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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikato

Blick in den Lehrplan

KIT12 Lernbereich 1: Kiinstliche Intelligenz und digitale Anwendungen (ca. 10 Std. h)

Kompetenzerwartungen
Die Schiilerinnen und Schiiler ...

o diskutieren Ansatze zur Definition des Begriffs Kiinstliche Intelligenz (KI),
beschreiben verschiedene Verfahren der Kl (u.a. maschinelles Lernen) sowie ihre
Anwendungsgebiete.

¢ erheben mit Hilfe von digitalen Werkzeugen Daten, verarbeiten diese, werten sie
aus und stellen sie sachgerecht dar.

¢ analysieren den Einfluss von Trainingsdaten und Parametern auf die
Zuverlassigkeit der Ergebnisse des gewahlten Verfahrens maschinellen Lernens,
gef. unter Verwendung eines geeigneten Werkzeugs.

e nehmen zu ausgewahlten aktuellen Einsatzmdglichkeiten der Kiinstlichen
Intelligenz Stellung, beurteilen (mithilfe fachlicher Kriterien) und bewerten (unter
Beriicksichtigung gesellschaftlicher Werte und Normen) Chancen und Risiken fiir
Individuum und Gesellschaft.
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nack Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitdt eines Klassifikat

Blick in den Lehrplan

D e T R L L S Lo T L S PRV PCE RPN RN

Individuum und Gesellschaft.

Inhalte

s starke und schwache KI, Teilbereiche maschinellen Lernens (liberwacht,
uniiberwacht, bestarkend)

¢ Datenverarbeitung, Datenauswertung, Datendarstellung, Tabellenkalkulation

¢ Menge, Auswahl und Qualitat der Testdaten, Aufteilung in Trainings- und
Testdaten, Uber- bzw. Unteranpassung, Darstellungsmaglichkeiten

e Chancen, Risiken und Herausforderungen in Bezug auf technische (z. B.
Zuverlassigkeit, Prognosen, Entscheidungsfindung) und gesellschaftliche (z. B.
Personalisierung, Transparenz, Fairness, Gesetzgebung, Urheberrecht) Aspekte
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klass

Was ist KI?

Versuch einer Begriffsklarung ...

Daten-Analyse Daten-basiertes Analysieren

Maschinelles

Lernen Iterative (konvergierende) Algorithmen

Neuronale
Netze

Biologie-inspirierte kleine Recheneinheiten
GroBe Sprachmodelle = Chat-bots

Regel-basiertes Analysieren

Kl ? Fazit: Daten!

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Was sind Daten?

m Antwort: Strukturierte Ansammlung von Informationen

Beispiel: Steine und Kartoffeln

Nr. | Volumen (cm?) | Masse (g) | Kategorie || Nr. | Volumen (cm®) | Masse (g) | Kategorie
1 710 570 Kartoffeln 13 711 740 Steine
2 576 350 Kartoffeln 14 575 850 Steine
3 539 350 Kartoffeln 15 536 700 Steine
4 392 310 Kartoffeln || 16 390 370 Steine
5 359 250 Kartoffeln 17 357 600 Steine
6 258 180 Kartoffeln 18 263 300 Steine
7 226 150 Kartoffeln 19 227 448 Steine
8 181 120 Kartoffeln 20 180 270 Steine
9 175 145 Kartoffeln || 21 177 290 Steine
10 111 80 Kartoffeln || 22 112 160 Steine
11 95 57 Kartoffeln || 23 95 140 Steine
12 68 45 Kartoffeln || 24 67 90 Steine
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klass

Grundbegriffe |

Instanz

m Individuum, fiir das Messwerte (Merkmale) vorhanden sind
m Beispiel: Kartoffel Nr. 5
m Synonyme: Objekt, Zeile (engl.: row)

m Interessierende Eigenschaft der Objekte
m Beispiel: Volumen, Masse, Kategorie
m Synonyme: Attribut (engl.: feature), Variable, Spalte (engl.: column)
m Zwei Sorten:
® numerisch: im Beispiel: Volumen, Masse
m nicht-numerisch: im Beispiel: Kategorie
(synonym: kategorial, nominal)
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_hste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
ssung der Qualitat eines Klassifika

Grundbegriffe |l

Auspragung

m Wert eines Merkmals eines Objekts

m Synonym: Merkmalswert (engl.: value)

m Beispiel: Die Masse von Objekt Nr. 5 ist 250 g

m Beispiel: Die Kategorie von Objekt Nr. 5 ist “Kartoffel”
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Ubersicht

m Einfihrung

= Daten-Visualisierung
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitdt eines Klassifika

Daten-Visualisierung

L John Snow (1855). On the mode of communication of cholera. second edition, much enlarged.
London: John Churchill. 216 S.
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl

Daten-Visualisierung

Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl

k-Nachste-Nachbarn- und Ents:
Messung der Qualitat eines Kla

eidungsbaum-Klassifikator
ifikators

Daten-Visualisierung

reudiagramm (Scatterplot)

Streudiagramm: Steine vs Kartoffeln
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Ubersicht

m Einfihrung

= Vier Hauptaufgaben der Daten-Analyse
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Vier Hauptaufgaben der Daten-Analyse

Klassifikatio

m Zuordnung eines Objekts zu einer Klasse (synonym: Target, Zielmerkmal)

Streudiagramm: Steine vs Kartoffeln
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Messung der Qualitat eines Klassifik

Vier Hauptaufgaben der Daten-Analyse

Regressio

m Voraussage von Zahlenwerten (— “Regressions-Gerade”)

Streudiagramm: Steine vs Kartoffeln
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Messung der Qualitat eines Klassifikators

Vier Hauptaufgaben der Daten-Analyse
Cluster-Analys

m Entdecken von Zusammengehérigkeiten unter den Objekten

Streudiagramm: Steine vs Kartoffeln
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifik

Vier Hauptaufgaben der Daten-Analyse

erkmals-Extraktion / Dimensions-Reduktion

m Entdecken von neuen Merkmalen / Weglassen von unwichtigen Merkmalen

Streudiagramm: Steine vs Kartoffeln
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl
achbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Ubersicht

m k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
m Der k-Nachste-Nachbarn-Algorithmus
= Entscheidungsbaum: Grund-ldee
u Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,ProDaBi"“-Kartenspiel

= Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten
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Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Der k-Nachste-Nachbarn-Algorithmus

Klassifikations-Problem
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

Messung der Qualitat eines Klassifikators

Der k-Nachste-Nachbarn-Algorithmus

Abstandsberechnung im Scatterplot (,, Merkmalsraum®

Toor Streudiagramm Steine vs Kartoffeln
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Historische / Bedeutungs-Einordnung

Publikationen auf pubmed.gov mit dem Schliisselwort , k-nearest-neighbour*u.a.
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Ubersicht

m k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

= Entscheidungsbaum: Grund-ldee

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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Messung der Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum: Grund-Idee

Man trennt die Datensatze parallel zu den Merkmals-“Achsen*.

Die Trennung dokumentiert man in einem Baumdiagramm.
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl

Entscheidungsbaum: Grund-Idee

Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Leicht trennbares Beispiel
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Entscheidungsbaum: Grund-Idee
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Entscheidungsbaum: Grund-Idee
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

Entscheidungsbaum: Grund-Idee
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Entscheidungsbaum: Grund-Idee

m Das war das Erstellen des Entscheidungsbaums

m Wie sieht das Klassifizieren aus?
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum: Grund-Idee

Wie wird klassifiziert?

