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Intuitiver Zugang zu datenbasierten Entscheidungsbaumen
Einleitung

Dieser Beitrag befasst sich mit Ausschnitten einer Unterrichtsreihe in der
Sekundarstufe zum maschinellen Lernen (ML) und kiinstlicher Intelligenz
(KI) am Beispiel datenbasierter Entscheidungsbdume. In der Entwicklung
im ProDaBi Projekt (prodabi.de) war u. a. der Diskurs liber den Begriff Ar-
tificial Intelligence (Al) Literacy eine Orientierung. Es werden dazu Kom-
petenzen vorgeschlagen, die von eher technischen Inhalten (z. B. ML Steps;
Decision-Making) bis hin zu eher diskursiven Inhalten (z. B. Human Role in
Al; Ethics) reichen (Casal-Otero et al., 2023; Long & Magerko, 2020). Auf
dieser Basis konzipierten wir eine dreiteilige Unterrichtsreihe mit den
Schwerpunkten (Datenbasierte Modellerstellung, Phdnomene in der Anwen-
dung von ML, Verantwortungsvoller Umgang mit ML). In diesem Beitrag
fokussieren wir auf Teil 1 der Reihe, der sich mit dem datenbasierten Erstel-
lungsprozess eines Entscheidungsbaums befasst. Wir verfolgen dabei einen
White-Box Ansatz (Mike & Hazzan, 2022), d. h. es soll umfassend vermittelt
werden, was ein Entscheidungsbaum ist und wie man ihn datenbasiert er-
stellt. In Black-Box Ansidtzen (Hitron et al., 2019; Vartiainen et al., 2020)
wird auf ein solch genaues Verstdndnis des Prozesses verzichtet und man
zielt eher darauf ab das Verhalten der resultierenden Modelle zu untersu-
chen. Im Mathematikunterricht mochten wir aber den datenbasierten Erstel-
lungsprozess beleuchten, da dadurch die Niitzlichkeit mathematischer Kon-
zepte offenbar wird und das Verstdndnis vieler weiterer Aspekte sonst nur
oberflichlich bleiben konnte. Eine Herausforderung des White-Box Ansat-
zes 1st, dass bei den Lernenden keine hoheren mathematischen Vorkennt-
nisse und keine Programmierkenntnisse vorausgesetzt werden konnen.

Datenbasierte Entscheidungsbiaumen mit der Software CODAP

Ein Werkzeug fiir das manuelle Erstellen und Visualisieren von Entschei-
dungsbiaumen ist die Software CODAP (codap.concord.org). Entschei-
dungsbdume sind Klassifikatoren, d. h. damit kann man einem Objekt basie-
rend auf charakterisierenden (Pradiktor-)Merkmalen die Auspriagung eines
Zielmerkmals zuordnen. Ein solcher Klassifikator wird auf der Basis einer
Menge von Objekten entwickelt, fiir die die Auspriagungen der Pradiktor-
merkmale und des Zielmerkmals bekannt sind. Das sind die sogenannten
Trainingsdaten. Spéter wird er dann an Testdaten getestet. Als Glitemalstab
dienen statistische GlitemaBe (z. B. Fehlklassifikationsrate (FKR), Sensitivi-
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tat). Mit CODAP ist es moglich, zu gegebenen Daten manuell einen Ent-
scheidungsbaum zu erstellen und dynamisch die Giitekriterien des Baums zu
erfassen. Fiir den Unterricht wird ein im Jahr 2021 von uns erhobener Da-
tensatz zur Mediennutzung von iiber 1200 Jugendlichen (160 Merkmale) ge-
nutzt (Podworny et al., 2022). Eine Stichprobe mit 53 Féllen und 15 je binér
codierten Merkmalen ist eine reduzierte Form dieses Datensatzes (Abb. 1).

cases (53 Falle)

