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Mit Mikrocontrollern: Dynamische Daten in den Naturwissenschaften

Einleitung

Die Analyse und Interpretation von Daten spielten schon im analogen Zeitalter der
Naturwissenschaften eine zentrale Rolle. Mit dem digitalen Zeitalter und der Verfiigbarkeit
grofler Datenmengen gewinnt das Verstindnis der Datendynamik fiir einen erfolgreichen
didaktischen Zugang zu den Naturwissenschaften zunehmend an Bedeutung. Hierbei bezieht
sich Datendynamik auf die Echtzeitvisualisierung von Datenreihen und Ereignissen. Dieser
Artikel nutzt Fachliteratur und Erfahrungen in den Bereichen Fotosynthese und UV-Strahlung,
um den Einsatz von Mikrocontrollern zur dynamischen Visualisierung in den
Naturwissenschaften zu bewerten - eine SWOT-Analyse.

Theoretischer Hintergrund

Der Begriff "Dynamische Daten" bezieht sich auf die Erfassung und Echtzeitvisualisierung
von Datenreihen sowie Datenereignissen. ,,Dynamische Daten" erfassen Verdnderungen in
abhingigen Variablen bei Anderungen der unabhiingigen Variablen. Diese Daten werden
mithilfe hochaufldsender Sensoren erfasst und in Echtzeit mit technisch-digitalen Werkzeugen
visualisiert.

Moderne, benutzerfreundliche Hardware und Software fiir Bildungszwecke, wie Arduino,
Calliope, micro:bit und Raspberry Pi, haben die Datenerfassung vereinfacht. Diese
Plattformen bieten integrierte Sensoren und gut dokumentierte Online-Ressourcen. Die
einfache Programmierbarkeit ermdglicht die Implementierung von Aktoren zur Realisierung
von Feedback-Moglichkeiten der unabhéngigen Variable, was zu Zeitersparnissen und einer
erleichterten Datenanalyse fiihrt.

Die Verwendung von Echtzeitdaten in der schulischen Praxis zeigt positive Auswirkungen auf
das Lernen und die Entwicklung von Fahigkeiten. Studien haben gezeigt, dass Echtzeitdaten
die Problemldsungsfahigkeiten, Kreativitit und Selbstregulierung férdern konnen,
insbesondere im naturwissenschaftlichen Unterricht (Jo & Ku, 2011). Selbst durchschnittlich
begabte Schiiler:innen konnten ihre Féhigkeiten zur Interpretation von Datenreihen durch die
Verwendung von Echtzeitdaten verbessern (Deniz & Dulger, 2012).

Frithere Arbeiten von Thornton und Sokoloff (1990) sowie Svec (1995) zeigten, dass die
aktive Manipulation von Experimenten und die Erfassung von Echtzeitdaten die Lernleistung
und das konzeptionelle Verstindnis der Schiiler:innen verbessern konnen. Diese Ergebnisse
unterstreichen die positiven Auswirkungen von Echtzeitdaten im schulischen Kontext.

Diskussion mittels SWOT-Analyse

Der Einsatz von Mikrocontrollern fiir die dynamische Visualisierung von Daten in den
Naturwissenschaften wurde auf der Basis von Fachliteratur und Beobachtungen im
Themenfeld Fotosynthese mittels einer SWOT-Analyse geordnet. Die Methode der SWOT-
Analyse dient der {ibersichtlichen Darstellung von Stirken (Strengths), Schwichen
(Weaknesses), Chancen (Opportunities) und Risiken (Threats).



