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1 Von Daten und Baumen

In diesem Aufbaumodul wenden die Schilerinnen und Schiler KI-Methoden (vorwiegend das
Lernen von Entscheidungsbdumen) aktiv auf Daten an und analysieren die gesellschaftliche
Wirkung von KI-Systemen. Aufbauend auf den niederschwelligen Beispielen, die auch im Mo-
dul “Schlag den Roboter” genutzt wurden, schliipfen die Schilerinnen und Schiiler in die Rolle
eines Data Scientist und erzeugen mithilfe der freien Software Orange3 Modelle, um datenba-
siert Entscheidungen abzuleiten oder Vorhersagen zu treffen. Die Schilerinnen und Schiiler
setzen damit nicht nur KI-Methoden aktiv ein, sondern lernen auch Berufsperspektiven wie die
des Data Scientist kennen und diskutieren die gesellschaftliche Wirkung, die aus dem Einsatz
ihrer Modelle resultieren wirde.

Lernfeld/Cluster: Mit Kl gestalten
Zielgruppe/Klassenstufe: 4. bis 5. Klasse
6. bis 7. Klasse

X | 8. bis 10. Klasse
X | 11. bis 12. Klasse
Geschatzter Zeitaufwand: 2 bis 8 Unterrichtsstunden, auch als Projekttag umsetzbar

Lernziele: Nach Abschluss des Teilmoduls kbnnen die Schilerinnen

und Schdler...

e Probleme erlautern, in denen KI gewinnbringend ein-
gesetzt werden kann. (Welche Probleme werden be-
reits mit KI gelost?)

e Probleme unter Nutzung von KI-Methoden |6sen.
(Wie kann ich KI nutzen, um Probleme zu I6sen?)

e Konsequenzen aus dem Einsatz von Kl-Methoden
diskutieren und bewerten. (Welche Konsequenzen
hat der Einsatz von KI-Methoden auf uns und unsere
Gesellschaft? Wo liegen die Gefahren von KI?)

e Einsatzmdglichkeiten von Kl-Methoden als “Werk-
zeug” bspw. bei der beruflichen Tatigkeit beschrei-
ben. (Wie arbeitet ein Data Scientist? Was kann ich
mit Kl spater (beruflich) machen?)

Vorkenntnisse der Schle- Empfohlen:

rinnen und Schaler: e Basismodul “Schlag den Roboter”

Vorkenntnisse der/des Leh- = Empfohlen:

renden: e Basismodul “Schlag den Roboter”

Vorkenntnisse der Unter- Empfohlen:

nehmensvertreterin/des Un- e Beispiele fur KI-Anwendungen aus dem eigenen Un-
ternehmensvertreters: ternehmen benennen und erlautern kénnen

SClEE s Vil e Zugang zu Computern mit installiertem Orange3

(kann ohne Administratorrechte installiert werden)

2 Warum gibt es das Modul?

Viele Anwendungen aus unserem Alltag basieren auf dem maschinellen Lernen, wie etwa Film-
oder Musik-Streaming-Dienste. Diese Dienste sammeln Daten der Nutzerinnen und Nutzer, um
ihre Vorlieben kennenzulernen, sie zu kategorisieren und um daraus passende Empfehlungen
abzuleiten. Die Programme lernen durch die vielen Nutzerdaten, welche Inhalte sie welchen
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Nutzern vorschlagen kdnnen. Auch in anderen Bereichen, wie etwa im Gesundheitssektor zur
besseren Erkennung von Krankheiten, wird das maschinelle Lernen eingesetzt. Zentral fir ma-
schinelles Lernen ist die Nutzung und Verwertung groRer Mengen von Daten. Mit Hilfe von Bei-
spieldaten lernt die Maschine und wird dann mit der Zeit und dem Zugriff auf noch mehr Daten,
immer besser in ihren Berechnungen.

In diesem Modul wird der Fokus auf genau diese Daten gelegt, um das Phanomen des maschi-
nellen Lernens zu erlautern. Diese Herangehensweise ermdglicht es auch Lernern ohne Pro-
grammiererfahrung, Kl-Methoden zu verstehen und anzuwenden und die Hintergriinde aktueller
Fragestellungen gesellschaftlicher Tragweite selbst zu entdecken. Die Schilerinnen und Schiler
haben darlber hinaus die Mdglichkeit, realistische Szenarien aus dem Alltag zu diskutieren und
einen Eindruck davon zu gewinnen, wie Kl ihren eigenen Berufsweg beeinflussen kann. Durch
das Verstehen der Funktionsweise, erhalten die Kinder und Jugendlichen einen kritischen Blick
auf solche Systeme. Sie kénnen ihr Verhalten und Nutzungsgewohnheiten reflektieren und wer-
den in die Lage versetzt, selbstbestimmte Entscheidungen zu treffen, die nicht allein durch Ma-
schinen gelenkt werden.

Durch den Fokus auf Daten ergeben sich im Rahmen dieses Moduls unterschiedliche Einsatz-
bzw. Ankniipfungsmadglichkeiten fur eine Vielzahl von Fachern, etwa in den Naturwissenschaften
oder im Wirtschaftsunterricht.

3 Ziele des Moduls
Das Modul tragt auf vielfaltige Weise zu den drei Dagstuhl-Perspektiven bei:

e Aus technologischer Perspektive lernen Schiilerinnen und Schiler in diesem Modul ty-
pische Herangehensweisen fiir die Lésung von Kl-Problemen mithilfe von maschinel-
lem Lernen kennen.

e Aus anwendungsbezogener Perspektive erfahren die Schilerinnen und Schiiler vielfal-
tige Anwendungen von KI. Au3erdem wird thematisiert, wie Kl fir die eigene berufliche
Zukunft zur Auswertung von Daten (auch im Beruf) genutzt werden kann.

e Aus gesellschaftlich-kultureller Perspektive werden Konsequenzen des Einsatzes von
KI-Methoden diskutiert und unter ethischen und moralischen Gesichtspunkten bewer-
tet.

4 Die Rolle der Unternehmensvertreterin/des Unternehmensver-
treters

In diesem Modul hat die Unternehmensvertreterin bzw. der Unternehmensvertreter mehrere
Maoglichkeiten aktiv mitzuwirken. Hier einige Anregungen:

e Als Special Guest in der Schule Uber die Bedeutung von maschinellem Lernen in der
Wirtschaft und insbesondere im eigenen Unternehmen berichten

e Schulerinnen und Schilern eine Exkursion in das eigene Unternehmen ermdglichen
und zeigen, wie Kinstliche Intelligenz in der Praxis eingesetzt wird

e Fragen&Antworten-Runden mit ,KI-Expertinnen®“/Data Scientists des eigenen Unter-
nehmens organisieren, die berichten, warum sie sich flr ein Studium im Bereich Infor-
matik / Data Science entschieden haben
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e  Kreativworkshop* / ,Wettbewerb“ ausrichten, wie das Gelernte im Alltag der Schlerin-
nen und Schiller eingesetzt werden kénnte und nach bestimmten Bewertungskriterien
(Kreativitat, Umsetzbarkeit, Innovationsgrad...) die entwickelten bzw. eingereichten
Ideen bewerten

e Unterstiitzung von Jugend-forscht-Projekten im Bereich KI, die sich aus dem Unterricht
ergeben.

5 Inhalte des Moduls

Es lassen sich drei Arten unterscheiden, wie Maschinen ,lernen* kénnen (siehe dafiir das Ba-
sismodul KI-B3 “Schlag den Roboter!”). In diesem Modul soll das Uberwachte Lernen vertieft
werden. Hier werden dem Programm beschriftete Trainingsdaten zur Verfiigung gestellt, auf de-
ren Grundlage das Programm lernt, auch weiteren Daten eine Beschriftung zuzuordnen. Die
wesentlichen Begriffe und Funktionen werden im Folgenden néher erlautert.

1. Klassifikation

Ein haufiger Einsatzzweck von Uberwachten Lernverfahren sind sogenannte Klassifikationsprob-
leme. Bei Klassifikationsproblemen lernt das Programm neuen Daten eine Kategorie zuzuord-
nen. Je nach Anwendungsbereich kénnen dann beispielsweise medizinische Bilder in die Klas-
sen ,Tumor” oder ,kein Tumor” sortiert werden oder bei der Bewertung der Bonitat eines Bank-
kunden in die Klassen ,kreditwtirdig” bzw. ,nicht kreditwirdig“. Die Funktionsweise solcher Ver-
fahren wird in diesem Modul anhand eines ,Affchen-Spiels” verdeutlicht, wobei Affchen aufgrund
ihres Aussehens als ,beil3t* oder ,beil3t nicht* klassifiziert werden. In diesen Beispielen existieren
jeweils nur zwei Klassen. In anderen Anwendungsféllen, z.B. bei der Erkennung des Inhalts auf
Bildern konnen viele weitere Klassen zur Anwendung kommen, z.B. Hund, Katze, Maus, Stra-
Renschild, Tisch, ...

Uberwachte Lernverfahren erhalten eine Reihe von Trainingsdaten mit entsprechenden Be-
schriftungen. Sie lernen in der sogenannten Trainingsphase selbstandig eine Verbindung zwi-
schen Trainingsdaten und Beschriftung, ein sogenanntes ,Modell”. In unserem Beispiel ist die-
ses Modell ein Entscheidungsbaum. Dieses Modell, wie z.B. der Entscheidungsbaum, kann
dann auf beliebige Eingabedaten angewendet werden und die Klassen fiir Daten vorhersagen.

Klassifikation mittels Entscheidungsbaum

Ein haufig genutztes Uberwachtes Lernverfahren zur Klassifikation stellt das sogenannte Lernen
von Entscheidungsbaumen (Decision tree learning) dar. Mit dem Begriff “Baum” wird eine Da-
tenstruktur aus der Informatik bezeichnet, mit der sich hierarchische Strukturen abbilden lassen.
In einem sog. Entscheidungsbaum sind Entscheidungsregeln dargestelit.
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e Entscheidunasreae!
(Knoten) \ . - Ntscheidungsrege
Lacheln? <~
/a \1ein f fanoten

S

Blatt

Ein Knoten (eine Abzweigung im Baum) reprasentiert eine zu treffende Entscheidung. Jeder
Knoten kann je nach mdglichen Entscheidungen mehrere Kinder (d.h. untergeordnete Knoten)
haben. Der oberste Knoten wird als Wurzel bezeichnet. Hat ein Knoten keine Kinder, so spre-
chen wir von einem Blatt. In der Regel ergibt sich aus dem Blatt, an dem ein Datensatz nach
Durchlaufen des Baumes endet, welcher Klasse er angehdort. Mit Hilfe des Entscheidungsbaums
konnen also Daten klassifiziert werden. Wenn bspw. ein Affchen durch einen zugehérigen Ent-
scheidungsbaum verarbeitet wird, entscheidet der letzte Knoten, nachdem alle Entscheidungs-
regeln ausgewertet wurden, Uber die Klasse, also entweder beil3t, oder beil3t nicht.

Beim Lernen von Entscheidungsbdaumen werden in der Trainingsphase alle Trainingsdaten be-
ginnend bei der Wurzel sukzessive mithilfe von Entscheidungsregeln aufgeteilt. Dabei wird stets
die Regel gewabhlt, die am meisten Information tber die zu vergebende Beschriftung liefert.

1 Viele Algorithmen berechnen hierfiir den sogenannten Informationsgewinn: https://de.wikipe-
dia.org/wiki/lterative_Dichotomiser_3
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beilt beildt nicht

Im obigen Beispiel etwa liefert die Entscheidungsregel “Lacheln?” deutlich mehr Information tiber
die Beschriftung beil3t bzw. beil3t nicht als die Regel “Zwinkern?”. Entsprechend wéhlt das Lern-
verfahren selbststandig “Lacheln?” als erste Entscheidungsregel aus. Dieses Vorgehen wird so-
lange wiederholt, bis entweder nur Affchen mit der der gleichen Beschriftung ibrig sind oder
keine weiteren Merkmale zur Unterscheidung der Affchen existieren. Der resultierende Baum fur
dieses Beispiel ist untenstehend abgebildet.

Lacheln?

beift

beift
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Gerade in realweltlichen Datensatzen und auch in diesem Beispiel, kann der Fall auftreten, dass
sich die Daten in einem Knoten nicht weiter unterschieden lassen. Betrachten wir dazu folgendes
weiteres Beispiel: Die Affchen, deren Mund nicht geo6ffnet und deren linkes Auge geoffnet ist,
unterscheiden sich nur noch beziglich ihrer Beschriftung (bei3t/beildt nicht), nicht aber in ihren
Merkmalen.

In diesem Falls entscheidet der Mehrheitsbeschluss: Im Beispiel ist die Mehrheit der Affchen
beilRend, daher wird die Klasse “beil3t” vergeben. In der Software Orange, dem Werkzeug das
in diesem Modul genutzt wird, ist das wie folgt visualisiert:

ST beilt nicht
Entscheidungsregel 63.6%,7/11
~ .6%,
Mund ist nicht -'J.fi‘:‘::'p.[f';‘{.‘\ O Muna st J.r‘|-ArT
also entwede Lo : : -'.-‘_’i._‘,-lff' 1 georric
Zunge, grim i OgEr Vers ‘_l‘_."‘".‘fé"r\ =Mund
Grinsen, Zahn,Zunge, grimmig or verschmitzt g™

beillt nicht
77.8%,7/9 0

Auge links

EF:E""'-::. - offen
beilit

66.7%,2/3 F \V ehrheitsheschluss

entscheidet +ur \a

(Binarer) Entscheidungsbaum in Orange3

Von einem sogenannten bindren Entscheidungsbaum sprechen wir, wenn jeder Knoten genau
zwei oder keine Kinder hat.

2. Over- und Underfitting

Ziel des Lernprozesses ist es, ein Modell zu erhalten, das fir den Anwendungsfall gute Ergeb-
nisse liefert. Dabei kann es allerdings auch zu Problemen kommen. Beispielweise kann es
passieren, dass sich ein Modell zu stark an die Trainingsdaten anpasst und infolgedessen
kaum auf neue Daten generalisieren kann. Dies konnte man auch mit ,Auswendiglernen® ver-
gleichen. Das Programm wurde mit Hilfe der vorgegebenen Daten so trainiert, dass es nur mit
den vorhandenen Daten gut funktioniert. Der Algorithmus ist aber nicht mehr in der Lage mit
neuen Eingaben umzugehen, Man spricht in diesem Fall von einer Uberanpassung
(Overfitting).

Auf der anderen Seite kann es auch zu einer Unteranpassung (Underfitting) kommen, wenn
das Modell aus den Trainingsdaten nicht genug Uber die zugrunde liegende Struktur der Daten
lernen kann und deshalb zu stark generalisiert, sodass keine zufriedenstellenden Ergebnisse
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auf neuen Daten erzielt werden kénnen. Es kénnen aus den vorhandenen Daten einfach keine
sinnvollen Schliisse gezogen werden, um auf Grundlage dessen neue Daten zu kategorisie-
ren.

Um ein solches Over- bzw. Underfitting vor dem Einsatz in der Praxis aufzudecken, wird das
Modell zunachst getestet.

Y y y
o %6 Q
© o0 9 o R Jo
CJO J() O A L
X X X
. . L} - " . -
Underﬁttung OPt imaler-Fit Overfitt ing
Relevante Variablen werden nicht Uberanpassung des Modells an
berlicksichtigt, Modell generalisiert gegebenen Datensatz, generalisiert
zu stark kaum

Abb.: Beispiel fur Overfitting und Underfitting sowie dem “optimalen Fit” bei einem einfachen
Modell

3. Bewertung der Gute eines Modells

Um ein Modell zu testen, werden Testdaten verwendet. Auch fur diese Testdaten (wie fur die
Trainingsdaten) ist die Beschriftung, also tatséchliche Klasse der Daten, bekannt. Bei unseren
Affchen wissen wir also, ob sie beilRen oder nicht. Um zu bewerten, wie ,gut‘ das Modell die
Testdaten klassifiziert, wird die Gite des Modells bestimmt. Dazu wird das Modell auf die
Testdaten angewendet. Anschliel3end vergleiche wir die vom Modell vorhergesagten mit den
eigentlichen Beschriftungen.

