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Abstract

Es ist seit langerem bekannt, dass die soziale Interaktion unter Schilerlnnen eine grolie Rolle fur die
Entwicklung unterschiedlichster Schiillermerkmale (z.B. fachliche und Uberfachliche Kompetenzen)
spielt. Dieses Thema ist auch Gegenstand aktueller Forschung. Verschiedene Ansétze (bspw. selbst-
orientiertes Lernen, selbstgesteuertes Lernen) versuchen den Anspruch auf ein kommunikatives und
interaktives Lernen an Schulen gerecht zu werden, ohne dabei die ndtigen, von manchen als teilweise
radikal bezeichneten MaBnahmen, wie bspw. ,.die Flexibilisierung des Stundenplans, der Stoffaus-
wahl und Stoffverteilung sowie der Unterrichtsorganisation in zeitlicher, sachlicher und sozialer Hin-
sicht (BLK 1998, 21), in der Breite umsetzen und durchfiihren zu konnen. Mit dem COOL-Ansatz
(COoperatives Offenes Lernen) konnte sich seit 1996 in Osterreich sukzessiv ein solcher Ansatz im
Bereich der berufsbildenden Schulen durchsetzen. Ziel des vorliegenden Beitrags ist es, die Kommu-
nikation und Interaktion der Schiilerinnen bei Présentationen und Referaten in einer offenen Lernum-
gebung zu analysieren bzw. zu erforschen. Dazu wurde zunéchst eine Datengrundlage erschaffen, die
uber die vorliegende Arbeit hinaus als Basis fir weitere Analysen und Forschungsvorhaben dienen
kann. Zur Erstellung dieser Datenbasis wurde die Statistik-Software und Programmiersprache R sowie
das Visualisierungstool Gephi genutzt. Diese Datengrundlage wurde dann genutzt, um mithilfe der
Sozialen Netzwerkanalyse (SNA) das Kommunikations- und Interaktionsverhalten der Schilerlnnen
untereinander zu analysieren. Auf Basis der Erhebungen der LOTUS-Studie (Lernen in Offenen und
Traditionellen UnterrichtsSettings) konnte auf Antworten von 358 Schilerinnen zuriickgegriffen wer-
den. Schilerlnnen aus COOL-Klassen weisen den Analysen nach ein gréReres und dichteres Netz-
werk auf, als die Kontrollklassen, was auf eine ausgepragtere Kommunikations- und Interaktions-
struktur innerhalb der Klasse schlieRen lasst. Allerdings zeigen die Ergebnisse auch, dass COOL-
Klassen weniger intensive gegenseitige Beziehungen aufbauen, als die Kontrollklassen. Weitere
SNA-Merkmale waren nicht signifikant zugunsten der COOL-Klassen ausgepragt.

Schliisselworter: COOL, Kooperatives und Offenes Lernen, Soziale Netzwerk Analyse, Bildung, Be-
rufliche Schulen

Analyses of social networks in cooperative-open and traditional
learning environments

It has already been known for a long time already that the communication and interaction among stu-
dents plays a crucial role in the development of several student attributes, such as their academic and
generic skills. Thus, the topic is discussed continually. Different approaches (e.g., self-regulated
learning) try to meet the needs for a communicative and interactive learning environment in schools.
It has often been tried unsuccessfully to realize these approaches on a large scale. The COOL (COop-
erative Open Learning) approach, in contrary, has been established in stages in Austria on a large
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scale for vocational schools beginning in 1996. The present study aims at analyzing and exploring the
communication and interaction of students in such an open learning setting. Therefore, we first estab-
lished a data basis to build upon. For that we used the statistic software and programming language R
and the visualization tool Gephi. Using the approach of social network analysis, this data basis was
used to explore the communication and interaction behavior between the students. We based our
analyses on the data of 358 students, which had been examined in the LOTUS study (Learning in
Open and traditional Learning Environments). Results show that students attending COOL classes
report having a greater and denser network then the students from the control classes. Thus, we con-
clude that COOL students interact more frequently with each other within the class. However, the
findings also show that COOL classes tend to build up less intensive relationships then control clas-
ses. No other attributes improved significantly in COOL classes.

Keywords: COOL, Cooperative and Open Learning, Social Network Analysis, Education, VVocational
Schools

1 Einleitung

Nach Beendigung der Schule stellt sich fur viele junge Erwachsene die Frage, wie sich ihr
weiterer Weg gestalten soll. Der weitere Werdegang ist nattrlich auch von der vorher erwor-
benen Ausbildung abhangig. Viele Absolventinnen haben meist nur eine geringe Vorstellung
daruber, wie ihr spéterer Beruf aussehen kdnnte oder in welche Richtung sie sich orientieren
wollen (Behrens/Rathgeb 2011). Dass es noch erhebliches Entwicklungspotential in der Aus-
bildung der Jugendlichen gibt, zeigen auch diverse Studien wie PISA oder TIMSS. Die Er-
gebnisse dieser Studien, die den Absolventinnen der Pflichtschulen kein gutes Zeugnis aus-
stellen, werden auch von Arbeitgeberinnen bestitigt: ,,Viele Unternechmen klagen {iber die
mangelnde Qualifikation der Schulabgénger und lassen ihre Ausbildungsplétze lieber unbe-
setzt“ (Krone 2010). Neben den zunehmenden Ansprichen fir mehr fachliche Kompetenz,
werden gleichzeitig auch zusatzliche Fahigkeiten gefordert, wie Kommunikationsfahigkeit,
Eigenverantwortung, Teamarbeit, Toleranz etc. (Kutschera 2007; forsa 2008).

Soziale Interaktionen und Beziehungen werden immer wieder, auch von namhaften Person-
lichkeiten, diskutiert. So betonten bspw. Marx und Engels (1983, 189): ,,Die Gesellschaft be-
steht nicht aus Individuen, sondern druckt die Summe der Beziehungen, Verhéltnisse aus,
worin diese Individuen zueinander stehn [sic]®. Bourdieu (1983) prégte u.a. die Begriffe des
Habitus (individuelle Position in der Gesellschaft, die durch Wechselwirkung zwischen Indi-
viduum (Kapital) und Gesellschaft beeinflusst ist) und des sozialen Kapitals (zusammen mit
dem kulturellen Kapital, dem 6konomischen Kapital und dem symbolischen Kapital, die alle
in Beziehung zueinander stehen). Das soziale Kapital ist dabei ,,die Gesamtheit der aktuellen
und potentiellen Ressourcen, die mit dem Besitz eines dauerhaften Netzes von mehr oder we-
niger institutionalisierten Beziehungen gegenseitigen Kennens oder Anerkennens verbunden
sind; oder, anders ausgedriickt, es handelt sich dabei um Ressourcen, die auf der Zugehdorig-
keit zu einer Gruppe beruhen (ebd., 191). Dieses soziale Kapital, so Bourdieu, ist unter be-
stimmten Voraussetzungen auch in 6konomisches Kapital (Geld) konvertierbar. ,,Der Umfang
des Sozialkapitals, das der einzelne besitzt, hingt [...] sowohl von der Ausdehnung des Net-
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zes von Beziehungen ab, [...] als auch von dem Umfang des (6konomischen, kulturellen oder
symbolischen) Kapitals, das diejenigen besitzen, mit denen er in Beziehung steht (ebd., 192).
Insbesondere diskutiert Bourdieu die Schule ,,als Ort der Reproduktion gesellschaftlicher
Klassenstrukturen®, in der der/die Pddagoge/Padagogin kulturelles Kapital ,,erzeugt”, also
Prinzipien und Einstellungen (wie bspw. Interesse, kriminelle Energien, Kommunikationsbe-
reitschaft, Gewalt etc.), die auch nach Abschluss im Individuum aktiv sind (Bourdieu 1974,
139ff.; Bicer/Windzio/Wingens 2014).

