Yannik FLEISCHER, Paderborn

Ein Unterrichtsmodul fir Data Science und maschinelles
Lernen mit Entscheidungsbdaumen

Einleitung

»All models are wrong, but some are useful” (Box & Draper, 1987, S. 424).
Dieser Aphorismus erinnert uns daran, dass selbst ausgefeilte datenbasierte
Entscheidungsmodelle, sogenannte kinstliche Intelligenz, an viele Stellen
nltzlich, aber auch begrenzt sind. Da wir tagtaglich mit solchen Entschei-
dungsmodellen in Kontakt treten ist es eine zentrale Kompetenz, diese kri-
tisch zu beurteilen und ein Gespur dafiir zu haben, welche Aufgaben mit
ihnen angemessen geldst werden kdnnen. Diese hohe Relevanz fur Einzelne
sowie die Gesellschaft erfordert eine verstarkte Behandlung von Data Sci-
ence Inhalten auf Schulebene (Engel, 2017; Ridgway, 2016). Entscheidungs-
modelle werden oft nicht explizit programmiert, sondern durch selbstler-
nende Algorithmen basierend auf Daten trainiert. Das sogenannte maschi-
nelle Lernen (ML) liegt im Schnittbereich von Informatik und Mathematik,
deren Anteile gleichermalien elementar sind (Dhar, 2013). In neueren inter-
nationalen Rahmenlehrplédnen fir Statistik und Data Science wird ML an-
hand von Entscheidungsbdumen explizit ausfgenommen (Bargagliotti, 2020;
IDSSP Curriculum team, 2019). Im Projekt Data Science und Big Data in
der Schule (ProDaBi, www.prodabi.de) haben wir eine Unterrichtsmodul
konzipiert, damit Schiler*innen ab Klasse 9 die ML-Methode der Entschei-
dungsbdume verstehen kdnnen und begriinden, was an bestimmten Modellen
falsch ist und warum sie nitzlich sein kénnten (oder auch nicht).

Unterrichten von maschinellem Lernen und Entscheidungsbdumen

Das in der Einleitung skizzierte Ziel ist nicht leicht zu erreichen. Sulmont et
al. (2019) stellten fest, dass es moglich ist Studierende auch ohne fundierte
Vorkenntnisse in mathematik und Informatik in ML zu unterrichten. Sie fih-
ren aus, dass Hindernisse fiir Studierende nicht primér das Verstandnis von
ML-Algorithmen, sondern eher die Evaluation eines Modells betreffen. In
Bezug auf die Lehrkrafteausbildung fanden Zieffler et al.(2021) heraus, dass
ein Entscheidungsbaum Algorithmus als solcher in einer Lehrkraftefortbil-
dung gut gelehrt werden kann, aber auch hier die Bewertung von Baumen
eine Herausforderung darstellt. Als Problem wird unter anderem festgestellt,
dass Lernende ML fiir nicht ,accessible* halten (Sulmont et al., 2019). Dies
konnte dafiir sprechen den Modellerstellungsprozess durch Offenlegung zu
demystifizieren. Hitron et al. (2019) arbeiteten mit 10-13-jahrigen Schii-
ler*innen und stellten fest, dass auch diese in der Lage waren, grundlegende
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ML-Konzepte zu verstehen. Allerdings wurde dort ausschlie3lich mit Black-
Box Modellen gearbeitet und Hitron et al. (2019) regen an in kiinftiger For-
schung zu untersuchen, welchen Effekt das Aufdecken zugrundeliegender
Prozesse hat. Um dies ad&quat zu unterrichten, wird ein Bedarf fir mehr ge-
eignete Visualisierungen und Tools formuliert (Sulmont et al., 2019).

Datenbasierte Entscheidungsbaume mit CODAP erstellen

Ein solches Tool fir das manuelle Erstellen und Visualisieren von Entschei-
dungsbaumen ist CODAP (Finzer, 2017) mit einem speziellen Entschei-
dungsbaum Plugln, dass kirzlich unter Beteiligung von ProDaBi weiterent-
wickelt wurde, um damit halbautomatisch Entscheidungsbaume erstellen zu
kdnnen. Entscheidungsbaume sind Klassifikationsmodelle, die gestufte Ent-
scheidungsregeln in einer gerichteten Baumstruktur dargestellen und die
Ausprégung einer Zielvariable basierend auf anderen Variablen vorhersa-
gen. Selbstlernende Algorithmen (Quinlan, 1993) testen anhand dieser Trai-
ningsdaten welche der Variablen sich am besten zum Vorhersagen der Ziel-
variable eignen. Als Glitemalistab dienen statistische Glitemalie (z. B. Fehl-
klassifikationsrate (FKR), Sensitivitat). Die Variable mit der besten Bewer-
tung wird an die Spitze des Baumes gesetzt und auf gleiche Art werden wei-
tere Variablen fur die ndchsten Stufen der Baumstruktur ausgewéhlt, bis der
Datensatz perfekt klassifiziert oder keine Variable mehr tbrig ist. Mit CO-
DAP ist es moglich, zu gegebenen Daten manuell einen Entscheidungsbaum
zu erstellen und dynamisch die Giitekriterien des Baums zu erfassen. Im Un-
terricht wird ein im Jahr 2021 erhobener Datensatz zur Mediennutzung von
Uber 1200 Jugendlichen (160 Merkmale) genutzt (Podworny et al., 2022).
Eine daraus gezogene Stichprobe mit 53 Féllen und 15 je binér codierten
Merkmalen stellt eine didaktisch reduzierte Form des Datensatzes dar, die
zum Einstieg in Entscheidungsbdume genutzt wird (siehe Abb. 1).
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Abb. 1: Ausschnitt des didaktisch reduzierten JIM-Paderborn (JIM-PB) Datensatzes