Gegeben:
1.0 | [e] o] 0 -
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k Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
\ ung der Qualitat eines Klassifikators

Einschub: Nomenklatur beim Entscheidungsbaum-Diagramm
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[ y
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ung der Qualitat eines Kla kators

Entscheidungsbaum: Grund-Idee

m Offene Fragen
m Wie findet man die Entscheidungsgrenzen?

m Wie wahlt man die Merkmale aus?
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achbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Ubersicht

m k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

u Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,ProDaBi"“-Kartenspiel
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Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

.g UNIVERSITAT @

PADERBORN ooy

Datenbasierte Entscheidungsregeln

Wie lernt eine kiinstliche Intelligenz?

https://www.prodabi.de/materialien/entscheidungsbaeume
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Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"

Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl

Einfiihrung
k Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator

ssung der Qualitat eines Klassifikators

m So sehen die Spielkarten aus:

-Kartenspiel

4 N N 7 )
4 Apfel h (" Avocado ) (" Frikadellen
~
)
N&hrwerte pro 100g N&hrwerte pro 100g N&hrwerte pro 100g
Energie 52 kcal Energie 160 kcal Energie 294 kcal
Fett 02g Fett 13,0g Fett 22,0g
davon gesittigte davon gesittigte davon gesittigte
Fettsduren 00g Fettsduren 28g Fettsduren 28g
Kohlenhydrate 13,8g Kohlenhydrate 20g Kohlenhydrate 10,5g
davon Zucker 11,0g davon Zucker 0,7g davon Zucker 20g
Eiweil 03g Eiweill 1,5g Eiweill 13,5g
Salz 00g Salz 01lg Salz 1,5g
N — PARN =) (e
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k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Es gibt zwei Sorten von Karten:

m Blauer Hintergrund: Erstellen des Baums

m Gelber Hintergrund: Mit dem erstellten Baum klassifizieren

4 N [~ N N N
[ Apfel ) ( Avocado ) (" Frikadellen ) ( Zucchini )

QL: :

Nahrwerte pro 100g Néhrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100g

Energie 52 keal Energie 160 kcal Energie 294 kcal Energie 19 keal

Fett 02g Fett 13,08 Fett 22,0g Fett 04g
davon gesittigte davon gesittigte davon gesittigte davon gesittigte
Fettsduren 00g Fettsduren 28¢g Fettsduren 28¢g Fettsduren 01lg

Kohlenhydrate 13,8g Kohlenhydrate 20g Kohlenhydrate 10,5g Kohlenhydrate 22g
davon Zucker 110g davon Zucker 07g davon Zucker 20g davon Zucker 16g

EiweiR 03g EiweiR 15g EiweiR 13,58 Eiweil 16g

Salz 00g Salz 01lg Salz 15g Salz 00g

L ProDats / \\ ProDaB // \\ ProDat // L [ProDat /
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

M ng der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Schritt 1: SuS vergeben Klassen-,Klammern" fiir die blauen Karten —

griin = ,,gesund”, rot = ,,ungesund"

&

Nahrwerte pro 100g
Energie kel
Fett o1g

davon gesitigte
Fettsiuren

Energie 29kaal
Fett 49¢
davon gesattgte
Fettsiuren 08¢
Kohlenhydrate 3508

Nahrwerte pro 100

Fett

00¢
Kohlenhydrate 368

davon Zucker 178
o7e

o
Fetsauren

e 530 keal
2958

758
Er
5758
668
02¢

davon Zucker 1,08
Eiweil 03
salz 008
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
chste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Kla kators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Schritt 2: Sortieren der Karten aufsteigend nach einem Merkmal, z. B. ,Energie’

Nudeln

( Avocado

@

( Salatgurke

Nahrwerte pro 100g

salz 00

salz salz 02g

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl

hbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Schritt 3: Suchen nach einer optimalen Entscheidungsgrenze mit der
,Bleistift-Methode"(griin = ,, gesund" ¥ rot = ,ungesund")

Salatgurke Nudeln Popcorn

Fehler: 0 = Optimal!l = ‘ Entscheidungsgrenze = 260 kcal‘

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Wo ist die optimale Entscheidungsgrenze in dieser Situation ?

Salatgu rke Apfel \j W (~ Bratwurst

Nudeln Haferflocken Popcorn

e

-

N
-

Koenhytate sp | | ooy 138g | | soenere 208 || | xomenmwarae 190 | | onermarme  7usg | | tahenre Kohentwiaie 5885
il org | | ewes ose | | ewes wse [ | ewes o | | oweis vae | [ o el ose
o - = - - o

Fehler: 1 = ’ Entscheidungsgrenze = 200 kcal‘
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel
m Schritt 4: Weiterer Versuch mit einem anderen Merkmal
m Sortieren nach z. B. ,,Kohlenhydrate"

m Optimale Entscheidungsgrenze mit der ,Bleistift-Methode"

|
Bratwurst Avocado \! Salatgurke\! Apfel Vollmilchschol Haferflocken Nudeln
£ Y
-«
energie 236kcl| | Energie 160kcal| [ Energie 12kcal| | Energic energie enerle ssskaal| | energie 259Kl
et et 130g| | et otg| | ren ot fore Fett 208
davon gesitigte davon gesitigte davon gesitgte davon gesitigte davon gesittigte
Fetsauren Z Fetsauren 2 Fetsauren Fetsauren Fetsauren Fetsauren L Fetisauren Fettsiuren
Koblenhydrate Koblenhydrate Kobienhydrate Kohlenhydrate Kohlenhydrate Kobienhydrate Kohlenhydrate Kohlenhydrate
davon Zucker Y davon Zucker 075] | dovon Zucker 175 davon Zucker davon Zucker davon Zucker 57,58 davon Zucker davon Zucker 358
Eiweit Eiweit 156] | Emeis 07| | eweis Eiweit Eiweit 668 | Ewein Eiweit 1288
soe soe otg| | sz 00| | sal salz soe 02g] | o saie 008
] o) o) s s ] s o

Fehler: 2 = ‘ Entscheidungsgrenze = 35 g Kohlenhydrate‘

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel
m Schritt 4-2: Weiterer Versuch mit einem anderen Merkmal
m Sortieren nach z. B. , Fett"

m Optimale Entscheidungsgrenze mit der ,Bleistift-Methode"

im|
Avocado \w. Bratwurst

B

Vollmilchschol

Haferflocken

imml
urke Popcorn

Ll
Salatg; \! Apfel \! Nudeln

b @ 2

S

Energie L2kcal| | Energic s2kcall | Energie Energie s8kcall | Energie 160kal| | Energie 26kcall | energie ag9kcall | Energie 530kl
Fett Fett 2 Fett Fett Fett 2 Fett i Fett 250 Fett

davon gesatigte davon gesittigte davon gesattigte davon gesattigte davon gesattigte davon gesattigte davon gesattigte davon gesattigte

Fettsiuren 008 Fettsauren 00¢] Fettsiuren Fettsuren Fettsiuren 284 Fettsiuren Fettsuren 138 Fettsiuren 1758
Kohlenhydrate 368| | Kohlenhydrate 13,86 | Kohlenhydrate Kohlenhydrate Kohlenhydrate 20| | Kohlenhydrate Kohlenhydrate 57.08| | Kohlenhydrate 585g

davon Zucker 178 davon Zucker 11,04 davon Zucker davon Zucker davon Zucker 074 davon Zucker davon Zucker 38| davon Zucker 5758
Ewelt 07| | eweis 038 | ewein Eiweif Eiweld, 15g| | ewein Eiweit 107g| | Eweit 668
salz 00g| | sar 008 | salz sl salz o1g| | sa sz 1gg| | sa 02

o] oD o] [erooni] o] o] o o]

il
/
i/

Fehler: 1 = ‘ Entscheidungsgrenze = 15 g Fett‘
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfithrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Suche dokumentieren auf Dokumentations-Bogen
m Festhalten von 3 lberpriften Merkmalen und ihren Entscheidungsergebnissen

m Auswahl der besten Entscheidungsgrenze (wenigste Fehler)

Bisher von uns gefundene Entscheidungsgrenzen:

Energie: 200 kcal — 1 Fehler
Kohlenhydrate: 35 g — 2 Fehler
Fett: 15 g — 1 Fehler

= Energie: 200 kcal — 1 Fehler
(Fett: 15 g — 1 Fehler ware auch ok)

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihr
k-Nachs achbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Aufteilen der Karten in zwei Stapel entlang der besten Entscheidungsgrenze

< 260 kcal > 260 kcal

Eher nicht
empfehlenswert

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Fiir jeden der neuen Stapel neue Entscheidungs-Kriterien finden

m Entstehende Karten-Stapel nochmal aufteilen

Spielplan Teil 1

Merkmal

Y S I

Orange Data Mining fir ABU-KIT

\

H. G. Stockmeier



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Komplett ausgefiillter Spielplan = fertiger Entscheidungsbaum

Spietplan Tell 2

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfithrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

m Klassifizieren: von der Lehrkraft werden , gelbe” Karten ausgeteilt ...

