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Zusammenfassung: Bei der Anwendung von Mathe-
matik werden Zuschreibungen der Mathematik wie
die eindeutige Richtigkeit des Kalkiils féilschlicher-
weise dem Sachkontext zugeschrieben, etwa wenn
Daten als neutrales, eindeutiges Abbild der Wirklich-
keit gelten. Deshalb bedarf es einer Reflexion zum
Verhdltnis von Realitdt und Mathematik, die neben
der Statistik auch die Modellierung umfasst. Denn es
lisst sich nicht nur auf curricularer Ebene eine re-
levante Schnittmenge zwischen ,,Daten und Zufall**
und ,,Modellieren* finden, sondern auch an konkre-
ten Lernumgebungen zum Arktis-Eis zeigt sich der
Bildungswert, wenn Datendarstellungen kritisch in
Hinblick auf uneindeutige Entscheidungen im Erstel-
lungsprozess hinterfragt werden.

1 Einleitung

,»Man kann nicht immer neue Grenzwerte erfinden®
(Armin Laschet am 15.2.21)". In der aktuellen Pan-
demie wurde regelmaBig 6ffentlich darum gerungen,
welche GroBe z. B. Verdopplungszahl, R-Wert oder
7-Tage-Inzidenz am geeignetsten ist, die aktuelle
Lage zu COVID-19 zu erfassen. Ebenso wurden fiir
einige der Groflen Grenzwerte definiert, bei der sich
aus dieser Situationsbeschreibung Lockerungen oder
Verschirfungen der Kontaktregeln ergaben. Bei der
7-Tage-Inzidenz waren dies etwa die Werte 50, 100
oder 165. Die AuBerung weist aber iiber den konkre-
ten Kontext hinaus: Werden solche Kenngréf3en aus
einem Datensatz abstrahiert und herausgelesen oder
werden sie erfunden bzw. hineingelesen?

Diese Frage nach der neutralen Abbildungsfunktion
von Mathematik bzw. nach den Gestaltungsmoglich-
keiten von Mathematik-Betreibenden spannt einen
Zusammenhang zwischen der Leitidee ,,Daten und
Zufall* und der Kompetenz ,,Modellieren®. Im Fol-
genden liegt die These zugrunde, dass ein Transfer
von (Meta-)Wissen zu Modellierungen eine kritische
Grundhaltung im Umgang mit Daten fordert (Pohl-
kamp 2021a). Eine solche Miindigkeit als Beitrag zur
staatsbiirgerlichen Erziehung schérft einen Aspekt
von statistical literacy aus, mit der allgemeinbil-
dende Kompetenzen zu datenbezogenen Argumen-
tationen und Bewertungen sowie zu deren Reflexi-
on zusammengefasst werden (Kriiger 2016). Diese
Uberlegungen werden an konkreten Lernmaterialien
veranschaulicht, mit denen Schiiler:innen exempla-

risch Daten zum Arktis-Eis erkunden und reflektieren
konnen.

2 Gemeinsamkeiten zwischen ,,Daten
und Zufall“ und ,,Modellieren*

Die beiden Begriffe ,,Daten und Zufall* und ,,Mo-
dellieren* entstammen den Bildungsstandards (KMK
2003): Wihrend ersteres in Form einer Leitidee ein
Konzept darstellt, mit dem mathematische Inhal-
te zusammengefasst und geordnet werden, referiert
letzteres auf eine Erscheinungsform mathematischen
Arbeitens und riickt das Handeln und die dazu beno-
tigen Fahigkeiten von Schiiler:innen in den Vorder-
grund.

Angesichts der naheliegenden Frage, welcher Zu-
sammenhang zwischen diesen beiden Aspekten von
Mathematikunterricht besteht, lohnt sich eine Gegen-
iiberstellung der jeweiligen Charakterisierungen (s.
Tab. 1). Dabei ergeben sich Uberschneidungen bei
den Operatoren ,,interpretiecren” und ,,reflektieren®.
Wobei nach dem Objekt dieser Tatigkeiten unter-
schieden werden muss: Satz ersetzen durch: Werden
die Daten selbst interpretiert, sollen aus den Daten ab-
geleitete Argumente reflektiert werden, wéhrend im
anderen Fall zwar die Modelle selbst reflektiert wer-
den, sich die Interpretation aber auf konkrete Ergeb-
nisse der Modellierungen bezieht (KMK 2003, S. 12,
14). Beim Modellieren wird insbesondere Interpretie-
ren explizit mit dem Abgleich von Realitiit in Bezug
gesetzt. Zudem wird die Zuordnung von Mathematik
und Realitdt bei den ersten beiden Anforderungsbe-
reichen von Modellieren als explizites Lernziel dar-
gestellt. Auffillig ist jedoch, dass sowohl im dritten
Anforderungsbereich als auch in der Leitidee Daten
und Zufall offenbleibt, inwieweit Interpretation und
Reflexion mit einer Auseinandersetzung von dem
Verhiltnis von Mathematik und Realitét einhergehen.

Eine weitere semantische Nahe lasst sich noch zwi-
schen den Tétigkeiten ,,bewerten® und ,,kritisch beur-
teilen* (ebd.) finden. Explizit ist ,,Daten und Zufall*
und ,,Modellieren* also gemein, dass von Schiiler:in-
nen eine kritische Auseinandersetzung zu einem The-
ma mit anschlieBender Meinungsbildung verlangt
wird. Damit wird im Sinne einer staatsbiirgerlichen
Erziehung auf das Bildungsideal der Miindigkeit ver-
wiesen (Lengnink 2005, S. 29).
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Leitidee Daten und Zufall

Mathematisch modellieren

— werten graphische DafStellingen

und Tabellen von statistischen
Erhebungen aus,

— planen statistische Erhebungen,

— sammeln systematisch Daten,
erfassen sie in Tabellen und
stellen sie graphisch dar, auch
unter Verwendung geeigneter
Hilfsmittel (wie Software),

— interpretieren Daten unter

erkennbare Modelle

die mehrere Schritte

Reproduzieren Zusammenhinge Verallgemeinern
herstellen und Reflektieren
Die Schiilerinnen und Schiiler
vertraute und direkt Modellierungen, komplexe oder

unvertraute Situationen

Verwendung der Kenngrof3en,

— reflektieren und bewerten
Argumente, die auf einer
Datenanalyse basieren,

— beschreiben
Zufallserscheinungen in
alltdglichen Situationen,

— bestimmen Wahrscheinlichkeiten
bei Zufallsexperimenten.