Wenn Unternehmen die mangelnde Qualifikation von Schulabgangerinnen kritisieren und
ahnliche Ergebnisse in diversen Studien vorzufinden sind (s.0.), dann ist es nur verstandlich,
warum die Forderung diverser Kompetenzen im Bildungsauftrag der Schule wiederzufinden
ist: ,,[...] zur personlichen und strukturellen Reflexion, zum lebensbegleitenden Lernen, zur
beruflichen sowie individuellen Flexibilitdt und Mobilitat im Hinblick auf das Zusammen-
wachsen Europas® (KMK 2011, 14) soll die Schule erziehen. Dabei soll sich die Berufsschule
an relevanten wissenschaftlichen Erkenntnissen orientieren. Die Bedeutung der Sozialkompe-
tenz hat dabei in den Handreichungen der KMK (Kultusministerkonferenz) sukzessiv zuge-
nommen.

Die Bildungsforschung hat zur Modernisierung des Schulsystems und Forderung diverser
Kompetenzen verschiedene Ansétze entwickelt. Sembill beispielsweise kritisierte 1992 die
Art, wie in den Schulen gelehrt wird und stellt das Konzept des Selbstorganisierten Lernens
(SoLe) in der beruflichen Bildung vor, welches mehrfach empirisch evaluiert und ,,bestétigt*
wurde (Sembill 1992; Sembill et al. 2007). Weitere Ansétze, sehr &hnliche Ansatze sind bspw.
das selbstgesteuerte Lernen oder das selbstregulierte Lernen. Einen Uberblick tiber verschie-
dene Ansatze stellt Wilbers (2014) vor. Eine ganzheitliche und systematische Umsetzung ei-
nes solchen Ansatzes auf Bundesebene kann beim COOL-Modell (COoperative Open Learn-
ing) beobachtet werden. Dieser ist Gegenstand der vorliegenden Analysen.

Der COOL-Ansatz ist in Osterreich an bislang 70 Schulen mit insgesamt 20.000 Schiilerinnen
im Bereich berufsbildender Schulen mit kaufménnischer Ausrichtung umgesetzt worden und
geht auf die Initiative der Lehrerinnen Neuhauser und Wittwer zuriick (Holbling/Witt-
wer/Neuhauser 2015). COOL steht fiir COoperative Open Learning bzw. COoperatives Offe-
nes Lernen und ist ein ,,pddagogischer Ansatz fiir mehr Selbststéindigkeit, Eigenverantwortung
und Kooperation in der Sekundarstufe I und II. Die Grundlagen dafiir kommen [...] vor allem
aber aus dem von Helen Parkhurst (1922) in den USA entwickelten Daltonplan (Freedom,
Cooperation, Budgeting Time)“ (ebd., 4). Der COOL-Ansatz war urspriinglich eine padago-
gisch-didaktische Reaktion auf die zunehmende Heterogenitét in den Klassen sowie auf die
Forderungen aus der Arbeitswelt nach mehr Soft Skills in der schulischen Bildung. Weiter
heif3it es: ,,Das Wesen des COoperativen Offenen Lernens ist es, den Erwerb fachlicher, me-
thodischer, personlicher und sozialer Kompetenz gleichwertig zu fordern* (ebd., 23). Folglich
liegt der Fokus auf der Teamarbeit und dem Ldsen von Aufgaben in Gruppen (ebd.). Das
heiflt, dass der Zusammenarbeit, Interaktion und Beziehungen zwischen den Schilerinnen
groRe Aufmerksamkeit geschenkt wird.
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Inwiefern die Umsetzung des COOL-Ansatzes die oben geforderte Kommunikationsfahigkeit,
Teamfahigkeit und Ahnliches fordert, soll in dieser Arbeit untersucht werden, auch im Hin-
blick auf mégliche Unterschiede zum traditionellen Unterricht. Wie oben beschrieben, soll in
COOL unter anderem mehr Gruppenarbeit stattfinden. Diese Arbeit konzentriert sich daher
auf die Untersuchung und Beantwortung folgender Forschungsfrage:

Wie oft haben Schulerinnen mit Klassenkollegen gemeinsam Prasentationen oder Referate im
Unterricht erstellt?

Um die Frage umfassend untersuchen zu kénnen, verwenden wir die Soziale Netzwerkanalyse
(SNA). Diese erlaubt es detailliertere Einsichten in die Beziehungen und Interaktionen der
Schilerlnnen (bspw. beim Lernen) zu bekommen und zu vergleichen (Carolan 2014). Die
vorliegenden Analysen stellen eine erste Grundlage (Anhang A) dar, auf der weitere SNA-
Forschungen aufbauen kénnen. Im anschlieBenden Kapitel werden zundchst die fiir diese Ar-
beit wichtigsten Merkmale der sozialen Netzwerkanalyse vorgestellt, auf denen dann die Hy-
pothesen folgen. In Kapitel 3 wird die LOTUS-Studie (Helm 2014) vorgestellt, aus der die
Datenbasis fiir die Untersuchungen stammt. Dariiber hinaus wird die Vorgehensweise der Da-
tenanalyse erléutert; hier insbesondere der Aufbau des R-Codes. Dieser kann als Grundlage
und Hilfe dienen, um weitere empirische Analysen zum COOL-Ansatz durchzufihren. In Ka-
pitel 4 werden die Ergebnisse vorgestellt, die dann in Kapitel 5 vor dem Hintergrund der So-
zialen Netzwerkanalyse diskutiert werden.

2 Theorie und Forschungsstand

Der erwéhnte Ansatz der sozialen Netzwerkanalyse wird im Folgenden néher erlautert. Wald
und Jansen (2007) definieren ein soziales Netzwerk wie folgt:

,,Bin Geflecht von sozialen Bezichungen, in das Individuen, kollektive oder korporative Akteure eingebettet
sind. Netzwerke lassen sich als eine abgrenzbare Menge von Elementen oder Knoten beschreiben, fur die eine
oder mehrere soziale Beziehungen untersucht werden. Diese Beziehungsnetzwerke kénnen symmetrisch oder
asymmetrisch sein“ (Wald/Jansen 2007).

Héufig untersuchte Beziehungen sind Wertschatzung und Freundschaft, Informations- und
Kommunikationsbeziehungen, Transfer oder Tausch von Ressourcen und Weisungsbeziehun-
gen im Rahmen von Unter- und Uberordnungsverhaltnissen (ebd.). Jacob Moreno (Psychiater)
gilt dabei von vielen Autoren als Begriinder der Netzwerkforschung. Er hatte 1933/1934 einen
Fall untersucht, bei dem innerhalb von zwei Wochen 14 Schillerinnen aus einer Schule nahe
New York weggelaufen sind. Es stellte sich heraus, dass insbesondere ihre Position im sozia-
len Netzwerk ausschlaggebend dafir war, wer weggelaufen ist und wer nicht (Moreno 1934).
Eine Einfuhrung zur Analyse sozialer Netzwerke und deren Aktualitat und Wichtigkeit bieten
Borgatti et al. (2009). Auch fur den Bildungskontext lassen sich einige interessante Erkennt-
nisse mittels der SNA erforschen: Um einen Einblick in die Interaktionen und Beziehungen
der Schilerinnen untereinander gewinnen zu kénnen und deren Einfluss auf das Verhalten
von Individuen oder Gruppen sowie deren Ansichten erfassen zu kdnnen stellt die SNA ein
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probates Mittel dar (Carolan 2014, 4). Dabei lassen sich verschiedene Kennzahlen errechnen,
die auch in der vorliegenden Studie naher untersucht werden (vgl. Carolan 2014):

- Density beschreibt die Anzahl aller vorhandenen Beziehungen im Vergleich zur Anzahl
aller moglichen Beziehungen im Netzwerk.

- Degree beschreibt die Anzahl der direkten Beziehungen eines Knotens zu anderen Knoten.

- Indegree beschreibt die Anzahl der direkten Beziehungen, die von anderen Knoten zu ei-
nem Knoten hinfuhren.

- Outdegree beschreibt die Anzahl der direkten Beziehungen, die von einem Knoten selber
zu anderen Knoten hinfuhren.