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Erstellen eines Entscheidungsbaums mit dem ,,ProDaBi"-Kartenspiel

Aufgabe Erstellen Sie einen Entscheidungsbaum mit ,,ProDaBi"-Karten

Sortieren der Karten aufsteigend nach einem Merkmal

Suche nach einer Entscheidungsgrenze mit moglichst geringem
Klassifikationsfehler

Wiederholung der Schritte 1 und 2 fiir drei Merkmale

Auswahl des insgesamt giinstigsten ,,Split-Kriteriums" (Merkmal und
Entscheidungsgrenze)

Aufteilen der Objekte nach dem ,,Split-Kriterium" in 2 Stapel
@ Wiederholen des Ganzen fiir jeden der beiden Teil-Stapel

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

~Anleitung”zur Erstellung eines Entscheidungsbaums

Algorithmus (Entscheidungsbaum erstellen =, Training")

Sortiere die Objekte nach einem Merkmal.
Suche nach einem Schwellwert, bei dem der Fehler (Falschklassifizierung)
moglichst klein ist.
Wiederhole 1 und 2 fiir alle Merkmale.
Teile die Daten so auf (Merkmal und Schwellwert), dass der Fehler moglichst klein
ist.
Wiederhole alles mit den geteilten Daten
bis entweder kein Fehler mehr auftritt.
bis eine maximale Tiefe des Baumes erreicht ist.

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl
achbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
ung der Qualitat eines Klassifikators

Ubersicht

m k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

= Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

m Erinnerung: Kategoriale Daten = nicht-numerisch

m = Hier ProDabi-Karten auf nicht-numerische Merkmale ,,umgestellt":

-
Spiegelei Apfel W\ Nudeln Haferﬂockerw Putenbrustﬁlew\
= P

Salami

> . g
100g Nahrwerte pro 100g Nahr 31 100g Nahrwerte pro 100g
roh X roh \/ roh X roh \/ roh roh X
pflanzlich X pflanzlich \/ pflanzlich / pflanzlich \/ pflanzlich X pflanzlich X
1 Zutat \/ 1 Zutat \/ 1Zutat X 1 Zutat \/ 1Zutat X 1 Zutat \/

m Sortieren entfallt, da nicht-numerische Merkmale !

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
A

ung der Qualitat eines Klassifikators
Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

m Uberpriifen Merkmal ,roh*

il

-

© Apfel (" Haferflocken @« Nudeln (— Putenbrustfile (— Spiegelei

¢~ b AT E -
-~

| Nahrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100g Nhrwerte pro 100g

roh \/ roh X roh X roh X
pflanzlich X pflanzlich ./ pflanzlich / pflanzlich / pflanzlich X pflanzlich X
1Zutat X 1Zutat 1Zutat 1Zutat X 1zutat 1Zutat

Fehler: 2

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT




Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
A

ung der Qualitat eines Klassifikators
Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

m Uberpriifen Merkmal ,,pflanzlich*

il
-
Nudeln © Apfel (" Haferflocken (— Putenbrustfile (— Spiegelei
‘ d w '. y
<) ‘ 2
s .
| Nahrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100g
roh X roh \/ roh X roh X
pflanzlich / pflanzlich ./ pflanzlich ./ pflanzlich X pflanzlich X pflanzlich X
1Zutat X 1Zutat 1Zutat 1Zutat X 1zutat 1Zutat

Fehler: 2

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT




Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachst: ‘Nachbarn» und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

Messung der Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

m Uberpriifen Merkmal ,1 Zutat"

NYS
Apfel W Haferﬂockerw Putenbrustﬁlew Spiegelei @ Salami Nudeln
- ) P g v
3 = Y
i) 4 M <
Nlhrwlro 100g. Nihrwerte pro 100g
roh \/ roh \/ roh X roh X roh \/ roh X
pflanzlich ./ pflanzlich /’ pflanzlich X pflanzlich X pflanzlich X pflanzlich ./~
1Zutat 1Zutat 1Zutat 12Zutat 1Zutat X 1Zutat X
. - L - :
|
i

Fehler: 1
= das Merkmal ,,1 Zutat", gewinnt"
Rechte Seite: kein weiteres Aufteilen nétig !

H. G. Stockmeier

Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

m Aufteilen auf der linken Seite nach Merkmal ,,roh*

1

Apfel W\ « Haferﬂockerw « Putenbrustﬁlz\w‘] Spiegelei
w = Ll .

roh \/

pflanzlich \/ pflanzlich / pflanzlich X pflanzlich X
1 Zutat 1 Zutat \/ 1 Zutat \/ 1 Zutat \/
Fehler: 1

roh X roh X

— links fertig !
— rechts kein weiteres Aufteilen moglich, da alle Merkmale gleich !

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl

achbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

Fertiges Baumdiagramm:

’ Merkmal: 1 Zutat ?

nein ungesund
ja

Nudeln
’ Merkmal: roh ?‘ B
Ja nein
gesund unklar roh roh X
: pflanzlich X pflanzlich /
@ Apfel W @ Haferﬂockerw (— Putenbrustfile (— Spiegelei @ \1 Zutat 1 Zutat
— v

) | »

roh \/ roh \/ roh X roh X

pflanzlich \/ pflanzlich \/ pflanzlich X pflanzlich X

1 Zutat L 1 Zutat /[ 1 Zutat /[ 1 Zutay /[
= P o iz

H. G. Stockmeier
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Entscheidungsbaum mit kategorialen Daten

Algorithmus Erstellen Entscheidungsbaum mit kategorialen Merkmalen

Merke die Fehlerrate fir das erste Merkmal.
Wiederhole 1 fir alle weiteren Merkmale.
Teile die Daten nach dem Merkmal auf, bei dem der Fehler am kleinsten ist.
Wiederhole alles mit den geteilten Daten
bis entweder kein Fehler mehr auftritt.
bis maximale Tiefe des Baumes erreicht ist.

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Vorteile / Nachteile Entscheidungsbaum als Klassifikator

Pro

m Erkenntnis-Gewinn m Aufwand bei Erstellung des Baums
m Transparente m Mehr Parameter

Entscheidungsregeln Ni . .
cht fiir alle Daten geeignet
m Wichtigkeit der Merkmale = ar n geelen

m Erstellen des Baums und
Klassifizieren getrennt
m Vorteil bei groBer Zahl an
Objekten
m Weniger empfindlich bei ungleich
verteilten Klassen in den Daten

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrur
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

\ ung der Qualitat eines Klassifikators

Vorteile / Nachteile Entscheidungsbaum als Klassifikator

Problematischer Datensatz ,, Steine-Kartoffeln*

Kartoffeln
50.0%, 13/26 O

700 © © Masse
<570 > 570
Kartoffeln Steine
800 61.9%, 13/21 100%, 55 O
° o
Volumen
° Ie) L=
<390 > 390
°
500 © Kartoffeln Kartoffeln
S00% 816 o 100%,55 O
c
C 400 } Masse
£ e o
% e o <250 > 250
> Kartoffeln Steine )
300 % o 100%, 5/5
° L4 Volumen
200 ¢ ¢ <12 2112
I oo oo Kartoffeln Kartoffeln
50.0%, 3/6 O 100%, 5/5 O
e © Kartoffeln "
100 [ 07 o ) asse
Py ) ‘ . © Steine ‘ <80 80
200 400 600 800 :‘m; o fwm o
Masse =
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Kilassifikator

Messung der Qualitat eines Klassifikators

Historische / Bedeutungs-Einordnung

Publikationen auf pubmed.gov mit dem Schliisselwort , decision tree"

T T T T T T T
= 4000 |- —e— k-nachste-Nachbarn |
3 —=— Entscheidungsbaum
£ 3000
c
e
2 2000
2
3
a 1000

1965 1975 1985 1995 2005 2015 2025 (abgerufen:
Jahr 5.3.2026)
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

m Messung der Qualitat eines Klassifikators
= Trainings- und Test-Daten
» Korrekt-/Falsch-Klassifikations-Rate
= Konfusionsmatrix

= Trainings-Test-Schema , Leave-one-out"

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Trainings- und Test-Daten

Problemstellung

m Gegeben: Menge an Objekten mit bekannter Klasse
m Gesucht: Klasse eines Objekts mit unbekannter Klasse
m Problem: Woher wissen wir, wie oft der Klassifikator richtig liegt?

