten, dass zuldssige Schlussfolgerungen
gezogen werden konnen, muss die Datengrundlage dieser Berechnungen gepriift und
statistisch abgesichert werden. Um eine solide Ausgangsbasis zu schaffen werden die
Testkennwerte in Abschnitt 4.7.1, die Auswirkungen unterschiedlicher Testreihenfolgen in
Abschnitt 4.7.2, die Scorevergleiche der Diagnosegruppen in Abschnitt 4.7.3, das
Validitétskriterium in Abschnitt 4.7.4 und die Korrelationen sdmtlicher Variablen in der

Gesamtstichprobe in Abschnitt 4.7.5 untersucht.

4.7.1 Vergleich der Testkennwerte

Ausgangspunkt fiir die Berechnungen der gebrauchlichen Kennwerte fiir den Vergleich von
Testverfahren sind die Daten der Gesamtstichprobe (N=615).

Die gemittelten Schwierigkeits- und Trennschérfeindices sowie die Reliabilitdtsmalie
Cronbach-« der drei verwendeten Tests zeigt Tabelle 4-8.

Ergéinzend zu diesen klassischen Testkennwerten wird auch ein Reliabilititsmal3 der

probabilistischen Testtheorie angegeben, das von ROST (1996, S.354) behandelt wurde.

Dieses Mal3 beriicksichtigt den Anteil der Schétzfehlervarianzen O'Z(E‘f”) jedes einzelnen

Personenparameters &, an der Gesamtvarianz der Personenparameter. Diese Fehlervarianzen

werden im Raschmodell zu den beiden Personenparameterextremen hin grofer und sind dort,
wo ein Test die grofite Messgenauigkeit besitzt, also im mittleren Bereich, am kleinsten.

Die zugehorige Berechnungsformel ist in der Tabelle A-50 des Anhangs angegeben.
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Tabelle 4-8 klassische Testkennwerte

Gesamtstichprobe Power-Test Power-Test Speed-Power-Test
(N=615) Raven Benton Cattell
st ok 0,44
SChWIerlgkelt o 0,61 0,58 (mit Inangriffnahmekorrektur)
. 0,32
Trennschirfe O 0,49 0,48 (mit Inangriffnahmekorrektur)
Cronbach- o # 0,84 0,83 0,54
Reliabilitit ** 0,82 0,79 -

#=Klassische Testtheorie; ##=Pr0babi1istische Testtheorie

Interpretation: Die klassischen Testkennwerte sind bei beiden Power-Tests &hnlich. Der
Raventest ist geringfligig leichter und trennschéirfer als der Bentontest. Im Gegensatz zum
Cattelltest zeichnen sich Raven- und Bentontest auBerdem durch relativ hohe Cronbach-« -
Werte (>0,82) aus.

Ein Vergleich mit den Daumenregeln von WEISE (1975, S. 219)* ergibt fiir simtliche
Indices, bis auf das Cronbach-a des Cattelltests, Werte im mittleren Giitebereich.

Die probabilistisch berechneten Reliabilititen der Personenparameter im einfachen
Raschmodell unterscheiden sich bei den zwei analysierten Power-Tests nur unerheblich von
den Cronbach-« -Werten der klassischen Testtheorie. Diese Ahnlichkeit belegt, dass die
Cronbach- « -Werte bei Benton- und Raventest von groen Messfehlern verschont bleiben.
Die Leistungsfdhigkeiten von Raven- und Bentontest als Messinstrumente mittels
Summenscores werden somit bestétigt.

Der Cattelltest unterscheidet sich von den beiden anderen Verfahren deutlich durch grofere
Itemschwierigkeiten und geringere Trennschérfeindices. Wird die ,,Inangriffnahme-
Korrektur (LIENERT & RAATZ, 1994, S. 76) wegen der Speed-Komponente des
Cattelltests  beriicksichtigt, fithrt dies zu einer geringfiigigen Reduktion seiner
Itemschwierigkeiten und Trennschérfeindices.

Der vergleichsweise kleine, hinsichtlich der Speed-Komponente unkorrigierte und deshalb
zusitzlich ,,scheinerhohte” (LIENERT & RAATZ, 1994, S. 203) Cronbach-«a -Wert (0,54)

markiert die deutlich geringere und als niedrig zu bezeichnende Reliabilitit des Cattelltests®’.

% WEISE (1975, S. 219) gibt folgende RichtgroBen fiir den ,,mittleren” Giitebereich von Fihigkeitstests:
Schwierigkeit (.80-.20), Trennscharfe (.30-.50) und Reliabilitét (.80-.90).
*"" Eine ,,niedrige” Reliabilitit bedeutet nach WEISE (1975, S. 219) Werte < .80
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4.7.2 Scorevergleiche und Testreihenfolgen

Die wvollstindige Testbatterie wurde bei der Datenerhebung in zufdllig variierten

Testreihenfolgen vorgelegt, um Positionseffekte weitestgehend zu eliminieren (7abelle 4-9).

Tabelle 4-9 Testreihenfolgen

1.Test 2. Test 3.Test # Personen

1.) Raven Cattell Benton 89
2.) Raven Benton Cattell 93
3) Cattell Benton Raven 108
4.) Cattell Raven Benton 91
5.) Benton Cattell Raven 141
6.) Benton Raven Cattell 73
> 595

Um Einfliisse der Testreihenfolge auf die Testleistung auszuschlieBen, wurde eine
Varianzanalyse der erhaltenen Testscores bei unterschiedlichen Abfolgen der Tests berechnet.

Hierzu wurde die Gesamtstichprobe verwendet. Tabelle 4-10 zeigt die Ergebnisse.

Tabelle 4-10 Varianzanalysen der Testscores bei unterschiedlicher Testreihenfolge

Varianzanalysen der Testscores bei unterschiedlicher Testreihenfolge in der
Gesamtstichprobe (N=599)

FG QS 62 F Prob > F Sign.
Ravenscore
Te;gfgflfn' 5 42,137 8,4274 0,4664 0,8013 n.s.
Fehler 589 | 10642,09 | 18,0681
Total 594 | 1068423
Cattellscore
Tet?érlegle}lfn' 5 18,7224 3,74448 1,0810 0,3697 n.s.
Fehler 589 | 2040,313 |  3,46403
Total 594 | 2059,035
Bentonscore
Te;(t)rlegg‘nen' 5 86,369 17,2737 0,8828 0,4922 n.s.
Fehler 589 | 1152438 | 19,5660
Total 594 | 11610,75

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
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In den Varianzanalysen ergeben sich keine signifikanten Unterschiede. Die verglichenen
Gruppen mit unterschiedlichen Testreihenfolgen unterscheiden sich in keinem der erhobenen
Leistungsmale.

Mogliche leistungsmindernde Effekte, wie Ermiidung oder Nachlassen der Motivation im
zeitlichen Verlauf der bearbeiteten Testbatterie konnen daher bei sdmtlichen nachfolgenden

Berechnungen vernachléssigt werden.

4.7.3 Scorevergleiche der Diagnosegruppen in der Altersgruppe 0 (< 39. Lebensjahr)

Die jlingste Altersgruppe 0 umfasst in der Gesamtstichprobe auch die groite Personenanzahl.
Deshalb wurde diese Altersgruppe ausgewdhlt, um flir sdmtliche darin enthaltenen
Diagnosegruppen die Scoremittelwerte der drei Tests zu berechnen™.

Signifikante Testscoreunterschiede ergeben sich mit parameterfreien Van der Waerden-Tests
nur zwischen klinisch auffélligen und unauffilligen Personen. Unterschiede der Scores
innerhalb der klinischen Diagnosegruppen 1-5 lassen sich bei keinem der verwendeten
Testverfahren nachweisen (Tabellen 4-11 und 4-12).

Wegen teilweise geringer Zellbesetzungen der Diagnosegruppen sind die Bildungsgrade nicht
parallelisierbar. Kovariationen mit dem Bildungsgrad sind daher in den Ergebnissen nicht

auszuschlieBen. Die Aussagekraft dieser Resultate bleibt deshalb fraglich.

Tabelle 4-11 Scoremittelwerte in den Diagnosegruppen der Altersgruppe 0

Scoremittelwerte in den Diagnosegruppen der Altersgruppe 0 (< 39.Lebensjahr)

Diagnose- Ravenscore Cattellscore Bentonscore

gruppe N | Mittelwert | o N | Mittelwert | o N | Mittelwert | o
0 155 14,37 3,65 | 155 5,86 1,49 | 155 14,43 3,41
1 32 13,34 3,55 | 32 5,38 1,66 | 32 12,5 3,38
2 17 11,59 427 19 5,00 1,86 | 20 10,6 3,87
3 22 12,05 4,54 | 22 4,82 1,79 | 22 11,59 4,98
4 11 9,55 503 | 11 4,82 2,04 | 11 9,36 5,24
5 23 12,13 328 | 23 5,04 1,61 | 22 11,68 4,11
py 260 262 262

6 = Standardabweichung

* Kodierung der Diagnosen in Tabelle 4-1
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Tabelle 4-12 VVan der Waerden Tests der Scores samtlicher und klinischer Diagnosegruppen

Van der Waerden Tests Van der Waerden Tests
siamtlicher Diagnosegruppen 0-5 klinischer Diagnosegruppen 1-5
Ravenscore (N=260) Ravenscore (N=105)

7 FG Prob> 4 7 FG Prob> y°
25,7542 5 <,0001**%* 6,4960 4 0,1650
Cattellscore (N=262) Cattellscore (N=107)

7 FG Prob> y° Ve FG Prob> y°
16,1346 5 0,0065%* 1,5517 4 0,8174
Bentonscore (N=262) Bentonscore (N=107)

7 FG Prob> y* 7 FG Prob> y°
38,4575 5 <,0001 *** 5,2871 4 0,2591

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001

4.7.4 Statistische Absicherung des Validitatskriteriums

Ein methodisches Problem stellt die Wahl des Validitétskriteriums ,,klinische Auffalligkeit*
dar. Es soll in dieser Arbeit von einer sehr heterogenen Patientengruppe gebildet werden. Aus
zeitokonomischen Griinden bei der Versuchspersonenrekrutierung beinhaltet diese Gruppe
psychiatrische und neurologische Erkrankungen unterschiedlichster Atiologie mit oder ohne
cerebraler Beteiligung.

Zweifelhafte Validitit des Kriteriums ergibt sich, weil die kognitiven Leistungen die zur
jeweiligen Testlosung erforderlich sind, nicht bei allen vorkommenden Diagnosen aufgrund
unterschiedlicher Pathologien in gleicher Weise verdndert oder eingebiifit werden. Eine
moglichst umfangreiche Patientenstichprobe ist aber notwendig, weil in einem nachfolgenden
Teil dieser Arbeit Klassenparameter bestimmt werden, die eine weitere Aufteilung in kleinere
Klassen zur Folge haben.

Um eine hinreichende statistische Absicherung dieser Problematik zu erreichen, wurden aus
der Gesamtstichprobe drei anzahlméBig gleiche, vom diagnostischen Spektrum weit gefasste,
jedoch voneinander klar abgrenzbare Gruppen gebildet. Auf diese Weise werden mdoglichst
umfangreiche, hinsichtlich  Altersgruppen und  Bildungsgraden  parallelisierbare

GruppengrofBlen erreicht.
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Diese Gruppen sind:
G: klinisch unauffillige Personen
P: psychiatrische Patienten ohne cerebrale Beteiligung

N: neurologische Patienten mit cerebraler Beteiligung

Zusammen bilden die drei parallelisierten Gruppen gleicher GroBe die schon in Abschnitt

4.1.2 vorgestellte Stichprobe ,,GPN parallel* (N=210).

Die Stichprobe ,,GPN parallel* soll folgende Fragen beantworten:

Frage a) Lassen sich die Patientengruppen P und N mit dem Testscore von den

unauffilligen Personen G unterscheiden?

Frage b) Unterscheiden sich die Testscores der Patientengruppen P und N?
Frage c) Unterscheiden sich die Tests in der Trennschérfe der Diagnosegruppen G,
P und N?

Folgende Erwigungen miissen in Hinblick auf die weiteren Analysen beriicksichtigt werden:
Wenn die Frage a) mit ,,Ja* beantwortet werden kann, deutet dieses Resultat auf die
grundsitzliche klinische Brauchbarkeit des verwendeten Testverfahrens hin.

Wenn die Fragen b) und ¢) mit ,,Nein“ beantwortet werden konnen, unterscheiden sich die
beiden Patientengruppen P und N statistisch nicht voneinander. Eine Zusammenfassung der
Patienten in einer groen Gruppe ,.klinisch auffélliger” Personen ist dann vertretbar.

In Abschnitt 4.7.4.1 werden die Fragen a) und b), in Abschnitt 4.7.4.2 wird Frage c)
bearbeitet. Das weitere Vorgehen bei dieser Untersuchung wird unter Beriicksichtigung der

gewonnenen Resultate in Abschnitt 4.7.4.3 klargelegt.

4.7.4.1 Testscoreunterschiede der drei Diagnosegruppen G, P und N

Zur Abkldrung der Fragestellungen a) und b), werden die Testscoremittelwerte der drei
Gruppen G, P und N berechnet (Tabelle 4-13) und Gruppenunterschiede mit einer
Varianzanalyse (Tabelle 4-14) gepriift. Die Ergebnisse der t-Test-Einzelvergleiche im Falle
signifikanter Varianzanalysen bei Cattell- und Bentontest werden in Tabelle 4-15

zusammengefasst. Die ausfiihrlichen Kontraste finden sich in der Tabelle A-29 des Anhangs.
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Tabelle 4-13 Testscoremittelwerte in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Testscoremittelwerte in der Stichprobe: ,,GPN parallel“ (N=210)

Klinisch Psychiatrische Neurologische
unauffillige Erkrankungen ohne | Erkrankungen mit
Personen (G) cerebrale cerebraler
Beteiligung (P) Beteiligung (N)
O-Score o -Score c O-Score o
Raventest 12,61 3,80 11,63 4,58 11,90 3,39
Cattelltest 53 1,70 4,56 1,93 4,61 1,59
Bentontest 12,57 3,70 10,84 4,30 10,87 4,22

o= Standardabweichung

Tabelle 4-14 Varianzanalysen der Testscores in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Varianzanalysen der Testscores in der Stichprobe: ,,GPN parallel* (N=210)

FG QS 62 F Prob > F Sign.
Ravenscore
Gruppen
GPN 2 35,85 17,93 1,15 0,3174 n.s.
Fehler 205 3184,57 15,54
Total 207 3220,42
Cattellscore
Gruppen =
GPN 2 23,84 11,92 3,91 0,0216 S.
Fehler 204 621,90 3,05
Total 206 645,74
Bentonscore
Gruppen "
GPN 2 136,67 63,34 4,10 0,0179 S.
Fehler 204 3396,20 16,65
Total 206 3532,87

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 4-15 Zusammenfassung der Kontraste in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Zusammenfassung der

Kontraste beim G P N
Cattelltest (7ab.A4-29)
G ns *
P ns ns
N * ns
*p<0,0166

(Bonferoni-Korrektur)
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Zusammenfassung der

Kontraste beim G P N
Bentontest (7ab.A-29)
G * *
P * ns
N * ns
*p<0,0166

(Bonferoni-Korrektur)
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Der empirisch ermittelte F-Wert ist beim Cattell- und Benton-, nicht jedoch beim Ravenscore
auf dem 5%-Niveau signifikant.

Diese Resultate bedeuten, dass nur mit dem Cattell- und Bentontest statistisch bedeutsame
Auswirkungen der Gruppenzugehorigkeiten G, P und N auf die Scores festgestellt werden
konnten.

Der Raventest scheint eine resistentere Fahigkeit zu erfassen. Diese Fiahigkeit zeigt keine
signifikanten Einbuflen durch pathologische Prozesse. Klinische Auffilligkeiten sind
demnach mit dem Ravenscore nicht erkennbar.

Die Einzelvergleiche von Cattell- und Bentontest sind in Tabelle 4-15 aufgefiihrt.

Signifikante Scoreunterschiede zeigen die t-Test-Einzelvergleiche (Tabelle 4-15)
ausschlieBlich zwischen klinisch auffélligen und unauffélligen Personen bei Cattell- und
Bentontest.

Nur der Cattelltest scheitert duflerst knapp beim Vergleich zwischen klinisch unauffilligen
Personen (G) und psychiatrischen Patienten ohne cerebrale Beteiligung (P) an der Bonferoni-
korrigierten Signifikanzgrenze (vgl. Tabelle A-29 im Anhang).

Der klinische Einsatz des Benton- und Cattelltests zur Aufdeckung pathologischer

Leistungseinbuf3en scheint grundsétzlich sinnvoll zu sein.

Es zeigen sich in Tabelle 4-15 keine signifikanten Scoreunterschiede der beiden

Patientengruppen P und N.

Bewertung der Resultate:

Beide klinischen Gruppen unterscheiden sich in dhnlicher Weise von den klinisch
unauffilligen Personen. Sie unterscheiden sich nicht untereinander. In Hinblick auf eine
moglichst grofle Stichprobe klinisch auffilliger Personen als Validititskriterium ,klinische
Auffilligkeit”, sprechen diese Ergebnisse fiir die Zusammenlegung der beiden untersuchten

Patientengruppen P und N.
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4.7.4.2 Testtrennschirfen der Diagnosegruppen

Zur Beurteilung der Fragestellung c), ob sich die Tests in der Trennschirfe der
Diagnosegruppen G, P und N unterscheiden, wird die nominal logistische Regression
verwendet.

Die Datengrundlage bildet die Stichprobe ,,GPN parallel* (N=210).

Folgende drei Fille sind im Rahmen dieser Berechnungen zu unterscheiden:

Fall 1: Der jeweilige Test unterscheidet erfolgreich Personen ohne klinische Auffilligkeit (G)
von den beiden Patientengruppen (P und N);

Fall 2: Der jeweilige Test unterscheidet erfolgreich psychiatrische Erkrankungen ohne
cerebrale Beteiligung (P) von neurologischen Erkrankungen mit cerebraler

Beteiligung und klinischer Unauffilligkeit (N und G);

Fall 3: Der jeweilige Test unterscheidet erfolgreich neurologische Erkrankungen mit
cerebraler Beteiligung (N) von psychiatrischen Erkrankungen ohne cerebrale

Beteiligung und klinischer Unauftilligkeit (P und G).

Die Resultate der statistischen Priifungen mit nominal logistischen Regressionen sind in
Tabelle 4-16 aufgefiihrt. Die sehr signifikanten Ergebnisse zeigen, dass nur Cattell- und
Bentontest in der Lage sind, allgemein zwischen klinischer Auf- oder Unauffélligkeit, dem
Fall 1 zu differenzieren.

Eine trennscharfe Unterscheidung der diagnostischen Gruppen der Fille 2 und 3 gelingt nicht.

Mit dem Raventest ist keine signifikante Differenzierung der Diagnosegruppen moglich.

Vergleich der Trennscharfe der Diagnosegruppen G, P und N

Ausgehend von Fragestellung c) ,,Unterscheiden sich die Tests in der Trennschirfe der
Diagnosegruppen G, P und N?* lassen sich die statistischen Unterschiede folgendermafB3en
bewerten: Bei Benton- und Cattelltest zeigen sich analoge Resultate. Mit diesen beiden Tests
konnen Personen ohne klinische Auffilligkeiten von Patientengruppen unterschieden werden.
Der Raventest erlaubt keine relevante Unterscheidung der Gruppen.

In Hinblick auf das Validitétskriterium ,klinische Auffalligkeit”, stiitzt dieses Ergebnis die
Zusammenlegung beider Patientengruppen P und N zu einer grolen Gruppe klinisch

auffilliger Personen.
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Tabelle 4-16 nominal logistische Regressionen der Stichprobe ,,GPN parallel*

Fall 1) Kriterium: Klinische (Un-)Auffilligkeit
Stichprobe: ,,GPN parallel“(N=210) - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test Entropiereduktion
Pradiktorvariable 5 5
FG 4 Prob> y %
Raven Score 1 2,181 0,1397 0,82
Cattell Score 1 7,844 0,0051** 2,96
Benton Score 1 8,311 0,0039** 3,14
Alle drei Testscores 3 12,40 0,0061** 4,71

Fall 2) Kriterium: psychiatrische Erkrankung ohne cerebrale Beteiligung
Stichprobe: ,,GPN parallel* - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test Entropiereduktion
Pradiktorvariable R R
FG V4 Prob> y %
Raven Score 1 1,151 0,2832 0,44
Cattell Score 1 2,312 0,1283 0,88
Benton Score 1 2,130 0,1444 0,81
Alle drei Testscores 3 3,058 0,3828 1,18

Fall 3) Kriterium: neurologische Erkrankung mit cerebraler Beteiligung
Stichprobe: ,,GPN parallel* - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test Entropiereduktion
Pradiktorvariable R R
FG x Prob> y %
Raven Score 1 0,159 0,6898 0,06
Cattell Score 1 1,564 0,2111 0,59
Benton Score 1 1,898 0,1683 0,72
Alle drei Testscores 3 4,138 0,2469 1,59

*p< 0,05;%*p< 0,01; ***p< 0,001

4.7.4.3 Konklusion und Forschungskonsequenz

Die gewonnenen Resultate haben beziiglich des weiteren praktischen Vorgehens im
Ergebnisteil Kapitel 5 folgende Konsequenzen:

Den Berechnungen der Pradiktion ,klinische Auffalligkeit wird die groBere ,,parallelisierte
Stichprobe* (N=468), bestehend aus sdmtlichen neurologischen und psychiatrischen

Patientengruppen (vorgestellt in Abschnitt 4.1.3) zugrunde gelegt.

Als jeweilige Ergidnzung und Vergleichsmoglichkeit wird fiir die Berechnungen der

Pradiktion ,.cerebrale Beteiligung* die kleinere ,,Stichprobe ‘parallel-cerebral ™ (N=269)
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herangezogen. Diese umfasst nur neurologische Patienten mit cerebralen Krankheitsbildern

(vorgestellt in Abschnitt 4.1.4)

4.7.5 Korrelationen in der Gesamtstichprobe

Tabelle 4-17 gibt einen Uberblick iiber die Produkt-Moment-Korrelationen der Tests

untereinander, sowie mit anderen per Fragebogen erhobenen Merkmalen der Testpersonen in

der Gesamtstichprobe (N=615).

Gesamt-
stich-
probe

N=615

Raven

Score

Cattell
Score

Benton
Score

Klinisch.
Auffallig-
keit

Cerebr.
Beteili-

gung

Alter

Bildungs-
grad

Ge-
schlecht
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Tabelle 4-17 Korrelationen unterschiedlicher Variablen in der Gesamtstichprobe

Raven
Score

0,61 %%
(N=601)

0,68%#*
(N=601)

-0,19%%
(N=605)

-0,13**
(N=605)

-0,31%%**
(N=605)

0,44%%%
(N=602)

0,01
(N=605)

Cattell
Score

0,61 %%
(N=601)

0,55%%*
(N=604)

20,24
(N=607)

20,22 %
(N=607)

-0,40%%%
(N=607)

0,32k
(N=604)

-0,04
(N=607)

Benton
Score

0,68%**
(N=601)

0,55%%*
(N=604)

-0,29%%*
(N=610)

-0,23%%*
(N=610)

-0,39%*%*
(N=610)

0,41%%*
(N=607)

-0,06
(N=610)

Klinisch.
Auffallig-
keit

-0,19%%**
(N=605)

-0,24%%%
(N=607)

-0,29%%%
(N=610)

0,59%*
(N=615)

0,12%*
(N=615)

-0,20%*
(N=612)

0,11%*
(N=615)

Cerebr.
Beteili-

gung

-0,13%*
(N=605)

0,22 %%
(N=607)

-(,23 %%
(N=610)

0,59% %
(N=615)

0,29% %
(N=615)

0,02
(N=612)

0,02
(N=615)

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001

Alter

-0,3] %%
(N=605)

0,407
(N=607)

-(0,39%*
(N=610)

0,12%*
(N=615)

0,29
(N=615)

-0,04
(N=612)

0,10%
(N=615)

Bildungs-
grad

0,44%%*
(N=602)

0,32% %
(N=604)

0,415
(N=607)

-0,20%%
(N=612)

0,02
(N=612)

-0,04
(N=612)

-0,11%*
(N=612)

Ge-
schlecht

0,01
(N=605)

-0,04
(N=607)

-0,06
(N=610)

0,11%*
(N=615)

0,02
(N=615)

0,10*
(N=615)

-0,1 1%
(N=612)
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Zusammenfassung der wichtigsten Ereebnisse in Tabelle 4-17:

e Recht hohe positive Korrelationen der Tests untereinander, weisen darauf hin, dass dhnliche
Féhigkeiten bei der Testbearbeitung und Losungssuche bei Raven-, Benton- und Cattelltest
eine Rolle spielen. Der mit 0,68 hochste korrelative Zusammenhang ergibt sich dabei
zwischen Benton- und Raventest.

Mit einer Hauptkomponentenanalyse werden diese Testzusammenhdnge im néchsten

Abschnitt 4.7.6 differenzierter betrachtet.

e Wie schon von den jeweiligen Testautoren angenommen, bestitigt sich in den
Korrelationen eine Alters- und Bildungsabhédngigkeit der Testleistungen. Die erreichten
Testscores werden bei allen verwendeten Tests mit zunehmendem Alter schlechter, mit

hoherer Bildung besser.

e Die Geschlechtsunterschiede bei den Testergebnissen sind vernachlissigbar klein, es sind
jedoch mehr klinisch auffillige, dltere und weniger gebildete Ménner als Frauen in der

Gesamtstichprobe enthalten.

o Siamtliche Testleistungen sind in der Gesamtstichprobe negativ mit ,klinische
Auffalligkeit und ,,cerebrale Beteiligung* korreliert. Beide Kriterien korrelieren ebenso mit
Alter und Bildung. Zur Kontrolle dieser Storeffekte wurden die zwei Teilstichproben mit
parallelisierten Altersgruppen und Bildungsgraden gebildet (vgl. Abschnitte 4.1.3 und 4.1.4):
,Parallelisierte Stichprobe* (N=468) fiir das Validitétskriterium ,,klinische Auffalligkeit” und
»Stichprobe “parallel-cerebral * (N=269) fiir das Validitétskriterium ,,cerebrale Beteiligung*.
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4.7.6 Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse

Um die korrelativen Beziehungen der Scores der drei verwendeten Tests genauer abzukldren,
wurde eine Hauptkomponentenanalyse mit drei Faktoren gerechnet. Die Ergebnisse sind in

Tabelle 4-18 dargestellt. Abbildung 4-7 verdeutlicht graphisch die Zusammenhénge.

Tabelle 4-18 Hauptkomponentenanalyse der Gesamtstichprobe

Gesa(n;ltitécilsl;))robe Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3
Raven Score 0,598 -0,217 -0,772
Cattell Score 0,554 0,808 0,201
Benton Score 0,580 -0,548 0,603

aufgekliirte Varianz 74,0% 15,7% 10,3%

Abbildung 4-7 Graphische Darstellung der Ladungsmatrix der Hauptkomponentenanalyse

Graphische Umsetzung der Ladungsmatrix Graphische Umsetzung der Ladungsmatrix
fiir die Faktoren 1 und 2 fiir die Faktoren 2 und 3
1 1
-
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Wie die graphische Umsetzung der Beziehung zwischen Tests und Faktoren erkennen lasst,
laden die drei verwendeten Tests gleichmdBig hoch auf dem ersten Faktor.

Der erste Faktor (erklirte Varianz 74%) scheint somit die gemeinsame Haupteigenschaft der
Tests zu repréisentieren und kann als Erklarung fiir die hohen Testinterkorrelationen dienen.
Er soll in Anlehnung an Thurstone's Primirfaktoren (JAGER, 1967) mit

LAnschauungsgebundenem Denken (Space) bezeichnet werden.

Auf dem zweiten Faktor (erkldrte Varianz 15,7%) zeigt der Cattelltest positive Ladungen,
wihrend sich Raven- und Bentontest mit umgekehrtem Vorzeichen absetzen.

Dieser zweite Faktor soll mit der Dimension ,,Power€ = Speed‘ beschrieben werden.

Der dritte Faktor (erklirte Varianz 10,3%) positiv fiir Benton- und ausgeglichen fiir
Cattelltest, wird negativ fliir den Raventest. Er scheint fiir eine Komponente des

Arbeitsgedidchtnisses zu stehen. Auf der Dimension ,schwache Beteiligung €<—> starke

Beteiligung des Arbeitsgedichtnisses®, ist dieser dritte Faktor besonders beim Bentontest

wichtig fiir die kurzfristige Fokussierung der Aufmerksamkeit und damit den Erfolg beim

Einpragen und Wiedergeben der Bildvorlagen.

Durch die mit den Faktoren 2 und 3 beschriebenen spezifischen Komponenten, werden die

drei Tests optimal differenziert. Diese Tatsache kommt in der Abbildung 4-7 (oben rechts)
durch die 120° -Winkel der Faktorendarstellung deutlich zum Ausdruck.
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S ERGEBNISSE

In diesem Kapitel werden die eigentlichen Fragestellungen bearbeitet.

In Abschnitt 5.1 zunichst fir den Raventest, in Abschnitt 5.2 fiir den Bentontest und in
Abschnitt 5.3 fiir den Cattelltest.

In Abschnitt 5.4 werden Raven-, Benton- und Cattelltest gemeinsam als Testbatterie
analysiert.

Der Abschnitt 5.5 gibt eine Zusammenfassung dieser Ergebnisse.

In Abschnitt 5.6 werden zwei Latente-Klassen-Analysen der gesamten Testbatterie
vorgestellt. Eine Latente-Klassen-Analyse wird mit Variablen des klassischen und die andere

mit Variablen des probabilistischem Auswertungsmodus durchgefiihrt.

5.1 Raventest

5.1.1 Priifung der Homogenitit

In den folgenden Abschnitten wird die Personenhomogenitét als die zentrale Forderung der
Raschhomogenitdt bei der Itemlosung des Raventests mit Modellgeltungstests gepriift. Der
graphische Modelltest und der ,,Andersen“-Test werden mit einem externen und internen
Teilungskriterium angewendet.

Die Zweiteilung der Gesamtstichprobe in ,klinisch unaufféllige* und ,klinisch auftéllige*
Personen dient als externes Teilungskriterium.

Fiir das interne Kriterium ,, Testleistung®™ wird die Gesamtstichprobe durch einen Mediansplit
in die Gruppe der Hoch- und Niedrigscorer aufgeteilt. Dabei werden die Personen mit einem

Rohscorewert von > 14 den ,,Hochscorern® und <13 den Niedrigscorern zugeordnet.

5.1.1.1 Uberpriifung des Raschmodells mit graphischen Modelltestungen

Die Itemparameter o, der jeweiligen Teilstichproben des Raventests (Tabelle A-30 im

Anhang) werden fir die graphischen Modellkontrollen verwendet. Gleiche
Schwierigkeitsunterschiede bedeuten in der logarithmierten, summennormierten Form gleich

groBBe Abstinde. Die Parameterschitzungen aus der Gesamtstichprobe ,,Raven Gesamt* sind
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in den Darstellungen auf der Abszisse, die Schiatzungen aus den Teilstichproben auf der
Ordinate aufgetragen.

Fiir das externe Kriterium ,,diagnostische Zugehorigkeit* wird die graphische Modellkontrolle
in Abbildung 5-1 gezeigt. Abbildung 5-2 zeigt den graphischen Modelltest fiir das interne
Kriterium ,,Testleistung*.

Bei optimaler Modellpassung befinden sich sdmtliche Punkte exakt auf der durchgezogenen
Geraden y=x.

In beiden Abbildungen sind keine groben Modellverletzungen erkennbar.

Die berechneten Produkt-Moment-Korrelationen der Itemparameter unter den Abbildungen
bieten eine Vergleichsmoglichkeit des externen und internen Kriteriums: Die geringfiigig
kleinere Produkt-Moment-Korrelation beim Teilungskriterium ,,Testleistung® deutet auf
unterschiedlichere Itemschwierigkeiten der Hoch- und Niedrigscorer, als der klinisch

auffilligen und unauffilligen Personen hin.

Abbildung 5-1 Graphischer Modelltest fur das externe Kriterium beim Raventest

Graphischer Modelltest fiir das externe Kriterium
"diagnostische Zugehorigkeit" des Raventests
klU: klinisch unauffallig, klA: klinisch auffallig

log ltemparameter der
Teilstichproben klU & kIA
A WONEFEPORFRPNWD

-3,5 -2,5 -1,5 -0,5 0,5 15 2,5 3,5

log ltemparameter der Gesamtstichprobe Raven

‘ & RavenklU = RavenkIA —— Optimal ‘

Die Produkt-Moment-Korrelation zwischen Raven klU und klA betrdgt: 0,989
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Abbildung 5-2 Graphischer Modelltest flr das interne Kriterium beim Raventest

Graphischer Modelltest fur das interne Kriterium
"Testleistung" des Raventests
NS: Niedrigscorer, HS: Hochscorer

A(rk‘f'i i

/

-3,5 -2,5 -1,5 -0,5 0,5 15 2,5 3,5

Teilstichproben NS &
HS
A WONPFPORFRPNWAN

log Itemparameter der

log temparameter der Gesamtstichprobe Raven

A Raven NS Raven HS —— Optimal

Die Produkt-Moment-Korrelation zwischen Raven NS und HS betrdgt: 0,939

5.1.1.2 Uberpriifung des Raschmodells mit der ,,Andersen-Testmethode*

Die statistische Priifung der Raschmodellgiiltigkeit beim Raventest mittels ,,Andersen-
Methode* wird analog zum graphischen Modelltest mit einem externen und internen

Kriterium durchgefiihrt.

5.1.1.2.1 Modelltestung anhand des externen Teilungskriteriums ,, diagnostische

Zugehorigkeit

Tabelle 5-1 fasst die marginalen Likelihoods beim Raventest und die daraus resultierende
statistische PriifgroBBe flir das externe Teilungskriterium ,diagnostische Zugehorigkeit™

zusammen.

Tabelle 5-1 ,,Andersen-Methode* (Teilungskriterium ,,diagnostische Zugehorigkeit*) beim Raventest

Stichprobe N In(mL) n,
Raven klU 327 -2983,04 21
Raven k1A 278 -2711,23 21
Raven Gesamt 605 -5717,19 21
-2In(LR)=45,84 FG=21
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Die ermittelte Priifgrofle betrdagt 45,84. Sie liegt damit oberhalb der kritischen Grenze von
32,7 der y*-Verteilung (o =5%) bei 21 Freiheitsgraden.

Der Raventest verhélt sich fiir das externe Teilungskriterium ,,diagnostische Zugehdorigkeit*

nicht modellkonform. Die Null-Hypothese ,,Raschhomogenitit muss verworfen werden.

5.1.1.2.2 Modelltestung anhand des internen Teilungskriteriums ,, Testleistung

Die Tabelle 5-2 fasst die marginalen Likelihoods beim Raventest und die daraus resultierende

statistische Priifgrof3e fiir das interne Teilungskriterium ,, Testleistung® zusammen.

Tabelle 5-2 ,,Andersen-Methode* (Teilungskriterium ,, Testleistung“) beim Raventest

Stichprobe N In(mL) np
RavenNS 343 -3434,74 21
RavenHS 262 -1900,64 21

RavenGesamt 605 -5717,19 21
-2In(LR)= 763,62 FG=21

Die ermittelte Priifgrofle betrdgt 763,62. Sie liegt damit oberhalb der kritischen Grenze von
32,7 der y*-Verteilung (a =5%) bei 21 Freiheitsgraden.

Der Raventest verhdlt sich fiir das interne Teilungskriterium , Testleistung™ nicht

modellkonform. Die Null-Hypothese ,,Raschhomogenitit” muss verworfen werden.

5.1.1.3 Geltungspriifung unterschiedlicher probabilistischer Modelle mittels

informationstheoretischer Maf3e und Likelihoodquotiententests

Die berechneten Kennwerte der informationstheoretischen MafBe sind fir die

Gesamtstichprobe in Tabelle 5-3 zusammengefasst.
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Tabelle 5-3 Informationstheoretische MaRe beim Raventest

N=605 loglikeli AIC BIC
RAVEN RM -5717,19 11476,37 11568,88
RAVEN MRM2KI | -5647,15 11380,31 11569,73
RAVEN MRM3KI | -5572,65 11275,30 11561,64
RAVEN MRM4KI | -5556,65 11287,30 11670,56

RAVEN LCAIKI | -6567,69 13175,39 13263.,49
RAVEN LCA2KI | -5790,57 11663,15 11843,76
RAVEN LCA3KI | -5622,13 11368,25 11641,37
RAVEN LCA4KI1 | -5579,48 11324,96 11690,60
RAVEN LCASKI | -5540,36 11288,71 11746,86
RAVEN LCA6KI -5516,25 11282,50 11833,16
RAVEN LCA7KI -5497,58 11287,15 11930,32

saturiertes Modell = -3737,28 | 2104624,56 6723836,99 1048575

Startwert 4321
abgesichert mit 3321
und 2321

Np
21
43
65
87

20
41
62
&3
104
125
146

In Tabelle 5-3 wird ersichtlich, dass die informationstheoretischen Mafle AIC (11275,3 <
11282,50) und BIC (11561,64 < 11641,37) dem Mixed-Rasch-Modell den Vorzug geben.
Sowohl der BIC-Wert (11561,64), als auch der AIC-Wert (11275,30) favorisieren beim

Raventest eine 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells.

Dieses Ergebnis wird inferenzstatistisch mit Likelihoodquotiententests (vgl. Tabelle 5-4)

abgesichert. Die grofe Parameteranzahl des saturierten Modells (n,=1048575) und die

vergleichsweise geringe Stichprobengrofle (N=605) bedingen, dass die Vergleiche der

Likelihoodquotienten nur begrenzt aussagekriftig sind.

Tabelle 5-4 Likelihoodquotiententests Raven

LR -2In(LR) FG Prob> y°
MRM3Kl/sat.Modell | 3670,74 = 1048510 1
RM/MRM3KI 289,08 44 <,0001*%**

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Die Ergebnisse der beiden in Tabelle 5-4 gebildeten Likelihoodquotienten bedeuten, dass die
vom AIC und BIC-Wert indizierte 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells mit den

vorliegenden Daten vereinbar ist. Diese passt besser als das Raschmodell und nicht schlechter
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als das saturierte Modell. Die 3-Klassen-Losung wird deshalb als geeignetes Modell den

weiteren Berechnungen zugrunde gelegt.

5.1.2 Interpretation latenter Klassen

Die indizierte 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells wird im Detail vorgestellt. Dazu
werden die einzelnen Klassen aufgrund der erhobenen Merkmale der zugeordneten Probanden

voneinander abgegrenzt.

5.1.2.1 Summenscoreverteilung der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells

Abbildung 5-3 zeigt deutliche von der Testleistung abhdngige klassenspezifische
Zusammenhédnge. Beim Raventest gibt es eine Klasse mit niedrigem, mittlerem und hohem

Leistungsniveau.

Abbildung 5-3 Ravenscores in den Klassen

Raven 3-Klassen-Mixed-Rasch-Modell
(absolute Scorehaufigkeiten in den einzelnen Klassen)

Ravenscore 8

Bl Raven K|.3 B Raven Kl.2 B Raven KIl.1 ‘

5.1.2.2 Charakterisierung der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells

Die drei Klassen werden beziiglich des Mittelwertes der Raven-Scoreleistung geordnet und
mit den Bezeichnungen ,,Kénner* fiir Klasse 1, ,,Durchschnittliche fiir Klasse 2 und ,,Nicht-
Konner fiir Klasse 3 versehen.

Die einzelnen Klassen werden in Tabelle 5-5 charakterisiert.

Die Zusammenfassungen der Klassenkontraste sind in T7abelle 5-6 aufgefiihrt. Die

vollstédndigen Statistiken finden sich in der Tabelle A-31 des Anhangs.
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Tabelle 5-5 Die 3-Klassen-L6ésung des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest

3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest
hoch € Quantitative Testleistung =» niedrig

Raventest (N=605)

Scoreverteilung
MaBstab
x=Score: 0-20
y=N: 0-50

N (%-Anteil gesamt)
mittlere klassenspezifische
Zuordnungssicherheit

Cronbach- o *
Reliabilitit™
Ravenscore [Q]
Ravenscore [o]
Alter [D]
Alter [o]

Altersverteilung
Hell: klinisch unauftillig
Dunkel: klinisch auffillig
0=15-39LJ, 1=39-49LJ, 2=49-59LJ,
3=59-70LJ, 4=>70LJ

Bildungsverteilung
Hell: klinisch unauffillig
Dunkel: klinisch auffillig

O=ohne Schulabschluss, 1=Hauptschule
, 2=Realschule, 3=Abitur

Klinische Auffilligkeit
Hell=0: klinisch unauffillig
Dunkel=1: klinisch auffillig

MRM3, 1.Klasse MRM3, 2.Klasse MRM3, 3.Klasse
,Konner¢ ,Durchschnittlich® »Nicht-Konner*
350 (57%) 155 (26%) 100 (17%)

0,890 0,862 0,836
0,69 0,70 0,49
0,68 0,78 0,51
14,62 11,02 5,94
2,82 3,04 2,43
39,41 43,41 49,04
14,04 14,53 14,16

150

H
100 3
o

150

100 £

Col

200
150 2

3
100 §
50

*—Klassische Testtheorie; ™ _Probabilistische Testtheorie (Reliabilitit vgl. Abschnitt 4.7.1)

Aus den Tabellen 5-5 und 5-6 geht hervor:

° In den Grafiken der Tabelle 5-5 ist eine Alters- und Bildungsabhéngigkeit der drei

indizierten Klassen mit einer eindeutigen Tendenz erkennbar:

In der 1. Klasse ,,Konner befinden sich junge und hoch gebildete Personen mit

hohen Scores, in der 2. Klasse ,,Durchschnittliche” Personen mittleren Alters und

mittlerer Bildung mit durchschnittlichen Testleistungen und in der 3. Klasse ,,Nicht-

Konner* erreichen &ltere und niedriger gebildete Personen eher niedrige Scores.
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Diese Unterschiede bestétigen sich deutlich in den statistisch signifikanten Kontrasten

(Tabelle 5-6).

° Die unterste Reihe der Grafiken zeigt eine tendenzielle Zunahme der klinisch

auffilligen Personen in Richtung der Klassen niedrigerer Testleistung (aber auch

hoheren Alters und geringerer Bildung).

Diese Unterschiede sind statistisch jedoch nicht signifikant (ebenfalls Tabelle 5-6).

Tabelle 5-6 Zusammenfassung der Kontraste der 3-KI.-L&sung des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest

Kontraste der Scores beim Konner Durchschnitt Nichtkoénner

Raventest
Kénner kKK kK
Durchschnittliche Fkx Hkok
Nichtkénner Hkx wkE

Kontraste des

Lebensalters beim Konner Durchschnitt Nichtkonner
Raventest
Konner * sk
Durchschnittliche * *%
Nichtkénner oAk *k

Kontraste der

Altersgruppen beim Konner | Durchschnitt | Nichtkdnner
Raventest
Koénner ns HAE
Durchschnittliche ns *E
Nichtkénner oAk *k

Kontraste der

Bildungsgrade beim Koénner | Durchschnitt | Nichtkdnner
Raventest
Konner sk sk
Durchschnittliche ok o
Nichtkénner oAk *k

Kontraste der

Kontingenztafeln (Klin. Koénner | Durchschnitt | Nichtkonner

Auff. ja/nein) beim
Raventest
Konner ns ns
Durchschnittliche ns ns
Nichtkonner ns ns

#p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
entnommen aus 7ab.A-31
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5.1.2.3 Die Profile der Itemparameter der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells

In der Abbildung 5-4 sind die Itemparameter der drei Klassen des Raventests nach den
Itemschwierigkeiten des einfachen Raschmodells* geordnet.

Die zugehorigen Itemparameter sind in der Tabelle A-32 des Anhangs aufgefiihrt.

Abbildung 5-4 Itemparameter der 3-Klassen-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest

Raven 3 Klassen Mixed Rasch Modell
(geordnet nach ltemschwierigkeiten der Einklassenldsung (Raschmodell))

A
/\

Itemparameter

o AN ODN MO O
™~
P

3 1 2 6 4 5 12 13 9 14 16 7 11 8 15 10 18 20 17 19

Itemnummer

—&— RavenMRMKL.1("Konner") —— RavenMRMKL.2("Durchschnittliche") —a— RavenMRMKL.3("Nicht-Kdnner")

Bewertung der Abbildung 5-4 und Fazit:

° Die bei der Datenerhebung verwendete Itemreihenfolge 1-20 entspricht nicht der
berechneten Itemschwierigkeitsreihenfolge. Das vollstindig verwendete Set 1 der
APM™ (Item 1- 12) ist diesen Ergebnissen zufolge nicht nach Itemschwierigkeit
geordnet (vgl. [temnummern der Abszisse).

° Das Item 7 ist in der Abbildung besonders auffillig: Es ist fiir die kleinste Klasse 3
,,Nicht-Konner® das mit Abstand schwerste Item. Fiir die Items 9, 14, 18 und 19
ergeben sich weniger ausgeprégte, aber ebenfalls erkennbare Inhomogenititen.

° Die hochsignifikanten und positiven Spearman-Rho-Rangkorrelationen, aufgefiihrt in
Tabelle A-33 des Anhangs belegen einen weitgehend monotonen und &hnlichen

Zusammenhang der Itemschwierigkeiten der drei Klassenprofile.

¥ von links nach rechts in ansteigender Schwierigkeit

0" Advanced Progressive Matrices nach J.C. Raven

117



Kapitel 5-Ergebnisse: Raventest

Unter zusdtzlicher Beachtung der metrischen Informationen in den Itemparametern
mittels Produkt-Moment-Korrelationen werden zwar sédmtliche Klassenzusammen-
hinge der Itemschwierigkeiten kleiner, sie bleiben aber ebenso im signifikanten
Bereich (vgl. Tabelle A-33).
Die grofite Produkt-Moment-Korrelation von 0,76 ist gleichzeitig hochsignifikant. Sie
ergibt sich zwischen den beiden Klassen der ,,Konner* und ,,Durchschnittlichen®.
Fazit: Deutliche Hinweise auf klassenspezifische Bearbeitungsstrategien, die den ganzen
Test und nicht nur die Losung einzelner Items beeinflussen, konnen der Abbildung 5-4

nicht enthommen werden.