nutzen erfordern, vornehmen | modellieren
einfachen Ergebnisse einer verwendete
Erscheinungen aus Modellierung mathematische
der Erfahrungswelt interpretieren und an | Modelle (wie Formeln,
mathematische der Ausgangssituation | Gleichungen,
Objekte zuordnen priifen DarSteliingen von
Zuordnungen,
Resultate am Kontext | einem Zeichnungen,
priifen mathematischen strukturierte
Modell passende Darstellungen,
Situationen zuordnen | Ablaufpléne)
reflektieren und kritisch
beurteilen

Tab. 1: Gegenlberstellung von Leitidee und Kompetenz nach KMK 2003

Als weitere Gemeinsamkeit werden ,,Darstellungen®
genannt, die begrifflich eine Ndhe zur abbildenden
Funktion aufweisen. Einerseits werden Darstellun-
gen auf statistische Erhebungen bezogen und geben
somit mittelbar Realitdt wieder. Anderseits werden
sie selbst als mogliches mathematisches Modell ge-
nannt, mit dem eine Situation mathematisch zugiang-
lich und bearbeitbar wird. (KMK 2003, S. 8, 12, 14)

Die Gegeniiberstellung in den Bildungsstandards
legt die Verkiirzung nahe, dass der Unterschied darin
besteht, ob die Realitit mit Daten oder mit Model-
len abstrahiert wird. Denn sie verbirgt den Zusam-
menhang zwischen Daten und Modellen, der in der
Strukturgleichung Daten = Modell + Residuum zum
Ausdruck kommt (Eichler & Vogel 2013b, S. 137).
Mit dieser Verbindung wird auch der Zusammenhang
zwischen Realitdt und Mathematik analog zum Mo-
dellierungskreislauf deutlich und Daten konnen als
,,Zahlen mit einem Kontext™ (Biehler & Engel 2015,
S. 229) verstanden werden. Dabei geht es aber nicht
nur ein einfaches Abbilden oder Ubersetzen, sondern
auch um Hineinlesen als aktive Sinnkonstruktion:
,.Bildlich gesprochen geht es ganz grundsétzlich dar-
um, im Nebel der Daten Muster ausfindig zu machen
und diese Muster sowie das Verbleibende zu quanti-
fizieren.“ (Eichler & Vogel 2013b, S. 136)

Statistik kann als Modellierung mit Daten umschrie-
ben werden, wobei sich die Rolle von Daten beim

Modellieren differenzieren ldsst: Sie konnen dem
Ausgangspunkt einer (datenorientierten) Modellie-
rung dienen und/oder zur Validierung des fertigen
Modells herangezogen werden (Engel & Kuntze
2011, S.397f). Neben dieser strukturellen engen
Verbindung weisen empirisch gewonnene Erkennt-
nisse darauf hin, dass datenorientiertes Modellieren
statistisches Denken fordert und es einen moderaten
Zusammenhang zwischen Modellieren und Veran-
schaulichen in statistischen Kontexten gibt (ebd.,
S. 404).

Im statistischen Modellierungskreislauf wird das Re-
duzieren von Daten und das Ermitteln statistischer
Kennwerte analog zu den Modellierungsschritten
Mathematisieren und mathematisches Arbeiten ge-
sehen. Diese Tatigkeiten der Datenanalyse sind eben
nicht technisch eindeutig, sondern die Entscheidung
fiir eine Datenauswahl und fiir einen Kennwert prégt
die mathematische Darstellung und Ergebnisfindung
sowie darauf basierende Aussagen und Interpretatio-
nen. (Eichler & Vogel 2013a, S. 166—168)

Bei dieser Verbindung von Daten und Zufall mit Mo-
dellieren wird das Spannungsfeld zwischen Abbilden
und Hineinlesen aufgezeigt: Hinter dem Begriff der
Darstellungen steckt die Idee, dass mit Mathematik
Realitdt abgebildet wird. Zu den Mythen tiber Mathe-
matik gehort dabei die Vorstellung, dass eine solche
mathematische Abbildung der Realitdt objektiv und
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eindeutig ist (Hersh 1992, S. 130). Allerdings léasst
sich in der Ubereinstimmenden Tatigkeit ,,interpre-
tieren* auch ein subjektiver Zugang finden. Mit dem
Verweis auf die Hermeneutik wohnt der Interpretati-
on immer der Aspekt der Poiesis inne, mit dem Rezi-
pienten selbst Sinnkonstruktionen vornehmen und so
subjektive Wirklichkeit[swahrnehmung]en schaffen
(JauB3 1982, S. 118f.). In diesem Sinne haben sowohl
die Rezeption von Realitdt in Form von Darstellun-
gen als auch die Schlussfolgerungen aus diesen Dar-
stellungen subjektive Anteile.

Aus den Bildungsstandards ldsst sich als Gemeinsam-
keit zwischen der untersuchten Leitidee ,,Daten und
Zufall* und der Kompetenz ,,Modellieren ableiten,
dass beide das Verhéltnis von Realitédt und Mathema-
tik adressieren. Interpretieren und Reflektieren bilden
dabei Tatigkeiten, bei denen konkrete mathematische
Lerngegensténde in den Bezug zum Sachkontext ge-
setzt werden und dieser Bezug kritisch thematisiert
wird. Ubereinstimmende Zielsetzung ist dabei der
Prozess einer aktiven Urteilsbildung bei den Lernen-
den.

3 Deskriptive vs. normative
Modellierung

Die im obigen Sinne poietische Wirkung bezieht
sich vor allem auf die Rezeption von Mathematik:
Lernende interpretieren gegebene Daten. Der ma-
thematikdidaktische Diskurs zur Modellierung ist
geeignet, auch die Erstellungsseite in den Blick zu
nehmen: Denn im Prozess der Modellbildung kann
fiir schopferische Handlungen sensibilisiert werden.
Hinzu kommt, dass die Unterscheidung von deskrip-
tiv und normativ einen Anlass fiir die Reflexion von
Datendarstellungen bietet. Als deskriptiv werden
dabei Modellierungen bezeichnet, bei denen lebens-
weltliche Phédnomene mit Mitteln der Mathematik
erfasst werden. Diese deskriptive Annéherung an die
Realitdt ldsst sich weitergehend in eine beschreiben-
de, erklirende oder vorhersagende Funktion unter-
scheiden (Hinrichs 2008, S. 8f.). Davon abgegrenzt
werden muss die normative Modellierung, bei der die
Realitit nicht ohne die Mathematik existiert (Sjuts
2009, S.195). Dies ist der entscheidende Unter-
schied: Wéhrend man erst nach der Festlegung eines
Steuertarifs Steuern zahlen kann, féllt der Apfel ohne
menschliche Berechnung vom Baum. Das Fallgesetz
kann diesen Vorgang nur beschreiben oder fiir das
néchste Mal prognostizieren.