- Freeman Centralization beschreibt den Hierarchiegrad eines Netzwerks: Wie zentral ist der
zentralste Knoten in Relation zu allen anderen Knoten?

- Closeness Centrality beschreibt die durchschnittliche Entfernung eines Knotens zu allen
anderen

- Reciprocity: Findet der Leistungsaustausch in gerichteten Grafen (auch gerichtete Netz-
werke, directed networks) beidseitig statt?

- Reachability beschreibt die Erreichbarkeit eines Knotens von einem anderen Knoten.

- Transitivity: Reflektiert die soziale Struktur eines Netzwerks in Bezug auf Stabilitat und
Konsistenz.

Einige (oder alle, je nach Netzwerk) dieser Kennzahlen kénnen auch direkt in einem visuali-
sierten Netzwerk nachvollzogen und gesehen werden. Die Visualisierung von Netzwerken
wird verwendet, um Sachverhalte besser analysieren zu konnen, zu verstehen und anderen
verstandlich zu machen. Zusammen mit den Kennzahlen stellt die Visualisierung von Netz-
werken eine wichtige Informationsquelle dar (Carolan 2014; Kerren/Purchase/Ward 2013;
siehe bspw. die Studie von Moreno 1934).

Da der COOL-Ansatz die Kommunikation unter den Schilerlnnen férdern soll und den Fokus
auf Teamarbeit bzw. Arbeit in der Gruppe legt, ergeben sich folgende Hypothesen:

Hypothese 1: Die Density ist in COOL-Klassen hoher, als in den Kontrollklassen.

Die Anzahl aller vorhandenen Beziehungen, welche durch das gemeinsame Erstellen von Pré-
sentationen oder Referaten gewonnen wurden, aller Schiilerinnen in COOL-KIlassen ist hoher.

Hypothese 2: Der Degree der Schulerinnen in COOL-Klassen ist hoher, als in den Kontroll-
klassen.

Die Anzahl aller vorhandenen Beziehungen, welche durch das gemeinsame Erstellen von Pra-
sentationen oder Referaten gewonnen wurden, der Schiilerinnen in COOL-Klassen ist hoher.
Die Betrachtung der Hypothese 1 findet auf Klassenebene statt, die der Hypothese 2 auf Schi-
lerebene.
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Hypothese 3: In COOL-Klassen herrscht eine geringere Hierarchie (Freeman Centralization)
als in den Kontrollklassen.

Dadurch, dass oft Prasentationen und Referate erstellt werden, kdnnen Schilerlnnen sich mit
ihren Starken ergénzen, weshalb es zu weniger hierarchischen Strukturen kommt.

Hypothese 4: In COOL-Klassen ist die durchschnittliche Entfernung zu anderen kleiner als in
den Kontrollklassen.

Wie oft wurden unterschiedliche Gruppen gebildet? Gibt es Gruppen oder Schilerinnen, die
immer in der gleichen Konstellation vorzufinden sind?

Hypothese 5: In COOL-Klassen findet der Leistungsaustausch eher beidseitig statt im Ver-
gleich zu den Kontrollklassen.

Referate und Prédsentationen wurden gemeinsam erstellt. Es gibt weniger einseitig wahrge-
nommene Arbeitsbelastungen in COOL-KIassen.

Hypothese 6: In COOL-Klassen herrscht allgemein eine bessere Erreichbarkeit zwischen den
Knoten.

Gibt es Schlerlnnen, die nicht erreichbar sind, d.h. nicht zur Klassengemeinschaft gehoren?
In COOL-KIlassen sollte dies in einem geringeren Ausmald der Fall sein.

Hypothese 7: Das Netzwerk von COOL-Klassen ist stabiler als das von den Kontrollklassen.

Durch eine bessere Vernetzung und Foérderung von Interaktionen zwischen den Schilerinnen,
sollte das Netzwerk in COOL-KIlassen stabiler und konsistenter sein.

3 Methode und Forschungsdesign

Um die oben genannten Hypothesen tberpriifen zu kénnen wurde die LOTUS-Studie (Lernen
in Offenen und Traditionellen UnterrichtsSettings) im Jahr 2011/2012 gestartet (Helm, 2014).
Im Zuge dieser Studie konnten Langsschnittdaten gesammelt werden von 2011/2012 (1. Ko-
horte: 14 Klassen) bzw. 2012/2013 (2. Kohorte: 10 Klassen), wobei meistens je 2 COOL-
Klassen und 2 TralLe-Klassen (Traditionell-Lernende Klassen) pro Standort (insgesamt 8
Standorte) befragt wurden. Jeder der Standorte war COOL-zertifiziert. Die Befragung fand
durch einen 45minitigen Papier-Bleistift-Test zur Rechnungswesenkompetenz sowie einem
45mindtigen Onlinefragebogen zur Unterrichtswahrnehmung im Fach Rechnungswesen in
den Klassen der 9. bis 12. Schulstufe statt. Inhalte der Befragung waren Rechnungswesen-
Inhalte, Fragen zum Unterricht und zur Lehrperson, Fragen zur Beziehung zu Mitschilerinnen
sowie personliche Angaben. Die Erhebung der Daten wurden durch Dr. Helm in allen Klassen
durchgefiihrt. Dadurch konnte eine moglichst einheitliche und standardisierte Durchfiihrung
sichergestellt werden.

Die funf Fragen zur SNA (Beziehungen zu Mitschilerlnnen) waren so aufgebaut, dass zu je-
der Frage jede/r SchilerIn eine Klassenliste bekam, mithilfe derer die Frage zu beantworten
war. Zur SNA-Frage ,,Kreuze an, wie oft du mit deinen Klassenkollegen gemeinsam Prasenta-
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tionen/Referate im Unterricht allgemein erstellst?* wurde ein likert-skaliertes Antwortformat
vorgelegt. Die vier verwendeten Antwortstufen waren ,,nie oder fast nie®, ,,1-2 mal pro Mo-
nat“, ,,1 mal pro Woche* und ,,mehrmals pro Woche“ und waren von jedem/r Schilerln fur
jede/n SchilerIn auf der Klassenliste zu beantworten. Im Rahmen des vorliegenden Papers
wird die 1. Kohorte mit 14 Klassen analysiert, 8 COOL-Klassen und 6 TralLe-Klassen (Kon-
trollklassen). Insgesamt wurden 395 Schiilerinnen befragt (224 COOL-Schulerinnen und 171
TralLe-Schilerlnnen).

Zur Analyse der Daten wird die Programmiersprache R (https://www.r-project.org/) verwen-
det. Um die Daten in R importieren zu kdnnen, mussten die Daten entsprechend aufbereitet
werden. Dabei ist aufgefallen, dass in 2 Klassen zu viele Schilerinnen fehlten (> 20 %). Da-
her werden diese beiden Klassen ausgeschlossen. Die Analysen werden folglich mit den ver-
bleibenden 12 Klassen durchgefiihrt (7 COOL-Klassen (213 Schulerinnen), 5 TraLe-Klassen
(145 Schdlerlnnen)). Innerhalb dieses verbleibenden Datensatzes ist es vereinzelt vorgekom-
men, dass Antworten von Schilerlnnen zu ihren Mitschilerinnen fehlten. Diese wurden, falls
moglich, transponiert, d.h. es wurde angenommen, dass der Wert, den Schilerin 2 fir Schiile-
rIn 1 eingetragen hat (bspw. SchiilerIn 2 hat mit SchiilerIn 1 ,,1 mal pro Woche“ Referate im
Unterricht erstellt), auch andersherum gilt. Weiterhin fehlende Werte sowie Fragen zu sich
selbst (SchiilerIn 1 mit SchiilerIn 1) wurden mit ,,NA*“ gekennzeichnet, so dass diese in den
Analysen ausgeschlossen werden. Des Weiteren wurden die Antwortmoglichkeiten ,,nie oder
fast nie” und ,,1-2 mal pro Monat* zu einer Kategorie zusammengefasst; ebenso ,,1 mal pro
Woche* und ,,mehrmals pro Woche®. Auf Basis dieses aufbereiteten Datensatz wurden pro
Klasse die oben genannten SNA-Kennzahlen errechnet. Um die Hypothesen zu testen, wurde
im n&chsten Schritt der t-Test, gruppiert nach COOL- bzw. TraLe- Klassen, auf die Kennzah-
len angewandt.