5.1.3 Diagnostische Relevanz der latenten Klassen

Der klinische Nutzen des Raventests soll genau analysiert werden. Hierzu werden die Scores
innerhalb der einzelnen Klassen verglichen. Unter Abschnitt 5.1.3.1 von klinisch auffélligen
und unauffilligen Personen, zusitzlich unter Abschnitt 5.1.3.2 von klinisch unauffilligen
Personen und Patienten mit cerebraler Beteiligung.

Ab Abschnitt 5.1.3.3 wird dann die Vorhersagevaliditét klinischer Kriterien mit klassischen

und probabilistischen Pradiktoren des Raventests beurteilt.

5.1.3.1 Scorevergleiche klinisch auffilliger und unauffilliger Personen

Zur Beurteilung der Scoreunterschiede klinisch auffdlliger und unauffilliger Personen in den
einzelnen Klassen des Raventests wird die parallelisierte Stichprobe (N=460) verwendet.

Der Vergleich der Ravenscores der klinisch auffilligen und unauffilligen Personen innerhalb
der Klassen ist moglich, weil in Tabelle 5-7 keine signifikanten Unterschiede der Alters- und
Bildungsgrade aufgezeigt werden.

Die Ravenscores von klinisch auffilligen Personen sind nur in der groften und zugleich
leistungsstiarksten Klasse 1 ,,Konner* sehr signifikant kleiner als die von klinisch
unauffilligen Probanden. Dieser Klasse werden 57% aller Personen der parallelisierten

Stichprobe zugeordnet.
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Tabelle 5-7 Differenzierte Betrachtung der einzelnen Klassen beim Raventest (klinische Auffalligkeit)

Differenzierte Betrachtung der klinisch auffilligen und unauffilligen Personen
in den einzelnen Klassen des Raventests
hoch € Quantitative Testleistung =» niedrig

Parallelisierte Stichprobe

Raventest (N=460)

Scoreverteilung
[ungleicher Mafstab ]

Hell: klinisch unauffallig (kIU)
Dunkel: klinisch auffallig (kl1A)

N
(%-Anteil in Klasse)

Klassel (57%)
,,Konner*

Klasse2 (26%)
,,Durchschnittl.”

Klasse3 (17%)
,,Nicht-Konner*

678910 12 14 16 1819
1 13 15 17 20

45678910 12 14 16 18
11 13 15 17 19

15

10 2
S

S
5

1234567 891011

klU kIA
139 120
(54%) | (46%)

kU kIA
56 65
(46%) | (54%)

t-Tests der Scores innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffallig)

Ravenscore [D]
Ravenscore [o]
t-Test
FG
Prob > [t|

t-Tests des Lebensalters innerhalb der einzelnen Klassen

14,71

2,689
257
0,0076**

13,79
2,73 2,77

10,80 11,07
3,14 2,86
-0,501
119
0,6173

(Klinisch unauffillig - Klinisch auffallig)

Alter [D]
Alter [o]
t-Test
FG
Prob > |t|

41,46
15,01
-0,670

257
0,5032

42,58
11,09

45,143

46,89
14,39 12,08
-0,727
119
0,4687

(50%)

klU k1A

40 40
(50%)

6,3 5,98
2,46 2,37
0,602
78
0,5492

50,93 52,4
14,10 10,52
-0,530
78
0,5974

Wilcoxon-Tests der Altersgruppen innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffallig)

7° approx.
FG

Prob> y*

1,2556
1
0,2625

0,0000
1
0,9957

0,1467
1
0,7018

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

)(2 approx.
FG
Prob> y*

0,1791
1
0,6721

1,3836
1
0,2395

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

1,4637
1
0,2263
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5.1.3.2 Scorevergleiche von klinisch unauffilligen Personen und Patienten mit cerebraler

Beteiligung

Zur Beurteilung der Scoreunterschiede von klinisch unauffélligen Personen und Patienten mit
cerebraler Beteiligung in den einzelnen Klassen des Raventests wird die Stichprobe “parallel-
cerebral” (N=265) verwendet.

Der Vergleich der Ravenscores dieser Personengruppen innerhalb der Klassen ist moglich,
weil in Tabelle 5-8 keine signifikanten Unterschiede der Alters- und Bildungsgrade
aufgezeigt werden.

Die Resultate ergeben den analogen Befund zu den klinisch auffilligen und unauffilligen
Personen. Die Ravenscores von Patienten mit cerebraler Beteiligung sind nur in der groften
und zugleich leistungsstirksten Klasse 1 ,,Konner* signifikant kleiner als die der klinisch
unauffilligen Probanden. Diese Klasse beinhaltet 53% aller Personen der Stichprobe

“parallel-cerebral.
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Tabelle 5-8 Differenzierte Betrachtung der einzelnen Klassen beim Raventest (cerebrale Beteiligung)

Differenzierte Betrachtung der Patienten mit cerebraler Beteiligung und
klinisch unauffilliger Personen in den einzelnen Klassen des Raventests

hoch € Quantitative Testleistung =» niedrig

15}

3
o

Stichprobe |
‘parallel-cerebral’
Raventest (N=265) Klassel (53%) Klasse2 (27%) : Klasse3 (20%)
Scoreverteilung ; 3 g 8
[ungleicher MafBstab ]
Hell: klinisch unauffallig (klU) 6789 1011121314151617181920 4567 8 91011121314151719 2 3 45 6 7 8 9 1011
Dunkel: klinisch auffallig mit cerebraler
Beteiligung (mcB) ,,Konner* ,,Durchschnitt].* ,,Nicht-Konner*
klU mcB kIU mcB kIU
N 74 66 31 41 29
(%-Anteil in Klasse) (53%) (47%) (44%) (56%) (55%)

t-Tests der Scores innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)

Ravenscore [D] 14,77 13,73 10,45 10,98 6,38
Ravenscore [o] 2,84 2,54 3,02 2,89 2,61
t-Test 2,279 -0,748
FG 138 70
Prob > |t| 0,0242%* 0,4571

t-Tests des Lebensalters innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)

Alter [0] 49,03 | 46,64 | 4984 | 50,73 | 54,41
Alter [o] 10,92 9,88 13,10 | 12,06 | 11,95
t-Test 1,352 -0,300
FG 138 70
Prob > [t 0,179 0,765

Wilcoxon-Tests der Altersgruppen innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)

2° approx. 1,979 0,179
FG 1 1
Prob> ;(2 0,159 0,673

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade innerhalb der einzelnen Klassen

(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)

z° approx. 0,011 0,383
FG 1 1
Prob> y° 0,918 0,536

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001
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5.1.3.3 Vorhersagevaliditit

Die Vorhersagevaliditdt der klinischen Kriterien ,klinische Auffilligkeit und ,,cerebrale
Beteiligung® wird mit Kennwerten aus nominal logistischen Regressionen beurteilt. Hierzu
werden die einzelnen und die in Kombination verwendeten klassischen und probabilistischen

Pradiktoren des Raventests verwendet.

5.1.3.3.1 Prddiktion ,, klinische Auffdlligkeit
Der Raventest wird hinsichtlich der Priddiktion des Kriteriums ,klinische Auffilligkeit*

untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die Statistiken sind zusammen mit den zugehorigen Entropiereduktionen der Tabelle 5-9 zu
entnehmen.

Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Pradiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests, sind in Tabelle 5-10
wiedergegeben. Diese Kombination wird hier als ,,Raven kombiniert* bezeichnet.

In Tabelle 5-11 sind die ROC-Kurven der Pridiktion ,klinische Auffilligkeit fiir die

Préadiktoren abgebildet und die GréBen der Flichen unter den Kurven angegeben.

Erliuterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-9 bis 5-11:

Die Modelltests werden nicht signifikant.
Die Préadiktoren des Raventests erweisen sich fiir die Pradiktion von ,klinische Auffalligkeit™

als unbrauchbar.
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Tabelle 5-9 Entropiereduktionen mit dem Raventest (Kriterium: Klinische Auffalligkeit)

Kriterium: Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

i i Modell-Test (N=460) Entropiereduktion
Pradiktorvariable 5 5 ]
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Priadiktor
Raven Score 1 3,655 0,056 0,57 (0,26)
probabilistischer Pridiktor
Raveiﬁki‘j{gggﬁi e 2 1,848 0,397 0,29 (0,00)
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieflich Interaktion)
Raven kombiniert 5 9,627 0,087 1,51 (0,00)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-10 Wald Effekt Tests beim Raventest (Kriterium: klinische Auffélligkeit)

Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- »° Prob> y*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschliefSlich Interaktion)
Ravenscore 1 1,482 0,2235
Raven kombiniert RavenMRM3 2 0,681 0,7115
Interaktion 2 3,949 0,1388

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-11 ROC-Kurven beim Raventest (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

ROC Receiver Operating Curves (klinische Auffalligkeit = positiv)

Ravenscore Raven-Klassenzugehorigkeit Raven kombiniert
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0.80—: 0,80{ o‘so—:
0,70 0,70 0,70
% .go,so—- ; g‘o,so: % go,eo—-
8 g 0,504 £ z 050 & 2 050
$ & 0,404 $ & 040 $ & 0.0
= 4 = B = 4
0,30 0,30 0,30
0.204 0,204 0.204
0,10—: 0,10{ 0,10—:
LS s L L L L L LS A L L L L L LS s B L L A L L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,556 0,533 0,588
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5.1.3.3.2 Prddiktion ,, cerebrale Beteiligung*

Ergdnzend zur Prddiktion ,klinische Auffalligkeit“ wird der Raventest in diesem Abschnitt
hinsichtlich der Priadiktion des Kriteriums ,,cerebrale Beteiligung* untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die Statistiken sind zusammen mit den zugehorigen Entropiereduktionen der Tabelle 5-12 zu
entnehmen.

Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Pradiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests, sind in Tabelle 5-13
wiedergegeben.

In Tabelle 5-14 sind die ROC-Kurven der Pradiktion ,cerebrale Beteiligung* fiir die

Pradiktoren abgebildet und die GréBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-12 bis 5-14:

Die Ergebnisse entsprechen grundsétzlich denen bei der Priadiktion des Kriteriums ,.klinische
Auffalligkeit®.

Die Modelltests werden nicht signifikant.

Die Pradiktoren des Raventests erweisen sich fiir die Pradiktion von ,,cerebrale Beteiligung*

als unbrauchbar.
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Tabelle 5-12 Entropiereduktionen mit dem Raventest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Kriterium: cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test (N=265) Entropiereduktion
Pradiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Priadiktor
Raven Score 1 0,799 0,3713 0,22 (0,00)
probabilistischer Pridiktor
Raven Kl.zugehorigkeit
(MRMgSKl) & 2 2,289 0,3183 0,62 (0,00)
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieBlich Interaktion)
Raven kombiniert 5 8,036 0,1543 2,19 (0,00)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-13 Wald Effekt Tests beim Raventest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- y° Prob> y*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschliefSlich Interaktion)
Ravenscore 1 0,386 0,534
Raven kombiniert RavenMRM3 2 0,718 0,698
Interaktion 2 3,996 0,136

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-14 ROC-Kurven beim Raventest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

ROC Receiver Operating Curves (cerebrale Beteiligung = positiv)

Ravenscore Raven-Klassenzugehorigkeit Raven kombiniert
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0.80—: 0,305 0‘80—:
0,70 0,70 0,70
% .go,so—- % g‘o,eo: % go,eo—-
$ % 0,504 8 % 0,504 8 z 0,504
$ & 0,404 $ & 0,404 2 & 0,404
= 4 = Bl = 4
0,30 0,30 0,30
0.204 0,204 0.204
0,10—: 0,10{ 0,10—:
LS L L L L L LS s A B L L L B L LS g L L LA L L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,537 0,545 0,603
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5.2 Bentontest

5.2.1 Priifung der Homogenit:it

In den folgenden Abschnitten werden Modellgeltungtests durchgefiihrt. Die
Personenhomogenitéit als die zentrale Forderung der Raschhomogenitit wird bei der
Itemlosung des Bentontests gepriift. Der graphische Modelltest und der ,,Andersen“-Test
werden mit einem externen und internen Teilungskriterium angewendet.

Die Zweiteilung der Gesamtstichprobe in ,klinisch unaufféllige* und ,klinisch auftéllige*
Personen dient als externes Teilungskriterium.

Die Aufteilung in Hoch- und Niedrigscorer beim internen Teilungskriterium ,,Testleistung*
erfolgt durch den Mediansplit der Gesamtstichprobe. Hierbei werden Personen mit einem

Rohscorewert von >13 den ,,Hochscorern* und <12 den ,,Niedrigscorern* zugeordnet.

5.2.1.1 Uberpriifung des Raschmodells mit graphischen Modelltestungen

Die Itemparameter o, der jeweiligen Teilstichproben des Bentontests (7abelle A-34 im

Anhang) werden fir die graphischen Modellkontrollen verwendet. Gleiche
Schwierigkeitsunterschiede bedeuten in der logarithmierten, summennormierten Form gleich
grof3e Abstinde. Die Parameterschitzungen aus der Gesamtstichprobe ,,.Benton Gesamt* sind
in den Darstellungen auf der Abszisse, die Schitzungen aus den Teilstichproben auf der
Ordinate aufgetragen.

Fiir das externe Kriterium ,,diagnostische Zugehorigkeit* wird die graphische Modellkontrolle
in Abbildung 5-5 gezeigt. Abbildung 5-6 zeigt den graphischen Modelltest flir das interne
Kriterium ,, Testleistung*.

Wenn sich sdmtliche Punkte exakt auf der durchgezogenen Geraden y=x befinden, dann
bedeutet dies in beiden Abbildungen den graphischen ,,Beweis* optimaler Modellpassung.
Modellverletzungen sind vor allem in den Extrembereichen, insbesondere beim
Teilungskriterium ,, Testleistung® erkennbar.

Die zusitzlich berechneten Korrelationen der Itemparameter der Teilstichproben sind unter
den Abbildungen aufgefiihrt. Sie bieten eine Vergleichsmoglichkeit des externen und internen
Teilungskriteriums. Dabei ergeben sich kleinere Produkt-Moment-Korrelationen des internen

Teilungskriteriums ,, Testleistung®.
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Es ist zu vermuten, dass dieses Resultat, analog zum Raventest, auf grof3ere Unterschiede der

Itemschwierigkeiten in den Hoch- und Niedrigscorer-Klassen hinweist.

Abbildung 5-5 Graphischer Modelltest fur das externe Kriterium beim Bentontest

Graphischer Modelltest fiir das externe Kriterium
"diagnostische Zugehdrigkeit" des Bentontests
klU: klinisch unauffallig, kIA: klinisch auffallig

i | -
) ”/k“
1 /!/l/"/#

log ltemparameter der
Teilstichproben klU & kIA

*e —
-2 |
-3
-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5 2

log Itemparameter der Gesamtstichprobe Benton

‘ ¢ BentonklU @ Benton klIA —— Optimal ‘

Die Produkt-Moment-Korrelation zwischen Benton klU und kIA betrigt: 0,987

Abbildung 5-6 Graphischer Modelltest fiir das interne Kriterium beim Bentontest

Graphischer Modelltest fur das interne Kriterium
"Testleistung" des Bentontests
NS: Niedrigscorer, HS: Hochscorer

log Itemparameter der
Teilstichproben NS & HS

-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 15 2
log Itemparameter der Gesamtstichprobe Benton

‘ A Benton NS Benton HS —— Optimal ‘

Die Produkt-Moment-Korrelation zwischen Benton NS und HS betrdagt: 0,943
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5.2.1.2 Uberpriifung des Raschmodells mit der ,,Andersen-Testmethode*

Die statistische Signifikanzpriifung des Raschmodells beim Bentontest mittels ,,Andersen-
Methode* wird analog zum graphischen Modelltest, mit einem externen und internen

Kriterium durchgefiihrt.

5.2.1.2.1 Modelltestung anhand des externen Teilungskriteriums ,, diagnostische

Zugehorigkeit

Tabelle 5-15 fasst die marginalen Likelihoods beim Bentontest und die daraus resultierende
statistische PriifgroBe flir das externe Teilungskriterium ,diagnostische Zugehorigkeit*

zusammen.

Tabelle 5-15 ,,Andersen-Methode* (Teilungskriterium ,,diagnostische Zugehdérigkeit*) beim Bentontest

Stichprobe N In(mL) n,
Benton klU 327 -3634,21 21
Benton kIA 273 -3034,81 21
Benton Gesamt 610 -6801,24 21
-2In(LR)=264.,44 FG=21

Die ermittelte Priifgrofe betragt 264,44. Sie liegt damit oberhalb der kritischen Grenze von
32,7 der y’-Verteilung (o =5%) bei 21 Freiheitsgraden.

Der Bentontest verhélt sich fiir das externe Teilungskriterium ,,diagnostische Zugehdrigkeit™

nicht modellkonform. Die Null-Hypothese ,,Raschhomogenitét* muss verworfen werden.

5.2.1.2.2 Modelltestung anhand des internen Teilungskriteriums ,, Testleistung

Tabelle 5-16 fasst die marginalen Likelihoods beim Bentontest und die daraus resultierende

statistische Priifgroe fiir das interne Teilungskriterium ,, Testleistung® zusammen.
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Tabelle 5-16 ,,Andersen-Methode* (Teilungskriterium ,, Testleistung®) beim Bentontest

Stichprobe N In(mL) n,
BentonNS 326 -3748,87 21
BentonHS 284 -2692,76 21
BentonGesamt 610 -6801,24 21
2In(LR)= 719,22 FG=21

Die ermittelte Priifgrofe betragt 719,22. Sie liegt damit oberhalb der kritischen Grenze von
32,7 der y’°-Verteilung (o =5%) bei 21 Freiheitsgraden.

Der Bentontest verhélt sich fiir das interne Teilungskriterium ,,Testleistung® nicht

modellkonform. Die Null-Hypothese ,,Raschhomogenitit* muss verworfen werden.

5.2.1.3 Geltungspriifung unterschiedlicher probabilistischer Modelle mittels

informationstheoretischer Mafe und Likelihoodquotiententests

Die berechneten Kennwerte der informationstheoretischen MaBe sind fir die

Gesamtstichprobe in Tabelle 5-17 zusammengefasst.

Tabelle 5-17 Informationstheoretische MaRe beim Bentontest

N=610 loglikeli AIC BIC Np
BENTON RM -6801,24 13644,47 13737,16 21
BENTON MRM2KI | -6772,92 13631,84 13821,62 43
BENTON MRM3Kl1 | -6740,86 13611,75 13898,62 65
BENTON MRM4KI1 | -6724,77 13623,55 14007,52 87
BENTON LCAIKI -7543,06 15126,12 15214,39 20
BENTON LCA2KI1 -6883,45 13848,90 14029,85 41
BENTON LCA3KIl -6774,33 13672,67 13946,30 62
BENTON LCA4KI1 -6744,26 13654,51 14020,83 83
BENTON LCA5KI -6719,87 13647,74 14106,74 104
BENTON LCA6KI -6696,02 13642,04 14193,72 125
BENTON LCA7KI -6684,22 13660,44 14304,80 146
saturiertes Modell -3877,89  2104905,78 6732748,51 1048575
Startwert 3690
abgesichert mit 4321
und 3321
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Die informationstheoretischen Mafle AIC (13611,75 < 13642,04) und BIC (13737,16 <
13946,30) geben in der Tabelle 5-17 jeweils Rasch- und Mixed-Rasch-Modellen den Vorzug.
Beim Bentontest wird vom AIC-Wert (13611,75) die 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-
Modells bevorzugt. Die Einklassen-Losung, also das Rasch-Modell, wird vom BIC-Wert
(13737,16) favorisiert.

Den weiteren Betrachtungen wird die 3-Klassen-Losung zugrunde gelegt, weil die
Einklassen-Losung beim exakteren Andersen-Test in Abschnitt 5.2.1.2 verworfen wurde.

Die 3-Klassen-Losung wird inferenzstatistisch mittels Likelihoodquotiententests (vgl. Tabelle
5-18)  abgesichert. Bei  diesen Priiffungen ist zu  beachten, dass der
Likelihoodquotientenvergleich zwischen Klassen-Modell und saturiertem Modell angesichts
der grofBen Parameteranzahl des saturierten Modells (n,=1048575) und der vergleichsweise

geringen Stichprobengrofle (N=610) nur begrenzt aussagekraftig ist.

Tabelle 5-18 Likelihoodquotiententests Benton

LR -2In(LR) FG Prob>
MRM3KU/sat Modell | 572594 | 1048510 1
RM/MRM3KI 120,76 44 <0001 %%

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Die Ergebnisse der beiden gebildeten Likelihoodquotienten bedeuten, dass die vom AIC
indizierte 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells mit den vorliegenden Daten vereinbar
ist. Diese passt besser als das Raschmodell und nicht schlechter als das saturierte Modell. Die
3-Klassen-Losung ist fiir die Daten somit ein geeignetes Modell und die Grundlage der

weiteren Berechnungen.

5.2.2 Interpretation latenter Klassen

Die vom AIC indizierte 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells wird in diesem
Abschnitt differenzierter betrachtet. Die einzelnen Klassen werden aufgrund der erhobenen

Merkmale der zugeordneten Probanden voneinander abgegrenzt.
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5.2.2.1 Summenscoreverteilung der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells

Die Abbildung 5-7 zeigt klassenspezifische Zusammenhinge mit der Bentontestleistung. Es

gibt zwei Klassen mit hoheren und eine Klasse mit eher niedrigen Leistungen.

Abbildung 5-7 Bentonscores in den Klassen

Benton 3-Klassen-Mixed-Rasch-Modell
(absolute Scorehaufigkeiten in den einzelnen Klassen)

30}

25

20+
# 15

Bentonscore g‘ 8

‘IBenton KI.3 B Benton Kl.2 B Benton Kl.1 ‘

5.2.2.2 Charakterisierung der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells

Die drei Klassen werden beziiglich der mittleren Benton-Scoreleistung geordnet und mit den

Bezeichnungen ,,Konner A“ fiir Klasse 3, ,,Konner B fiir Klasse 1 und ,,Nicht-Koénner* fiir

Klasse 2 versehen.
Die einzelnen Klassen werden in Tabelle 5-19 charakterisiert.
Eine Zusammenfassung der Klassenkontraste gibt Tabelle 5-20.

Die ausfiihrlichen Statistiken sind in der Tabelle A-35 des Anhangs angegeben.
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Tabelle 5-19 Die 3-Klassen-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest

3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest

Bentontest (N=610)
Scoreverteilung

Mafstab
x=Score: 0-20
y=N: 0-35

N [%-Anteil gesamt]
mittlere klassenspezifische
Zuordnungssicherheit
Cronbach- & *
Reliabilitit ™
Bentonscore [Q]
Bentonscore [o]
Bentonfehler (BTF) [D]
Bentonfehler (BTF) [o]
Alter [D]

Alter [o]

Altersverteilung
Hell: klinisch unauffallig
Dunkel: klinisch auffillig
0=15-39LJ, 1=39-49LJ, 2=49-59LJ,
3=59-70LJ, 4=>70LJ

Bildungsverteilung
Hell: klinisch unauffillig
Dunkel: klinisch auffillig

O=ohne Schulabschluss, 1=Hauptschule
, 2=Realschule, 3=Abitur

Klinische Auffilligkeit
Hell=0: klinisch unauffallig
Dunkel=1: klinisch auffillig

hoch € Quantitative Testleistung =» niedrig

MRM 3 .Klasse

MRM 1 .Klasse

MRM 2 .Klasse

,Konner A*“

,Konner B¢

,»INicht-Konner*

86 (14%) 300 (49%) 224 (37%)
0,810 0,796 0,824
0,69 0,83 0,83
0,67 0,79 0,82
13,0 12,57 9,62
3,22 4,39 432
9,40 10,72 16,37
5,36 8,35 9,53
40,65 40,30 4520
12,94 15,22 14,30

125

F75
g

Fso 3
o

25

100

150
z

100 3
o

~50

I-100
F75 5
3
50 ©
25

125

#_Klassische Testtheorie; " =Probabilistische Testtheorie (Reliabilitat vgl. Abschnitt 4.7.1)
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Aus den Tabellen 5-19 und 5-20 geht hervor:

134

Die Klasse 3 , Konner A“ und die Klasse 1 , Konner B“ sind im Hinblick auf die
untersuchten Variablen nahezu identisch. Es sind keine statistisch signifikanten
Klassenunterschiede fiir Alter, Bentonscore, Bentonfehler, Bildungsgrad und den
Anteil klinisch auffilliger Personen nachweisbar.

Das Mixed-Rasch-Modell ermdglicht dennoch die klassenspezifische Unterscheidung
der Itemparameter, weil testleistungsunabhingige Zusatzinformation in den Daten

vorhanden ist.

Die Klasse 2 ,Nicht-Konner unterscheidet sich mit signifikant schlechterer
Testleistung, mehr Fehlern, geringerer Bildung und héherem Alter von den beiden
Konner-Klassen.

Im Vergleich mit der groBten Klasse 1 ,,Konner B wird der Anteil klinisch auffalliger

Personen signifikant.
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Tabelle 5-20 Zusammenfassung der Kontraste der 3-Kl.-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest

Kontraste der Scores beim

Bentontest KonnerA | KonnerB | Nichtkonner |
KonnerA | | ns | . |
KonnerB | ns | | o |
Nichtkénner | sk | sk | |

Kontraste der Fehler

(BTF) beim Bentontest | KonnerA | KonnerB | Nichtkonner |
KonnerA | | ns | HAE |
KonnerB | ns | | kg |

Nichtkénner | oK | HEE | |

Kontraste des
Lebensalters beim KoénnerA KoénnerB Nichtkénner
Bentontest |
KonnerA | | ns | * |
KoénnerB | ns | | HHE |
Nichtkonner | * | o | |

Kontraste der
Altersgruppen beim KénnerA KonnerB Nichtkonner
Bentontest |
KoénnerA | | ns | ns |
KonnerB | ns | | * |
Nichtkénner | ns | * | |

Kontraste der
Bildungsgrade beim KénnerA KonnerB Nichtkonner
Bentontest | |
KonnerA | | ns | * |
KonnerB | ns | | HEE |
Nichtkonner | * | ok | |
I . I ———
Kontraste der
K?ﬁgﬁ%ﬁg{éﬁﬁn' KonnerA KonnerB Nichtkonner
Bentontest
KénnerA | | ns | ns |
KoénnerB | ns | | * |
Nichtkonner | ns | * | |

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
entnommen aus Tab.4-35 |
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5.2.2.3 Die Profile der Itemparameter der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells

In der Abbildung 5-8 sind die Itemparameter der 3-Klassen-Losung des Bentontests nach den

Itemschwierigkeiten des einfachen Raschmodells®' geordnet.

Die zugehorigen Itemparameter sind in der Tabelle A-36 des Anhangs angegeben.

Abbildung 5-8 Itemparameter der 3-Klassen-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest

ltemparameter

Benton 3 Klassen Mixed Rasch Modell
(geordnet nach ltemschwierigkeiten der Einklassenldsung (Raschmodell))

4 1 3 17 8 11 12 2 7 9 6 15 10 14 19 13 5 18 16 20

ltemnummer

—&— BentonMRM3KI.1("Konner B") —a— BentonMRM3KI.2("Nicht-Kénner") —a&— BentonMRM3KI.3("Konner A")

Bewertung der 4bbildung 5-8 und Fazit:

Obwohl bei der Datenerhebung die Reihenfolge 1-20 der Itemschwierigkeiten nach
den Ergebnissen von KINDERMANN (2001, S.72) neu angeordnet worden war,
lasst sie sich in der vorliegenden Untersuchung nicht replizieren (vgl. Itemnummern
der Abszisse).

Insbesondere die Items 4 und 14 des Bentontests beeinflussen wegen erkennbarer
Inhomogenitéten stark die Klassenbildungen.

Nur die Klasse 1 ,,Konner B zeichnet sich durch ihren Losungserfolg bei Item 4 aus.
Das Item 14 ist fir die Klasse 3 , Konner A“ am leichtesten und fiir die Klasse 2
,,Nicht-Konner® am schwersten.

Die signifikanten und die positiven Rangkorrelationen der klassenspezifischen
[temparameter (vgl. im Anhang Tabelle A-37) zeigen an, dass weitgehend

monotone Zusammenhénge existieren.

51
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Die metrischen Informationen in den Itemparametern ergeben mit Produkt-Moment-
Korrelationen keine signifikant positiven, vielmehr in einem Fall signifikant negative
Zusammenhénge (vgl. Tabelle A-37).
Die differenziertere Analyse letzterer Besonderheit zeigt, dass sich diese negative
Produkt-Moment-Korrelation der Klassen ,,Konner A und ,,Nicht-Konner* auf das
Item 14 mit extrem unterschiedlichen klassenspezifischen = Losungs-
wahrscheinlichkeiten zuriickfiihren l4sst (vgl. auch Abbildung 5-8).
Wie zu erwarten wird unter Ausschluss dieses Ausreifler-Items auch diese
Produkt-Moment-Korrelation mit 0,70 positiv. Dann ergibt sich ein
hochsignifikanter Zusammenhang, der die groBe Ahnlichkeit der restlichen
Itemparameter der leistungsschwéchsten Klasse ,Nicht-Konner und der
leistungsstirksten Klasse ,,Konner A* bestitigt (ebenso Tabelle A-37).

Fazit: Hinweise auf klassenspezifische Testbearbeitungsstrategien, wie sie KINDERMANN
(2001) mit anderem Datenpool aufzeigen konnte, konnen der Abbildung 5-8 nicht

entnommen werden (vgl. Abbildung I-1 zum direkten Vergleich).

5.2.3 Diagnostische Relevanz der latenten Klassen

Der klinische Nutzen des Bentontests soll genau analysiert werden. Hierzu werden die Scores
innerhalb der einzelnen Klassen verglichen. Unter Abschnitt 5.2.3.1 von klinisch auffélligen
und unauffilligen Personen, zusdtzlich unter Abschnitt 5.2.3.2 von klinisch unauffilligen
Personen und Patienten mit cerebraler Beteiligung.

Fir die Beurteilung der Vorhersagevaliditdt klinischer Kriterien mit klassischen und

probabilistischen Pradiktoren wird ab Abschnitt 5.2.3.3 die logistische Regression verwendet.

5.2.3.1 Scorevergleiche klinisch auffialliger und unauffilliger Personen

Zur Beurteilung der Scoreunterschiede klinisch auffalliger und unauffilliger Personen in den
einzelnen Klassen wird die parallelisierte Stichprobe (N=464) verwendet (vgl. Tabelle 5-21).

Innerhalb der Klassen ist der Scorevergleich der klinisch auffilligen und unauffilligen
Gruppe moglich, weil keine signifikanten Unterschiede der Alters- und Bildungsgrade

nachweisbar sind.
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Tabelle 5-21 Differenzierte Betrachtung der einzelnen Klassen beim Bentontest (klinische Auffalligkeit)

Differenzierte Betrachtung der klinisch auffilligen und unauffilligen
Stichprobe in den einzelnen Klassen des Bentontests

Parallelisierte hoch € Quantitative Testleistung =» niedrig
Stichprobe |
Bentontest (N=464) Klasse3 (14%) Klasse 1 (49%) Klasse2 (37%)
Scoreverteilung . - 15

. 10 -
[ungleicher Mafistab ] s 52

6 3 10 o
2 5

Hell: klinisch unauffallig (k1U)

3 6 7 8 9101112131415161718 12345678910 12 14 16 18 20 12345678910 12 14 16 19

Dunkel: Klinisch auffallig (kIA) 12 24 16 12 1214 10
,,Konner A ,,Konner B* ,,Nicht-Konner
klU k1A klU k1A klU k1A

N 36 31 118 107 81 91

(%-Anteil in Klasse) (54%) (46%) (52%) (48%) (47%) (53%)
t-Tests der Scores innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

Bentonscore [D] 12,94 12,87 13,12 11,01 10,10 8,89
Bentonscore [o] 2,96 3,66 3,71 4,50 3,79 4,23
t-Test 0,091 3,852 1,964
FG 65 223 170
Prob > |t| 0,9278 0,0002%** 0,0511

t-Tests des Lebensalters innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

Alter [O] 42,47 42,42 41,90 44,64 47,59 48,40
Alter [o] 13,90 9,54 16,06 12,82 13,50 12,11
t-Test 0,018 -1,404 -0,411
FG 65 223 170
Prob > |t| 0,9858 0,1618 0,6814

Wilcoxon-Tests der Altersgruppen innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

2* approx. 0,4333 0,1693 0,4032
FG 1 1 1
Prob> 4’ 0,5104 0,6808 0,5254

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

2 approx. 0,9819 0,0000 0,0028
FG 1 1 1
Prob> 4’ 0,3217 0,9991 0,9575

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
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Die Bentonscores innerhalb der einzelnen Klassen unterscheiden sich fiir klinisch auffallige
und unauffillige Personen hochsignifikant nur in der groten Klasse 1 ,,Konner B.

Diese umfasst 49 Prozent aller Personen der parallelisierten Stichprobe.

5.2.3.2 Scorevergleiche von klinisch unauffilligcen Personen und Patienten mit cerebraler

Beteiligung

Zur Beurteilung der Bentonscoreunterschiede von klinisch unauffilligen Personen und
Patienten mit cerebraler Beteiligung in den einzelnen Klassen wird die Stichprobe “parallel-
cerebral’ (N=265) verwendet (vgl. Tabelle 5-22).

Innerhalb der Klassen ist der Vergleich der Bentonscores dieser Personengruppen maglich,
weil keine signifikanten Unterschiede der Alters- und Bildungsgrade feststellbar sind.

Es ergibt sich dasselbe Resultat wie bei klinisch auffélligen und unauffilligen Personen. Die
Scores von Patienten mit cerebraler Beteiligung sind beim Bentontest nur in der groften
Klasse 1 ,,Konner B* signifikant kleiner als die von klinisch unauftélligen Probanden.

Diese Klasse 1 umfasst 48 Prozent aller Personen der Stichprobe “parallel-cerebral.
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Tabelle 5-22 Differenzierte Betrachtung der einzelnen Klassen beim Bentontest (cerebrale Beteiligung)

Differenzierte Betrachtung der Patienten mit cerebraler Beteiligung und
klinisch unauffilliger Personen in den einzelnen Klassen des Bentontests

Stichprobe hoch € Quantitative Testleistung =» niedrig
‘parallel-cerebral’ |
Klasse3 (15% Klasse 1 (48% Klasse2 (37%
Bentontest (N=265) (15%) : (48%). G7%)
Scoreverteilung 5 0 5 0
[ungleicher MaBstab ] Z 8 s 3 j s
He11: kllnlSCh unauffé.lllg (klU) 3 7 8 9101112131415161718 12345678910 12 14 16 18 12345678910 12 14 16
Dunkel: klinisch.aufﬁillig mit cerebraler nEwEwe nEew
Beiciligingimeb) ., Konner A« ., Konner B¢ ,,Nicht-Koénner
kIU mcB klU mcB kiU mcB
N 22 17 64 64 48 50
(%-Anteil in Klasse) (56%) (44%) (50%) (50%) (49%) (51%)

t-Tests der Scores innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffiallig mit cerebraler Beteiligung)

Bentonscore [D] 13,5 12,76 12,31 9,94 9,58 8,72
Bentonscore [o] 2,96 4,07 3,80 4,64 3,88 4,23
t Test 0,654 3,164 1,052
FG 37 126 96
Prob > |t| 0,5172 0,0019** 0,2955

t-Tests des Lebensalters innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffiallig mit cerebraler Beteiligung)

Alter [O] 48,77 44,94 50,59 49,55 50,83 52,94
Alter [o] 10,89 7,09 12,24 12,06 11,73 12,08
t Test 1,257 0,487 -0,876
FG 37 126 96
Prob > |t| 0,2166 0,6269 0,3834

Wilcoxon-Tests der Altersgruppen innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffallig mit cerebraler Beteiligung)

7° approx. 1,0617 0,1044 0,7967
FG 1 1 1
Prob> y° 0,3028 0,7466 0,3721

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)

x* approx. 0,6439 0,3763 0,1218
FG 1 1 1
Prob> y* 0,4223 0,5396 0,7271

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
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5.2.3.3 Vorhersagevaliditit

Die Vorhersagevaliditidt der klinischen Kriterien ,klinische Auffilligkeit und ,,cerebrale
Beteiligung® wird mit Kennwerten aus nominal logistischen Regressionen beurteilt. Hierzu
werden die einzelnen und die in Kombination verwendeten klassischen und probabilistischen
Priadiktoren des Bentontests verwendet.

Der Pradiktor Bentonscore wird in den Abschnitten 5.2.3.3.1 und 5.2.3.3.2 verwendet.

Die Priadiktionen die mit dem Fehlermall BTF berechnet werden, sind in den Abschnitten

5.2.3.3.3 und 5.2.3.3.4 aufgefiihrt.

5.2.3.3.1 Prddiktion , klinische Auffdilligkeit

Der Bentontest wird hinsichtlich der Pradiktion ,klinische Auffélligkeit* untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die Statistiken sind zusammen mit den zugehorigen Entropiereduktionen der Tabelle 5-23 zu
entnehmen.

Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Priadiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests, sind in Tabelle 5-24
wiedergegeben. Diese Kombination wird hier als ,,Benton kombiniert* bezeichnet.

In Tabelle 5-25 sind die ROC-Kurven der Pridiktion ,klinische Auffilligkeit fiir die

Préadiktoren abgebildet und die GréBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-23 bis 5-25:

Mit dem klassischen Préadiktor Bentonscore verbessert sich die Priadiktion von ,klinische
Auffalligkeit im Vergleich zur Zufallsentscheidung. Durch die Testung ergibt sich zwar
hochsignifikanter, jedoch wenig relevanter Informationsgewinn.

Die klassisch-probabilistische Priadiktorenkombination trigt, verglichen mit dem separat

verwendeten klassischen Pradiktor, kaum zu brauchbareren Pradiktionen bei.
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Tabelle 5-23 Entropiereduktionen mit dem Bentontest (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

Kriterium: Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

i i Modell-Test (N=464) Entropiereduktion
Pridiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Pradiktor
Benton Score 1 17,232 <,0001 *** 2,68 (2,37)
probabilistischer Pridiktor
Benton Kl.zugehorigkeit

(MRM%KD & 2 1,416 0,493 0,22 (0,00)

klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Benton kombiniert 5 19,657 0,001** 3,06 (1,50)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-24 Wald Effekt Tests beim Bentontest (Kriterium: klinische Auffélligkeit)

Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- 4° Prob> y*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Bentonscore 1 5,117 0,0237*
Benton kombiniert BentonMRM3 2 0,228 0,8922
Interaktion 2 2,384 0,3037

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-25 ROC-Kurven beim Bentontest (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

ROC Receiver Operating Curves (klinische Auffalligkeit = positiv)

Bentonscore Benton-Klassenzugehdorigkeit Benton kombiniert
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0.80—: 0,80{ o‘so—:
0,70 0,70 0,70
% .go,so—- ; g‘o,so: % go,eo—-
8 g 0,504 £ z 050 & 2 050
$ & 0,404 $ & 040 2 & 0,404
= 4 = B = 4
0,30 0,30 0,30
0.204 0,204 0.204
0,10—: 0,10{ 0,10—:
LS s L L L L L LS A L L L L I LS s L A L L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,603 0,528 0,615
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5.2.3.3.2 Prddiktion ,, cerebrale Beteiligung*

Erginzend zur Préadiktion ,klinische Auffalligkeit wird der Bentontest in diesem Abschnitt
hinsichtlich der Pradiktion des Kriteriums ,,cerebrale Beteiligung® untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die Statistiken sind zusammen mit den zugehorigen Entropiereduktionen der Tabelle 5-26 zu
entnehmen.

Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Pridiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests sind in Tabelle 5-27
wiedergegeben.

In Tabelle 5-28 sind die ROC-Kurven der Préddiktion ,,cerebrale Beteiligung® fiir die

Priadiktoren abgebildet und die GroBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-26 bis 5-28:

Das Ergebnis entspricht grundsitzlich den Resultaten bei der Pradiktion ,klinische
Auffalligkeit* unter Abschnitt 5.2.3.3.1.

Der klassische Pridiktor Bentonscore ist der Zufallsentscheidung bei der Priddiktion von
,cerebrale Beteiligung iiberlegen. Durch die Testung ergibt sich zwar sehr signifikanter,
jedoch wenig relevanter Informationsgewinn.

Die klassisch-probabilistische  Pradiktorenkombination  bringt kaum  zusitzliche

Informationen.
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Tabelle 5-26 Entropiereduktionen mit dem Bentontest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Kriterium: cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test(N=265) Entropiereduktion
Pridiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Priadiktor
Benton Score 1 10,149 0,0014** 2,76 (2,22)
probabilistischer Pridiktor
Bemorﬁ&“iﬁgﬂgke“ 2 0,650 0,7227 0,18 (0,00)
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Benton kombiniert 5 11,911 0,0360* 3,24 (0,52)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-27 Wald Effekt Tests beim Bentontest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- »* Prob> *
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschliefSlich Interaktion)
Bentonscore 1 4,524 0,0334*
Benton kombiniert BentonMRM3 | 2 0,211 0,8999
Interaktion 2 1,473 0,4788

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-28 ROC-Kurven beim Bentontest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

ROC Receiver Operating Curves (cerebrale Beteiligung = positiv)

Bentonscore Benton-Klassenzugehdorigkeit Benton kombiniert
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0.80—: 0,305 0‘80—:
0,70 0,70 0,70+
% .go,so—- % g‘o,eo: % go,eo—-
8 g 0,504 £ z 050 & 2 050
$ & 0,404 $ & 0,404 2 & 0,404
= 4 = B = 4
0,30 0,30 0,30
0.204 0,204 0.204
0,10—: 0,10{ 0,10—:
LS s L L L L L LS A B L L L B L B LS s L L A T L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,609 0,521 0,630
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5.2.3.3.3 Prddiktion , klinische Auffdllickeit und Fehlermafs BTF

Das Fehlermall BTF wurde in Abschnitt 4.4 schon kurz erldutert. Es gibt die Gesamtanzahl
der Fehler in sédmtlichen Items an. Im Vergleich zum Score des Bentontests, der nur die
Anzahl richtiger [temreproduktionen z&hlt, gilt es als reliablerer Auswertungsmodus (STECK
et al., 1990). Die Vorhersagevaliditit wird in den folgenden Abschnitten auch mit dem
Fehlermal3 BTF iiberpriift.

Das FehlermaBl BTF wird zunichst hinsichtlich der Pridiktion ,klinische Auffalligkeit*™
untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die Statistiken sind zusammen mit den zugehdrigen Entropiereduktionen in Tabelle 5-29
aufgefiihrt.

Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Pradiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests sind in Tabelle 5-30
wiedergegeben.

In Tabelle 5-31 sind die ROC-Kurven der Pridiktion ,klinische Auffilligkeit fiir die

Pradiktoren abgebildet und die GroBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-29 bis 5-31:

Mit dem klassischen Priadiktor BTF verbessert sich die Pradiktion von ,klinische
Auffilligkeit” im Vergleich zur Zufallsentscheidung.

Die Kombination der Priadiktoren bringt keine zusétzlichen Informationen im Vergleich zum
separat verwendeten klassischen Pradiktor.

Die Werte der Entropiereduktionen zeigen an, dass das Fehlermall BTF (3,31% und adjustiert
3,00%) sicherere Pradiktionen von ,klinische Auffélligkeit” ermoglicht, als der Bentonscore

(2,68% und adjustiert 2,37%) (vgl. Abschnitt 5.2.3.3.1).
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Tabelle 5-29 Entropiereduktionen mit dem Bentontest (BTF) (Kriterium: Klinische Auffalligkeit)

Kriterium: Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

: : Modell-Test Entropiereduktion
Préadiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Pridiktor
BTF 1 21,284 <,000]1 *** 3,31 (3,00)
probabilistischer Pridiktor
Benton Kl.zugehorigkeit

(MRM%KD & 2 1,416 0,493 0,22 (0,00)

klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Benton kombiniert (BTF) 5 22,878 0,0004*** 3,56 (2,00)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-30 Wald Effekt Tests beim Bentontest (BTF) (Kriterium: Klinische Auffalligkeit)

Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- Prob> »*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieflich Interaktion)
BTF 1 5,254 0,0219*
Benton kombiniert (BTF) BentonMRM3 2 0,215 0,8981
Interaktion 2 1,471 0,4794

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-31 ROC-Kurven beim Bentontest (BTF) (Kriterium: klinische Auffélligkeit)

ROC Receiver Operating Curves (klinische Auffilligkeit = positiv)

BTF Benton-Klassenzugehorigkeit Benton kombiniert (BTF)
1,00 1,00 1,00
0,90 0,90 0,90
0,804 0,80 0,80
0,70 0,704 0,70
% go,so— % -3‘0,60; g go,e)o;
é 3 0,504 £ % 0,50 g g 050
$ 8 0.40] g 8 0,40 3 0,40
= R = 4 = R
0,30 0,30 0,30
0,20 0,20 0,20
0,10 0,10 0,10
LS s L L L L L LS A L L L L I LS s L L A L L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0, 600 0,528 0, 609

146



Kapitel 5-Ergebnisse: Bentontest

5.2.3.3.4 Prddiktion ,, cerebrale Beteiligung ‘ und Fehlermafs BTF

Erginzend zur Préadiktion ,klinische Auffdlligkeit“ wird das Fehlermall BTF in diesem
Abschnitt hinsichtlich der Pradiktion des Kriteriums ,,cerebrale Beteiligung® untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Zusammen mit den zugehdrigen Entropiereduktionen sind die Statistiken der Tabelle 5-32 zu
entnehmen.

Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Pradiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests, sind in Tabelle 5-33
wiedergegeben.

In Tabelle 5-34 sind die ROC-Kurven der Pradiktion ,,cerebrale Beteiligung* fiir die

Pradiktoren abgebildet und die GréBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-32 bis 5-34:

Die Ergebnisse entsprechen grundsitzlich den Resultaten bei der Pradiktion ,klinische
Auftilligkeit” (vgl. Abschnitt 5.2.3.3.3).