Ein Blick in Lehrpléne zeigt, dass ein deskriptives
Verstindnis von Modellierung vorherrscht, wenn
z. B. ,,Wirklichkeit mit mathematischen Mitteln [...]

beschreiben® mit ,,Modellieren* gleichgesetzt wird
(Bildungsministerium  Mecklenburg-Vorpommern
2015, S. 3). Ein weiteres Beispiel ist die Formulie-
rung des ,,darstellend-modellierende[n] Arbeiten[s]®,
das mit der Metapher der ,,Ubersetzung* deutlich ei-
nen konkreten, zu transformierenden Gegenstand vo-
raussetzt (Bildungsministerium Osterreich 2019). Die
vorschreibende Funktion von Modellierungen findet
sich hingegen fast nie in Curricula (eine Ausnahme
bildet der Bremer Lehrplan (Bildungssenatorin Bre-
men 2008, S. 14)), wobei im Modellierungsdiskurs
normativ und vorschreibend/préskriptiv synonym ge-
braucht werden (Greefrath & Vorholter 2016, S. 9).”

Deskriptiv und normativ sind abstrahierte Unter-
scheidungskategorien, in der Realitdt treten oft Mi-
schformen auf, das heif}t bei einer Modellierung las-
sen sich deskriptive und normative Elemente unter-
scheiden. So ist etwa die Definition einer relativen
Armutsgefdhrdung durch die deskriptive Intention
motiviert, Einkommensungleichheiten zu erfassen.
Die Entscheidung, seit 2000 bei der Berechnung
den Median und nicht das arithmetische Mittel als
Bezugsgrofle flir das mittlere Einkommen heranzu-
ziehen (Vohns 2013, S. 54), ist aber ein normativer
Akt: nicht normativ im engen Sinne, dass Armut[sge-
fahrdung] nicht ohne eine mathematische Definition
existiere, aber normativ in weiterem Sinne, dass die-
se Entscheidung unsere Realitdt und/oder ihre Wahr-
nehmung verdndert. So gilt mit der Wahl des Medi-
ans im Gegensatz zum arithmetischen Mittel nicht
mehr, dass der Zuzug des superreichen Griinders von
Amazon nach Deutschland die Anzahl der armutsge-
fahrdenden Personen hier signifikant erhoht.’

Fir das Bildungsziel einer mathematischen Miin-
digkeit zukiinftiger Staatsbiirger:innen ist es unab-
dingbar, den normativen und deskriptiven Gebrauch
von Mathematik zu unterscheiden. Die Formel fiir
den freien Fall hat einen anderen Charakter als die
Berechnung der relativen Armutsgefahrdung: Wéh-
rend man die deskriptiven Naturgesetze nicht veréin-
dern kann, wird die menschliche Handlungsfreiheit
eingeschriankt, wenn normativ wirkende Modelle
als genauso unveridnderbar betrachtet werden. Die
Normativitéit zeichnet sich nicht nur durch eine of-
fensichtlich hohere Willkiirlichkeit aus (Freudenthal
1978, S. 132), sondern sie ist Anlass, die neutrale
Abbildungsfunktion zu hinterfragen, auf die Mathe-
matik als Werkzeug félschlich oft reduziert wird. Im
Folgenden wird die Unterscheidung von deskriptiv
und normativ auf Datenauswertungen iibertragen. So
werden (digitale) Visualisierungen als Versuch ver-
standen, die entsprechenden Daten und die damit ab-
strahierte Wirklichkeit deskriptiv darzustellen. Dabei
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sind Kenntnisse um den normativen Gebrauch von
Mathematik hilfreich bei einer kritischen Auseinan-
dersetzung mit solchen Datenauswertungen.

4 Der Datensatz vom National Snow
and Ice Center

Aktuell bewegt die Diskussion und Aufkldrung zur
Klimakrise Gesellschaft und Schiiler:innen, wobei
die Eisschmelze am Nordpol ein wirkmichtiges Bild
dieser Entwicklungen darstellt. Dies soll zum Anlass
genommen werden, mogliche Visualisierungen eines
thematisch passenden, offentlich zuginglichen Da-
tensatzes kritisch zu diskutieren und das damit ver-
bundene didaktische Potenzial aufzuzeigen. Im Sea
Ice Index sind tagesaktuell Daten zur Meereis-Ent-
wicklung abrufbar, die bis zum Jahr 1979* zuriickge-
hen (Fetterer 2017). Uber Satellitenaufnahmen wird
die Eisoberfliche — und nicht das Volumen — gemes-
sen. Hier wird mit den Oberflichendaten gearbeitet,
weil sie sich im Gegensatz zur Volumenbestimmung
unmittelbar aus den Satellitenmessungen ergibt. Die
Eisoberflache ist deshalb eine eigenstindige, wichti-
ge GroBe, weil iiber Eis Sonnenstrahlen ins All zu-
riickreflektiert und deshalb iiber eine Reduktion der
Eisoberfliche Erwdrmungseffekte verstirkt werden
(National Snow & Ice Data Center 2020). Des Wei-
teren ist fiir ein Verstdndnis des Sachkontexts zum
Meereis und fiir die folgenden Darstellungen wichtig
zu wissen (Pohlkamp 2021b):

* Gemessen wird nur das sich auf Wasser befind-
liche Eis, Eis auf Landmassen wird nicht mitge-
zéhlt (s. Abb. 1). Deshalb ist eine Betrachtung
der Arktis relevanter als der Antarktis, zu der es
auch Daten im Datensatz des Sea Ice Indexes
gibt.

» Eswird alles Meereis der nordlichen Hemisphé-
re beriicksichtigt, also zum Beispiel auch das
Eis in der chinesischen Bohai-Bucht. Fiir eine
bessere Verstindlichkeit wird hier dennoch von
,»Arktis-Eis*“ gesprochen.

* Der Datensatz unterscheidet zwischen ,,extent™
und ,area“ (,,Ausdehnung® und ,,Fliche* im
Deutschen). Vergleicht man das Meereis mit
einer Scheibe Kise, wird bei der Ausdehnung
alles zwischen der Kéiserinde beriicksichtigt,
wiahrend bei der Flache noch die Kédselocher ab-
gezogen werden.