Aufteilung der Daten in Trainings-Daten und Test-Daten

m Trainings-Daten-Satz
m Objekte werden Klassifikator mit Klassen-Label iibergeben.

m Test-Daten-Satz
m Objekte werden dem Kilassifikator ohne Klassen-Label ibergeben.
m Ziel: Uberpriifen der Voraussage-Richtigkeit

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Trainings- und Test-Daten

Wir wissen:

(~ Putenbrustfil (— Spiegelei <~ Zucchini
- . c
P ]
& P s e
(@) c \
! [}
Nihrwerte pro 1005 Nihrwerte pro 1008 gﬂ -Jr-‘; Nihrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100
c
roh X roh X roh \/ = QI roh \/ roh X
pflanzlich X pflanzlich X pflanzlich ./’ = i pflanzlich / pflanzlich X
— (]
1Zutat 1zZutat 12Zutat — = 12Zutat 1Zutat X
z oo « N Ty
1 ' ITayg= —
(" Putenbrustfile: e @ Apfel Zucchini Sahnebonbons
=g . c —
3 ; ~ 8 :
~ 2 g
2 g ||\
Nahrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100 QD N Nahrwerte pro 100g Nahrwerte pro 100g
U=
= =
roh X roh X roh \/ = % roh \/ roh X
pflanzlich X pflanzlich X pflanzlich \/ el é“ pflanzlich \/ pflanzlich X
.
1Zutat 1Zutat 12Zutat — S 1Zutat 1Zutat X
e — o « N
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Falsch-Klassifikations-Rate

Korrekt-Klassifikations-Rate

Zahl richtig Klassifizierteim Test-Datensatz
Zahl aller Objekte im Test-Datensatz

KKR=

Synonyme: Klassifikationsrate, classification accuracy (,,CA")

Beispiel

Unser Entscheidungsbaum soll als Test 5 Lebensmittel in gesund / ungesund einteilen.
Bei 4 Lebensmitteln macht er das richtig. Wie groB ist die KKR ?

= KKR = £ =80%

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Falsch-Klassifikations-Rate

Falsch-Klassifikations-Rate

Zahl falsch Klassifizierte

FKR= Zahl Test-Objekte

Synonyme: Klassifikationsfehler, Fehlerrate, error, error rate
Hinweis: KKR +FKR = 100%

Beispiel

Unser Entscheidungsbaum hat eine KKR von 80% erzielt. Wie groB ist die FKR ?
= 20%

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Falsch-Klassifikations-Rate

Aufgabe

Wir haben 10 Apfel (A) und 14 Birnen (B) und einen Klassifikator, der beides
unterscheiden lernen soll. Wir geben dem Klassifikator als Trainingsdaten 8 Apfel und 8
Birnen — mit dem Rest testen wir, wie gut er klassifiziert. Vom Obst im Testdatensatz
werden 2 Apfel und 4 Birnen richtig erkannt. Berechne die KKR und die FKR.

Losung

GroBe Datensatz insgesamt: 10+ 14 =24
GroBe Trainingsdatensatz: 8+8 =16
GroBe Testdatensatz: 24 — 16 =8

Davon richtig klassifiziert: 2+4 =6

_6_3 _ 86 _
KKR=g5=7 FKR =55 =

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Konfusionsmatrix

m Ziele:
m Ubersichtlicher

m Mehr Information dariiber, wo Klassifikationsfehler gemacht werden.

Beispiel von oben (Apfel und Birnen)

vorausgesagte Klasse (predicted)
Al ¥
tat:’j‘;'s’l::he 20| 2 [richtig Klassifiziert
(actual) B|2|4 6 lfalsch kIassifiziertI
4 | 4 8

Einsicht: Die Apfel werden schon gut erkannt. Bei den Birnen gibt es noch Probleme.
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator

Messung der Qualitat eines Klassifikators

Konfusionsmatrix

Beispiel

In einer Ziegelei werden 1000 Dachziegel von einem automatischen System in fehlerfrei
(A) und fehlerbehaftet (B) eingeteilt. Es werden 12 Dachziegel als B eingestuft — 2
davon allerdings falschlicherweise. Sonst werden keine Fehler bei der Klassifikation
gemacht. Erstellen Sie eine vollstandig ausgefiillte Konfusionsmatrix.

| Testdaten | vorausgesagte Klasse |
A | B Y
tatsachliche | A | 988 | 2 | 990
Klasse Bl o | 10| 10
988 | 12 | 1000

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

m Messung der Qualitat eines Klassifikators

= Trainings-Test-Schema , Leave-one-out"
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Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Trainings-Test-Schema , Leave-one-out”

m Bei manueller Auswahl von Test- und Trainings-Set kann man “Pech” haben und
eine nicht reprasentative Auswahl erwischen. D.h. die KKR wird keine gute
Schatzung dafiir sein, wie gut unbekannte Daten klassifiziert werden.

m Man macht mehrere Durchlaufe mit verschiedenen Test- und Trainings-Sets.

m Die Auswahl der Test- und Trainings-Sets erfolgt nicht zufallig, sondern
systematisch.

m Ein Datenpunkt ist das Test-Set, der Rest das Trainingsset —
“Leave-one-out”-Schema

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung
k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Trainings-Test-Schema , Leave-one-out”

Gegeben: Datensatz mit Objekten 1, 2, 3, 4.

Leave-One-Out-Schema:

Klasse Test-Objekt

Durchgang Nr. | Test-Set | Trainings-Set | tasichlich | Voraussage KKR
I 1 2,3, 4 A A 100%
I 2 1,3 4 B B 100%
Il 3 1,2, 4 A B 0%
vV 4 1,2, 3 B B 100%

Gesamt-KKR: | 75%

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Datenanalyse, Maschinelles Lernen und Kl Einfiihrung

k-Nachste-Nachbarn- und Entscheidungsbaum-Klassifikator
Messung der Qualitat eines Klassifikators

Trainings-Test-Schema , Leave-one-out”

Algorithmus

Wahle einen Datenpunkt als Test-Set fiir den ersten Durchgang aus.
Der Rest der Datenpunkte ist das Trainings-Set fiir diesen Durchgang.
Ermittle Korrekt-Klassifikations-Rate fiir diesen Durchgang (0% oder 100%).
Gehe zuriick zu Schritt 1., wahle aber den 2., 3. usw. Datenpunkt der Reihe nach
aus, bis alle Datenpunkte dran waren.
Berechne die Gesamt-Korrekt-Klassifikations-Rate:
Mittelwert der einzelnen Durchgange

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte

Orange Data Mining Da
Klz mit Orange

Ubersicht

Datenanalyse, Maschinelles Lernen und KI

Orange Data Mining
m Erste Schritte
m Daten visualisieren

m Klassifizieren mit Orange

Ideen fir den Unterricht
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Erste Schritte
Daten visualisieren
Klassifizieren mit O