Mit dem klassischen Pradiktor BTF ergibt sich eine hochsignifikante jedoch wenig relevante
Verbesserung der Prddiktion von ,cerebrale Beteiligung® im Vergleich zur
Zufallsentscheidung.

Die Kombination der Priadiktoren bringt im Vergleich zum separat verwendeten klassischen
Préadiktor keine zusitzlichen Informationen.

Unbedeutende Flachenunterschiede der ROC-Kurven ergeben sich im direkten Vergleich mit
den berechneten Werten beim Bentonscore (vgl. Abschnitt 5.2.3.3.2).

Das Fehlermall BTF erweist sich in den berechneten Entropiereduktionswerten 3,08% und
adjustiert 2,54% zur Vorhersage ,,cerebrale Beteiligung® vorteilhafter als der Bentonscore mit

2,76% und adjustiert 2,22%.
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Tabelle 5-32 Entropiereduktionen mit dem Bentontest (BTF) (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Kriterium: cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

. . Whole Model Test Entropiereduktion
Pridiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Pradiktor
BTF 1 11,317 0,0008%*** 3,08 (2,54)
probabilistischer Pridiktor
Bentor(‘l\ld(&“%%’)“gke“ 2 0,650 0,7227 0,18 (0,00)
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)

Benton kombiniert (BTF) 5 12,453 0,0291* 3,39 (0,67)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-33 Wald Effekt Tests beim Bentontest (BTF) (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- 4° Prob> y*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschliefSlich Interaktion)
BTF 1 4,747 0,0293*
Benton kombiniert (BTF) BentonMRM3 2 0,198 0,9053
Interaktion 2 0,860 0,6505

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-34 ROC-Kurven beim Bentontest (BTF) (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

ROC Receiver Operating Curves (cerebrale Beteiligung = positiv)

BTF Benton-Klassenzugehorigkeit Benton kombiniert (BTF)
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
o‘so—: 0,805 o‘so—:
0,70 0,70 0,70
% go,eo—- % g‘o,eo: % go,eo—-
8 z 0,504 8 % 0,504 8 z 0,504
$ & 0.0 $ & 040 $ & 0.0
= 4 = Bl = 4
0,30 0,30 0,30
0.204 0,204 0.204
0,10—: 0,10{ 0,10—:
LS s L L A L N O LS A B L L L B L B LS s L L L L L O
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0, 600 0, 521 0,615
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5.3 Cattelltest

5.3.1 Identifikation latenter Klassen

Der als Cattelltest bezeichnete Speed-Power-Test unterscheidet sich von den iibrigen
Verfahren®® durch die zusitzliche Speedkomponente. Die Anwendbarkeit des Raschmodells
zur Priifung der Personenhomogenitét ist a priori nicht gegeben, weil beim Cattelltest durch
die Art der Testvorgabe eine Konfundierung der Leistungsfahigkeit mit der
Leistungsgeschwindigkeit vorliegt™. Das Modell der Latenten-Klassen-Analyse (LCA) wird
deshalb bei diesem Test als Alternative zum Raschmodell verwendet. Es ermoglicht die
Identifizierung qualitativ unterschiedlicher latenter Losungsklassen, ohne die notwendige
Voraussetzung des Raschmodells, dass alle Versuchspersonen sdmtliche Items bearbeitet
haben.

Beim Cattelltest ist zu beachten, dass die mittels LCA aus den Daten identifizierte latente
Klassenzugehorigkeit einer Versuchsperson in engerer Verbindung zu ihrem ermittelten
Summenscore steht, als es bei den Klassen der Mixed-Rasch-Modelle bei Raven- und
Bentontest der Fall ist. Die stdrkere Trennung nach Scores folgt bei der LCA aus der

diagnostischen Relevanz der Summenscores.

5.3.1.1 Geltungspriifung unterschiedlicher probabilistischer Modelle mittels

informationstheoretischer Mafe und Likelihoodquotiententests

Die berechneten Kennwerte der informationstheoretischen MaBe sind fir die

Gesamtstichprobe in Tabelle 5-35 zusammengefasst.

52 Raven- und Bentontest

3 moglichst schnelle und richtige Bearbeitung in drei Minuten
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Tabelle 5-35 Informationstheoretische Malte beim Cattelltest

N=607 loglikeli AIC BIC Np
CATTELL LCAI1KI -3248,89 6523,77 6581,08 13
CATTELL LCA2Kl -3095,32 6244,65 6363,68 27
CATTELL LCA3KIl -3073,91 6229,83 6410,58 41
CATTELL LCA4KIl -3052,48 6214,96 6457,43 55
CATTELL LCAS5KI -3040,23 6218,47 6522,66 69
CATTELL LCAG6KI -3031,63 6229,26 6595,17 83

saturiertes Modell -2791,83 | 21965,65 58075,91 8191
Startwert 4321

abgesichert mit
3321 und 2321

Aus Tabelle 5-35 geht hervor, dass vom BIC-Wert (6363,68) eine 2-Klassen-Losung, vom
AIC-Wert (6214,96) eine 4-Klassen-Losung bevorzugt wird. Mit inferenzstatistischem
Likelihoodquotiententest wird die 4-Klassen-Losung abgesichert (vgl. Tabelle 5-36).

Die grofe Parameteranzahl des saturierten Modells (n,=8191) und die vergleichsweise
geringe Stichprobengrofle (N=607) bedingen, dass die Likelihoodquotientenvergleiche nur

begrenzt aussagekriftig sind.

Tabelle 5-36 Likelihoodquotiententests Cattell

LR -2In(LR) FG Prob> y?
LCA2Kl/sat.Modell | 606,98 8164 1
LCA4Kl/sat.Modell = 521,30 8136 1

LCA1KI/LCA4KI1 392,82 42 <,000] ***

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001

Die Ergebnisse der gebildeten Likelihoodquotienten sagen aus, dass die vom AIC indizierte
4-Klassen-Losung mit den Daten vereinbar ist. Diese passt besser als die Einklassen-Losung
und nicht schlechter als das saturierte Modell. Demnach ist die 4-Klassen-Losung fiir die
erhobenen Daten ein geeignetes Modell, obwohl auch die vom BIC-Wert angezeigte 2-
Klassen-Losung die Daten nicht schlechter beschreibt als das saturierte Modell.

Die 4-Klassen-Losung ist die Grundlage der weiteren Berechnungen, da mit einem Modell

groBerer Klassenanzahl differenziertere diagnostische Aussagen moglich werden.
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5.3.2 Interpretation latenter Klassen

Die vom AIC indizierte 4-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse wird genauer
untersucht. Die einzelnen Klassen werden aufgrund sdmtlicher erhobener Merkmale der

zugeordneten Probanden voneinander abgegrenzt.

5.3.2.1 Summenscoreverteilung der 4-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse

Die unterschiedlichen Testscoreleistungen der vier indizierten Klassen beim Cattelltest stellt
Abbildung 5-9 dar.

Abbildung 5-9 Cattellscores in den Klassen

Cattell 4-Klassen-LCA
(abs. Scorehaufigkeiten in den einzelnen Klassen)

1001
s8ot— |
60
40-

20

O-

Cattellscore

[ Cattell KI.4 B Cattell KI.3 HE Cattell KI.2 @ Cattell KI.1

5.3.2.2 Charakterisierung der 4-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse

Die vier Klassen des Cattelltests werden nach dem Score-Mittelwert geordnet und mit den

Bezeichnungen ,,Konner “ fiir Klasse 1, ,,Durchschnitt A fiir Klasse 4, ,,Durchschnitt B fiir

Klasse 2 und ,,Nicht-Konner* fiir Klasse 3 versehen.

Diese Klassen werden in Tabelle 5-37 charakterisiert und durch die zugehorigen Kontraste in

Tabelle 5-38 ergénzt.
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Tabelle 5-37 Die 4-Klassen-Ldésung der LCA beim Cattelltest

4-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse beim Cattelltest

Cattelltest (N=607)
Scoreverteilung

Malfstab
x=Score: 0-13
y=N: 0-100

N (%-Anteil gesamt)

mittlere klassenspezifische
Zuordnungssicherheit

Cattellscore [D]

Cattellscore [o]

bearbeitete Items [D]

bearbeitete Items [o]
Alter [D]

Alter [o]

Altersverteilung
Hell: klinisch unauffillig
Dunkel: klinisch auffillig
0=15-39LJ, 1=39-49LJ, 2=49-59LJ,
3=59-70LJ, 4=>70LJ

Bildungsverteilung
Hell: klinisch unaufféllig
Dunkel: klinisch auffallig

0=ohne Schulabschluss, 1=Hauptschule
, 2=Realschule, 3=Abitur

Klinische Auffalligkeit

Hell=0: klinisch unauftillig
Dunkel=1: klinisch auffillig

Aus den Tabellen 5-37 und 5-38 geht hervor:

hoch € Quantitative Testleistung = niedrig

LCAA4,
1. Klasse

L

,»Konner

222 (37%)
0,813
6,56
0,93
9,17

1,85
36,42
12,65

LCA4, LCAA4, LCAA4,
4 Klasse 2 Klasse 3 Klasse
,Durchschnitt ,,Durchschnitt ,,Nicht-
A« B« Konner*
69 (11%) 220 (36%) 96 (16%)
0,912 0,773 0,859
491 4,38 1,90
1,17 1,02 0,91
10,17 7,54 7,93
1,85 2,06 2,76
38,22 44,74 51,60
13,67 14,34 13,88

aaaaa

00000

zzzzz

zzzzz

° Samtliche Scoreunterschiede der vier Klassen sind mindestens sehr signifikant.

° Die dhnlichen™ Scoremittelwerte, insbesondere der beiden identifizierten latenten

Klassen ,,Durchschnitt A“ mit 4,91 und ,,.Durchschnitt B* mit 4,38 geben Hinweise

darauf, dass Klassenzuteilungen nicht nur aus quantitativen sondern auch aus

qualitativen Informationen resultieren.

> dennoch sehr signifikant unterschiedlichen
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Qualitative Bearbeitungsunterschiede ergeben sich aus der separaten Betrachtung
der Tabelle 5-37 zu entnehmenden Anzahl bearbeiteter Cattell-Items.

In der vorgegebenen Zeitspanne von drei Minuten bearbeiten die Personen der Klasse
,Durchschnitt A“ mit 10,17 Items hochsignifikant mehr Items als ,,Durchschnitt B*
mit 7,54 Items. Gleichzeitig ist die ,,leistungsschwichere® Klasse ,,Durchschnitt B*
mit 0,58 richtigen Losungen pro bearbeitetem Item, der ,.leistungsstirkeren® Klasse
,Durchschnitt A*“ mit 0,48 richtigen Losungen pro bearbeitetem Item tiberlegen.

Die mittlere Anzahl bearbeiteter Items erweist sich nur in den beiden Klassen
,Durchschnitt B“ mit 7,54 Items und ,,Nichtkénner mit 7,93 Items als nicht
signifikant verschieden. Das tendenziell schnellere Arbeitstempo der ,,Nichtkdnner*
kann mit Rateversuchen bei der Itemlosung gedeutet werden.

° In den zugehdrigen Grafiken ldsst sich eine nicht durchgehend signifikante Alters- und
Bildungsabhéngigkeit der Testleistungen erkennen. In den Klassen mit niedrigerer
Testleistung zeigt sich auflerdem eine Zunahme klinisch auffilliger Personen. Die
Einzelvergleiche der Klassen mit hoher und niedriger Testleistung ergeben
signifikante Unterschiede der Klassenzusammensetzungen aus klinisch auffilligen

und unauffalligen Personen.

Samtliche Kontraste in Tabelle 5-38 sind ausfiihrlicher im Anhang in Tabelle A-38
dargestellt.
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Tabelle 5-38 Zusammenfassung der Kontraste der 4-Kl.-Lésung der LCA beim Cattelltest

Zusammenfassung der Kontraste beim Cattelltest

Kontrastce:t:llst(e:;)tres beim Konner DurchschnittA DurchschnittB Nichtkonner
Konner | | ok ok | *xx | sk |
DurchschnittA | ok | | ok | sk |
DurchschnittB | ok | *k | | sk |
Nichtkonner | ok | ok | ok | |

| | | | —
Kontraste bearbeiteter

Items beim Cattelltest Konner DurchschnittA DurchschnittB Nichtkénner
Konner | | sk | ok | sk |
DurchschnittA | sokok | | ok I o |
DurchschnittB | okok | ko | | ns |
Nichtkonner | sokok | sk | s | |

Kontraste des
Lebensalters beim Konner DurchschnittA DurchschnittB Nichtkénner
Cattelltest
Konner | | ns | ok | sk |
DurchschnittA | ns | | * | ok |
DurchschnittB | okok | * | | sk |
Nichtkdnner | ok | ok | ok | |

Kontraste der
Altersgruppen beim Koénner DurchschnittA DurchschnittB Nichtkonner
Cattelltest
Konner | | ns | ok | ok |
DurchschnittA | ns | | ok | ok |
DurchschnittB | ok | ok | | ok |
Nichtkdnner | HEE | HEK | ** | |
| N (U U —
Kontraste der
Bildungsgrade beim Koénner DurchschnittA DurchschnittB Nichtkonner
Cattelltest
Konner | | stk | #k | sk |
DurchschnittA | HEE | | ns | ns |
DurchschnittB | ok | ns | | ok |
Nichtkénner | ok | ns | ok | |

I I I | ——
Kontraste der
Kontingenztafeln (klin.

Auff. ja/nein) beim Koénner DurchschnittA DurchschnittB Nichtkonner
Cattelltest
Konner | | ns | ** | HEE |
DurchschnittA | ns | | ns | * |
DurchschnittB | ** | ns | | ns |
Nichtkonner | HEE | * | ns | |

*p< 0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur)
entnommen aus Tab.A4-38
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5.3.2.3 Die Profile der Itemparameter der 4-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse

Die Itemparameter der 4-Klassen-Losung des Cattelltests sind in Abbildung 5-10 dargestellt.
Die zugehorigen Werte sind Tabelle A-39 im Anhang zu entnehmen.

Die Anordnung der Itemparameter entlang der Abszisse resultiert aus der Reihenfolge der
Schwierigkeiten®® wie sie die Einklassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse vorgibt.

In der Abbildung erweist sich die Abfolge der Items mit den Nummern 8§, 9, 10, 11, 12 und
13 im rechten Teil der Abszisse als Auswirkung der Speedkomponente des Cattelltests, weil

Testpersonen spétere Items aus Zeitmangel zunehmend seltener bearbeiten.

Abbildung 5-10 Itemparameter der 4-Klassen-Lésung der LCA beim Cattelltest

CATTEL LCA 4Klassen
(geordnet nach ltemschwierigkeiten der LCA 1-Klassenldésung)

Itemparameter
oo NONDMOO®

Itemnummer

—o— CatLCA4KI.1("Kdnner") —=— CatLCA4KI.2("Durchschnitt B")
—&— CatLCA4KI.3("Nicht-Kénner") —jli— CatLCA4KI.4("Durchschnitt A")

Bewertung der Abbildung 5-10 und Fazit:

° Beim Cattelltest sind Inhomogenitéten auBler bei Item 2, noch offensichtlicher bei Item
8 erkennbar.
Dieses Item 8 bereitet der Klasse 4 ,Durchschnitt A“ mit dem schnellsten
Arbeitstempo keinerlei Ldsungsschwierigkeiten. Es ist jedoch fiir die beiden
schwicheren Klassen 2 ,,Durchschnitt B und 3 , Nicht-Konner® nahezu unlosbar.
Zeitmangel wire eine mogliche Erkldrung dafiir, dass dieses Item von den Personen
der beiden letzteren Klassen nur in seltenen Fillen bearbeitet wird.
Auch die leistungsstirkste Klasse 1 ,,Konner hat bei der Losung von Item 8 gréfere

Schwierigkeiten als die leistungsschwéchere, jedoch vom Arbeitstempo schnellere

> von links nach rechts in ansteigender Schwierigkeit
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Klasse 4 ,,Durchschnitt A“. Eine Erklarungsmoglichkeit dafiir wére, dass ,,Konner im
Vergleich zu den Personen von ,,Durchschnitt A“ gegen Ende des Tests unter
Zeitdruck kommen und aus Zeitmangel bei diesem ,,spaten” Item zu Fehlern neigen.
Fazit: Der Abbildung 5-10 konnen keine Hinweise auf klassenspezifische
Bearbeitungsstrategien entnommen werden, die den gesamten Testverlauf

beeinflussen.

Die Auswirkung der Speedkomponente kommt erst im Testverlauf zu ihrer vollen Entfaltung.
So ergibt sich beim Cattelltest erst nach dem vierten vorgelegten Item eine deutlicher
werdende Uberlagerung der Itemparameterprofile, die jedoch bis auf die Items 2 und 8 in
allen Klassen grundsétzlich dhnliche Verldufe haben (vgl. Abbildung 5-10). Diesen Schluss
belegen die positiven, weitgehend monotonen Rangkorrelationen der Itemparameter der
einzelnen Klassen. Die Zusammenhidnge werden bis auf eine Ausnahme (Rangkorrelation
,Durchschnitt A* - | Nichtkonner: 0,54) mindestens signifikant (vgl. im Anhang Tabelle A-
40).

Die metrischen Informationen in den Itemparametern ergeben in den Produkt-Moment-
Korrelationen bis auf eine Ausnahme (Produkt-Moment-Korrelation ,,Koénner® -
,Durchschnitt B*: 0,87) deutlich kleinere Korrelationen mit geringeren Signifikanzen. Die
kleineren Werte lassen sich auf die klassenspezifischen Unterschiede der Itemparameter bei
Item 8 zuriickfiihren (vgl. Abbildung 5-10). Werden die Produkt-Moment-Korrelationen ohne
dieses problematische Item berechnet, ergeben sich fiir simtliche Klassenvergleiche mit
Korrelationswerten >0,83 hohe positive und hochsignifikante Zusammenhinge der

[temparameter (ebenso Tabelle A-40).

5.3.2.4 Homogenitit der Items

1) Graphisches Vorgehen
Entsprechend dem in Abschnitt 3.2 b) erlauterten Vorgehen soll anhand der Itemprofile der
LCA die Homogenitdt der ersten vier vorgelegten Cattelltest-Items gepriift werden. Hierzu
miissen zwei Monotoniebedingungen erfiillt sein:

1) Geordnete Profile der latenten Klassen

2) Identische Rangordnung der Antwortwahrscheinlichkeiten
Die klassenspezifischen Losungswahrscheinlichkeiten der Cattelltest-Items Nr. 1, 2, 3 und 4
sind in Abbildung 5-11 dargestellt. Dieser Abbildung sind geordnete iliberschneidungsfreie

Profile der vier latenten Klassen zu entnehmen. Das Niveau des Losungserfolgs wird
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demnach direkt durch die Klassenzugehorigkeit bestimmt. Die ,,Nichtkonner* haben bei der
Losung der vier betrachteten Items durchgingig die groften und die ,,Kénner* die geringsten
Schwierigkeiten. Somit ist die 1. Monotoniebedingung erfiillt.

Identische Rangordnung der Antwortwahrscheinlichkeiten, also die 2. Monotoniebedingung,
wird wegen Item 2 nicht erfiillt. Dieses Item ist nur fiir die ,,Konner* leichter zu 16sen als das

Item 3.

i1) Likelihoodquotiententest

Im Likelihoodquotiententest des einfachen Raschmodells (In(mLgy)=-1251,29) mit der 2-
Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells (In(mLokimrm)=-1241,26) betrdgt die ermittelte
PriifgroBe 20,06. Sie liegt damit oberhalb der kritischen Grenze von 12,59 der 3~ Verteilung
(0=5%) bei sechs Freiheitsgraden.

Ebenso wie beim graphischen Vergleich bestétigt sich auch hier, dass die Annahme der

Raschhomogenitit der ersten vier Cattelltest-Items verworfen werden muss.

Somit bleibt die giiltige Anwendung eines quantitativen Testmodells (Raschmodell) fiir diese
vier Items nicht abgesichert, weil heterogene Personenpopulationen nachgewiesen werden.

Abbildung 5-11 ist zu entnehmen, dass mit dem Likelihoodquotiententest aufgedeckte
Inhomogenitidten weniger aus der, wegen Item 2, nicht erfiillten 2. Monotoniebedingung,
sondern vielmehr aus der im Klassenvergleich zu hohen Losungswahrscheinlichkeit bei Item

3 in der Klasse der ,,Nichtkonner* resultieren.

Abbildung 5-11 Profilverldufe der ersten vier Cattelltest-1tems

Profilverlaufe der Cattelltest-ltems Nr.1, 2, 3und 4
(entlang der x-Achse angeordnet nach den
Iltemlésungswahrscheinlichkeiten der LCA 1-Klassenldsung)

1,00 & ——
0,60 ——
0,40 \.\\:

0,20 A

A g &
.4

ltemlésungswahrscheinlichkeit

0,00

Cattell-ltem 1 Cattell-ltem 3 Cattell-ltem 2 Cattell-ltem 4

—A—Klasse 1 "Konner" —ill— Klasse 2 "Durchschnitt B" —@— Klasse 3 "Nichtkonner" —il— Klasse 4 "Durchschnitt A"

157



Kapitel 5-Ergebnisse: Cattelltest

5.3.3 Diagnostische Relevanz der latenten Klassen

Der klinische Nutzen des Cattelltests soll genau analysiert werden. Hierzu werden die Scores
innerhalb der einzelnen Klassen verglichen. Unter Abschnitt 5.3.3.1 von klinisch auffélligen
und unauffilligen Personen, zusitzlich unter Abschnitt 5.3.3.2 von klinisch unauffilligen
Personen und Patienten mit cerebraler Beteiligung.

Fir die Beurteilung der Vorhersagevaliditdt klinischer Kriterien mit klassischen und

probabilistischen Pradiktoren wird ab Abschnitt 5.3.3.3 die logistische Regression verwendet.

5.3.3.1 Scorevergleiche klinisch auffilliger und unauffilliger Personen

Zur Beurteilung der Scoreunterschiede klinisch auffélliger und unauffilliger Personen in den
einzelnen Klassen des Cattelltests wird die parallelisierte Stichprobe (N=463) verwendet.

Bei vergleichbaren Zusammensetzungen der Alters- und Bildungsgrade der klinisch
auffilligen und unauffilligen Personengruppe innerhalb der einzelnen Klassen des

Cattelltests, ergeben sich in Tabelle 5-39 keine statistisch signifikanten Scoreunterschiede.
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Tabelle 5-39 Differenzierte Betrachtung der einzelnen Klassen beim Cattelltest (klinische Auffalligkeit)

Differenzierte Betrachtung der klinisch auffilligen und unauffilligen

Stichprobe in den einzelnen Klassen des Cattelltests
hoch € Quantitative Testleistung = niedrig

Parallelisierte

Stichprobe |

Klassel (34%) Klasse4 (11%) Klasse2 (38%)

Fso £ ]
3 b 3
8 8

s L

ssssssssssss

Cattelltest (N=463)

Scoreverteilung
[ungleicher MaBstab]

zzzzzz

Klasse3 (17%)

nnnnn

Hell: klinisch unauffillig (k1U) ,,Konner ,Durchschnitt A* ,DurchschnittB*

Dunkel: klinisch auffallig (kl1A) KU KA KU KIA KU KIA
N 95 62 30 21 81 97

(%-Anteil in Klasse) (61%) | (39%) | (59%) @ (41%) | (46%) | (54%)

t-Tests der Scores innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

Cattellscore [D] 6,53 6,53 4,93 4,81 4,43 421
Cattellscore [o] 0,97 0,80 1,26 0,87 1,07 0,96
t-Test -0,040 0,390 1,485
FG 155 49 176
Prob > |t| 0,9680 0,6985 0,1393

t-Tests des Lebensalters innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffallig)
Alter [D] 39,79 |« 38,95 | 41,67 | 39,24 | 46,17 | 47,06
Alter [o] 13,27 | 899 @ 17,34 8,33 15,44 | 11,21
t-Test 0,436 0,594 -0,444
FG 155 49 176
Prob > |t| 0,6635 0,5550 0,6575

,,Nicht-Konner

klU kIA

29 48
(38%) | (62%)

2,10 1,75
1,01 0,91
1,582
75
0,1179

53,72 1 54,58
11,73 | 12,47
-0,299
75
0,7654

Wilcoxon-Tests der Altersgruppen innerhalb der einzelnen Klassen

;(2 approx.
FG
Prob> y*

5,5016
1
0,0190*

2,8581
1
0,0909

(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

0,0019
1
0,9650

0,1025

0,7489

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade innerhalb der einzelnen Klassen

° approx.
FG
Prob> 4

0,1651
1
0,6845

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

0,0041
1
0,9487

(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig)

0,6863
1
0,4074

0,0099

0,9206
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5.3.3.2 Scorevergleiche von klinisch unauffilligen Personen und Patienten mit cerebraler

Beteiligung

Zur Beurteilung der Scoreunterschiede von klinisch unauffélligen Personen und Patienten mit
cerebraler Beteiligung in den einzelnen Klassen des Cattelltests wird die Stichprobe “parallel-
cerebral” (N=265) verwendet.

Bei vergleichbarer Zusammensetzung der Alters- und Bildungsgrade sind in Tabelle 5-40 nur
bei den Patienten mit cerebraler Beteiligung in der leistungsschwéchsten Klasse 3 ,,Nicht-

Konner signifikant niedrigere Scores nachweisbar.
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Tabelle 5-40 Differenzierte Betrachtung der einzelnen Klassen beim Cattelltest (cerebrale Beteiligung)

Differenzierte Betrachtung der Patienten mit cerebraler Beteiligung und
klinisch unauffilliger Personen in den einzelnen Klassen des Cattelltests
Stichprobe hoch € Quantitative Testleistung = niedrig

‘parallel-cerebral’ |

Cattelltest (N=265) Klassel (30%)  Klasse4 (9%) @ Klasse2 (42%) Klasse3 (19%)
Scoreverteilung = . e o
[ungleicher MaBstab] ho te ©
Hell: klinisch unauffillig (k1U) = “ o - Pyp—— T T
Dunkel: ksl(i:nigch zu ff"eiligig mit ,Konner ,Durchschnitt A ,DurchschnittB ,»Nicht-Konner
cerebraler Beteiligung (mcB) kiU mcB kiU mcB kiU mcB kiU mcB
N 47 30 14 9 50 63 23 29
(%-Anteil in Klasse) (61%) | (39%) | (61%) | (39%) | (44%) | (56%) @ (44%) | (56%)

t-Tests der Scores innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)

Cattellscore [D] 6,45 6,37 4,50 4,77 4,34 4,13 2,17 1,59
Cattellscore [o] 0,93 0,77 1,29 0,83 1,08 0,90 0,94 0,82
t-Test 0,395 -0,573 1,139 2,404
FG 75 21 111 50
Prob > [t| 0,6941 0,5729 0,2571 0,0200*

t-Tests des Lebensalters innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffallig mit cerebraler Beteiligung)

Alter [O] 45,57 | 42,13 | 51,71 | 41,33 | 52,26 | 49,71 | 55,30 | 60,79
Alter [o] 8,82 7,82 | 13,05 996 | 12,71 | 10,24 11,49 | 9,61
t-Test 1,742 2,030 1,179 -1,875
FG 75 21 111 50
Prob > [t| 0,0857 0,0552 0,2408 0,0666
Wilcoxon-Tests der Altersgruppen innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)
7~ approx. 3,541 3,9179 0,5651 2,7906
FG 1 1 1 1
Prob> y° 0,0599 0,0478* 0,4522 0,0948
Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade innerhalb der einzelnen Klassen
(Klinisch unauffillig - Klinisch auffillig mit cerebraler Beteiligung)
7 approx. 0,0075 0,6844 0,2451 0,4313
FG 1 1 1 1
Prob> 4 0,9311 0,4081 0,6206 0,5114

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
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5.3.3.3 Vorhersagevaliditit

Die Vorhersagevaliditidt der klinischen Kriterien ,klinische Auffilligkeit und ,,cerebrale
Beteiligung® wird mit Kennwerten aus nominal logistischen Regressionen beurteilt.
Hierzu werden die einzelnen und die in Kombination verwendeten klassischen und

probabilistischen Priadiktoren des Cattelltests verwendet.

5.3.3.3.1 Prddiktion ,, klinische Auffilligkeit “

Der Cattelltest wird hinsichtlich der Prddiktion des Kriteriums ,klinische Auffilligkeit*
untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die zugehorigen Statistiken und die Entropiereduktionen sind Tabelle 5-41 zu entnehmen.
Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Pradiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests sind in Tabelle 5-42
wiedergegeben. Diese Kombination wird hier als ,,Cattell kombiniert* bezeichnet.

In Tabelle 5-43 sind die ROC-Kurven der Pridiktion ,klinische Auffilligkeit fiir die

Pradiktoren abgebildet und die GréBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-41 bis 5-43:

Beim Cattelltest werden sdmtliche Modelltests mindestens sehr signifikant.

Die Sicherheit der Pradiktion ,,klinische Auffilligkeit® ist fiir alle Pradiktoren vergleichbar.
Durch die Kombination des klassischen und probabilistischen Pradiktors ergeben sich keine
relevanten Verbesserungen im Vergleich zu den separat verwendeten Pradiktoren.

Die dhnlichen Pradiktionskennwerte weisen darauf hin, dass der nur vier Klassen umfassende
probabilistische Pradiktor im Vergleich zum klassischen Priadiktor kaum Information einbiif3t,
obwohl dieser dreizehn mogliche Scores beinhaltet. Dieses Ergebnis unterstreicht die Qualitit

und Relevanz der Klassenbildung mittels LCA beim Cattelltest.
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Tabelle 5-41 Entropiereduktionen mit dem Cattelltest (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

Kriterium: Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test (N=463) Entropiereduktion
Pridiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Priadiktor
Cattell Score 1 15,560 <,0001 *** 2,42 (2,11)
probabilistischer Pridiktor
Catte“gf&*j%‘;“gke” 3 14656 0,002+ 2,28 (1,35)
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Cattell kombiniert 7 19,545 0,007** 3,05 (0,86)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-42 Wald Effekt Tests beim Cattelltest (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

Klinische Auffilligkeit
parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- 4° Prob> y*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Cattellscore 1 2,720 0,0991
Cattell kombiniert Cattell LCA4 3 3,397 0,3344
Interaktion 3 1,937 0,5855

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-43 ROC-Kurven beim Cattelltest (Kriterium: klinische Auffélligkeit)

ROC Receiver Operating Curves (klinische Auffalligkeit = positiv)

Cattellscore Cattell-Klassenzugehorigkeit Cattell kombiniert
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0.80—: 0,805 o‘so—:
0,70 0,70 0,70+
% .go,so—- ; g‘o,so: % go,eo—-
8 g 0,504 £ z 050 & 2 050
$ & 0,404 $ & 0,404 2 & 0,404
" 030] T 030] T 03]
0.204 0,204 0.204
0,10—: 0,10{ 0,10—:
LS s L L L L L LS A L L L L L LS s A L LA L L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,601 0,596 0,615
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5.3.3.3.2 Prddiktion ,, cerebrale Beteiligung “

Erginzend zur Pridiktion ,klinische Auffalligkeit wird der Cattelltest in diesem Abschnitt
hinsichtlich der Pradiktion des Kriteriums ,,cerebrale Beteiligung* untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die zugehorigen Statistiken und die Entropiereduktionen sind Tabelle 5-44 zu entnehmen.
Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus der Kombination klassischer und
probabilistischer Priadiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests sind in Tabelle 5-45
wiedergegeben.

In Tabelle 5-46 sind die ROC-Kurven der Pradiktion ,.cerebrale Beteiligung* fiir die

Préadiktoren abgebildet und die GréBen der Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-44 bis 5-46:

Beim Cattelltest haben die Modelltests zur Pradiktion ,cerebrale Beteiligung*
unterschiedliche Signifikanzniveaus. Diese sind sehr signifikant beim klassischen Pradiktor,
signifikant bei der Kombination der Pridiktoren und nicht signifikant beim probabilistischen
Pradiktor.

Die grofBte Entropiereduktion, also die sicherste Pradiktion von ,,cerebrale Beteiligung® ergibt

sich mit der klassisch-probabilistischen Pradiktorenkombination.
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Tabelle 5-44 Entropiereduktionen mit dem Cattelltest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Kriterium: cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

) ) Modell-Test (N=265) Entropiereduktion
Pridiktorvariable 5 5 )
FG V4 Prob> y % (adj.%)
klassischer Priadiktor
Cattell Score 1 7,192 0,0073** 1,96 (1,41)
probabilistischer Pridiktor
Catte“gf&*jill‘;“gkelt 3 7,039 0,0707 1,92 (0,28)
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschlieSlich Interaktion)
Cattell kombiniert 7 14,523 0,0426* 3,95 (0,14)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-45 Wald Effekt Tests beim Cattelltest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Cerebrale Beteiligung
Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests
Variable FG Wald- y° Prob> y*
klassischer und probabilistischer Pridiktor (einschliefSlich Interaktion)
Cattellscore 1 1,983 0,1591
Cattell kombiniert Cattell LCA4 3 5,841 0,1196
Interaktion 3 4,011 0,2602

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-46 ROC-Kurven beim Cattelltest (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

ROC Receiver Operating Curves (cerebrale Beteiligung = positiv)

Cattellscore Cattell-Klassenzugehorigkeit Cattell kombiniert
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0.80—: 0‘80—: 0‘80—:
0,70+ 0,70+ 0,70+
% .go,so—- % .go,eo—- % go,eo—-
8 g 0,504 £ 3 0504 & 2 050
$ & 0,404 2 & 0,404 2 & 0,404
" 030] T 0s0d T 03]
0.204 0.204 0.204
0,10—: 0,10—: 0,10—:
LS s L L L L L LS L L A B L LS s L L A L L
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,588 0,579 0,623
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5.4 Raven-, Benton- und Cattelltest gemeinsam

Nachdem bislang jeder Test separat betrachtet wurde, wird nun die Vorhersagevaliditét einer
aus Raven-, Benton- und Cattelltest zusammengesetzten Testbatterie untersucht.

Zur Bestimmung der Préadiktion ,,klinische Auffalligkeit™ und ,,cerebrale Beteiligung* werden
alle klassischen, probabilistischen und die aus klassischen und probabilistischen kombinierten

Pridiktoren in nominal logistische Modelle einbezogen.

5.4.1 Pradiktion ,klinische Auffilligkeit*

Die Testbatterie wird hinsichtlich der Priadiktion des Kriteriums ,klinische Auffalligkeit®
untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die zugehorigen Statistiken und die Entropiereduktionen sind Tabelle 5-47 zu entnehmen.

In Tabelle 5-48 sind Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus den Kombinationen
klassischer und probabilistischer Pradiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests
wiedergegeben.

In Tabelle 5-49 sind die ROC-Kurven fiir die Pradiktoren abgebildet und die GroBen der

zugehorigen Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-47 bis 5-49:

Die Werte der Entropiereduktionen und die GroBen der Flachen unter den ROC-Kurven
zeigen eine verbesserte Pridiktion von ,klinische Auffilligkeit“ durch die Kombination
klassischer und probabilistischer Pridiktoren an’®. Die Werte der Entropiereduktionen steigen

von 3,41% klassisch und 2,29% probabilistisch, auf 5,58% bei kombinierten Pradiktoren.

signifikanten Ergebnisse. Zur Priadiktion von ,klinische Auffilligkeit™ trdgt hier nur der

Bentonscore bei, allerdings mit marginalen Signifikanzen (p<0,1).

%6 jedoch muss von der groBen Anzahl hierzu notiger Schétzparameter abgesehen werden!
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Tabelle 5-47 Entropiereduktionen bei drei verwendeten Tests (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

Kriterium: Klinische Auffilligkeit (parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell)

Pridiktorvariablen- Modell-Test (N=455) Entropiereduktion
kombination FG e Prob> * % (adj.%)
klassische Pridiktoren
Score R,C&B 3 21,418 <,0001 *** 3,41 (2,46)
probabilistische Pridiktoren
Klassenzug. R,C&B 7 14,413 0,044* 2,29 (0,06)
klassische und probabilistische Pradiktoren (einschlieBlich Interaktionen)
Kombiniert 17 35,174 0,006** 5,58 (0,19)

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-48 Wald Effekt Tests bei drei verwendeten Tests (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

Klinische Auffilligkeit (parallelisierte Stichprobe - nominal logistisches Modell)

Pridiktorvariablen- Wald Effekt Tests
kombination Variable FG Wald- y° Prob> y*
klassische Pridiktoren
Ravenscore 1 3,500 0,0614
Score R,C&B Cattellscore 1 6,489 0,0109*
Bentonscore 1 7,959 0,0048%**
probabilistische Pridiktoren
RavenMRM3 2 2,032 0,3620
Klassenzug. R,C&B Cattell LCA4 3 11,912 0,0077**
BentonMRM3 2 0,642 0,7253
klassische und probabilistische Pradiktoren (einschlieBlich Interaktionen)
Ravenscore 1 0,851 0,3562
RavenMRM3 2 1,705 0,4263
Interaktion
Ravenscore & 2 4311 0,1158
MRM3
Cattellscore 1 2,488 0,1147
o Cattell LCA4 3 2,914 0,4050
Kombiniert Interaktion
Cattellscore & 3 3,013 0,3896
LCA4
Bentonscore 1 3,198 0,0737
BentonMRM3 2 0,116 0,9438
Interaktion
Bentonscore & 2 2,235 0,3270
MRM3

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001
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Tabelle 5-49 ROC-Kurven bei drei verwendeten Tests (Kriterium: klinische Auffalligkeit)

ROC Receiver Operating Curves (klinische Auffilligkeit = positiv)

R B ..
R,C & B Scores C &.. . Kombiniert
Klassenzugehorigkeiten
1,00 1,00 1,00
0,904 0,904 0,904
0‘805 0,80{ 0,80—:
0,70 0,70 0,70
% .go,eol % .§0,60: % .go,so—-
8 3 0,501 8 % 0,504 8 % 0,504
$ & 040 $ & 040 $ & 040
[ Bl = Bl = q
0,30 0,30 0,30
0,20 0,20 0,20
0,105 0,105 0,10—:
LS L A L L LS s A L L L L I LS s A L L L A L I
000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00 000 020 040 060 080 1,00
1-Specificity 1-Specificity 1-Specificity
False Positive False Positive False Positive
Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve: Flache unter der Kurve:
0,616 0,605 0,654

5.4.2 Pradiktion ,,cerebrale Beteiligung*

Ergénzend wird die Testbatterie hinsichtlich der Pradiktion des Kriteriums ,,cerebrale
Beteiligung® untersucht.

Die Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen wird mit Likelihood-Ratio-Tests gepriift.
Die zugehorigen Statistiken und die Entropiereduktionen sind Tabelle 5-50 zu entnehmen.

In Tabelle 5-51 sind die Signifikanzpriifungen einzelner Beitrdge aus den Kombinationen
klassischer und probabilistischer Priddiktoren auf der Grundlage der Wald Effekt Tests
wiedergegeben.

In Tabelle 5-52 sind die ROC-Kurven fiir die Pradiktoren abgebildet und die zugehorigen

Flachen unter den Kurven angegeben.

Erlduterung der Ergebnisse in den Tabellen 5-50 bis 5-52:

Die Préadiktion ,cerebrale Beteiligung“ wird durch die Kombination klassischer und
probabilistischer Pridiktoren deutlich verbessert®’. Die Werte der Entropiereduktionen steigen
von 3,71% klassisch und 2,49% probabilistisch, auf beachtliche 8,13% bei kombinierten
Pradiktoren.

Signifikante Wald-Effekt-Tests bleiben fiir das Kriterium ,,cerebrale Beteiligung™ bei dieser

°7 ohne Beriicksichtigung der groBen Anzahl hierzu nétiger Schétzparameter!
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mit sehr signifikanten Beitrdgen die Relevanz des Bentonscores und - immerhin signifikant -
des Ravenscores.

Dies ist ein bemerkenswerter Nebenbefund, da der Ravenscore bei sonstigen Pradiktionen in
dieser Arbeit nirgends eine statistisch signifikante Rolle spielt. Zur Pradiktion des Kriteriums
»Kklinische Auffalligkeit” hatten sich in Abschnitt 5.4.1 stattdessen Bentonscore und
Cattellscore als wichtig erwiesen.

Die Analysen der einzelnen Koeffizienten in der Regressionsgleichung zeigen, dass der
Ravenscore zur Vorhersage des dichotomen Kriteriums ,,cerebrale Beteiligung* fiir konstante
Benton- und Cattellscores in die entgegengesetzte Richtung differenziert.

Fir die verwendeten Pradiktoren Ravenscore, Bentonscore und Cattellscore lautet die

zugehorige Regressionsgleichung des nominal logistischen Modells:

Pradiktion ..cerebrale Beteiligung* fiir das Modell Raven-, Cattell- und Bentonscore

logit (p(cerebr. Bet.=ja))=0,712 t 0,094 Ravenscorg - 0,158 Cattellscore||- 0,108 Bentonscorg

Aus den Vorzeichen der Koeffizienten folgt, dass die Wahrscheinlichkeit eine Auffalligkeit
mit cerebraler Beteiligung zu diagnostizieren mit groler werdenden Ravenscores steigt,

sofern die Scores in Cattell- und Bentontest konstant bleiben.
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Tabelle 5-50 Entropiereduktionen bei drei verwendeten Tests (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

Kriterium: cerebrale Beteiligung (Stichprobe “parallel-cerebral” - nominal logistisches Modell)

Pridiktorvariablen- Modell-Test (N=260) Entropiereduktion
Kombination FG Ve Prob> y° % (adj.%)
klassische Pridiktoren
Score R,C&B 3 13,366 0,0039** 3,71 (2,04)
probabilistische Pridiktoren
Klassenzug. R,C&B 7 8,982 0,2540 2,49 (0,00)
klassische und probabilistische Pradiktoren (einschlieBlich Interaktionen)
Kombiniert 17 29,296 0,0319* 8,13 (0,00)

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-51 Wald Effekt Tests bei drei verwendeten Tests (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

cerebrale Beteiligung (Stichprobe “parallel-cerebral’ - nominal logistisches Modell)

Pridiktorvariablen- Wald Effekt Tests
kombination Variable FG Wald- y° Prob> y*
klassische Pridiktoren
Ravenscore 1 4,295 0,0382*
Score R,C&B Cattellscore 1 3,122 0,0773
Bentonscore 1 7,119 0,0076**
probabilistische Pridiktoren
RavenMRM3 2 2,651 0,2657
Klassenzug. R,C&B Cattell LCA4 3 6,179 0,1032
BentonMRM3 2 0,603 0,7398
klassische und probabilistische Pradiktoren (einschlieBlich Interaktionen)
Ravenscore 1 1,475 0,2246
RavenMRM3 2 0,827 0,6612
Interaktion
Ravenscore & 2 3,707 0,1567
MRM3
Cattellscore 1 2,341 0,1260
o Cattell LCA4 3 5,201 0,1576
Kombiniert Interaktion
Cattellscore & 3 4,633 0,2007
LCA4
Bentonscore 1 2,583 0,1080
BentonMRM3 2 0,699 0,7049
Interaktion
Bentonscore & 2 2,427 0,2972
MRM3

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001
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Tabelle 5-52 ROC-Kurven bei drei verwendeten Tests (Kriterium: cerebrale Beteiligung)

ROC Receiver Operating Curves (cerebrale Beteiligung = positiv)

R,C & B Scores

1,00
0,90
0,80
0,70+

20,60

= B

G 0,50

2 ]

& 0,40
0,30
0,20

True Positive

0,10—

0,00~

0,00

LA e e e e
0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
1-Specificity
False Positive

R,C&B
Klassenzugehorigkeiten

Kombiniert

True Positive

1,00
0,904
0,80
0,70+
20,60
2 4
G 0,50
2 i
» 0,40—
0,30
0,20
0,104
0,004 T T T
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

1-Specificity

False Positive

Flache unter der Kurve:

172

0,618

Flache unter der Kurve:
0,604

True Positive

1,00
0,90
0,80
0,70+
20,60
2 4
G 0,50
2 ]
» 0,40—
0,30
0,20
0,104
0,004 T
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

1-Specificity

False Positive

Flache unter der Kurve:
0,689




5.5 Zusammenfassung der Kennwerte zur Pradiktion ,,klinische
Auffalligkeit* und ,,cerebrale Beteiligung*

Die bislang durchgefiihrten Modelltests der logistischen Regressionen sowie die auf
Grundlage dieser Tests berechneten Priadiktionskennwerte Entropiereduktion und adjustierte

Entropiereduktion sind in Tabelle 5-53 zusammengefasst™*.

Bei den signifikanten Modelltests liefern die vielen Testscoreabstufungen (klassische
Pradiktoren) validere Pridiktionen als die wenigen Klassen (probabilistische Pradiktoren).
Dieser Befund ist bei andhernd eindimensionalen, psychometrischen Tests zu erwarten.

Die Verwendung der klassisch-probabilistischen Priddiktorenkombination fiihrt jeweils zur
sichersten Pridiktion der Kriteriumsvariablen ,klinische Auffilligkeit“ oder ,.cerebrale
Beteiligung®”. Im Hinblick auf die Ergebnisse von KINDERMANN (2001), die schon in
Abschnitt 1-10 zusammengefasst worden sind, bleiben die Vorteile der Parameterkombination
zur Verbesserung der Vorhersagevaliditit in der vorliegenden Kreuzvalidierung beim
Bentontest und bei den beiden zusitzlich analysierten Tests Raven- und Cattelltest hinter den

Erwartungen zurtick.

Der Vergleich der Kennwerte weist darauf hin, dass sich die Vorhersagevaliditét klinischer
Kriterien durch kombinierte Anwendung der drei Tests als Testbatterie im Vergleich zu

einzelnen Testdurchfithrungen kaum verbessern lésst.