Wenn bei einem Klassifikationsproblem nur zwei Klassen zu unterscheiden sind (wie beil3t und
beil3t nicht), bietet es sich an, die Ergebnisse dieses Vergleichs als Tabelle (sog. Konfusions-
matrix) darzustellen.

ja nein 3
ja 4 0 4
©
5 nein 1 8 9
<
)3 5 8 13

Konfusionsmatrix: Vom Modell vorhergesagte Klassen (Predicted) werden spaltenweise, die
tatsachlichen Klassen (Actual) zeilenweise eingetragen.
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Anhand dieser Tabelle sind vier wichtige Féalle zu unterscheiden

e True positive (TP) (Richtig positiv): Félle, in denen das Modell ja vorhergesagt hat und
die tatsachliche Klasse ebenfalls ja war (Beispiel: in obiger Konfusionsmatrix: 4). Bei-
spielsweise hat das Modell ein Affchen als beiBend klassifiziert und tatsachlich ist das
Affchen auch beiRend.

e True negative (TN) (Richtig negativ): Félle, in denen das Modell nein vorhergesagt hat
und die tatsachliche Klasse ebenfalls nein war (Beispiel: in obiger Konfusionsmatrix: 8).
Das Affchen bei3t nicht und wurde auch als ,nicht beiRend” klassifiziert.

e False positive (FP) (Falsch positiv): Félle, in denen das Modell ja vorhergesagt hat und
die tatsachliche Klasse aber nein war (Beispiel: in obiger Konfusionsmatrix: 1). Das Mo-
dell hat das Affchen als beilRend klassifiziert, allerdings war das Affchen tatsachlich als
nicht beil3end kategorisiert.

e False negative (FN) (Falsch negativ): Falle, in denen das Modell nein vorhergesagt hat
und die tatséchliche Klasse aber ja war (Beispiel: in obiger Konfusionsmatrix: 0). In die-
sem Fall hat das Modell das Affchen als nicht beiBend klasifiziert, allerdings beil3t es
doch.

Mithilfe dieser Konfusionsmatrix lassen sich nun verschiedene Metriken zur Bewertung der Giite
ganz einfach bestimmen. Zu den bekanntesten Metriken gehéren dabei die Genauigkeit (ac-
curacy), die Trefferquote (recall) und Préazision (precision).

Genauigkeit (accuracy). Die Genauigkeit gibt an, wie viele aller Falle korrekt klassifiziert wur-
den, also:

s , TP+TN
Genauigkeit = TPITNLFP+FN =- || __ #korrekt vorheraesagt
- Bl Fnsoesamt vorhergesagt

Genauigkeit stellt die allgemeinste Metrik dar und bietet sich beispielsweise dann an, wenn es
darum geht, Hunde von Katzen zu unterscheiden, und beide Klassen ungefahr gleich oft in den
Trainingsdaten vorkommen.

Trefferquote (recall). Die Trefferquote (oder Sensititivat) wiederum misst, wie viele der tatsach-
lich positiven Falle richtig erkannt wurden:

TP [ ] N
Trefferauote = _ #heipt r»:ht]g vorhergesagt
fferq TP + FN B [ T #beipt tatsichlich -

Dies ist beispielsweise hilfreich, wenn hohe Kosten dadurch entstehen, dass kranke Personen
(in der Medizinsprache positiv getestete) nicht erkannt werden. Vielleicht erinnern Sie sich noch
an die Diskussionen bei der Einfiihrung der Corona-Tests. Auch hier ging es um die Sensitivitéat
der Tests.
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Prazision (precision). Die Prazision gibt an, wie gut (oder wie prazise) das Modell tatsachlich
positive Falle erkennt:

TP - #beipt richtig vorhergesant

Prazision = ——— =
TP+ FP [ ] T #beipt vorhergesagt

Prazision eignet sich dann als Metrik, wenn die Kosten fur falsch positive Félle sehr hoch sind,
beispielsweise wenn eine gesunde Person durch eine falsche Vorhersage des Modells eine
teure und die Gesundheit beeintrachtigende Chemotherapie erhalt.

Je nach Problem kann mal die eine und mal die andere Metrik besser geeignet sein, um die
Gute des Modells zu bewerten.

Wenn, beispielsweise mithilfe dieser Metriken, beim Testen festgestellt wurde, dass das KI-Mo-
dell keine zufriedenstellenden Ergebnisse liefert, konnen sowohl die zum Training verwendeten
Daten als auch Auswahl und Konfiguration des eingesetzten Verfahrens Giberarbeitet werden.

4. Bias

Von Algorithmen erhoffen wir uns im Allgemeinen faire und objektive Entscheidungen auf der
Grundlage von Fakten die — im Gegensatz zu unseren menschlichen Entscheidungen — nicht
von Emotionen, Stimmungen oder einseitigen Erfahrungen beeinflusst werden. Dennoch lesen
wir — trotz Testphase — in den Medien von rassistischen Chatbots, ungerechtfertigten Verurtei-
lungen durch Kl und sexistischen Gesichtserkennungssystemen. Ursachlich daftr ist haufig ein
Bias (Verzerrung) in den Daten, die zum Training und zum Testen des Modells eingesetzt wur-
den. Dabei kdnnen verschiedene Arten von Bias auftreten. Von einem historischen Bias spre-
chen wir beispielsweise dann, wenn sich KI-Systeme bei Einstellungsprozessen von Bewerbe-
rinnen und Bewerbern nur auf Einstellungsprozesse in der Vergangenheit beziehen. Von einer
Stichprobenverzerrung (Selection Bias) ist beispielsweise die Rede, wenn ein Verfahren zur Ge-
sichtserkennung vor allem mit hellhautigen Ménnern trainiert wird und die Ergebnisse fur dun-
kelh&autige Frauen deutlich schlechter ausfallen — diese Personengruppe also weniger gut er-
kannt wird. Nachdem die Test- und Trainingsdaten aus derselben Datengrundlage stammen und
damit gegebenenfalls beide durch einen Bias verzerrt sind, zeigen sich daraus resultierende
Probleme nicht in der Testphase sondern erst beim Einsatz in der Praxis — und wir lesen in den
Medien davon.

Maschinelle Lernverfahren leiten lediglich statistische Zusammenhange aus Daten ab. So kon-
nen dementsprechend immer nur Korrelationen (statistische Beziehungen) und nie Kausali-
taten (Ursache-Wirkung-Beziehungen) identifiziert werden. Auch das ist bei der Bewertung
des Einsatzes von entsprechenden Kl-Systemen zu beachten.

Ein KI-System an sich ist also nicht ,diskriminierend” oder ,sexistisch“. Aber wir Menschen sind
eben oftmals unfair oder voreingenommen, und das zeigt sich auch in den von uns produzier-
ten Daten, die wir fir maschinelle Lernverfahren heranziehen (etwa bei Bewerbungsprozes-
sen). Damit Ubertragen wir unsere menschlichen Vorurteile auf die Technologie. Ein Bias kann
aber auch durch Fehler in der Datenerhebung der verwendeten Datensétze (Stichprobenaus-
wabhl, soziale Erwiinschtheit, ...) entstehen. Bias in den verwendeten Daten aufzudecken, ist in
der Praxis nicht so einfach: In diesem Modul arbeiten wir zu Beginn mit sehr kleinen Datensat-
zen, die wir auch handisch auswerten und Uberblicken kénnen. In der Praxis hingegen, werden
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grol3e Datensatze mit Millionen von Datenpunkten verwendet. Wie immer, wenn Informatiksys-
teme Entscheidungen mit direktem Einfluss auf unser Leben féllen, missen sie insbesondere
auch im Praxiseinsatz grindlich Uberprift werden, um sicherzustellen, dass sie auch wie beab-
sichtigt funktioniert - und genauso wie bei anderen Werkzeugen, muss abgewogen werden, ob
und wie wir sie als Gesellschaft einsetzen wollen.

5. Orange3
Datenanalyse mit Orange3

Orange3 ist ein Datenanalysetool, das an der Universitat Ljubljana entwickelt wird und fir alle
gangigen Desktop-Betriebssysteme zum Download zur Verfigung steht (http://orange.bi-
olab.si/). In Orange werden Datenanalysen nicht durch textbasierte Programmierung sondern
als Datenflussdiagramm beschrieben (siehe z.B. Arbeitsmaterial KI-B4.2.2). Entsprechend tre-
ten keine Syntaxfehler auf und der Fokus im Unterricht kann auf der Analyse und Interpretation
der Daten liegen. Orange kann ohne Administratorrechte ausgefiihrt und via pip, via conda? oder
als ausfiihrbare Datei bezogen werden. Der Installationsprozess kann je nach System durchaus
eine gewisse Zeit dauern. Deswegen sollte die Software vor der Unterrichtsstunde herunterge-
laden und ausprobiert werden. Der Fokus in dieser Sequenz liegt auf dem tGberwachten Verfah-
ren des Lernens von Entscheidungsbédumen, die im Folgenden genauer beschrieben werden.
Fur Tipps und Hilfestellungen zu den Funktionen von Orange3 sei an dieser Stelle auf die Hilfe-
karten KI-B4.2.5 verwiesen.

Mit Orange 3 kénnen auch weitere Lernverfahren eingesetzt werden, z.B. Random Forests und
k-Nearest-Neighbour. Diese Verfahren werden an dieser Stelle nicht vertieft, Sie finden dazu
aber ndhere Erlauterung im Zusatzmaterial KI-B4.2.6. Der Einsatz dieser Lernverfahren eignet
sich vor allem fur Fortgeschrittene im Rahmen tiefergehender Projektphasen. Die Schilerinnen
und Schiler haben dann auch die Mdglichkeit, mit eigenen Daten zu arbeiten.

Datenerfassung und Modellierung

Um Daten in Orange3 verwenden zu kénnen, mussen sie in einem fur den Computer verarbeit-
baren Format vorliegen. Fir die Affchen aus dem Unplugged-Spiel wahlen wir dazu geeignete
Merkmale aus den Bildern aus und Ubertragen die Informationen in eine Tabelle3. Mit diesem
Schritt bereiten wir die Daten so auf, dass sie fiir den Computer verarbeitbar sind. Dabei fokus-
sieren wir uns nur auf die Merkmale, die fir den Anwendungsfall relevant sind. Dieses Vorgehen
bezeichnet man als Modellierung. In der Tabelle gibt jede Spalte ein Merkmal an, jede Zeile
beschreibt einen Datensatz (z.B. Bild von einem Affchen). Bei der Auswahl der Merkmale der
Affchen (vgl. Abbildung) ergeben sich unterschiedliche Moglichkeiten: Die Augen lassen sich
zusammen als Merkmal “Augen” mit Merkmalsauspragungen wie “beide offen” oder “nur ein
Auge offen”, einzeln wie in der Abbildung oder durch ja/nein-Merkmale wie “beide Augen offen”
modellieren. Fur Uberwachtes Lernen muss auferdem ein Zielmerkmal, d.h. die vorherzusa-
gende Beschriftung, festgelegt werden — in unserem Fall ist das ,beil3t oder beil3t nicht*. Fir

2 Bei pip und conda handelt es um Paketverwaltungsprogramme fur die Programmiersprache
Python. Sie mussen die Programme jedoch nicht kennen, um dieses Modul einsetzen zu kénnen.

3 Der Computer kénnte in unserem Beispiel auch direkt mit den Bilder arbeiten, wie das etwa bei
Bilderkennung bzw. Klassifikation von Bildern der Fall ist. Allerdings liegen viele Daten in tabellari-
scher Form vor, wie auch in den spéateren Beispielen in diesem Modul. Auch dort werden die fur
den Anwendungsfall relevanten Merkmale aus der ,echten Welt* erfasst und fur den Computer ver-
arbeitbar gemacht.
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diese Unterrichtssequenz sind alle Daten bereits erfasst, liegen als csv-Datei vor und kénnen
direkt verwendet werden.

mS#Nummer D#Auge links D#Auge rechts D#Mund D#Accessoire  cD#Beschriftung
3 X X Zahn keins beiBt nicht

6 offen zu Grinsen keins beiBt

8 zZu zu Grinsen keins beiBt nicht

11 X X grimmig keins beiBt nicht

Beispiel Kodierung der Affchen: Jede Zeile stellt ein Affchen dar, die verschiedenen Merkmale
finden sich in den Spalten (die Zeichen vor # sind spezifisch fiir Orange3 und geben an, ob das
Merkmal diskret (D) oder kontinuierlich (C) ist bzw. ob es sich lediglich um beschreibende
Metadaten (m) oder das Zielmerkmal (c) handelt.

6 Unterrichtliche Umsetzung

Im Rahmen des Moduls KI-B3 “Schlag den Roboter!” haben die Schilerinnen und Schiler durch
verschiedene Unplugged-Aktivitaten die grundlegenden Funktionsweisen verschiedener KI-Me-
thoden untersucht sowie Beispiele kennengelernt und hinterfragt. Darauf aufbauend modellieren
sie nun das bereits in der Unplugged-Variante erkundete Beispiel des Gute-Affchen-Bose-Aff-
chen-Spiels mithilfe von Orange3 (siehe Abb.). AnschlieRend erfolgt eine Ubertragung der ge-
lernten Konzepte auf reale Datensatze, die die Schiilerinnen und Schuler mithilfe von KI-Metho-
den auswerten. So erfahren sie, wie Daten, die auch als Ol des 21. Jahrhunderts bezeichnet
werden, erst die Grundlage fiir die jlingeren Entwicklungen ktinstlicher Intelligenz bilden*. Zum
Einsatz kommen Uberwachte Lernverfahren. Aufbauend auf dieser Anwendung von Kl-Metho-
den, werden anschliel3end die gesellschaftliche Dimension betrachtet sowie drangende Fragen
von Kl-Verfahren diskutiert und bewertet. Das Modul ist dabei so gestaltet, dass es sowohl im
Anschluss an das Modul “Schlag den Roboter!” als auch unabhangig davon im Unterricht einge-
setzt werden kann.

4 In diesem Zusammenhang wird haufig der Begriff “Big Data” verwendet.
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Das Gute-Affchen-Bése-Affchen-Spiel in Orange3

6.1 Grober Unterrichtsplan

Variante I

Diese Variante ist empfehlenswert, wenn weniger Unterrichtsstunden zur Verfligung stehen oder
fur die Lerngruppe eine einfachere Variante angemessen ist. Das Modul wird dann in einer
verkirzten Version ohne Projektphase durchgefihrt:

Unterrichtsszenarien
Datenanalyse und Ent-
scheidungsbaum
(1 UZE)
Datenanalyse mit Orange3
(2 UZE)

Kl und unsere Gesellschaft
(1 UZE)

Modul KI-B4 — Von Daten und Baumen

Kurze Zusammenfassung
Die Schilerinnen und Schiiler
... erstellen handisch den Entscheidungsbaum und die Konfusi-
onsmatrix fUr ein einfaches Beispiel.
Die Schilerinnen und Schiler
... hutzen das Werkzeug Orange3, um gegebene Daten zu analy-
sieren.
Hinweis: die Software Orange3 sollte vorher heruntergeladen
werden.

Die Schilerinnen und Schiler

... diskutieren und bewerten Konsequenzen aus dem Einsatz von
KI-Methoden.

... erlautern den Unterschied von Korrelation und Kausalitat.

... erlautern, warum Verzerrungen in Daten die Ergebnisse von KI-
Systemen beeinflussen.
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Variante Il: In der ausfuhrlichen Variante werden die erworbenen Kompetenzen zur Datenana-
lyse in Orange 3 vor der abschlie3enden Betrachtung gesellschaftlicher Auswirkungen in einer
Projektphase vertieft. Diese schlieRt sich damit an die Doppelstunde zur Datenanalyse in
Orange3 an.