Stéiirken — Strengths

Dynamische Visualisierungen bieten im schulischen Kontext zahlreiche Vorteile. Sie liefern
oft mehr und relevantere Informationen im Vergleich zu statischen Illustrationen. Durch die
Verwendung dynamischer Daten werden Verdnderungsraten erlebbar, und Schiiler:innen
konnen naturwissenschaftliche Phidnomene mit ihrem eigenen Zeitgefiihl in Verbindung
bringen (Suyatna et al., 2017; Wilhelm, 2005). Die Untersuchung von Extrema und relativen
Werten in dynamischen Daten kann fiir Schiiler:innen besonders interessant und motivierend
sein. Dies bietet Ankniipfungspunkte fiir Diskussionen und fordert die Neugier, Experimente
durch Anderung der Bedingungen zu erzeugen und zu untersuchen. Die zeitliche Dynamik der
Daten erleichtert die Veranschaulichung komplexer Prozesse und Ursache-Wirkungs-
Beziehungen (Ryoo & Linn, 2014). Schiiler:innen kénnen intuitivere Kategorien wie
"schneller" oder "langsamer" verwenden, um diese Zusammenhidnge zu verstehen. Die
Nutzung von Mikrocontrollern zur Datenerfassung spart Zeit und ermdglicht es den
Schiiler:innen, aktiv an Experimenten teilzunehmen und Hypothesen zu iiberpriifen (Deniz &
Dugler, 2012; Rogers, 1995; Suriyaarachchi et al., 2022b; Suyatna et al., 2017; Trumper &
Gelbman, 2022). Dariiber hinaus ist das Verstéindnis fiir die Sammlung, Analyse und Nutzung
von Echtzeitdaten auf verschiedene naturwissenschaftliche Experimente iibertragbar. Dies
trigt zur Entwicklung eines breiteren Wissensfundaments bei (Grillenberger & Romeike,
2017). Die Bedeutung des Konzepts von Echtzeitdaten, die durch Sensoren generiert werden,
nimmt in aufstrebenden Technologien wie dem Internet der Dinge (IoT) kontinuierlich zu.
Dies zeigt, wie relevant und zukunftsweisend das Verstdndnis dieser Konzepte fiir
Schiiler:innen ist.

Schwiichen — Weaknesses

Echtzeitdaten bieten zwar viele Vorteile, weisen jedoch auch bestimmte Schwéchen auf.
Schnelle Prozesse und Verénderungen erlauben es nicht immer, die Datenentwicklung in Ruhe
zu beobachten. Dies kann die Verwendung von Echtzeitdaten in solchen Situationen
einschranken. Zudem konnen dynamische Darstellungen bei groen Datenmengen die
Datenaufldsung verringern, was zu einer iiberméfigen Betonung von Extrema fithren kann.
Adaptive Achsenskalierungen konnten dieses Problem ldsen, erfordern jedoch eine hohe
Datenkompetenz bei den Lernenden. In einigen Fillen sind dynamische Darstellungen nicht
effektiver als statische Abbildungen, insbesondere wenn komplexe dynamische Datenverldufe
vorliegen, die ein hohes Mall an Vorwissen erfordern (Ryoo & Linn, 2014). Die Generierung
dynamischer Daten erfordert oft einen héheren experimentellen und apparativen Aufwand,
was zusitzliche Investitionen bedeutet. Dies kann zu Problemen wie unzuverldssiger
Datenerfassung, Messungenauigkeit und Qualitit der Sensoren fithren. Dies erhoht die
Anforderungen an technisches Know-how und Ressourcen. Schiiler:innen kénnen
Schwierigkeiten bei der Programmierung, Datenanalyse und Interpretation haben,
insbesondere bei grolen Datenmengen (Suriyaarachchi et al., 2022a). Die Unvorhersehbarkeit
von Echtzeitdaten kann zu unerwarteten Messergebnissen und Interpretationsschwierigkeiten
fithren. Dies kann gerade am Anfang frustrierend sein und erfordert Unterstiitzung.

Chancen — Opportunities

Lernsettings mit dynamischen Daten bieten zahlreiche Chancen fiir Schiiler:innen. Sie machen
abstrakte naturwissenschaftliche Phinomene zugénglicher und erlebbar, férdern das Interesse
an Naturwissenschaft und Technologie und beeinflussen positiv die Art der Programme sowie
die Motivation der Schiiler:innen zum Programmieren (Suyatna et al., 2017; Wilhelm, 2005;