* In Tabelle 5-53 ist zu beachten, dass zwei unterschiedlich groBe Stichproben als Datengrundlage
gedient haben, die einen direkten Vergleich der Werte von ,klinische Auffélligkeit” und ,,cerebraler

Beteiligung* nicht zulassen.
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Tabelle 5-53 Zusammenfassung sémtlicher Entropiereduktionswerte

Pridiktion ,,klinische Pridiktion ,,cerebrale
Auffalligkeit® in der Beteiligung® in der
»parallelisierten Stichprobe* ,»Stichprobe “parallel-
(N=468) cerebral “ (N=269)
Raventest
Entropie- Entropie-
Pradiktor(en) Variable é\:[ Or?i%lll(taeri; reduktion é\;{ Oﬁgg:i; reduktion
& % (adj.%) & % (adj.%)
klassisch Score n.s. 0,57 (0,26) n.s. 0,22 (0,00)
probabilistisch
(MRM) 3 Klassen n.s. 0,29 (0,00) n.s. 0,62 (0,00)
klass. & prob. & .
Interaktion Kombiniert n.s. 1,51 (0,00) n.s. 2,19 (0,00)
Bentontest
Entropie- Entropie-
Pridiktor(en) Variable é\fori‘ti}g:z; reduktion é\:{"rﬂg}:ﬁ; reduktion
g % (adj.%) & % (adj.%)
. Score P _—
klassisch (BTR) 2,68 (2,37) 2,76 (2,22)
probabilistisch
(MRM) 3 Klassen n.s. 0,22 (0,00) n.s. 0,18 (0,00)
klass. & prob. . o «
& Interaktion Kombiniert 3,06 (1,50) 3,24 (0,52)
Fehleranzahl (BTF) im Bentontest
. FehlermaR oy Sk
klassisch (BTF) 3,31 (3,00) 3,08 (2,54)
probabilistisch
(MRM) 3 Klassen n.s. 0,22 (0,00) n.s. 0,18 (0,00)
klass. & prob. o oy o
& Interaktion Kombiniert 3,56 (2,00) 3,39 (0,67)
Cattelltest
Entropie- Entropie-
Pradiktor(en) Variable é\:[ Or?i%lll(taeri; reduktion é\;{ Oﬁgg:i; reduktion
& % (adj.%) & % (adj.%)
klassisch Score e 2,42 (2,11) K 1,96 (1,41)
probabilistisch -
(LCA) 4 Klassen 2,28 (1,35) n.s. 1,92 (0,28)
klass. & prob. . o «
& Interaktion Kombiniert 3,05 (0,86) 3,95 (0,14)
Drei Tests gemeinsam
Entropie- Entropie-
Pradiktoren Variable é\:[ Or?i%lll(taeri; reduktion é\;{ Oﬁgg:i; reduktion
& % (adj.%) & % (adj.%)
klassisch Scores ook 3,41(2,46) ok 3,71(2,04)
probabilistisch Klassen & 2,29 (0,06) n.s. 2,49 (0,00)
Klass. & prob. Kombiniert ok 5,58 (0,19) * 8,13 (0,00)

& Interaktion
LCA= Latente-Klassen-Analyse; MRM= Mixed-Rasch-Modell; *p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001

174



Kapitel 5-Ergebnisse: Zusammenfassung

In Abhidngigkeit von den ermittelten Entropiereduktionen mit Testscores und
Klassenzugehdorigkeiten ergeben sich fiir die Pradiktionen die in den Tabellen 5-54 und 5-55

angegebenen Rangfolgen der verwendeten Tests:

Tabelle 5-54 Entropiereduktionen geordnet nach Tests (klinische Auffalligkeit)

| Pridiktion von

e ore — »klinische
Entr(;fi;e;uktion Entr’(,)piereduktion Entr’(,)pinesdﬁktion Auffalligkeit“
Benton Cattell Raven Klassische
mit Score Pridikt bl
2,68% 2,42% 0,57% radiktorvariablen
Cattell Raven Benton o
(LCA) (MRM) (MRM) mit Klassen Pro.bablhstl'sche
Pradiktorvariablen
2,28% 0,29% 0,22%
Benton Cattell Raven mit Score und Pridiktorvariablen-
Klassen Kombinati
3,06% 3,05% 1,51% | einschl. Interaktion ombnation

Tabelle 5-55 Entropiereduktionen geordnet nach Tests (cerebrale Beteiligung)

| Pridiktion von

,»cerebrale
,,grofte ,,mittlere* ,kleinste* oye «
Entropiereduktion Entropiereduktion Entropiereduktion Betelllgung
Benton Cattell Raven . Tlaeeiashe
mit Score Pridiki bl
2,76% 1,96% 0,22% radixtorvariabien
Cattell Raven Benton o
(A | MRM) | (MRM) mit Klassen praobabilistische
radiktorvariablen
1,92% 0,62% 0,18%
Cattell Benton Raven mit Slcore und D el i
Klassen ..
3,95% 3,24% 2,19% | einschl. Interaktion Lol o

LCA= Latente-Klassen-Analyse; MRM= Mixed-Rasch-Modell

Von den drei untersuchten klassischen Pradiktorvariablen erweist sich der Bentonscore als
das sicherste Maf} flir die Pridiktion ,klinische Auffdlligkeit®. Fiir den Cattellscore ergeben
sich hier geringfiigig kleinere Pradiktionsgrofen.

Die Uberlegenheit des Bentonscores iiber den Cattellscore wird insbesondere bei der
Pridiktion ,,cerebrale Beteiligung® deutlich. Der Bentontest hat hier die grofere diagnostische

Aussagekraft und stellt damit seine Qualitdten als ,,Hirnschadenstest™ unter Beweis.
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Kapitel 5-Ergebnisse: Zusammenfassung

Fir den Ravenscore werden weder signifikante noch relevante Zusammenhdnge mit
klinischen Auffalligkeiten aufgezeigt. Er erfasst somit keine fiir pathologische Prozesse
anfillige Fahigkeit, wenn er - wie in dieser Arbeit geschehen - ohne Zeitbegrenzung vorgelegt

wird.

Klassen-Analyse berechnete Klassen-Losung beim Cattelltest. Es gilt zu beachten, dass die
mittels LCA identifizierten Klassen nicht direkt mit den Klassen der Mixed-Rasch-Modelle
bei Raven- und Bentontest verglichen werden diirfen, weil der Zusammenhang der Klassen
mit den Testscores anders ist. Im Unterschied zu den Mixed-Rasch-Modellen gilt, dass sich
mit der Latenten-Klassen-Analyse dann eine stidrkere Trennung der Klassen nach Scores
ergibt, wenn mit den Testscores an sich schon diagnostisch relevante Aussagen mdglich sind.

Die Pradiktion mit dem probabilistischen Pradiktor gelingt daher in dhnlicher Gré3enordnung
wie mit dem Cattellscore. Schon im Theorieteil (4bschnitt 3.2) wurde darauf hingewiesen,

dass die dhnlichen Werte hier - beim Speed-Power-Test Cattell - zu erwarten sind.

Die Klassen der Mixed-Rasch-Modelle liefern zur Priadiktion ,klinische Auffalligkeit oder
»cerebrale Beteiligung” keine relevanten Beitrige. Die vom Mixed-Rasch-Modell
identifizierten zusétzlichen Informationen resultieren somit bei Raven- und Bentontest aus
zahlreichen, aufgrund der vorliegenden Daten nicht ndher identifizierbaren Einfliissen. Sollte
es sich hierbei um reine Stérinformationen handeln, ist die anndhernde Giiltigkeit des
Summenscores der beiden Power-Tests als Indikator fiir testspezifische Fahigkeiten zusitzlich

belegt. Solche Storinformationen sind in einer Testsituation nie ganz auszuschliefen.

Mit dem zweiten Testmodell, der Latenten-Klassen-Analyse, lassen sich analog auch die

Ein giiltiger Vergleich mit Raven- und Bentontest, die mit Mixed-Rasch-Modellen analysiert
wurden, ist auch hier wegen der unterschiedlichen zugrunde liegenden Modellannahmen nicht

moglich.

176



5.6 Latente-Klassen-Analyse der gesamten Testbatterie

In den vorausgegangenen Abschnitten wurde gezeigt, dass sich verbesserte Pradiktionen von
»klinische Auffilligkeit“ und ,,cerebrale Beteiligung™ erzielen lassen, wenn die Ergebnisse
von Raven-, Benton- und Cattelltest als Testbatterie genutzt werden. Die berechneten
Verbesserungen der Vorhersage sind jedoch kaum von klinischer Relevanz, weil die Tests
hochkorrelierte, also dhnliche Féhigkeiten quantifizieren.

Probabilistische Methoden bieten indes andere Ansatzpunkte, mit denen in den Bearbeitungen
der Testbatterie nach diagnostisch verwertbarer Information gesucht werden kann.

In den folgenden Abschnitten wird mittels Latenter-Klassen-Analyse den Fragen

nachgegangen,

1.) ob sich in den Bearbeitungen der Testbatterie typische Profilverldufe, also qualitativ

unterschiedliche Losungsmuster ergeben und wie diese interpretiert werden knnen?

2)) ob und in welchem Malle die als latente Klassen identifizierten Profilverldaufe

diagnostische Relevanz haben?

3) ob sich die identifizierten Zusammenhinge beim ,,klassischen Auswertungsmodus*

von denen des ,,probabilistischen Auswertungsmodus* unterscheiden?

Fir die Latenten-Klassen-Analysen werden beim ,klassischen Auswertungsmodus® in
Abschnitt 5.6.1 die herkommlichen Summenscores der Testpersonen als Ausgangsdaten
verwendet.

Beim ,,probabilistischen Auswertungsmodus“ in Abschnitt 5.6.2 werden zur Brechnung
zusitzlich zu den klassenspezifischen Summenscores auch die Klassenzugehorigkeiten der
Testpersonen genutzt.

Die Analyse dieser Auswertungsmodi wird mit der Teilstichprobe ,,Testbatterie* (N=590)
durchgefiihrt. Alle darin enthaltenen Personen haben die gesamte Testbatterie, bestehend aus
Raven-, Cattell- und Bentontest, bearbeitet.

Diesem Vorgehen liegt die Annahme zugrunde, dass Testleistungen unabhdngig von der
vorgelegten Testreihenfolge konstant bleiben. Derartige Ermiidungs- und Motivationseffekte

sind, wie in Abschnitt 4.7.2 statistisch gezeigt, nicht nachweisbar.
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5.6.1 Klassischer Auswertungsmodus der Testbatterie

5.6.1.1 Identifikation latenter Klassen

Der klassische Auswertungsmodus verwendet als Ausgangsdaten die Testleistungen in Form
der Summenscores. Diese werden iiber eine Quartilszuteilung umgewandelt, weil fiir Latente-
Klassen-Analysen kategoriale Daten erforderlich sind.

Im klassischen Auswertungsmodus ergeben sich fiir die Testscores die in Tabelle 5-56

dargestellten Quartile:

Tabelle 5-56 Klassischer Auswertungsmodus: Testscorequartile

Klassischer
Auswertungs- 1. Quartil 2. Quartil 3. Quartil 4. Quartil
modus
Ravenscore 1-9 10-13 14-16 17-20
Cattellscore 0-4 5 6 7-10
Bentonscore 1-8 9-12 13-15 16-20

Die Berechnungen der Latenten-Klassen-Analysen des klassischen Auswertungsmodus

erfolgen auf der Grundlage der in Tabelle 5-57 dargestellten vierkategoriellen Variablen.

Tabelle 5-57 Klassischer Auswertungsmodus: Variablenkategorien
1.Variable 2.Variable 3.Variable

ossisdier Ravenscore Cattellscore Bentonscore
Auswertungsmodus Quartil Quartil Quartil
Kategorie 1 1. L. iz
Kategorie 2 2. 2. 2.
Kategorie 3 3. 3. 3
Kategorie 4 4 4 4
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Kapitel 5-Ergebnisse: Testbatterie-klassischer Auswertungsmodus

Die Ergebnisse der durchgefiihrten Latenten-Klassen-Analysen des klassischen

Auswertungsmodus stellen sich folgendermallen dar (vgl. Tabelle 5-58):

Tabelle 5-58 Klassischer Auswertungsmodus: Informationstheoretische Malle

N=590 loglikeli AIC BIC Np
klassisch LCA1KI -2412,61 | 484321 4882,64 9
klassisch LCA2KI -2203,11 | 444422 4527,44 19
klassisch LCA3KI -2167,01 = 4392,02 4519,04 29
klassisch LCA4KI -2161,49 = 4400,98 4571,80 39
klassisch LCA5KI -2158,93 | 4415,85 4630,48 49
saturiertes Modell -2150,96 = 4427,92 4703,87 63

Startwert 4321

abgesichert mit
5321 und 321

Der AIC (4392,02) und auch der BIC-Wert (4519,04) indizieren eine 3-Klassen-Struktur.

5.6.1.1.1 Inferenzstatistische Priifung

Die 3-Klassen-Losung wird durch die inferenzstatistische Priifung  mittels

Likelihoodquotiententests (vgl. Tabelle 5-59) abgesichert.

Tabelle 5-59 Klassischer Auswertungsmodus: Likelihoodquotiententests

LR 2In(LR) FG = Prob>y’

Klas.LCA3KIl/sat.Modell 32,1 34 0,561
Klas.LCA1KI/Klas.LCA3Kl 491,2 20 | <,001%**

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001

Die Ergebnisse der beiden gebildeten Likelihoodquotienten zeigen an, dass die vom AIC und
BIC indizierte 3-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse mit den Daten vereinbar ist.
Diese passt besser als das Einklassenmodell und nicht schlechter als das saturierte Modell.
Die 3-Klassen-Losung wird somit den weiteren Betrachtungen als geeignetes Modell

zugrunde gelegt.
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Kapitel 5-Ergebnisse: Testbatterie-klassischer Auswertungsmodus

5.6.1.2 Interpretation der indizierten Klassen

In diesem Abschnitt werden die Testleistungen und die im Fragebogen erhobenen Merkmale

der Testpersonen genutzt, um die indizierten drei latenten Klassen voneinander abzugrenzen.

5.6.1.2.1 Charakterisierung der indizierten Klassen

Die Klassen werden entsprechend ihrer Leistungen in der Testbatterie benannt und in der
Tabelle 5-60 unter Angabe von Klassengroen, Zuordnungssicherheiten, Testleistungen und
Altersdurchschnitten angeordnet.

Die zugefiigten Balkendiagramme zeigen die klassenspezifische Zusammensetzung der
Altersgruppen und Bildungsgrade.

Die Klassenzuordnung der Personen erfolgt anhand der vom Modell vorgegebenen groften
Zuordnungswahrscheinlichkeit.

Die gemittelten klassenspezifischen Testscores werden in Abbildung 5-12 dargestellt.

Samtliche Klassenunterschiede der Tabelle 5-60 sind statistisch hochsignifikant und bedeuten
eine Bildungs- und Altersabhédngigkeit der Leistungen in der Testbatterie. Die
Zusammenfassung der Kontraste ist der Tabelle 5-61 und ausfiihrlich der Tabelle A-41 im

Anhang zu entnehmen.
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Kapitel 5-Ergebnisse: Testbatterie-klassischer Auswertungsmodus

Tabelle 5-60 Klassischer Auswertungsmodus: Die 3-Klassen-Ldsung der LCA

hoch € Testleistungsfahigkeit =» niedrig

Teilstichprobe ,, Testbatterie* |

(N=590)
Klasse 3
Klassischer Auswertungsmodus ,,Hohes
Leistungsniveau* Leistungsniveau*
Vgl. Abschnitt 5.6.1.2.1.1a) 5.6.1.2.1.1b)
Klassengrofle N (%Anteil gesamt) 175 (30%) 243 (41%)
T e 087
Altersmittelwerte in den Klassen
Alter [D] 35,55
Alter [o] 13,37

Altersgruppen in den Klassen (ungleicher MaBstab)

Klasse 2
»\Niedriges

Leistungsniveau

(13

5.6.1.2.1.1¢)

172 (29%)
0,934

49,17
14,05

Altersgruppe 0=15-39LJ
Altersgruppe 1=39-49L]
Altersgruppe 2=49-59L]
Altersgruppe 3=59-70LJ

0 1 2 3

100
F75
{50
25

3
S

100
F75 =
{50

50
{40
30
3
t20 8
10

Altersgruppe 4= >70LJ

Bildungsgrade in den Klassen (ungleicher MaBstab)

Bildungsgrad 0=kein Abschluss
Bildungsgrad 1=Hauptschule
Bildungsgrad 2=Realschule I

100
F75

Fs0 3

25

Bildungsgrad 3=Abitur e

€

3
s}

Klassenspezifische Leistungen im Raventest

Ravenscore [D] 16,74
Ravenscore [0] 1,58
Raven-Leistungsreihenfolge 1

(It. Kontrasten Tab.5-61)

Klassenspezifische Leistungen im Cattelltest

Klassenspezifische Leistungen im Bentontest

Cattellscore [D] 6,42
Cattellscore [o] 1,06
Cattell-Leistungsreihenfolge 1
(It. Kontrasten Tab.5-61) '
bearbeitete Cattell-Items [D] 8,90
bearbeitete Cattell-Items [c] 1,94
Bentonscore [OD] 15,62
Bentonscore [o] 2,43
Benton-Leistungsreihenfolge 1
(It. Kontrasten Tab.5-61) '
Bentonfehler (BTF) [D] 54
Bentonfehler (BTF) [o] 3,40

7,19
2,64

3,27
1,74

7,94
2,58

7,29
3,58

21,05
8,99
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Tabelle 5-61 Klassischer Auswertungsmodus: Zusammenfassung der Kontraste

Kontraste des Hohes Mittleres Niedriges
Alters Leistungs- Leistungs- Leistungs-
niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *rk ok
Mittl. Leistungsniveau ok -
Niedr. Leistungsniveau sk kk
Kontraste der Hohes Mittleres Niedriges
Altersgruppen Leistungs- Leistungs- Leistungs-
grupp niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *okk *k
Mittl. Leistungsniveau ok k%
Niedr. Leistungsniveau sk [
Kontraste der Hohes Mittleres Niedriges
Bildungsgrade Leistungs- Leistungs- Leistungs-
e niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *okk ok
Mittl. Leistungsniveau wkk .
Niedr. Leistungsniveau sk [
Kontraste der Hohes Mittleres Niedriges
Ravenscores Leistungs- Leistungs- Leistungs-
niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *okk *ok
Mittl. Leistungsniveau wkk .
Niedr. Leistungsniveau sk kk
Kontraste der Hohes Mittleres Niedriges
Cattellscores Leistungs- Leistungs- Leistungs-
niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *okk *ok
Mittl. Leistungsniveau wkk .
Niedr. Leistungsniveau Hkok seskok
: Hoh Mittler Niedri
Kontraste der bearbeiteten ones itleres _ed ges
Cattell-Items Leistungs- Leistungs- Leistungs-
niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau ns sk
Mittl. Leistungsniveau ns *
Niedr. Leistungsniveau seokok %
Kontraste der Hohes Mittleres Niedriges
Bentonscores Leistungs- Leistungs- Leistungs-
niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *okk Kook
Mittl. Leistungsniveau wkk .
Niedr. Leistungsniveau Hkok seokok
Kontraste der Hohes Mittleres Niedriges
Bentonfehler (BTF) Leistungs- Leistungs- Leistungs-
niveau niveau niveau
Hohes Leistungsniveau *okk Kook
Mittl. Leistungsniveau ok ks
Niedr. Leistungsniveau Hkok seskok

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
entnommen aus 7ab.A-41
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Kapitel 5-Ergebnisse: Testbatterie-klassischer Auswertungsmodus

Abbildung 5-12 Klassischer Auswertungsmodus: klassenspezifische Durchschnittsscores

20—
b
15 =k lazzed
--- Klaz=el
510 —Klaz=se2
3]
5 —
|:| —
Faventest Cattel ket Bentontest

Die Darstellung der Scoremittelwerte aus Tabelle 5-60 in Abbildung 5-12 zeigt, dass sich klar
geordnete - also liberschneidungsfreie - Klassen ergeben. Im klassischen Auswertungsmodus
kann das Losungsverhalten von Versuchspersonen demnach als Auspridgung einer einzigen
latenten Variable entlang des eindimensionalen Konstruktes ,Testleistungsfahigkeit*
beschrieben werden.

Es ist davon auszugehen, dass dieses Resultat aus den hochkorrelierten Fahigkeiten der drei

verwendeten Tests folgt (vgl. auch Tabelle 4-17).

5.6.1.2.1.1 Merkmalsprofile der indizierten Klassen

In diesem Abschnitt werden die Merkmalsprofile der drei latenten Klassen des klassischen
Auswertungsmodus graphisch dargestellt und erldutert.

Die Variablenkategorien in diesen Darstellungen werden von der Einteilung in Tabelle 5-57
tibernommen. Diese sind in 7abelle 5-62 nochmals zusammengefasst.

Die Anteile klinisch unauffilliger Personen, sowie von Patienten mit und ohne cerebraler
Beteiligung in den klassenspezifischen Variablenkategorien geben die Abbildungen 5-13 bis
5-15 als Balkendiagramme wieder.

Die klassenspezifischen Verteilungen der Altersgruppen und Bildungsgrade sind in den

Tabellen 5-63 bis 5-65 aufgefiihrt.
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Kapitel 5-Ergebnisse: Testbatterie-klassischer Auswertungsmodus

Tabelle 5-62 Klassischer Auswertungsmodus: Abkiirzungen der Variablenkategorien

Raventest
1. Testscorequartil im Raventest RQK1
2. Testscorequartil im Raventest RQK2
3. Testscorequartil im Raventest RQK3
4. Testscorequartil im Raventest RQK4
Cattelltest
1. Testscorequartil im Cattelltest | CQK1
2. Testscorequartil im Cattelltest CQK2
3. Testscorequartil im Cattelltest CQK3
4. Testscorequartil im Cattelltest CQK4

Bentontest
. Testscorequartil im Bentontest | BQK1
. Testscorequartil im Bentontest = BQK2
. Testscorequartil im Bentontest | BQK3
. Testscorequartil im Bentontest = BQK4

AW N =

Beispiel: RQK1 = Ravenscore Quartil Kategorie 1
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a) Die Klasse 3 ,,Hohes Leistungsniveau*

Abbildung 5-13 Merkmalsprofil: Klasse 3 ,,Hohes Leistungsniveau*

Klassischer Auswertungsmodus
"Hohes Leistungsniveau"
Klasse 3 (30%)

0.8
0,6
0,4 ] i
0,2 L - - L

0 ‘ "—"I I‘

RQK! RQK2 RQK3 RQK4 CQKI CQK2 CQK3 CQK4 BQKI! BQK2 BQK3 BQK4

Wahrscheinlichkeit

Variablenkategorie

O ohne Diag. O Diag. ohne cerebrale Beteiligung 00 Diag. mit cerebraler Beteiligung

Die zweitgrofite Klasse 3 beinhaltet die jlingsten Personen und hochsten Bildungsgrade.

In den drei Tests werden hohe Scores (vor allem 3. und 4. Quartil) erreicht.

Tabelle 5-63 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 3 ,,Hohes Leistungsniveau*

Diaenosesrupne Verteilung der Verteilung der
g grupp Altersgruppen Bildungsgrade
Klasse - -
5 Diomne Diagnose 0-15-39L] 0=kein Abschluss
gBeteﬂi . 1=39-49LJ 1=Hauptschule
2=Diagnose mgit cgrebraler 2=49-59LJ 2=Realschule
grose ™ 3=59-70LJ 3=Abitur
Beteiligung
Dunkel= ) 125 100 [F100
Diagnose jgog s ;z E
ohne Lso O S0 3 8
Beteiligung 0 1 2 0 1 2 3 0 1 2 3
Hell= Rest
Dunkel= 125 L 100 1 [-100
Diagnose e 75 = N
mit Lso S 50 3 %8
cerebraler T — :_|_, % %
Beteiligung 0 1 2 0 1 2 3 o 1 2 3
Hell= Rest
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b) Die Klasse 1 ,,Mittleres Leistungsniveau

Abbildung 5-14 Merkmalsprofil: Klasse 1 ,,Mittleres Leistungsniveau*

Klassischer Auswertungsmodus
"Mittleres Leistungsniveau"
Klassel (41%)
- 1
<08
g
= 0,6
o
5 04
£ 0.2 — — — B
= ‘ ‘ ‘ ‘  — I — = ‘ =
RQKI RQK2 RQK3 RQK4 CQKI CQK2 CQK3 CQK4 BQKI BQK2 BQK3 BQK4
Variablenkategorie
0O ohne Diag. 0 Diag. ohne cerebrale Beteiligung 0 Diag. mit cerebraler Beteiligung
In der groBten Klasse 1 ,,Mittleres Leistungsniveau® befinden sich
iiberwiegend Personen mittleren Alters und mittleren Bildungsgrades.
Die Klasse erreicht Scores, die um das 2. Quartil streuen.
Tabelle 5-64 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 1 ,,Mittleres Leistungsniveau*
Diagnosesruppe Verteilung der Verteilung der
g grupp Altersgruppen Bildungsgrade
Klasse 0=ohne Diagnose 0=15-39LJ
1 1=Diagnose ohne cerebrale 1=39-49LJ 1=Hauptschule
Beteiligung 2=49-59LJ 2=Realschule
2=Diagnose mit cerebraler 3=59-70LJ 3=Abitur
Beteiligung 4=>70LJ
Dunkel= T :isg 100 -
Diagnose L5 € 7z Lo E
ohne Lso G 50 & e 8
cerebrale 2® — %
Beteiligung 0 1 2 o 1 2 3 a4 1 2 3
Hell= Rest
Dunkel= 125 100
. 100 75
Diagnose 75 E 7z o
mit 1 50 8 50 3 N 3
cerebraler % I
Beteiligung 0 1 2 o 1 2 3 a4 1 2 3
Hell= Rest
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¢) Die Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau

Abbildung 5-15 Merkmalsprofil: Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau*

Klassischer Auswertungsmodus
"Niedriges Leistungsniveau"
Klasse 2 (29%)

0,8 H
0,6 H

0,4 H
0,2 H
0 g % I 1 I 1 H

RQKI RQK2 RQK3 RQK4 CQKI CQK2 CQK3 CQK4 BQKI BQK2 BQK3 BQK4

Wahrscheinlichkeit

Variablenkategorie

O ohne Diag. O Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung

In der kleinsten Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau‘ sind bei schwachen Testleistungen
(haufig 1. Quartil) iiberwiegend éltere, sowie Personen mit niedrigerer Bildung vertreten.

Auf diagnostische Implikationen dieser Klasse wird in Abschnitt 5.6.1.3.1 eingegangen.

Tabelle 5-65 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau*

Diagnosesruppe Verteilung der Verteilung der
g grupp Altersgruppen Bildungsgrade
Klasse O=ohne Dia; =
= gnose 0=15-39LJ o
2 1=Diagnose ohne cerebrale 1=39-49LJ Oling?sicﬁﬂ?:s
Beteiligung 2=49-59LJ >—Re aﬁschule
2=Diagnose mit cerebraler 3=59-70LJ 3=Abitur
Beteiligung 4=>70LJ
Dunkel= - 75 :ig -
Diagnose Lso € L3 E | o E
ohne s 3 20 S - 3
cerebrale I
Beteiligung 0 1 2 o 1 2 3 4 0 1 2 3
Hell= Rest
Dunkel= A 75 ! 50 -
. 40
Diagnose s0 € L3 E | oo E
mit 2 O 20 S | |, S
cerebraler 10
Beteiligung 0 1 2 o 1 2 3 4 0 1 2 3
Hell= Rest
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5.6.1.3 Diagnostische Relevanz der latenten Klassen

Die drei latenten Klassen der Testbatterie werden in die beinhalteten Diagnosegruppen ,,ohne
Diagnose®, ,Diagnose ohne cerebrale Beteiligung“ und ,Diagnose mit cerebraler
Beteiligung® unterteilt. Um zusitzliche diagnostisch verwertbare Information zu erfassen,
wird jede latente Klasse separat analysiert. Die Scoreunterschiede der Diagnosegruppen in
den Klassen werden in Abschnitt 5.6.1.3.1 betrachtet. Die Klassenzusammensetzungen
werden in Abschnitt 5.6.1.3.2 aufgezeigt und die Validitit der 3-Klassen-Losung des

klassischen Auswertungsmodus wird in Abschnitt 5.6.1.3.3 untersucht.

5.6.1.3.1 Scorevergleiche klinisch auffillicer und unauffillicer Personen

Die Scoreunterschiede der drei Diagnosegruppen™ werden klassenspezifisch mit
Varianzanalysen untersucht. Signifikante Ergebnisse werden mit Kontrasten weitergehend
ausgewertet. Die resultierenden Klassenzusammensetzungen finden sich in Tabelle 5-66, die
Varianzanalysen der Scores in den Tabellen 5-67 und 5-68. Die Einzelvergleiche wurden in
Tabelle 5-69 zusammengefasst, die ausfiihrlichen Statistiken sind Tabelle A-42 im Anhang zu

entnehmen.

Tabelle 5-66 Klassischer Auswertungsmodus: Klassenzusammensetzung
Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfahigkeit =» niedrig

Klasse 3 Klasse 1 Klasse 2
Teilstichprobe »Hohes »Mittleres »Niedriges
» Lestbatterie* Leistungsniveau* Leistungsniveau* Leistungsniveau*
(N=590) Diag. Diag. Diag. Diag. Diag. Diag.
. 0.cB  m.cB e o.cB m.cB A o.cB m.cB
N 128 28 19 119 57 67 78 48 46
(73%) | (16%) (11%) (49%) @ (23%) (28%) (45%) | (28%) (27%)
Alter [O] 34,68 34,00 43,68 41,20 37,11 46,39 49,12 | 42,56 56,17
Alter [o,] 1,16 2,48 3,01 1,20 1,73 1,60 1,49 1,90 1,94

o, = Standardfehler

% klU= ohne Diagnose, Diag.0.cB.= Diagnose ohne cerebrale Beteiligung & Diag.m.cB.= Diagnose mit

cerebraler Beteiligung
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Tabelle 5-67 Klassischer Auswertungsmodus: Varianzanalysen der Raven- und Cattell-Scores
Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfahigkeit =» niedrig

Teilstichprobe Klasse 3 Klasse 1 Klasse 2
» L estbatterie” »Hohes »Mittleres »Niedriges
(N=590) Leistungsniveau* Leistungsniveau* Leistungsniveau*

Ravenscore [O]
Ravenscore [o}]

FG
QS
UAZ

F
Prob > F

Cattellscore [O]
Cattellscore [o,]

FG
QS

A2

Prob > F

Varianzanalysen der Raven-Scores innerhalb der einzelnen Klassen

klU

16,80
0,14

2,363

1,18
0,47
0,625

Diag.
o.cB

16,71
0,30

Fehler
172

431,06

2,51

Diag.
m.cB

16,42
0,36

Total
174

433,43

klU

12,76

0,18

2,37

1,18
0,32
0,724

Diag.
o.cB

12,93
0,25

Fehler
240

879,59

3,66

Diag.
m.cB
12,97
0,23
Total
242

881,96

klU

7,19
0,30

23,88

11,94
1,73
0,1809

Diag.
o.cB
6,69
0,38

Fehler

169

1168,1
7

6,91

Varianzanalysen der Cattell-Scores innerhalb der einzelnen Klassen

klU

6,36
0,09
Gru-
ppe
2

3,57
1,78
1,59

0,2071

klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung

Diag.
o.cB
6,75
0,20

Fehler

172
193,14

1,12

Diag.
m.cB

6,37
0,24

Total

174
196,71

klU

5,08
0,12
Gru-

ppe
2

7,33
3,66
2,02

0,1352

Diag.
o.cB
4,96
0,18

Fehler

240
435,87

1,82

Diag.
m.cB
4,67
0,16

Total

242

443,19

und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung;
*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
6, = Standardfehler

klU

3,73
0,19
Gru-

ppe
2

33,80
16,90
5,93

0,0033
*%

Diag.
o.cB
3,06
0,24

Fehler

169
481,90

2,85
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Diag.
m.cB

7,70
0,39

Total

171

1192,0
5

Diag.
m.cB

2,70
0,25

Total

171
515,70
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Tabelle 5-68 Klassischer Auswertungsmodus: Varianzanalysen der Benton-Scores
Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfahigkeit =» niedrig

Teilstichprobe Klasse 3 Klasse 1 Klasse 2
» L estbatterie” »Hohes »Mittleres »Niedriges
(N=590) Leistungsniveau* Leistungsniveau* Leistungsniveau*

Varianzanalysen der Benton-Scores innerhalb der einzelnen Klassen

Diag. Diag. Diag. Diag. Diag. Diag.
. o.cB m.cB L o.cB m.cB — o.cB m.cB

Bentonscore [O] 15,74 = 15,39 15,10 1226 @ 1223 11,31 8,49 6,35 6,24
Bentonscore [6,] 0,21 0,46 0,56 0,26 0,37 0,35 0,39 0,49 0,51

Gru- Fehler Total Gru- Fehler Total Gru- Fehler

Total
ppe ppe ppe
FG 2 172 174 2 240 242 2 169 171
1014,9 1023,3 1918,0 1963,9 1984,8 | 2189,4
QS 8,39 6 5 45,93 0 3 204,63 4 7
&2 4,19 5,90 22,96 7,99 102,32 11,75
F 0,71 2,87 8,71
Prob >F 0,4927 0,0585 HOULE

*k %

klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung
und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung;
*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001
6, = Standardfehler
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Tabelle 5-69 Klassischer Auswertungsmodus:
Zusammenfassung der Kontraste in Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau*

Kontraste der Cattellscores kiU Diag.o.cB Diag.m.cB
kIU ns **
Diag.o.cB ns ns
Diag.m.cB ** ns
Kontraste der Bentonscores klU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU sk ok
Diag.o.cB ** ns
Diag.m.cB ** ns
Kontraste des Lebensalters kiU Diag.o.cB Diag.m.cB
kU * *
Diag.o.cB * oAk
Diag.m.cB * ok
Kontraste der Bildungsgrade klU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU * ns
Diag.o.cB * ns
Diag.m.cB ns ns

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung
und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung
entnommen aus Tab.4-42

Erlduterung der Tabellen 5-66 bis 5-69:

In den Varianzanalysen ist die Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau“ die einzige Klasse mit
signifikanten Gruppenunterschieden der Testleistungen. Unterschiede ergeben sich bei den
LeistungsmalBlen Cattellscore (Tabelle 5-67) und Bentonscore (Tabelle 5-68), nicht jedoch
beim Ravenscore (ebenfalls Tabelle 5-67).

Den Einzelvergleichen in Tabelle 5-69 ist zu entnehmen, dass der Cattellscore erfolgreich
zwischen klinischer Unauffilligkeit und den Diagnosen mit cerebraler Beteiligung
differenziert und der Bentonscore eine Unterscheidung beider klinischer Gruppen von
klinischer Unauffalligkeit ermdglicht.

Die Aussagekraft dieser Unterschiede bleibt jedoch fraglich, weil gleichzeitig signifikante
Alters- und Bildungsunterschiede der Diagnosegruppen aufgezeigt werden (vgl. Tabelle 5-
69).
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5.6.1.3.2 Vergleich der Klassenzusammensetzungen

Die Verteilungen der Diagnosegruppen und der Krankheitsbilder in den latenten Klassen

werden in den beiden folgenden Abschnitten dargestellt.

5.6.1.3.2.1 Diagnostische Gruppen

Die prozentualen Abweichungen vom klassenspezifischen Erwartungswert nach
Diagnosegruppen® sind in Abbildung 5-16 dargestellt. Die zugehdrigen Zellbesetzungen sind

der Tabelle 5-70 zu entnehmen.

Abbildung 5-16 Klassischer Auswertungsmodus: Diagnosegruppen innerhalb der Klassen

klinische Auffalligkeit im klassischen Auswertungsmodus
.~ 150
2 100 l
2 ; 6,1 5,2 54 4.4
i =
g 00-
i}
~  -5,0
()
2
2 -10,0 -6;
()
@ -15,0 -115
(2]
S 200 -18,1
Klasse 3 "Hohes Leistungsniveau" Klasse 1 "Mittleres Klasse 2 "Niedriges
Leistungsniveau" Leistungsniveau
@ KLAU gesamt O Diag. ohne cerebrale Beteiligung 0O Diag. mit cerebraler Beteiligung

KLAU gesamt = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung + Diagnose mit cerebraler Beteiligung

Erlduterung der Abbildung 5-16:

Der Anteil klinisch auffélliger Personen nimmt proportional zu abnehmender Testleistung zu.
Der Klasse 3 ,,hohes Leistungsniveau* ist eine geringere Anzahl klinisch auffilliger Personen
zugeordnet als vom Erwartungswert prognostiziert.

Klinisch auffallige Personen finden sich leicht gehduft in den leistungsschwicheren Klassen 1

,mittleres Leistungsniveau und 2 ,,niedriges Leistungsniveau.

%0 Klinisch auffillig allgemein (KLAU), Diagnose mit und ohne cerebrale Beteiligung
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Tabelle 5-70 Klassischer Auswertungsmodus: Zellbesetzungen der Diagnosegruppen

Teilstichprobe Klasse 3 Klasse 1 Klasse 2 (Klassen geordnet
,, Lestbatterie* ,»Hohes ,»Mittleres »Niedriges nach Testleistungs
(N=590) Leistungsniveau® | Leistungsniveau® | Leistungsniveau* fahigkeit)
Diagnose- N | H% N 4% N | 4% % Ew%

Gruppe
Diagnose ohne
cerebrale 28 -6,5 57 +0,9 48 +5.4 133 22,5
Beteiligung
Diagnose mit
cerebraler 19 -11,5 67 +5,2 46 +4.4 132 22,4
Beteiligung

klinisch
unauffillige 128 +18,1 119 -6,1 78 -9,7 325 55,1

Personen
X 175 243 172 590 100

5.6.1.3.2.2 Krankheitsbilder
Wird die klassenspezifische Verteilung der Krankheitsbilder aus Tabelle 5-71 betrachtet, so
ergibt sich, analog zu Abbildung 5-16, die Abbildung 5-17. Diesem Schaubild kdnnen keine

zusitzlichen differentialdiagnostischen Informationen entnommen werden.
Die Betrige auf der Ordinate entsprechen den Abweichungen vom klassenspezifischen
Erwartungswert der Haufigkeit jedes einzelnen Krankheitsbildes. Einzelne Zellen sind jedoch

gering besetzt, weshalb die Abbildung nur unter Vorbehalt interpretiert werden kann.

Abbildung 5-17 Klassischer Auswertungsmodus: Krankheitsbilder innerhalb der Klassen

"Diagnosen” im klassischen Auswertungsmodus

O Schlaganfall & SHT

0O Tumor etc

N _|_|—I—|_|_|_1u'_|ﬁ = U~ o
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© O keine
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g 5 |—| 0 F3&F4
rallo) o =l | | 03| oF5&F6&F8&Fo
a
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c
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(0]
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L

-15

Klasse 3 "Hohes Klasse 1 "Mittleres Klasse 2 "Niedriges
Leistungsniveau" Leistungsniveau" Leistungsniveau"
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Tabelle 5-71 Klassischer Auswertungsmodus: Zellbesetzungen der Krankheitsbilder

Klasse 3 Klasse 1 Klasse 2 Teilstichprobe
,Hohes ,Mittleres »Niedriges ,» Lestbatterie*
Leistungsniveau* | Leistungsniveau®“  Leistungsniveau“ (N=590)

Krankheitsbild N +/-% N +/-% N +/-% )y Erw.%
ohne 128 +18,1 119 -6,1 78 -9,7 325 55,1
F1 15 -2,3 32 +2,3 17 -1,0 64 10,8
F2 3 -2,5 11 +0,3 11 +2,2 25 4,2
F3&F4 13 -0,5 19 -0,1 15 +0,8 47 8,0
F5&F6&F8&F9 1 -1,8 4 -0,7 9 +2,9 14 2,4
FO 5 -2,4 18 +2,2 8 -0,6 31 5,3
SChlang_‘I“TfaH &1 g 5,6 27 +0,9 25 +44 | 60 102
Tumor etc 2 -2,9 13 +1,3 9 +1,2 24 4,1
X 175 243 172 590 100

5.6.1.3.3 Validierung der 3-Klassen-Losung

Der Einfluss der mehrkategoriellen Préadiktorvariablen Altersgruppe, Bildungsgrad,
Diagnosegruppe einschlieBlich Interaktionen auf die Klassenbildung wird mit nominal
logistischen Regressionen untersucht. Dabei wird folgendermallen vorgegangen:

Die wenig besetzte Altersgruppe 4 (>70.LJ) wird der Altersgruppe 3 (60.-70.LJ) zugeordnet.
Die kleine Personengruppe mit Bildungsgrad 0 (ohne Schulabschluss) wird dem Bildungsgrad
1 (Hauptschule) zugerechnet. Dadurch wird die Anzahl der Freiheitsgrade reduziert.

Die Berechnungen werden mit der Pradiktorvariablenkombination ohne Beriicksichtigung der
dreifachen Interaktion aus Altersgruppe, Bildungsgrad und Diagnosegruppe durchgefiihrt, um
eine Explosion der Parameteranzahl zu vermeiden.

Die Prédiktorvariable ,,Diagnosegruppe‘ ist dreifach unterteilt in keine Diagnose, Diagnose

mit cerebraler Beteiligung und Diagnose ohne cerebrale Beteiligung.

Die Priifungen der Modellgiiltigkeit der logistischen Regressionen mit Likelihood-Ratio-Tests
fiir separate und kombinierte Pradiktoren samt Entropiereduktionen fasst Tabelle 5-72
zusammen. Die zugehorigen Wald-Effekt-Tests der Pradiktorvariablenkombination sind

Tabelle 5-73 zu entnehmen.
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Tabelle 5-72 Klassischer Auswertungsmodus: Entropiereduktion (Kriterium: 3-Klassen-Lésung)

Kriterium: 3-Klassen-Losung des klassischen Auswertungsmodus
Stichprobe Testbatterie - nominal logistisches Modell

Modell-Test (N=590) Entropiereduktion
Pridiktor
FG Ve Prob> y* % (adj.%)
Altersgruppe 6 73,01 <,00071 *** 5,70 (4,76)
Bildungsgrad 4 89,84 <,0001 *** 7,02 (6,39)
Diagnosegruppe 4 37,02 <,0001 *** 2,89 (2,26)
Pradiktorvariablen-
kombination
Altersgruppe, .
Bl 46 238,55  <,0001 18,63 (11,44)
Diagnosegruppe und
Interaktionen

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-73 Klassischer Auswertungsmodus: Wald-Effekt-Tests (Kriterium: 3-Klassen-Ldsung)

Kriterium: 3-Klassen-Losung des klassischen Auswertungsmodus
Stichprobe Testbatterie - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests der Priadiktorvariablenkombination

Variable FG Wald- »° Prob> y°
Altersgruppe 6 8,965 0,1755
Bildungsgrad 4 27,461 0,0000%***

Diagnosegruppe 4 4,942 0,2933
Altersgruppe x Bildungsgrad 12 14,250 0,2851
Altersgruppe x Diagnosegruppe 12 18,575 0,0993
Bildungsgrad x Diagnosegruppe 8 4,252 0,8337

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Aus den Wald Effekt Tests der Priadiktorvariablenkombination folgt unter hochsignifikanter

Geltung des logistischen Modells:

Nur der Bildungsgrad der Versuchspersonen beeinflusst hochsignifikant die Pradiktion der

drei indizierten Klassen des klassischen Auswertungsmodus. Weder die Altersgruppe, die

Diagnosegruppe noch die Interaktionen sind von statistischer Signifikanz.

Dieses Resultat bedeutet, dass die Position einer Testperson entlang des von den Klassen

beschriebenen eindimensionalen Konstruktes ,,Testleistungsfahigkeit am sichersten durch

ithren Bildungsgrad vorhergesagt wird (vgl. Abbildung 5-12).
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5.6.2 Probabilistischer Auswertungsmodus der Testbatterie

5.6.2.1 Identifikation latenter Klassen

Im komplexeren probabilistischen Auswertungsmodus konnen - im Unterschied zum

klassischen - jeweils klassenspezifische Testscorequartile aus den Summenscores berechnet

werden, weil Klassenzugehdrigkeitsparameter fiir jede Testperson bestimmt worden sind.

Die Verwendung des Testscores ist innerhalb jeder einzelnen Klasse der Mixed-Rasch-

Modelle zuléssiger als bei der Einklassenlosung Raschmodell. Dies wurde fiir die erhobenen

Daten beim Raven- und Bentontest in den Abschnitten 5.1.1.3 und 5.2.1.3 statistisch gezeigt.

Das zweite und dritte Quartil wird beim Cattelltest zusammengefasst, weil die Varianzen der

Scores in den Klassen sehr klein sind.

Die klassenspezifischen Quartile sind in Tabelle 5-74 dargestellt.

Tabelle 5-74 Probabilistischer Auswertungsmodus: Testscorequartile

Probabilistischer Auswertungsmodus

MRM 1.Klasse ,,Konner*

MRM 2.Klasse
sDurchschnittliche*

MRM 3.Klasse ,,Nicht-Konner*

LCA 1.Klasse ,,Konner*
LCA 2.Klasse ,,Durchschnitt B¢
LCA 3.Klasse ,,Nicht-Konner*
LCA 4.Klasse ,,Durchschnitt A*

MRM 1.Klasse ,,Konner B¢
MRM 2.Klasse ,,Nicht-Konner*
MRMa3.Klasse,, Konner A“

1.Quartil
Ravenscore

| GEE
|
| R

Cattellscore

B s
|
|
|

Bentonscore

B o
B s
B :u

2.Quartil

14-15
10-11

5-6

11-13
7-10
12-14

3.Quartil

16-17
12-13

7-8

14-16
11-13
15-16

4.Quartil

18-20
14-19

9-11

8-10
6-7
3-4
7-8

17-20
14-19
17-18

Die Berechnungen der Latenten-Klassen-Analysen erfolgen auf der Grundlage der Variablen

der Tabelle 5-75, also den indizierten Klassen und klassenspezifischen Testscorequartilen der

Versuchspersonen.
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Die Klassen der Testmodelle®! wurden fiir jeden Test nach Testleistung geordnet. Dabei steht

die Kategorie 1 fiir die jeweils beste Leistungsklasse®

Den Berechnungen wird die Teilstichprobe ,, Testbatterie® (N=590) zugrunde gelegt.