Orange Data Mining

m Erste Schritte

= Was ist Orange Data Mining?
= Unterstiitzungs-Material

s Daten laden und anschauen

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Was ist Orange Data Mining?
m Werkzeug fiir

m Daten-Visualisierung
m Maschinelles Lernen
m ,Visuelles Programmieren”
m Entwickler
m Bioinformatics Lab der Universitat Ljubljana, Slowenien
m Open Source Community
m Technischer Hintergrund
m Python
m NumPy, scikit-learn, Qt

m Eigenentwicklung

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Unterstiitzungs-Material

m Prof. Engel Video-Reihe (deutsch): https://youtu.be/HNOiE8pD6gs
m Uni Ljubliana Video-Tutorials (engl.): https://youtu.be/HXjnDIgGDul

m https://orangedatamining.com/widget-catalog/

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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Erste Schritte
Orange Data Mining g visualisieren

Klassifizieren mit Ora

Benutzer-Oberflache

m links: Widget-Catalog, rechts: ,Workflow"

File Edit View Widget Window Options Help

Q Filter

[T pata F

DB & 8

csv File

e Datasets  SQLTable D Data m
% E‘l_‘l m Eﬂa File Data Table

File

3 O
v @ u A
Domain @t Statistics Haal

Transform

@ &

Data Select Select e
Sampler  Columns  Rows &

& @ il

Single Cell  Merge Select by
Preprocess  Data Data Index

TR B

1
&

B

Concaten...

1

~H
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Widgets und Datenfluss

m Widgets machen ,irgendwas” mit Daten
m Datenfluss wird durch Linie markiert

m Daten-FlieB-Richtung: von links nach rechts

rechte Seite: Ausgang linke Seite: Eingang
D Data D
—>
File FlieB-Richtung der Daten Data Table

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Daten laden und anschauen

JFile“-Widget (@)

m Ladt Daten
m Versteht verschiedene Datei-Formate
m .CSV: ,comma separated values"
m einfach aufgebaut
m mogliche Probleme mit Kommas in Namen oder Zahlen
m XLSX: Excel
m verbreitet, meist iibersichtlich
® mogliche Probleme durch Excel-“Eigenwilligkeiten®
(z. B. ,Um-Interpretation* von Zahlen- und Datums-Formaten)
m Ladt auch direkt aus dem Internet (URL)
m z. B.: https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv

m Daten-Ubersicht (Zahl Instanzen, Zahl Merkmale)
m Daten-Vorschau

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren

Daten laden und anschauen

Klassifizieren mit Orange

~File“-Widge

File

File View Window Help
Source

File: | datasets/iris.tab ) Reload
®) URL: | https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv

File Type

Info

26 instances

3 features (no missing values)
Data has no target variable.

0 meta attributes

Columns (Double click to edit)

Name Type Role Values
1 Klasse categori... target Kartoffeln, Steine
2 Masse 0 numeric feature
3 Volumen [ numeric feature

H. G. Stockmeier




Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
ren mit Orange

Daten laden und anschauen

»Data Table"-Widget @

m Daten in Tabellen-Form ansehen
m Tipp: ,Visualize numeric values” und , Color by instance class" anhaken

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte

Orange Data Mining

Daten laden und anschauen

A

gabe: Workflow nachbauen, Daten anscha

Daten visualisieren
Klassifi

mit Orang

n in ,,Data Table“-Widge

m Lade: https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv

0

File

Data

=

Data Table

File Edit View Window Help
Info

26 instances (no missing data)

2 features

Target with 2 values

No meta attributes.

Variables

Vv Show variable labels (if present)
V' Visualize numeric values

V' Color by instance classes

Selection

V' Select full rows

Restore Original Order

?2 B | %26 32626

H. G. Stockmeier

Klasse Masse Volumen
1 Kartoffeln 80 112
2 Steine - 160 - 112
3 Kartoffeln 45 67
4 |Steine - 90 67
5 Kartoffeln 180 258
6 _|Steine c— 300 263
7 Kartoffeln 150 226
8 [Steine — 298] 227
9 Kartoffeln 250 359
10 Steine P ————
11 Kartoffeln 350 539
12 [Steine — 0 | en— 35
13 Kartoffeln 120 181
14 |Steine c— 270 180
15 Kartoffeln 57 95
16 | Steine 140 95



https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv

Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit O

m Daten visualisieren
= Haufigkeits-Diagramme
= Streu-Diagramme

s Mehr als 2 Merkmale

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit C

Haufigkeits-Diagramme

»Distributions"-Widget

File Edit View Window Help

Variable

Kartoffeln

IIIIII I. Swne

o 00 200 300 700 500 500 700 500
v Volumen

=?2BB [H% B2

Filter. or
Diagramm als Bild speichern @ wose
. @ seicies
(,Save Image") 0 vosse ,

at given Volumen®
>

Distribution
Fitted probability | None -

Bin width e 100
Smoothing e 10

Anzeige-Modus

V! Stack “olumns

V' show robabilities.

D Data D Data t

File Data Table Distributions

low cumulative distribution
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Streu-Diagramme

»Scatter-Plot"-Widget

File Edit View Window Help
Axes =
Das ist ein ganz toller Scatter-Plot

Tonts Axisx: | [ Masse <~ ! °

Axisy: | (0 Volur = 700
Font family: Sans Serif - sy | @ Volumen U

Find Informative Projections

Title: 14 < V! ltalic

Attributes 600~
Label: 9 < ltalic Color: Klasse o - ®
Categorical legend: 12 = Italic Shape: | (Same shape) hd h °

500 )
Numerical legend: |11 < talic size: |(Same size) B
Axis title: 12 2 talic fatel: | (Nolabeis) = 5
Label only selection and subset £ a00- )

Axis ticks: 9 = Italic 3

Symbol size;  emm— S g [ ]
Line label 9 2 italic Opacity:  em—

Jittering: 300

. r Plot et
GuoEtons Jitter numeric values L .
Title: |Das ist ein ganz toller Scatter-Plot ®
Show color regions. 200
Gr Figure V! Show legend " L J
i — — Show gridiines - _
Lines: |3 < (255 < | Solid line ~ Zoom/Select 100] 4 ’ Kartoffeln
B © Steine
a kW Q L2 L L n
Y 8 Reset 100 200 300 400 500 600 700 800
Masse

File Data Table Distributions | = ? BB & | d261-1- B-126]2
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Erste Schritte

Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Streu-Diagramme

von Instanzen: 1. ,Selected Data“mit ,,Subset‘verbinden

File Edit View Window Help
° [

Axes.
700

Data ] 600
® [ J

Selected Data
Data Subset S PY
Data D) M 00 -
|Z Features = 5 © ®
c
Data Table Scatter Plot - 2 400 e
N o °
S 0
ZI Clear All @ Cancel
L 300
o RO itering: )
,b\w,,;f' Jitter numeric values [ ]
Pt 200+
& Scatter Plot Show color regions [ )
& ° V! Show legend
2 3 °
D Data D %Q\@c. Data ER . Kartoffeln
Steine
1. NIEIE C: LA ‘ ‘ ‘
200 400 600 800
v Masse
File Data Table
Distributions | = ? BB & | d2612- 12612
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Streu-Diagramme

fgabe: Workflow nachbauen, Visualisierungs-Einstellungen verandern

m Lade: https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv
m Experimentiere mit Haufigkeits-Diagrammen
m Visualisiere ausgewahlte Instanzen in einem Streudiagramm

Eile Edt View Window Help
Axes

Adsx | @ Masse “[= 700
Adsy: | @ Volumen -[1
Find Informative Projections 600
O
500
H
Label: | (No labets) £ 400 ,
Label only selection and subset g o
.
N atd Symbol size:
o o Opacity, e 300¢
.6 2 Jittering: o o
S Jiter numeric values (@]
26 Scatter Plot 2001 oy
o Show color regions o) €))
)
< ¥ show legend
Data o - - °
D D 2 Data Zoomyselect 00 (@ @ Kartoffeln
‘ 5 ola o o0 ® Steine
= = 200 200 600 800
) v Masse
File Data Table
Distributions =?7BB@ |A616-(-1262
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit O

m Daten visualisieren

s Mehr als 2 Merkmale

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren

Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale

Beispiel: Iris-Datensatz?