Im Alltag steht fast nie ein ganzer Datensatz zur
Verfiigung, sondern oft nur eine aufbereitete Vi-
sualisierung. Deshalb sind ausgewéhlte Daten zur
Ausdehnung und Fliche aus dem Sea Ice Index in

GeoGebra exportiert und dort graphisch veranschau-
licht worden. Fiir einen spiteren Vergleich der bei-
den GrofBen existieren die Dateien jeweils doppelt,
einmal mit den Daten der Ausdehnung, einmal mit
denen der Fliache. Anhand dieser Lernumgebungen’
konnen Schiiler:innen die Darstellungen digital und
dynamisch explorieren und ggf. mithilfe von un-
terstlitzenden Leitfragen kritisch hinsichtlich ihrer
Aussagekraft bewerten. Dabei besteht ergéinzend die
Moglichkeit, die Ursprungsdaten in der Tabellenan-
sicht einzusehen, um Vermutungen zu iiberpriifen.

Sea lce Concentration, Dec 2019

median ice edge 198T-201(

Total Area = 10.5 million sg km

Abb. 1: Meereis an der Arktis im Dez. 2019 aus dem
Datensatz von Fetterer 2017 (Image courtesy of the
National Snow and Ice Data Center, University of
Colorado, Boulder)

5 Was lasst sich aus
Jahresverlaufskurven herauslesen?

Abbildung 2 zeigt eine Moglichkeit, die Daten der
Ausdehnung graphisch aufzubereiten. Fiir ein be-
stimmtes Jahr werden die monatlichen Werte einge-
tragen und zu einer schwarzen Kurve verbunden. Im
Gegensatz zu einer abgedruckten Grafik ldsst sich
iiber den Schieberegler eine dynamische Entwick-
lung abbilden. Von links nach rechts konnen sich
die Schiiler:innen von 1979 bis 2019 die jeweilige
Jahreskurve anzeigen lassen. Der Erkundungspro-
zess wird liber dynamische Visualisierung und sys-
tematische Variation gestiitzt, die als Stirken digita-
ler Werkzeuge flir den Mathematikunterricht gelten
(Heintz et al. 2017, S. 16).

Uber die Dynamik lisst sich ein Trend feststellen:
Trotz Ausnahmen und Abweichungen ist eine Bewe-
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gung der Jahreskurven Richtung x-Achse zu beob-
achten, je ndher man an die Gegenwart herankommt
(s. Abb. 2). Die aus der offentlichen Diskussion be-
kannte Eisschmelze im Zuge der Klimakrise deutet
sich in dieser dynamischen Tendenz an, ldsst sich
aber so nicht genauer quantifizieren.

Fiir eine ndhere Untersuchung der Jahreskurven las-
sen sich weitere Kurven zu statistischen Mallen des
Datensatzes anzeigen (s. Abb. 3). Die statistischen
Male beziehen sich dabei auf die 41 Werte des je-
weiligen Monats im Zeitraum von 1979 bis 2019. So
verbinden die Kurve der Maxima etwa die grofiten
Ausdehnungen, die fiir die Monate jeweils gemessen
worden sind. Bei der ersten Lektiire ist diese Darstel-
lung nicht selbstevident, da man zunichst vermuten
wiirde, dass es sich um das Jahr mit dem meisten
Meereis handelt.

Erst wenn die Schiiler:innen iiber den Schiebereg-
ler alle Jahre durchgehen und feststellen, dass keine
Jahreskurve genau der Kurve der Maxima entspricht,
lasst sich die Darstellung kritisch hinterfragen:

*  Wieso gibt es kein Jahr, in dem in allen Monaten
die groBBte Ausdehnung zu verzeichnen ist? Die-
se Frage sollte vor allem zum Anlass genommen
werden, um die darstellungsbedingte Fehlvor-
stellung aufzuldsen, bei der Kurve der Maxima
handele es sich um ein konkretes Jahr.

*  Warum gibt es Jahre, in denen fiir einen Monat
das Maximum angenommen wird, aber in dem
Vor- und Folgemonat desselben Jahres liegt die
Kurve unter der Kurve der Maxima? Bezogen
auf den Sachkontext fiihrt dies zu der Erkennt-
nis, dass das Wetter im Unterschied zum Klima
kurzfristigen Schwankungen unterworfen ist.

*  Welche langfristige Tendenz ist zu erkennen?
Hier lohnt es sich auch, die Kurve der Minima
einzublenden, die ebenfalls nicht mit einer be-

17]Ausdehnung Meereis in der Arktis / Mio. akm 17]Ausdehnung Meereis in der Arkis / Mio. akm
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Abb. 3: Erganzung der Jahreskurve zur Ausdeh-
nung mit Kurven zu statistischen Mafen der Mo-
natswerte (eigene Darstellung)

stimmten Jahreskurve tibereinstimmt. Mit dem
Schieberegler wird deutlich, dass die ldnger zu-
riickliegenden Jahre ndher an der Kurve der Ma-
xima liegen bzw. teilweise Ubereinstimmungen
haben. Die Kurven der jlingeren Jahre ndhern
sich bei vereinzelten gegenldufigen Schwan-
kungen der Kurve der Minima an. Die beiden
Kurven der Extrema sind nicht nur Grenzen,
sondern ihr Abstand veranschaulicht fiir jeden
Monat die Spannweite.

Die Frage, welches Jahr das Jahr mit dem meis-
ten/wenigsten Meereis ist, wenn kein Jahr mit
der Kurve der Maxima/Minima iibereinstimmt,
fiihrt zur Notwendigkeit einer Prézisierung,
was betrachtet werden soll: Die Identifikation
von Extrema fillt am leichtesten, so sucht man
etwa, in welchem Jahr das absolute Minimum
angenommen worden ist. Alternativ kann man
schauen, in welchem Jahr das Minimum fir
den eisreichsten Monat angenommen wird. Mit

17]Ausdehnung Meereis in der Arktis / Mio. gkm
2019
.
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9| Data: Sea ice Index, National Snow and Ice Data Center

Abb. 2: Dynamik bei den Jahreskurven zur Ausdehnung des Meereises (eigene Darstellung)
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Riickgriff auf die Ursprungsdaten bietet es sich
an, fiir jedes Jahr die einzelnen Monatswerte zu
addieren bzw. das arithmetische Jahresmittel zu
bestimmen. Auf die Visualisierung beschrankt
kamen Schiiler:innen in einer Erprobung auf die
Idee, die Flache zu betrachten: Entweder soll
die Fldache zwischen einer Jahreskurve und ei-
ner der Kurven der Extrema minimiert werden
oder die Flache unter der Jahreskurve soll ma-
ximiert/minimiert werden. Hinter der Betrach-
tung der Fliache unter den Jahreskurven verbirgt
sich letztendlich die Grundvorstellung von der
Mittelwertbildung des Integrals (Roth & Sil-
ler 2016, S. 9). An dieser Stelle wiirde es auch
ausreichen, das arithmetische Mittel aller zwolf
Monatswerte zu bilden, wofiir man sich aber
von der Darstellung 16sen und die Ursprungsda-
ten heranziehen muss. Interessant ist vielmehr,
dass Schiiler:innen, ohne Integrale zu kennen,
schon versuchten, mit der Fliche zu argumen-
tieren.