In- | Spielen Ceschlecht Tablet | Computer | FesteKonsol | Smartpho- |EReader \Nutzen |Nutzen | Nutzenlins- | YoutubeMu-  Youtube | Youtube Youtube Youtube
dex | OnlineSpiele Besitz | Besitz e Besitz neBesitz | Besitz Twitter | Snapchat | tagram sikvideos LetsPlay | LustigeClips | Sportvideos | ModeBeauty

1 Haufig mannlich Ja Nein Ja Ja Nein Selten Selten Haufig Haufig Haufig Selten Selten Selten
2  Haufig mannlich  Nein Ja Nein Ja Nein Selten Haufig Haufig Haufig Haufig Haufig Haufig Selten
3  Haufig mannlich  Nein Nein Ja Ja Ja Haufig Haufig Selten Haufig Haufig Haufig Haufig Selten
4 Selten weiblich Nein Nein Nein Ja Selten Selten Haufig Selten Selten Selten Selten Selten

Abb. 1: Ausschnitt eines reduzierten JIM-Paderborn (JIM-PB) Datensatzes

Das betrachtete Zielmerkmal ist "Spielen OnlineSpiele" (Haufig, Selten).
CODAP kann nun genutzt werden, um Entscheidungsbdume halbautoma-
tisch zu erstellen und Zwischenstdnde zu evaluieren. Die Lernenden wéhlen
Merkmale aus, wobei datenbezogene Kriterien oder inhaltliche Vorstellun-
gen iber kausal-probabilistische Zusammenhidnge zum Zielmerkmal zum
Tragen kommen. Die gelisteten Merkmale werden per ,,Drag & Drop* als
Pradiktor ausgewihlt. Dann wird automatisch ein sogenannter Datensplit
durchgefiihrt, der den Datensatz nach den Auspragungen des Merkmals teilt
und die Teildatensitze hinsichtlich des Zielmerkmals auswertet. In Abb. 2
(links) wurde das Merkmal ,,FesteKonsole Besitz*“ ausgewéhlt. Man kann
ablesen, dass von den 26 Personen, die eine Konsole besitzen 20 haufig On-
linespiele spielen und 6 selten (20 zu 6). Unter denjenigen die keine Konsole
besitzen, spielen 12 haufig und 15 selten (12 zu 15).
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Abb. 2: Entscheidungsbdume in CODAP

Der Entscheidungsbaum klassifiziert nach dem Mehrheitsprinzip und es
ergibt sich die Entscheidungsregel: wenn "FesteKonsole = Ja" dann "Onli-
neSpiele = Haufig", wenn "FesteKonsole = Nein" dann "OnlineSpiele = Sel-
ten. Eine Auspriagung des Zielmerkmals (hier: Haufig) gilt dabei immer als
positives Ergebnis, wie oben im Baum spezifiziert. Wie gut der Baum den
Datensatz klassifiziert, wird dementsprechend durch die angezeigten Anzah-
len der Richtig Positiven (RP), Richtig Negativen (RN), Falsch Positiven
(FP) und Falsch Negativen (FN) ausgedriickt, die auch als sogenannte Kon-
fusionsmatrix dargestellt werden konnen (Abb. 3 links). Aus diesen Werten
kann man die FKR und weitere statistische Giitekriterien (z. B. Sensitivitat,
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Spezifitit) berechnen. Der einstufige Baum liegt bei 18 Fillen falsch (FKR:
0.34). Um den Baum zu verbessern, konnen weitere Merkmale am Ende der
Aste angefiigt werden (Abb. 2, rechts). AuBerdem bietet CODAP die Funk-
tion eine Tabelle anzulegen (Abb. 3 rechts) mit der ausgewertet wird, wel-
ches Merkmal im néachsten Schritt die FKR am stiarksten reduziert.
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53 Fille In- | Zielvariable FokusKnoten
Haufig (32) Selten (21) dex

L
Spielen_OnlineSpiele.. Youtube_LetsPlay  Haufig 0226 0625
Spielen_OnlineSpiele.. Computer_Besitz  Nein 0264 0688

3

3

H

Vorhersage Haufig (26) 20 6 Spielen FesteKonsole_Besitz Ja
Smartphone_Besitz Ja 07358 1

aufig 0396 1

I
X ele. 034 0625
Spielen_OnlineSpiele.