“Der Datensatz besteht aus je 50 Proben von
jeder der drei Schwertlilienarten (Iris setosa,
Iris virginica und Iris versicolor). Bei jeder der
Proben wurden vier Merkmale gemessen: Die

Lénge und Breite von Kelchblatt und Kronblatt
in Zentimetern.”

https://de.wikipedia.org/wiki/

Schwertlilien-Datensatz (21.10.2025) Iris versicolor (Wikipedia)

2R. A. Fisher (Sep. 1936). “The use of multiple measurements in taxonomic problems”. en. In:
Annals of Eugenics 7.2, S. 179-188.

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale

m Der Datensatz hat vier Merkmale.
m Ein Streudiagramm hat nur zwei Achsen.
m Wie visualisieren?

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale visualisieren am Beispiel Iris-Datensatz

Iris-Datensatz: Versuch der Darstellung aller 4 Merkmale (nicht nachmachen)

Farbe: Kronblatt-Lange, GréBe: Kronblatt-Breite

7.5F A
A A A 5
7k 0 Iz 3
Asm, i3
) A A 4-5
26.5F y A 5-6
T X A M:‘:@ He-7
£ X Y\
z - A X AR
% &xd\x o ° °
¥ 55} b 4 ° °
4 : ° : ° °
X [ ] o0
5F% xx :.0‘:‘: ® Setosa
°
: H : ° X Versicolor
451 ° Py ° A Virginica
T T, S T
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Kelchblatt-Breite
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale visualisieren am Beispiel Iris-Datensatz

Kronblatt-Lange  Kelchblatt-Breite ~Kelchblatt-Lange

T N
.3
u.! A
5 .
E . (X
(¢ ooggiey 8
o] T it &
s . e e
o o & 3
ko, 3 1§ - Art:
e Llonce ok o Setosa
i o ol - Versicolor

e Virginica

Kronblatt-Breite

Kelchblatt-Lange  Kelchblatt-Breite Kronblatt-Breite

Kronblatt-Lange

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale visualisieren am Beispiel Iris-Datensatz

Heat-Map mit dem , Heat Map"-Widget 9

m Zahlenwerte werden als Farben dargestellt
m Jede Instanz entspricht einem senkrechten, nach Merkmalen unterteilten Strich
m Nachteil: Nur bei wenigen Datensatzen brauchbar (= u. U. Versuch wert)

Virginica Versicolor Setosa

e

T°0

Kelchblatt-Lange
Kelchblatt-Breite
Kronblatt-Lange
Kronblatt-Breite

6L
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale visualisieren am Beispiel Iris-Datensatz

nd: Gezielte Merkmals-Auswahl im Streudiagramm-Widget

File Edit View Window Help

Axes _
r (]
Axis x: | [ Kelchblatt-Lange v H r
Axisy: | [ Kelchblatt-Breite ~| I
[ Find Informative Projections
Attributes
Color: Art v
i1
Shape:  (Same shape) - °
Size:  (Same size) M S
=}
<
Label:  (No labels) ~ K
¢

Label only selection and subset

Symbol size:  emmm—

s —
o
Jittering = ® Setosa
Zoom/Select @ Versicolor
- .a L Virginica
b O L: 200 ] ‘ ‘ , ?
4.5 5 5.5 6 6.5 7 75
v Kelchblatt-Lange

=? Be | H150|-|- B-1150|2
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Mehr als 2 Merkmale visualisieren am Beispiel Iris-Datensatz

File Edit View Window Help

Axes 7h
Axis x: | [) Kronblatt-Breite v+
2|Kronblatt-Breite, Kelchblatt-Breite Axisy: | 0 Kronblatt-Lange o
: oL
3 Kronblatt-Lange, Kelchblatt-Lange [ FindInformative Projections. 1
4| Kronblatt-Lange, Kelchblatt-Breite )
Attributes
5| Kronblatt-Breite, Kelchblatt-Lange Color:  [@Art - 5
) . o
6 Kelchblatt-Lange, Kelchblatt-Breite Shape: | (Same shape) - g\
Size: | (Same size) ~ 241
2
Label:  (No labels) v g
Label only selection and subset 3t
Symbol size: emm—
Opacity: —_—
ok
ittering: ®_o
DR E a0 8 o, ® Setosa
Zoom/Select ] @ @ ° @ Versicolor
= es Virginica
W Q <l L@ . . . - .
0.5 10 15 2.0 25
v Kronblatt-Breite
=S?BRe | H150]-- B-11502

H. G. Stockmeier
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Orange Data Mining
Klassifizieren mit Orange

Ubersicht

m Klassifizieren mit Orange
= Aufteilen von Datensétzen in Trainings- und Test-Datensatze
s Einfache Klassifikations-, Pipeline"
= Klassifikation mit Qualitats-Schatzung

= Visualisieren und Klassifizieren mit Entscheidungsbaum

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Schritte

Daten
Klassifizieren mit Orange

lisieren

Orange Data Mining

Aufteilen von Datensatzen in Trainings- und Test-Datensatze

Data Index“-Wid

T
g
& Scatter Plot

Manuelles Aufteilen mit dem ,,Sele

Trainings-Daten ———
Data

Data D uuuuuu ted-Data—Dara Subset E{]
Select by Data Index

File Data Table
/D%’/
Test-Daten
a2

&
K]
S
£
]

ered
\asanga aoreu

el

Scatter Plot (1)
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Erste Schritte
Orange Data Mining

Daten visualisieren

Klassifizieren mit Orange

Aufteilen von Datensatzen in Trainings- und Test-Datensatze

File View Window Help .
.
Sampling Type o o
~ ° o
@) Fixed proportion of data: L & . .
proP Trainings-DateN sy < D
75 % - & Scatter Plot
N g E °
Fixed sample size & 4 o
o
Instances: 1 2 g o
Sample with replacement 2 = o e
Cross validation D Data D Data D g
Number of subsets: |10 = R
& 3
i) iz 1 File Data Table Data Sampler 9 B w0 9
Bootstrap 53 o
Q. wa o
% €3
Options % ‘j‘; N
Replicable (deterministic) sampling °
Stratify sample (when possible) Test-Daten .
aae ®
K
[ Sample Data s
oSune
=?B[H26 5206 Scatter Plot (1) L

H. G. Stockmeier
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Erste Schritte
Daten visualisieren

Orange Data Mining
Klassifizieren mit Orange
Aufteilen von Datensatzen in Trainings- und Test-Datensatze
Aufgabe: ,Data Sampler” in Aktion
m Bauen Sie den Workflow nach, um automatisiert eine Auswahl von Instanzen aus

einem Datensatz zu gewinnen.
m Beobachten Sie die Zufilligkeit der Auswahl in einem Scatterplot durch
wiederholtes Neu-Auswiirfeln der Auswahl (,Sample Data"-Button).
einekartoffeln.csv

File View Window Help

m Experimentieren Sie mit verschiedenen Auswahl-GroBen.
.de/daten/st

m Verwenden Sie: https://abukit
& e Sampling Type
Scatter Plot ®) Fixed proportion of data:
7 —— 75 %
Fixed sample size
Instances: 1 =

Sample with replacement

&
g
s
3
o
&
Q
2
2
E
@
3
o)

D Data D a2 D [S———
233 Statty sample (e
) SanTela Dot Cross validation
File Data Table Data Sampler =7B [ H% G0
H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten alisieren
Klassifizieren mit Orange

m Klassifizieren mit Orange

s Einfache Klassifikations-, Pipeline"

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Erste Scf
Daten

Klassifizieren mié Orange
Einfache Klassifikations-, Pipeline"

Orange Data Mining

Klassifizieren mit dem , kNN“-Widget und dem ,,Predictio

Trainings-Daten
File View Window Help

R Scatter Plot
o2
[0
3,
S
Name s
o 2
kNN 2 Sampre 2
eoe 3
O y—— B —{ 5
s
Neighbors
Number of neighbors:

32 File Data Table
-

= 3,
2 g s
Data Sampler %, KNN g @
%, - 4
/ /000 3 s
Metric: Euclidean  ~ %, g
Test-Daten %a g
Weight: Uniform - % @
v -
= 9 -
= U E ‘ El 20 B m I ™ Predictions .
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Erste Schritte

Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Einfache Klassifikations-, Pipeline"

Aufgabe: Einfachen Klassifikations-Workflow erstellen

m Bauen Sie einen einfachen Kilassifikations-Workflow.
m Beobachten Sie in einem Predictions-Widget die Klassifikations-Ergebnisse, wenn

Sie per ,,Data Sample“-Widget Trainings- und Test-Datensatz neu zuteilen.
m Benutzen Sie: https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv

Data Sample
Data eee
b

O ——}B—E

File Data Table Data Sampler 7

Model Predictors

Predictions .