Die Datendarstellung ist geeignet, um in einem kon-
kreten visualisierten Sachkontext noch einmal die
Unterschiede zwischen den statistischen Mallen zu
thematisieren. Zum dynamisch gut zu beobachtenden
Trend, dass die Ausdehnung des Meereises bis auf
vereinzelte Abweichungen mit der Zeit weniger ge-
worden ist, ldsst sich auf den ersten Blick keine quan-
titative Aussage finden. Wahrend die Kurve der arith-
metischen Mittelwerte nur eine weitere Orientierung
darstellt, wo die Jahreskurven liegen, namlich eher
ober- oder unterhalb, lassen sich mit der Kurve der
Mediane mehr Informationen gewinnen. Unter Aus-
nutzung der Tatsache, dass der Median einen Daten-
satz teilt, gilt fiir jeden Monat, dass an dieser Stelle
die entsprechenden Ausschnitte von 20 Jahreskurven
unter und von 20 iiber dem Median liegen miissen.
Dies sind nicht immer dieselben, so schneiden einige
Jahreskurven die Kurve der Mediane mehrmals. Fiir
den Monat August ldsst sich dann feststellen, dass
von 2002 bis 2019 alle Jahre im August unter dem
Median liegen. Das heil3t, von den 20 Jahren mit dem
geringsten Meereis im August liegen 18 in den ver-
gangenen 20 Jahren. Dies ist ein quantitativer Hin-
weis auf die Abnahme der Meereis-Ausdehnung mit
der Zeit. Ohne einen solchen Trend ist die Haufung
sehr unwahrscheinlich und man hétte eine stiarkere
Streuung der Jahre mit wenig und mit viel Eis iiber
den gesamten Zeitraum der 41 Jahre erwarten diirfen.
Hinzu kommt, dass sich dhnliche Aussagen {iber an-
dere Monate treffen lassen. Uber die Kurve der Me-
diane ldsst sich also eine quantitative Beschreibung

der Entwicklung in der Vergangenheit gewinnen,
aber noch keine Prognose fiir die Zukunft treffen.

6 Regression als nicht neutrales
Modellieren von Daten

In einer anderen Darstellung — jetzt bezogen auf die
Fléche — kann man die Jahre auf der x-Achse abtra-
gen. Dann miissen allerdings die Werte, die einem
Jahr zugeordnet werden, beschrankt werden, damit
die Abbildung iibersichtlich bleibt. Im Vergleich zu
der Darstellung von Abbildungen 2 und 3 gehen bei
Abbildung 4 Informationen verloren. So ist zum Bei-
spiel nicht ersichtlich, wie viele Werte in Ndhe der
Extrema liegen. Aus wirtschaftlicher Sicht ist zum
Beispiel interessant, zu wissen, ob das Meereis tiber
einen lidngeren Zeitraum so weit zuriickgeht, dass
die Nordwestpassage mit Schiffen befahrbar ist. In
Abbildung 4 sind pro Jahr sowohl Maximum, arith-
metisches Mittel und Minimum eingezeichnet. In den
Medien wire es allerdings eher iiblich, nur ein statis-
tisches Mal}, vermutlich das arithmetische Mittel, in
der Grafik zu beriicksichtigen.

Flache Meereis in der Arktis / Mio. qkm

191 [JMaximum (/] arith. Mitte{y/] Minimum

y = ~0.00475x + 22.6479
4 .

'''''

y = -0.02376x + 56.79343

Jahr

1580 1585 1590 1595 2000
Data: Sea Ice Index, National Snow and Ice Data Center

Abb. 4: Regressionsgeraden zur Meereis-Flache
(eigene Darstellung)

Ausgehend von dieser Darstellung fillt es leicht, eine
Beschiftigung mit dem Thema der linearen Regres-
sion zu motivieren. Uber die Zeit l4sst sich bei allen
drei statistischen MaBen ein linearer Trend vermu-
ten. Mit einem Lineal konnen Schiiler:innen testen,
wie eine Gerade am besten zwischen den jeweiligen
Punkten liegt. Bei dieser Anpassung einer Geraden
an die Daten muss es nicht unbedingt um den Kalkiil
der genauen Funktionsgleichung gehen. Ausreichend
ist auch unter Verwendung des digitalen Werkzeugs
ein Grundverstindnis zu entwickeln, was bei einer
tatsdchlichen Regression gemacht wird: Mithilfe
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eines Graphen sollen die Datenpunkte zu einem li-
nearen Funktionsmodell abstrahiert und verallge-
meinert werden, wobei der Graph ,,moglichst nah*
an den Datenpunkten liegt. Im vorliegenden Fall
sollten Schiiler:innen wissen, dass ,,mdglichst nah*
sich nicht auf die Entfernung von dem weitesten Da-
tenpunkt bezieht, sondern auf eine Betrachtung aller
Abweichungen.

Bei der Regression ist die Verbindung von ,,Daten
und Zufall*“ und ,,Modellieren* offensichtlich (Bieh-
ler & Engel 2015, S. 238). Entsprechend oben zitier-
te Strukturgleichung Daten = Modell + Residuum
(Eichler & Vogel 2013b, S. 137) werden die reellen
Daten durch das Ignorieren der Residuen so weit ver-
einfacht, dass das mathematische Modell in Form der
Gerade die Situation recht gut wiedergibt.

Als Beschreibung eines realen Phinomens, ndmlich
der Entwicklung des Meereises, ist zundchst der
deskriptive Ansatz hinter diesem Vorgehen offen-
sichtlich. Prognostisch ist die Regression zudem ein
geeignetes Werkzeug, um neue Werte zu erzeugen,
wobei ja auch schon die arithmetischen Mittelwerte
nicht in der Menge der urspriinglichen Datenwerte
liegen miissen. Anhand des Graphen kann eine Vor-
hersage flir das nicht im Datensatz enthaltene Jahr
2020 abgelesen werden — bzw. mithilfe einer Funk-
tionsgleichung berechnet werden. Damit wird der
vorhersagende Aspekt innerhalb der deskriptiven
Funktion deutlich. Die Originaltreue ist ein wichtiges
Qualitétskriterium fiir die deskriptive Modellierung:
Wie gut war die Vorhersage fiir 2020 im Vergleich zu
den anschlieBend real gemessenen Daten? Mit dem
neuen Messwert ldsst sich auch die Gerade neu ein-
zeichnen/berechnen und anpassen.