Beim Programmieren mit R wurde der Schwerpunkt auf die Lesbarkeit des Programmcodes
gelegt. Daher ist dieser umfangreich dokumentiert (siehe Abbildung 1). Dabei wurden Prob-
leme, die sich beim Programmieren (bspw. mit unterschiedlichen Systemen) ergaben, eben-
falls dokumentiert. Zusatzlich wurden ,,sprechende Variablennamen® verwendet, d.h. die Na-
men der Variablen verdeutlichen, was in diesen Variablen gespeichert wird. Damit einherge-
hend wurde darauf Wert gelegt, dass der Code wiederverwendbar ist (vor allem im Rahmen
der Auswertungen zur SNA der Daten der LOTUS-Studie). Das heil3t, dass das Analysieren
weiterer Datensatze mit diesem Programmcode geschehen kann, sofern die Datensétze &hnlich
aufgebaut sind und keine vollig anderen Analysen erwiinscht sind. Diese Art der Wiederver-
wendbarkeit wurde sichergestellt, in dem nur die nétigsten Werte statisch (alle anderen Werte
sind variabel) in den Code eingebracht wurden (s. Abbildung 1).
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for (i in L:length(question2Files)) {

fileToRead <- paste(directoryPathCsv,"/",question2Files[i], sep="") # Andern des Datei-
namens der jeweiligen einzulesenden Datei

dataOriginal[[i]] <- read.csv2(file=fileToRead, header=T, sep=",") # Einlesen der Datei

dataModifiedLabels[i] <- word(question2Files[i], 1,2, sep ="_") # word: Uberprift die
Worter im String, wobei als Worttrenner "_" genutzt wird. Die ersten 2 Worter werden
behalten (bspw. "2AA 2") und als Label (String) abgespeichert.

}

Abbildung 1: R-Beispiel zum Einlesen von Dateien

So werden in dem Beispiel aus Abbildung lalle Dateien eingelesen, die in einem bestimmten
Ordner vorzufinden sind. Es missen also nicht alle Dateien einzeln eingelesen werden. Die
Ordnerpfade mussen am Anfang des Dokumentes festgelegt werden. Alle weiteren Pfade und
Werte ergeben sich dann aus den angegebenen Ordnerpfaden, die Ordnerstruktur sollte dabei
mdoglichst eingehalten werden (Ordnernamen kénnen geéndert werden). AulRerdem muss im
ROOT-Verzeichnis (das Working-Directory in R) die Datei ,,klassentyp cool trale.csv* ent-
halten sein. Diese beinhaltet die Information, ob eine Klasse COOL oder TraLe ist. Die oben
genannte Zusammenfassung der Antwortmdglichkeiten wird in Abbildung 2 noch einmal ver-
deutlicht.

# Werte anpassen (NA) und Zusammenfassen, dies wird hier fur jede Datei auf Basis der
ganzen Datei gemacht
for (i in 1:length(dataModified)) {

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==0] <- NA # "0" war als Antwortmoglichkeit ausge-
schlossen, daher wird dies als fehlende Werte gehandhabt

dataModified[[i]][dataModified[[i]]J==1] <- O # 1: Nie oder fast nie, 2: 1-2 mal im Monat, 3:
1 mal in der Woche, 4: mehrmals pro Woche

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==2] <- 0 # Man koénnte, falls es sich anbietet, zwei
Gruppen machen: 0: keine Beziehung, 1: Beziehung

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==3] <- 1

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==4] <- 1

for (j in 1:length(dataModified[[i]])) {

dataModified[[i]][j,j] <- NA # Die Antwortmdglichkeit schlief3t die Person selber aus,

daher NA

}
}

Abbildung 2: Anpassen der Antworten, bspw. zum Zusammenfassen in 2 Gruppen

Zur Verdeutlichung der Ergebnisse wird Gephi (https://gephi.github.io/) herangezogen. Im
Gegensatz zur Plot-Funktion in R bietet Gephi einige Funktionen zur einfachen Visualisie-
rung und Aufbereitung von Grafen (bspw. kdnnen Knoten und Kanten farblich bzw. in der
Grole, je nach Variable variieren). Dazu missen zundchst die Daten in R so aufbereitet wer-
den, dass sie in ein fiir Gephi geeignetes Dateiformat konvertiert werden kdnnen. Dies bein-
haltet das Identifizieren der Knoten (Schilerlnnen) mittels eindeutiger numerischer ID. Zu-
sétzlich missen die Kanten (Beziehungen zwischen den Schilerinnen) bestimmt werden. Da-
zu wird eine Liste erstellt, die Source und Target jeder Kante definiert. Wenn Schiilerinnen 1
mit Schilerin 2 fir eine Prédsentation zusammen gearbeitet hat, dann ist Schilerinnen 1
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wdource und Schiilerlnnen 2 ,,Target” aus Sicht von Schiilerlnnen 1. Wenn Schiilerlnnen 2
auch mit Schulerlnnen 1 zusammengearbeitet hat, dann gilt dies auch andersherum. So wird
auch sichergestellt, dass keine Informationen verloren gehen und somit ein gerichtetes Netz-
werk visualisiert werden kann. Aulerdem koénnen Kantengewichte (Intensitat einer Bezie-
hung), falls vorhanden, Gbernommen werden. Auch das Erstellen der Kanten und Knoten fir
die Visualisierung sowie der Export der Dateien, die von Gephi gelesen werden kénnen, funk-
tioniert automatisiert. Fur jede Klasse wird eine eigene Datei angelegt und in entsprechendem
Ordner gespeichert. Diese Datei kann dann mittels Gephi ge6ffnet und bearbeitet werden.

4 Ergebnisse

Vor Analyse der Daten wurde das Signifikanzniveau auf 5% festgelegt und Prozentwerte auf
zwei Nachkommastellen gerundet. Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse der t-Tests der SNA Kenn-
zahlen aufgeteilt nach Klassentyp (TraLe bzw. COOL).

Tabelle 1: Ergebnisse der t-Tests der SNA Kennzahlen nach Klassentyp

Mean (TraLe) Mean (COOL) t-Wert df p-value
Density 0.06 0.10 -1.97 9.03 .04
Mean Freeman Deg. 2.92 5.05 -2.32 7.94 .02
Mean Indegree 1.46 2.52 -2.32 7.94 .02
Mean Outdegree 1.46 2.52 -2.32 7.94 .02
Centralization 0.18 0.15 0.58 7.09 71
Mean Closeness 0.00 0.10 -1.55 6.00 91
Reciprocity 0.94 0.88 2.32 9.22 .02
Mean Reachability 0.21 0.50 -2.57 8.29 .98
Transitivity 0.43 0.74 -1.51 8.19 .92

Anmerkungen.  df = degrees of freedom

Aus den in Tabelle 1 dargestellten Ergebnissen folgt fur die Hypothesenprufung:

- Hypothese 1 (Density) konnte bei einem Signifikanzniveau von 5 % bestatigt werden (p =
.04). Die durchschnittliche Netzwerkdichte von TraLe-Klassen (Mean (TraLe) = .06) ist
signifikant geringer, als die von COOL-Klassen (Mean (COOL) =.10).

- Hypothese 2 (Freeman Degree) konnte bei einem Signifikanzniveau von 5 % bestatigt wer-
den (p = .02). Die durchschnittliche Anzahl von Beziehungen in TraLe-Klassen (Mean
(TraLe) = 2.92) ist geringer, als die in COOL-KIlassen (Mean (COOL) = 5.05).

- Hypothese 3 (Centralization) muss bei einem Signifikanzniveau von 5 % verworfen wer-
den (p = .71). Es kann fir die beschriebene Stichprobe keine klare Aussage tber das Ver-
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haltnis von TraLe-Klassen und COOL-KIlassen im Zusammenhang mit dem Hierarchiegrad
innerhalb der jeweiligen Klasse getroffen werden.