A Im File-Widget muss evtl. ,Klasse” von ,feature” auf “target” gesetzt werden! A

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten alisieren
Klassifizieren mit Orange

m Klassifizieren mit Orange

= Klassifikation mit Qualitats-Schatzung
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Orange Data Mining Da
Klassifizieren mit Orange

Klassifikation mit Qualitats-Schatzung

Scatter Plot

Data

oo

Data Sypset

Selecteq

Evaluation Results

Data ata .-
O By i

Confusion Matrix

File Data Table qfé Testand Score
.ee \ Bidirektionale Verbindung
L (Test- und Trainings-Daten,
jeweilige Ergebnisse)
KNN
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Klassifikation mit Qualitats-Schatzung

Aufgabe: kNN-Klassifikation mit Leave-one-
m Bauen Sie einen Klassifikations-Workflow mit Leave-one-out-Validierung (,, Test &

Score"-Widget)
m Benutzen Sie: https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv

m Variieren Sie den Parameter k des kNN-Klassifikators. Beobachten Sie dabei in
einem Streudiagramm, welche Instanzen jeweils nicht richtig erkannt werden.

Scatter Plot

Data
Ubset

e

Selecteq
Data s

Evaluation Results )
on

Opr—8— i

N
Data Table Q,,g\‘"' Testand Score Confusion Matrix
N

\ Bidirektionale Verbindung
(Test- und Trainings-Daten,

jeweilige Ergebnisse)

kNN
H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT

File
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten alisieren
Klassifizieren mit Orange

m Klassifizieren mit Orange

= Visualisieren und Klassifizieren mit Entscheidungsbaum
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Erste Scf

Orange Data Mining Daten
Klassifizieren mit Orange

Visualisieren und Klassifizieren mit Entscheidungsbaum

. e o5 Scatter Plot
% 85
Tree 2 33
. ga
E
&
D Data D Data - Evaluation Results Szt
) 5
File Data Table & Testand Score Confusion Matrix
N
kNN
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Erste S

Orange Data Mining Daten
Klassifizieren mit Orange

Visualisieren und Klassifizieren mit Entscheidungsbaum

Klassifizie mit ,, Tree"-Wi
odel Tree ..’..
FRL g
D Scatter Plot

Tree Viewer

ubset

Selecteq p,
Data Syp2

Evaluation Results ta]

Data ;
A

Testand Score Confusion Matrix

g Tree Viewer bendtigt eine Daten-

i Verbindung an das Tree-Widget !
(Funktionioert auch ohne Verbindung

Tree <-> Test and Score)

File Data Table &
§
N

kNN
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Erste Schritte
Orange Data Mining Daten visualisieren
Klassifizieren mit Orange

Visualisieren und Klassifizieren mit Entscheidungsbaum

Aufgabe: Erstellen eines Entscheidungsbaum-Workflows

m Erstellen Sie einen Workflow zur Erzeugung und Visualisierung eines
Entscheidungsbaums.

m Experimentieren Sie mit den Einstellungen im , Tree Viewer“-Widget, insbesondere
»Zoom" und ,Width"

m Verdndern Sie im , Tree"- und im ,Tree Viewer“-Widget die ,,Depth" des Baums
und beobachten Sie das Ergebnis.

m Benutzen Sie https://abukit.de/daten/steinekartoffeln.csv und
https://abukit.de/daten/iris.csv

D Data D Data z Model Tree f“:z

File Data Table Tree Tree Viewer
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Ideen fiir den Unterricht

Ubersicht

m Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage
= Aufgaben basierend auf: ,Fische-Datensatz"
= Aufgaben basierend auf: ,Praktikums-Datensatz"
= Aufgaben basierend auf: ,Bewerbungs-Datensatz"
= Aufgaben basierend auf: ,Philadelphia-Crime-Datensatz*

= Aufgaben basierend auf: ,Milch-Fettsduren-Datensatz"

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage
Projekt-Ideen

Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Fische-Datensatz”

Ubersicht Daten

Ursprgl. Quelle: Dr. Wolfgang Pfeffer, Tobias Fuchs, Uni Passau®
Synthetische Daten

5 kategoriale Merkmale

16 Instanzen

3Wolfgang Pfeffer und Tobias Fuchs (2026a). Handbuch ENTER - ENTscheidungsbaum-ERsteller.
URL: https://kex.fim.uni-
passau.de/ENTER_Entscheidungsbaum_Erstellter/files/Handbuch_ENTER_Entscheidungsbaum-—
Ersteller.pdf (besucht am 20.03.2026).
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https://kex.fim.uni-passau.de/ENTER_Entscheidungsbaum_Erstellter/files/Handbuch_ENTER_Entscheidungsbaum-Ersteller.pdf

Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Fische-Datensatz”

Ubungsaufgabe 1: Entscheidungsbiume Aufbau und Interpretation
Ubungsaufgabe 1: Entscheidungsbdume Aufbau und Interpretation Fache et v, e
Vor lhnen liegt ein Entschei k der auf Grundlage des D: zes ,Traini
Fische” erstellt wurde. -

feindselig - 3
55.6%, 5/9 0
Schuppenfarbe
Blau Orange-
BIED eidsals) richtigen Stelle zul
60.0%, 3/5 0 75.0%, 3/4 O
o) der
Muster Bauchfarbe 4. Erlautern Sie die Zahlenangaben im 1. Kasten: 55,6 %, 5/9.
Ohne punkte Schwarz Wein . Sastimmen i die Anzabl derfridichen Fischl
feindalia e . Ennehmen ic dem Baundiagamm i Encheidungsregel.
66.7% 23 wox3s O e
]
Bauchfarbe isheiden i iogen ier [ umerische (7]
Schwarz Weil
feindselig
100%, 2/2 O
1. Ordnen Sie die Begriffe: Blatt, Wurzel und Knoten dem Entscheidungsbaum an einer
richtigen Stelle zu!
2. Entnehmen Sie dem Baumdiagramm die Gesamtzahl der zu klassifizierenden Fische.
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errichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
t-ldeen

Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Fische-Datensatz”

Aufgabe 2: Entscheidungscheidungsbiume erstellen

Aufgabe 2: Entscheidungscheidungsbdaume erstellen

Situation: Sie haben einen Datensatz mit 14 Fischen, von denen bekannt ist, ob diese R
friedlich (griines Blatt) oder feindselig (Fischgréte) sind (siehe Darstellung unten).

Fir die beiden Fische rechts ist zu entscheiden, ob Sie unbedenklich ins Aquarium gegeben
werden kénnen oder nicht.

Aufgabe: Entscheidungsbaum erstellen

2.Stellen i for e beiden rechs stehenden Fische eine Vermutung an, n welche Kiasse:

Gberprafen ie ob das Merkmal Label”
e gesetzt wurde (erkennbr am Fetdruck)

auf arget” um.

Aufgabe: Entscheidungsbaum erste"en Aufgabe 1). Notieren Sie etwaige Unterschiede.