Unterrichtsszena-
Kurze Zusammenfassung

rien
Projektarbeit (2-3 | Die Schuilerinnen und Schler
UZE) ... |6sen Probleme unter Nutzung von KI-Methoden.

... erlautern, warum bei Ergebnissen von ML-Verfahren Kl-bedingt Fehler
enthalten sein kénnen

... beschreiben Einsatzmdglichkeiten von Kl-Methoden als “Werkzeug” in
beruflichen Tatigkeiten.

Vertiefungsmaoglichkeiten: Die im Modul erlernten Kompetenzen im Umgang und zur Auswer-
tung von Daten mithilfe von Kl kdnnen auch auf weitere, insbesondere auch fachspezifische
Fragestellungen angewandt werden. Dazu besteht auch die Mdglichkeit, selbst Daten zu erhe-
ben. So kdnnten bspw. im naturwissenschaftlichen Unterricht Daten aus Experimenten gewon-
nen und anschliel3end, etwa in der Projektphase dieses Moduls, ausgewertet werden. Darlber
hinaus bietet das Werkzeug Orange3 neben den im Modul eingefiihrten Verfahren weitere Még-

lichkeiten zur Auswertung und Visualisierung von Daten, die im Unterricht eingesetzt werden
kénnen.
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6.2 Stundenverlaufsskizzen

Abkilrzungen/Legende
AB = Arbeitsblatt/Arbeitsblatter; L = Lehrkraft; MuM = Mitschilerinnen und Mitschiler; SuS = Schulerinnen und Schdler;
UV = Unternehmensvertreterin/Unternehmensvertreter

6.2.1 Stunde 1: Datenanalyse und Entscheidungsbaum

In der ersten Einheit dieser Sequenz lernen die Schiilerinnen und Schiler den Begriff des Entscheidungsbaums und der Konfusionsmatrix sowie Metriken

zur Beurteilung der Giite eines Modells kennen, indem sie Affchen nach inrem BeiRRverhalten beim Fittern klassifizieren.

Zeit Phase Sozm!form/ Inhalt/Unterrichtsgeschehen
Lehrerimpuls
& Einstieg Lehrer-Schiler-Ge- Zu Beginn der Stunde wird die Geschichte Uber die Firma Target auf dem
spréach Beamer aufgelegt und diese gemeinsam besprochen. Beispielsweise mit
folgenden Diskussionsfragen
- Welche Informationen hatte die Firma Target tber ihre Kunden?
- Welche Folgen kdnnen solche Vorhersagemodelle fur die Betroffenen ha-
ben?
- Kennt ihr auch andere Bereiche, in denen Daten Uber Euch gesammelt
werden, um euch passende Angebote zu machen? Beispiel Spotify oder
Netflix - Lebensweltbezug
30 Erarbeitung Einzel- oder Partner- e Differenzierung | (leichter, Spiel noch nicht gespielt): Sie haben
arbeit das Unplugged-Spiel mit ihrer Klasse noch nicht gespielt, dann nut-

zen Sie KI-B4.1.2a und im spateren Verlauf weiterhin die a-Varian-
ten des Materials.

e Differenzierung Il (schwerer, Spiel noch nicht gespielt): Sie ha-
ben das Spiel noch nicht gespielt, wollen aber die komplexere Ver-
sion durchfiihren. Nehmen Sie in diesem Fall die Affchen aus KI-
B4.1.2a als Beispiel her, anhand dessen sie die Spielregeln im Klas-
sengesprach einfihren, und fiihren sie anschlieRend Kl-B4.1.2b
durch. Im weiteren Verlauf des Moduls nutzen sie stets die b-Vari-
ante des Materials.

Modul KI-B4 — Von Daten und Baumen zuletzt aktualisiert am 11.06.2021

Material

Foliensatz KI-B4.1

Differenzierung I: KI-
B4.2.1 a)
Differenzierung Il und
ll: KI-B4.2.1 b)
Kontrollblatt KI-
B4.2.2
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10 Diskussion Lehrer-Schiiler-Ge-

sprach

e Differenzierung Ill (schwerer, Spiel bereits gespielt): Sie haben
das Modul “Schlag den Roboter!” bereits unterrichtet und das Gute-
Affchen-Bose-Affchen-Spiel bereits gespielt. Nutzen Sie in diesem
Fall KI-B4.1.2b und auch im spéteren Verlauf weiterhin die b-Vari-
ante des Materials.

Vergleich der Losungen und Lehrer-Schiler-Gesprach zu den verschiede-

nen Metriken zur Beurteilung der Gute von Modellen.

Modul KI-B4 — Von Daten und Baumen
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Stunde 1: Datenanalyse und Entscheidungsbaum

In der ersten Stunde lernen die Schilerinnen und Schiler den Begriff des Entscheidungsbaums
und der Konfusionsmatrix sowie Metriken zur Beurteilung der Giite eines Modells kennen, indem
sie die Aktivitat 1 aus dem Modul KI-B3 “Schlag den Roboter!” erneut durchfiihren.

Prasentieren Sie zu Beginn der Stunde eine Zeitungsmeldung (siehe KI-B4.1.1) mit einer Ge-
schichte Uber einen Einzelhandler, die sich in den USA zugetragen haben soll (z.B. tUber den
Beamer).

Geben Sie den Schilerinnen und Schilern folgende Fragestellungen als Impuls mit:

e Welche Informationen hatte die Firma Target tber ihre Kunden?
(Antwortmdglichkeiten: Welche Produkte wann gekauft wurden, Haufigkeit der Einkaufe,
Tageszeiten, Menge gekaufter Produkte)

e Welche Folgen kdnnen solche Vorhersagemodelle fur die Betroffenen haben?
(Antwortmdglichkeiten: Passgenaue Produktempfehlungen, Eindringen in die Pri-
vatsphére, unangenehmes Gefiihl beobachtet zu werden, Stigmatisierung, ...)

e Habt ihr Erfahrungen mit anderen Bereichen, in denen Daten gesammelt werden, um
Euch passende Angebote zu liefern? (Antwortmdglichkeiten. Spotify, Netflix, Amazon
Prime, Online-Shopping)

Diskutieren Sie mit lhren Schulerinnen und Schilern tGiber den Artikel. Leiten Sie dann dazu Uber,
dass die Schilerinnen und Schiuler in dieser Unterrichtssequenz selbst die Méglichkeit haben,
solche Vorhersagemodelle zu erstellen.

Um solche Modelle nun auch selbst zu erstellen, wird zunachst die Unplugged-Aktivitét zu Uber-
wachtem Lernen, das ,Gute-Affchen-bose-Affchen“-Spiel aus Modul KI-B3 “Schlag den Roboter”
herangezogen. Bei der Erstellung der Regeln bzw. des Entscheidungsbaums auf dem zugeho-
rigen Arbeitsblatt gibt es keine ,eine Musterlésung“, auch wenn in den Begleitmaterialen eine
maogliche ,gute* Losung zur Orientierung angegeben ist. Auch diese Losung ermdglicht aber
keine vollstandig korrekte Klassifikation der Testdaten, die beim maschinellen Lernen im Allge-
meinen nicht erreicht werden kann. Die Schulerinnen und Schiler sollen bewusst mit ihren ei-
genen — und mdglicherweise suboptimalen — Modellen das restliche Arbeitsblatt bearbeiten.

Vergleichen Sie anschlieBend die Lésungen mit den Schilerinnen und Schilern und sprechen
Sie Uber die verschiedenen Metriken zur Beurteilung der Gite eines Modells im Lehrer-Schiler-
Gespréach. Diese Metriken lassen sich zukinftig verwenden, um die Giite eines vom Computer
automatisch erstellten Modells zu bestimmen.
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6.2.2 Stunde 2-3: Datenanalyse mit Orange3
In der zweiten Einheit dieser Sequenz lernen die Schilerinnen und Schiiler das Werkzeug Orange3 kennen und nutzen es zur Analyse von gegebenen
Daten. Hinweis: Wenn die Software Orange 3 noch nicht auf den Schulrechnern heruntergeladen wurde, sollte dies vor der Stunde erledigt werden.

Zeit Phase Soma!form/ Inhalt/Unterrichtsgeschehen Material
Lehrerimpuls
15 Einstieg Einzel- oder Partner- = Die Schulerinnen und Schiiler kodieren 3 gegebene Affchen, sodass ein optional: Tabelle K-
arbeit Computer diese verarbeiten kdnnte. B4.2.1
60 Erarbeitung & Einzel- oder Partner- | Die Schilerinnen und Schuler nutzen Orange3, um Arbeitsblatt KI-B4.3.1 Differenzierung I: KI-
Vertiefung arbeit zu bearbeiten. B4.2.2a
Differenzierung Il und
Differenzierung I: Sie haben in Stunde 1 das Material a gewahlt, dann lll: KI-B4.2.2b
wahlen Sie auch hier KI-B4.2.2a. Datensatz KI-B4.2.3
optional: Hilfekarten
Differenzierung IlI+lIl: Sie haben in Stunde 1 das Material b gewahlt, dann | KI-B4.3.5
wahlen Sie auch hier KI-B4.2.2b.
15 Besprechung Lehrer-Schiler-Ge- Besprechung des Arbeitsblatts und ggf. Vergleich der Gite der verschiede-
sprach nen Modelle. Thematisierung von Over- und Underfitting.
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Stunde 2 und 3: Datenanalyse mit Orange3

In der zweiten Einheit dieser Sequenz lernen die Schilerinnen und Schiiler das Werkzeug
Orange3 kennen und nutzen es zur Analyse von gegebenen Daten, um im Anschluss das Pro-
jekt durchfuhren zu kénnen. Damit wenden die Schilerinnen und Schiler ein &hnliches Vorge-
hen wie die Data Scientists der Firma Target an.

Vermutlich ist lhren Schilerinnen und Schiilern klar, dass Computer mit strukturierten Daten und
weniger mit Minzen oder Karten arbeiten. Dies dient auch als Fragestellung fir den Beginn der
Lerneinheit: Wie lasst sich dieses Verfahren nun durch einen Computer ausfihren?

Dazu sollen die Schillerinnen und Schiiler drei gegebene {é\ffchen geeignet modellieren, sodass
ein Computer diese verarbeiten kdnnte. Dazu werden die Affchen 1, 33 und 14 gezeigt. Optional
kann bereits eine Tabelle vorgegeben werden (siehe KI-B4.2.1).

Es ergeben sich unterschiedliche Méglichkeiten zur Modellierung, etwa binéar (Merkmal vorhan-
den/nicht vorhanden, oder aber Uber die verschiedenen Merkmalsauspragungen (bspw. Mund:
offen/geschlossen/Zunge rausstrecken/ Zahne fletschen).

Mund weit Mund
offen
nein Zahne

) weit

Ja geoffnet

, weit

ja gedffnet
binar nicht binar

AnschlieRend soll nun das Affchenspiel in Orange3 geldst werden. Findet die Kl einen besseren
Entscheidungsbaum? Dazu starten die Schuilerinnen und Schiler Orange3 und bearbeiten Ar-
beitsblatt KI-B4.2.2 mit dem Datensatz KI-B4.2.3.

Wahlen Sie dabei Variante KI-B4.2.2a, falls Sie

- ... in der erste Unterrichtsstunde Variante KI-B4.1.2a des Arbeitsblattes gewahlt haben
oder eine kirzere Variante bevorzugen.
Ansonsten wahlen sie Sie KI-B4.2.2b.
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Mogliche Differenzierung: Als mdgliche Differenzierung konnen weitere Modelle (Random Fo-
rest und KNN) eingefiihrt werden. Dazu kdnnen die beigelegten Folien (KI-B4.2.4) verwendet
werden. Anschlieend sollten die Schilerinnen und Schiler ggf. noch einmal die Moglichkeit
erhalten, die alternativen Modelle in Orange3 auszuprobieren.

Im Lehrer-Schiler-Gesprach wird nun das Arbeitsblatt besprochen und ggf. die Gite der ver-
schiedenen Modelle verglichen. Aulzerdem kénnen anhand von Aufgabe 3 die Begriffe Over-
und Underfitting thematisiert werden.
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6.2.3 Stunde 4-6: Projektarbeit (nur Variante II)

Wahrend der (bis zu) dreistiindigen Projektarbeitsphase arbeiten die Schilerinnen und Schiler an ihrem Arbeitsauftrag und erstellen ein Poster zur Prasen-
tation ihrer Ergebnisse. Optional kann wahrend des Projekts den Gruppen der Link zu einem Interview mit Data Scientist gegeben werden.

Zeit Phase

10 Wabhl Projekt-

thema
50-95min | Durchfiihrung
des Projekts
30 Présentation

Sozialform/
Lehrerimpuls
Lehrer-Schiler-Ge-
sprach
Projektphase

Schulerprasentation
und moderierte Fra-
gerunde

Modul KI-B4 — Von Daten und Baumen

Inhalt/Unterrichtsgeschehen

Vorstellung und Wahl der Projektthemen

Die Schiilerinnen und Schuler bearbeiten das gewéhlte Projekithema in
Gruppen und halten ihre Ergebnisse auf einem Plakat fest. Optional kann
wahrend des Projekts den Gruppen der Link zu einem Interview mit Data
Scientist gegeben werden, die sich auf dem YouTube Kanal der Wissens-
fabrik finden:

e Was macht eigentlich eine Data Scientist?
Interview mit Elena Bruna https://youtu.be/EbURtR4NUj4
e Was macht eigentlich ein KI-Entwickler?

Interview mit Dennis Higele https://youtu.be/ sZnDZf7LgM

Prasentation und Diskussion der Ergebnisse (z.B. 5 x 4er Gruppe a 5 Mi-
nuten).

zuletzt aktualisiert am 11.06.2021

Material

Themenubersicht KI-
B4.3.1

KI-B4.3.3 Arbeitsan-
weisung Projekt
KlI-B4.2.5 Hilfekarten
fur Orange3

gof. KI-B4.3.4 Daten-
satz fur das Projekt
student data

1 x Plakat je Gruppe
zur Darstellung der
Ergebnisse

Von Schilerinnen
und Schiilern erstellte
Prasentationen / Pos-
ter
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Stunde 4 bis 6: Projektarbeit (nur Variante 1)

Wahrend der dreistiindigen Projektarbeitsphase arbeiten die Schilerinnen und Schiler weitest-
gehend selbststandig. Stellen Sie der Klasse zunéachst die verschiedenen Themen und damit
verbundenen Fragestellungen fur die Projektarbeit vor (vgl. KI-B4.3.1), bilden Sie Gruppen und
lassen Sie die Gruppen dann jeweils ein Thema wahlen.

AnschlieRend erhalten sie den Arbeitsauftrag.

Arbeitsauftrag (findet sich auch in den Begleitmaterialien)

Als Data Scientist ist es eure Aufgabe, Probleme durch Erstellen eines Klassifikationsmodells
zu lésen. Dazu steht euch ein Datensatz zur Verfligung, der den Ausgangspunkt fur euer Kl-
Modell darstellt.

Folgt dazu folgenden Schritten:

1. Erstellt ein neues Orange3-Projekt.

- Wenn euer Datensatz bereits in Orange3 enthalten ist, zieht das Datasets-Widget auf
die Leinwand und wahlt den entsprechenden Datensatz mit einem Doppelklick aus.

- Wenn euer Datensatz nicht in Orange3 enthalten ist, 6ffnet ihn wie den Affchendaten
satz mithilfe des File-Widgets.

2. Verschafft euch anschlieBend einen Uberblick tiber den Datensatz mithilfe des Data
Table-Widgets! Notiert, welche Informationen in den Spalten gespeichert sind! Was
sind die moglichen Klassen? Welche Merkmale stehen euch zur Verfigung?

3. Teilt die Daten mithilfe des Data Sampler-Widget in Trainings- und Testdaten auf.

4. Trainiert mehrere Modelle, indem ihr unterschiedliche Merkmale flir das Training aus-
wahlt und verschiedene Parameter des Trainingsprozesses festlegt!