Gerade weil die Regressionsgerade auf den Daten
aufbaut und Schliisse dariiber hinaus zuldsst, miissen
die Grenzen des Modells besprochen werden. Offen-
sichtlich ist eine Extrapolation maximal bis zu dem
Zeitpunkt sinnvoll, bei dem die x-Achse geschnitten
wird, weil es keine negativen Meereisflachen gibt.
Im Sinne einer Validierung kann die Qualitét der Mo-
dellierung noch grundsétzlicher hinterfragt werden:
Handelt es sich bei der Eisschmelze nicht um einen
selbstverstirkenden Effekt, da weniger helle Eisfla-
chen weniger Sonnenlicht reflektieren und es so noch
heiBer wird (vgl. Romer 2021)? Dies fiihrt zu einer
fiir die Modellierung typischen Abwégung, wie viel
Ungenauigkeit man fiir wie wenig Modellierungsauf-
wand in Kauf nimmt.

Um an authentischen Daten zu verdeutlichen, dass
die Gerade nicht der einzige mogliche Funktionstyp
fiir eine Regression ist, konnen weitere, von Geo-

Gebra bereitgestellte Funktionstypen auf die Daten-
punkte ausprobiert werden. Ziel des Vergleiches ist
die Erkenntnis, dass die Gerade keine alternativlose
Darstellung ist. Bei Griinden fiir andere Funktions-
typen konnen Sachkontext und Funktionseigenschaf-
ten in Beziehung gesetzt werden. Dabei kann es in
diesem Kontext nur um qualitative, grundsétzliche
Uberlegungen gehen, z. B. dass iiber eine Exponen-
tialfunktion Verstarkungseffekte beriicksichtigt wer-
den konnen oder dass mit der Regression unter der
Annahme von logistischen Wachstum die Informati-
on beriicksichtigt wird, dass die Eisoberfliche eine
natiirliche Schranke nach unten aufweist.

Anhand von Abbildung 4 wird ein Zusammenhang
fiir Schiiler:innen besonders deutlich: Die Auswahl
eines statistischen Maf3es ist nicht trivial. Wird sonst
oft wie selbstverstindlich das arithmetische Mittel
heranzogen, um einen Datensatz auf einen Wert zu-
sammenzufassen, ist dies in Bezug auf den Sachkon-
text in zweierlei Hinsicht problematisch:

* Mit dem Hintergrundwissen von den Schwan-
kungen zwischen Sommer und Winter (s.
Abb. 1), gehen Informationen verloren. Pointiert
auf den Sachkontext ldsst sich sagen, dass der
Eisbér ganzjéhrig eine bestimmte Meereisober-
fliche als Lebensraum bendtigt; das Zufrieren
im Winter hilft ihm nichts, wenn er im Sommer
nicht liberlebt. Je nach Perspektive ist also gera-
de nicht das arithmetische Mittel die geeignete
GroBe fiir eine Beschreibung.

» Die Regressionsgeraden zu den drei ausgewahl-
ten statistischen MaBlen fallen unterschiedlich
aus. Je nach Rundung ergibt sich fiir die Jah-
resmaxima sogar vermeintlich eine konstante
Funktion. Die Wahl des statistischen Maf3es
tragt entscheidend dazu bei, wie dramatisch
die Eisschmelze als Symbol fiir die Klimakrise
wahrgenommen wird. Gleichzeitig werden die
Schiiler:innen sensibilisiert, mit welcher selek-
tiven Auswahl diese Entwicklung scheinbar ver-
harmlost oder geleugnet werden kann.

Der Zusammenhang zwischen menschlichen Ent-
scheidungen bei Datenauswahl und -auswertung und
moglichen Interpretationen bei der Lektiire zeigt sich
nicht nur mathematisch bei der Wahl des statistischen
Malfes, sondern auch dabei, welches Merkmal aus
dem Sachkontext gemessen bzw. betrachtet wurde.
Beziehen sich Abbildung 2 und 3 auf die Ausdeh-
nung, beruht Abbildung 4 auf den Messwerten der
Flédche (s. Kap. 4 fiir den Unterschied). Dies ist be-
wusst gewdhlt, weil die Regressionsgerade der Ma-
xima hier bei entsprechender Rundung besonders gut
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genutzt werden kann, um zu behaupten, es gébe iiber-
haupt keine Eisschmelze. An dieser Stelle wird deut-
lich, dass der Unterschied zwischen notwendiger-
weise subjektiver Auswahl und Manipulation nicht
so leichtfdllt. Eine Antwort ist, dass es unredlich ist,
ausschlieBlich den einzigen Ausreifler darzustellen,
gerade weil alle Regressionsgeraden zur Ausdehnung
eine erkennbare negative Steigung aufweisen.

Der unmittelbare Vergleich zwischen den drei ver-
schiedenen Regressionsgeraden und die Antwort auf
die Frage, welche Darstellung denn nun die Mee-
reis-Entwicklung am besten beschreibe, fiihrt zu dem
Punkt, an dem (un)bewusst eine Entscheidung ge-
troffen wird. Den Schiiler:innen wird deutlich, dass
iiber die Auswahl einer einzigen Geraden nur eine
bestimmte Facette der Realitét abgebildet wird. Statt
einer neutralen Abbildung der Realitit wird mit der
Erstellung der Visualisierung eine bestimmte Sicht
bevorzugt, gestaltet und vermittelt. Selbst beim Vor-
haben, Realitdt wiederzugeben, sind es normative
Entscheidungen, die zu verkiirzten Darstellungen
fithren und damit die Wahrnehmung dieser Darstel-
lungen prigen. Diese Entscheidungen betreffen so-
wohl die Ebene des Sachkontextes — z. B. Ausdeh-
nung vs. Flache — als auch mathematische Fragestel-
lungen wie die Frage nach dem statistischen MaB.

7 Resumee des Bildungspotenzials

Im Alltag sind Schiiler:innen und Biirger:innen oft
mit Datenauswertungen konfrontiert, die vermeint-
lich die Realitét neutral wiedergeben und in abstrak-
ter Form beschreiben. Dazu brauchen sie die Kompe-
tenz, diese Darstellungen zu lesen, zu entschliisseln
und auch zu interpretieren. Diese Lesekompetenz ist
im didaktischen Diskurs verankert, so verweist der
Dreiklang read the data, read in the data und read
beyond the data auf die Kompetenzen, einer Dar-
stellung einzelne Informationen zu entnehmen, den
Datensatz als Ganzes auszuwerten sowie dariiber-
hinausgehende Aussagen zu formulieren (Eichler &
Vogel 2013b, S. 62).

