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Datenbasierte Entscheidungsbiume mit unplugged Datenkar-
ten als Einstieg in das maschinelle Lernen

1. Einleitung

Daten und maschinelles Lernen (ML) spielen eine zunehmend wichtige
Rolle in verschiedenen Bereichen unseres Lebens und pragen durch resultie-
rende Anwendungen kiinstlicher Intelligenz (KI) unseren Alltag. Dies hat
Forderungen nach der Integration von Data Science und ML in Schulcurri-
cula verstiarkt (Engel, 2017; Ridgway, 2016). Engel (2017) betont die Not-
wendigkeit, Schiilerinnen und Schiiler zu kritischen Konsumenten datenba-
sierter Phiinomene zu bilden. Ahnliche Ziele verfolgen Initiativen zur Al Li-
teracy (Casal-Otero et al., 2023; Long & Magerko, 2020) sowie die deutsche
Data Literacy Charta (Schiiller et al., 2021), die fordert, Datenkompetenz in
Bildungsstandards aufzunehmen und Lernende zu befdhigen, datenbasierte
Entscheidungen aktiv mitzugestalten.

Da ML oft als Expertenwissen gesehen wird (Sulmont et al., 2019), haben
wir im ProDaBi-Projekt (prodabi.de) Ansitze entwickelt, ausgewahlte The-
men zu elementarisieren und altersgerecht zu kontextualisieren. Basierend
auf Erfahrungen im Sekundarbereich II (Biehler & Fleischer, 2021; Fleischer
et al., 2022) wurde eine Unterrichtseinheit fiir die 6. Klasse entwickelt. Mit
unplugged Datenkarten zum Thema Lebensmittel und einer darauf basieren-
den Lernaktivitit werden datenbasierte Entscheidungsbdume erstellt.

2. Datenbasierte Entscheidungsbiumen mit unplugged Datenkarten

Ein Entscheidungsbaum dient als hierarchisches Regelsystem, um Objekte
datenbasiert zu klassifizieren. In Abb. 1 ist ein Entscheidungsbaum abgebil-
det zum Klassifizieren von Lebensmitteln als ,,eher empfehlenswert* oder
,,eher nicht empfehlenswert* anhand von Nihrwertanagaben pro 100 g.
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Abb. 1: Entscheidungsbaum zum Klassifizieren von Lebensmitteln
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Im Unterricht werden 55 Datenkarten genutzt, die die typischen Nahrwert-
angaben von Lebensmitteln enthalten (z. B. Apfel in Abb. 2). Ziel ist es, ei-
nen Baum zu entwickeln, der die vorliegenden Lebensmittel basierend auf
thren Néahrwertangaben moglichst fehlerfrei klassifiziert. So ein Empfeh-
lungssystem wird als Klassifikator bezeichnet, wobei die Nahrwerte als Pra-
diktormerkmale dienen, um die Empfehlung als Zielmerkmal vorherzusa-
gen. Lernende arbeiten mit 40 Karten zur Entwicklung des Baums (Training)
und 15 Karten zum Testen. Ein einstufiger Entscheidungsbaum wird schritt-
weise basierend auf Trainingsdate entwickelt, indem ein Prozess mit den fol-
genden 4 Komponenten durchlaufen wird, der in Abb. 2 mit 11 Beispielkar-
ten (Trainingsdaten) veranschaulicht ist:

e Datensplit durchfiihren: Ein Pradiktormerkmal (z. B. Fett) und ein
Schwellenwert (z. B. 8 g) teilen die Daten in zwei Teildatensétze

e Entscheidungsregel erstellen: Innerhalb der Teildatensédtze wird nach dem
Mehrheitsprinzip eine Entscheidung getroffen. In Abb. 2 fiihrt dies zu der
Regel: "Wenn Fett kleiner oder gleich 8g pro 100g, dann eher empfeh-
lenswert. Wenn Fett grof3er 8g pro 100g, dann eher nicht empfehlenswert"

e Evaluation der Entscheidungsregel: Die Regel wird evaluiert, indem die
Anzahl falsch klassifizierter Objekte (Fehlklassifikationen) fiir beide Teil-
datensétzen ermittelt wird. In Abb. 2 sind es zwei (Avocado, Spiegelei).

e Darstellung des Entscheidungsbaums: Der resultierende Entscheidungs-
baum wird verbal oder als Baumdiagramm dargestellt.