5. Testet und bewertet eure Modelle mithilfe einer geeigneten Metrik.

6. Uberlegt euch, welche Personengruppen wie von eurem Modell profitieren und welche
Personengruppen wie von eurem Modell benachteiligt werden konnten!

7. Gestaltet ein Poster, das euren Datensatz, euer Ziel und eure Ergebnisse knapp und
préazise zusammenfasst! Was findet ihr an eurer Auswertung tberraschend?

Den Schilerinnen und Schulern stehen Hilfekarten zu den verschiedenen im Rahmen des Pro-
jekts relevanten Mdglichkeiten innerhalb von Orange3 sowie ein Poster zum Festhalten und
Prasentieren der Ergebnisse zur Verfligung.

Zusétzlich besteht wahrend des Projekts die Mdglichkeit, den Gruppen einzeln ein aufgezeich-
netes Interview mit zwei Data Scientists zu zeigen und so mogliche Berufs- und Karriereoptionen
deutlich zu machen.

AbschlieRend prasentieren die Schilerinnen und Schuler ihre Ergebnisse. Bitten Sie sie dazu
ihr Plakat an einer Stelle im Klassenzimmer aufzuhangen. Anschlie3end prasentieren die Grup-
pen der Reihe nach ihre Ergebnisse und die Klasse wandert mit. Dabei sollte jeweils dieselbe
Zeit, die fir die Prasentation verwendet wurde, auch fiir die anschlieende Diskussion der Er-
gebnisse aufgewendet werden (z.B. 5 x 4er Gruppe a 5 Minuten mit 2,5 Prasentation und 2,5
Minuten Diskussion). Lassen Sie die Schulerinnen und Schiiler dabei die Aufgaben des Men-
schen beim Erstellen von Modellen im Kontext des maschinellen Lernens (Konfigurieren des
Verfahrens, Festlegen der Parameter, Glte der resultierenden Modelle kritisch einschatzen) re-
flektieren und benennen.
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6.2.4 Stunde 7: Kl und unsere Gesellschaft

In der letzten Einheit diskutieren die Schilerinnen und Schuler Uber die ethische Perspektive beim Einsatz von KI-Modellen.

Sozialform/

Al FINEED Lehrerimpuls

25 | Erarbeitung & Ver- Partnerarbeit

tiefung
10 Sicherung Lehrer-Schiler-Ge-
sprach
10 | Fazit und Ausblick Lehrer-Schiler-Ge-
sprach

Modul KI-B4 — Von Daten und Baumen

Inhalt/Unterrichtsgeschehen

Die Schilerinnen und Schiiler bearbeiten in Partnerarbeit die vorgegebenen Szenarien und dis-
kutieren Uber die Leitfragen.

Alternativ kdnnen die Aufgaben mit Hilfe der Jigsaw-Methode bearbeitet werden.

1-2 Gruppen stellen ihre Ergebnisse vor.

AnschlieRend wird der Einsatz von Kl im Plenum diskutiert. Leitfragen sind

e Auf Basis des Gelernten: Wofir sollte Kl eingesetzt werden -- und woflr nicht?
e Welche Regeln sollten fir einen fairen Einsatz von KI-Systemen gelten?

zuletzt aktualisiert am 11.06.2021 Seite 24 von 27
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Stunde 7: Kl und unsere Gesellschaft

In der letzten Einheit diskutieren Sie mit ihrer Klasse die ethische Perspektive beim Einsatz von
KI-Modellen. Dazu erhalten die Schilerinnen und Schiuiler Arbeitsmaterial KI-B4.4 mit drei Sze-
narien Uber unzuverldssige, diskriminierende bzw. fehlerhafte KI-Systeme. Diese werden zu-
nachst in Partnerarbeit und anschlieend im Plenum diskutiert. Durch den gesellschatftlich rele-
vanten Bezug kann dieses Thema in unterschiedlichen Fachern eingebettet werden.

7 Einbettung in verschiedene Facher und Themen

Im Zuge der digitalen Transformation spielen Daten und Datenanalyse in allen Schulfachern und
deren Bezugswissenschaften eine herausragende Rolle. So werden Datenanalysen und Kiinst-
liche Intelligenz oft als viertes Standbein der Wissenschaft bezeichnet. Jeder Wissenschaftler
bzw. jede Wissenschaftlerin bendétigt entsprechende Kompetenzen im Umgang und der Analyse
von Daten. Und auch fiir den Schulunterricht werden entsprechende Vorgehensweisen zuneh-
mend Inhalt und bieten weiterhin enormes Potential fiir einen handlungsorientierten und fach-
Uibergreifenden Unterricht. Ob bei der Durchfiihrung von Experimenten im Physikunterricht, der
Beantwortung von Fragen im Chemie- oder Biologieunterricht, der Auswertung von Geodaten
im Geographieunterricht, der Analyse von Textdokumenten im Fach Deutsch oder der Diskus-
sion ethischer, gesellschaftlicher und moralischer Konsequenzen im Ethik- oder Religionsunter-
richt: Uberall finden die in diesem Modul eingefiihrten Verfahren zunehmende Bedeutung und
kénnen fachibergreifend zur Beantwortung fachspezifischer Fragestellungen eingesetzt wer-
den.

8 Anschlussthemen
Als Anschlussthemen im Zusammenhang mit IT2School bieten sich folgende Bausteine an:
KI-A2: Mein personlicher Assistent

Wahrend in diesem Modul die datenbasierte Sicht eingenommen wurde, kénnen die Schilerin-
nen und Schiler im Modul ,Mein digitaler Assistent” selbst einen (einfachen) digitalen Sprach-
assistenten entwickeln. Dieses Modul erganzt die hier eingenommene Sichtweise und zeigt,
dass Kl auch als kreatives Werkzeug fiir persénliche Projekte verwendet werden kann.

9 Literatur und Links
e Al Unplugged: https://aiunplugged.org

e Werkzeug Orange3: https://orangedatamining.com (kann ohne Administratorrechte
genutzt werden)
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e Quellen fir weitere Datenséatze: https://datasetsearch.research.google.com/, ht-
tps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/

e Unterrichtsreihe “Data Mining im Unterricht®:
https://dataliteracy.education/unterrichtsmaterial/

10 Arbeitsmaterialien

Nr.
KI-B4.1.1

KI-B4.1.2

® KI-B4.1.3

KI-B4.2.1
Kl-B4.2.2

KI-B4.2.3

® KI-B4.2.4

KI-B4.2.5

® KI-B4.2.6

® KI-B4.3.1

® KI-B4.3.2

KI-B4.3.3
KI-B4.3.4

KI-B4.4

Legende

Titel
Einstiegsimpuls

Entscheidungsbaume

Kontrollblatt

Vorlage Tabelle
Orange3

Datensatz Affchen

Foliensatz Random Fo-
rest / KNN
Hilfen
Orange3

Erlauterung Random Fo-
rest / KNN
Ubersicht Datenséatze

Interviews Data Scientist

Arbeitsauftrag
Datensatz student data

Arbeitsblatt Bias

Material fUr Schilerinnen und Schiiler

Beschreibung
Einstiegsimpuls Zeitungsmeldung “Target”

Arbeitsblatt zur Einfihrung von Entscheidungs-
baumen anhand der Affchen in Variante a und
b.

Kontrolle der Klassifizierung der Affchen um
anschlielRend die Metriken berechnen zu kon-
nen

Tabellarische Vorlage zur Kodierung der Aff-
chen

Arbeitsblatt zur Einfihrung in die Nutzung von
Orange3 zur Datenanalyse in Variante a und b.
Datensatz zur Bearbeitung des Arbeitsblattes

Foliensatz zur optionalen Erlauterung weiterer
Verfahren zur Datenanalyse

Hilfekarten zu den verschiedenen fur die Pro-
jektarbeit relevanten Funktionen von Orange3
(kann auch digital zur Verfiigung gestellt wer-
den)

Fachlicher Hintergrund zu Random Forest bzw.
KNN als optionalen weiteren Verfahren, die
verwendet werden kdnnen.

Eine Ubersicht tiber mogliche Datensétze fiir
die Projektarbeitsphase

Interviews mit Unternehmensvertreter*innen:
Was macht eigentlich ein Data Scientist?
Interview 1: https://youtu.be/EbURtR4ANUj4
Interview 2: https://youtu.be/_szZnDZf7LgM
Arbeitsauftrag fur die Projektarbeit

Datensatz fur ein Projekt aus der Projektarbeit

Arbeitsblatt mit drei Szenarien zu Bias bei K-
Modellen

® Material fur Lehrkrafte sowie Unternehmensvertreterinnen und Unternehmensvertreter

@ Zusatzmaterial
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11 Glossar

Begriff
Maschinelles Lernen

Uberwachtes Lernen

Trainingsdaten

Testdaten

Entscheidungsbaum

Konfusionsmatrix

Erlauterung
Beim maschinellen Lernen (ML) leiten Computer Zusammen-
hange aus Daten bzw. Erfahrungen ab. Das Gelernte wird in ei-
nem Modell gespeichert.
Bei Uberwachtem Lernen wird aus beschrifteten Daten eine Zu-
ordnung von Daten zu Beschriftung gelernt, die dann auf wei-
tere, unbeschriftete Daten angewendet werden kann.
Trainingsdaten sind Daten, die zur Erstellung eines mit tiber-
wachtem Lernen trainierten Modells herangezogen werden.
Testdaten werden genutzt, um zu beurteilen (zu ,testen®), ob ein
Modell zufriedenstellende Ergebnisse liefert. Sie sollten nicht
Teil des Trainingsprozesses sein.
Entscheidungsbaume stellen Entscheidungsregeln in einem ge-
ordneten und gerichteten Baum bestehend aus mehreren hierar-
chisch angeordneten Entscheidungen dar. Sie konnen im Fall
von Uberwachtem Lernen auch automatisch aus Daten gelernt
werden.
Die Konfusionsmatrix ist eine Tabelle, in der die richtigen und
falschen Vorhersagen eines Modells Uibersichtlich dargestellt
werden.

12 Fragen, Feedback, Anregungen

Sie haben das Modul ausprobiert und nun Fragen, Anregungen oder Feedback fiir uns?
Darlber freuen wir uns, denn mit Ihren Erfahrungen kénnen wir Schritt fr Schritt einen FAQ
(Frequently Asked Questions) fiir die neuen KI-Module aufbauen oder die Module weiter

entwickeln.

Bitte fullen Sie folgende Umfrage tUber Surveymonkey aus: https://bit.ly/3DQnqi8 tber den fol-
genden QR-Code kommen Sie ebenfalls zur Surveymonkey-Umfrage:

Sie koénnen sich auch gerne unter bildung@wissensfabrik.de melden.

Modul KI-B4 — Von Daten und Baumen zuletzt aktualisiert am 11.06.2021 Seite 27 von 27

@O0


https://bit.ly/3DQnqi8
https://bit.ly/3DQnqi8
mailto:bildung@wissensfabrik.de

KI-B4.1EInstiegsimpuls

Anhand eines Zeitungsartikels tber Target



Target ist nach WalMart der zweitgrof3te Discounteinzelhandler der USA [...]. Vor einiger Zeit kam ein witender Mann in eine Target-Filiale
au3erhalb von Minneapolis und wollte den Filialleiter sprechen. Er wedelte vor dessen Nase mit Rabattgutscheinen herum und beschwerte sich:
“Meine Tochter hat die hier in ihrer Post gefunden. Sie ist noch in der Highschool, und Sie schicken lhr Rabattmarken fiir Babysachen und
Kinderbetten? Wollen Sie sie etwa ermuntern, schwanger zu werden?”

Der Filialleiter schaute sich die Gutscheine an, sie waren eindeutig an die Tochter des Mannes adressiert und priesen unter anderem
Schwangerschaftsmode und Wickelkommoden an. Er entschuldigte sich wortreich fir das Missversténdnis. Ein paar Tage spater rief er noch einmal
bei dem Vater an, weil er noch einmal fiir den Arger um Verzeihung bitten wollte. Zu seinem Erstaunen war der Vater reichlich beschamt und sagte:
“Ich hatte ein langeres Gesprach mit meiner Tochter. Dabei musste ich feststellen, dass es Aktivitdten in meinem Haus gibt, von denen ich keine
Ahnung hatte. Sie wird im August ein Kind bekommen.”[...]

Alles, was Target dazu braucht, sind Daten. Das Unternehmen versucht, jeden Kunden, der in einen seiner Laden oder auf seine Website geht,
eindeutig zu markieren. Jeder bekommt eine sogenannte Gast-ID, eine Nummer, unter der gespeichert wird, was dieser spezielle Kunde gekauft und
getan hat. Was hat er angesehen, was bezahlt, was bewusst ignoriert? Hat er mit Kreditkarte bezahlt und mit welcher? Hat er einen Rabattcoupon
benutzt und woher kam der? [...] Auch Tageszeit und Wetter werden registriert. Alles wird gespeichert. Target erweitert diese Kundenprofile um jeden
Datensatz, den der Konzern irgendwo kaufen oder bekommen kann. Alter, Familienstand, geschatztes Einkommen, Wohnort, Automarke, Jobs,
Ausbildung, Interessen, politische Einstellungen — jede noch so kleine Information ist von Interesse.

Target nun durchsucht diese Daten, um eine ganz spezielle Zielgruppe zu finden. Sie wollen Werbung an Frauen schicken, die im zweiten Drittel
ihrer Schwangerschaft sind — denn ihre Daten zeigen, dass das der Zeitpunkt ist, an dem Eltern beginnen, Babyausstattung einzukaufen. Die
einzelnen Informationen wirken harmlos und ohne Zusammenhang. In der Masse jedoch [...] zeigen sich darin Muster:

Schwangere kaufen grél3ere Mengen unparfirmierter Cremes als Nichtschwangere. Schwangere kaufen Nahrungserganzungsmittel wie Kalzium,
Magnesium oder Zink. Sie kaufen unparfimierte Seife, Wattebausche, Handedesinfektionsmittel und Feuchttiicher. Target [...] hat in seinen Daten
ungefahr 25 Produkte identifiziert, die zusammengenommen erlauben, Schwangere [zu identifizieren] und damit entsprechende Werbung zu
verschicken, lange bevor der kiinftige GroRvater weil3, dass er Enkel bekommit.

Netznolitik ora 25 07 2014 Verfiiabar tinter: httns://netznolitik ora/?2014/alaorithmen-allmaechtia-freiheit-in-den-zeiten-der-statictik/



Arbeitsmaterial KI-B4.1.2a

Aufgabenblatt: Klassifikation mit Entscheidungsbaumen

Als Tierpflegerin bzw. Tierpfleger sind wir fiir die Fitterung der Affchen zustandig. Dabei miissen wir
aufpassen: Manche Affchen beiRen. Von den Affchen im Zoo wissen wir bereits, ob sie beiRen. Allerdings
werden bald neue Tiere zur Gruppe stofR3en. Wir missen uns daher Uberlegen, wie wir herausfinden kénnen,
welche neuen Affchen beiRen und welche nicht — ohne ihren Zahnen zu nahe zu kommen.

Trainingsdaten

Von den Affchen, die bereits im Zoo leben, kdnnen wir lernen. Sie sind unsere Trainingsdaten. Mit Hilfe dieser
Trainingsdaten konnen wir Regeln entwickeln, um beiBende und nicht beiRende Affchen unterscheiden zu
kénnen. Regeln kdnnen bspw. von folgender Form sein: Wenn der Affe die Zunge zeigt, dann beif3t er.
Entwickle basierend auf den folgenden Affchen selbst solche Regeln!

Beipt Beipt nicht

Regeln

Eine Entwicklung in Kooperation von der Didaktik der Informatik der FU Berlin
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Entscheidungsbaum

Eine besondere Art solche Regeln darzustellen sind Entscheidungsbdume. Ein Entscheidungsbaum stellt

Regeln hierarchisch dar und wird von oben nach unten gelesen.