Jo & Ku, 2011). Echtzeit-Inputs aus der physischen Umwelt verbessern die
Programmierfahigkeiten und fordern die Motivation und das Interesse der Schiiler:innen
(Pappas et al., 2022; Suriyaarachchi et al., 2022a; Suriyaarachchi et al., 2022b). Schiiler:innen
konnen ihre Datenkompetenz fiir reale Daten verbessern und durch die digitale Verarbeitung
dynamischer Daten automatisiert und zeitlich ausgedehnt experimentieren. Dies fordert das
selbstgesteuerte Lernen, die Problemldsefdhigkeiten und die Entwicklung von Datenanalyse-
und Programmierfahigkeiten (Jo & Ku, 2011; Deniz & Dulger, 2012; Suriyaarachchi et al.,
2022b). Moderne Technologien ermdglichen gemeinsames Lernen und kollaboratives
Arbeiten. Schiiler:innen helfen sich gegenseitig bei der Losung von Programmierproblemen
und tauschen Ideen aus. Dies verdndert das Bild von MINT-Berufen und betont die Kreativitit
im Programmieren (Suriyaarachchi et al., 2022a). Zudem er6ffnen neue Technologien die
Moglichkeit, vertiefte und innovative Erkenntnisse zu gewinnen.

Risiken — Threats

Sowohl Lehrende als auch Lernende stehen vor der Herausforderung, die relevanten
Datenmerkmale und Dynamiken zur Vertiefung des Verstindnisses des betrachteten
Phédnomens richtig einzuschitzen. Zum Beispiel ist bei der Interpretation der Fotosynthese zu
beriicksichtigen, dass der CO2-Anstieg in Dunkelphasen auch von heterotrophen Organismen
stammen kdnnte und nicht ausschlieBlich die Zellatmung autotropher Organismen darstellt.
Eine dhnliche Herausforderung besteht darin, nicht zu stark auf aufféllige, aber unwichtige
Details der Dynamik zu fokussieren, wie Ausreiler oder Stoérungen. Es ist ebenso
unzureichend, sich mehr auf die Faszination der Dynamik als auf den inhaltlichen Wert der
Daten zu konzentrieren. Komplexe Abhéngigkeiten, z. B. von Temperaturverldufen oder
nichtlinearen Effekten bei Messungen in der Gasphase, konnen die Interpretation erschweren
und verzerrte Zusammenhénge schaffen. Unerkannte Querbeeinflussungen oder unerwartete
Ereignisse konnen das Risiko von Scheinmessungen erhdhen, was die Glaubwiirdigkeit der
generierten Daten beeintrachtigen kann. Zudem ist zu beachten, dass Live-Messungen immer
mit einer gewissen Ausfallwahrscheinlichkeit verbunden sind, im Gegensatz zu statischen
Materialien und traditionellen Stundenplidnen (Ryoo & Linn, 2012, 2014; Zhang & Linn,
2011). Die Datensammlung birgt auch Datenschutz- und Datensicherheitsrisiken,
insbesondere wenn Schiiler:innen personliche oder vertrauliche Informationen erfassen.
Schulen und Lehrkrifte sollten klare Richtlinien und Verfahren etablieren, um die
Privatsphére und die individuellen Rechte der Schiiler:innen zu schiitzen.

Umsetzung und Fazit

Thornton und Sokoloff (1990) haben bereits grundlegende Anforderungen fiir die Arbeit mit
Echtzeitdaten formuliert, die auch heute noch relevant sind. Dazu gehdren die Befreiung von
zeitaufwindigen Datenerhebungs- und Visualisierungsprozessen, die Moglichkeit der
Echtzeit-Datenprésentation fiir sofortiges Feedback, die Nutzung der freigesetzten Zeit fiir
mehr und vielfiltige Experimente pro Lektion sowie die Vielseitigkeit und Freiheit bei der
Verwendung technischer Werkzeuge, um den Schwerpunkt auf das Experimentieren zu legen.
Die Erzeugung und Interpretation dynamischer Daten bieten didaktisches Potenzial und
werden durch Fortschritte bei Mikrocontrollern wie dem Micro:bit und die einfache
blockbasierte Programmierung noch attraktiver. Obwohl der apparative Aufwand hoher ist,
wird er oft durch das bessere Verstindnis der dynamischen Zusammenhénge gerechtfertigt.



Dieser Beitrag beleuchtet einen Teilaspekt aus nachfolgendem Artikel derselben Autoren:
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