In Anlehnung an Gutsteins Reading and writing the
world with mathematics (2006) sollte fiir die Mog-
lichkeit des Schreibens sensibilisiert werden, also
dafiir, dass menschliche Entscheidungen Einfluss
auf die Daten, auf deren Darstellung und damit letzt-
endlich auf die Wahrnehmung der Realitdt haben.
Leser:innen von Daten stehen am Ende einer Kette,
in der z. B. iiber die Erhebungsmethoden, Auswahl
statistischer Grofen und die visuelle Aufbereitung
bestimmte Perspektiven festgeschrieben werden.

Das Beispiel der Jahreskurven hat gezeigt, dass es
gar nicht mehr so leicht ist, mithilfe einmal erstellter
Darstellungen bestimmte Informationen wie das Jahr
mit dem geringsten Eis herauszufinden. Selbst unter
Verwendung einer digitalen Dynamik und verschie-
dener statistischer Malle — die bei journalistischen
Aufbereitungen selten zur Verfiigung stehen — lassen
sich bestimmte Trends nur noch qualitativ rekonst-
ruieren.

Bei der Regressionsanalyse verschiedener Werte
wird die Verbindung von Statistik und Modellierung
deutlich. Die Auseinandersetzung mit dem Sachkon-
text unter Zuhilfenahme von Mathematik wird von
menschlichen Entscheidungen geprégt und ist insbe-
sondere keine Abbildung, bei der die mathematische
Beschreibung eindeutig, zwingend und neutral ist.
Der Transfer aus dem Modellierungsdiskurs, einer
deskriptiven Funktion von Mathematik eine norma-
tive entgegenzustellen, ist hilfreich, um den Gestal-
tungsaspekt offenzulegen, der der Datenauswertung
inhdrent ist.

Bei Modellen wird den Modellierenden Intentiona-
litdt in Bezug auf ihren Gestaltungsspielraum unter-
stellt:

»Models are constructed by people who want an an-
swer to a problem they see, based on their assumptions,
using methods that they deem appropriate. (Yasuko-
wa 1998, Herv. i. Orig.)

Im obigen Beispiel ist deutlich geworden, wie Da-
ten auch so manipulativ prasentiert werden konnten,
dass sie die (falsche) Behauptung stiitzen, es gebe
gar keine Eisschmelze. Aber selbst bei unbewussten
Vorgingen ist das kritische Hinterfragen der Daten
aus einer Modellierungsperspektive hilfreich. Statt
der fertigen Datenauswertung als Produkt wird so fiir
den Erstellungsprozess und dessen Auswirkungen
auf dann noch mogliche Schlussfolgerungen tiber die
Daten sensibilisiert.

Die Bewertung der Angemessenheit von Datendar-
stellungen gehdrt zu der hochsten Kompetenzstufe
im Mathematikunterricht der Sekundarstufe I (Blum
et al. 2019, S. 71). Die hier aufgezeigte Unterschei-
dung, bis wo Daten eigentlich Realitédt abbilden und
ab wann mit ihrer Auswertung und Darstellung auch
eine bestimmte Perspektive geprigt wird, macht
die notwendige Reflexion sicherlich nicht leichter,
scheint jedoch angesichts von Fake News und alter-
nativer Fakten ein wichtiger Beitrag zur miindigen
Teilnahme am gesellschaftlichen Diskurs zu sein.
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Anmerkungen

1 Zit. n. https://www.zdf.de/nachrichten/politik/corona-
laschet-35-inzidenz-check-100.html (Zugriff: 27.04.
2021).

2 In anderen Kontexten wird zwischen den beiden Be-
griffen normativ und préskriptiv auch in Abgrenzung
zu deskriptiv unterschieden: So legt die préskriptive
Didaktik den Weg zu dem Ziel fest, das aus Sicht einer
normativen Didaktik erstrebenswert ist, wihrend die
deskriptive Didaktik den Ist-Zustand beschreibt (Win-
ter 1984, S. 122).

3 Dieses Argument findet sich in der Reaktion der CDU
auf das Video ,,Die Zerstérung der CDU* des You-
Tubers Rezo (Butterwegge 2020, S. 211).

4 Der Datensatz umfasst fiir die Betrachtung klimati-
scher Entwicklungen eine relativ kurze Zeitspanne.
Um Schiiler:innen transparent zu machen, dass der
Ausschnitt aber keine erdgeschichtliche Anomalie
darstellt, sondern in den Trend passt, kann z. B. auf
die im Weltklima-Bericht dokumentierte historische
Oberflachentemperaturverdnderung verwiesen wer-
den (Masson-Delmotte et al. 2021, S. 6).

5 Die Lernumgebungen werden auf Nachfrage gerne
vom Verfasser zur Verfiigung gestellt.

Danksagung

Ein Dank gilt an dieser Stelle den beiden Personen,
die in ihren Gutachten konstruktive Riickmeldung
und hilfreiche Literaturverweise gegeben haben.

Literatur

Biehler, R.; Engel, J. (2015): Stochastik: Leitidee Daten
und Zufall. In: Bruder, R. et al. (Hrsg.): Handbuch
der Mathematikdidaktik. Berlin; Heidelberg: Springer
Spektrum, S. 221-251.

Bildungsministerium Mecklenburg-Vorpommern (Hrsg.)
(2015): Rahmenplan fiir die Qualifikationsphase der
gymnasialen Oberstufe. Mathematik, https:/www.
bildung-mv.de/downloads/unterricht/rahmenplaene
allgemeinbildende schulen/Mathematik/Rahmenplan
2015 MV_Mathematik Sek Il.pdf

(Zugriff: 05.05.2021).

Bildungsministerium Osterreich (Hrsg.) (2019): Bundes-
recht konsolidiert: Gesamte Rechtsvorschrift fiir Lehr-
pline — allgemeinbildende hdhere Schulen, https://
www.ris.bka.gv.at/GeltendeFassung.wxe?Abfrage=
Bundesnormen&Gesetzesnummer=10008568

(Zugriff: 05.05.21).

Bildungssenatorin Bremen (Hrsg.) (2008): Mathematik.
Bildungsplan fiir die Gymnasiale Oberstufe — Quali-
fikationsphase —, Bremen, https://www.lis.bremen.de/
sixems/media.php/13/MAT GyQ 2008.pdf

(Zugriff: 05.05.2021).