Vollziehe das folgende Beispiel nach

und notiere deine Regeln von Seite 1

ebenfalls als Entscheidungs- baum im
Feld rechts.

beipt  beipt
nicht Knoten (node)
o 'ml k Zeigt
= Zahne?
ja nein
X-formige
a X-formige Augen?

Augen?

ja nein j ein
beifit bgeil'&t beifit
Blatt Tleaf) nicht
Testdaten

Entscheidungsbaum

Ein Entscheidungsbaum ist ein Modell, das nun auf weitere Daten angewendet werden kann. Unser
Modell kbnnen wir nun mit weiteren Tieren testen, von denen wir bereits wissen, ob sie beilRen oder
nicht. Diese Tiere sind also unsere Testdaten.

1. Entscheide mithilfe deines Entscheidungsbaumes, ob die folgenden Affchen beiRen (B) oder
nicht beiRen (NB) und trage deine Vorhersage in die freien Felder ein!

2. Vergleiche deine Losung mit der Auflésung, die du von deiner Lehrkraft bekommst, und
markiere, ob deine Vorhersage richtig oder falsch war!

|ml Deine Norhersage
cn[%t oder beit mcht?

\/X \/X \/X

\/X

\/X

w deine Noch
e N
\/ X —

Konfusionsmatrix

Jetzt hast du die Testdaten klassifiziert und ihre tatséchliche Zuordnung ist bekannt. Die Ergebnisse
tragst du summarisch in die folgende Tabelle (die Konfusionsmatrix) ein.

1. Fulle die Felder der Konfusionsmatrix!
Beispiel: Das Feld links oben gibt an, fiir wie viele Affchen du richtig die Kategorie beifRt vorhergesagt

hast (z.B. 2)!
Vorhergesagt: _ Vorhergesagt:
Affchen beif3t Affchen beif3t nicht
Tatsachlich:
Affchen beil3t
_ Tatséachlich:
Affchen beif3t nicht

2. Berechne das folgende Verhaltnis und gib das Ergebnis als Prozentsatz an!

N I #korrekt vorhergesagt
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Musterldsung KI-B4.1.2a

Aufgabenblatt: Klassifikation mit Entscheidungsb&umen

Als Tierpflegerin bzw. Tierpfleger sind wir fiir die Futterung der Affchen zustandig. Dabei miissen wir
aufpassen: Manche Affchen beiRen. Von den Affchen im Zoo wissen wir bereits, ob sie beiRen. Allerdings
werden bald neue Tiere zur Gruppe stoR3en. Wir missen uns daher tberlegen, wie wir herausfinden kénnen,
welche neuen Affchen beiRen und welche nicht — ohne ihren Zahnen zu nahe zu kommen.

Trainingsdaten

Von den Affchen, die bereits im Zoo leben, kénnen wir lernen. Sie sind unsere Trainingsdaten. Mit Hilfe
dieser Trainingsdaten kénnen wir Regeln entwickeln, um beiBende und nicht beiRende Affchen
unterscheiden zu kénnen. Regeln kénnen bspw. von folgender Form sein: Wenn der Affe die Zunge zeigt,
dann beiR3t er. Entwickle basierend auf den folgenden Affchen selbst solche Regeln!

Beipt Beipt nicht

= =)

.I ) (=X

vw
( [A¥A) ) (o)

Regeln b 1

Dieses Material stellt ein Derivat von Al Unplugged dar (CC-BY-NC, Seegerer & Lindner)

Eine Entwicklung in Kooperation von der Didaktik der Informatik der FU Berlin
(computingeducation.de) und der Wissensfabrik — Unternehmen fiir Deutschland e.V.
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Entscheidungsbaum

Musterldsung KI-B4.1.2a

Eine besondere Art solche Regeln darzustellen sind Entscheidungsbaume. Ein Entscheidungsbaum
stellt Regeln hierarchisch dar und wird von oben nach unten gelesen.

Vollziehe das folgende Beispiel nach und notiere deine Regeln von Seite 1 ebenfalls als

Entscheidungsbaum im Feld rechts.

Entscheiéungsbmm
beipt | beipt L Lachelt
nicht K" der Mund?
% Zeigt
& Zahne? Ja! Nein!
nein
1= =) X-férmige
@ @ Augen? . ?
ein Nein!
beift beift beift
Bty ’l'{’" nicht . : .
Blatt Tleaf) Beildt Beil3t nicht
Testdaten

Ein Entscheidungsbaum ist ein Modell, das nun auf weitere Daten angewendet werden kann. Unser
Modell kbnnen wir nun mit weiteren Tieren testen, von denen wir bereits wissen, ob sie beil3en oder nicht.

Diese Tiere sind also unsere Testdaten.

1. Entscheide mithilfe deines Entscheidungsbaumes, ob die folgenden Affchen beiRen (B) oder nicht

beiRen (NB) und trage deine Vorher

sage in die freien Felder ein!

2. Vergleiche deine Lésung mit der Aufldsung, die du von deiner Lehrkraft bekommst, und markiere,
ob deine Vorhersage richtig oder falsch war!

v ey sy ()
| | | | | | | [ | | | <7

L X] v X v X]| [V

X VX X]—

Konfusionsmatrix

Jetzt hast du die Testdaten klassifiziert und ihre tatséchliche Zuordnung ist bekannt. Die Ergebnisse
tragst du summarisch in die folgende Tabelle (die Konfusionsmatrix) ein.

1. Fille die Felder der Konfusionsmatrix!

Beispiel: Das Feld links oben gibt an, fiir wie viele Affchen du richtig die Kategorie beif3t vorhergesagt

hast (z.B. 2)!
Vorhergesagt: _ Vorhergesagt:
Affchen beif3t Affchen beift nicht
Tatsachlich:
Affchen beif3t
_ Tatsachlich:
Affchen beif3t nicht

2.Berechne das folgende Verhaltnis und gib das Ergebnis als Prozentsatz an!

#korrekt

vorhergesagt

= #insgesamt vorhergesagt =
- N
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Arbeitsmaterial KI-B4.1.2b

Aufgabenblatt: Klassifikation mit Entscheidungsbaumen

Als Tierpflegerin bzw. Tierpfleger sind wir fur die Fltterung der Affen zustandig. Dabei missen wir
aufpassen: Manche Affen beien. Von den Affen im Zoo wissen wir bereits, ob sie beiRen. Allerdings
werden bald neue Tiere zur Gruppe hinzukommen. Wir miissen uns daher tberlegen, wie wir herausfinden
koénnen, welche neuen Affen beiRen und welche nicht — am besten ohne ihren Zahnen zu nahe zu kommen.

Trainingsdaten

Von den Affen, die bereits im Zoo leben, kbnnen wir lernen. Sie sind unsere Trainingsdaten mit deren Hilfe
der Entscheidungsbaum gelernt wird.

Beipt Beipt nicht

Entscheidungsbaum

Ein Entscheidungsbaum Entscheidungsbaum

stellt Regeln hierarchisch
dar und wird von oben nach
unten gelesen.

Vollziehe das Beispiel nach
und erstelle einen
Entscheidungsbaum fiir die
gegebenen Affen.

>72
o5
T
£2F0
© OO
m2
530
LAQw
c50
T FEZ
e c !
bei bei ég@
eipt eipt £9 5
Bt bep Knoten (node) 5535
nicht : °73
Zeigt 2x%3
Z4hne? g83
nein 5%2
‘O$<
X-formige §§§
? o =
e S5 §
. =52
ein 8548
S c
. ’ \ QU_(D
/"’ bEIru E.g%
om ®
Blatt (leaf) S5
385
D29
g2
288
wea
Testdaten

Ein Entscheidungsbaum ist ein Modell, das nun auf weitere Daten angewendet werden kann. Unser
Modell kdnnen wir nun mit weiteren Tieren testen, von denen wir bereits wissen, ob sie beil3en oder
nicht. Diese Tiere sind also unsere Testdaten.

OSSO
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1. Entscheide mithilfe deines Entscheidungsbaumes, ob die folgenden Affen beil3en
(B) oder nicht bei3en (NB) und trage deine Vorhersage in die freien Felder ein!

2. Vergleiche deine Lésung mit der Auflosung und markiere, ob deine Vorhersage
richtig oder falsch war!

Deine Norhersaoe:
Beipt oder beiFt nicht?

War deine N hersa e

richtig ocer talsch?
1—._.-/

Deine Norhersage:
Beipt oder bciﬁ?‘f nicht?

v _X

v

X

v _X] v X

War deine Nochersaoe
richtig Io::lf:r ?é;%ch"a

ﬂ—-—-—/

Konfusitionsmatrix

Jetzt hast du die Testdaten klassifiziert und ihre tatséchliche Zuordnung ist bekannt. Die Ergebnisse

tragst du summarisch in die folgende Tabelle (die Konfusionsmatrix) ein.

1. Fulle die Felder der Konfusionsmatrix! )
Beispiel: Das Feld links oben gibt an, fur wie viele Affchen du richtig die Kategorie
bei’t vorhergesagt hast (z.B. 2)!

Vorhergesagt:
Affchen beif3t

_ Vorhergesagt:
Affchen beil3t nicht

Tatsachlich:
Affchen beil3t

Tatsachlich:

Affchen beif3t nicht

2. Berechne die folgenden Verhaltnisse und gib das Ergebnis als Prozentsatz an!

__ #korrekt vorhergesagt

- #insgesamt \rorherﬂesagt

_ #heipt richtig vorhergesagt

T #heipt tatsichlich

_ #helpt rlcht'g vorhergeeagt

T #heipt vorhergesagt

Deine Erchhn'sse)
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Musterlosung KI-B4.1.2b

Aufgabenblatt: Klassifikation mit Entscheidungsb&umen

Als Tierpflegerin bzw. Tierpfleger sind wir fur die Fltterung der Affen zustandig. Dabei missen wir
aufpassen: Manche Affen beien. Von den Affen im Zoo wissen wir bereits, ob sie beiRen. Allerdings
werden bald neue Tiere zur Gruppe hinzukommen. Wir missen uns daher tberlegen, wie wir herausfinden
kénnen, welche neuen Affen beiRen und welche nicht am besten ohne ihren Zahnen zu nahe zu kommen.

Trainingsdaten

Von den Affen, die bereits im Zoo leben, kdnnen wir lernen. Sie sind unsere Trainingsdaten, mit deren
Hilfe der Entscheidungsbaum erstellt wird.

BeiRpt Beipt nicht
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Entscheidungsbaum

Ein Entscheidungsbaum stellt Regeln hierarchisch dar und wird von oben nach unten
gelesen.

Vollziehe das Beispiel nach und erstelle einen Entscheidungsbaum fiir die gegebenen
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Testdaten

Ein Entscheidungsbaum ist ein Modell, das nun auf weitere Daten angewendet werden kann.
Unser Modell kbnnen wir nun mit weiteren Tieren testen, von denen wir bereits wissen, ob sie
beiRen oder nicht. Diese Tiere sind also unsere Testdaten.
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Musterlosung KI-B4.1.2b

1. Entscheide mithilfe deines Entscheidungsbaumes, ob die folgenden Affenbeifl3en (B)
oder nicht beil3en (NB) und trage deine Vorhersage in die freien Felder ein!

2. Vergleiche deine Losung mit der Auflésung und markiere, ob deineVorhersage richtig oder falsch war!

Deine Vorhersage:
Belpt oder belRt nicht?

War deine Norhersaoe
richtiy oder falschi

—_—

Deine \"orheraag:.
Beipt oder beipt nicht?

War deine Norhersage
richtiy oder falsch?

™

v XL X

Konfusionsmatrix

Jetzt hast du die Testdaten klassifiziert und ihre tatséchliche Zuordnung ist bekannt. Die Ergebnisse tragst
du summarisch in die folgende Tabelle (die Konfusionsmatrix) ein.

1. Fulle die Felder der Konfusionsmatrix! )
Beispiel: Das Feld links oben gibt an, fir wie viele Affchen du richtig die Kategorie beif3t
vorhergesagt hast (z.B. 2)!

Vorhergesagt: Vorhergesagt:
Affchen beil3t Affchen beil’t nicht

Tatsachlich:
Affchen beildt

Tatsachlich:
Affchen beif3t nicht

2. Berechne die folgenden Verhaltnisse und gib das Ergebnis als Prozentsatz an!

-- - #korrekt vorhergesaat
#Nsgesamt vorheroesagt
w . 9 T

_ Hbeipt richtig vorhergesagt _
T #beipt tatsichlich

_ #beipt richtig vorhergesagt _

T #beipt vorhergesagt
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Deine Ergebnisse ) Hier benennen vd'r)

aemeinsam diese Metrik.
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Vergleichsldosung KI-B4.1.3

Vergleichslésung: Klassifikation mit Entscheidungsbaumen
(Variante a)

Das aus den Trainingsdaten gewonnene Modell lasst sich mithilfe der Testdaten testen. Im
Folgenden findest du die eigentliche Beschriftung fur die Affchen in den Testdaten. Vergleiche
die Auflésung mit deinen Beschriftungen und markiere, ob deine Vorhersage richtig oder falsch
war.

g<

Vergleichslosung: Klassifikation mit Entscheidungsbaumen
(Variante b)

Das aus den Trainingsdaten gewonnene Modell lasst sich mithilfe der Testdaten testen. Im
Folgenden findest du die eigentliche Beschriftung furr die Affchen in den Testdaten.Vergleiche
die Auflésung mit deinen Beschriftungen und markiere, ob deine Vorhersage richtig oder falsch
war.
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Kodierung der Merkmale der Affchen
Um die Affchen mithilfe des Computers klassifizieren zu kénnen, wird eine geeignete Kodierung benétigt.

Erstelle eine geeignete Kodierung fur die drei gegebenen Affchen. Suche dir dazu Merkmale aus, die die
Affchen eindeutig beschreiben und gib deren Auspragungen fur die drei Affchen an.

Merkmale

S

Merkmalsaus rdgungen
for Altoen 1
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Merkmalsausprigunaen
for Affoher 02
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Merkmalsaus rdgungen
for 3?%%@&
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Aufgabenblatt: Entscheidungsbaume in Orange3

Im Folgenden wirst du in die Rolle eines Data Scientist schlipfen, der mithilfe der zur Verfiigung
gestellten Daten der Affchen aus dem Zoo ein KI-Modell zur Vorhersage von deren BeiRRverhalten

trainiert. Ein Data Scientist arbeitet mit verschiedensten Daten und zieht mithilfe von wissenschaftlichen

Analysen und entsprechender Programme Schliisse aus diesen Daten. Das Modell, das wir heute
lernen lassen, ist ein Entscheidungsbaum.

Offne das Programm Orange3 auf deinem PC und lege ein neues Projekt an.

Aufgabe 1:

a) Von deiner Lehrkraft erhaltst du zwei csv-Dateien, die die Trainings- (affen-
trainingsdaten.csv) und Testdaten (affen-testdaten.csv) des Affchenspiels
beinhalten.

Offne beide Dateien in Orange3, indem du das File-Widget aus dem Bereich Data auf die

Leinwand ziehst.

Mit einem Doppelklick gelangst du in die Einstellungen. Dort kannst du die Datei auswéhlen (
). SchlieRe das Fenster wieder. Fiur jeden Datensatz bendétigst du ein eigenes File-

Widget: eins fir die Trainingsdaten und eins fur die Testdaten. Benenne die Widgets, indem du

mit einem Rechtsklick das Kontextmenu 6ffnest und Rename auswabhlst (siehe auch

Hilfskarte F)

M

Training

D

Test

b) Noch kannst du die Daten aber nicht ansehen. Dafiir wird ein weiteres Widget benétigt.
Ziehe das Data Table-Widget aus dem Bereich Data auf die Leinwand. Verbinde dann den
Ausgang der File-Widgets mit einem Data Table-Widget. Mit einem Doppelklick auf das

Widget kannst du dir die Daten ansehen (siehe auch Hilfskarte [2).
Beschreibe wie die Merkmale der Affchen modelliert sind!