Probab.
Aus-
wertungs-
modus

Kate-
goriel

Kate-
gorie2

Kate-
gorie3

Kate-
gorie4

Tabelle 5-75 Probabilistischer Auswertungsmodus: Variablenkategorien

1.Variable

Raven
MRM3

1.Klasse
,,Konner*

2 Klasse
,,Durch-
schnittlich*

3 Klasse
,,Nicht-
Konner*

2.Variable

Raven
Score
Quartil*

*klassenspezifische Quartile

3.Variable

Cattell
LCA4

1.Klasse
,,Konner*

4 Klasse
,,Durch-
schnitt A

2 Klasse
,,Durch-
schnitt B¢

3 Klasse
,,Nicht-
Konner*

4 Variable

»Quartil“*

5.Variable

Benton
MRM3

3 Klasse

,,Konner A*

1.Klasse

,,Konner B

2 Klasse
,,Nicht-
Konner*

6.Variable

Benton
Score
Quartil*

Die Ergebnisse der durchgefiihrten Latenten-Klassen-Analysen nach probabilistischem

Auswertungsmodus stellen sich folgendermallen dar (Tabelle 5-76):

' aus den Abschnitten 5.1.2.2, 5.2.2.2 und 5.3.2.2 - dargestellt in der 1., 3. und 5. Variablen -

62 (,,Konner“ bei Raven- und Cattell-, ,,Kdnner A* beim Bentontest)
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Tabelle 5-76 Probabilistischer Auswertungsmodus: Informationstheoretische Mafe

N=590 loglikeli AIC BIC Np
probabilistisch LCA1KI -4106,11 8248,22 8327,06 15
probabilistisch LCA2KI -3943,58 7961,16 8123,22 31
probabilistisch LCA3KI -3893,07 7898,14 8143.,43 47
probabilistisch LCA4K1 -3870,56 7891,13 8219,64 63
probabilistisch LCASKI -3834,11 7856,23 8267,96 79
probabilistisch LCA6KI -3814,39 7854,78 8349,73 95
probabilistisch LCA7KI -3802,48 7868.,96 8447,13 111

saturiertes Modell -3340,30 10134,60 17699,07 1727
Startwert 321

abgesichert mit
4321 und 5321

Der AIC (7854,78) bevorzugt eine 6-Klassen-, der BIC-Wert (8123,22) eine 2-Klassen-
Struktur.

5.6.2.1.1 Inferenzstatistische Priifung

Die Ergebnisse werden in Tabelle 5-77 mittels Likelihoodquotiententests abgesichert.

Tabelle 5-77 Probabilistischer Auswertungsmodus: Likelihoodquotiententests

LR -2In(LR) FG Prob> z*
Probabilistisch LCA2K1/sat.Modell 1206,56 1696 1
Probabilistisch LCA6KI/sat.Modell 948,18 1632 1
Probabilistisch LCA1KI1/Prob.LCA6KI 583,44 80 <001 ***

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Die Ergebnisse der gebildeten Likelihoodquotienten in Tabelle 5-77 zeigen an, dass die vom
AIC indizierte 6-Klassen-Losung mit den Daten vereinbar ist. Diese passt besser als das
Einklassenmodell und nicht schlechter als das saturierte Modell.

Obwohl auch die vom BIC-Wert indizierte 2-Klassen-Losung die Daten nicht signifikant
schlechter beschreibt als das saturierte Modell, wird die vom AIC angezeigte groflere
6-Klassen-Losung wegen differenzierterer diagnostischer Moglichkeiten als Grundlage der
nachfolgenden Betrachtungen ausgewéhlt.

Die groBe Parameteranzahl des saturierten Modells (n,=1727) und die im Vergleich dazu

geringe Stichprobengrofle (N=590) bedingen, dass die Likelihoodquotientenvergleiche
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zwischen den Klassen-Modellen und dem saturierten Modell nur begrenzt aussagekriftig

sind.

5.6.2.2 Interpretation der indizierten Klassen

In diesem Abschnitt werden die Testleistungen und die im Fragebogen erhobenen Merkmale
der zugehorigen Testpersonen genutzt, um die indizierten sechs latenten Klassen voneinander

abzugrenzen.

5.6.2.2.1 Charakterisierung der indizierten Klassen

Die Klassen werden entsprechend ihrer Leistungen in der Testbatterie benannt und in den
Tabellen 5-78 und 5-79 unter Angabe von Klassengréflen, mittleren klassenspezifischen
Zuordnungssicherheiten, Testleistungen und Altersdurchschnitten angeordnet.

Die zugefiigten Balkendiagramme verdeutlichen die Zusammensetzung der Altersgruppen
und der Bildungsgrade iiber alle Klassen.

Die Klassenzuordnung der Personen erfolgt anhand der vom Modell vorgegebenen grofiten

Zuordnungswahrscheinlichkeit.

Die Zusammenfassung der Kontraste von Testleistungen, Bildungsgraden, Alter und
Altersgruppen zeigt Tabelle 5-80. Ausfiihrlich sind die zugehorigen Kontraste der Tabelle
A-43 des Anhangs zu entnehmen.

Die gemittelten klassenspezifischen Testscores sind in Abbildung 5-18 dargestellt.
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Teilstichprobe
,» Lestbatterie® (N=590)

Probabilistischer
Auswertungsmodus

Vgl. Abschnitt

Klassengrofie N
(%-Anteil gesamt)
mittlere klassenspezifische
Zuordnungssicherheit

Alter [D]
Alter [o]

Altersgruppe 0=15-39LJ
Altersgruppe 1=39-49L]
Altersgruppe 2=49-59LJ
Altersgruppe 3=59-70LJ
Altersgruppe 4= >70LJ

Bildungsgrad 0=kein
Abschluss
Bildungsgrad 1=Hauptschule
Bildungsgrad 2=Realschule
Bildungsgrad 3=Abitur
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Tabelle 5-78 Probabilistischer Auswertungsmodus: Die 6-Klassen-Ldsung der LCA (Teil 1)

Klasse 1

wjlingere Personen
mit hohem
Leistungsniveau*

5.6.2.2.1.1a)

217
(37%)

0,902

37,12
13,58

hoch € Testleistungsfahigkeit =» niedrig

Klasse 4 Klasse 3
wjlingere Personen wjiingere Personen
mit leicht mit reduziertem
reduziertem Leistungsniveau*
Leistungsniveau“
5.6.2.2.1.1b) 5.6.2.2.1.1c)
92 87
(16%) (15%)
0,866 0,738
Altersmittelwerte in den Klassen
39,38 40,56
13,41 12,64

Klasse 2

wiltere Personen mit
reduziertem
Leistungsniveau &
relativem
Leistungseinbruch im
Bentontest*“

5.6.2.2.1.1d)

76
(12%)

0,900

46,86
14,04

Altersgruppen in den Klassen (ungleicher Maf3stab)

Klasse 6

waltere Personen mit
stark reduziertem
Leistungsniveau &
rel. Leistungseinbruch
im Cattelltest*

5.6.2.2.1.1¢)

41
(7%)

0,939

51,54
13,85

Klasse 5

,iltere Personen mit
Leistungseinbriichen
in allen drei Tests“

5.6.2.2.1.10

77
(13%)

0,924

50,96
13,84

f-s0
f-40
30 ¢
¢
f20 £
f10

Bildungsgrade in den

125

100
f75 £
]
fso (
f-25
T

f-40
f30

t-20 £
10

J—’_}—\
0 1 2 3

z
20 &
10
t

f-40
f30 £
tz0 £
f10

T T

1 2 3

1 2 3
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Tabelle 5-79 Probabilistischer Auswertungsmodus: Die 6-Klassen-Ldsung der LCA (Teil 2)

Teilstichprobe hoch € Testleistungsfihigkeit =» niedrig
,» Lestbatterie“(N=590) |
Klasse 1 Klasse 4 Klasse 3 Klasse 2 Klasse 6 Klasse 5

»jiingere Personen wjiingere Personen wjiingere Personen wiltere Personen mit wiltere Personen mit waltere Personen mit

Probabilistischer mit hohem mit leicht mit reduziertem reduziertem stark reduziertem Leistungseinbriichen
A sl Leistungsniveau* reduziertem Leistungsniveau* Leistungsniveau & Leistungsniveau & in allen drei Tests“
G Leistungsniveau relativem rel. Leistungseinbruch
Leistungseinbruch im im Cattelltest*
Bentontest*

Klassenspezifische Leistungen im Raventest

Ravenscore [J] 16,13 12,28 11,14 11,39 9,59 5,60
Ravenscore [G] 1,90 2,47 2,70 3,12 2,96 2,17
Raven-Leistungsreihenfolge
(It. Kontrastei Tab.5{90)g L (2) (2) (2) 3. 4
Klassenspezifische Leistungen im Cattelltest
Cattellscore [J] 6,12 5,14 4,68 4,95 2,34 2,70
Cattellscore [o] 1,24 1,39 1,28 1,26 1,26 1,69

Cattell-Leistungsreihenfolge

(It. Kontrasten Tab.5-80) L 2. 2. 2. 3. 3.
bearbeitete Cattell-Items [] 8,72 8,79 8,69 8,13 7,61 8,09
bearbeitete Cattell-Items [c] 2,05 2,20 2,19 2,32 2,77 2,53

Klassenspezifische Leistungen im Bentontest
Bentonscore [(] 15,27 12,71 11,18 8,58 8,43 5,90
Bentonscore [o] 2,39 2,81 2,81 2,87 3,99 3,02
oo el | 2 . . . s
Bentonfehler (BTF) [D] 5,88 9,89 12,90 17,20 18,71 24,18
Bentonfehler (BTF) [o] 3,34 4,93 5,29 6,76 9,66 8,84
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Tabelle 5-80 Probabilistischer Auswertungsmodus: Zusammenfassung der Kontraste

JHaltere ..
J,altere
Personen Personen iltere
jlingere »jiingere »jiingere mit mit stark Pzrsonen
~Jung Personen Personen reduziertem . .
Personen . . . reduziertem mit
. mit leicht mit Leistungs- . . .
Kontraste des mit hohem . . . Leistungsni Leistungs-
Alters Leistungs- reduziertem | - reduziertem niveau & veau & rel einbriichen
niveaug“ Leistungs- Leistungs- relativem Leistun s-. in allen drei
(KI. 1) niveau niveau* Leistungs- einbruchgim Tests®
(K1 4) (KI. 3) ggﬁggi;? Cattelltest( | (KL 5)
KI. 6)
(Kl1. 2)
Kl. 1 ,jPmhL* ns ns Hokox Hokk ok
Kl. 4 ,jPmlrL* ns ns ok kK kK
KL 3, jPmrL* ns ns * *xE ok
LAPmrL&rLiB* ns ns
aPmsrL&rLiC* ns ns
Kl. 5 ,,A4PmLiadT* Hkok ok kK ns ns
Kontraste der jPmhL* PmlrLe PmrL ,,aPmr‘]:&L1 ,,aPrr.lsr}&L ,,aPnl‘IjladT
Altersgruppen B iC
Kl. 1 ,jPmhL* ns ns Hokox ok ok
Kl. 4 ,jPmlrL* ns ns ok kK kK
KL 3, jPmrL* ns ns ** ** *H*
APmrL&rLiB* ns s
aPmsrL&rLiC* ns ns
Kl. 5 ,,A4PmLiadT* Hkok ok kK ns ns
Kontraste der . “ . « . « HAPmrL&Li |, daPmsrL&L |, dPmLiadT
Bildungsgrade »PmhL JPmlrl ~JPmrL B iC* «“
Kl 1 ”ijhL“ skskk skskok sksksk skskk sesksk
Kl 4, jPmlrL* wEk ns ns ns Hkk
KL 3, jPmrL* oA ns ns ns ns
Kl.2 sk
,APmrL&rLiB* ns s ns s
KI. 6 .
aPmsrL&rLiC* ns ns ns ns
skskk skksk ns ns ns

Kl 5 ,,aPmLiadT*

(*p=< 0,00833;**p=< 0,00166;***p=< 0,000166(Bonferoni-Korrektur))

entnommen aus Tab.A-43

Fortsetzung der Tabelle auf der ndchsten Seite
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Fortsetzung Tabelle 5-80 Probabilistischer Auswertungsmodus: Zusammenfassung der Kontraste

Kontraste der
Ravenscores

Kl. 1 ,jPmhL*
Kl 4, jPmlrL*
Kl. 3, jPmrL*

KI. 2
APmrL&rLiB*

KI. 6
aPmsrL&rLiC*

Kl 5 ,,aPmLiadT*

Kontraste der
Cattellscores

Kl. 1 ,jPmhL*
Kl 4, jPmlrL*
Kl. 3, jPmrL*

Kl. 2
,aPmrL&rLiB*

KI. 6
aPmsrL&rLiC*

Kl 5 ,,aPmLiadT*

Kontraste der
bearbeiteten
Cattell-Items

Kontraste der
Bentonscores

Kl. 1 ,jPmhL*
Kl 4, jPmlrL*
Kl. 3, jPmrL*

Kl. 2
,aPmrL&rLiB*

KI. 6
HaPmsrL&rLiC*

Kl 5 ,,aPmLiadT*

Kontraste der
Bentonfehler (BTF)

jungere
Personen
mit hohem
Leistung-
niveau‘
(K1 1)

sksksk

skeksk

sk

skokk

ek

,jPmhL®

sksksk

sksksk

sk

skesksk

*kk

jungere
Personen
mit leicht
reduziertem
Leistungs-
niveau‘
(Kl. 4)

skoksk

ns

sk

sk

jPmlrL*

skoksk

ns
ns
sksksk

sk

Laltere
Personen
,jungere mit
Personen reduziertem
mit Leistungs-
reduziertem niveau &
Leistungs- relativem
niveau® Leistungs-
(Kl. 3) einbruch im
Bentontest*
(Kl1. 2)
kokk kokk
* ns
ns
ns
E3 *
sk ok sk ok
. APmrL&Li
, ,_l PmrL“ 99 B“
kokk kokk
ns ns
ns
ns
kskk skskk
sk sk

J,altere
Personen altere
mit stark Personen
reduziertem mit
Leistungsni Leistungs-
veau & rel. einbriichen
Leistungs- in allen drei
einbruch im Tests*
Cattelltest™( (Kl1. 5)
KI. 6)
skskk ek
skksk skksk
* koo
* sokok
sksksk
skksk
HaPmsrL&L HaPmLiadT
iC“ (13
skskk ek
skksk skksk
kokok ok
sk sk
ns
ns

signifikant (*) nur bei KI. 1,,jiingere Personen mit hohem Leistungsniveau® & KI. 6,,4ltere
Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau & relativem Leistungseinbruch im

,jPmhL®

sksksk

skeksk

sk

skeskosk

*kk

jPmlrL*

skoksk

k3

*%

sksksk

k%

Cattelltest*
. APmrL&Li
,,_]Pl’nI'L“ 99 "
B
sk skodok
Hk e
skskk
sk
kskk ns
sk sk

LaPmsrL&L | ,,d4PmLiadT

iC 13 (13
sk skokok
skksk skskok
sk skok
ns skokok

sk
sk

bis auf Kl. 2 , 4PmrL&rLiB“& KI. 6 ,,aPmsrL&rLiC* sind samtliche Unterschiede

mindestens signifikant

(*p=< 0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur))

entnommen aus 7ab.A-43
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Abbildung 5-18 Probabilistischer Auswertungsmodus: klassenspezifische Durchschnittsscores

16 + W
- 5 : o
14 - - - Hazse]
12 — Klassed
E10- —HKasse3
Ly —
| g — -Hazseld
g5 — - Klasseb
. ~—Kazzes
.q__
E_

Ravertest Cattell test Bertoriest

Auf der Grundlage der Tabellen 5-78 bis 5-80 lassen sich die folgenden Feststellungen

machen:

1)

2)

3)

4)

204

Klassen: Die Latente-Klassen-Analyse des probabilistischen Auswertungsmodus indiziert
drei Klassen mit eher jlingeren (@ ca. 40. Lebensjahr) und drei Klassen mit eher dlteren
Personen (@ ca. 50. Lebensjahr).

Sicherheit der Zuordnung: Personen werden der leistungsschwéchsten der jlingeren

Klassen ,,jlingere Personen mit reduziertem Leistungsniveau® mit deutlich geringerer
Sicherheit (p=0,738) zugeordnet, als den restlichen fiinf Klassen (p > 0,866).

Bildungsgrade: Die leistungsstirkste Klasse ,jiingere Personen mit hohem

Leistungsniveau® unterscheidet sich in ihren Bildungsgraden hochsignifikant von
samtlichen anderen Klassen.

Eine Bildungsabhéngigkeit der Testleistungen ist in den zugehdrigen Abbildungen in
Tabelle 5-78 deutlicher bei den drei jiingeren Klassen zu erkennen.

Dimensionalitdt: Den in Abbildung 5-18 dargestellten klassenspezifischen

Durchschnittscores aus Tabelle 5-79 sind nahezu geordnete Klassen zu entnehmen.
Ebenso wie im klassischen Auswertungsmodus wird eine Struktur der latenten Variable

als eindimensionales Konstrukt ,, Testleistungsfahigkeit™ nahe gelegt.
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5) Diagnostische Implikationen: Diagnostisch aufschlussreich sind insbesondere jene

Klassen  die  mit  Profillinienschnittpunkten = Hinweise = auf  qualitative

Bearbeitungsunterschiede geben. Diese sind in Abbildung 5-18 durch Kreise markiert.

Die Profile iiberschneiden sich bei den Klassen 2 und 3. sowie den Klassen 6 und 5:

a) In der Klasse 2 ,dltere Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem
Leistungseinbruch im Bentontest* macht sich im Vergleich zu den jlingeren Klassen ein

altersbedingter Leistungsabfall beim Bentontest bemerkbar (vgl. Abschnitt 5.6.2.2.1.1 d)).

b) In der Klasse 6 ,dltere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem
Leistungseinbruch im Cattelltest™ weisen die kleinsten Cattellscores auf die Relevanz der
Speedkomponente zur testdiagnostischen Erkennung bestimmter Hirnverletzungen hin

(vgl. Abschnitt 5.6.2.3.2.2).

5.6.2.2.1.1 Merkmalsprofile der indizierten Klassen

Fiir die Merkmalsprofile der sechs Klassen des probabilistischen Auswertungsmodus, welche
detailliert in den Abbildungen 5-19 bis 5-24 dargestellt und erldutert werden, wurden die
Variablenkategorien der in Tabelle 5-75 gemachten Einteilung iibernommen. Die
verwendeten Abkiirzungen werden in Tabelle 5-81 zusammengefasst.

Die Anteile klinisch unauffilliger Personen, sowie von Patienten mit und ohne cerebrale
Beteiligung in sdmtlichen Variablenkategorien sind in den Abbildungen als Balkendiagramme
dargestellt.

Die klassenspezifischen Verteilungen der Alters- und Bildungsgrade sind in den Tabellen 5-
82 bis 5-87 aufgefiihrt.
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Tabelle 5-81 Probabilistischer Auswertungsmodus: Abkirzungen der Variablenkategorien

Raventest
Klasse der ,, Konner* beim Raventest RKIK1
Klasse der ,,Durchschnittlichen® beim Raventest RKIK?2
Klasse der ,,Nicht-Konner* beim Raventest RKIK3
1. Testscorequartil im Raventest RQK1
2. Testscorequartil im Raventest RQK2
3. Testscorequartil im Raventest RQK3
4. Testscorequartil im Raventest RQK4
Cattelltest
Klasse der ,,Konner* beim Cattelltest CKIK1
Klasse ,,Durchschnitt A“ beim Cattelltest CKIK2
Klasse ,,.Durchschnitt B¢ beim Cattelltest CKIK3
Klasse der ,,Nicht-Konner* beim Cattelltest CKIK4
1. Testscorequartil im Cattelltest CQK1
2. und 3. Testscorequartil im Cattelltest CQK2
4. Testscorequartil im Cattelltest CQK3
Bentontest
Klasse der ,,Konner A“ beim Bentontest BKIK1
Klasse der ,, Konner B beim Bentontest BKIK2
Klasse der ,,Nicht-Konner* beim Bentontest BKIK3
1. Testscorequartil im Bentontest BQK1
2. Testscorequartil im Bentontest BQK2
3. Testscorequartil im Bentontest BQK3
4. Testscorequartil im Bentontest BQK4

Beispiele: RQK1 = Raventestscore-Quartil Kategorie 1; RKIK1 = Raven Klassenbezeichnung Kategorie 1
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a) Die Klasse 1 der ,,jiingeren Personen mit hohem Leistungsniveau*

Die Klasse 1 im probabilistischen Auswertungsmodus

Tabelle 5-82 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 1

Abbildung 5-19 Merkmalsprofil: Klasse 1

. . Verteilung der Verteilung der
Probabilistischer Auswertungsmodus Dlagnosegruppe Al Bild d
"jiingere Personen mit hohem Leistungsniveau" tersgruppen Haungsgraae
Klasse 1 (37%) Klasse :
1 O0=ohne Diagnose 0=15-39L]
1=Diagnose ohne 1=39-49L] 1=Hauptschule
2 cerebrale Beteiligung 2=49-59L] 2=Realschule
= 2=Diagnose mit 3-59-70LJ 3=Abitur
=2 — _ cerebraler Beteiligung
= — ]
vq:; | B — gunkel: k150 125 125
Z — — —1 N | :_ lagnose 100 £ j:DE :EOE
§ = | =] E|_ (18 H ohne Lo § o 8 peo &
T T T T T T T T T T T T T T Cerebrale 25
PP ECEECEECLEEPLLELLEELSE Beteligung
T T ITEFEFTEFTEFFTETTEFEF S T Hell= Rest
Variablenkategorie D}lnkel: 150 Fazs 125
Diagnose o0 = e g
mit 50 3 f-50 3 50 3
O ohne Diag. O Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung cerebraler [ 25
Beteiligung o 1 2 0 1 2 3 o 1 2 3
Hell= Rest

Die grofite Klasse 1 ,,jlingere Personen mit hohem Leistungsniveau® erzielt in allen drei Tests die besten Leistungen. Alle darin enthaltenen Personen kommen beim
Raventest aus der Klasse der ,,Konner“ RKIK1. Beim Cattelltest ist die Klasse der ,,Nicht-Konner CKI1K4 unbesetzt. Zellbesetzungen der untersten klassenspezifischen

Testscorequartile fehlen beim Bentontest vollig (BQK1) und sind auch beim Raventest selten (RQK1).
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b) Die Klasse 4 der ,,jiingeren Personen mit leicht reduziertem Leistungsniveau®

Die Klasse 4 im probabilistischen Auswertungsmodus

Abbildung 5-20 Merkmalsprofil: Klasse 4

Probabilistischer Auswertungsmodus
"jiingere Personen mit leicht reduziertem Leistungsniveau"

Klasse 4 (16%) Klasse
4
= 1
% 0,8 ]
=06 ]
5 — - ] Dunkel=
: 0’4 i %F iF |
S — — — | Diagnose
= 02 = R —|E ohne
= —
§ 0 ﬁ L '_”;| AL : |E| cerebrale
NO OO C D00 O OO0 Beteiligung
FEFSHFFFFSFSHFEFESLSFSFSFFSFSSFISESFSISS Hell= Rest
ST TS FTFFEEEEETE S o
unkel=
Variablenkategorie Diagnose
mit
. . " . . o cerebraler
0O ohne Diag. @ Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung Beteiligung
Hell= Rest

Tabelle 5-83 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 4

Diagnosegruppe

0=ohne Diagnose

1=Diagnose ohne
cerebrale Beteiligung

2=Diagnose mit
cerebraler Beteiligung

Verteilung der
Altersgruppen

0=15-39LJ
1=39-49LJ
2=49-59L]
3=59-70LJ

Verteilung der
Bildungsgrade

1=Hauptschule

2=Realschule

3=Abitur

F-e0

fa0 =
g
3
f20 ©

3
20 S

20 8
F-10

{40
30 £

Die mittelgrofle Klasse 4 ,jiingere Personen mit leicht reduziertem Leistungsniveau® erzielt die zweitbesten Leistungen in allen Tests. Alle darin enthaltenen Personen

kommen beim Raventest nicht aus der Klasse der ,,Konner* RKIK 1, dagegen stammen die Personen zu iiber 80% aus den ,,Durchschnittlichen® RKIK?2.

Die Klasse 4 erreicht die hoheren klassenspezifischen Testscorequartile beim Raventest (RQK2 bis RQK4) und auch beim Bentontest (BQK2 bis BQK4). Beim Cattelltest

wird keine Person den ,,Nicht-Konnern® CKIK4 zugeordnet.

208



Kapitel 5-Ergebnisse: Testbatterie-probabilistischer Auswertungsmodus

c¢) Die Klasse 3 der ,,jliingeren Personen mit reduziertem Leistungsniveau*
Die Klasse 3 im probabilistischen Auswertungsmodus

. ) Tabelle 5-84 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 3
Abbildung 5-21 Merkmalsprofil: Klasse 3

_ . Verteilung der Verteilung der
Probabilistischer Auswertungsmodus Dlagnosegruppe .
"jiingere Personen mit reduziertem Leistungsniveau" Altersgruppen Blldungsgrade
Klasse 3 (15%) Klasse O=ohne Diagnose
3 1=Diagnosegohne 0=15-39LJ O=kein Abschluss
= cerebrale Beteiligung 1=39-49L] 1=Hauptschule
e _ _ - Diagnose mit 2=49-59LJ 2=Rea1s§hule
2 084 grose ™ 3=59-70LJ 3=Abitur
= 06 4 — = _ cerebraler Beteiligung
E 0,4 ] ] | ] Dunkel= ™
2 || ] — — Diagnose Co = Fo < 2
= 072 4 | | 30 £ 30 g L0 &
thlElm He & =8l =] H= okme Iﬁ:zs o _m:\
cerebrale »
NO OC OO OC OO CLDOC OO0 ON Beteiligung e e o2
<§'& <$%§' %&v$&$&%&cﬁ'\%&%§ C&VQ&' Q&' Q&'@&V%@%Q,& %&%&%&%&' Hell= Rest
Variablenkategorie D}lnkel: 40
Diagnose s Lo e
mit 20 & Lo 3 20 g
O ohne Diag. @ Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung cerebraler 10 o 0
Beteiligung 0 1 2 o 1 2 3 0 1 2 3
Hell= Rest

Die mittelgrof3e, ebenso mit jungen Personen besetzte Klasse 3 ,,jiingere Personen mit reduziertem Leistungsniveau* hat im Vergleich zur leistungsstarkeren Klasse zuvor,
signifikante Leistungseinbriiche bei Raven- und Bentontest. Ein groBer Personenanteil kommt beim Raventest aus den untersten Quartilen RQK1 der Klasse der ,,Kénner*
RKIK1, beim Bentontest aus dem 2. und 3. Quartil (BQK2 und BQK3) der Klasse der ,,Nicht-Kénner* BKIK3. Beim Cattelltest sind in der Klasse der ,,Nicht-Kénner*
CKIK4 und in den obersten klassenspezifischen Testscorequartilen CQK3 keine Personen vertreten.

Auf diagnostische Implikationen dieser Klasse wird in Abschnitt 5.6.2.3.2.2 niher eingegangen.
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d) Die Klasse 2 der ,,dlteren Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Bentontest*

Die Klasse 2 im probabilistischen Auswertungsmodus

Abbildung 5-22 Merkmalsprofil: Klasse 2 Tabelle 5-85 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 2
Probabilistischer Auswertungsmodus Dia Verteilung der Verteﬂung der
) , ) . . ) . . gnosegruppe ;
"dltere Personen mit reduziertem Leistungsniveau & relativem Leistungseinbruch Altersgruppen Blldungsgrade
im Benton-Test" Klasse -
Klasse 2 (12%) 2 O:Ohne Diagnose 0:15-39LJ |=Hauptschule
1=Diagnose ohne 1=39-49LJ
e _ 2=Realschule
- cerebrale Beteiligung 2=49-59LJ 3= Abit
1 2=Diagnose mit 3=59-70L —AbItur
S 08 — ] cerebraler Beteiligung 4=>70LJ
E 0,6 1 - Dunkel=
30 ﬁ% | T e | Diagnose =
< ) SI=I=1ni= Hj = ohne Lo © o ® Lo ©
B T T T T T T T T T T T T T T Cerebrale [ |
L L R JRL L L L L IR Ru L L Dowigung | | R S
FES S EFTETETEETE XS QQ%*, FE PRUSO Hell= Rest
. . Dunkel=
Variablenkategorie Diagnose e [ . .
mit 1:3 i e =3
O ohne Diag. @ Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung cerebraler 75
Beteiligung 0 1 2 0 1 2 3 4 1 2 3
Hell= Rest

Klasse 2 ,,éltere Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Bentontest™ ist ebenfalls mittelgrof3 und die leistungsstarkste der drei mit
eher élteren Personen besetzten Klassen. Diese hat verglichen mit der jiingeren und leistungsstirkeren Klasse zuvor, signifikante Leistungseinbriiche nur beim Bentontest.
Der Befund bestitigt den aus fritheren Untersuchungen bekannten altersabhingigen Leistungsknick bei diesem Test. Keine Person dieser Klasse wird den ,,Nicht-
Konner“-Klassen der drei Tests zugeordnet. Im Bentontest wird zudem von iiber 80% der Personen nur das unterste klassenspezifische Testscorequartil BQK1 erreicht.

Auf diagnostische Implikationen dieser Klasse wird in Abschnitt 5.6.2.3.1 naher eingegangen.
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e) Die Klasse 6 der ,,dlteren Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Cattelltest*

Die Klasse 6 im probabilistischen Auswertungsmodus

Abbildung 5-23 Merkmalsprofil: Klasse 6

Wahrscheinlichkeit

Probabilistischer Auswertungsmodus
"dltere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und Leistungseinbruch im
Cattell-Test"
Klasse 6 (7%)

O L L LLELE
FEFIFTITFTITFEFFESTFTFE

Variablenkategorie

O ohne Diag. O Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung

Klasse

Dunkel=
Diagnose
ohne
cerebrale
Beteiligung
Hell= Rest

Dunkel=
Diagnose
mit
cerebraler
Beteiligung
Hell= Rest

Tabelle 5-86 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 6

Diagnosegruppe

O0=ohne Diagnose
1=Diagnose ohne
cerebrale Beteiligung
2=Diagnose mit
cerebraler Beteiligung

Verteilung der
Altersgruppen

0=15-39LJ
1=39-49LJ
2=49-59LJ
3=59-70L
4=>70LJ

Verteilung der
Bildungsgrade

0=kein Abschluss
1=Hauptschule
2=Realschule
3=Abitur

Count

Die kleinste Klasse 6 ,dAltere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Cattelltest verzeichnet im Vergleich zur

leistungsstérkeren Klasse zuvor, signifikante Leistungseinbriiche bei Raven- und Cattelltest.

80 Prozent der Personen erreichen im Raventest nur das unterste klassenspezifische Testscorequartil RQK1.

Im Bentontest werden nur duf3erst selten die hoheren klassenspezifische Testscorequartile BQK3 und BQK4 erreicht.

Fast alle Personen der Klasse 6 kommen beim Cattelltest aus der ,,Nicht-Kdnner“-Klasse CKIK4 mit den tendenziell schlechtesten Leistungen in diesem Test.

Auf diagnostische Implikationen dieser Klasse wird in Abschnitt 5.6.2.3.2.2 niher eingegangen.
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f) Die Klasse 5 der ,,dlteren Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests*

Die Klasse 5 im probabilistischen Auswertungsmodus

Abbildung 5-24 Merkmalsprofil: Klasse 5

Probabilistischer Auswertungsmodus
"dltere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests"
Klasse 5 (13%) Klasse
5
= 1
=08 || —
:T: 0,6 — —
g 04 || L { Dunkel=
202 — mimIEl= } ] Diagnose
I === — — ohne
= 0 L \|:|\|=|\'='\'_'\ =l \E\ T cerebrale
N O C OO C PN CLD OO OO Beteiligung
CEFEFEFEFFEEEEEFESELEEEE -
FEE T EEFEFEFEEEE QQ%%, S FSUSS Hell= Rest
. . Dunkel=
Variablenkategorie Diagnose
mit
O ohne Diag. @ Diag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung cerebraler
Beteiligung
Hell= Rest

Die mittelgroBe Klasse 5 ,,dltere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests™ verzeichnet im Vergleich zur leistungsstirkeren Klasse zuvor eine nochmals

signifikante Leistungsreduktion bei Raven- und Bentontest. Fast alle Personen kommen aus den Klassen der ,,Nicht-Koénner®.

Diagnosegruppe

0=ohne Diagnose
1=Diagnose ohne

cerebrale Beteiligung

2=Diagnose mit

cerebraler Beteiligung

Verteilung der
Altersgruppen

0=15-39LJ
1=39-49LJ
2=49-59LJ

3=59-70L
4=>70LJ

Tabelle 5-87 Alters- und Bildungsverteilung in Klasse 5

Verteilung der
Bildungsgrade

0=kein Abschluss
1=Hauptschule

2=Realschule

3=Abitur

30
20
10

Count

25
20 _
F1s 5
3
Lo S
fs

f-40
fs0 £
H
20 8§
f-10

t20 §
3
S

10

0 1 2

25
F20 _
15 3
10 ©
fs

f-40
30 g
F20 8
F-10

Insbesondere beim Cattell- und Bentontest werden nur die untersten klassenspezifischen Testscorequartile CQK 1 und BQK1 erreicht.

Auf diagnostische Implikationen dieser Klasse wird in Abschnitt 5.6.2.3.2 naher eingegangen.
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5.6.2.3 Diagnostische Relevanz der latenten Klassen

In diesem Abschnitt werden die sechs latenten Klassen in Diagnosegruppen aufgeteilt, um diagnostisch verwertbare Information aufzuzeigen.

5.6.2.3.1 Scorevergleiche klinisch auffilliger und unauffillicer Personen

Die Scoreunterschiede der diagnostischen Gruppen werden klassenspezifisch mit Varianzanalysen gepriift und mit Kontrasten weitergehend ausgewertet.

In den Tabellen sind die Klassenzusammensetzung (5-88), die Varianzanalysen der Scores (3-89 bis 5-97) und die Einzelvergleiche (5-92) aufgefiihrt.

Teil-
stichprobe
5 Lest-
batterie“
(N=590)

N
[% Kl-anteil]

Alter [D]
Alter [o,]

Tabelle 5-88 Probabilistischer Auswertungsmodus: Klassenzusammensetzung

Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfihigkeit =» niedrig

Klasse 2
Klasse 1 Klasse 4 Klasse 3 ”altiiilpeF::tl;f;l mit
»jiingere Personen »jlingere Personen mit »jlingere Personen mit Leis tu:zslniveau &
mit hohem leicht reduziertem reduziertem relftivem
Leistungsniveau* Leistungsniveau* Leistungsniveau“ Leistungseinbruch im
Bentontest*
Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag.
Ky o.cB m.cB I o.cB m.cB I o.cB m.cB e o.cB m.cB
145 40 32 55 17 20 43 26 18 35 15 26
(67%) | (18%) @ (15%) | (60%) @ (18%) @ (22%) @ (49%) | (30%) (21%) | (46%) @ (20%) @ (34%)
35,99 | 3528 44,56 @ 37,71 | 36,94 | 46,05 | 41,37 | 36,42 44,61 | 4834 | 40,73 | 48,38
1,10 2,10 2,35 1,76 3,17 2,93 1,89 2,44 2,93 2,35 3,59 2,72

klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung, o, = Standardfehler

Klasse 6
,altere Personen mit
stark reduziertem
Leistungsniveau &

relativem
Leistungseinbruch im
Cattelltest*
Diag.  Diag.
e o.cB | m.cB
15 11 15
(B7%) | 27%)  (37%)
46,40 | 44,40 | 44,73
3,03 3,53 3,03

Klasse 5
,altere Personen mit
Leistungseinbriichen in
allen drei Tests“

Diag. Diag.

I o.cg m.c%
32 24 21

@2%)  G1%) (27%)

53,56 | 42,54 56,62

2,25 2,59 2,77
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Teil-
stichprobe
5 Lest-
batterie«
(N=590)

Ravenscore
9]

Ravenscore
[c.]
FG
QS
6_2
F

Prob>F

214

Tabelle 5-89 Probabilistischer Auswertungsmodus: Varianzanalysen der Raven-Scores
Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfihigkeit =» niedrig

Klasse 1
»jiingere Personen
mit hohem
Leistungsniveau*

Diag.  Diag.
— o.cB m.cB
16,37 | 15,73 15,56
0,16 0,30 0,33
Gruppe Fehler Total
2 214 216
757,7 783,1
25,38 4 5
12,69 3,54
3,58
0,029
4%

Klasse 2 Klasse 6
Klasse 4 Klasse 3 ,Haltere Personen mit Haltere Persopen mit
. . reduziertem stark reduziertem
»jiingere Personen mit »jiingere Personen mit . . . .

. . . Leistungsniveau & Leistungsniveau &
leicht reduziertem reduziertem . .
Leistungsniveau* Leistungsniveau* relativem relativem

Leistungseinbruch im Leistungseinbruch im
Bentontest* Cattelltest*
Varianzanalysen der Raven-Scores innerhalb der einzelnen Klassen
Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag.
<l 0.cB m.cB <l 0.cB m.cB K o.cB m.cB R 0.cB m.cB
12,18 | 12,41 12,45 11,05 10,92 11,67 10,66 | 12,53 11,73 9,67 9,45 9,60
0,34 0,61 0,56 0,41 0,53 0,64 0,52 0,79 0,60 0,78 0,91 0,78
Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total
2 89 91 2 84 86 2 73 75 2 38 40
5552 556,6 619,7 626,3 690,7 732,1 349,6 349.9
1,40 5 5 6,59 5 4 41,42 3 6 0,29 6 5
0,70 6,24 3,30 7,38 20,71 9,46 0,15 9,20
0,11 0,45 2,19 0,02
0,893 0,641 0,119 0,984
8 2 3 3

klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung;

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001; o, = Standardfehler

Klasse 5

,altere Personen mit
Leistungseinbriichen in
allen drei Tests“

klU

6,00

0,37

Gruppe

36,11

18,06
4,17

0,019
2*

Diag.

o.cB

4,58

0,42

Fehler

74

320,4
0

4,33

Diag.
m.cB

6,14

0,45

Total

76

356.5
2
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Teil-
stichprobe
5 Lest-
batterie«
(N=590)

Cattellscore
[9]
Cattellscore
[onl

FG

QS

A2
o
F

Prob>F

Tabelle 5-90 Probabilistischer Auswertungsmodus: Varianzanalysen der Cattell-Scores

Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfihigkeit =» niedrig

Klasse 1
»jiingere Personen
mit hohem
Leistungsniveau*
Diag. | Diag.
— o.cB m.cB
6,17 | 6,33 5,63
0,10 0,19 022
Gruppe Fehler Total
2 214 216
322,3 | 332,1
9,82 0 5
491 1,51
3,26
0,040
3*

Klasse 2 Klasse 6
Klasse 4 Klasse 3 ,Haltere Personen mit Haltere Persopen mit
. . reduziertem stark reduziertem
»jiingere Personen mit »jiingere Personen mit . . . .

. . . Leistungsniveau & Leistungsniveau &
leicht reduziertem reduziertem . .
Leistungsniveau* Leistungsniveau* relativem relativem

g g Leistungseinbruch im Leistungseinbruch im
Bentontest* Cattelltest*
Varianzanalysen der Cattell-Scores innerhalb der einzelnen Klassen
Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag.
<l o.cB m.cB <l o.cB m.cB Ky o.cB m.cB e o.cB m.cB
5,32 4,71 5,00 4,72 4,65 4,61 5,09 5,47 4,46 2,73 2,09 2,13
0,19 0,33 0,31 0,20 0,25 0,31 0,21 0,32 0,24 0,32 0,38 0,32
Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total
2 89 91 2 84 86 2 73 75 2 38 40
169,6 175,1 0,175 140,8 140,9 10,85 108,9 119,7
5,52 4 6 0 ) 9 ) 4 9 3,64 59,58 63,22
2,76 1,91 0,09 1,68 5,43 1,49 1,82 1,57
1,45 0,05 3,64 1,16
0,949 0,031 0,323
0,24 5 o 7

Klasse 5
,altere Personen mit
Leistungseinbriichen in
allen drei Tests“

Diag.  Diag.
<l o.cB m.cB
3,16 2,50 2,24
0,29 0,34 0,36

Gruppe Fehler Total
2 74 76
206,0 218,1
12,10 3 3
6,05 2,78
2,17
0,121
0

klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung;

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001; o, = Standardfehler
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Teil-
stichprobe
5 Lest-
batterie«
(N=590)

Bentonscore
9]

Bentonscore
[0.]
FG
QS
6_2
F

Prob>F

216

Klasse 1
»jiingere Personen
mit hohem
Leistungsniveau*

Diag. | Diag.
— o.cB m.cB
15,48 14,95 14,69
0,20 038 042
Gruppe Fehler Total
2 214 216
1217, 1238,
21,52 0 5
10,76 5,69
1,89
0,153
3

klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung;

Tabelle 5-91 Probabilistischer Auswertungsmodus: Varianzanalysen der Benton-Scores

Klassenspezifische Betrachtung der diagnostischen Gruppen

hoch € Testleistungsfihigkeit =» niedrig

Klasse 2
Klasse 4 Klasse 3 ,Haltere Personen mit
- . - . reduziertem
»jiingere Personen mit »jiingere Personen mit . .

. . . Leistungsniveau &
leicht reduziertem reduziertem .
Leistungsniveau* Leistungsniveau* relativem

Leistungseinbruch im
Bentontest*
Varianzanalysen der Benton-Scores innerhalb der einzelnen Klassen
Diag.  Diag. Diag.  Diag. Diag.  Diag.
S o.cB | m.cB S o.cB m.cB 4y 0.cB | m.cB
12,80 | 12,58 | 12,55 | 11,58 | 11,04 10,44 9,37 9,73 6,84
0,38 0,69 0,64 0,43 0,55 0,66 0,44 0,67 0,51
Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total Gruppe Fehler Total
2 89 91 2 84 86 2 73 75
717,8 | 719,0 661,8 679,0 120,0 | 496,4 | 616,5
1,21 7 8 1719 7 6 4 9 3
0,60 8,07 8,59 7,87 60,02 6,80
0,07 1,09 8,82
0,927 0,340 0,000
9 7 AFEES

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001; o, = Standardfehler

Klasse 6

,altere Personen mit
stark reduziertem
Leistungsniveau &

relativem

Leistungseinbruch im

klU

10,20

1,00

Gruppe
2

73,37

36,69
2,47

0,098
2

Cattelltest«

Diag.

o.cB

7,45

1,16

Fehler

38

564,7
3

14,86

Diag.
m.cB

7,40

1,00

Total

40

638,1
0

Klasse 5

,altere Personen mit
Leistungseinbriichen in
allen drei Tests“

klU

6,50

0,52

Gruppe

52,88

26,44
3,07
0,052

Diag.

o.cB

4,67

0,60

Fehler

74

638,2
9

8,63

Diag.
m.cB

6,38

0,64

Total

76

691,1
7
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Tabelle 5-92 Probabilistischer Auswertungsmodus:Zusammenfassung der Kontraste in den Klassen 1, 2 und

Klasse 1 ,,jiingere Personen mit hohem Leistungsniveau*

5

Kontraste der Ravenscores klU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU ns ns
Diag.o.cB ns ns
Diag.m.cB ns ns
Kontraste der Cattellscores klU Diag.0.cB Diag.m.cB
klU ns ns
Diag.o.cB ns ns
Diag.m.cB ns ns

Klasse 2 ,,dltere Personen mit reduziertem Leistungsniveau & relativem Leistungseinbruch im Bentontest

Kontraste der Cattellscores klU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU ns ns
Diag.o.cB ns *
Diag.m.cB ns *
Kontraste der Bentonscores klU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU ns ok
Diag.o.cB ns o
Diag.m.cB ok *x
Kontraste des Lebensalters klU Diag.o.cB Diag.m.cB
kiU ns ns
Diag.o.cB ns ns
Diag.m.cB ns ns
Kontraste der Bildungsgrade kiU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU ns ns
Diag.o.cB ns ns
Diag.m.cB ns ns

Klasse S ,,dltere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests*

Kontraste der Ravenscores kiU Diag.o.cB Diag.m.cB
klU ns ns
Diag.o.cB ns ns
Diag.m.cB ns ns

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
klU = ohne Diagnose, Diag.o.cB. = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung
und Diag.m.cB. = Diagnose mit cerebraler Beteiligung
entnommen aus Tab.A-44

217



Kapitel 5-Ergebnisse. Testbatterie-probabilistischer Auswertungsmodus

Erlduterung der Tabellen 5-88 bis 5-92:

In den Varianzanalysen der Testleistungsmalle ergeben sich nur fiir die Klasse 2 ,,édltere
Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im
Bentontest*“ signifikante Gruppenunterschiede beim Cattellscore (Tabelle 5-90) und beim
Bentonscore (Tabelle 5-91), nicht jedoch beim Ravenscore (Tabelle 5-89).

Die Klasse 2 ist aufgrund dieser festgestellten Scoreunterschiede von besonderem klinischem
Interesse.

Der Cattellscore kann in den Einzelvergleichen dieser Klasse® erfolgreich zwischen den
beiden Patientengruppen differenzieren.

Mit dem Bentonscore gelingt die Unterscheidung der leistungsschwicheren Patienten mit
cerebraler Beteiligung von den beiden leistungsstirkeren Gruppen Patienten ohne cerebrale
Beteiligung und Personen ohne klinische Auffélligkeiten. Das Fehlen signifikanter Alters-
und Bildungsunterschiede validiert dieses Resultat, dass sich beim Bentontest im Einklang
mit der landldufigen Meinung befindet (z.B. BERG, FRANZEN & WEDDING, 1987). Es

muss aber als schwacher Effekt mit wenig diagnostischer Relevanz bezeichnet werden.

5.6.2.3.2 Vergleich der Klassenzusammensetzungen

Die Zusammensetzungen der latenten Klassen des probabilistischen Auswertungsmodus
werden in Balkendiagrammen veranschaulicht. Die enthaltenen Diagnosegruppen® sind in

Abbildung 5-25 dargestellt. Die Unterteilung nach Krankheitsbildern ergibt Abbildung 5-26.

5.6.2.3.2.1 Diagnostische Gruppen

Die prozentualen Abweichungen vom klassenspezifischen Erwartungswert nach
Diagnosegruppen sind in Abbildung 5-25 wiedergegeben. Die Zellbesetzung der
Diagnosegruppen ist in Tabelle 5-93 aufgefiihrt.