O v N -

Spielen_OnlineSpiele.
Spielen_OnlineSpiele_ Youtube_Sportvide.. Selten 0.396 1

Nutzen_lnstagram

Selten (27) 12 15

Abb. 3: Evaluation von Entscheidungsbdumen in CODAP

Mit dieser Funktion wird das systematische Erstellen von Entscheidungsbéu-
men thematisiert, um zu verstehen, wie ein Computer lediglich auf Basis der
Zahlenwerte ohne "Verstindnis" des Sachkontexts arbeitet. Die Lernenden
,spielen Maschine", indem Sie algorithmisch alle Optionen durchtesten, wie
ein Computer. AnschlieBend wird das Evaluieren eines erstellten Baums mit
Testdaten, thematisiert. Damit werden Méngel des ersten Modells aufge-
deckt und korrigierbar. Ferner kann das Phinomen der Uberanpassung an
die Trainingsdaten untersucht werden.

Datenerhebung und ausgewihlte Einblicke

In emner Teilstudie zur Unterrichtsrethe untersuchen wir, welche intuitiven
Zugénge Lernende fiir das Erstellen von Entscheidungsbdumen wihlen. Da-
fiir haben wir zu einem frithen Zeitpunkt der Unterrichtsreihe Ergebnisse der
Lernenden dokumentiert. Bevor die Lernenden mit der Software CODAP
arbeiten, wurden im Unterricht vier grundlegende Komponenten datenba-
sierter Entscheidungsbdume (Datensplit, Mehrheitsentscheidung, Evalua-
tion durch Fehlklassifikationen, Baumvisualisierung) erarbeitet. So sollen
die Lernenden in die Lage versetzt werden, das in CODAP dargestellte zu
interpretieren. Nach einer kurzen Einfiihrung in die Software erhalten die
Lernenden in Paaren die Aufgabe einen Entscheidungsbaum zu erstellen, der
dafiir geeignet ist, spater neue Personen dahingehend zu klassifizieren, ob
sie hdaufig oder selten Onlinespiele spielen. Aulerdem haben die Lernenden
zwel weitere Auftrage. Sie sollen erkldren, auf welche Weise sie die Pra-
diktormerkmale ausgewihlt haben und wie sie entschieden haben den Erstel-
lungsprozess abzubrechen. Dokumentiert wurden die fertigen Baume, sowie
die miindlichen Erlauterungen von 25 Paaren. Von der Auswertung verspre-
chen wir uns Einsichten dariiber, welche typischen Arte und Losungsansitze
bei Lernenden zu erwarten sind, um darauf aufbauend deren Mehrwert fiir
den weiteren Unterrichtsverlauf zu erdrtern. Ein erster anekdotischer Bericht
ist, dass sehr unterschiedliche Ergebnisse (Abb. 4) dabei herauskamen.
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Abb. 4: Zwei Beispiele fiir von Lernenden erstellte Entscheidungsbdume

Einerseits gab es Paare mit eher kleinen Baumen und andere mit sehr gro3en
Baumen. Bei der Auswahl der Pradiktormerkmale achteten einige besonders
darauf die Fehlklassifikationen zu reduzieren, andere legten Wert auf inhalt-
liche Plausibilitdt. Im Vortrag werden wir eine systematische Auswertung
der Ergebnisse sowie die Designideen unserer Unterrichtsreihe (Biehler &
Fleischer, 2021) prasentieren. Aullerdem gibt es einen Ausblick auf das Un-
terrichten des Themas in hoheren Jahrgangsstufen (Fleischer et al., 2022).
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