0+ E

Training Data Table (Training)

)&

Test Data Table (Test)
¢) Jetzt hast du endlich die Daten, um einen Entscheidungsbaum lernen zu lassen.

Ziehe dazu ein Tree-Widget aus dem Bereich Model auf die Leinwand. Verbinde die
Trainingsdaten mit dem Tree-Widget.

Klicke doppelt auf das Widget und stelle sicher, dass ein bin&rer Entscheidungsbaum gelernt wird
und der Haken bei # Induce binary tree gesetzt ist (siehe auch Hilfskarte £1)

Data Table (Training)

D Daty

Training

D Data D Tree

Test Data Table (Test)

Loz

i
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d) Mit dem Tree-Widget kannst du den Baum aber noch nicht ansehen, sondern nur Einstellungen
furs Training festlegen.

Um den gelernten Baum anzuzeigen, ziehe ein Tree Viewer-Widget aus dem Bereich
Visualize auf die Leinwand und verbinde es mit dem Tree-Widget. Mit einem Doppelklick

kannst du dir den Baum ansehen (siehe auch Hilfskarte [Z])

E ene Tree Viewer

o

Data Table (Training) el J E;ér;{%ﬁ:ﬂgoﬁgﬁg;emﬂ

) o
i i Model = Tree i‘ﬁ
Training y

D : Data E Tree Tree Viewer

Test Data Table (Test)

tae | B

€) Im Folgenden gilt es, den gelernten Entscheidungsbaum zu testen. Dazu stehen Testdaten bereit,
auf die du nun den Baum anwendest.

Ziehe dazu ein Predictions-Widget aus dem Bereich Evaluate auf die Leinwand, das das zur
Verfigung gestellte Modell auf die zu Verfigung gestellten Daten anwendet. Du hast bereits
beides: Verbinde das Widget mit den Testdaten und dem Entscheidungsbaum.

Ein Doppelklick zeigt an, wie das Modell die Daten klassifiziert hat (siehe auch Hilfskarte [=1).

D bl nicht mnl:
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D und beit nicht (rot) an

Training

Test Predictions

Data Table (Test)

f)  Zum Schluss untersuchst du, wie gut das vom Computer erstellte Modell ist. Bei dieser
Einschatzung hilft dir die Konfusionsmatrix.

Ziehe das Confusion Matrix-Widget aus dem Bereich Evaluate auf die Leinwand (Hilfskarte
) und verbinde es mit dem Predictions-Widget. Ein Doppelklick auf das Confusion Matrix-
Widget zeigt die Konfusionsmatrix an.
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Berechne die Genauigkeit deiner Vorhersage mit gemafR der Formel aus der letzten Stunde. Die Felder
der hier angezeigten Konfusionsmatrix entsprechen auch den Feldern aus deinem Arbeitsmaterial von

letzter Stunde.
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Data Table (Test)
Aufgabe 2:

Jetzt kannst du das Vorgehen des Computers mit deinem eigenen, manuellen Vorgehen
vergleichen.

a) Im Spiel aus der letzten Stunde haben wir zundchst Regeln von im Zoo lebenden Affchen
abgeleitet (Trainingsphase) und anschlieBend das resultierende Modell mit weiteren Affchen
getestet (Testphase). Welche Widgets Ubernehmen nun diese Aufgaben (Trainings - und
Testphase)?

b) Bewerte, aufbauend auf deinem Ergebnis in Aufgabe 1f), inwiefern das Modell des Computers
fur den tatsachlichen Einsatz im Zoo geeignet ist.
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Aufgabe 3 (nur wenn Projektwoche anschlie3end wird)

Zum Schluss lernst du, wie sich Test- und Trainingsdaten automatisch aus dem gesamten Datensatz
generieren lassen. So wird nicht nur eine zufallige Aufteilung sichergestellt, sondern es spart auch Zeit.

Das Widget Data Sampler wiirfelt die Daten dafiir zuféllig aus (siehe auch Hilfekarte [¥4).

Erstelle ein neues Orange-Projekt fiir das Affchenspiel. Als Eingabe steht dabei nur eine Datei (affen-
gesamt.csv) mit allen Affchen zur Verfiigung. Benenne das File-Widget und die Data Table-Widgets,
wie unten dargestellt. Achte darauf, diesmal nur ein File-Widget und das Data Sampler-Widget zu
verwenden.

Data Table (gesami) D
Data Table (Training) ‘:}i
F o
é\ 2
3 __0 = Tree Viewsr
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S
. O Ll =
o1 5¥ 2 r%%
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D Data ,
I \I RAemaining Data — Data Evaluation Results
. e
Gesaml Data Sampler f:,qw
%O Predictons Confusion Matrix

[
gy

O

Diata Table (Test)

Hinweis: Wenn du das Data-Sampler-Widget mit dem nachsten Widget verbindest, steht Uber dieser
Verbindung entweder Data Sample (Trainingsdaten) oder Remaining Data (Testdaten). Um zwischen
den beiden zu wechseln, klicke doppelt auf die Verbindung. Die schwarze Linie im sich 6ffnenden
Meni zeigt an, welche Ausgaben des linken Widgets welchen Eingaben des rechten Widgets
zugeordnet werden. Die schwarze Linie im Menl kannst du durch einen Doppelklick entfernen und

durch Klicken und Ziehen hinzufiigen.

[ Edit Links Edit Links

Data Sample - Data Sample D
Irl Data o Data
Remaining Data || [If3%)  Remaining pata

Data Sampler Data Table (Test) Data Sampler Data Table (Test)

Clear Al cancel (LD Clear All cancel (D

Beispiel: Data Sample wird als Eingabe Beispiel: Remaining Data wird als Eingabe
fur Data verwendet. fur Data verwendet.

Variiere den Anteil des Trainingsdatensatzes am gesamten Datensatz, indem du den Regler
Fixed proportion of data verschiebst. Wiirfle anschlieRend den Trainingsdatensatz erneut aus,

indem du auf die Schaltflache klickst.
Beobachte dabei die Veranderungen in der Konfusionsmatrix und der Baumdarstellung. Notiere

deine Beobachtung!
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Musterl6sung KI-B4.2.2a

Musterlosung zu Aufgabenblatt: Entscheidungsbdume in Orange3

Aufgabe 1 b:

Aufgabe 2a:

Aufgabe 2b:

Aufgabe 3:
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Aufgabenblatt: Entscheidungsbdume in Orange3

Im Folgenden wirst du in die Rolle eines Data Scientist schlipfen, der mithilfe der zur Verfigung
gestellten Daten der Affchen aus dem Zoo ein KI-Modell zur Vorhersage von deren BeiRRverhalten
trainiert. Ein Data Scientist arbeitet mit verschiedensten Daten und zieht mit Hilfe von wissenschaftlichen
Analysen und entsprechender Programme Schliisse aus diesen Daten. Das Modell, das wir heute lernen
lassen, ist ein Entscheidungsbaum.

Offne das Programm Orange3 auf deinem PC und lege ein neues Projekt an.

Aufgabe 1:

a) Von deiner Lehrkraft erhaltst du zwei csv-Dateien, die die Trainings- (affen-trainingsdaten.csv)
und Testdaten (affen-testdaten.csv) des Affchenspiels beinhalten.

Offne beide Dateien in Orange3, indem du das File-Widget aus dem Bereich Data auf die Leinwand
ziehst. Mit einem Doppelklick gelangst du in die Einstellungen. Dort kannst du die Datei auswéahlen

( - ). SchlieRe das Fenster wieder. Fir jeden Datensatz benétigst du ein eigenes File- Widget:

eins fir die Trainingsdaten und eins fur die Testdaten. Benenne die Widgets, indem du mit einem
Rechtsklick das Kontextmeni 6ffnest und Rename auswahist (siehe auch Hilfskarte 1),

0

Training

O

Test

b) Noch kannst du die Daten aber nicht ansehen. Dafiir wird ein weiteres Widget benétigt.

Ziehe das Data Table-Widget aus dem Bereich Data auf die Leinwand. Verbinde dann den Ausgang
der File-Widgets mit einem Data Table-Widget. Mit einem Doppelklick auf das Widget kannst du dir
die Daten ansehen (siehe auch Hilfskarte [4).

Beschreibe wie die Merkmale der Affchen modelliert sind!

o)

Training Data Table (Training)

L&

Test Data Table [Test)

¢) Jetzt hast du endlich die Daten, um einen Entscheidungsbaum lernen zu lassen. Ziehe dazu
ein Tree-Widget aus dem Bereich Model auf die Leinwand. Verbinde die Trainingsdaten mit dem
Tree-Widget.

Klicke doppelt auf das Widget und stelle sicher, dass ein binérer Entscheidungsbaumgelernt
wird und der Haken bei M1 Induce binary tree gesetzt ist (siehe auch Hilfskarte =1 ).

Data Table (Training)

D Daty

Training

&)

Test Data Table (Test)

s,

e
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d) Mit dem Tree-Widget kannst du den Baum aber noch nicht ansehen, sondern nur Einstellungen

furs Training festlegen.

Um den gelernten Baum anzuzeigen, ziehe ein Tree Viewer-Widget aus dem Bereich
Visualize auf die Leinwand und verbinde es mit dem Tree-Widget. Mit einem Doppelklick

kannst du dir den Baum ansehen (siehe auch Hilfskarte

O

Data Table (Training)

D Datg
i Model = Tree i‘ﬁ

e

Training
D \ Data D Tree Tree Viewer
Test Data Table (Test)

).

® L ]

raBR B

Tree Viewer

Dein Baum solite
ungeré';hr S0 aussehen.

~

€) Im Folgenden gilt es, den gelernten Entscheidungsbaum zu testen. Dazu stehen Testdaten bereit,

auf die du nun den Baum anwendest.

Ziehe dazu ein Predictions-Widget aus dem Bereich Evaluate auf die Leinwand, das das zur Verfligung
gestellte Modell auf die zu Verfiigung gestellten Daten anwendet. Du hast bereits beides: Verbinde das
Widget mit den Testdaten und dem Entscheidungsbaum.Ein Doppelklick zeigt an, wie das Modell die

Daten klassifiziert hat (siehe auch Hilfskarte 1 ).
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f) Schluss untersuchst du, wie gut das vom Computer erstellte Modell ist. Bei dieser Einschatzung

hilft dir die Konfusionsmatrix.

Ziehe das Confusion Matrix-Widget aus dem Bereich Evaluate auf die Leinwand (Hilfskarte[[&]] )
und verbinde es mit dem Predictions-Widget. Ein Doppelklick auf das Confusion Matrix-

Widget zeigt die Konfusionsmatrix an.

Berechne Genauigkeit, Trefferquote und Préazision deiner Vorhersage gemal3 der Formel aus der

letzten Stunde. Die Felder der hier angezeigten Konfusionsmatrix entsprechen auch den Feldern

aus deinem Arbeitsmaterial von letzter Stunde.
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Aufgabe 2:

Jetzt kannst du das Vorgehen des Computers mit deinem eigenen, manuellen Vorgehen
vergleichen.

a) Im Spiel aus der letzten Stunde haben wir zunéchst Regeln von im Zoo lebenden Affchen
abgeleitet (Trainingsphase) und anschlieBend das resultierende Modell mit weiteren Affchen
getestet (Testphase). Welche Widgets Ubernehmen nun diese Aufgaben (Trainings - und
Testphase)?

b) Vergleiche den erzeugten Entscheidungsbaum (Doppelklick auf Tree Viewer) mit deiner
handisch gefundenen Lésung von letzter Stunde. Beschreibe, ob und worin sich die
Entscheidungsbdume unterscheiden.

©) Vergleiche die Konfusionsmatrix und die Metriken deiner handisch gefundenen Losung mit der
des Entscheidungsbaums aus Orange 3 (Doppelklick auf Confusion Matrix). Bewerte den
erzeugte Entscheidungsbaum im Vergleich zu deiner handisch erzeugten Lésung.

Aufgabe 3:

Fur diese Aufgabe kannst du die Ergebnisse von Aufgabe 1 nutzen. Untersuche die Vorhersage-
qualitat fir zwei Baumvarianten:

i) bindrer Baum ( Induce binary tree)  1i) Baum ohne Einschrankungen (L induce binary tree)

a) Vergleiche die beiden erzeugten Entscheidungsbaume. Beschreibe, worin sich die
Entscheidungsbdume unterscheiden.

b) Vergleiche die beiden zugehorigen Konfusionsmatrizen (Doppelklick auf Confusion
Matrix). Bist du Uber das Ergebnis Uberrascht? Wenn ja, warum?

c) Stelle eine Vermutung auf, warum auch Entscheidungsbdaume mit weniger
Entscheidungsregeln die Vorhersage verbessern konnten!
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Aufgabe 4:

Zum Schluss lernst du, wie sich Test- und Trainingsdaten automatisch aus dem gesamten Datensatz
generieren lassen. So wird nicht nur eine zufallige Aufteilung sichergestellt, sondern es spart auch Zeit.

Das Widget Data Sampler wirfelt die Daten dafiir zufallig aus (siehe auch Hilfekartel¥).

Erstelle ein neues Orange-Projekt fir das Affchenspiel. Als Eingabe steht dabei nur eine Datei (affen-
gesamt.csv) mit allen Affchen zur Verfiigung. Benenne das File-Widget und die Data Table-Widgets,
wie unten dargestellt. Achte darauf, diesmal nur ein File-Widget und das Data Sampler-Widget zu
verwenden.

O

Data Tabie (gesamt) D
Data Table (Training) ‘E}i
& g
3 x‘Q T-: Tree Viewer
a 6& T
]
F 8
& =
&
<
ou s
8~ 3
\gaﬁ“" %,
i Tree "
o
D Data 5
D Remaining Data — Data Evaluation Results .n
= s
Gesamt Data Sampler Q%
’”’390 Predictions Confusion Matrix

Data Table (Test)

Hinweis: Wenn du das Data-Sampler-Widget mit dem nachsten Widget verbindest, steht Gber dieser
Verbindung entweder Data Sample (Trainingsdaten) oder Remaining Data (Testdaten). Um zwischen
den beiden zu wechseln, klicke doppelt auf die Verbindung. Die schwarze Linie im sich 6ffnenden
Meni zeigt an, welche Ausgaben des linken Widgets welchen Eingaben des rechten Widgets
zugeordnet werden. Die schwarze Linie im Menu kannst du durch einen Doppelklick entfernen und

durch Klicken und Ziehen hinzuftigen.

[ ] Edit Links o Edit Links

Data Sample = Data sample [
i e mmm buta
@ Remaining Data D L Remaining Data

Data Sampler Data Table (Test) Data Sampler Data Table (Test)

Clear All cancel  (EHD Clear All cancel (D

Beispiel: Data Sample wird als Eingabe Beispiel: Remaining Data wird als Eingabe
fur Data verwendet. fur Data verwendet.

Variiere den Anteil des Trainingsdatensatzes am gesamten Datensatz, indem du den Regler Fixed
proportion of data verschiebst. Wirfle anschlieRend den Trainingsdatensatz erneut aus, indem du
auf die Schaltflache klickst.

Beobachte dabei die Veranderungen in der Konfusionsmatrix und der Baumdarstellung.
Notiere deine Beobachtung!
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Musterlosung KI-B4.2.2b

Musterldsung zu Aufgabenblatt: Entscheidungsbaume in Orange3
Aufgabe 1b:

Die Merkmale der Affchen sind wie folgt modelliert:

-Mund (mit Auspragungen wie Zahn, Grinsen oder grimmig)

-Auge links (mit den Auspragungen offen, zu und x)

-Auge rechts (mit den Auspragungen offen, zu und x)

-Accessoire (mit Auspragungen wie keins oder Augenbinde)

-beil3t (mit den Auspragungen ja und nein)

Als Zusatzinformation ist jeweils auRerdem die Nummer des Affchens angegeben.