Blum, W.; Roppelt, A.; Miiller, M. (2019): Kompetenzstu-
fenmodelle fiir das Fach Mathematik. In: Stanat, P. et
al. (Hrsg.): I0B-Bildungstrend 2018. Mathematische
und naturwissenschaftliche Kompetenzen am Ende der

Sekundarstufe I im zweiten Lindervergleich. Miinster;
New York: Waxmann, S. 60-71.

Butterwegge, C. (2020): Die zerrissene Republik. Wirt-
schaftliche, soziale und politische Ungleichheit in
Deutschland. Bonn: bpb.

Eichler, A.; Vogel, M. (2013a): Daten- und Wahrschein-
lichkeitsanalyse als Modellierung. In: Borromeo Ferri,
R.; Greefrath, G.; Kaiser, G. (Hrsg.): Mathematisches
Modellieren fiir Schule und Hochschule. Theoretische
und didaktische Hintergriinde. Wiesbaden: Springer,
S. 163—-180.

Eichler, A.; Vogel, M. (2013b): Leitidee Daten und Zufall.
Von konkreten Beispielen zur Didaktik der Stochastik.
2., akt. Auflage. Wiesbaden: Springer.

Engel, J.; Kuntze, S. (2011): From Data to Functions:
Connecting Modelling Competencies and Statistical Li-
teracy. In: Kaiser, G. et al. (Hrsg.): Trends in Teaching
and Learning of Mathematical Modelling. ICTMA 14.
Dordrecht et al.: Springer, S. 397-406.

Fetterer, F. et al. (2017 [tégl. akt.]): Sea Ice Index, Version
3. [1979-2019]. Boulder: National Snow and Ice Data
Center (NSIDC), https://doi.org/10.7265/N5K072F8
(Zugriff: 17.02.2020).

Freudenthal, H. (1978): Vorrede zu einer Wissenschaft
vom Mathematikunterricht. Miinchen; Wien: Olden-
bourg.

Greefrath, G.; Vorholter, K. (2016): Teaching and Lear-
ning Mathematical Modelling: Approaches and De-
velopments from German Speaking Countries, Springer
Open. https://doi.org/10.1007/978-3-319-45004-9 1
(Zugrift: 09.12.2020).

Gutstein, E. (2006): Reading and writing the world with
mathematics. Towards a pedagogy for social justice.
New York; London: Routledge.

Heintz, G. et al. (2017): Werkzeugkompetenzen. Kompe-
tent mit digitalen Werkzeugen Mathematik betreiben.
Menden: medienstatt.

Hersh, R. (1991): Mathematics has a front and a back. In:
Synthese 88, S. 127-133.

Hinrichs, G. (2008): Modellierung im Mathematikunter-
richt. Heidelberg: Spektrum.

JauB, H. R. (1982): Asthetische Erfahrung und literarische
Hermeneutik. Frankfurt am Main: Suhrkamp.

KMK (Hrsg.) (2003): Bildungsstandards im Fach Mathe-
matik fiir den Mittleren Schulabschluss. Beschluss vom
4.12.2003.  https://www.kmk.org/fileadmin/Dateien/
veroeffentlichungen beschluesse/2003/2003 12 04-
Bildungsstandards-Mathe-Mittleren-SA.pdf
(Zugriff: 11.04.2019).

Kriiger, K. (2016): Statistische Grundbildung fordern. In:
Mathematik lehren 197, S. 2-7.

30



Lengnink, K. (2005): Mathematik reflektieren und beur-
teilen: Ein diskursiver Prozess zur mathematischen
Miindigkeit. In: Lengnink, K.; Siebel, F. (Hrsg.): Ma-
thematik prisentieren, reflektieren, beurteilen. Miihltal:
Allgemeine Wissenschaft, S. 21-36.

Masson-Delmotte, V. et al. (Hrsg.) (2021): Climate Chan-
ge 2021. The Physical Science Basis. Summary for Po-
licymakers. IPCC: https://www.ipcc.ch/report/ar6/wgl/
downloads/report/IPCC_AR6 WGI SPM final.pdf
(Zugriff: 28.12.2021).

National Snow & Ice Data Center (Hrsg.) (2020): All
About Sea Ice. https://nsidc.org/cryosphere/seaice/
index.html
(Zugriff: 29.12.2021).

Pohlkamp, S. (2021a): Digitale Visualisierungen authen-
tischer Daten als Querverbindung zwischen statistical
literacy und Modellierung. In: Hein, K. et al. (Hrsg.):
Beitrige zum Mathematikunterricht 2021. Miinster:
WTM Verlag, S. 287-290.

Pohlkamp, S. (2021b): Daten zum Arktis-Eis auswerten.
Digitale Visualisierungen erkunden und bewerten. In:
Mathematik lehren 227, S. 34-37.

Romer, J. (2021): Der gefahrliche Dominoeffekt der Kli-
makipppunkte. In: Der Spiegel, https://www.spiegel.de/
wissenschaft/mensch/klima-der-gefaehrliche-
dominoeffekt-der-klimakipppunkte-a-9064b00f-f558-
4193-8a6c-9d9a1978b6dd
(Zugriff: 29.07.2021).

Roth, J; Siller, H.-S. (2016): Bestand und Anderung.
Grundvorstellungen entwickeln und nutzen. In: Mathe-
matik lehren 199, S. 2-9.

Sjuts, J. (2009): Mit Mathematik Wirklichkeit schaffen.
In: Leuders, T.; Hefendehl-Hebeker, L.; Weigand, H.-G.
(Hrsg.): Mathemagische Momente. Berlin: Cornelsen,
S. 190-197.

Vohns, A. (2013): Relative Armutsgefahrdung — nur eine
Zahl? In: Der Mathematikunterricht 59 (4), S. 49-58.

Winter, H. (1984): Didaktische und methodische Prinzipi-
en. In: Heymann, H. W. (Hrsg.): Mathematikunterricht
zwischen Tradition und neuen Impulsen. Koln: Au-
lis-Verlag Deubner, S. 116-147.

Yasukawa, K. (1998): Looking at mathematics as techno-
logy: implications for numeracy. In: Proceedings of the
First Mathematics Education and Society Conference,
http://www.nottingham.ac.uk/csme/meas/papers/
yasukawa.html
(Zugriff: 06.07.2021).

Anschrift des Verfassers

Stefan Pohlkamp

Didaktik der Mathematik

RWTH Aachen University

Templergraben 55

52056 Aachen
stefan.pohlkamp@matha.rwth-aachen.de

Stochastik in der Schule 42 (2022) 2, S. 31

31