- Hypothese 4 (Closeness) muss bei einem Signifikanzniveau von 5 % verworfen werden (p
= .91). Es kann fir die beschriebene Stichprobe keine eindeutige Aussage Uber das Ver-
haltnis von TraLe-Klassen und COOL-KIlassen im Zusammenhang mit der durchschnittli-
chen Entfernung zwischen Knoten innerhalb des jeweiligen Klassennetzwerkes getroffen
werden.

- Hypothese 5 (Reciprocity) musste bei einem Signifikanzniveau von 5 % verworfen werden.
Stattdessen kann bei einem Signifikanzniveau von 5 % die Gegenhypothese bestatigt wer-
den (p = .02). Der durchschnittliche Austausch von TraLe-Klassen (Mean (TraLe) = 0.94)
ist hoher, als der von COOL-Klassen (Mean (COOL) = 0.88).

- Hypothese 6 (Reachability) muss bei einem Signifikanzniveau von 5 % verworfen werden
(p = .98). Es kann fur die beschriebene Stichprobe keine klare Aussage tiber das Verhéltnis
von TraLe-Klassen und COOL-Klassen im Zusammenhang mit der Erreichbarkeit der
Knoten innerhalb des jeweiligen Klassennetzwerkes getroffen werden.

- Hypothese 7 (Transitivity) muss bei einem Signifikanzniveau von 5 % verworfen werden
(p = .92). Es kann fir die beschriebene Stichprobe keine klare Aussage Uber das Verhéltnis
von TraLe-Klassen und COOL-Klassen im Zusammenhang mit der Stabilitat des jeweili-
gen Klassennetzwerks getroffen werden.

Auffallend ist, dass, obwohl die Werte statistisch nicht signifikant sind, alle Kennzahlen auBer
der Reciprocity prinzipiell eher zugunsten der COOL-Klassen ausfallen. Dies ist teilweise
recht deutlich, vor allem bei der Transitivity von 0.43 (TraLe) bzw. 0.74 (COOL) oder der
Reachability von 0,21 (TraLe) und 0.50 (COOL), zu sehen. Dass diese Werte dennoch statis-
tisch nicht signifikant sind, ist auf die kleine Stichprobe zurlickzufthren.

Um die oben genannten Ergebnisse nachvollziehen und bestéatigen zu kdnnen, werden im Fol-
genden als Beispiel Netzwerkvisualisierungen verschiedener Klassen gezeigt. Dazu sind zu-
nachst in Tabelle 2 die SNA-Merkmale pro Klasse dargestellt.

Tabelle 2: SNA-Kennzahlen, aufgelistet nach Klassen

Klasse COOL  Density F:\::ril\r;n Mean Mean Centralizati- Mean Close- Reciprocity Mean Tfar}si—
Degree Indegree  Outdegree on ness Reachability  tivity

1 0 0.04 2.52 1.26 1.26 0.15 0.00 0.96 0.15 0.46
2 0 0.04 1.86 0.93 0.93 0.12 0.00 0.97 0.09 1.00
3 0 0.06 3.42 171 171 0.08 0.00 0.93 0.17 0.37
4 0 0.09 391 1.96 1.96 0.28 0.00 0.90 0.33 0.30
5 0 0.05 2.90 1.45 1.45 0.29 0.00 0.92 0.31 0.00
6 1 0.09 3.46 1.73 1.73 0.08 0.00 0.91 0.25 1.00
7 1 0.05 3.13 1.56 1.56 0.24 0.00 0.93 0.19 1.00
8 1 0.14 8.25 4.13 4.13 0.10 0.33 0.81 0.82 1.00
9 1 0.07 3.94 1.97 1.97 0.18 0.00 0.89 0.41 1.00
10 1 0.05 3.20 1.60 1.60 0.14 0.00 0.93 0.36 0.33
11 1 0.17 8.00 4.00 4.00 0.25 0.36 0.80 0.89 0.44
12 1 0.09 5.38 2.69 2.69 0.10 0.00 0.90 0.60 0.39

Anmerkungen. COOL (0) = TraLe-Klasse; COOL(1) = COOL-Klasse
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Anhand der Merkmale aus Tabelle 2 wurden zwei COOL- und zwei TralLe-Klassen ausge-
wahlt. Im Folgenden werden zwei visuelle Vergleiche zwischen je einer COOL und einer
Trale-Klasse vorgestelit.

Um eine bessere Visualisierung der beiden Klassen zu ermdglichen, wurde der Fruchterman
Reingold Algorithmus verwendet. Dieser ordnet die Knoten unter anderem so an, dass zu-
sammengehdorige Knoten enger zusammen liegen. AuflRerdem wurden Knoten, die einen hohen
Degree haben hervorgehoben und Kanten, die von solchen Knoten ausgehen oder zu solchen
Knoten hingehen ebenfalls: Je dunkler die Farbe (Schwarz) der Knoten/Kanten desto héher
der Degree bzw. je heller die Farbe (bis fast Weil}) der Knoten/Kanten desto niedriger der
Degree bedeutet.

Vergleich 1

e Die TralLe-Klasse 2 hat einen sehr niedrigen Degree, eine sehr niedrige Dichte und eine
Transitivity von 1 (die Werte werden im Folgenden verdeutlicht und in Kapitel 5 disku-
tiert).

e Die COOL-KIasse 8 hat einen sehr hohen Degree, eine sehr hohe Dichte eine hohe Reach-
ability und eine Transitivity von 1.
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Abbildung 1: Netzwerk der Klasse 2 (links; TraLe) und 8 (rechts, COOL)

Im Netzwerk der Klasse 2 gibt es einige nicht verbundene Knoten. AuBerdem sind nur wenige
Knoten tberhaupt miteinander verbunden. Der niedrige Degree ist hier deutlich zu sehen. Der
Knoten mit der ID 40 ist der aktivste Knoten. Das Netzwerk der Klasse 8 ist ein eng ver-
maschtes Netzwerk; der hohe Degree ist hier deutlich zu erkennen. Viele Schiilerinnen haben
mit vielen Schilerlnnen zusammen présentiert. Die dominierende Farbe ist Schwarz, was eine
hohe Aktivitat bedeutet.
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Vergleich 2

Es werden zwei relativ dhnliche, durchschnittliche Klassen verglichen werden. Dazu wurde
die TraLe-Klasse 3 und die COOL-Klasse 10 gewahlt.

Abbildung 2: Netzwerk der Klasse 3 (links, TraLe) und 10 (rechts, COOL)

Das Netzwerk der Klasse 3 wird eher durch die Farbe Schwarz dominiert. Die Aktivitaten
scheinen relativ gleichméaRig verteilt zu sein, worin der Wert der Centralization bestéatigt ist.
Es gibt wenige Knoten, die keine oder nur eine Verbindung haben. Das Netzwerk der Klasse
10 hat eine &hnliche Dichte sowie einen zum Netzwerk der Klasse 3 vergleichbaren Degree.
Allerdings macht sich hier der Unterschied in der Centralization deutlich: Es gehen viele Ver-
bindungen von wenigen Knoten aus bzw. in wenige Knoten ein. Die Aktivitaten im Netzwerk
sind relativ einseitig, d.h. auf wenige Knoten verteilt. Auch hier gibt es nur wenige Knoten,
die keine oder nur eine Verbindung aufweisen kénnen.

5 Diskussion und Fazit

Es wurden bereits diverse Ansatze zur Verbesserung des Unterrichts in berufshbildenden Schu-
len empirisch untersucht und bestatigt. Allerdings wurden diese Ansatze meist in kleineren
Settings erprobt. Eine Umsetzung auf das ganze Bildungssystem bleibt in Deutschland aus.
Mit dem COOL-Ansatz haben die berufsbildenden Schulen Osterreichweit einen Wandel er-
fahren, dessen Wirksamkeit es zu untersuchen gilt. Im Rahmen dieser Arbeit konnte ein Bei-
trag dazu geleistet werden. Ein weiteres Ziel des vorliegenden Beitrags war lag darin, mit dem
vorgestellten R-Script eine Analysevorlage zu schaffen, mit der nachfolgende Untersuchungen
weiterarbeiten kénnen.