Aufgabe 2a:

Trainingsphase: Tree-Widget; Testphase: Predictions-Widget und Confusion Matrix-
Widget

Aufgabe 2b:

Individuell. Unterschiede kénnten sich bspw. hinsichtlich der Anzahl der richtig und falsch
klassifizierten Affchen ergeben. Auch bei der Tiefe des Baums, dem Verzweigungsgrad
oder den Merkmalen der jeweils falsch klassifizierten Affchen kénnen sich Unterschiede
ergeben.

Aufgabe 2c:

Individuell. Metriken helfen schnell dabei einen Uberblick tiber die Modelle zu bekommen
und das bessere Modell fur die Aufgabe auszuwahlen. Auch das computergenerierte
Modell wird nicht alle Affchen richtig klassifizieren.

Aufgabe 3a:

Der Baum ohne Einschrankungen hat einen héheren Verzweigungsgrad als der binare
Baum und verfligt tiber mehr Entscheidungsregeln, die die Trainingsdaten noch
spezifischer aufteilen.

Aufgabe 3b:

Der nicht-binare Baum klassifiziert deutlich mehr Testdaten falsch bzw. hat eine deutlich
geringere Genauigkeit. Das ist zunachst tiberraschend, da man aufgrund der zusétzlichen
Moglichkeiten, die Zuordnung zwischen Ein- und Ausgabe zu lernen, davon ausgehen
kénnte, dass dadurch ein genaueres Modell méglich ist.

Aufgabe 3c:

Wie in Aufgabe 3b gesehen kann ein Modell, das tber mehr Méglichkeiten verfugt, die
Beziehung zwischen Ein- und Ausgabe zu modellieren, zu schlechteren Ergebnissen
fuhren. Dies liegt daran, dass wahrend des Trainingsprozesses eine Uberanpassung an
die Spezifika der Trainingsdaten erfolgt — der Algorithmus lerntdie Trainingsdaten
gewissermallen ,auswendig”“. Das resultierende Modell kann nicht mehr ausreichend auf
die Testdaten verallgemeinern. Obwohl es erstmal nicht intuitiv erscheint, sind daher
einfache Modelle in vielen Fallen erfolgreicher in der Vorhersage als deutlich komplexer
erscheinende Modelle.

Aufgabe 4:

Wenn der Anteil der Trainings- und Testdaten variiert wird, verandern sich der
Entscheidungsbaum und die Konfusionsmatrix.

EO®SO
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KI-B4.2.4Random Forest-
Methode und k-Nachste-
Nachbarn-Methode

Eine visuelle Erlauterung beider Verfahren
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D HILFE: FILE
Einlesen von Daten
E Data
N =

Um Daten einzulesen gibt es das Fle  CVAIR  ooincers sl Table
Widget File im Abschnitt Data. "

B EDE

Data Table Paint Data Data Info UL

Sampler
Das Konfigurationsmenu erreicht Fiin
man mit einem Doppelklick auf das D D
Widget. Dort muss die Datei
ausgewahlt werden (= . ). File Data Table
Nach dem Laden kénnen die pe=— -
uRL: a

Merkmale mit ihren Datentypen,
Rollen und mdglichen
Auspragungen Uberprift werden.

Type:

.Categorical: Es gibt nur endlich viele
Merkmalsauspragungen e
(z.B. Auge links) g

Il Text: Zeichenketten (z.B. Name) ]

[l Numeric: Zahlenwerte (z.B. Alter) feiEs

Role:

Feature: Zu untersuchende Merkmale, um Zielklasse zu bestimmen

(z.B. ,Auge links" oder ,Mund®)

Target: Zu bestimmende Klasse (z.B. beil3t mit den Auspréagungen ja/nein)

Meta: Zusatzinformationen, die fir Untersuchung nicht wichtig sind

(z.B. Affchennummer)

Grinsen, Zahn 2ungs gestinet grimmis.

Augenbinde Brille Hasr schieste,Pllaster Iinks,

Mit einem Rechtsklick auf das oo

Widget kann dieses umbenannt Remore

werden (Rename).
Fiie
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Um sich den Inhalt einer Tabelle
anzusehen, gibt es das Widget
Data Table im Abschnitt Data.

HILFE: DATA TABLE
Ausgabe einer Tabelle

File

CSV File
Import

B EDE

Data Table Paint Data

4 B

Datasets  SQL Table

Data Info

Data
Sampler

Du musst eine Datenquelle an das
neue Widget anschlieRen. Die

Data
Quelle ist das File-Widget. Die N =8
Verbindung wird mit klicken und
ziehen von der Quelle (File) zur File Data Table
Senke (Data Table) hergestellt.
T EE————
rar;:;;fn 2 values. 2 [ja 6 offen EN
Mit einem Doppelklick auf das sy E—
Widget kann die Tabelle BveeninlR -
betrachtet werden. s -
S —— - I
12§ £ offen 2
Restore Original Order " e 1 offen
5 [ja 2 offen
I ;
1B fAwx B
Mit einem Rechtsklick auf das i
Widget kann dieses umbenannt Data |
werden (Rename). oo
uplicate
Copy
Help
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i HILFE: TREE
Entscheidungsbaum

Fur das Erzeugen von
Entscheidungsbaumen, die
Entscheidungen in Form
hierarchischer Regeln abbilden,
gibt es das Widget Tree im
Abschnitt Model.

o1

N
1S

Constant CN2 Rule  Calibrated NN
Induction Learner

e :,..9-.' oo
i G 2 o

Troa Random SVM Linear

Forest Regressi...

Du musst eine Datenquelle an das
neue Widget anschlieRen. Die
Quelle ist unser File-Widget mit den
Trainingsdaten. Die Verbindung
geschieht mit klicken und ziehen
von der Quelle (File) zur Senke
(Tree).

D Data ‘%‘

File Tree

Mit einem Doppelklick auf das
Widget kénnen Eigenschaften des
zu erzeugenden Baums festgelegt
werden.

Im Beispiel rechts wurde
festgelegt, dass der zu
erzeugende Entscheidungsbaum
ein bindrer Baum sein soll

(™ Induce binary tree), d.h. jeder
Knoten verfiigt tber maximal zwei
nachfolgende Knoten.

Parameters
Induce binary tree
Min.number of instances in leaves: 2

Do not split subsets smaller than: 5

<> <> <O

Limit the maximal tree depth to: 5

Classification

Stop when majority reaches [%]: 95

<>

?2B |

Mit einem Rechtsklick auf das
Widget kann dieses umbenannt
werden (Rename).
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i’g HILFE: TREE VIEWER
Entscheidungsbaum

Zur Darstellung eines
Entscheidungsbaums gibt es das
Widget Tree Viewer im Abschnitt
Visualize.

anzeigen

& Visualize

W

Tree
Viewer

D&

Line Plot

+ &
L]
* II -:.
é II o’
Box Plot Distribut...

Sieve Mosaic
BanRic Diagram Display

Du musst einen Entscheidungs-
baum als Quelle an das neue Widget
anschliel3en. Die Quelle ist ein Tree-
Widget. Die Verbindung wird mit
klicken und ziehen von der Quelle
(Tree) zur Senke (Tree Viewer)
hergestellt.

i

Tree

Model - Tree fa

Tree Viewer

Mit einem Doppelklick auf das
Widget kann man den

Entscheidungsbaum betrachten. o

Beachte dabei auch die Details,
wie Einfarbung der Knoten und
Linienstarke der Kanten.

In den Knoten sind auch die
Anzahl an Exemplaren (engl.
instance) vermerkt, fur die der
Knoten steht. So vertritt der
Wurzelknoten hier 27 Affen.

en, Zahn, Zunge or grimmi

nein
51 gv.,mm.

Mund

nein

X OF 2U_oor

wmun g -

Auge links

offen

ja
§8.3%,7/12 @

Mit einem Rechtsklick auf das
Widget kann dieses umbenannt
werden (Rename).

E I Open

Tree Vi€ Remove

Duplicate
Copy

Help
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HILFE: PREDICTIONS

& Auswertung: Vorhersage
;;E Evaluate
Zur Nutzung eines g |7
Entscheidungsbaums fir Teﬁnd = . 'g
Vorhersagen (also das Anwenden score Pt yayi  Anaiysis
auf Datensétze) gibt es das Widget
Predictions im Abschnitt Evaluate. k KJ

Lift Curve Calibration
Plot

Du musst eine Datenquelle und ein %
Modell an das neue Widget i &
anschliel3en. Die Datenquelle ist ein
File-Widget, das Modell unser Baum.
Die Verbindung geschieht mit klicken 032 -
und ziehen von der Quelle (File D

sowie Tree) zur Senke (Predictions).

Tree

Predictions

File
Tree beiBt Nummer Auge links Auge rechts Mund Accessoir
1 0.00:1.00 - nein 'nein 3 X Zahn keins
2 1,00:0.00-2ja Ha 6 offen zu Grinsen keins

3 0.00:1.00 2 nein 'nein 8 zu zu Grinsen keins

Mit einem Doppelklick kann die Prognose direkt mit den Daten
verglichen werden. Fir eine bessere Ubersicht kann die Trennung
zwischen der Baumvorhersage, links, und den Daten, rechts, mit der
Maus verschoben werden (so wie oben geschehen).

Hier kann man beispielsweise sehen, dass die Affchen 3, 6 und 8
richtig vorhergesagt wurden. Affchen 3 und 8 beif3en nicht (nein)
und Affchen 6 beildt (ja).
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HILFE: CONFUSION MATRIX
Auswertung: Konfusionsmatrix

x <
mne <
om X

vx
7l*s Evaluate

Zur Darstellung eines A = v
Konfusionsmatrix gibt es das TSN g, Conusen  ROC
Widget Confusion Matrix im

Abschnitt Evaluate. k /_J

Calibration

Lift Curve Plot

Du musst die Vorhersage als Quelle
an das neue Widget anschliel3en.
Die Quelle ist ein Predictions-

Widget. Die Verbindung geschieht I e
mit klicken und ziehen von der
Quelle (Predictions) zur Senke Predictions Confusion Matrix

(Confusion Matrix).

ja nein 3
ja 4 0 4
E
S nein 1 8 9
<
z 5 8 13

Mit einem Doppelklick auf das Widget kann die Konfusionsmatrix
betrachtet werden.
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=F! HILFE: DATA SAMPLER

—— Datensatz zufallig aufteilen
E Data
Um einen groRen Datensatz in zwei
Teile zu zerlegen, gibt es das D @
Widget Data Sampler im Abschnitt Fle  CSVFIE  patasets sl Tavle
Data. Dies ist hilfreich, um einen
Datensatz in Trainings- und @ Eﬁ m E?!

Testdaten aufzuteilen

Data

Data Table Paint Data Data Info
Sampler

Du musst eine Datenquelle an das
neue Widget anschlieen. Die Quelle
ist ein File-Widget. Die Verbindung Data

wird mit klicken und ziehen von der D
Quelle (File) zur Senke (Data
Sampler) hergestellt.

File Data Sampler

Der Data Sampler erzeugt nun zwei a‘b? D
neue Quellen (die je zwei Teile des &

2
. 2 Q
Datensatzes enthalten): & 7" ata Table (Training)

* Data Sample %
* Remaining Data 4,
Verbindest du diese Quellen mit 0
Data Sampler 1

anderen Widgets, so musst du H
nachtréglich kontrollieren, ob Orange
die richtige Quelle gewahlt hat. Data Table (Test)

6/6

° Data Sampler

Mit einem Doppelklick auf das Widget Sere T

Data Sampler kann der Anteil der e
Trainingsdatenséatze(Data Sample) T

an den gesamten Daten- satzen e
festgelegt werden (z.B.

80%).

Zusatzlich kann auch ein erneutes S
Auswirfeln des Trainingsdaten- Sttty st (sh sl
satzes gestartet werden (Sample

Data). rajae
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&:f.

Random Forest

Random Forest Modelle enthalten
mehrere Entscheidungsbdume und
stimmen im Mehrheitsverfahren ab.
Fur Random Forests gibt es das
Widget Random Forest im Abschnitt
Model.

HILFE: RANDOM FOREST

CN2 Rule

Constant

Induction

A

Tree

Random
Forest

,,I L Y
A A

Calibrated
Learner

SVM Lrnear_
Regressi...

kNN

Du musst eine Datenquelle an das
neue Widget anschlieRen. Die
Quelle ist ein File-Widget mit den
Trainingsdaten. Die Verbindung wird
mit klicken und ziehen von der
Quelle (File) zur Senke (Random
Forest) hergestellt.

File

Data

Random Forest

Mit einem Doppelklick auf das
Widget kbnnen Eigenschaften des
zu erzeugenden Random Forest
festgelegt werden.

Im Beispiel rechts wurde
festgelegt, dass dieser aus 10
Baumen bestehen soll.

Random Forest

Limit depth of individual trees:

Do not spit subsets smaller than:

Mit einem Rechtsklick auf das
Widget kann dieses umbenannt
werden (Rename).

Fol
rﬁ Open

Remove
Duplicate

Random cory
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e HILFE: KNN

K-Nachste-Nachbarn

Das k-Nachste-Nachbarn-Modell
entscheidet auf Basis der
Zielmerkmale der Datenpunkte mit
den ahnlichsten
Merkmalsauspragungen (die
nachsten Nachbarn). Fir ein k-
Nachste-Nachbarn-Modell gibt es
das Widget kNN im Abschnitt
Model.

emne
2°  Model
X
‘ o0 , ° .1.
LG ;
O oo /
Constant CN2 Rule  Calibrated KNN
Induction Learner
o ,° S
e 500t
fh e 2 ?(.K
i ~e e
Tree Random SVM Linear

Forest Regressi...

Du musst eine Datenquelle an das
neue Widget anschlieRen. Die
Quelle ist ein File-Widget mit den
Trainingsdaten. Die Verbindung wird
mit klicken und ziehen von der
Quelle (File) zur Senke (KNN)
hergestellt.

D Data ® 'xo.

File kNN

Mit einem Doppelklick auf das
Widget kénnen Eigenschaften des
zu erzeugenden KNN-Modells
festgelegt werden.

Im Beispiel rechts wurde festgelegt,
dass zur Klassifikation stets die k=5
nachsten Nachbarn bertcksichtigt
werden sollen.

o kNN
Name
kNN
Neighbors

Number of neighbors: 5Iv

Metric: Euclidean [

Weight: Uniform

20|22

Mit einem Rechtsklick auf das
Widget kann dieses umbenannt
werden (Rename).
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Zusatzmaterial KI-B4.2.6

Erlauterung KNN bzw. Random Forest:

Random Forest Random-Forest ist ein Verfahren fir Gberwachtes Lernen, bei
dem mehrere Entscheidungsbdume generiert und
Entscheidungen nach dem Mehrheitsprinzip getroffen werden.

k-Nachste-Nachbarn k-N&chste-Nachbarn ist ein Verfahren fur tberwachtes Lernen,
bei dem die Zugehdrigkeit zu einer Klasse bestimmt wird, indem
die nachsten k Nachbarn eines Datenpunktes betrachtet werden
und die Klassenzugehorigkeit nach dem Mehrheitsprinzip
entschieden wird.

Optional: Klassifikation mittels Random Forest-Methode

Variiert man das Lernen von Entscheidungsbaumen, kénnen je nach zur Entscheidung
herangezogenen Merkmalen verschiedene Entscheidungsbdume resultieren. Anstelle eines
einzelnen Entscheidungsbaumes kann es hilfreich sein, die Entscheidung mehrerer
Entscheidungsbdume zu kombinieren, um die Klassifikation zu verbessern. Haufig wird eine
Art von Zufall bei der Erstellung der Baume gewahlt, weshalb man dann bei diesem “Wald von
Entscheidungsbaumen” von einem Random Forest! spricht.