Die zugehorigen Klassenbezeichnungen des probabilistischen Auswertungsmodus sind der

Tabelle 5-94 zu entnehmen.

8 Tabelle 5-92, ausfiihrlich im Anhang in Tabelle A-44
6 Klinische Auffilligkeit allgemein (KIAU), Diagnose ohne und mit cerebraler Beteiligung
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Abbildung 5-25 Probabilistischer Auswertungsmodus: Diagnosegruppen innerhalb der Klassen

Klinische Auffalligkeit im probabilistischen Auswertungsmodus

25,0

20,0

13,5

15,0 1

% gegenuber Erwartungswert
wn
°

0,0
-0,6
5,0
4,1 -4,7 4,1
10,0 - 7.6
-11
-15,0 7
Klasse 1 Klasse 4 Klasse 3 Klasse 2 Klasse 6 Klasse 5

B KLAU gesamt ODiag. ohne cerebrale Beteiligung O Diag. mit cerebraler Beteiligung

KLAU gesamt = Diagnose ohne cerebrale Beteiligung + Diagnose mit cerebraler Beteiligung

Tabelle 5-93 Probabilistischer Auswertungsmodus: Zellbesetzungen der Diagnosegruppen

Teilstichprobe (Klassen geordnet
»Testbatterie® Klasse 1 Klasse4 @ Klasse3 | Klasse2 | Klasse 6 | Klasse 5 | nach Testleistungs
(N=590) fahigkeit)

Diagnose- +/- +/- +/- +/- +/- +/-
N N N N N N X %Erw
gruppe % % % % % % °
Diagnose ohne
cerebrale 40 4,1 17 41 26 +73 15 -28 11 +43 24  +8,6 133 22,5
Beteiligung
Diagnose mit
cerebraler 32 7,6 20 -0,6 | 18 | -1,7 132 22,4
Beteiligung

klinisch
unauffallige
Personen

500 | 100% |
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Tabelle 5-94 Probabilistischer Auswertungsmodus: Klassenbezeichnungen

Klasse 1 ,jungere Personen mit hohem Leistungsniveau*
Klasse 4 ,jungere Personen mit leicht reduziertem Leistungsniveau
Klasse 3 ,jungere Personen mit reduziertem Leistungsniveau
Klasse 2 »altere Personen mit reduziertem Leistungsniveau &

relativem Leistungseinbruch im Bentontest*

»altere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau &

Klasse 6 relativem Leistungseinbruch im Cattelltest*

Klasse 5 »altere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests®

Erlduterung der Abbildung 5-25:

Der Anteil klinisch auffdlliger Personen nimmt mit Ausnahme der leistungsschwichsten
Klasse 5 ,idltere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests* proportional zu
abnehmender Testleistung zu.

In der leistungsstarksten Klasse 1 ,,jiingere Personen mit hohem Leistungsniveau* finden sich
deutlich weniger klinisch aufféllige Personen als vom Erwartungswert prognostiziert.

In der Klasse 6 ,dltere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem
Leistungseinbruch im Cattelltest™ befinden sich klinisch aufféllige Personen prozentual am

haufigsten.

5.6.2.3.2.2 Krankheitsbilder
Die Abbildung 5-26 zeigt die Krankheitsbilder® in den Klassen des probabilistischen

Auswertungsmodus. Die Betrdge der Ordinate entsprechen den Abweichungen vom
klassenspezifischen Erwartungswert der H&ufigkeit jedes einzelnen Krankheitsbildes. Die

Zellbesetzung der Krankheitsbilder ist der Tabelle 5-95 zu entnehmen.

6 einzelne Zellen sind nur gering besetzt, deshalb ist die Abbildung 5-26 nur unter Vorbehalten interpretierbar
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Abbildung 5-26 Probabilistischer Auswertungsmodus: Krankheitsbilder innerhalb der Klassen

"Diagnosen" im probabilistischen Auswertungsmodus
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Erlduterung der Abbildung 5-26:

In Klasse 3 ,,jlingere Personen mit reduziertem Leistungsniveau® ist ein hoher Patientenanteil
mit Stérungen durch psychotrope Substanzen (F1 v.a. Alkohol)*® enthalten.

Der Klasse 6 ,iltere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem
Leistungseinbruch im Cattelltest” sind iiberdurchschnittlich viele Schlaganfall- und
Schidelhirntraumapatienten®’” zugeordnet.

Obwohl die Klasse 5 die leistungsschwichste Klasse ist, finden sich weniger Patienten mit
cerebralen Beeintridchtigungen als in Klasse 6, welche die mit Abstand besseren Leistungen in
Raven- und Bentontest erzielt®. Tendenziell unterscheiden sich beide Klassen in den MaBen
Score und Anzahl bearbeiteter Items beim Speed-Power-Test Cattell (vgl. auch Abbildung 5-
18). Diese MaB3e sind kontrdr zu den Leistungen in Raven- und Bentontest (vgl. Tabelle 5-79).
Die Scoreunterschiede der Klassen 5 und 6 bestétigen den hinldnglich bekannten Befund, dass
Personen nach Hirnverletzungen deutliche Leistungseinbuflen, insbesondere bei Tests mit
ausgeprigter Speedkomponente z.B. dem Cattelltest aufweisen, weil aufgrund der Stérungen
eine allgemeine Verlangsamung der psychischen Abliufe resultiert (vgl. SCHOTTKE, 1988).
Tabelle 5-95 gibt die Zellbesetzungen der Krankheitsbilder in den einzelnen Klassen wieder.

% explizite Diagnosen in Tabelle A-45 im Anhang

67 explizite Diagnosen in Tabelle A-46 im Anhang

% Im direkten Vergleich ist Klasse 6 im Ravenscore hochsignifikant besser, und erreicht ebenso beim
Bentontest sehr signifikant hohere Scores als Klasse 5. Damit zusammenhéngend - wie zu erwarten — ist auch

die signifikant geringere Benton-Fehleranzahl (BTF) (vgl. Tabelle 5-79)
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Tabelle 5-95 Probabilistischer Auswertungsmodus: Zellbesetzungen der Krankheitsbilder

Teilstichprobe
»Testbatterie® Klasse1 | Klasse4 @ Klasse3 | Klasse2 | Klasse 6 | Klasse 5
(N=590)
o +/- +/- +/- +/- +/- +/-
Krankheitsbild N o, N o, N o, N o, N o N o Y
+ - -
ohne 145 117 55| +47 | 43 -57 | 35| -90 | 15 18.5 32 13,5 325
F1 20 | -1,6 | 10| 00 16 +75 9 | 410 4 | -1,1 5 | 44 64
F2 6 -1,5 1 -3,2 5| 415 4 | 410 2 | +06| 7 | +49 25
F3&F4 17 | 01 6| -14 6 -11 6| -01 3 -06 9 +37 47
F5&F6&F8&F9 2 500202 3 +,1 1 -1,1 ) 2 425 4 | 28 14
FO 10 06 6 +1,3| 3| -1,8| 5 | +1,3| 3 | +21| 4 | -0,1 31
Schlaganfall & +
SHT 12 | 46 9| 04 6  -33 12| +56 9 11.8 12| +54 60
Tumor etc 5 -1,8 3 -0,8 5 +1,7 4 +1,2 3 +3.,2 4 +1,1 24
X 217 92 87 76 41 77 590

5.6.2.3.3 Validierung der 6-Klassen-Losung

Der Einfluss der Préddiktorvariablen Altersgruppe, Bildungsgrad, Diagnosegruppe
einschlieBlich Interaktionen auf die Klassenbildung wird mit nominal logistischen
Regressionen untersucht. Das Vorgehen ist analog zum klassischen Auswertungsmodus.

Die Zuordnung der wenig besetzten Altersgruppe 4 (>70.LJ) zur Altersgruppe 3 (60.-70.LJ)
und der wenigen Personen aus Bildungsgrad 0 (ohne Schulabschluss) zum Bildungsgrad 1
(Hauptschule) reduziert die Anzahl der Freiheitsgrade.

Die Nichtberiicksichtigung der dreifachen Interaktion aus Altersgruppe, Bildungsgrad und
Diagnosegruppe verhindert eine Explosion der Parameteranzahl bei der Berechnung mit der
Pradiktorvariablenkombination.

Die Prédiktorvariable ,,Diagnosegruppe® beinhaltet die Dreiteilung der Diagnosen in keine

Diagnose, Diagnose mit cerebraler Beteiligung und Diagnose ohne cerebrale Beteiligung.
Tabelle 5-96 fasst die Ergebnisse der logistischen Regressionen mit Likelihood-Ratio-Tests

samt Entropiereduktionen zusammen. Die Wald-Effekt-Tests der Préadiktorvariablen-

kombination sind der Tabelle 5-97 zu entnehmen.
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Tabelle 5-96 Probabilistischer Auswertungsmodus: Entropiereduktion (Kriterium: 6-Klassen-Lésung)

Kriterium: 6-Klassen-Losung des probabilistischen Auswertungsmodus
Stichprobe Testbatterie - nominal logistisches Modell

Modell-Test (N=590) Entropiereduktion
Pradiktor ) ) :
FG V4 Prob> y % (adj.%)
Altersgruppe 15 93,27 | <,0001*** 4,78 (3,24)
Bildungsgrad 10 110,06  <,0001*** 5,64 (4,61)
Diagnosegruppe 10 34,55  0,0001%*** 1,77 (0,00)
Pradiktorvariablen-
kombination
Altersgruppe, sk
Bzl 115 323,04  <,0001 16,54 (4,76)
Diagnosegruppe und
Interaktionen

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Tabelle 5-97 Probabilistischer Auswertungsmodus: Wald-Effekt-Tests (Kriterium: 6-Klassen-Lgsung)

Kriterium: 6-Klassen-Losung des probabilistischen Auswertungsmodus
Stichprobe Testbatterie - nominal logistisches Modell

Wald Effekt Tests der Pradiktorvariablenkombination

Variable FG Wald- y° Prob> y*
Altersgruppe 15 22,138 0,1042
Bildungsgrad 10 23,229 0,0099**

Diagnosegruppe 10 14,228 0,1629
Altersgruppe x Bildungsgrad 30 21,737 0,8634
Altersgruppe x Diagnosegruppe 30 28,325 0,5532
Bildungsgrad x Diagnosegruppe 20 9,235 0,9800

*p< 0,05;%%p< 0,01;%%%p< 0,001

In den Wald Effekt Tests der Pridiktorvariablenkombination zeigt sich unter
hochsignifikanter Modellgeltung separater und kombinierter Priddiktoren ein Analogon zum
klassischen Auswertungsmodus:

Wie dort wird auch im probabilistischen Auswertungsmodus nur die Pradiktorvariable
,»Bildungsgrad* der Versuchspersonen sehr signifikant. Zur Pradiktion der sechs indizierten
Klassen liefern in der Kombination der Préadiktorvariablen weder die Altersgruppe, die
Diagnosegruppe noch die Interaktionen relevante Beitrdge. Auch im probabilistischen

Auswertungsmodus kann infolgedessen die Position einer Testperson entlang des durch die
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Klassen gebildeten nahezu eindimensionalen Konstruktes ,,Testleistungsfdhigkeit am
sichersten durch ihren Bildungsgrad vorhergesagt werden (vgl. Abbildung 5-18).

Im Vergleich zum klassischen Auswertungsmodus ist die Anzahl der Freiheitsgrade beim
probabilistischen Auswertungsmodus mehr als doppelt so grol, was zu ungenaueren
Schitzungen der Modellparameter und der Entropiereduktionen fiihrt. Dieser Effekt zeigt sich

in den vergleichsweise kleinen Werten der adjustierten Entropiereduktionen.

Im néchsten Abschnitt 5.6.3 folgt eine zusammenfassende Gegeniiberstellung der Ergebnisse

beider Auswertungsmodi in Tabelle 5-98.
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5.6.3 Zusammenfassung der Pridiktionskennwerte der Klassen der Testbatterie

beider Auswertungsmodi

Die Tabelle 5-98 fasst die Kennwerte zur Pradiktion der Klassen des klassischen und des

probabilistischen Auswertungsmodus zusammen (entnommen aus 7abelle 5-72 und 5-73

sowie Tabelle 5-96 und 5-97).

Tabelle 5-98 Zusammenfassung der Entropiereduktionen und Wald-Effekt-Tests beider Auswertungsmodi

Kriterium: 3-Klassen-Losung des klassischen Auswertungsmodus
Stichprobe Testbatterie - nominal logistisches Modell

Signifikanz Entropiereduktion Signifikante Wald-
Préadiktor des nominal Effeki-Tests
logistischen Modells % (adj.%)

Altersgruppe ok 5,70 (4,76) -

Bildungsgrad koA 7,02 (6,39) -
Diagnosegruppe Rk 2,89 (2,26) -

Kombination

einschlieBlich koA 18,63 (11,44) Bildungsgrad***

Interaktionen

Kriterium: 6-Klassen-Losung des probabilistischen Auswertungsmodus
Stichprobe Testbatterie - nominal logistisches Modell

) Signifikanz Entropiereduktion Signifikante Wald-
Loy sl i el . Effekt-Tests
logistischen Modells % (adj.%)

Altersgruppe oA 4,78 (3,24) -

Bildungsgrad oA 5,64 (4,61) -
Diagnosegruppe oAk 1,77 (0,00) -

Kombination

einschlieBlich ok 16,54 (4,76) Bildungsgrad**

Interaktionen

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001

Die latenten Klassen der Testbatterie in beiden Auswertungsmodi bilden ein nahezu
eindimensionales Konstrukt (vgl. Abschnitt 5.6.1 und Abschnitt 5.6.2). Dieses wird bei beiden
Auswertungsmodi als ,,Testleistungsfahigkeit bezeichnet. Einschrinkungen der Linearitdt
des Konstruktes ergeben sich lediglich beim probabilistischen Auswertungsmodus.

Die Prédiktion der Position einer Testperson auf dem Kontinuum ,,Testleistungsfiahigkeit*
gelingt laut Entropiereduktionen und Wald-Effekt-Tests der Pradiktorkombination am

sichersten mit dem personenspezifisch erreichten Bildungsgrad.
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Weder die Altersgruppe, die Diagnosegruppe noch die Interaktionen spielen in der
Pridiktorvariablenkombination eine signifikante Rolle.

Die im Vergleich mit den unkorrigierten Entropiereduktionen kleineren Werte der adjustierten
Entropiereduktionen resultieren aus der groBen Anzahl noétiger Schitzparameter.
Insbesondere beim probabilistischen Auswertungsmodus werden deshalb die Werte der

Entropiereduktionen immens nach unten korrigiert.
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6 DISKUSSION

Die klassischen psychometrischen Verfahren Raven-, Benton- und Cattelltest wurden separat
und als Testbatterie eingehenden testtheoretischen Priifungen unterzogen.

Die zentrale Frage war, ob eine von Mischverteilungsmodellen identifizierte Art der
Testbearbeitung klinisch-prognostisch verwertbaren Informationsgewinn bietet.

Die analysierten Tests sind historisch unter klassischer Perspektive konstruiert worden und
messen eine latente Fahigkeit per Summenscore. Im Mittelpunkt des Interesses steht die
Frage, ob aufwendige probabilistische Auswertungsmethodik der erhobenen Testdaten eine
verbesserte Priadiktion klinischer Kriterien ermoglicht.

Die Fragestellung der Arbeit ergab sich unter dem Aspekt der Kreuzvalidierung
testdiagnostisch ,,sensationeller Befunde von KINDERMANN (2001). Dort wurde mit dem
Mixed-Rasch-Modell bei einer Analyse einer neuen Form des Bentontests eine 2-Klassen-
Losung indiziert, wobei in der leistungsschwécheren der beiden Klassen 93 Prozent
samtlicher Patienten enthalten waren. Die seinerzeit verwendete N=1124 Versuchspersonen
umfassende Gesamtstichprobe wurde im Verlauf der Neuentwicklung des Bentontests nach
und nach seit 1985 erhoben.

Fiir die vorliegende Arbeit wurde wegen unklarer Datenlage der damaligen Befunde eine
vollig neue, N=615 klinisch auffillige und unauffillige Versuchspersonen umfassende
Gesamtstichprobe herangezogen. Siebenundneunzig Prozent der Versuchspersonen hatten alle
drei genannten Verfahren bearbeitet. Dies ermdglichte zusitzlich eine Testprofilanalyse der
gesamten Testbatterie mittels Latenter-Klassen-Analyse im klassischen und probabilistischen

Auswertungsmodus.

Im Folgenden werden die erhaltenen Resultate der Untersuchung im Hinblick auf die

einzelnen Fragestellungen tiberpriift. AbschlieBend folgt eine allgemeine Diskussion.
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6.1 Fragestellung 1: Werden von stochastischen Testmodellen bei den
einzelnen Testverfahren unterschiedliche Arten der Testbearbeitung
(latente Klassen) identifiziert?

Die beiden Power-Tests Raven und Benton erweisen sich beim ,,Andersen-Test, mit den
manifesten Teilungskriterien ,,Testleistung und ,,diagnostische Zugehdrigkeit als nicht
raschhomogen. Die Testbearbeitungen lassen sich in mehrere latente raschhomogene
Subpopulationen unterteilen, weil innerhalb der Daten testleistungsunabhédngige qualitative
Zusatzinformation nachgewiesen werden kann.

Die beiden informationstheoretischen Malle AIC und BIC zeigen beim Raventest eine
3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells an.

Beim Bentontest indiziert der AIC eine 3-Klassen-, der BIC die Einklassen-Losung
Raschmodell.

Die 3-Klassen-Losungen werden bei beiden Verfahren mit Likelihoodquotiententests
abgesichert und den weiteren Analysen als mogliche Modelle zugrunde gelegt.

Der Cattelltest ist im Gegensatz zu Raven- und Bentontest als Speed-Power-Test fiir
Raschanalysen ungeeignet. Hier indiziert das informationstheoretische Mall AIC eine
4-Klassen-, der BIC eine 2-Klassen-Losung der Latenten-Klassen-Analyse. Weil der Fokus
dieser Arbeit auf die moglichst differenzierte Diagnostik von Testpersonen gerichtet ist,

wurde fiir die vom AIC angezeigte Klassenanzahl entschieden.

6.2 Fragestellung 2: Wie konnen die von stochastischen Testmodellen
identifizierten Arten der Testbearbeitung bei den drei Tests
interpretiert werden?

Die vom jeweiligen Modell identifizierten latenten Klassen wurden bei allen verwendeten
Tests den durchschnittlich erreichten Testscores nach angeordnet und benannt.

Eine Alters- und Bildungsabhingigkeit dieser klassenspezifischen Testleistungen wird
aufgezeigt und ldsst sich bis auf wenige Ausnahmen auch statistisch belegen.

Unterschiede der Klassenzusammensetzungen aus klinisch auffilligen und unauffilligen
Personen werden jedoch nicht deutlich, was insbesondere die in Frage stehenden Ergebnisse
beim Bentontest von KINDERMANN (2001) nicht kreuzvalidiert. Die berechneten
klassenspezifischen Itemparameter ergeben bei keinem der Tests Hinweise auf

unterschiedliche Bearbeitungsstrategien. Es zeigen sich lediglich einzelne auffillige
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Testitems, deren LoOsung oder Nichtlosung fiir die latente Klassenzuteilung von
Versuchspersonen in besonderem Malle wichtig ist.

Im Einzelnen:

Die drei latenten Klassen des Raventests werden entsprechend ihrer Testleistung als
,,Konner*, , . Durchschnittliche” und ,,Nicht-Konner* bezeichnet, wobei die ,,Konner die
leistungsstirkste und die ,,Nicht-Konner* die leistungsschwichste Klasse sind. Diese Klassen
unterscheiden sich durch signifikante Score-, Alters- und Bildungsunterschiede.

Raven-Item 7 zeigt klassenspezifische, graphisch auffillige Itemparameter und ist fiir die
kleinste Klasse der ,,Nicht-Konner* das mit Abstand schwerste Item.

Beim Bentontest sind zwei der drei vom Mixed-Rasch-Modell identifizierten Klassen nahezu
identisch. Unterschiede zwischen den Klassen der , Konner A“ und ,,Konner B“ beruhen
lediglich auf unterschiedlichen Itemparametern und konnen nicht auf statistisch signifikante
Score-, Bildungs-, Alters-, oder Klassenzusammensetzungsdifferenzen zuriickgefiihrt werden.
Die Personen der ,,Konner B“ 16sen verglichen mit den ,,Konnern A* besonders haufig
Benton-Item 4.

Die Klasse der ,,Nicht-Konner® weist im Vergleich zu den beiden ,,Konner-Klassen* eine
signifikant schlechtere Bentontestleistung, ein niedrigeres Bildungsniveau und ein hdheres
Alter auf. In dieser leistungsschwichsten Bentonklasse konnen Unterschiede der
Klassenzusammensetzung auch statistisch nachgewiesen werden. Der Klasse der ,,Nicht-
Koénner sind im Vergleich mit den ,Kénnern B* prozentual mehr klinisch auffillige
Personen zugeordnet.

Fiir die leistungsschwéchste Klasse der ,,Nicht-Konner* ist Benton-Item 14 am schwierigsten.
Fiir die leistungsstirkste Klasse der ,,Konner A* ist dasselbe Item am leichtesten.

In der vorliegenden Arbeit geben die Ergebnisse der Kreuzvalidierung im Gegensatz zu
KINDERMANN (2001) keine entscheidenden Hinweise, die sich mit unterschiedlichen
Benton-Bearbeitungsstrategien in Zusammenhang bringen lassen. Erkldrungen fiir dieses
negative Resultat werden in Abschnitt 6.7 der allgemeinen Diskussion behandelt.

Beim Cattelltest werden die vier identifizierten Klassen entsprechend der Testleistung
geordnet und als ,,Konner”, ,,Durchschnitt A“, , Durchschnitt B*“ und ,,Nicht-K&nner*
bezeichnet. Die Scoreunterschiede aller Klassen und die Unterschiede der Bildungs- und
Alterszusammensetzungen konnen bis auf wenige Ausnahmen auch statistisch belegt werden.
Auch beim Cattelltest ergeben sich keine Hinweise auf unterschiedliche
Bearbeitungsstrategien. Nur Cattell-Item 8 zeichnet sich durch besonders unterschiedliche

klassenspezifische Losungswahrscheinlichkeiten aus.
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Die ersten vier Items des Cattelltests zeigen geordnete Losungsprofile der Latenten Klassen.
Die Auswirkung der Speedkomponente des Cattelltests auf die Klassenbildungen wird erst im
spiateren Testverlauf deutlich. Die giiltige Anwendung eines quantitativen Testmodells mit
Summenscore kann jedoch auch fiir diese vier Items nicht belegt werden, weil die

Itemschwierigkeiten in den einzelnen Klassen zu stark variieren.

6.3 Fragestellung 3: Wie unterscheiden sich klinisch auffillige von
unauffilligen Probanden innerhalb der latenten Klassen der einzelnen
Tests?

Innerhalb der Klassen wurde gepriift, ob sich die Testscores der Patientengruppen ,,klinische
Auffalligkeit” und ,,cerebrale Beteiligung* von klinisch unauffilligen Personen unterscheiden.
Bei vergleichbarer Alters- und Bildungsgradezusammensetzung zeigt sich Folgendes:

Beim Raventest erreichen klinisch unauffillige Personen nur in der groften und
leistungsstirksten Klasse der ,,Konner® mindestens signifikant hohere Testscores als die
beiden Patientengruppen.

Beim Bentontest unterscheiden sich die klinisch unauffilligen Personen von den zuvor
erwdhnten Patientengruppen mindestens sehr signifikant mit deutlich besseren Leistungen
ebenfalls in der groften, jedoch zweitbesten Klasse ,,Konner B

Die Scores im Cattelltest sind nur in der leistungsschwichsten Klasse ,,Nichtkonner* bei den
zugeordneten Patienten mit ,,cerebraler Beteiligung® und nicht beim Merkmal ,klinische

Auffalligkeit signifikant kleiner.

6.4 Fragestellung 4: Konnen die identifizierten Arten der Testbearbeitung
die Vorhersagevaliditit der drei Tests verbessern?

Mit logistischen Regressionen wurden Kennwerte berechnet, um Verbesserungen der
Vorhersagevaliditit aufzuzeigen, wenn klassische und probabilistische Pradiktoren nicht nur
separat, sondern auch kombiniert betrachtet werden.

Die Pradiktion der klinischen Kriterien ,.klinische Auffilligkeit und ,,cerebrale Beteiligung*
gelingt nach den Testdurchfiihrungen nur unwesentlich besser als mit Zufallsentscheidungen.
Der Einfluss der klassischen und probabilistischen Prddiktoren auf den Pridiktionserfolg

erweist sich in den vorliegenden Féllen als voneinander unabhéngig, d.h. Interaktionen aus
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Summenscore und Klassenzugehorigkeit spielen bei keinem der analysierten Tests eine
signifikante Rolle.

Beim Raventest ergibt sich weder unter Einbezug des klassischen Pridiktors Testscore, des
probabilistischen Préadiktors Klassenzugehorigkeit, noch kombinierter Priddiktoren, eine
signifikant verbesserte Pradiktion , klinische Auffalligkeit” oder ,,cerebrale Beteiligung®.

Der Raventest erfasst demnach eine fiir pathologische Prozesse wenig anfallige, duBerst
resistente Fahigkeit, wenn er ohne Zeitbegrenzung bearbeitet wird.

Benton- und Cattelltest zeigen im Gegensatz dazu zumindest mit klassischen und
kombinierten Priadiktoren signifikante, aber letztlich wenig relevante Verbesserungen der

Préadiktion ,,klinische Auffilligkeit™ und ,,cerebrale Beteiligung®.

Bei den klassischen Pradiktoren bescheinigen die Ergebnisse der logistischen Regressionen
dem Bentonscore fiir den klinischen Gebrauch durchgehend solide Vorteile im direkten
Vergleich mit dem Cattellscore. Die Kennwertunterschiede verdeutlichen sich, wenn es um
die Aufdeckung allgemeiner hirnorganischer Storungen geht, was dem Kriterium ,,cerebrale

Beteiligung* entspricht.

Werden klassische und probabilistische Pridiktoren im logistischen Modell kombiniert,

ergeben sich gegeniiber den separat betrachteten Testscores unwesentliche Zuwichse der

Vorhersagevaliditit.

Fiir die als Indikator der Vorhersagevaliditit verwendete prozentuale Entropiereduktion lassen

sich zwei Resultate bei der Berechnung mit kombinierten Pradiktoren unterscheiden:

Resultat 1:  Die Vorhersage des Kriteriums ,klinische Auffilligkeit™ gelingt bei Benton-
und Cattelltest in vergleichbarer Gréf3enordnung.

Resultat2:  Die Vorhersage des Kriteriums ,,cerebrale Beteiligung* gelingt mit dem
Cattelltest besser als mit dem Bentontest.

Dieser vermeintliche Vorteil des Cattelltests zur Pradiktion von Hirnorganikern bleibt jedoch

aus zwei Griinden fraglich:

(1)  Die Klassenparameter wurden aus der Gesamtstichprobe (N=615) bestimmt. Die
zwecks Parallelisierung geschichtete Teilstichprobe parallel-cerebral® (N=269) ist
moglicherweise zu klein, um eindeutige Effekte der Klassenparameter bei der

separaten Betrachtung der Patienten mit cerebraler Beteiligung zu erhalten.

231



Kapitel 6-Diskussion

(2)  Ein giltiger direkter Vergleich der Entropiewerte ist nicht gestattet, weil die
Klassenzugehorigkeiten von unterschiedlichen Modellen bestimmt worden sind®.

Letztendlich tragen die insbesondere von den Mixed-Rasch-Modellen identifizierten Klassen

der Tests weder zu einer signifikanten noch zu einer relevanten Verbesserung der

Vorhersagevaliditit bei.

6.5 Fragestellung 5: Ergibt sich durch eine Kombination der Einzeltests zu
einer Testbatterie eine Verbesserung der Vorhersagevaliditit?

Die Vorhersagevaliditdt verbessert sich durch den Einsatz der drei Einzeltests als Testbatterie
im Vergleich mit den separat betrachteten Testergebnissen. Diese Vorteile, die sich aus der
Zusammenlegung sdmtlicher klassischer, probabilistischer oder kombinierter Pradiktoren als
Testbatterie ergeben, sind letztlich nur marginal und werden durch die groBere Anzahl nétiger
Schétzparameter relativiert.

Die auffallend groBten Entropiewerte resultieren bei der Pradiktion ,klinischer Auffalligkeit*
mit 5,58 Prozent und ,,cerebraler Beteiligung® mit 8,13 Prozent, wenn die Kombinationen aus
klassischen Parametern, probabilistischen Parametern und deren Interaktionen verwendet

werden.

6.6 Fragestellung 6: Konnen Losungsmuster oder Typen der
Testbatteriebearbeitung identifiziert und differentialdiagnostisch
genutzt werden?

Bearbeitungstypen der gesamten Testbatterie wurden unter Anwendung eines klassischen’
und probabilistischen Auswertungsmodus’' mit Latenten Klassen Analysen identifiziert. Bei
beiden Auswertungsmodi zeigen sich dhnliche Ergebnisse.

Im probabilistischen Auswertungsmodus werden auch wegen der groBeren vom
informationstheoretischen Mal3 AIC angezeigten Klassenanzahl zusitzlich zu quantitativen
auch qualitative Bearbeitungsaspekte der Testbatterie aufgezeigt, die in Abschnitt 6.6.2

behandelt werden.

% beim Power-Test Benton Mixed-Rasch, beim Speed-Power-Test Cattell Latente-Klassen-Analyse
" LCA der Testscorequartile

" LCA der Klassen und der klassenspezifischen Testscorequartile
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6.6.1 Fragestellung 6.1: Werden unterschiedliche Bearbeitungstypen (latente Klassen)

der gesamten Testbatterie identifiziert?

Bei der Testbatterie wurde mit Latenter-Klassen-Analyse gepriift, ob unterschiedliche
Bearbeitungstypen aufgezeigt werden.

Fiir beide Auswertungsmodi wurde die gleiche Stichprobe ,,Testbatterie* (N=590) verwendet.
Die Latente-Klassen-Analyse indiziert beim klassischen Auswertungsmodus mit beiden
informationstheoretischen Maflen AIC und BIC eine 3-Klassen-Losung.

Beim probabilistischen Auswertungsmodus zeigt der AIC eine 6-Klassen-, der BIC eine 2-
Klassen-Losung an.

Die vom AIC indizierte Typenanzahl wurde den weiteren Berechnungen fiir die
differenziertere Betrachtung der Testpersonen zugrunde gelegt.

Die klassische 3-Klassen- und die probabilistische 6-Klassen-Losung wurde als mdgliche

Beschreibung der Daten mit Likelihoodquotiententests abgesichert.

6.6.2 Fragestellung 6.2: Wie konnen die von der LCA identifizierten latenten Klassen

interpretiert werden?

Im Kklassischen Auswertungsmodus ergeben sich signifikante und geordnete
Testscoreunterschiede der drei indizierten Klassen. Diese wurden nach aufsteigender
Testleistung folgendermaflen benannt:

,hohes Leistungsniveau®,

,mittleres Leistungsniveau® und

,hniedriges Leistungsniveau
Die  Klassen  befinden sich entlang des  eindimensionalen  Konstruktes
,» Lestleistungsfahigkeit”. Aufgrund der hohen Interkorrelationen der drei verwendeten Tests
ist dieser Befund zu erwarten.
Die Testleistung steigt, je jiinger das Lebensalter und je hoher das Bildungsniveau der
Testpersonen ist. In beiden Féllen sind signifikante klassenspezifische Unterschiede
nachweisbar.
Die differentialdiagnostischen Moglichkeiten die sich aus den drei Klassen des klassischen

Auswertungsmodus ergeben, werden in Abschnitt 6.6.4 behandelt.

Auch mit dem probabilistischen Auswertungsmodus konnen weitgehend geordnete Klassen

identifiziert werden. Wie im klassischen Auswertungsmodus befinden sich die sechs Klassen
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entlang des nahezu eindimensionalen Konstruktes ,, Testleistungsfahigkeit®.

In Form von zwei Leistungsprofiliiberlagerungen werden aufler quantitativen, im Gegensatz

zum klassischen Auswertungsmodus, jedoch auch zwei qualitative Bearbeitungsunterschiede

deutlich, die sich folgendermaflen interpretieren lassen:

(1)  Beim Bentontest zeigt sich ein signifikanter Leistungsknick bei den dlteren, ansonsten
testleistungsstarken Personen.

(2)  Beim Cattelltest werden die schlechtesten Leistungen fiir die Klasse angezeigt, die in
Raven- und Bentontest deutlich besser abschneidet als die leistungsschwéchste der

sechs Klassen.

Nach aufsteigender Testleistung angeordnet ergeben sich drei Klassen statistisch gleichen,
eher jiingeren Alters (Altersdurchschnitt ca. 40. Lebensjahr) und drei ebenfalls statistisch
altersgleiche Klassen mit eher élteren Personen (Altersdurchschnitt ca. 50. Lebensjahr).
Diese sechs Klassen wurden folgendermal3en bezeichnet:
,jungere Personen mit hohem Leistungsniveau®,
,jungere Personen mit leicht reduziertem Leistungsniveau®,
,jungere Personen mit reduziertem Leistungsniveau®,
»altere Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im
Bentontest®,
maltere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem
Leistungseinbruch im Cattelltest* und
»altere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests*
Die differentialdiagnostischen Moglichkeiten die sich aus den sechs Klassen des

probabilistischen Auswertungsmodus ergeben, werden in Abschnitt 6.6.4 behandelt.

6.6.3 Fragestellung 6.3: Wie unterscheiden sich klinisch auffillige von unauffilligen

Probanden innerhalb der latenten Klassen in den einzelnen Testergebnissen?

Im Kklassischen Auswertungsmodus ergeben sich signifikante Scoreunterschiede nur in der
leistungsschwiéchsten Klasse ,niedriges Leistungsniveau®, die sich folgendermallen

darstellen:
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Patienten mit cerebraler Beteiligung. Die Cattellscores der Patienten mit cerebraler
Beteiligung sind sehr signifikant kleiner.

Auffilligkeiten. Die Bentonscores der Patienten sind sehr signifikant kleiner.

Samtliche Scoreunterschiede miissen vorsichtig interpretiert werden, weil unterschiedliche
Zusammensetzungen der Bildungsgrade und Altersverteilungen in den Gruppen der

untersuchten Klasse statistisch nachweisbar sind.

Im probabilistischen Auswertungsmodus ergeben sich signifikante Scoreunterschiede
analog zum klassischen Auswertungsmodus ebenfalls nur in einer Klasse der ,dlteren

Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Bentontest®.

Personen mit cerebraler Beteiligung von den leistungsstirkeren klinisch auffilligen Personen
ohne cerebrale Beteiligung.

klinisch auffilliger Personen mit cerebraler Beteiligung von den beiden anderen Gruppen.
Diese Resultate werden durch die statistisch vergleichbaren Alters- und Bildungsgrade in den

Gruppen der untersuchten Klasse abgesichert.

6.6.4 Fragestellung 6.4: Bieten die identifizierten latenten Klassen der Testbatterie

diagnostisch verwertbaren Informationsgewinn?

Im klassischen Auswertungsmodus zeigt sich in den Klassen eine relative Zunahme klinisch
auffilliger Personen proportional zu abnehmender Testleistung. Klinisch auffillige Personen
befinden sich deutlich seltener als erwartet in der Klasse mit dem hochsten, ein erhéhter
Anteil ist in der Klasse mit dem niedrigsten Leistungsniveau zu verzeichnen.
Differentialdiagnostischer Nutzen ergibt sich aus der identifizierten 3-Klassenzuteilung der
LCA nicht, da die Abweichungen vom Erwartungswert fiir simtliche Diagnosen dhnlich und
zudem kaum mehr als 5 Prozent tibersteigen (vgl. Abbildung 5-17 und Tabelle 5-71).

Der Einfluss auf die Klassenbildung der Testbatterie ist nur fiir die Pridiktorvariable

,Bildungsgrad“ hochsignifikant, nicht jedoch fiir die Variablen ,Altersgruppe®,
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2 . .
«72 oder deren Interaktionen nachweisbar.

,Diagnosegruppe
Diese Resultate weisen darauf hin, dass die Position einer Testperson entlang des
eindimensionalen Konstruktes ,,Testleistungsfdhigkeit* am sichersten durch den Bildungsgrad

bestimmt wird.

Im probabilistischen Auswertungsmodus ergibt sich wegen der grof3eren Klassenanzahl ein
differenzierterer Befund.

Bis auf eine Ausnahme sind auch hier in den Klassen zunehmend mehr klinisch auffillige
Personen proportional zu abnehmender Testleistung enthalten. Dieser Sonderfall betrifft den
Testleistungsvergleich  der leistungsschwéchsten  Klasse ,dltere  Personen  mit
Leistungseinbriichen in allen drei Tests* mit der leistungsstirkeren Klasse ,,dltere Personen
mit stark reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Cattelltest™.

Die leistungsschwichste Klasse erzielt mindestens sehr signifikant niedrigere Scores in
Benton- und Raventest. Entgegen der Erwartung sind klinisch auffillige Personen in dieser
Klasse mit den schlechtesten Testleistungen seltener vertreten. Stattdessen befinden sich viele
Patienten in der leistungsstirkeren Klasse ,dltere Personen mit stark reduziertem
Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im Cattelltest, insbesondere nach
Schlaganfall- oder Schéddelhirntrauma. Dies verdeutlicht die hinldnglich bekannte Tatsache,
dass drastische Leistungseinbuf3en bei Tests mit deutlicher Geschwindigkeitskomponente z.B.
Cattelltest ~ validere  Indikatoren = bestimmter  Hirnverletzungen  darstellen  als

Normabweichungen bei reinen Powertests.

Differentialdiagnostisches Interesse verdient der verhdltnismiBig hohere Patientenanteil mit
Storungen durch psychotrope Substanzen F1 nach ICD-10 in der leistungsschwichsten der
drei jlingeren Klassen ,,jiingere Personen mit reduziertem Leistungsniveau®. Im Vergleich mit
der benachbarten zweitbesten Klasse ,jlngere Personen mit leicht reduziertem
Leistungsniveau* wird der Bentontest mit signifikant kleineren Scores zum Test mit der

groBten diagnostischen Aussagekraft.

Auch im probabilistischen Auswertungsmodus ist ein sehr signifikanter Zusammenhang der

identifizierten Klassen nur flir die Pradiktorvariable ,Bildungsgrad“, nicht jedoch fiir die

«73

Variablen ,,Altersgruppe®, ,,Diagnosegruppe oder den daraus gebildeten Interaktionen

2 (drei Gruppen: klinisch unauffillig, klinisch auffillig mit und klinisch auffillig ohne cerebrale Beteiligung)

3 (drei Gruppen: klinisch unauffillig, klinisch auffillig mit und klinisch auffillig ohne cerebrale Beteiligung)
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nachweisbar. Dieses Resultat bedeutet, dass sich auch bei den sechs Klassen des
probabilistischen Auswertungsmodus die Position einer Testperson entlang des anndhernd
eindimensionalen Konstruktes ,,Testleistungsfidhigkeit* am sichersten durch den Bildungsgrad

bestimmt.
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6.7 Allgemeine Diskussion

Die wissenschaftliche Psychologie hat sich gegen Ende des 19. Jahrhunderts aus dem
Verbund mit der Philosophie geldst und ist seither insbesondere methodologisch den eigenen,
jedoch an exakten Wissenschaften angelehnten Wegen gefolgt. Diese bergen die Moglichkeit
physikalisch-technischer Genauigkeit auf der Grundlage quantitativer Methodik in sich, als
Konsequenz aber auch das Risiko eines Menschenbildes, dem der Mensch als Mensch weder
entsprechen kann noch entsprechen darf.

Diesbeziiglich machte der frithere Psychologe und spétere Philosoph Karl Jaspers Anfang des
20. Jahrhunderts darauf aufmerksam, dass zur Beschreibung von Seelischem niemals
Kausalgleichungen wie in Physik und Chemie aufgestellt werden konnen. ,,Dies wiirde eine
vollige Quantifizierung der untersuchten Vorgénge voraussetzen, die beim Seelischen, das
seinem Wesen nach immer qualitativ bleibt, prinzipiell nie mdglich ist, ohne den eigentlichen,
ndmlich den seelischen Untersuchungsgegenstand zu verlieren* (JASPERS, 1953, S.251).

Die Entwicklung der Psychologie als Wissenschaft fiihrte dessen ungeachtet zur unkritischen
Ubernahme klassischer, aus der Physik {ibernommener Messvorstellungen, deren Anwendung
in der Psychologie nur dem Anschein nach problemlos ist. Bei genauer Betrachtung haben
sich die folgenden anfangs unerkannten oder vernachléssigten Problemfelder ergeben:

Das klassische Messprinzip muss hinterfragt werden, weil es physikalisch-technische
Vorstellungen ohne falsifizierbare Theoriegrundlage auf den Menschen iibertrigt. Eine solche
Messmethodik verhindert moglichen testdiagnostischen Fortschritt und somit auch
psychologische Erkenntnisse. Die Méngel des klassischen Ansatzes wurden von LUMSDEN
(1976) in einer ,,Folterkammeranalogie® am deutlichsten aufgezeigt.

Die Alternative von FISCHER (1974) war ein naturwissenschaftlicher Psychologieansatz.
Dieser zielte darauf ab, dass psychologische Charakteristika des einzelnen Menschen in einer
Testsituation unter einem theoretisch giiltigen probabilistischen Ansatz mit dem Raschmodell
empirisch abgesichert vermessen werden. Sdmtliche Testverfahren, die in den Tabellen A-47
und A-48 aufgefiihrt sind, haben dem Modell von Rasch theoretisch entsprochen. Dabei darf
nicht libersehen werden, dass die Absicherung der klassischen Strategie mittels Raschmodell
auch bei scheinbar homogenen Probandenstichproben in der praktischen Anwendung
unbefriedigend ist. Selbst falls nach Priifung des Raschmodells in einer Personenstichprobe

von einer giiltigen Messung per Summenscore ausgegangen werden kann, sind die
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Kreuzvalidierungen solcher Ergebnisse regelméBig erfolglos geblieben. Die Interpretation von
Testscores bleibt deshalb fraglich.

Mit POPPERS (2004) dreistufigem Schema aktiver wissenschaftlicher Methode, welches
allgemein in Problem [1], Losungsversuche [2] und Problemelimination [3] untergliedert
wird, kann festgehalten werden:

Mit dem Losungsversuch Summenscore der klassischen Theorie [2a] ist keine stimmige
Beschreibung des einzelnen Menschen moglich. Mangels Falsifikationsmoglichkeit ist dieses
Problem [1] nicht zu eliminieren. Die Auspragungen latenter psychologischer Fahigkeiten und
die Anzahl der beantworteten Testitems sind a priori nicht dasselbe.

Erst mit den Losungsversuchen probabilistischer Theorie - insbesondere Raschmodell [2b] -
wurde dieses storanfdllige und unprizise Zusammenspiel mathematisch benennbar und
verdnderbar. Dennoch ist es nicht gelungen die messtheoretischen Unzuldnglichkeiten der
klassischen Testtheorie zu iiberwinden’*. Eine Gleichsetzung von Fahigkeit und geloster
Itemzahl wird in der Praxis immer problematisch bleiben.

Punktum, das Testleistungsmall Summenscore [2b] ist fiir die anwendungsorientierte
wissenschaftliche Psychologie auch kiinftig ein diagnostisch zweifelhafter, der Wirklichkeit
nicht gerecht werdender Problemlsungsversuch.

Wenn die Aufstellung von befriedigenden Theorien als Zielsetzung von Wissenschaft gilt und
das Falsifizierbarkeitskriterium als entscheidendes Charakteristikum wissenschaftlicher
Methode (POPPER, 2004) in der Psychologie bedacht wird, dann gibt es fiir studierte und
denkende Psychologen bislang weder einen Grund die Suche nach neuen, alternativen und
dem Mensch angemesseneren Problemlosungsversuchen [2] einzustellen, noch einen Grund
im philosophischen Sinne Heideggers .

Es besteht weiterhin Grund zu der Annahme, dass auch die ,,probabilistischen Testmodelle
den gesellschaftlich hervorgetriebenen Messanspriichen nicht geniigen. Eher schon den
Bediirfnissen nach Legitimation (....)* (GRUBITZSCH, 1991, S. 49).

Moderne Testtheorie hat diese Funktion fiir die klassische Testperspektive in zweifacher

Hinsicht’® iibernommen:

™ (also noch keine Problemelimination [3], d.V.)

5 Der Satz vom Grund ist der Grundsatz aller Grundsitze. Dieser lautet ,,Nichts ist ohne Grund®. In dem von
Heidegger erlduterten urspriinglichen Sinn dieses Satzes (HEIDEGGER, 1997) gehort es zum
Bedenklichsten, wie  studierte  Psychologen mit jeder quantitativ  bestimmten latenten
Merkmalsauspragung oder jeder anderen bloB technisch konstruierten Vorstellung vom Menschen, am
Wesen des Mensch-Seins und somit am Grundsatz des Grundes vorbeidenken.

76 wenn klassischen Testanwendungen mehr als nur Unterhaltungswert zugeschrieben werden soll
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1) Sie ist liberlebenswichtiger ,,Airbag* (MOLENAAR, 1997, S. 49) fiir die Testperson
bei klassischen Testanwendungen.

i1) Sie ist auBBerdem der vermeintliche Rettungsring der testhistorisch gewachsenen, ins
Vorbild der Physik verrannten Vermessung so  genannter ,,wahrer*

Féhigkeitsauspragungen.

Zwei Uberlegungen sollen die Konsequenzen dieses Schattendaseins moderner Testtheorie fiir

die wissenschaftliche Psychologie verdeutlichen:

1.) Falls die probabilistische Testtheorie bislang nur zur Legitimation von Messungen
nach physikalisch-technischem Vorbild benétigt wird, dann wird ihre Relevanz fiir die

psychologische Diagnostik a priori falsch eingeschétzt.

2)) Wenn sich physikalisch-technische Messvorstellungen fiir die Untersuchung
psychologischer Fragestellungen als unangemessen erweisen, dann griindet die
wissenschaftliche Form der Psychologie bei der Vermessung latenter Konstrukte
mit Testitems bislang auf theoretischen Annahmen, die angewendet auf den Menschen

in ihrer bisherigen Interpretation falsch sind und korrigiert werden miissen.