Die Hypothesen 1 (Density) und 2 (Degree) konnten deutlich bestatigt werden: Dies zeigt,
dass in COOL-Klassen mehr Prasentationen und Referate kooperativ durchgefihrt werden
und diese auch in unterschiedlichen Gruppen stattfinden. Betrachtet man die weiteren SNA-
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Merkmale, so zeigt sich, dass die Hypothesen 3 (Centralization), 4 (Closeness), 6 (Reachabili-
ty) und 7 (Transitivity) verworfen werden mussten. Schaut man sich die Werte in Tabelle 1
und Tabelle 2 an, bleiben dennoch Fragen offen, die im Folgenden konkretisiert werden. Die-
se zeigen gleichzeitig auch die Limitationen dieser Seminararbeit auf.

e Centralization: In Abbildung 4 lasst sich gut erkennen, warum eine Visualisierung auf den
ersten Blick hilfreicher sein kann, als die bloRe Interpretation von Zahlen: Obwohl beide
Netzwerke eine dhnliche Dichte und einen dhnlichen Degree aufweisen, sind sie dennoch
sehr unterschiedlich. Im COOL-Netzwerk scheint es vor allem zwei sehr aktive SchilerIn-
nen zu geben, wahrend im TralLe-Netzwerk die Aktivitaten etwas verteilter sind. Es ist an-
zunehmen, dass nicht jede/r SchilerIn gleich positiv durch den COOL-Ansatz beeinflusst
wird. Womadglich gibt es auch Schulerlnnen, die besser mit TraLe zurechtkommen. Dar-
uber hinaus ist auch davon auszugehen, dass es Unterschiede in der Umsetzung des Ansat-
zes in den Klassen und Schulen (siehe die Zertifizierung fiir COOL-Schulen) gibt. Zusatz-
lich mussen auch die Lehrerlnnen entsprechend ausgebildet werden, damit die Umsetzung
erfolgreich ist.

e Die Werte fir die Closeness-Centrality (oft 0) scheinen insofern erklarbar zu sein, als dass
die einzigen Netzwerke, die keinen Wert von 0 haben, die Netzwerke sind, die mitunter am
besten verknipft sind. Theoretisch bedeutet ein niedrigerer Wert, dass solche Netzwerke
einen guten Informationsfluss haben. In diesem Fall kann die ,,0° wie folgt interpretiert
werden: Diese Netzwerke haben Schiilerinnen, die weder eine eingehende noch eine aus-
gehende Verbindung haben, d.h. alleinstehende Knoten im Netzwerk sind. Diese Schile-
rinnen haben keinerlei Prasentationen mit Klassenkameraden durchgefiihrt (und Klassen-
kameraden haben keine Préasentation mit diesen Schulerinnen durchgefuhrt). Als Untersu-
chungshinweis fir eine alternative Auswertung kann angefihrt werden, dass in R angege-
ben werden kann, welche Knoten in die Analyse einbezogen werden sollen und welche
nicht. Eine alternative Auswertung hatte den Rahmen dieser Arbeit jedoch gesprengt. Da-
her ist diese Hypothese zu verwerfen.

e Die Werte flr die Reachability sind prinzipiell positiv zugunsten der COOL-Klassen aus-
geprégt. Bei Betrachtung der Tabelle 2 wird ersichtlich, dass einige COOL-Klassen sehr
gute Werte aufweisen, andere COOL-Klassen sich allerdings vorwiegend im Wertebereich
der TraLe-Klassen befinden. Auch hier stellen sich wieder dhnliche Fragen, wie auch schon
bei der Hypothese 3 zur Centralization, die weiteren Forschungsbedarf anzeigen.

e Die Werte fur die Transitivity sind nur schwer nachvollziehbar. Gerade fir die Klasse 2,
dessen Netzwerk in Abbildung 3 zu sehen ist, scheint der maximale Transitivity-Wert von
1 viel zu hoch zu sein. Hier kdnnte ein ahnliches Problem wie bei der Closeness-Centrality
bestehen. Die tatséchliche Ursache bleibt jedoch offen und muss detaillierter untersucht
werden.

Die Gegenhypothese zu Hypothese 5 (Reciprocity) wurde in den Ergebnissen bestatigt: Es
scheint, dass COOL-Klassen weniger gegenseitige Beziehungen aufbauen, als TraLe-Klassen,
wenn die Schulerinnen Présentationen und Referate vorbereiten. Das heildt, mit Blick auf die
Grafen, dass, wenn TraLe-Schiilerinnen Beziehungen aufbauen und zusammen arbeiten, dann
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erfolgt dies eher gegenseitig, als bei COOL-Schilerlnnen, wobei auch hier die Werte positiv
sind. Das Ergebnis verwundert nicht, zumal es durch diverse Theorien aus der Netzwerkfor-
schung bestatigt wird. COOL-KIlassen haben mehr Beziehungen, aber diese sind nicht so in-
tensiv (Weak Ties). TraLe-Klassen haben weniger Beziehungen, aber dafir sind diese intensi-
ver (Strong Ties) (siehe bspw. Granovetter (1973): ,,The Strength of Weak Ties). Auch muss
man beachten, dass nur die intensiven Beziehungen beobachtet und analysiert wurden (siehe
Abbildung 2).

In Summe zeigen die Analysen, dass die Interaktionen zwischen COOL-Schlerinnen starker
ausgepragt sind. Folglich haben Schiilerinnen aus COOL-KIassen ein grofieres Netzwerk und
werden regelmaiiger mit anderen Problemen konfrontiert, die sich auch auf die Interaktion
mit Mitmenschen beziehen, als Schilerlnnen aus TralLe-Klassen. Inwiefern dies womdglich
positive Auswirkungen auf die (Sozial-)Kompetenz der SchilerIinnen hat, bleibt zu erforschen
(Helm im Review). Zusammenfassend kann aber behauptet werden, dass prinzipiell die Ana-
lyse der SNA-Merkmale zugunsten der COOL-KIlassen bzw. des COOL-Ansatzes ausgefallen
ist, auch wenn einige Fragen offen bleiben.
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Anhang

Anhang A: R-Code der hier verwendeten Analysen zur LOTUS-Studie

HHHHHHHHHAHR AR LiDrary Management S HHHHHHAHHAHR A
#install.packages(*'sna™)

#install.packages("foreign™)

#install.packages("rgexf")

#install.packages("'stringr')

detach("package:rgexf”, unload=T) # Manchmal gibt es Probleme beim Ausflhren bestimmter Code-Schnipsel,
das abmelden bzw. erneuete oder separate Laden der libraries hilft

detach("package:sna”, unload=T)
detach("package:foreign™, unload=T)
detach("package:stringr", unload=T)
library(sna)

library(foreign)

library(rgexf)

library(stringr)

HIHHHHHHHHHHEHEHEHHEHE Globale Variablen und Einstellungen festlegen ####HHHHHEHIHIHIHEHEHEHHH

Sys.setlocale(locale="C") # Auf manchen Systemen notwendig, da es sont Probleme mit der Zeichenkodierung
geben kann

setwd("/path/to/folder/20150817_Herlitzius_Forschungsfragen_Seminararbeit") # ROOT Ordner, oberster Ord-
ner, unter dem alle anderen Dateien liegen, die gebraucht werden

directoryPathSpecific <- paste(getwd(), "/Frage2_Daten", sep=""
(bspw. eigene Hypothese, Frage, Struktur etc.)

) # Spezifischer Ordner, in dem gearbeitet wird

directoryPathCsv <- paste(directoryPathSpecific, "/, "Modifizierte_csv/use", sep="") # "Modifizierte_csv"
ersetzen mit dem Ordner Namen in denen sich genau nur die csv Dateien befinden, die eingelesen werden sollen,
die die Datenbasis bilden.

directoryPathGexf <- paste(directoryPathSpecific, "/", "Grafiken_gexf", sep="") # "Grafiken_gexf" ersetzen mit
dem Ordner Namen in denen sich genau nur die Dateien befinden, die eingelesen werden sollen.