Ein einstufiger Entscheidungsbaum kann erweitert werden, indem der Teil-
datensatz mit Fehlklassifikationen weiter aufgeteilt wird, z. B. durch einen
zweiten Datensplit mit dem Merkmal Energie (siche Abb. 1). So entsteht ein
mehrstufiger Baum, der den Datensatz immer fehlerfreier klassifiziert.
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Abb. 2: Datensplit mit Datenkarten iiber Lebensmittel
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Die Wahl eines optimalen Datensplits wird durchgefiihrt, indem fiir jedes
Pradiktormerkmal der Datensplit ermittelt wird, der die geringste Anzahl an
Fehlklassifikationen fiir Trainingsdaten liefert. Eine solch systematische
Methode ist in professionellen Entscheidungsbaum Algorithmen implemen-
tiert. AnschlieBend wird ein so erstellter Baum mit Testdaten iiberpriift. Im
Unterricht wird dies zunichst durch einfache Heuristiken vereinfacht darge-
stellt, um Lernenden die Grundlagen des maschinellen Lernens und der da-
tenbasierten Entscheidungsfindung altersgerecht ndherzubringen.

3. Studien zum Einsatz im Unterricht

Im Rahmen von drei Studien wurde untersucht, ob das Unterrichtsdesign zu-
ginglich ist fiir Klasse 6, welche inhaltlichen Hiirde auftreten und wie Ler-
nende eine konkrete Heuristik zur Erstellung datenbasierter Entscheidungs-
baumen durchfiihren. Die Studien untersuchen Schiilerinnen und Schiiler,
nachdem sie an einer achtstiindigen Unterrichtsreihe teilgenommen haben.

233 Schiilerinnen und Schiiler nahmen anschliefend an einer Umfrage teil.
Eine Aufgabe darin war einen Entscheidungsbaum zur Klassifikation eines
Objekts zu nutzen und die Entscheidungen entsprechend zu begriinden. Die
grof3e Mehrheit der Lernenden war in der Lage dazu (Podworny et al., 2022).

In einer Interviewstudie im Anschluss an die Unterrichtsreihe untersuchten
wir die Ansédtze von vierzehn Lernenden zur Erstellung eines einstufigen da-
tenbasierten Entscheidungsbaums mit Datenkarten (Fleischer et al., 2024).
Alle Lernenden konnten einen Baum erstellen, indem sie Datensplits durch-
filhrten und Entscheidungsregeln per Mehrheitsentscheidung aufstellten;
sechs von sieben Paaren gelang es, einen optimalen Entscheidungsbaum ge-
messen an der minimalen Fehlklassifikationsrate zu erstellen. Unterschiede
waren in den Handlungen mit den Datenkarten festzustellen, sowie in der
Argumentation zur Bewertung der Entscheidungsbdume und zur Auswahl
von Entscheidungsregeln. Die meisten Schiilerinnen und Schiiler nutzten als
Strategie die Datenkarten zu sortieren, wihren andere die Datenkarten wie-
derholt unterschiedlich gruppierten. Argumentationen zur Auswahl be-
stimmter Regeln beinhaltete zumeist die Minimierung der Fehklassifikatio-
nen, wihrend einige auch auf informelle Argumentationen zuriickgriffen,
um Datensplits basierend auf ihrem visuellen Eindruck zu bewerten.

Eine weitere Interviewstudie (Podworny et al., accepted) im Anschluss and
die Unterrichtsreihe, die sich besonders mit dem Erstellen mehrstufiger Ent-
scheidungsbidume auseinandersetzt ist aktuell im Verdffentlichungsprozess.

Die Ergebnisse der drei Studien zeigen zum einen, dass junge Lernende
grundlegende Konzepte von datenbasierten Entscheidungsbaumen erfolg-
reich erlernen und anwenden konnen und geben zum anderen Hinweise auf
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Schwierigkeiten, die fiir die Weiterentwicklung des Unterrichtsdesigns
wichtig sind. Im Vortrag werden wir ausgewahlte Ergebnisse der drei Stu-
dien vorstellen, sowie die Designideen unserer Unterrichtsreihe présentieren.
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