Im Unterricht soll ein Entscheidungsbaum erstellt werden, der die Auspré-
gung (Haufig/Selten) der Zielvariable ,Spielen_Onlinespiele* vorhersagt.
Als Anwendungskontext eines solchen Baums ist wird das gezielte Schalten
von Werbung auf Onlineplattformen thematisiert. In CODAP konnen die ge-
listeten Merkmale per ,Drag & Drop* fiir die Vorhersage ausgewahlt werden.
Dann wird automatisch ein sogenannter Datensplit durchgefiihrt, der den Da-
tensatz nach den Auspréagungen des Merkmals teilt und die Teildatensatze
hinsichtlich der Zielvariable auswertet.
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Abb. 2: Darstelllungen von Entscheidungsbdaumen in CODAP

In Abb. 2 (links) wurde das Merkmal ,Computer_Besitz* ausgewéhlt. Man
kann ablesen, dass unter den Computer besitzenden Personen 22 haufig On-
linespiele spielen und vier selten (22 zu 4). Unter denjenigen die keinen
Computer besitzen spielen zehn h&ufig und 17 selten (10 zu 17). Der resul-
tierende Entscheidungsbaum Kklassifiziert nach dem Mehrheitsprinzip und
prognostiziert z. B. fir Computer besitzende Personen, dass sie haufig Onli-
nespiele spielen. Wie gut der aktuelle Baum den Datensatz klassifiziert, wird
durch die angezeigten Anzahlen der Richtig Positiven (RP), Richtig Negati-
ven (TN), Falsch Positiven (FP) und Falsch Negativen (FN) ausgedruickt, die
auch als sogenannte Confusion Matrix dargestellt werden konnen (Abb. 3
links). Aus diesen Werten kdnnen die FKR und weitere statistische Gutekri-
terien (z. B. Sensitivitat, Spezifitat) berechnet werden. Der einstufige Baum
liegt bei 14 Féllen falsch (FKR: 0.264). Um den Baum noch zu verbessern,
konnen weitere Merkmale am Ende der Aste angefiigt werden. Im zweistu-
figen Baum in Abb. 2 (rechts) ist in einem Ast das Abbruchkriterium eines
,reinen‘ Teildatensatzes (5 zu 0) erreicht.
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Abb. 3: Weitere Funktionen des CODAP Entscheidungsbaum Plugins

Vertiefend lernen die Schiiler*innen systematisch Entscheidungsbaume zu
erstellen, indem sie ,Maschine spielen® und einen Entscheidungsbaum auf
gleiche Art erstellen wie ein Algorithmus. Eine neue durch ProDaBi mitge-
staltete Funktion ermdglicht eine Tabelle anzulegen (Abb. 3 rechts) mit der
ubersichtlich auszuwerten ist, welches Merkmal (FokusKnoten) man an ei-
nem bestimmten Punkt des Baums nutzen muss um die FKR mdglichst stark
zu reduzieren. Ein weiterer wichtiger Aspekt im Unterrichtsmodul ist das
Evaluieren eines erstellten Baums mit Testdaten, d. h. mit Daten die nicht
zum Erstellen des Baums genutzt wurden. Auch dies ist in CODAP bequem
umsetzbar. Damit werden Fehler des Modells aufgedeckt und es kann tber
die Einsetzbarkeit des Modells argumentiert werden.
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Evaluation und Ausblick

Das Unterrichtsmodul wurde in einer 9 Klasse erprobt und mit einem Frage-
bogen evaluiert. Die Schuler*innen gaben dort u. A. mehrheitlich an, dass
sie Spald im Umgang mit CODAP hatten und dass Sie verstanden haben, wie
man datenbasiert Entscheidungsbaume erstellt.
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Der Umgang mit CODAP hat mir SpaB gemacht. Ich habe verstanden wie eine Entscheidungsbaum basierend auf Daten erstellt wird

Abb. 4: Einblick in die Evaluation des Unterrichtsmoduls in einer 9. Klasse

Aktuell wird eine Interviewstudie in einem Oberstufenkurs durchgefihrt, bei
der im Anschluss an die Unterrichtsreihe das Verstandnis der Schiler*innen
sowie der Umgang mit dem Tool untersucht werden soll.
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