#directoryPathOriginal <- paste(directoryPathSpecific, "/", "Original_xIsx", sep="") # "Original_xIsx" ersetzen
mit dem Ordner Namen in denen sich genau nur die Dateien befinden, die eingelesen werden sollen.
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# Achtung: Folgende Variablen miissen bei Anderung der Datenbasis manuell angepasst werden:
## klassenTypCoolTraLe (welche Klasse ist cool, welche trale)

#H

HHHHEHHAHHHE A Daten einspielen #tttHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH AT
question2Files <- list.files(directoryPathCsv) # Liste der Dateinamen aus dem Ordner
dataOriginal <- list() # Liste, in der die Original-Dateien gespeichert werden

dataModifiedLabels <- matrix() # Matrix, die die Labels der Klassen enthalten

for (i in 1:length(question2Files)) {

fileToRead <- paste(directoryPathCsv,"/",question2Files[i], sep="") # Andern des Dateinamens der jeweiligen

einzulesenden Datei
dataOriginal[[i]] <- read.csv2(file=fileToRead, header=T, sep=",") # Einlesen der Datei

dataModifiedLabels[i] <- word(question2Files][i], 1,2, sep =" _") # word: tberprift die Worter im String, wobei
als Worttrenner *_" genutzt wird. Die ersten 2 Worter werden behalten (bspw. "2AA_2") und als Label (String)

abgespeichert.

}

# COOL oder TralLe

klassenTypCoolTraLeFile <- paste(getwd(),"/", "klassentyp_cool_trale.csv", sep="") # Datei, in der steht, ob
eine Klasse COOL oder TraLe ist

klassenTypCoolTraLeOriginal <- read.csv2(file=klassenTypCoolTralLeFile, header=T, sep=",") # Einlesen der
Datein

klassenTypCoolTraLe <- matrix(ncol=1)

klassenTypCoolTralLe <- klassenTypCoolTralLe[-1,] # Erstellen und Bearbeiten der Matrix, in die geschrieben
werden soll, ob eine Klasse COOL oder TraLe ist

for (i in 1:length(dataModifiedLabels)) { # i = Label des Datensatzes, bspw. 2AA_2

for (j in 1:nrow(klassenTypCoolTraLeOriginal)) { # j = Zeile in der 2. Spalte im Datensatz, in dem steht, ob
eine Klasse COOL oder TraLe ist

if (word(dataModifiedLabels[i],1,sep="_") == klassenTypCool TraLeOriginal[j,2]) { # Anpassen des Labels
auf die Struktur in der Datei und Abfrage, ob diese libereinander passen
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klassenTypCoolTraLe <- rbind(klassenTypCoolTraLe, klassenTypCoolTraLeOriginal[j,3]) # falls TRUE,
dann fiige den COOL-Wert (0,1) in die Matrix ein

¥
¥
¥

HIHHHHEHHEH R Datensatz fr den weiteren Gebrauch anpassen
HHHHHHHHHHHHHHH A ]

# Codespalten entfernen

dataModified <- list() # Liste der Klassen aus den Dateien; auf dieser Variablen werden zukiinftige Anderungen
vorgenommen und gespeichert

for (i in 1:length(dataOriginal)) {

dataModified[[i]] <- dataOriginal[[i]][,-c(1:3)] # Entfernen der Spalten 1, 2 und 3 fir alle Datensatze, da diese
an dieser Stelle irrelevant sind

}

# Werte anpassen (NA) und Zusammenfassen, dies wird hier fiir jede Datei auf Basis der ganzen Datei gemacht
for (i in 1:length(dataModified)) {

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==0] <- NA # "0" war als Antwortmdglichkeit ausgeschlossen, daher wird
dies als fehlende Werte gehandhabt

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==1] <- O # 1: Nie oder fast nie, 2: 1-2 mal im Monat, 3: 1 mal in der Wo-
che, 4: mehrmals pro Woche

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==2] <- 0 # Man konnte, falls es sich anbietet, zwei Gruppen machen: 0:
keine Beziehung, 1: Beziehung

dataModified[[i]][dataModified[[i]]==3] <- 1
dataModified[[i]][dataModified[[i]]==4] <- 1
for (j in 1:length(dataModified[[i]])) {

dataModified[[i]][j,j] <- NA # Die Antwortmdglichkeit schlie3t die Person selber aus, daher NA

¥
¥

HHHHHHHHHHEHHEHHE Basis Daten und Informationen ###HHHHHHHHHHHHHHHHHHH T

#Anzahl der Klassen
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klassenzahl <- length(dataModified)

#Davon COOL-Klassen:

coolKlassen <- length(klassenTypCoolTraLe[klassenTypCoolTraLe==1])

#Und TralLe-Klassen:

traleKlassen <- length(klassenTypCoolTralLe[klassenTypCoolTraLe==0])

#Anzahl der Studenten in COOL-Klassen bzw. TraLe-Klassen
traleStudents <- 0
coolStudents <- 0
for (i in 1:length(dataModified)) {
if (klassenTypCoolTralLe[i]==0) {
traleStudents <- traleStudents + length(dataModified[[i]])
}
if (klassenTypCoolTralLe[i]==1) {
coolStudents <- coolStudents + length(dataModified[[i]])
}
}

#Anzahl der Studenten Total

studentsTotal <-traleStudents + coolStudents

HitHHE R Netzwerk-Charakteristika auf Netzwerkebene
HHEHHHHEH

# Anlegen von Matrizen, in denen die SNA Daten gespeichert werden, die Matrizen haben rows=Anzahl der
lassen und col=1

snaDensity <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)

snaDegreeFreeman <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)

© HERLITZIUS (2016) bwp@ Spezial 11: Rechnungswesen



snaDegreeln <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)
snaDegreeOut <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)
snaCentralization <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)
snaCloseness <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)
snaReciprocity <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)
snaReachability <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)

snaTransitivity <- matrix(nrow = length(dataModified), ncol = 1)

# in jede der Matrizen wird der entsprechende Wert flr alle Klassen berechnet und eingetragen
for (i in 1:length(dataModified)) {

snaDensity[i,1] <- gden(dataModified[[i]], ignore.eval=TRUE) # Kantenwerte/-gewichtungen sollen ignoriert
werden

snaDegreeFreeman[i,1] <- mean(degree(dataModified[[i]], cmode = "freeman”, ignore.eval = T))
snaDegreeln[i,1] <- mean(degree(dataModified[[i]], cmode = "indegree", ignore.eval = T))
snaDegreeOut[i,1] <- mean(degree(dataModified[[i]], cmode = "outdegree”, ignore.eval = T)) # = indegree!
snaCentralization[i,1] <- centralization(dataModified[[i]], degree)

snaCloseness[i,1] <- mean(closeness(dataModified[[i]], cmode = "directed", ignore.eval = T))
snaReciprocity[i,1] <- grecip(dataModified[[i]], measure = c("dyadic"))

snaReachability[i,1] <- mean(reachability(dataModified[[i]]))

snaTransitivity[i,1] <- gtrans(dataModified[[i]], mode="digraph", measure = c("weak"))

}

# Die Werte werden zusammengefiihrt und in einen data.frame geladen
snaMeasures <- data.frame(dataModifiedLabels,
klassenTypCoolTraLe,
snaDensity,
snaDegreeFreeman,
snaDegreeln,
snaDegreeQOut,

snaCentralization,
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snaCloseness,
snaReciprocity,
snaReachability,

snaTransitivity)

colnames(snaMeasures) <- ¢("Klasse", "COOL", "Density", "Mean Freeman Degree", "Mean Indegree", "Mean
Outdegree",

"Centralization", "Mean Closeness", "Reciprocity”, "Mean Reachability", "Transitivity")

# Dateiname der Datei, in der die SNA Merkmale gespeichert werden

fileSnaMeasures <- paste(directoryPathSpecific, "/sha_structure.csv”, sep="")