WALTER (1991, S. 123) zieht beziiglich dieser Problematik folgende Schlussfolgerung:
,»Eine psychologische Innovation, die diesen Namen verdiente, wére erst erreicht, wenn die
Erarbeitung und Anwendung probabilistischer Testmodelle mit einer expliziten (nicht blof3

kosmetischen) Revision psychologischer Theorie einherginge®.

Die Richtung der ndtigen Revision psychologischer Theorie soll im Folgenden umrissen
werden. Sie entspricht der von Friedensreich Hundertwasser im Jahre 1958 als
»verschimmelungsmanifest verfassten Kritik an der herkdmmlichen Architektur
(HUNDERTWASSER, 2004). Dieselben Argumente werden im Rahmen der vorliegenden
Arbeit auf herkdmmliche Testkonstruktion und Testanwendung als unstimmigen

Ausgangspunkt naturwissenschaftlicher Psychologie vom Menschen tibertragen.
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Das klassische Richtmall Summenscore, mit dem psychologische Erkenntnisse iiber den
Menschen festgestellt werden, erhilt eine vollig andere Bedeutung, wenn es von einer Meta-
Ebene betrachtet wird. Hinter diesem technischen Mal} versteckt sich in Worten die folgende
Denkrichtung:
,, Bis wohin fiihrt der Test mit der Testperson? "’

Angewendet auf den Menschen beinhaltet dieser Ansatz einen folgenschweren Denkfehler.
Paradoxerweise muss jede mit Testitems quantitativ bestimmte Fahigkeit einer Testperson aus
der  iibergeordneten  Perspektive  anders  aufgefasst werden, obwohl die
,» Lestleistungsfahigkeit” naturwissenschaftlich augenscheinlich als solide Grofle angesehen
wird und in der psychodiagnostischen Anwendung unheimlicherweise als brauchbares
Konstrukt zu funktionieren scheint. Jede quantitativ bestimmte Ausprigung einer
,» Lestleistungsfahigkeit™ ldsst es zu, in einem positiven Rahmen als ,,Sklavenniveau* (vgl.
FuBnote Nr.77) und in einem negativen Rahmen als ,,bequembheitsliisterne Gehirnlosigkeit™
interpretiert zu werden. Folgerichtig wird dieses Mall zwar der ,,bequemheitsliisternen,

gehirnlosen Massenameise® gerecht, es bleibt aber jedem Menschen wesensfremd (vgl.

HUNDERTWASSER, 2004).

Es ist das Konzept der modernen, probabilistischen Testtheorie, das mit
Mischverteilungsmodellen und dem Prinzip der spezifischen Objektivitit zur
Klassenunterscheidung, die methodischen Voraussetzungen fiir eine Abkehr aus dieser
messtechnischen Fata Morgana einer Wissenschaft vom Menschen bietet.

Der Leitgedanke eines neuen, gewandelten Test- und auch Menschenverstindnisses muss
umgekehrt zum klassischen Ansatz, folgendermalf3en richtig gestellt werden:

., B#s Wohin fdhrt die Testperson mit dem Test? .

Weil die strenge Form der spezifischen Objektivitit, die vom einfachen Raschmodell
gefordert ist, nur im technischen Sachbereich erfiillt werden kann, aber im geistig-
menschlich-psychologischen Kontext nicht erreicht werden darf’, ist die Beriicksichtigung

leistungsunabhéngiger Aspekte einer Testbearbeitung hier abhidngig von der diagnostischen

77 Ein bedeutsamer Druckfehler in RAUCHFLEISCH (1989, S. 59) charakterisiert diese testdiagnostische
Situation der Testperson folgendermaflen: ,,Die Art der Normen wird sich jeweils nach der Art des zu
erfassenden Testverhaltens und dem Grad seiner Quantifizierbarkeit richten miissen, wodurch das
Sklavenniveau determiniert wird* (Hervorhebung durch den Verfasser).

78

d.h. die Ubereinstimmung der Aussagen ,,Bis wohin fahrt die Testperson mit dem Test* und ,,Bis wohin fahrt

der Test mit der Testperson®.
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Fragestellung ausdriicklich gefordert. Der Ausgangspunkt fiir die Entwicklung neuartiger
diagnostischer Instrumente ist der im Test fest verankerte aktive Gestaltungsspielraum. Der
zugestandene Messfehler spielt bei der Suche nach diagnostischer Information die
wesentliche Rolle. Als elementarer Bestandteil des Testverfahrens erzeugt dieser das
unabdingbare Reservoir fiir qualitative Zusatzinformationen. Den daraus entnommenen
entscheidungsrelevanten Informationsanteil gibt die Testperson selbst vor. Dieser hangt vom
Testverhalten ab und kann aktiv in unterschiedliche, diagnostisch aufschlussreiche
Richtungen, latente  Klassen, gelenkt werden. Thm  gilt, aufgezeigt mit
Mischverteilungsmodellen, das eigentliche testdiagnostische Interesse. Nur wenn es aus
wissenschaftlicher Sicht fiir bestimmte diagnostische Zwecke erforderlich bleibt, dann kann
an zweiter Stelle zusdtzlich fiir die anndhernd sichere Bestimmung von statisch-sterilen
quantitativen Leistungsgesichtspunkten - im Sinne moderner Schidelmessung (GOULD,

1999) - gesorgt werden.

Die vorliegende Arbeit gibt einen Beitrag fiir die von Wissenschaftlern unter Umstéinden
angestrebte, aber bislang kaum erkennbare Zukunft von Testdiagnostik und daraus
abgeleiteter psychologischer Erkenntnisse. Diese wissenschaftliche Erkundung einer
Alternative zum klassischen Ansatz, die auch eine Abkehr davon bedeutet, war ein Abtasten
eines neuen und in der Literatur bislang kaum durchdachten Testverstidndnisses, das sich aus
zweifelhaftem Befund und Ansporn (KINDERMANN, 2001) ergeben hatte. Fiir die
erfolgreiche Anwendung der eingesetzten Methode zum vorgestellten qualitativ orientierten
Testformat waren die hierzu verwendeten Patienten- und Personenstichproben zu heterogen’”
und die hochkorrelierten Prototypen urspriinglichster klassischer Testtradition mit den grof3en
Namen Raven-, Benton- und Cattell-Test keine giinstige Ausgangsbasis.

Die nachweisbaren Effekte bei der Pridiktion klinischer Auffilligkeiten mit den verwendeten
Testverfahren sind in dieser Studie sehr gering ausgefallen®. Dies konnte aus einer zu
leistungsstarken oder testdiagnostisch geiibten Patientenpopulation resultieren, stellt aber auch
den entscheidungstheoretischen Ansatz von CRONBACH & GLESER (1965) unter Beweis.
Diese Autoren halten es fiir erforderlich, den klassischen Ansatz entscheidend zu erweitern.
CRONBACH & GLESER leugnen nicht die Niitzlichkeit genauer Fahigkeitsschitzungen vor
dem Hintergrund klassisch entwickelter Tests mit moglichst hoher Reliabilitdt und Validitat.

Der eigentliche Zweck aller Diagnostik ist es fiir die Autoren jedoch qualifizierte

™ auch in Relation zum Umfang der in dieser Arbeit verwendeten Stichproben

%0 abzulesen an den kleinen Werten der Entropiereduktionen (PRU) und den Flichen unter den ROC-Kurven
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Entscheidungen zu treffen. ,,Eine angemessene Testtheorie muss daher von einer
systematischen Analyse der Entscheidungssituationen ausgehen® (MICHEL & MALI, 1968,
S.100).

Die vorliegenden Ergebnisse bestitigen, dass Mischverteilungsmodelle Personengruppen aus
der Gesamtstichprobe identifizieren konnen, in denen unterschiedliche statistische Modelle
Geltung beanspruchen. Die identifizierten latenten Klassen beruhen bei allen drei Tests auf
der testtheoretisch nicht trivialen Tatsache, dass zusitzliche Information in den Daten
vorliegt. Diese wire im herkdmmlichen Testleistungsmall Summenscore nicht beachtet
worden. Im  ungiinstigsten Fall, kann dies =zu groben Verzerrungen der
Testleistungsinterpretation wegen heterogener Personenpopulationen fiihren.

Bei den analysierten Testverfahren hat sich dieses klassisch kaum kalkulierbare Risiko nicht
deutlich gezeigt. So kann zwar keinem der drei analysierten Tests die Raschhomogenitit
bescheinigt werden, die fiir die Personenmehrheit zur reliablen Féhigkeitsbestimmung
erforderliche Eindimensionalitidt des Merkmalsraums und der manifesten Variablen (Items) ist
jedoch mit Ausnahme einzelner Items gegeben. Das Mall Summenscore erweist sich fiir die
Mehrzahl der Testpersonen als gute Anndherung an die Auspriagung einer jeweils vom Test
definierten und der Testperson diktierten latenten Fahigkeitsdimension.

Die bislang theoretische Vermutung, dass probabilistische Methoden latente Klassen
identifizieren konnen, um in unterschiedlichsten ~Anwendungsbereichen wichtige
Informationen fiir diagnostische Entscheidungen bereitzustellen, ist im vorliegenden Fall bei
urspriinglich klassisch konstruierten, also nahezu eindimensionalen Tests misslungen. Der
Fokus war in dieser Arbeit auf die Vorhersage klinischer Kriterien gerichtet. Bei den drei
analysierten Tests konnte keine valide Pradiktion von ,,klinische Auffélligkeit™ und ,,cerebrale
Beteiligung® unter Beriicksichtigung der Klassenzugehorigkeiten belegt werden, weil in den
Daten zu wenig verwertbare zusitzliche systematische und spezifische Varianzanteile
verfiigbar waren. Als Indikatoren pathologischer Prozesse erweisen sich die beim Raven-,
Benton- und Catteltest mit Mischverteilungsmodellen identifizierten latenten Klassen den
Summenscores unterlegen. Dieses Ergebnis ist bei anndhernd eindimensionalen Tests zu
erwarten.

Vorausgesetzt, dass die etwa dreiprozentige Verbesserung der Pradiktion fiir wiinschenswert

gehalten wird®"®, bewihren sich auch die Summenscores in dieser Arbeit kaum, obwohl sie

81 Cohen (1988) ist das PRU-MaB noch unbekannt. Fiir 772 gibt er folgende Daumenregeln an:

2> 1% kleine, > 6% mittlere, > 14% groBe EffektgroBen.

2 vgl. auch Abschnitt 1.11 Kritische Anmerkungen zu Untersuchungen der Vorhersagevaliditit von
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sich speziell beim Bentontest in der Mehrzahl der Studien zur Vorhersage allgemeiner
kognitiver und hirnorganischer Beeintrachtigungen als hilfreich erwiesen haben (KASCHEL,
1994).

Eine ,,allgemeine Storungssensibilitdt ergibt sich in der vorliegenden Arbeit analog zu den
Ergebnissen von STECK et al. (1990, S.48) beim Bentontest, aber ebenso beim Cattelltest.
Beide Tests erfiillen die unerldssliche Validitdtsmindestanforderung fiir ,,klinische Tests* nur
wegen statistisch signifikanter Absicherung. Demzufolge sollte die Testanwendung eine
bessere Voraussage eines Kriteriums ermoglichen als ihre Unterlassung (LIENERT &
RAATZ, 1994).

Zwei Komponenten von Benton- und Cattelltest stellen sich zur Abkldrung von klinischen

Auffilligkeiten als besonders wichtig heraus:

1) Die Zeitkomponente™.

i1) Der Faktor ,,Ausmaf der Beteiligung des Arbeitsgedichtnisses*™*.

Der Cattelltest beinhaltet als Speed-Power-Test die ausgeprigteste Geschwindigkeits-
komponente der analysierten Testverfahren. Eine verlangsamte Bearbeitungsgeschwindigkeit
erweist sich auch in dieser Arbeit als wichtiger Indikator bestimmter cerebraler Storungen.
Einige Ergebnisse der vorliegenden Untersuchung lassen vermuten, dass mit dem Cattelltest
Beeintrachtigungen nach Schédel-Hirn-Trauma oder Schlaganfall deutlicher aufgewiesen
werden als mit dem Power-Test Benton.

Der Bentontest erfordert bei der Bearbeitung die deutlichste Beteiligung des
Arbeitsgedichtnisses®. Im direkten Vergleich mit dem Cattelltest sind solide diagnostische
Vorteile bei jiingeren Personen mit cerebral bedingtem Leistungsabbau im gesamten

Fihigkeitsbereich, speziell nach Substanzmissbrauch erkennbar®®. In Ubereinstimmung mit

Testverfahren

%3 Bentontest: Power-Test mit 10 Sekunden Einprigezeit pro Item; Cattelltest: Speed-Power-Test mit drei-

miniitiger Bearbeitungszeit
¥ Beim Benton-, jedoch auch beim Cattelltest sind auf dieser Fahigkeitskomponente in der in Abschnitt 4.7.6
dargestellten Hauptkomponentenanalyse hohe Faktorladungen zu verzeichnen.

% vgl. die Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse in Abschnitt 4.7.6

% Es sei darauf hingewiesen, dass dieser Vorteil auch aus der Itemanzahl (hohere Reliabilitit) oder der
Testdauer (groBere Ermiidungserscheinungen der klinisch auffalligen Personen vom Einpragen der Benton-
Items) resultieren kann: Der Bentontest beinhaltet 20 Items und dauert circa 15 Minuten, der Cattelltest

beinhaltet nur 13 Items und dauert nur 3 Minuten.
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anderen klinischen Studien (SCHEURER et al., 1994; KESSLER & KASCHEL, 1997;
STECK, 2002) wird die in der Literatur erwéhnte spezielle Eignung des Bentontests zur
Unterscheidung hirnorganischer von psychiatrischen Erkrankungen deutlich iiberschitzt. Eine
solche Differenzierungsfihigkeit des Bentontests zeigt sich in den vorliegenden Resultaten
aber doch als schwacher Effekt mit wenig diagnostischer Relevanz in der latenten Klasse
»altere Personen mit reduziertem Leistungsniveau und relativem Leistungseinbruch im
Bentontest* der Testbatterie nach probabilistischem Auswertungsmodus.

Fiir die klinische Anwendung von Cattel- und Bentontest bleibt kldrungsbediirftig, ob sich
relevante  Leistungseinbulen  nach  krankheitsbedingten = Storungen auch  mit
Langsschnittstudien belegen lassen.

Der Raventest hat sich zur testdiagnostischen Abklarung klinischer Auffélligkeiten als nicht
hilfreich erwiesen. Der negative Befund resultiert vermutlich daraus, dass dieser in der
vorliegenden Arbeit ohne Zeitdruck bearbeitet wurde. Wird der Raventest auf diese Weise
gelost, eignet er sich somit im klinischen Bereich fiir rechtspsychologische Einschitzungen
eines pramorbiden Leistungsniveaus intellektueller Fahigkeiten von Opfern oder Straftétern.
Seinem urspriinglichen Verwendungszweck im Bereich der Intelligenzmessung kommt diese
Aufgabe sehr nahe, zumal die vorliegenden Ergebnisse bestitigen, dass mit dem Raventest ein
iiberdauerndes, weil krankheitsresistentes Konstrukt gemessen wird.

Auch dieses Ergebnis bedarf der Uberpriifung mit Lingsschnittstudien.

Die identifizierten latenten Klassen der aus Raven-, Benton- und Cattelltest
zusammengesetzten Testbatterie und die daraus resultierende Position der klinisch auf- und
unauffilligen Testpersonen entlang des im klassischen Auswertungsmodus eindimensionalen
und im probabilistischen Auswertungsmodus nahezu eindimensionalen Konstruktes
,» Lestleistungsfahigkeit werden deutlicher durch den Bildungsgrad als durch Alterseffekte
oder klinische Handicaps bestimmt. Kognitive Operationen die Testpersonen eher erlernen als
verlernen, sind demnach entscheidend fiir die erfolgreiche Losungskonstruktion der
Testmaterialien.

Bei allen drei Tests zeigen sich mit den eingesetzten probabilistischen Methoden nur vage
Hinweise auf interindividuelle Verarbeitungsmechanismen der Testitems, im Sinne
unterschiedlicher Bearbeitungsstrategien, die einer giiltigen Scoreinterpretation im Wege
stehen (vgl. PUTZ-OSTERLOH, 1981).

Die zwei diagnostisch relevanten Strategien beim Bentontest, die der Ausgangspunkt dieser
Arbeit gewesen sind (KINDERMANN, 2001), haben sich in der Kreuzvalidierung nicht

bestitigt. Die aufgezeigten zwei ,,Bentonteststrategien* konnten sich dort deshalb ergeben
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haben, weil die Itemreihenfolge im Laufe der jahrelangen Konstruktion der neuen 20-Item-
Form des Bentontests gedndert worden war. Anzunehmen ist, dass sdmtliche Patienten schon
frith in der Testentstehung mit einer anderen, eventuell auch von 20 auf 30 Items verldngerten
Abfolge getestet wurden (STECK et al., 1990). Hinweise darauf gibt auch Abbildung I-1.
Diese Abbildung zeigt, dass der Klasse mit der ,.gezackteren® Kurve fast ausnahmslos
Patienten zugeordnet wurden. Vermutlich kann dies als Ausdruck der neu angeordneten
Itemabfolge interpretiert werden. Sie sind nicht in der eher stetig ansteigenden
Itemschwierigkeitskurve beinhaltet, mit anscheinend reguldrer Itemabfolge.

Das bemerkenswerte Ergebnis von KINDERMANN (2001) darf somit als Stichprobenartetfakt
bezeichnet werden. Beim Bentontest bietet sich folgender Erkldrungsversuch an:

Die Schwierigkeit der Benton-Items wird fiir Testpersonen aus dem Konglomerat von der
Itemschwierigkeit im eigentlichen Sinne und der Itemposition bestimmt. Es ist zu vermuten,
dass bei spdteren Itempositionen die Losungswahrscheinlichkeiten auch von
Aufmerksamkeitsverdnderungen®’ beeintrichtigt werden. Diese Ansicht wiirde auch die neu
berechnete Reihenfolge der Itemschwierigkeiten erkldren, obwohl diese den friiheren

Resultaten von KINDERMANN (2001) entsprechend angeordnet worden war.

Im Rahmen dieser Arbeit soll noch einmal betont werden:

Ein Informationsverlust bei der Beschreibung von Testleistungen in einer Personenstichprobe
ist testtheoretisch nur dann ausgeschlossen, wenn die Giiltigkeit des einfachen Raschmodells
nachgewiesen werden kann. Die damit verkniipfte Forderung der strengen ,,spezifischen
Objektivitdt™ ist fiir psychologische Daten aus storanfélligen Testbearbeitungen &ulerst
streng. Das Raschmodell deckt jede Form testleistungsunabhédngiger Information auf und
zwar mit dulerster Prazision. Geeignete Mischverteilungsmodelle bieten Erkldrungsansitze
fiir diese neben der Testleistung stetig vorhandenen aber bislang selten interpretierbaren
Zusatzinformationen.

Im vorliegenden Fall erweist sich die Klassenzuteilung fiir diagnostische Entscheidungen als
nicht valide. Die vom Mixed-Rasch-Modell erkannten Informationen konnen aufgrund der
verfiigbaren Daten nur als ,,Rauschen” interpretiert werden. Ungerichtete Information im
Sinne klassischer Storinformation wird in einer Testsituation nie ganz auszuschalten sein.

Nur systematische Forschung wird zeigen, ob Alternativen zum klassischen Testverstindnis
mit Summenscore zu finden sind. Fiir die hier aufgezeigte Testidee miissen Konzepte

gefunden werden, wie sinnvolle Zusatzinformationen fiir unterschiedlichste, spezifische

%7 z.B. zunechmende Ermiidung im zeitlichen Verlauf
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diagnostische Fragestellungen in ausreichender Menge durch Testitems ausgedriickt werden
konnen.

Der erste Versuch die Profiltypen einer Testbatterie bei klinischen Fragestellungen zu nutzen,
wurde von KUBINGER (1983a) unternommen. Bei der Zuordnung von knapp 100 Kindern
mit und ohne Cerebralschidigung zu den mittels Latenter-Klassen-Analyse ermittelten vier
Profiltypen des HAWIK wurden keine signifikanten Hiufungen festgestellt. KUBINGER
(1983b, S. 99) resiimiert ,,auf keinen Fall realisieren cerebralgeschidigte Kinder denjenigen
Typ haufiger als nicht cerebral geschidigte, welcher dem von Wechsler vermeinten Profil
‘organisch Gehirnerkrankter” entspricht” und geht davon aus, dass dieses negative Resultat
keine Absage an die grundsitzliche diagnostische Brauchbarkeit von Typisierungen bedeutet.
So ist bei Cerebralschidigungen mit einer groen Symptomvielfalt zu rechnen, die bei
KUBINGERS Untersuchung mit dem HAWIK keine spezifischen Testleistungsprofile
ergeben haben.

Ebenso erfolglos waren GIEGLER & ROST (1993). Diese Autoren kommen bei der
Latenten-Klassen-Analyse des Personlichkeitsinventars ,,GieBBentest zu dem Schluss, dass es
mit groen Schwierigkeiten verbunden ist, ,,stabile Typen zu identifizieren, die mehr sind als
nur graduelle Abstufungen psychosozialer Beeintrachtigungen (S. 151)%.

Das mit der Testbatterie in der vorliegenden Arbeit erfasste latente Konstrukt
,» Lestleistungsfahigkeit” kann auch durch die drei hochkorrelierten Testfdhigkeiten erklért
werden®™. Es bestitigt andererseits jedoch die konstante Beobachtung der empirischen
Psychologie, dass eine Person die in einem Test viele Items 16st, auch in einem anderen Test
eher gute Ergebnisse erzielen wird.

Der zukunftsweisende, gemeinsame Aspekt der zuvor genannten drei Arbeiten ist folgender:
Bei der Suche nach neuartigen Konzeptionen darf nicht von Tests und Testskalen
ausgegangen werden, die auf der Grundlage einer klassisch-eindimensionalen, also
technischen Anspriichen gerecht werdenden, exakten Konstruktionsperspektive® entstanden
sind. Stattdessen muss von Anfang an in der Testkonstruktion auf vielfdltige, qualitativ
verschiedene und auch DIF-belastete Items abgezielt werden®. Der Weg zu neuen Ansitzen
fihrt deshalb in jedem Fall zu einer Abkehr vom Kklassisch unverzichtbaren

Itemhomogenitiitsideal ~quantitativer ~Testkonstruktionen®, weil der individuellen

% vgl. die Tabellen 4-17, 4-18 sowie Abbildung 4-7

% diese war: Bis wohin fahrt der Test mit der Testperson?

% DIF=differential item functioning, vgl. Abschnitt 1.8.3

1 Stichwort ,,Verschimmelung® als psychologische und testdiagnostische Herausforderung der Zukunft
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Testbearbeitung durch jede einzelne Testperson von Anfang an Rechnung getragen werden
muss. Ein denkbarer Testentwurf mit dem Fokus auf qualitativen Bearbeitungsunterschieden
bei probabilistisch analysierbarer Itemanzahl ist die Zusammenfiigung von Mini-Subskalen
aus jeweils hochstens zwei bis drei homogenen Items zu einem Gesamttest.

Testdiagnostik ist in der herkdmmlichen quantitativen Form als Kreuzchenauszihlung® mit
dem Raschmodell entweder am &duBersten Limit angekommen oder steht an einer
{iberwindbaren Schallmauer ihrer Mdglichkeiten. Der qualitative Ansatz’® mittels moderner
Testtheorie besitzt die Voraussetzungen fiir die Entwicklung sinnvoller neuartiger
diagnostischer Instrumente, damit auch kiinftig nicht alles beim Alten bleibt:

Im Bereich der kognitiven Entwicklung (MAY, 1979; KOLB, 1993; BALOGH, 1994; SPIEL
et al, 1997 & 2004) und im Fragebogeneinsatz (ROST, 2002) ist es mit
Mischverteilungsmodellen gelungen, unterschiedlichste psychodiagnostisch aufschlussreiche
Aspekte qualitativer Gruppenunterschiede und heterogener Antwortstile zu beleuchten.
Wihrend Erstere die Theorien Piaget's und entsprechender Erweiterungen zur Grundlage
hatten, waren Argererleben (EID et al., 1996), Depression (KELLER & KEMPF, 1997;
FRICK et al., 1997; MULLER & WETZEL, 1998), Sonnenschutzverhalten (EID, 1997), Self-
Monitoring (DAVIER & ROST, 1997), Physikinteresse bei Schiilern (ROST et al., 1999) und
die Identifizierung unskalierbarer Beantworter (WAGNER-MENGHIN, 2002b) im Fokus von
Fragebogenstudien. ARENDASY et al. (2004) nutzen in ihrer Studie zum Einfluss von
Bearbeitungsstrategien von Textaufgaben bei Zweitkldsslern auch Mischverteilungsmodelle.
Sie restimieren in Bezug auf die Fragestellung, dass interindividuellen, differenziellen
Unterschieden bei der Bewertung von Leistungen stirker als bisher Beachtung geschenkt
werden miisse.

Wenn probabilistische Ansdtze zur Klidrung struktureller Leistungszusammenhinge kiinftig
auch in anderen Testbereichen gelingen®® und derartige Erkenntnisse bei der Testentwicklung
in Konstruktion inklusive Auswertung einflieBen, dann wire es nach den Uberlegungen in
dieser Arbeit als Quantensprung klinisch-psychologischer Diagnostik und als ldngst fallige,
auffillige Integration moderner Testtheorie in das anwendungsorientierte Fach, aber

besonders in das Bewusstsein seiner Anwender zu bezeichnen.

2 Anzahl der richtigen Kreuzchen bei Fihigkeitstests, Anzahl der Kreuzchen bei Personlichkeitstests

% Welche Items wurden gelost?e

* im klinischen Einsatz z.B. zur Aufdeckung von Demenzen im Frithstadium, zur Abklirung depressiver

Verarbeitungsmuster oder zur Differentialdiagnostik neuropsychologischer Stérungen
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Die Feststellung von HILKE (1984), dass sich Methoden nicht am Menschen orientieren,
sondern der Mensch an den Methoden orientiert wurde, ist unter der eindimensionalen,
klassischen, ergebnisorientierten Testperspektive und normorientierten Leistungsauslegung
richtig. Moderne Testtheorie hdlt jedoch mit Modellweiterentwicklungen auch vollkommen
neue testdiagnostische Perspektiven bereit, die das was Menschen bei Tests tun’ in den
Mittelpunkt riicken und so dem methodentheoretischen Hoffnungsgedanken von SPRUNG &
SPRUNG (2000, S. 47) Ausdruck verleihen, ,,dass das Subjekt-Methode-Objekt-Verhiltnis -
das jeder empirischen humanwissenschaftlichen Untersuchung zu Grunde liegt - in ein
Subjekt-Methode-Subjekt-Verhéltnis verwandelt wird*.

Die wissenschaftliche Form der Psychologie besitzt mit stochastischen Testmodellen schon
jetzt das theoretische Riistzeug, um jenen gewaltigen Schritt zu tun, der die Medizin weg vom
Aderlass, hin zu aufwendig entwickelten, spezifisch wirkenden Arzneimitteln gebracht hat.
Bislang nutzt die Psychodiagnostik ihre Chance nicht, um in eine neue Ara zu gelangen.
Diese befindet sich jenseits der {blichen leistungsbetonenden oder defizitorientierten
Auswertemethoden und hilflos festgefahrenen, rigide verallgemeinernden Denkmustern
entlang von einer Zahlengeraden, die keinem Mensch gerecht werden®.

Im Fall der Testtheorie fiihrte der rationale Weg dahin, das wissenschaftlich und
psychodiagnostisch Sagbare liber Menschen zu hinterfragen und in jeglicher Hinsicht nach
auBlen mit einem Ungewissheits- oder Zufallsaspekt zu begrenzen, um es - und auch Es selbst

- dadurch in aller Vorsicht zu erweitern.

% und nicht das, was Testpersonen als Objekt einer von Psychologen konstruierten, an technischen

Vorstellungen orientierten kiinstlichen Realitit, als Ergebnis in Form des Summenscores erreichen.

% es ist davon auszugehen, dass diese Denkmuster eine ganze Gesellschaft prigen.
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6.8 Verschimmelungsmanifest fiir das Fach Psychologie als Wissenschaft
vom Menschen’’

—_—

e

Der Mensch muss seine kritisch-schopferische Funktion wieder einnehmen,
die er verloren hat und ohne die er aufhort, als Mensch zu existieren!
Der Urwald der geraden Linien, der uns immer mehr wie
Gefangene in einem Gefiangnis umstrickt, muss gerodet werden.
Der Mensch hat bisher immer noch die Dschungel gerodet, in denen er sich befand, und sich
befreit. Allerdings muss er sich erst dessen bewusst werden, dass er sich in einem Dschungel
befindet, denn dieser Dschungel hat sich schleicherisch gebildet, ohne dass die Bevolkerung
davon etwas weifl. Und diesmal ist es ein Dschungel der geraden Linien.
FUNDAMENTALE MISSION:
Verankerung eines moralischen Verantwortungsgefiihls gegeniiber
der schopferischen Verschimmelung und der kritischen Verwitterung!
Nur die Techniker und Wissenschaftler, die imstande sind, im Schimmel zu leben
und Schimmel schopferisch zu erzeugen, werden die Herren von morgen sein.
Jeder lebendige Mensch hat nichts zu verlieren als seine Ketten.
Die wissenschaftliche Form der Psychologie muss ganz von vorne anfangen,
um zum freien, bewussten, intelligenten, verniinftigen und gesunden Wesen
des einzelnen Menschen zuriickzufinden:

Zwischen Kontrolle und lebendigem Chaos!

7 Stinde nur Hundertwasser (HUNDERTWASSER, 2004) noch hier, um dies mit eigenen Augen zu schen!

Der Verfasser.
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6.9 Epilog

Schon JASPERS (1990, S. 168) schrieb mit Bezug auf eine im Jahre 1906 gemachte Studie
von KRUEGER & SPEARMAN folgenden Wortlaut:

,Jemand konnte gegen diese Arbeit einwenden, es seien bei all der Miihe doch kaum
Resultate gewonnen, die nicht lingst bekannt seien (...). Dieser Einwand wiirde sehr
ungerecht sein. Der Wert vorliegender Arbeit liegt in der neuen Benutzung einer Methode, die
exakte, nicht mehr abzustreitende Feststellungen erlaubt. Treffen diese Feststellungen etwas
der klinischen Erfahrung schon Bekanntes, so muss man bedenken, dass derselben klinischen
Erfahrung vieles bekannt ist, was falsch oder unbeweisbar ist, und dass eine solche

Bestdtigung immer ein Resultat bedeutet “.

Ahnliches lisst sich wohl auch von der vorliegenden Arbeit sagen.
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7 A) ZUSAMMENFASSUNG

Moderne stochastische Testmodelle ergénzen klassische testtheoretische Ansédtze um das
fehlende priifbare, d.h. im Sinne Popper's falsifizierbare Theoriegeriist. Damit er6ffnen sie
auch vollig neuartige Moglichkeiten der Testkonstruktion.

In der vorliegenden Arbeit wurden die drei psychometrischen Testverfahren Benton-, Raven-
und Cattelltest”™ - getrennt und als Testbatterie - eingehenden klassischen und
probabilistischen testtheoretischen Priifungen unterzogen. Der Vergleich dieser beiden
Methoden beziiglich der Vorhersagevaliditit klinischer Kriterien war zur Kreuzvalidierung
der testdiagnostisch bemerkenswerten FErgebnisse von KINDERMANN (2001) noétig
geworden.

In dieser vorausgegangenen Arbeit sind bei einer neuen Form des Bentontests mit dem
Mixed-Rasch-Modell zwei latente Klassen aufgezeigt worden. Auffallend war dabei, dass
sich 93 Prozent aller getesteten Patienten aus der gemischten Personenstichprobe in nur einer
der beiden identifizierten Klassen befanden. Dieses Ergebnis 148t sich als zwei qualitativ
unterschiedliche und diagnostisch relevante Losungsstrategien beim Bentontest interpretieren,
die nur mit stochastischen Testmodellen moderner Theorie identifizierbar sind.

Fiir die vorliegende Arbeit wurde ein vollig neuer Datensatz erhoben. Die Gesamtstichprobe
(N=615) setzt sich wie bei KINDERMANN (2001) aus klinisch unauffilligen und auffélligen
Personen mit psychiatrischen und neurologischen Diagnosen zusammen.

Unter Anwendung von Mischverteilungsmodellen kann mit probabilistischen Methoden auch
in der Kreuzvalidierung testleistungsunabhingige qualitative Information innerhalb der Daten
jedes einzelnen Tests identifiziert werden.

In der klassischen, quantitativen Auswertung mittels Summenscore bleibt diese Information
unberiicksichtigt.

Die entscheidende Frage nach praktischen Konsequenzen aus diesen identifizierten
Zusatzinformationen kann im vorliegenden Fall nicht positiv beantwortet werden. Durch die
Kombination von klassischen und probabilistischen Pradiktoren, also den Summenscores und

den Klassenzugehdrigkeitsparametern, konnte eine relevante Verbesserung der Pridiktion

% Es handelt sich beim Bentontest um die von STECK (2005) verlidngerte 20-Item-Form, beim Raventest um
eine aus 20-Items der Advanced Progressive Matrices extra filir diese Untersuchung zusammengestellte Form,

beim Cattelltest um die 13 reguldren Items des Untertests ,,Matrizen” im CFT-3, 2. Teil .
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klinischer Kriterien bei keinem der Tests nachgewiesen werden. Es zeigt sich zu der ohnehin
schon geringen Pradiktionsverbesserung mittels klassischer Testleistungsmalle ein weiterer,
jedoch unwesentlicher Pradiktionszuwachs durch die zusitzliche Beriicksichtigung der
Klassenparameter. Die identifizierten Klassen geben keine relevanten Hinweise iiber das
Vorliegen klinischer Auffilligkeiten bei Testpersonen.

Latente-Klassen-Analysen (LCA) der aus Raven-, Benton- und Cattelltest zusammengesetzten
Testbatterie nach klassischem (LCA der Summenscorequartile) und probabilistischem
Auswertungsmodus (LCA  der Klassenzugehorigkeiten samt  klassenspezifischen
Summenscorequartilen) weisen darauf hin, dass die Testbatterie im ersteren Fall ein
eindimensionales und im letzteren Fall ein nahezu eindimensionales Konstrukt erfasst, das als
» Lestleistungsfahigkeit” bezeichnet wurde. Die Variable Bildungsgrad bestimmt die Position
einer Testperson auf dieser Ordinalskala ,Testleistungsfihigkeit® bei beiden
Auswertungsmodi am deutlichsten.

Im Hinblick auf die vom Praktiker bislang kaum bemerkte oder nicht vorhandene Relevanz
moderner Testtheorie im testdiagnostischen Alltag ist aus den Uberlegungen in dieser Arbeit
folgendes Fazit zu ziehen:

Der klassische Ansatz zur Messung psychologischer Fihigkeiten erweist sich in der derzeit
gingigen Interpretation als nicht stimmig, auch wenn dieser testtheoretisch abgesichert
erscheint. Quantitative Testdiagnostik misst vom Test definierte, in technischer Hinsicht per
Raschmodell nahezu objektiv vermessbare Féahigkeiten. Vo6llig unberiicksichtigt bleibt dabei
jedoch der einzelne Mensch in seiner Subjektrolle bei Tests, die sich durch gedankliche
Freiheit, Lebendigkeit und Einmaligkeit auszeichnet.

Wenn Psychologie darauf abzielt, die Wissenschaft vom bewusst handelnden Individuum
Mensch zu werden, dann ist die Abkehr vom klassischen und somit quantitativen Ansatz
entscheidend. Fiir die Realisierung diagnostisch hilfreicher Testverfahren, die dem
menschlichen Wesen gerecht werden, miissen allerdings vollig neue und bislang wenig
einladende Wege, unter radikaler Abkehr von gewohnten Denkweisen und testhistorisch lieb
gewonnenen Testkonstruktionsprinzipien eingeschlagen werden.

Vorschldge und Ankniipfungspunkte werden in der Diskussion der vorliegenden Arbeit

aufgezeigt.
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7 B) ABSTRACT

Modern stochastic test models supplement the classic test-theoretical approach with the
missing proof, i.e. in the sense of Popper falsifiable theory stand. Thus, they also open
completely new possibilities for test construction.

In the following thesis, the three psychometric tests Benton, Raven and Cattell were subjected
separately and as a test battery to detailed classical and probabilistic test-theoretical
examinations. The comparison of these two methods regarding the forecast validity of clinical
criteria had become necessary for the cross validation of test-diagnostically remarkable results
from Kindermann (2001).

In this previous work, two latent classes were identified using a new form of the Benton test
with the mixed Rasch-model. The surprising result was that 93% of tested patients in a mixed
random sample fell into only one of the two identified classes. This result may suggest that
two qualitatively different and diagnostically relevant solution strategies within the Benton
test are identifiable only with stochastic test models of modern theory.

For the current thesis, a completely new set of data was collected. The total sample (N=615)
was comprised, as in Kindermann (2001), of clinically symptomatic and asymptomatic
persons with psychiatric and neurological diagnoses.

Utilizing mixed distribution models in the cross validation, it was possible to identify
qualitative information within the data of each individual test, independent of the test
performance. This information is not accounted for when using the classical, quantitative
evaluation by means of test score.

The decisive question which arises in this case from the practical consequences of the
additional identified data, cannot be answered positively. Using the combination of classical
and probabilistic predictors, i.e. the testscores and the class parameters, does not result in any
relevant improvement in the prediction of clinical criteria in any of the tests. The additional
consideration of the class parameters pointed to a potential not significant improvement in
prediction over classical testscores. The identified classes do not deliver any relevant data
about the presence of existing clinical symptoms in the test persons.

Latent class analyses (LCA) of the test battery comprising of the Raven-, Benton- and Cattell-
test, yielded for both, a classical (LCA of the testscore quartiles) and a probabilistic analysis
mode (LCA of the class association including class-specific testscore quartiles), an almost

linear construct called “test efficiency®“. In both analysis modes, the variable level of
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education most clearly determines the position of a test person on this ordinal scale for ,,test
efficiency”.

With regard to the previously almost unnoticeable or nearly non-existent relevance of modern
test theory in practical test-diagnostic applications, the following conclusions can be made

from the considerations in this thesis:

The classical approach for measuring psychological abilities in the present interpretation
proves to be inconsistent, despite the fact that this theory appears to be test-theoretically
correct.

Although quantitative test diagnostics, according to the theory of “Rasch homogeneity”
technically measure theoretical given abilities in a person, they do not account for the subject
role of each individual within the test, who is characterised by his or her freedom of thought,
mental aliveness and uniqueness.

If psychology strives to become the science of consciously acting individual human beings,
then the renunciation of the classical and thus quantitative approach is crucial. For realization
of diagnostically helpful test procedures, which can do justice to human nature, it will be
necessary to go down previously unexplored but also uninviting avenues and to turn our backs
on the old “much loved” theories.

Suggestions and related factors will be discussed in the following thesis.
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9.3 Anhang C: Ergianzende Tabellen

Stichprobe ..GPN parallel*“ (N=210)

Tabelle A-1 Kodierung der Diagnosen in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Kodierung der Diagnosen

#VP
(davon mit
cerebraler

Beteiligung)

70 (0)
31(3)
13 (0)
31(8)
5(0)
60(60)
¥ 210 (71)

#VP

84

78

48
X210

#VP
(davon mit
cerebraler

Beteiligung)

31(3)
13 (0)
31(8)
5(0)

0 Klinisch unauffillige Personen
1 F1 (psychotrope Substanzen)
2 F2 (Schizophrenie)
3 F3 & F4 (Affektive & Neurotische Storungen)
4 F5 & F6 & F8 & F9 (Personlichkeitsstorungen etc.)
5 FO & neurologische Patienten (Schlaganfall, SHT, Tumor)
Tabelle A-2 Kodierung der Bildungsgrade in der Stichprobe ,,GPN parallel*
Kodierung der Bildungsgrade #G #P #N
0  Kein Schulabschluss - - -
1  Hauptschulabschluss 28 28 28
2 Mittlere Reife 26 25 27
3  Abitur 16 16 16
X 70 X 69 71
Tabelle A-3 Bildungsgrade der Diagnosegruppen in der Stichprobe ,,GPN parallel*
Bildungsgrade der Diagnosegruppen
D Blldu%gsgrad Blldunlgsgrad Blldunzgsgrad B11dun3gsgrad
Efuppe # VP # VP # VP # VP
1 - 13 14 4
2 - 5 2 6
3 - 12 10 9
4 - 2 3 -
5 - 24 23 13

60 (60)
¥ 140 (71)
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Tabelle A-4 Kodierung der Altersgruppen in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Kodierung der Altersgruppen #G #P #N
0 < 39. Lebensjahr 28 28 28
1 40. — 49. Lebensjahr 26 26 26
2 50. —59. Lebensjahr 12 11 13
3 60. — 70. Lebensjahr 4 4 4
4 > 70. Lebensjahr - - -

70 X 69 X7

Tabelle A-5 Altersverteilung der Diagnosegruppen in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Altersverteilung der Diagnosegruppen

Diagnose- Altersgruppe Altersi;ruppe Alterségruppe Alters3gruppe Alters:%ruppe
ST #VP # VP # VP #VP # VP
1 9 13 9 - -
2 4 2 - -
3 14 12 2 3 -
4 4 - - 1 -
5 22 23 11 4 -
Tabelle A-6 Geschlechterverteilung in der Stichprobe ,,GPN parallel*
Geschlecht #G #P #N
0 Q 21 20 28
1 3 49 49 43

x70 X 69 x71

Tabelle A-7 Durchgefiihrte Tests in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Durchgefiihrte Tests #G #P #N
Raven 70 67 71

Cattell 70 68 69
Benton 70 69 68

Alle drei 70 67 68

288

#VP
84
78
36
12

X210

#VP (davon
mit
cerebraler
Beteiligung)

31(3)
13 (0)
31(8)
5(0)
(60)

¥ 140 (71)

#VP
69
141
X210

#VP
208
207
207
205
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parallelisierte Stichprobe (N=468)

Tabelle A-8 Kodierung der Diagnosen in der parallelisierten Stichprobe

#VP
Kodierung der Diagnosen (CLZ\;ZZ;?::
Beteiligung)
0 Klinisch unauffillige Personen 235 (0)
1 F1 (psychotrope Substanzen) 48(3)
2 F2 (Schizophrenie) 18 (0)
3 F3 & F4 (Affektive & Neurotische Storungen) 40(13)
4 F5 & F6 & F8 & F9 (Personlichkeitsstorungen etc.) 8 (0)
5 FO & neurologische Patienten (Schlaganfall, SHT, Tumor) 119(119)
Y 468 (135)
Tabelle A-9 Kodierung der Bildungsgrade in der parallelisierten Stichprobe
#klin. #klin. auffallig #VP
Kodierung der Bildungsgrade TR QLZZZZ;;?:
Beteiligung)
0 Kein Schulabschluss - - -
1 Hauptschulabschluss 85 83(46) 168
2 Mittlere Reife 86 86(34) 172
3 Abitur 64 64(55) 128
X 235 X 233 (135) X 468
Tabelle A-10 Bildungsgrade der Diagnosegruppen in der parallelisierten Stichprobe
Bildungsgrade der Diagnosegruppen
Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad #VP
Diagnose- 0 1 2 3 (davon mit
gruppe cerebraler
# VP # VP # VP # VP Beteiligung)
1 - 15 31 1 47(3)
2 - 7 8 3 18 (0)
3 - 14 13 13 40(13)
4 - 4 4 0 8 (0)
5 - 42 30 47 119(119)
X 232 (135)
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Tabelle A-11 Kodierung der Altersgruppen in der parallelisierten Stichprobe

#klin. #klin. auffallig #VP
. unauffillig (davon mit
Kodierung der Altersgruppen cerebraler
Beteiligung)
0 < 39. Lebensjahr 80 81(29) 161
1 40. —49. Lebensjahr 64 64(35) 128
2 50. — 59. Lebensjahr 55 55(41) 110
3 60. — 70. Lebensjahr 31 29(25) 60
4 > 70. Lebensjahr 5 505) 10
X 235 X 234 (135) X 469
Tabelle A-12 Altersverteilung der Diagnosegruppen in der parallelisierten Stichprobe
Altersverteilung der Diagnosegruppen
’ Alters- Alters- Alters- Alters- Alters- T
Diagnose- gruppe gruppe gruppe gruppe gruppe
cerebraler
gruppe 0 1 2 3 4 Beteili )
# VP #VP #VP #VP #VP sreRiee
1 19 18 11 0 0 81(29)
2 13 2 3 0 0 64(35)
3 18 13 6 3 0 55(41)
4 7 0 0 1 0 29(25)
5 23 31 35 25 5 5(5)
¥ 233 (135)
Tabelle A-13 Geschlechterverteilung in der parallelisierten Stichprobe
#klin. #klin. auffallig #VP
Geschlecht unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
0 Q 94 81(50) 175
1 3 141 153(85) 294
X 235 X 234 (135) X 469
Tabelle A-14 Durchgefiihrte Tests in der parallelisierten Stichprobe
#klin. #klin. auffallig #VP
Durchgefiihrte Tests unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
Raven 235 225(131) 460
Cattell 235 228(131) 463
Benton 235 229(131) 464
Alle drei 235 220(126) 455
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Stichprobe parallel-cerebral’ (N=269):