Optional: Klassifikation mittels k-Nearest-Neighbour

Die verschiedenen Merkmale der Daten lassen sich als Vektoren interpretieren, bei dem jede
Dimension ein Merkmal darstellt. Bei der k-Nearest-Neighbour-Klassifikation (oder k-Nachste-
Nachbarn-Klassifikation) wird die Klasse eines Datensatzes bestimmt, indem seine nachsten k
Nachbarn in diesem Raum betrachtet werden und die Klassenzugehorigkeit nach dem
Mehrheitsprinzip entschieden wird: Gehort die Mehrheit der k ndchsten Nachbarn der Klasse A
an, erhalt auch der zu klassifizierende Datenpunkt die Klasse A. Das Lernen beschrankt sich
in diesem Fall auf ein Abspeichern der Trainingsbeispiele.

1 Englisch fir: Zufalliger Wald

OSSO
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Zusatzmaterial KI-B4.3.1

Datensatze fur Projekt

Datensatz

Beschreibung

Attrition - Train
(in Orange3
enthalten)

In diesem Datensatz lassen sich Faktoren, die zur Fluktuation von
Arbeitnehmern fiihren, entdecken und Fragen wie nach dem Einfluss der
Entfernung zum Arbeitsort oder dem durchschnittlichen
Monatseinkommen untersuchen. Es handelt sich dabei um einen fiktiven
Datensatz, der von IBM erstellt wurde. Aufgabe ist es, ein Modell zu
trainieren, das abwanderungswillige Mitarbeiter erkennt.

Ziel: Abwanderungswillige Mitarbeiter vorhersagen

Bank Marketing
(in Orange3
enthalten)

Diese Daten entstammen den Direktmarketing-Kampagnen
(Telefonanrufe) einer portugiesischen Bank. Aufgabe ist es, auf Basis
dieser Daten vorherzusagen, ob ein Kunde eine Festgeldanlage tatigen
mdchte. Dazu stehen Kundenprofile zur Verfigung (bspw. mit Alter,
Berufstyp oder Informationen Uber friihere Kredite).

Ziel: Potenzielle Kunden fiir Festgeldanlagen vorhersagen

Breast Cancer

Dieser Datensatz enthalt Diagnoseinformationen tber Brustkrebs.

(in Orange3 Aufgabe ist es, auf Basis von (bis zu) 9 Merkmalen vorherzusagen, ob
enthalten) Brustkrebs vorliegt.

Ziel: Brustkrebs vorhersagen
Adult (in Dieser Datensatz enthalt Ergebnisse der amerikanischen Volkszahlung
Orange3 von 1994. Aufgabe ist es, ein Modell zu trainieren, das entscheiden kann,
enthalten) ob eine Person mehr als 50 Tausend Dollar pro Jahr verdient.

Ziel: Vorhersagen, wer mehr als 50.000%$ pro Jahr verdient
Student Dieser Datensatz enthélt Leistungen von Schilerinnen und Schiiler
Performance zweier portugiesischer Schulen. Aufgabe ist es, basierend auf
Data Set demografischen, sozialen und schulischen Merkmalen

vorherzusagen, ob der/die Schiler/in den Kurs bestehen wird

Dateien finden sich im Begleitmaterial

Ziel: Bestehen vorhersagen
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Arbeitsauftrag: Projekt

Als Data Scientist ist es eure Aufgabe, Probleme durch Erstellen eines Klassifikationsmodells zu
I6sen. Dazu steht euch ein Datensatz zur Verfligung, der den Ausgangspunkt fiir euer KI-Modell
darstellt.

Folgt dazu folgenden Schritten:

1. Erstellt ein neues Orange3-Projekt.

- Wenn euer Datensatz bereits in Orange3 enthalten ist, zieht das
Datasets-Widget auf die Leinwand und wahlt den entsprechenden
W |

Datensatz mit einem Doppelklick aus.

Datasets
- Wenn euer Datensatz nicht in Orange3 enthalten ist, 6ffnet ihn wie den
D Affchendatensatz mithilfe des File-Widgets.
File

2. Verschafft euch anschlieRend einen Uberblick tiber den Datensatz mithilfe des Data
Table-Widgets! Notiert, welche Informationen in den Spalten gespeichert sind! Was sind
die moglichen Klassen? Welche Merkmale stehen euch zur Verfigung?

3. Teiltdie Daten mithilfe des Data Sampler-Widget in Trainings- und Testdaten auf.

4. Trainiert mehrere Modelle, indem ihr unterschiedliche Merkmale flir das Training
auswahlt und verschiedene Parameter des Trainingsprozesses festlegt!

5. Testet und bewertet eure Modelle mithilfe einer geeigneten Metrik.

6. Uberlegt euch, welche Personengruppen wie von eurem Modell profitieren und welche
Personengruppen wie von eurem Modell benachteiligt werden kénnten!

7. Gestaltet ein Poster, das euren Datensatz, euer Ziel und eure Ergebnisse knapp und
prazise zusammenfasst! Was findet ihr an eurer Auswertung tiberraschend?
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Kl in den Nachrichten

Lies dir die folgenden Szenarien aufmerksam durch.

Szenario 1: Bewerberauswahl mit Kl

Ein Unternehmen sucht neue Mitarbeiter und Mitarbeiterinnen. Dazu soll mdglichst wenig Zeit
investiert werden. Dennoch sollte die Auswahl nahezu perfekt laufen. Daher trainieren sie ein
maschinelles Modell. Als Trainingsdaten werden die Einstellungen der letzten 10 Jahre genutzt.
Die eingestellten Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter werden u.a. mit Anschrift, Alter, Informationen
aus dem Lebenslauf, Geschlecht und Foto erfasst.

Das KI-System sollte somit lernen, welche Eigenschaften das Unternehmen bei seinen
Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern bevorzugt und damit anschlieRend selbst die Bewerberauswahl
vornehmen.

Das Unternehmen setzte das entstandene Modell flr einige Zeit ein. Dabei bemerkte das
Management, dass, obwohl viele Bewerber Frauen waren, sie dennoch eher selten vom Ki-
System eingestellt wurden und haufig direkt eine Ablehnung erfuhren. Weil das in der IT-Branche
tatige Unternehmen in der Vergangenheit vorwiegend Manner eingestellt hatte, lernte das Modell,
dass Bewerbungen von Frauen schlechter zu bewerten seien. Dies war auch dann der Fall, wenn
die Bewerbung keinerlei Angabe des Geschlechts enthielt, da diese Information auch indirekt
bspw. Uber Interessen erschlossen werden konnte.

Szenario 2: Gesichtserkennungssysteme

Die Amerikanerin Joy Buolamwini, Wissenschaftlerin am MIT in Boston, untersuchte 2017 in
einem Forschungsprojekt die damals aktuelle Gesichtserkennungssoftware grof3er Anbieter wie
Microsoft, IBM oder Face++. Dabei stellte sie fest, dass die Software der Hersteller zwar
insgesamt eine sehr hohe Genauigkeit bei der Erkennung des Geschlechts von Uber 90%
aufwiesen, aber deutlich schlechter darin sind, das Geschlecht einer dunkelh&autigen Frau zu
bestimmen. So wiesen die Systeme dann bspw. nur noch eine Genauigkeit von 65,3% (IBM),
65,5 % (Face++) und 79,3% auf.

Der Softwareentwickler Jacky Alciné entdeckte im Jahr 2015 in seiner Foto- Sammlung ein
Album mit dem Titel ,Gorillas”, das Googles Gesichtserkennungsalgorithmus automatisch fir ihn
erstellt hatte. Darin ein Foto von ihm und einer ebenfalls schwarzen Freundin. Zwei Jahre spater
hatte Google esimmer noch nicht geschafft, das Problem zu beheben und behalf sich stattdessen
damit, Primaten aus dem Lexikon der Suchbegriffe zu tilgen: eine Verlegenheitslosung. Aber das
ist nur ein Beispiel dafur, wie Menschen im Alltag von schlecht funktionierenden Systemen
diskriminiert werden. Gesichtserkennung wird inzwischen nicht nur verwendet, um Fotos zu
sortieren. Auch die Polizei setzt sie bei der Strafverfolgung ein, auf einigen Flughéafen
beschleunigt sie die Passkontrolle (Derivat von netzpolitik.org, BY-NC-SA).
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Szenario 3: Notenvergabe in Grol3britannien

Wegen der Corona-Pandemie und den Schulausfallen konnten in GroR3britannien Prifungen zum
Abitur und zur mittleren Reife nicht abgelegt werden. Zuerst plante das Bildungsministerium,dass
die Lehrkrafte die Noten auf Grundlage friherer Bewertungen vergaben. Das fuhrte dazu, dass
die Noten im Durchschnitt besser waren als in den Vorjahren. Deswegen liel3 das
Bildungsministerium die Noten noch einmal mit einemAlgorithmus korrigieren, der die
Durchschnittsnoten der jeweiligen Schulen der Vorjahre mit einbezog. Die Folge: In 280.000
Fallen wurden Schulerinnen und Schiiler schlechter bewertet, das sind fast 40 Prozent aller
Schulabschlisse des Jahres. Bei den Protesten machten die Schulerinnen und Schuler auf
Schildern darauf aufmerksam, dass sie den Algorithmus als diskriminierend wahrnehmen.So war
auf Plakaten zu lesen, dass Lehrerinnen und Lehrer und nicht die Postleitzahlen tiber Noten
entscheiden sollten. Die Mal3nahme wurde mit Schildern wie ,Classroom not Class War* als sozial
ungerecht bezeichnet. Hintergrund ist, dass Schilerinnen und Schiler aus privaten, privilegierten
und guten Schulen nicht von der Abwertung betroffen sein koénnten, wahrend

~Problemschulen” zur Abwertung fihren kénnen — ungeachtet der individuellen Schulleistungen
der Einzelnen. (Derivat von netzpolitik.org, BY-NC-SA).

Diskutiere mit deinem Nachbarn folgende Fragestellungen:
* Welches Problem wird in den jeweiligen Szenarien beschrieben?
* Welche Ursache(n) kdnnten die problematische Entscheidungen der KI-Systeme in den

beschriebenen Szenarien haben? / Erldautere unter Einbeziehung der verwendeten Daten,
warum es zu diesen Problemen kommen kdnnte?

« Basierend auf deinen Erfahrungen mit dem Training von Modellen: Wie kénnte man diese
Probleme |6sen?

« Welche Regeln sollten fur einen fairen Einsatz von KI-Systemen gelten?
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Mogliche Antworten zur Diskussionsaufgabe

Welches Problem wird in den jeweiligen Szenarien beschrieben?

In manchen Situationen weichen die Vorhersagen von Kl-Verfahren von der Erwartung ab bzw.
benachteiligen Individuen oder bestimmte Personengruppen.

Szenario 1 beschreibt dieses Phdnomen bei der Bewerberauswahl. Frauen erhalten deutlich
seltener ein Jobangebot der angesprochenen Firma als Manner.

Szenario 2 beschreibt, dass kommerzielle Gesichtserkennungssysteme zwar bei wei3en
Personen sehr gut funktionieren, gerade schwarze Frauen jedoch nur schlecht erkannt
werden.

Szenario 3 beschreibt den Fall, dass die Abschlussnoten der Schilerinnen und Schuler, die
Uber Studienplatze und Ausbildungschancen entscheiden, deutlich von den Bewertungen
durch die Lehrkréafte abwichen und dabei eigentlich nicht relevante Merkmale wie der
Schulbezirk eine Rolle spielten.

Welche Ursache(n) kdnnten die problematischen Entscheidungen der KI-Systeme in den
beschriebenen Szenarien haben? / Erlautere unter Einbeziehung der verwendeten
Daten, warum es zu diesen Problemen kommen konnte.

Ursache fur diese Entscheidungen sind oftmals Datensatze, die gewisse Verzerrungen (Bias)
aufweisen.

Szenario 1: So wurden fur das Bewerberscreening vor allem die historischen Daten von
Bewerberinnen und Bewerbern herangezogen. Wurden in der Vergangenheit aber vor allem
mannliche Bewerber eingestellt, wird diese Entscheidung durch das Modell verfestigt, da es
gelernt hat, dass Bewerbungen von Frauen schlechter seien (Historischer Bias).

Szenario 2: Die Bilddatenbanken, die fiir das Training der Gesichtserkennungssoftware
verwendet wurden, weisen vermutlich einen deutlich héheren Anteil an Bildern von weif3en
Mannern als von schwarzen Frauen auf. Die Ursache ist in diesem Fall also in der Auswahl der
Daten zu suchen, die von der realen Verteilung der Nutzer abweicht (Selection Bias).

Szenario 3: Im dritten Fall wurden Merkmale berticksichtigt und ein Zusammenhang zwischen
dem Schulbezirk und der Abschlussnote hergestellt. Auch wenn ein solcher Zusammenhang
prinzipiell bestehen kann (Korrelation), resultiert aus der Zugehdorigkeit zu einem Schulbezirk
noch lange nicht die Schulnote (keine Kausalitat). Der Unterschied zwischen Korrelation und
Kausalitat wird auch im folgenden Cartoon verdeutlicht.

KAUSALITAT KORRELATION

1009 ALLER MENSCHEN,
PIE ATMEN,
STERBEN.

100 ALLER. MENSCHEN,
PIE NICHT ATMEN,
STERBEN.

Korrelation vs. Kausalitat (CC-BY-SA Haubert, Seegerer, Albrecht)

Die Verwendung verzerrter Daten (Daten, die die Realitat nur bedingt widerspiegeln), kann
dabei sowohl absichtlich als auch unabsichtlich bzw. unbewusst erfolgen.

@O®SO
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Basierend auf deinen Erfahrungen mit dem Training von Modellen: Wie kdnnte man
diese Probleme 16sen?

Es gibt verschiedene Mdglichkeiten, diese Probleme zu adressieren oder gar zu l6sen. Ein
Hauptaugenmerk sollte auf einer geeigneten Auswahl der Trainings- aber auch der Testdaten
liegen. Je besser Trainingsdaten die Realitéat wiedergeben, desto zuverlassiger sollte das
Modell in der Praxis funktionieren. Weiterhin denkbar ware, das System in weiteren moglichst
vielfaltigen Situationen und mit unterschiedlichen Daten zu testen. Auf3erdem sollte den
Ergebnissen des Modells nicht blind getraut, sondern die Ergebnisse kritisch hinterfragt
werden.

Konkret fiir die verschiedenen Szenarien wére Folgendes denkbar:

Szenario 1. Weglassen personlicher Informationen, die nicht fur die Einstellung relevant sind
(wie Alter, Foto oder Geschlecht). Alternativ kénnen Manche Merkmale der eingestellten
Personen austauschen/variieren (bspw. Hobbies zuféllig ersetzen, um so fir ein “Rauschen”
zu sorgen); nicht ausschlie3lich auf die Entscheidung des Modells verlassen, sondern manuell
prifen.

Szenario 2: Mehr Trainingsdaten von schwarzen Frauen verwenden; Abgleich der
Personengruppe der Nutzerinnen und Nutzer mit der Personengruppe, die auf den
Trainingsbildern abgebildet ist.

Szenario 3: Lehrkréfte in die Entscheidung einbinden; nicht persdnliche Merkmale wie den
Schulbezirk entfernen und nur persdnliche Merkmale bertcksichtigen.

Wichtig: Die konkreten Ideen stellen nur eine Auswahl der vorhandenen Mdéglichkeiten dar! Die
Schulerinnen und Schiler kdnnen noch viele weitere sinnvolle Ideen entwickeln.

Welche Regeln sollten fiir einen fairen Einsatz von KI-Systemen gelten?

Hier sind eine Vielzahl an Méglichkeiten denkbar. So kénnte man Regeln vorschlagen, die
Ergebnisse nicht automatisch zu akzeptieren, sondern stets einen menschlichen Entscheider
zurate zu ziehen, wenn das System fur Entscheidungen mit grof3er Tragweite herangezogen
wird. AuRerdem kdnnte man Regeln zu den verwendeten Datensatzen vorschlagen, sodass
ein ausgeglichener Datensatz Voraussetzung fiir das Modell wirde.

Eine Entwicklung in Kooperation von der Didaktik der Informatik der FU Berlin (computingeducation.de)

und der Wissensfabrik — Unternehmen fiir Deutschland e.V.

@O®SO
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