# Zusammen mit den Spaltennamen wird die Datei mit den SNA Ergebnissen gespeichert

write.csv2(snaMeasures, file = fileSnaMeasures)

HEHHHHHHHHHHE A Hypothese 1 (COOL-Klassen haben hoeher ausgepraegte SNA-Merkmale)
HHBHHHHHH

tTestSnaMeasures <- matrix(c(1:55), 11,5) # Erstellen einer Matrix mit entsprechenden Dimensionen

# Nur Spalten 3-11 interessant in snaMeasures: Aus den Werten aus snaMeasures werden verschiedenen Werte
berechnet

for (iin3:7) {
tTestSnaMeasures][i,3] <- t.test(snaMeasures|,i]~klassenTypCoolTralLe, alternative = "I")$statistic # t-statistic

tTestSnaMeasures[i,4] <- t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTraLe, alternative = "I")$parameter # freedom
for the t-statistic

tTestSnaMeasures[i,5] <- t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTraLe, alternative = "I")$p.value # p-value

tTestSnaMeasures[i,1] <- t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTraLe, alternative = "I")$estimate[1] # esti-
mated mean (or difference in means)

tTestSnaMeasures[i,2] <- t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTraLe, alternative = "I")$estimate[2] # esti-
mated mean (or difference in means)

¥
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for (iin8:11) {
tTestSnaMeasures][i,3] <- t.test(snaMeasures|,i]~klassenTypCoolTraLe, alternative = "g")$statistic
tTestSnaMeasures[i,4] <-t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTralLe, alternative = "g")$parameter
tTestSnaMeasures][i,5] <-t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTralLe, alternative = "g")$p.value
tTestSnaMeasures[i,1] <-t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTralLe, alternative = "g")$estimate[1]

tTestSnaMeasures][i,2] <-t.test(snaMeasures[,i]~klassenTypCoolTralLe, alternative = "g")$estimate[2]

# Schreiben des Ergebnisses in ein data.frame (fur Export)

tTestSnaMeasuresDataFrame <- data.frame(tTestSnaMeasures)

# Angeben der Spalten- und Reihenbezeichnungen
colnames(tTestSnaMeasuresDataFrame) <- c("Mean (TraLe)", "Mean (COOL)", "t-Wert", "df", "p-value™)

rownames(tTestSnaMeasuresDataFrame) <- c("Klasse", "COOL", "Density"”, "Mean Freeman Degree", "Mean
Indegree™, "Mean Outdegree",

"Centralization”, "Mean Closeness"”, "Reciprocity"”, "Mean Reachability”, "Transitivi-
ty")

# Schreiben der Datei

fileSnaMeasuresT Test <- paste(directoryPathSpecific,"/","t-Test_ SNA-Measures.csv", sep = "") # Dateipfad und
Name

write.csv2(tTestSnaMeasuresDataFrame[c(3:11),], file = fileSnaMeasuresT Test)

HIHHHHHHHHHHHHHAE Visualisierung von Netzwerken ]

# Vorbereitung: Vergeben von numerischen IDs an alle Schiler und Speicherung von ID - Name Zuweisungen
(je Klasse abrufbar)

studentiIDNameTemplate <- matrix(ncol=2) # Hilfsvariable
colnames(studentiDNameTemplate) <- c("ID", “"Name")

studentiIDNameTemplate <- studentiIDNameTemplate[-1,]
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studentiIDName <- studentiDNameTemplate #Variable, die immer neu beschrieben wird und mittels der Hilfsva-
riablen wieder zuriickgesetzt wird

klassenliste_IDName <- list() # Liste, in die je Klasse die IDs und entsprechenden Namen eingefiigt werden

idcounter = 1 # ID Zahler (inkrementiert je nach dem wie viele IDs gebraucht werden)
for (i in 1:length(dataModified)) { # i = Klasse, also AA, oder AS etc.
rowlDMin <- idcounter # Minimaler ID-Wert, der in der Klasse i vergeben wird
rowlDMax <- idcounter + length(dataModified[[i]]) -1 # Maximaler ID-Wert, der in der Klasse i vergeben wird
for (j in 1:length(dataModified[[i]])) { # j = Schiiler in der Klasse i
studentiDName <- rbind(studentiDName,

c(idcounter, colnames(dataModified[[i]][j1))) # Hinzufligen von Name und ID fiir alle
Schiler

idcounter <- idcounter +1 # ID Counter wird hochgezahlt
}
rownames(dataModified[[i]]) <- c(rowIDMin:rowlDMax) # Zeilennamen werden in die ID-Werte umbenannt

colnames(dataModified[[i]]) <- c(rowIDMin:rowlDMax) # Spaltennamen werden in die ID-Werte umbenannt

klassenliste_IDName[[i]] <- studentiDName # Alle Schiiler der Klasse werden in der Klassenliste gespeichert,
die alle untersuchten Klassen enthélt

studentiDName <- studentiDNameTemplate # Die Variable fiir die Schilernamen/-1Ds wird zuriickgesetzt (da
sonst alle Schuler gespeichert werden, nicht nur die aus der jeweiligen Klasse)

}

# Vorbereitung: Identifizierung der Source - Target Werte der Kanten sowie Speicherung dieser (je Klasse ab-
rufbar)

studentEdges_template <- matrix(ncol = 3) # Hilfsvariable
colnames(studentEdges_template) <- c("Source", "Target", "Value")

studentEdges_template <- studentEdges_template[-1,]

studentEdges <- studentEdges_template #Variable, die immer neu beschrieben wird und mittels der Hilfsvariab-
len wieder zurlickgesetzt wird

klassenliste_edges <- list() # Liste, in die je Klasse die Kanten (Source, Target) eingefiigt werden
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for (i in 1:length(dataModified)) { # i = Klasse (AA, AS, etc.)
for (j in 1:length(dataModified[[i]])) { # Zeile fur Zeile Gberprifen in der Klasse i, j = Zeilennummer
for (k in 1:length(dataModified[[i]])) { # Spalte fur Spalte iberpriifen in der Zeile j (also die Zelle j,k)
if (lis.na(dataModified[[i]][j,K])) { # Wenn der Wert nicht NA ist, dann mache weiter, sonst tiberspringen
if (dataModified[[i]][j,k] > 0) { # Der Wert ist also nicht NA, ist er gréRer als 0?
studentEdges <- rbind(studentEdges, c(colnames(dataModified[[i]][j]),
colnames(dataModified[[i]][K]), dataModified[[i]][]j,k])) # Wenn der Wert > 0 ist,
dann gibt es eine Verbindung zwischen den Personen j(Zeile) und k(Spalte); Die Werte werden an die Matrix
angehangt
}
}
}

}

klassenliste_edges|[[i]] <- studentEdges # Klassenweises Speichern der Edges in einer Liste

studentEdges <- studentEdges_template # Zuriicksetzen der Matrix studentEdges (da sonst die Inhalte der vori-
gen Klasse drin verbleiben)

}

# Speichern der einzelnen Dateien (soviele, wie Datensatze zu Klassen vorhanden) als gexf-Datei im Working-
Directory bzw. Grafiken_gefx-Directory (Variable directoryPathGexf)

for (i in 1:length(dataModified)) {
students <- data.frame(id=klassenliste_IDName[[i]][,1],

label=klassenliste_IDName[[i]][,2]) # Speichern der IDs und zugehdrigen Namen als data.frame
(Voraussetzung flr den Export)

studentsRelations <- data.frame(source=klassenliste_edges[[i]][,1],

target=klassenliste_edges|[[i]][,2]) # Speichern der Edges als data.frame, separat Source
und Target (Voraussetzung fiir den Export)

fileGexfGrafiken <- paste(directoryPathGexf,"/",dataModifiedLabels[i],".gexf", sep = "") # Bspw: AA.gexf

write.gexf(nodes=students, edges=studentsRelations, output = fileGexfGrafiken) # Schreiben der Datei mit
gegebenen Knoten, Kanten und Dateipfad

¥
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