Tabelle A-15 Kodierung der Diagnosen in der Stichprobe “parallel-cerebral®

#VP
Kodierung der Diagnosen g?;g’:;?ei:
Beteiligung)
0 Klinisch unauffillige Personen 134
1 F1 (psychotrope Substanzen) 3)
2 F2 (Schizophrenie) -
3 F3 & F4 (Affektive & Neurotische Stérungen) (13)
4 F5 & F6 & F8 & F9 (Personlichkeitsstérungen etc.) -
5 FO & neurologische Patienten (Schlaganfall, SHT, Tumor) (119)
X 269 (135)
Tabelle A-16 Kodierung der Bildungsgrade in der Stichprobe “parallel-cerebral®
#klin. #klin. auffallig #VP
Kodierung der Bildungsgrade ol Z‘:ﬂ:;’;;?;:
Beteiligung)
0 Kein Schulabschluss - - -
1 Hauptschulabschluss 45 (46) 91
2 Mittlere Reife 34 (34) 68
3 Abitur 55 (55) 110
> 134 X 135 (135) X 269
Tabelle A-17 Bildungsgrade der Diagnosegruppen in der Stichprobe “parallel-cerebral®
Bildungsgrade der Diagnosegruppen
Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad #VP
Diagnose- 0 1 2 3 (davon mit
gruppe cerebraler
# VP # VP # VP # VP Beteiligung)
1 - 2 1 - 3)
2 - - - - -
3 - 2 3 8 (13)
4 - - - - -
5 - 42 30 47 (119)
X 135 (135)
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Tabelle A-18 Kodierung der Altersgruppen in der Stichprobe “parallel-cerebral®

#klin. #klin. auffallig #VP
. unauffillig (davon mit
Kodierung der Altersgruppen cerebraler
Beteiligung)
0 < 39. Lebensjahr 28 (29) 57
1 40. — 49. Lebensjahr 35 (35) 70
2 50. — 59. Lebensjahr 41 (41) 82
3 60. — 70. Lebensjahr 25 (25) 50
4 > 70. Lebensjahr 5 (5) 10
> 134 X 135 (135) X269
Tabelle A-19 Altersverteilung der Diagnosegruppen in der Stichprobe “parallel-cerebral®
Altersverteilung der Diagnosegruppen
Alters- Alters- Alters- Alters- Alters- #VP (davon
Diagnose- gruppe gruppe gruppe gruppe gruppe mit
gruppe 0 1 2 3 4 cerebraler
# VP # VP # VP # VP # VP Beteiligung)
1 - 1 2 - - 3)
2 - - - - - -
3 6 3 4 - - (13)
4 - - - - - -
5 23 31 35 25 5 (119)
X 135 (135)
Tabelle A-20 Geschlechterverteilung in der Stichprobe “parallel-cerebral®
#klin. #klin. auffallig #VP
Geschlecht unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
0 Q 49 (50) 99
1 3 85 (85) 170
X134 X 135 (135) X269
Tabelle A-21 Durchgefiihrte Tests in der Stichprobe “parallel-cerebral®
#klin. #klin. auffallig #VP
Durchgefiihrte Tests unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
Raven 134 131 265
Cattell 134 131 265
Benton 134 131 265
Alle drei 134 126 260
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Teilstichprobe .. Testbatterie“(N=590):

Tabelle A-22 Kodierung der Diagnosen in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*

#VP
. . (davon mit
Kodierung der Diagnosen cerebraler
Beteiligung)
0 Klinisch unauffillige Personen 325 (0)
1 F1 (psychotrope Substanzen) 64(3)
2 F2 (Schizophrenie) 25 (0)
3 F3 & F4 (Affektive & Neurotische Storungen) 47(14)
4 F5 & F6 & F8 & F9 (Personlichkeitsstorungen etc.) 14 (0)
5 FO & neurologische Patienten (Schlaganfall, SHT, Tumor) 115¢115)
X 590 (132)
Tabelle A-23 Kodierung der Bildungsgrade in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*
#klin. #klin. auffallig #VP
Kodierung der Bildungsgrade TR (aguily
cerebraler
Beteiligung)
0 Kein Schulabschluss 1 11 (0) 12
1 Hauptschulabschluss 88 104(47) 192
2 Mittlere Reife 111 81(31) 192
3 Abitur 125 69(54) 194
X 325 X 265 (132) X 590
Tabelle A-24 Bildungsgrade der Diagnosegruppen in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*
Bildungsgrade der Diagnosegruppen
. Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad Bildungsgrad #VP (davon
Diagnose- 0 1 2 3 -
B — mit cerebraler
# VP # VP # VP # VP Beteiligung)
1 2 27 31 4 64(3)
2 1 14 5 5 25 (0)
3 3 16 14 14 47(14)
4 5 5 4 0 14 (0)
5 0 42 27 46 115(115)
X 265 (132)
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Tabelle A-25 Kodierung der Altersgruppen in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*

#klin. #klin. auffallig #VP
. unauffillig (davon mit
Kodierung der Altersgruppen cerebraler
Beteiligung)
0 < 39. Lebensjahr 153 103(28) 256
1 40. —49. Lebensjahr 64 75(37) 139
2 50. — 59. Lebensjahr 63 56(42) 119
3 60. — 70. Lebensjahr 40 29(23) 69
4 > 70. Lebensjahr 5 2(2) 7
X 325 X265 (132) X 590
Tabelle A-26 Altersverteilung der Diagnosegruppen in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*
Altersverteilung der Diagnosegruppen
Alters- Alters- Alters- Alters- Alters- #VP (davon
Diagnose- gruppe gruppe gruppe gruppe gruppe mit
gruppe 0 1 2 3 4 cerebraler
# VP # VP # VP # VP # VP Beteiligung)
1 31 21 12 0 0 64(3)
2 17 5 2 1 0 25 (0)
3 22 14 7 4 0 47(14)
4 11 2 0 1 0 14 (0)
5 22 33 35 23 2 115(115)
X 265 (132)
Tabelle A-27 Geschlechterverteilung in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*
#klin. #klin. auffallig #VP
Geschlecht unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
0 Q 134 83(46) 217
1 3 191 182(86) 373
X 325 X 265 (132) X 590
Tabelle A-28 Durchgefiihrte Tests in der Teilstichprobe ,, Testbatterie*
#klin. #klin. auffallig #VP
Durchgefiihrte Tests unauffillig (davon mit
cerebraler
Beteiligung)
Raven 325 265(132) 590
Cattell 325 265(132) 590
Benton 325 265(132) 590
Alle drei 325 265(132) 590
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Tabelle A-29 Kontraste in der Stichprobe ,,GPN parallel*

Kontraste der einzelnen Gruppen in der Stichprobe: ,,GPN parallel“ (N=210)

Klinisch unauffillige Personen (G);
psychiatr. Patienten ohne cerebr. Beteiligung (P);
neurologische Patienten mit cerebr. Beteiligung (N)

Kontrasttabelle G&E-P G&EON P&>N
t-Tests der Cattellscoremittelwerte der einzelnen Gruppen
t Test 2,394 2,476 0,165
FG 136 137 135
Prob > |t| 0,0180 0,0145%* 0,8693
t-Tests der Bentonscoremittelwerte der einzelnen Gruppen
t Test 2,547 2,522 0,037
FG 137 136 135
Prob > |t| 0,0120% 0,0128%* 0,9704

*p< 0,0166;**p< 0,0033 (Bonferoni-Korrektur)

295



Kapitel 9-Anhang

Item1
Item2
Item3
Item4
Item5
Item6
Item7
Item8
Item9
Item10
Iteml11
Item12
Item13
Item14
Item15
Item16
Item17
Item18
Item19
Item20
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Tabelle A-30 logarithmierte und summennormierte Itemparameter des Raventests

logarithmierte und summennormierte Itemparameter o, _des Raventests

fiir die jeweiligen Teilstichproben (1. am leichtesten)

Raven
Gesamt

2,813
-1,979
3,044
21,242
20,962
1,875
0,504
0,732
-0,354
1311
0,632
20,770
0,521
-0,052
1,039
0,467
2,378
1,791
2,666
2,094

sowie die Reihenfolge ihrer Schwierigkeiten

Raven
kiU

-2,788
-2,214
-3,046
-1,488
-1,046
-1,794
0,510
0,722
-0,395
1,285
0,599
-0,854
-0,222
0,003
1,065
0,652
2,318
1,761
2,782
2,150

Sl Al Rl Ealll Pl

Raven
k1A

-2,834
-1,798
-3,043
-1,036
-0,882
-1,948
0,506
0,752
-0,309
1,354
0,676
-0,688
-0,832
-0,101
1,020
0,276
2,488
1,846
2,518
2,034

10.
15.
11.
19.
17.
20.
18.

Raven
NS

-2,937
-2,065
-2,979
-1,224
-1,027
-1,856
0,754
0,739
-0,382
1,347
0,844
-0,664
-0,507
0,022
1,000
0,264
3,156
1,568
2,071
1,875

Raven
HS

-1,842
-1,360
-3,466
-1,360
-0,637
-2,068
-0,069
0,721
-0,246
1,276
0,224
-1,498
-0,572
-0,295
1,087
0,836
2,142
1,949
2,957
2,222

e e Sl Bl Bl e

[
[

10.
16.
12.

15.
14.
18.
17.
20.
19.
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Tabelle A-31 Die Kontraste der 3-Klassen-Lésung des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest

Kontraste der einzelnen Klassen des Raventests

Konner Konner Durchschnittliche
<> <> <>
Durchschnittliche Nichtkénner Nichtkénner
t-Tests der Scores der einzelnen Klassen
t Test 12,904 27,960 14,083
FG 503 448 253
Prob > [t| <,0001%** <,0001*** <,0001***
t-Tests des Lebensalters der einzelnen Klassen
t Test -2,920 -6,037 -3,053
FG 503 448 253
Prob > [t| 0,0037* <,0001*** 0,0025%*
Wilcoxon-Tests der Altersgruppen der einzelnen Klassen
7 approx. 4,6979 30,1338 10,3232
FG 1 1 1
Prob> ;(2 0,0302 <,0001*** 0,0013**

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade der einzelnen Klassen
(Bildungsgrad 0 zugeordnet zu Bildungsgrad 1)

2 approx. 19,7925 42,4756 9,6920
FG 1 1 1
Prob> '’ <,000] ** <,000] %+ 0,0019%*

Likelihood Ratio-Tests der Kontingenztafeln der einzelnen Klassen
(Anzahl Kklinisch auffilliger Personen in den Klassen)
2

X 3,947 4,955 0,224
FG 1 1 1
Prob> ;52 0,0469 0,0260 0,6359

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
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Tabelle A-32 Itemparameter der 3-Klassen-Lésung des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest

Die Itemparameter der 3 Klassen des Mixed-Rasch-Modells beim Raventest
(geordnet nach Schwierigkeit)

Schwierigkeit Raven MRM3, 1.KI. Raven MRM3, 2.KI. Raven MRM3, 3.KI.
(1.am leichtesten)
1. R-Item3 -3,038 R-Item1 -3,661 R-Iteml1 -2,970
2. R-Item6 -2,652 R-Item3 -3,598 R-Item3 -2,889
3. R-Item9 -2,584 R-Item2 -2,460 R-Item2 -2,008
4, R-Item1 -2,015 R-Item6 -2,245 R-Item6 -1,346
5. R-Item2 -1,559 R-Item5 -1,696 R-Item9 -1,202
6. R-Item4 -1,474 R-Item4 -1,289 R-Item4 -0,967
7. R-Item14 -1,322 R-Item12 -1,239 R-Item5 -0,843
8. R-Item12 -1,132 R-Item13 -0,497 R-Item13 -0,580
9. R-Item5 -0,479 R-Item16 -0,243 R-Item14 -0,312
10. R-Item13 -0,407 R-Item7 0,405 R-Item18 -0,208
1. R-Item11 0,480 R-Item8 0,534 R-Item15 -0,135
12. R-Item7 0,499 R-Iteml1 1,045 R-Item16 0,121
13. R-Item8 1,074 R-Item15 1,179 R-Item19 0,218
14. R-Item16 1,118 R-Item14 1,388 R-Item10 0,373
15. R-Item10 1,339 R-Item9 1,518 R-Item8 0,531
16. R-Item15 1,391 R-Item20 1,794 R-Item12 0,723
17. R-Item18 2,243 R-Item18 2,009 R-Item20 0,961
18. R-Item17 2,526 R-Item10 2,019 R-Item11 1,212
19. R-Item20 2,587 R-Item19 2,327 R-Item17 2,319
20. R-Item19 3,407 R-Item17 2,711 R-Item7 7,000
Tabelle A-33 Korrelationen der Itemparameter der latenten Klassen beim Raventest
Klassenspezifische Itemparameter-Korrelationen beim Raventest
(3-Klassen-Mixed-Rasch-Modell) (N=20)
(Spearman Rho) "Konner" "Durchschnittliche" "Nicht-Koénner"
"Ko6nner" 0,78*** 0,74***
"Durchschnittliche" 0,78%** 0,64***
"Nicht-Koénner" 0,74%** 0,64***
(Produkt-Moment) "Konner" "Durchschnittliche" "Nicht-Kénner"
"Ko6nner" 0,76*** 0,52*
"Durchschnittliche" 0,76%** 0,53*
"Nicht-Koénner" 0,52* 0,53*

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
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item1
item2
item3
item4
item5
item6
item7
item8
item9
item10
iteml1
item12
item13
item14
item15
item16
item17
item18
item19
item20

Tabelle A-34 logarithmierte und summennormierte Itemparameter des Bentontests

logarithmierte und summennormierte Itemparameter o, _des Bentontests

Benton
Gesamt

-1,475
-0,491
-1,462
-1,559
0,927
-0,064
-0,25
-0,687
-0,126
0,142
-0,559
-0,52
0,843
0,642
0,074
1,532
-0,842
1,485
0,801
1,59

2.
8.
3.
1.

17.
11.

10.
13.

16.
14.
12.
19.

15.
20.

sowie die Reihenfolge ihrer Schwierigkeiten
fiir die jeweiligen Teilstichproben (1. am leichtesten)

Benton
kiU

-1,436
-0,537
-1,35
-1,241
0,939
-0,048
-0,266
-0,694
-0,097
0,175
-0,481
-0,518
0,762
0,673
0,033
1,378
-0,905
1,316
0,776
1,52

15.
14.
12.
19.

18.
16.

Benton
k1A

-1,532
-0,38
-1,559
-1,909
0,872
-0,107
-0,242
-0,707
-0,184
0,103
-0,686
-0,541
0,952
0,598
0,141
1,763
-0,814
1,712
0,832
1,686

Benton
NS

-1,355
-0,538
-1,470
-1,679
0,886
-0,170
-0,320
-0,675
-0,170
0,136
-0,731
-0,648
1,022
0,607
0,122
1,564
-0,872
1,682
0,691
1,919

e I Bl o

17.
14.
12.
18.

19.
15.
20.

Benton
HS

-2,383
-0,417
-1,508
-1,184
0,957
0,091
-0,142
-0,762
-0,068
0,134
-0,219
-0,273
0,688
0,671
-0,021
1,516
-0,802
1,385
0,895
1,443

15.
14.
11.
20.

18.

16.
19.
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Tabelle A-35 Die Kontraste der 3-Klassen-Losung des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest

Kontraste der einzelnen Klassen des Bentontests

KonnerA KonnerA KonnerB
<> <> <>
KonnerB Nichtkénner Nichtkénner
t-Tests der Scores der einzelnen Klassen
t Test -0,832 -6,583 7,678
FG 384 308 522
Prob > |t| 0,4059 <,0001*** <,0001***
t-Tests der Fehler (BTF) der einzelnen Klassen
t Test 1,387 6,404 -7,215
FG 384 308 522
Prob > |t| 0,1662 <,0001*** <,0001***
t-Tests des Lebensalters der einzelnen Klassen
t Test -0,197 2,574 -3,744
FG 384 308 522
Prob > |t| 0,8443 0,0105* 0,0002#**
Wilcoxon-Tests der Altersgruppen der einzelnen Klassen
2° approx. 0,0191 4,5558 7,9887
FG 1 1 1
Prob> ;(2 0,8902 0,0328 0,0047*

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade der einzelnen Klassen
(Bildungsgrad 0 zugeordnet zu Bildungsgrad 1)

2> approx. 0,9358 8,2940 32,1093
FG 1 1 1
Prob> '’ 0,3334 0,0040* <,0001 %%

Likelihood Ratio-Tests der Kontingenztafeln der einzelnen Klassen
(Anzahl Kklinisch auffilliger Personen in den Klassen)
2

7 0,001 3,686 7,443
FG 1 1 1
Prob> y° 0,9816 0,0549 0,0064*

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
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Tabelle A-36 Itemparameter der 3-Klassen-Ldsung des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest

Die Itemparameter der 3 Klassen des Mixed-Rasch-Modells beim Bentontest
(geordnet nach Schwierigkeit)

Schwierigkeit Benton MRM3, 1.KI. Benton MRM3, 2.KI. Benton MRM3, 3.KI.
(1.am leichtesten)

1. B-Item4 -7,000 B-Item3 -1,883 B-Item14 -6,965
2. B-Iteml -2,412 B-Iteml11 -1,862 B-Item2 -3,116
3. B-Item3 -1,329 B-Item17 -1,548 B-Item8 -0,843
4. B-Item17 -0,347 B-Iteml -1,306 B-Item3 -0,509
5. B-Item7 -0,325 B-Item8 -1,182 B-Iteml -0,411
6. B-Item8 -0,108 B-Item4 -1,168 B-Item9 -0,211
7. B-Item12 -0,100 B-Item12 -1,129 B-Iteml11 -0,160
8. B-Item2 0,127 B-Item9 -0,696 B-Item17 -0,119
9. B-Item15 0,160 B-Item2 -0,682 B-Item4 0,081
10. B-Item6 0,339 B-Item7 -0,567 B-Item6 0,140
11. B-Item11 0,438 B-Item6 -0,420 B-Item12 0,189
12. B-Item14 0,449 B-Item10 -0,264 B-Iteml15 0,323
13. B-Item9 0,521 B-Item15 0,126 B-Item10 0,480
14. B-Item10 0,544 B-Item13 0,186 B-Item19 0,910
15. B-Item5 0,921 B-Item19 0,213 B-Item7 1,027
16. B-Item13 1,295 B-Item5 0,691 B-Item20 1,364
17. B-Item19 1,427 B-Item20 1,390 B-Item13 1,525
18. B-Item18 1,523 B-Item16 1,459 B-Item16 2,046
19. B-Item16 1,722 B-Item18 1,642 B-Item18 2,125
20. B-Item20 2,154 B-Item14 7,000 B-Item5 2,126
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Tabelle A-37 Korrelationen der Itemparameter der latenten Klassen beim Bentontest

Klassenspezifische Itemparameter-Korrelationen beim Bentontest
(3-Klassen-Mixed-Rasch-Modell) (N=20)

(Spearman Rho) "Konner A" "Konner B" "Nicht-Koénner"
"Koénner A" 0,62%* 0,58%*
"Konner B" 0,62%* 0,80%**

"Nicht-Koénner" 0,58** 0,80%**

|
(Produkt-Moment) "Kdonner A" "Konner B" "Nicht-Koénner"
"Koénner A" 0,17 -0,45*
"Konner B" 0,17 0,35
"Nicht-Koénner" -0,45* 0,35

ohne Ausreifler-Item 14 (N=19)

(Produkt-Moment) "Konner A" "Konner B" "Nicht-Koénner"
"Koénner A" 0,35 0,70%**
"Ko6nner B" 0,35 0,57*

"Nicht-Ko6nner" 0,70%** 0,57*

*p< 0,05;%*p< 0,01;***p< 0,001
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Tabelle A-38 Die Kontraste der 4-Klassen-Losung der LCA beim Cattelltest

Kontraste der einzelnen Klassen des Cattelltests

. e . Durch- Durch-
Konner Konner Konner . .
schnitt A schnitt A
> > >
. &> g
Durch- Durch- Nicht- .
schnitt A schnitt B konner Durch- Nicht-
schnitt B konner
t Tests der Scores der einzelnen Klassen
t Test 11,997 23,457 41,166 -3,671 -18,587
FG 289 440 316 287 163
Prob > || <,0001*** | < 0001*** | <(000]*** 0,0003** <,0001***
t Tests bearbeiteter Items der einzelnen Klassen
t Test -3,947 8,721 4,690 -9,465 -5,877
FG 289 440 316 287 163
Prob > [t| <,0001%** | < 0001*** | <O0001*** | <0001*** | <(000]***
t Tests des Lebensalters der einzelnen Klassen
t Test -1,012 -6,470 -9,538 3,332 6,149
FG 289 440 316 287 163
Prob > [t| 0,3126 <,0001%** | <0001 *** 0,0010%* <,0001***
Wilcoxon-Tests der Altersgruppen der einzelnen Klassen
;(2 approx. 0,0160 34,3273 63,7703 13,0748 31,1550
FG 1 1 1 1 1
Prob> ;(2 0,8993 <,0001%** | < (000]*** 0,0003** <,000]***

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade der einzelnen Klassen
(Bildungsgrad 0 zugeordnet zu Bildungsgrad 1)

}(2 approx. 21,8351 11,8680 48,8182 4,7869 4,0156
FG 1 1 1 1 1
Prob> }(2 <,0001%** 0,0006** <,0001*** 0,0287 0,0451

Likelihood Ratio-Tests der Kontingenztafeln der einzelnen Klassen
(Anzahl Kklinisch auffilliger Personen in den Klassen)

V4 2,109 13,349 27,749 1,163 8,031
FG 1 1 1 1 1
Prob> }(2 0,1464 0,0003%** <,0001#** 0,2807 0,0046*

*p< 0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur)

Durch-
schnitt B
<>
Nicht-
konner

20,528
314
<,0001%**

-1,375
314
0,1701

-3,950

314
<,0001%**

14,2279

1
0,0002**

20,8774
1
<,0001 %%

5,941

0,0148
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Die Itemparameter der 4 Klassen der Latenten-Klassen-Analyse beim Cattelltest

Schwierigkeit

(1.am
leichtesten)

1.

el P Bl Dl ol el

—_ ===
W N = O

304

Tabelle A-39 Itemparameter der 4-Klassen-Ldsung der LCA beim Cattelltests

Cattell LCA4, 1.KI.

C-Iteml1
C-Item2
C-Item3
C-Item6
C-Item7
C-Item4
C-Item8
C-Item5
C-Item9
C-Item10
C-Item12
C-Item11
C-Item13

-6,000
-6,000
-4,078
-2,495
-1,095
-0,467
-0,215
0,304
2,247
2,980
3,792
4,439
6,000

(geordnet nach Schwierigkeit)

Cattell LCA4, 2.KI.
C-Iteml -2,264
C-Item3 -1,545
C-Item6 -1,053
C-Item2 -0,792
C-Item5 -0,029
C-Item4 0,243
C-Item?7 1,196
C-Item9 2,964
C-Item13 4,924
C-Item12 4,967

C-Item8 5,137
C-Item10 6,000
C-Iteml11 6,000

Cattell LCA4, 3.KI.
C-Iteml -0,660
C-Item3 -0,108
C-Item6 1,139
C-Item7 1,365
C-Item2 1,661
C-Item4 2,018
C-Item9 2,157
C-Item5 2,885
C-Item10 2,962
C-Iteml11 3,576
C-Item13 3,914
C-Item12 4,988
C-Item8 6,000

Cattell LCA4, 4.KI.
C-Item8 -6,000
C-Item1 -1,837
C-Item6 -1,061
C-Item3 -0,811
C-Item2 -0,059
C-Item7 0,069
C-Item5 0,685
C-Item4 0,720
C-Item9 2,173

C-Item10 2,740
C-Iteml1 2,888
C-Item13 4,457
C-Item12 6,000
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Tabelle A-40 Korrelationen der Itemparameter der latenten Klassen des Cattelltests

klassenspezifische Itemparameter-Korrelationen beim Cattelltest (4-Klassen-LCA)

(N=13)
(Spgleir;qan K Snner ”Durci's'chnitt ”Durc]gﬁchnitt "Nicht-K énner"
"Konner* 0,83*** 0,83*** 0,82%***
"Durcivsvchnitt 0,835+ 0.61* 0,54
"Durcllglﬁchnitt 0,83%% 0,61* 0,86%**
"Nicht-Konner" 0,82%** 0,54 0,86%**
g\f/}f)(;gleﬂgtt)- YK Snner” "Durc/’iichnitt "Durc]gﬁchnitt "Nicht-Kénner"
"Konner* 0,67* 0,87*** 0,71**
"Durc:s'chnitt 0.67* 0.43 0.20
"Durcllslichnitt 0,87+ 0,43 0,835+
"Nicht-Koénner" 0,71** 0,20 0,83***
ohne Ausreiller-Item 8 (N=12)
;I/E)(igglrj:)— K Snner ”Durciichnitt ”Durc]gﬁchnitt "Nicht-Kénner"
"Konner* 0,88*** (0,92%** 0,86***
"Durciichnitt 0,88 0,89 0,93%%%*
"Durc}lslﬁchnitt 0,025+ 0,89%%+ 0,84
"Nicht-Konner" 0,86%** 0,93 *** 0,84 ***

*p< 0,05;**p< 0,01;***p< 0,001
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a)

b)

¢)
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Tabelle A-41 a-c) Klassischer Auswertungsmodus: Kontraste
(*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur))

Kl.1,,Mittleres Leistungsniveau“ & Kl.2,,Niedriges

Leistungsniveau*
t -Test FG Prob > ||

Alter -5,502 413 <,0001***
Ravenscore 25,392 413 <,0001 ***
Cattellscore 11,031 413 <,0001 *%**
bearbeitete %
Cattell-Ttems 2,736 413 0,0065
Bentonscore 14,955 413 <,0001 ***

BTF -14,418 413 <,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe sk

(4=3) 24,0556 1 <,0001
Blld(%r‘:gls)grad 22,5570 1| <0001+

Kl.1,,Mittleres Leistungsniveau“ & Kl.3,,Hohes

Leistungsniveau*
t—Test FG Prob > ||
Alter 4,608 416 <,0001***
Ravenscore -22,047 416 <,0001 ***
Cattellscore -12,040 416 <,0001 *%**
bearbeitete
Cattell-Ttems -1,539 416 0,1245
Bentonscore -13,553 416 <,0001 ***
BTF 12,682 416 <,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe Sx
(4=3) 15,0640 1 0,0001
Bﬂd(L(‘)“:gls)grad 30,1521 1| <0001+

K1.2,,Niedriges Leistungsniveau“ & Kl.3,,Hohes

Leistungsniveau*
t -Test FG Prob > [t|

Alter 9,257 345 <,0001 ***
Ravenscore -41,006 345 <,0001 ***
Cattellscore -20,451 345 <,0001**%*
bearbeitete sk
Cattell-Ttems -3,922 345 0,0001
Bentonscore -25,412 345 <,0001 ***

BTF 21,523 345 <,0001 ***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe S

(4=3) 54,5531 1 <,0001
Bﬂd(L(‘)“:gls)grad 82,2703 1| <0001+
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Tabelle A-42 Klassischer Auswertungsmodus: Kontraste der Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau*

Kontraste der Klasse 2 ,,Niedriges Leistungsniveau“

klU< Diag.o.cB klU< Diag.m.cB Diag.0.cB ¢ Diag.m.cB

t-Tests des Lebensalters

t Test -2,602 -2,697 -5,969
FG 124 122 92
Prob > [t] 0,0104* 0,0080%* <,0001***
t-Tests der Cattellscores
t Test 2,033 3,330 1,138
FG 124 122 92
Prob > [t] 0,0442 0,001 1** 0,2581
t-Tests der Bentonscores
t Test 3,267 3,614 0,166
FG 124 122 92
Prob > [t] 0,0014** 0,0004** 0,8682

Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade
(Bildungsgrad 0=Bildungsgrad 1)

1° approx. 7,9233 0,3589 3,1152
FG 1 1 1
Prob> ° 0,0049* 0,5491 0,0776

*p< 0,0166;**p=< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
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Tabelle A-43 a-0) Probabilistischer Auswertungsmodus: Kontraste
(*p< 0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur))

a) b)
Kl.1,,jiingere Personen mit hohem Kl.1,,jiingere Personen mit hohem
Leistungsniveau® & Kl.2,,iltere Personen mit Leistungsniveau*
reduziertem Leistungsniveau & relativem & K1.3,,jiingere Personen mit reduziertem
Leistungseinbruch im Benton-Test* Leistungsniveau*
t -Test FG Prob > [t| t-Test FG Prob > [t|
Alter -5,332 291 <,0001*** Alter -2,038 302 0,0425
Ravenscore 15,580 291 <,0001 *** Ravenscore 18,223 302 <,0001*%*%*
Cattellscore 7,031 291 <,0001 *** Cattellscore 9,048 302 <,0001 ***
bearbeitete 2,076 291 0,0387 bearbeitete 0,110 302 0,9123
Cattell-Items Cattell-Items
Bentonscore 19,874 291 <,0001 *** Bentonscore 12,770 302 <,0001**%*
BTF -18,981 291 <,0001*** BTF -13,864 302 <,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2 (Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 23,1822 1 <,0001*** Altersgruppe 0,9767 1 0,3230
(4=3) (4=3)
Bildungsgrad 24,7286 1 <,0001*** Bildungsgrad 39,7816 1 <,0001***
(0=1) (0=1)
) d)
Kl.1,,jiingere Personen mit hohem Kl.1,,jiingere Personen mit hohem
Leistungsniveau® & Leistungsniveau“ &
Kl.4,,jiingere Personen mit leicht reduziertem K1.5,,dltere Personen mit Leistungseinbriichen in
Leistungsniveau* allen drei Tests“
t -Test FG Prob > [t| t -Test FG Prob > ||
Alter -1,343 307 0,1803 Alter -7,646 292 <,0001***
Ravenscore 14,817 307 <,0001**%* Ravenscore 40,206 292 <,0001***
Cattellscore 6,090 307 <,0001 *%** Cattellscore 18,748 292 <,0001 *%**
bearbeitete -0,286 307 0,7749 bearbeitete 2,165 292 0,0312
Cattell-Items Cattell-Items
Bentonscore 8,151 307 <,0001**%* Bentonscore 27,482 292 <,0001***
BTF -8,327 307 <,0001 *** BTF -25,825 292 <,0001%**
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2 (Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 0,2654 1 0,6065 Altersgruppe 47,0286 1 <,0001%**
(4=3) (4=3)
Bildungsgrad 18,9642 1 <,0001*** Bildungsgrad 61,9230 1 <,0001%**
(0=1) (0=1)

Fortsetzung nichste Seite
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Tabellen A-43 a-0) Fortsetzung
(*p<0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur))

e)

Kl.1,,jiingere Personen mit hohem
Leistungsniveau® & KI.6,,iltere Personen mit
stark reduziertem Leistungsniveau & relativem
Leistungseinbruch im Cattelltest*

t -Test FG Prob > [t|
Alter -6,215 256 <,0001***
Ravenscore 18,278 256 <,0001 ***
Cattellscore 17,833 256 <,0001 ***
bearbeitete 2,989 256 0,0031*
Cattell-Items
Bentonscore 14,810 256 <,0001 ***
BTF -15,391 256 <,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 23,1945 1 <,0001%**
(4=3)
Bildungsgrad 22,7498 1 <,0001%**
(0=1)
g
Kl.2,,dltere Personen mit reduziertem
Leistungsniveau &
relativem Leistungseinbruch im Benton-Test“ &
Kl.4,jiingere Personen mit leicht reduziertem
Leistungsniveau“
t-Test FG Prob > [t|
Alter 3,520 166 0,0006**
Ravenscore -2,056 166 0,0414
Cattellscore -0,939 166 0,3493
bearbeitete -1,896 166 0,0597
Cattell-Items
Bentonscore -9,388 166 <,0001 ***
BTF 8,091 166 <,0001%**
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 13,5475 1 0,0002%*
(4=3)
Bildungsgrad 2,1110 1 0,1462
(0=1)

W)

h)

Kl.2,,dltere Personen mit reduziertem
Leistungsniveau & relativem Leistungseinbruch
im Benton-Test“ & KI.3,,jiingere Personen mit
reduziertem Leistungsniveau

t-Test FG Prob > [t|
Alter 3,011 161 0,0030%*
Ravenscore 0,563 161 0,5742
Cattellscore 1,347 161 0,1798
bearbeitete -1,579 161 0,1162
Cattell-Items
Bentonscore -5,849 161 <,0001**%*
BTF 4,552 161 <,0001%**
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 10,1884 1 0,0014%*
(4=3)
Bildungsgrad 0,3418 1 0,5588
(0=1)
Kl.2,,iltere Personen mit reduziertem
Leistungsniveau &
relativem Leistungseinbruch im Benton-Test“ &
K1.5,,iltere Personen mit Leistungseinbriichen in
allen drei Tests*
t -Test FG Prob > [t|
Alter -1,822 151 0,0704
Ravenscore 13,353 151 <,0001***
Cattellscore 9,286 151 <,0001***
bearbeitete 0,104 151 09177
Cattell-Items
Bentonscore 5,638 151 <,0001***
BTF -5,487 151 <,0001 ***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 5,1767 1 0,0229
(4=3)
Bildungsgrad 6,5769 1 0,0103
(0=1)

Fortsetzung néchste Seite
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Tabellen A-43 a-0) Fortsetzung
(*p<0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur))

i) 7
Kl.2,,iltere Personen mit reduziertem K1.3,,jiingere Personen mit reduziertem
Leistungsniveau & relativem Leistungseinbruch Leistungsniveau* &
im Benton-Test* & K1.6,,iltere Personen mit stark Kl1.4,,jiingere Personen mit leicht reduziertem
reduziertem Leistungsniveau &relativem Leistungsniveau*
Leistungseinbruch im Cattelltest*
t -Test FG Prob > [t| t -Test FG Prob > [t|
Alter -1,729 115 0,0865 Alter 0,606 177 0,5451
Ravenscore 3,044 115 0,0029* Ravenscore -2,961 177 0,0035*
Cattellscore 10,660 115 <,0001*** Cattellscore -2,317 177 0,0216
bearbeitete 1,083 115 0,2809 bearbeitete -0,136 177 0,7520
Cattell-Items Cattell-Items
Bentonscore 0,219 115 0,8273 Bentonscore -3,623 177 0,0004**
BTF -0,988 115 0,3253 BTF 3,936 177 0,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2 (Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 2,0464 1 0,1526 Altersgruppe 0,1759 1 0,6750
(4=3) (4=3)
Bildungsgrad 0,1571 1 0,6918 Bildungsgrad 5,4973 1 0,0190
(0=1) (0=1)
k) D
K1.3,,jiingere Personen mit reduziertem Kl.3,,jiingere Personen mit reduziertem
Leistungsniveau* & Leistungsniveau® & Kl.6,,dltere Personen mit
K1.5,,iltere Personen mit Leistungseinbriichen in stark reduziertem Leistungsniveau &
allen drei Tests* relativem Leistungseinbruch im Cattelltest*
t-Test FG Prob > [t| t -Test FG Prob > [t|
Alter -5,029 162 <,0001*** Alter -4,445 126 <,0001***
Ravenscore 14,376 162 <,0001*%*%* Ravenscore 2,944 126 0,0039*
Cattellscore 8,486 162 <,0001*** Cattellscore 9,689 126 <,0001***
bearbeitete 1,623 162 0,1066 bearbeitete 2,384 126 0,0186
Cattell-Items Cattell-Items
Bentonscore 11,620 162 <,0001**%* Bentonscore 4,482 126 <,0001***
BTF -10,051 162 <,0001%** BTF -4,395 126 <,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2 (Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 25,6751 1 <,0001%** Altersgruppe 13,8298 1 0,0002**
(4=3) (4=3)
Bildungsgrad 5,1130 1 0,0237 Bildungsgrad 0,0094 1 0,9229
(0=1) (0=1)

Fortsetzung néchste Seite

310



Kapitel 9-Anhang

Tabellen A-43 a-0) Fortsetzung:

(*p<0,00833;**p< 0,00166;***p< 0,000166(Bonferoni-Korrektur))

m)
Kl.4,,jiingere Personen mit leicht reduziertem
Leistungsniveau“ &
Kl.5,,iltere Personen mit Leistungseinbriichen in
allen drei Tests*
t-Test FG Prob > [t|
Alter -5,509 167 <,0001***
Ravenscore 18,509 167 <,0001 ***
Cattellscore 10,294 167 <,0001 ***
bearbeitete 1,930 167 0,0553
Cattell-Items
Bentonscore 15,173 167 <,0001 ***
BTF -13,249 167 <,0001***
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 30,1931 1 <,0001***
(4=3)
Bildungsgrad 20,0178 1 <,0001%**
(0=1)
0)

K1.5,,iltere Personen mit Leistungseinbriichen in
allen drei Tests* & Kl.6,,dltere Personen mit stark
reduziertem Leistungsniveau &
relativem Leistungseinbruch im Cattelltest*

t -Test FG Prob > [t|
Alter -0,215 116 0,8301
Ravenscore -8,359 116 <,0001***
Cattellscore 1,195 116 0,2345
bearbeitete 0,950 116 0,3441
Cattell-Items
Bentonscore -3,886 116 0,0002**
BTF 3,102 116 0,0024*
(Wilcoxon) CHI2aprox FG Prob>CHI2
Altersgruppe 0,1501 1 0,6984
(4=3)
Bildungsgrad 3,9542 1 0,0468
(0=1)

n)

Kl.4,jiingere Personen mit leicht reduziertem
Leistungsniveau® & Kl.6,,4ltere Personen mit
stark reduziertem Leistungsniveau &
relativem Leistungseinbruch im Cattelltest*

Alter
Ravenscore
Cattellscore

bearbeitete
Cattell-Items

Bentonscore
BTF
(Wilcoxon)

Altersgruppe
(4=3)
Bildungsgrad
(0=1)

t -Test
-4,778
5,460
11,053
2,640

7,061
-6,971
CHI2aprox
16,3625

3,2840

FG
131
131
131
131

131

131

FG
1

1

Prob > [t|
<,0001***
<,0001***
<,0001***

0,0093

<,0001***
<,0001%**
Prob>CHI2
<,0001***

0,0700
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Tabelle A-44 Probabilistischer Auswertungsmodus: Kontraste der Klassen 1, 2 und 5

Kontraste der Klasse 1 ,,jiingere Personen mit hohem Leistungsniveau

klU< Diag.o.cB klU< Diag.m.cB Diag.o.cB < Diag.m.cB

t-Tests der Ravenscores

t Test 1,886 2,233 0,373
FG 183 175 70
Prob > |t] 0,0608 0,0268 0,7101

t-Tests der Cattellscores
t Test -0,723 2,346 2,233
FG 183 175 70
Prob > |t| 0,4703 0,0201 0,0287

Kontraste der Klasse 2 ,,iiltere Personen mit reduziertem Leistungsniveau &
relativem Leistungseinbruch im Bentontest*

klU< Diag.0.cB kiU Diag.m.cB Diag.o.cB <> Diag.m.cB

t-Tests der Cattellscores

t Test -0,942 1,918 2,980
FG 48 59 39
Prob > [t] 0,3511 0,0599 0,0049*

t-Tests der Bentonscores
t Test -0,459 3,675 3,420
FG 48 59 39
Prob > [t] 0,6482 0,0005%** 0,0015%*
t-Tests des Lebensalters
t Test 1,597 -0,011 -2,107
FG 48 59 39
Prob > [t] 0,1169 0,9909 0,0416
Wilcoxon-Tests der Bildungsgrade
}(2 approx. 0,1517 0,2940 0,7315
FG 1 1 1
Prob> ;{2 0,6969 0,5877 0,3924

Kontraste der Klasse S ,,éiiltere Personen mit Leistungseinbriichen in allen drei Tests*

kiU Diag.o.cB klU< Diag.m.cB Diag.o.cB <> Diag.m.cB

t-Tests der Ravenscores

t Test 2,469 -0,254 -2,467
FG 54 51 43
Prob > [t| 0,0167 0,8005 0,0177

*p< 0,0166;**p< 0,0033;***p< 0,00033(Bonferoni-Korrektur)
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Tabelle A-45 Probabilistischer Auswertungsmodus: F1-Diagnosen der Personen der Klasse 3

Diagnosen der Personen mit psychischen und Verhaltensstorungen durch Alters Bild-

psychotrope Substanzen der Klasse 3 ,,jiingere Personen mit reduziertem gruppe | ungs-

Leistungsniveau® im probabilistischen Auswertungsmodus grad
Stérung durch Alkohol 0 1
Storung durch Alkohol 0 1
Stérung durch Alkohol 0 1
Storung durch Alkohol 0 1
Storung durch Alkohol 2 2
Storung durch Alkohol 1 1
Storung durch Alkohol 1 2
Storung durch Alkohol 1 2
Stérung durch Alkohol 0 1
Storung durch Alkohol 0 1
Stérung durch Alkohol 0 2
Storung durch Alkohol 0 1
Storung durch Alkohol 1 1
Storung durch Alkohol 2 2
Storung durch Alkohol 1 2
Storung durch multiplen Substanzgebrauch 0 2

Tabelle A-46 Probabilistischer Auswertungsmodus: Diagnosen der Schlaganfall- und
Schéadelhirntraumapatienten der Klasse 6

Diagnosen der Schlaganfall- und Schidelhirntraumapatienten der Klasse 6 Alters Bild-

»altere Personen mit stark reduziertem Leistungsniveau & relativem Leistungseinbruch im | gruppe | ungs-

Cattelltest™ im probabilistischen Auswertungsmodus grad
posterior Infarkt links 3 1
V.a. erneute linkszerebrale Ischdmie bei Mediateilinfarkt links 3 3
Z.n. Mediainfarkt links , Z.n. Infarkt im Mediaversorgungsgebiet rechts 3 2
Z.n. schwerem SHT mit Schédelfraktur links parietal sowie Hirnkontusion rechts parietal 2 1
Z.n. linkshirnigem Insult im Mediabereich 3 2
Z.n. cerebraler Ischdmie rechtshirnig im Bereich der Capsula interna 3 1
Ponsinfarkt und cerebelldrer Infarkt rechts 2 2
nicht néher bezeichneter Schlaganfall 3 1
schweres SHT frontal links 2 1
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Tabelle A-47 Raschhomogene Tests

Raschhomogene Tests (Angaben und Vollstindigkeit ohne Gewiihr)

Test

Wiener Matrizen-Test

Mannheimer Test zur Erfassung
des physikalisch-technischen
Problemldsens

Dreidimensionaler Wiirfeltest

Wortschatztest

Pilot's Spatial Test

Gestaltwahrnehmungstest

Erkennen von
Meta-Regeln

Rechnen in Symbolen

Inventar komplexer
Aufmerksamkeit

Tachistoskopischer
Verkehrsauffassungstest
Mannheim Bildschirm-Vorgabe

Raven's Standard Progressive
Matrices Plus

Bech-Rafaelsen-Melancholie-
Skala

Mechanisch-technisches
Auffassungsvermogen

Adaptiver Dreidimensionaler
Wirfeltest

Alkoholiker Trenn Verfahren

Managementarbeitsprobe

Big Five Plus One

Trierer Integriertes
Personlichkeitsinventar

Mentale Rotation

Inventar verkehrsrelevanter
Personlichkeitseigenschaften

HKS-Diagnostikum

Abkiirzung

WMT

MTP

3DW

WST
PST
GESTA

META

RIS

INKA

TAVTMB

SPMPLS

BRMS

MTA

A3DW
ATV

MAP

B5PO

TIPI

MR

IVPE

HKSD

9
’ VP=Versuchspersonen

314

AUTOREN

FORMANN &
PISWANGER, 1979

CONRAD, BAUMANN
& MOHR, 1980
GITTLER, 1990

SCHMIDT &
METZLER, 1992

GROSSENBRUNNER,
1994

HERGOVICH &
HORNDLER, 1994

GATTERNIG &
KUBINGER, 1994

SCHMOTZER,
KUBINGER, &
MARYSCHKA, 1994

HEYDE, 1995

BIEHL, 1996

STYLES & RAVEN,
1998

STIEGLITZ, SMOLKA,
BECH & HELMCHEN,
1998

LIEDL, 1999

GITTLER, 2000

BIEHL, 2000

ETZEL & KUPPERS,
2000

HOLOCHER-ERTL,
KUBINGER &
MENGHIN, 2003

BECKER, 2003

BAUER, GUTTMANN,
LEODOLTER &
LEODOLTER, 2004

HERLE, SOMMER,
WENZL &
LITZENBERGER, 2004

HAUSLER, 2004

Versuchspersonen-Pool
der Normierung

2248VP¥

VP?

VP?

573VP
596VP
VP?

257VP

236 VP & 165VP

6950VP

661VP, 3550VP,
91VP & 153VP

VP?

VPp?

259VP & 556VP

4064VP , 432VP & 161 VP
345VP

circa 500VP

531VP

1026VP

195VP

360VP

178VP
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Tabelle A-48 Adaptive Tests

Adaptive Tests (Angaben und Vollstindigkeit ohne Gew:hr)

Test Al AUTOREN Versuchspersonen-Pool

der Normierung
Adaptives Intelligenz AID 1&2 KUBINGER & circal318VP'"
Diagnostikum WURST, 1985; 1991 977VP (Neunormierung1995-97)
. . KUBINGER, FISCHER
Begriffs-Bildungs-Test BBT & SCHUHFRIED, 1993 208VP
Syllogismen SYL SRP, 1994 290VP
Visueller Gedichtnis Test | VISGED | ORNeD & FTZEL S90VP & 481VP
Verbaler Gediichtnis Test | VERGED | TORNGE 8 FIZEL: 588VP & 540VP
. . HORNKE, ETZEL &
Adaptiver Matrizentest AMT RETTIG, 2000 1356VP & 400VP
Lexikon-Wissens-Test LEWITE WAGNER-MENGHIN, 294VPpP
2002a
Intelligenz-Struktur-Batterie INSBAT HORNKE et al. , 2004 341VP
Schlussfolgerndes SDV SPIEL, GOBLER & VP?
Denken-Verbal GLUCK, 2005

Tabelle A-49 Berechnung der Zugehdrigkeitswahrscheinlichkeiten zu latenten Klassen

Die Wahrscheinlichkeit mit der eine Person mit dem Antwortmuster x einer Klasse g des

Mixed-Rasch-Modells oder der Latenten-Klassen-Analyse (LCA) zugehort, betragt:

mpxg) ) o
p(g|)_c) =————— ; wobei my= Klassengrofie der Klasse g; G=Klassenanzahl

> 7,p(dh)
h=1

vgl. ROST (1996, S.156 und S.172)

Tabelle A-50 ReliabilitatsmaR der probabilistischen Testtheorie

o 2
2.0 (E;)
Reliabilitit (PTT) = Reliabilitit (&) = 1-2=———— |
N*o*(&)
N
269
wobei: o7 (&) = ”ZIT , & = Mittelwert des Personenparameters, N=Personenanzahl

vgl. ROST (1996, S.354)
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% yP=Versuchspersonen
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