1. Betrachten Sie zunachst die Bilder aller 16 Fische und benennen Sie die auftretenden
Fischmerkmale mit deren Auspragungen. Achten Sie bei Ihren Bezeichnungen auf
Eindeutigkeit (Farbe allein gentigt nicht).

H. G. Stockmeier
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https://abukit.de/fobi20260324/ABUKIT12-Uebungsaufgabe2-Fische.pdf

Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht AL

Aufgaben basierend auf: , Praktikums-Datensatz”

Ubersicht Daten

m Ursprgl. Quelle: Dr. Wolfgang Pfeffer, Tobias Fuchs, Uni Passau®

Fiktive SuS-Daten von Bewerbungen auf eine Praktikumsstelle

13 numerische und kategoriale Merkmale, u.a. Schulnoten in M und D
Zielmerkmal: ,Praktikumsangebot"” (= Einstellungsangebot wurde unterbreitet)
2000 Instanzen

4Wolfgang Pfeffer und Tobias Fuchs (2026b). Mebis-Kurs mit Materialien fiir Lehrkrifte.
Zusatzmaterial fiir Lehrkrafte. URL:
https://kex.fim.uni-passau.de/Zusatzmaterial/html/Zusatzmaterial.html (besucht am
21.03.2026).
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terrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige

. . t-1d
Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Praktikums-Datensatz’

Von einem Unternehmen wurden aus zahlreichen Bewerbungsschreiben von Praktikanten,
die sich um einen Praktikumsplatz bewarben, ein Datensatz erstellt. An Informationen

el Noten, und Angaben zur Bewerbung erfasst.

Ziel ist es nun, mithilfe von Data Mining herauszufinden, welche Faktoren fiir den Erhalt
eines Praktikumsplatzes eine Rolle spielen und ob sich vorhersagen lisst, ob eine Person ein
Praktikumsangebot erhilt.

wurden bei:

Arbeiten Sie mit der Software Orange Data Mining.

Aufgabenteil 1: Datensatz untersuchen

1. Laden Sie den Datensatz ,trainingsdatenpraktikum.csv mit dem Widget ,File“ in Orange
und verschaffen Sie sich tiber das Widget ,Data Table” einen Uberblick iiber die
vorhandenen Daten.

Ermitteln Sie die Gesamtzahl der Datenpunkte (Instanzen), die Anzahl unterschiedlicher
Merkmale (features) und die Zahl fehlender Merkmalsauspragungen.

2. Legen Sie unter Angaben von Griinden die Zielvariable fest und stellen Sie diese in Orange
ein.

3. Ermitteln Sie mithilfe des Widgets ,,Distributions”:
- 3 aufféllige Merkmale (auffallig: z.B. starke Ungleichverteilung od. unerwartete Verteilung)

<] p Ve
H. G. Stockmeier

Praktikumsangebot erhil.

Aebeiten Sie mit der Sotware Orange Data Minin.

Aufgabentell : Datensatz ntersuchen

1. Laden se den Datensate raningsdatenpraktkum cs” mit dem Widget il n Orange
Dataa

vorhandenen Daten,

Merkmae (eatures) und die Za fehlender Merkmalsausprsgungen.

3.Ermiteln e mithife des Widgets ,Distributions*
3

o Zah der Bewerber mit ,0° und mit 5* Fehern nder Bewerbun.

e Zah der Bewerber,de eine vollstindige Bewerbung abgegeben haben,

: Scatter Plot” et hir
auf e 2 Merkmale - nur schwer 2 terpreierende Ergebnise, Exklaren Sie diese Tasache!

Orange Data Mining fir ABU-KIT



https://abukit.de/fobi20260324/ABUKIT12-Uebungsaufgabe3-Praktikum.pdf

Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht AL

Aufgaben basierend auf: , Bewerbungs-Datensatz”

bersicht Daten

m Ursprgl. Quelle: Dr. Wolfgang Pfeffer, Tobias Fuchs, Uni Passau®

m Synthetische Bewerber-Daten einer fiktiven Firma

m 5 kategoriale Merkmale, 1 numerisches

m Zielmerkmal: Score (= Einstellungs-Eignung) ,hoch" oder , niedrig"
m_5000 Instanzen

fscorecard______|

Scorecard U
Alfred Singer \%1 Rashid Manto I Tanja Laufer Mara Kur |
w ) w 9 w
g

Staatsangehorigkeit deutsch Staatsangehorigkeit deutsch deutsch) ‘Staatsangehdrigkeit deutsch|
Gest m |2 m W (Geschlecht W
ia nein Engischkenninisse ia
2 0 Metere Sprachen |
nein Akaﬂem\schev ‘Abschluss 1a IAkademischer Abschiuss nein
nein Berufserfahrung > 5 Jahve | Berufserfahrung > 5 Jahre nein
| #1] = #13 En #16

5Wolfgang Pfeffer und Tobias Fuchs (2026b). Mebis-Kurs mit Materialien fiir Lehrkrifte.
Zusatzmaterial fiir Lehrkrafte. URL:

https://kex.fim.uni-passau.de/Zusatzmaterial/html/Zusatzmaterial.html (besucht am
21.03.2026).
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terrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
t-Id

Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Bewerbungs-Datensatz”

Einladung 2u einem Bewerbungsgesprich: 1a oder nin?

Einladung zu einem Bewertk dch: Ja oder nein?

Siuation: I cinem Betreb wurden von den vorhandenen
Witarbeiteinnen und Mitrbeiter fewels folgende Daten
erhoben:

Statsangehorighet. Geschiech, Ergischkenrinisse,

wero Sprache, akadomischer Abschiss und

BendfSerfung (ioer  Jtre,

Situation: In einem Betrieb wurden von den vorhandenen
Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern jeweils folgende Daten

Jedem Miaroeer e Scoreert (o e i) ugeardnt. [
erhoben: ol teetmendren e e st vt e v
Staatsangehtrigkeit, Geschlecht, Englischkenntnisse, e i o
weitere Sprachen, akademischer Abschluss und Q/ 7\>’ Score-Wert
Berufserfahrung (iiber 5 Jahre). ——— B
Jedem Mitarbeiter ein Score-Wert (hoch oder niedrig) zugeordnet. [ <16 um enen
Dem Betrieb liegen nun die Bewerbungsunterlagen von Mara Kur vor.
Da im Unternehmen dringend gute Mitarbeiter gebraucht werden, aber wenig Zeit b ettt do P
fur zahlreiche Bewerbungsgesprache bleibt, soll vorab schon entschieden werden, Togende Kiterien o g
ob Mara Kur tiberhaupt zu einem Vorstellungsgespréch eingeladen werden soll oder nicht. Zetvrse arge) fesgelgt 3o [ nen (32

soo0 nstamenvorhanden: o (] ,nen (] 7
elende Merkmalsausprigungen: s (], nein (] 7
Araahl d Merkmale:  Anzabl numericher Merkmae:

Ao an et Dt
Wie wiirden Sie entscheiden?

1. Uberlegen Sie zunichst, welche beiden der oben aufgelisteten Merkmale
(Staatsangehdrigkeit bis Berufserfahrung) fiir Sie personlich entscheidend waren, um einen
Bewerber zu einem Gesprach einzuladen, und welche Merkmale fir Sie unwichtig sind.

Notieren Sie Ihre Wahl und geben Sie eine kurze Begriindung dafiir an!

Datenanalyse
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https://abukit.de/fobi20260324/ABUKIT12-Uebungsaufgabe4-Bewerbung.pdf

Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht AL

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”

Ubersicht Daten

m Polizei-Einsatz-Daten der Stadt Philadelphia®
Ursprgl. Quelle: https://opendataphilly.org/datasets/
Jahre 2006 - 2016
6 verschiedene Vergehen (Zielmerkmal)
Merkmale:

m Orts-Daten (Breitengrad, Langengrad)

m Uhrzeit und Datum
m 9666 Instanzen

6Thomas Rau (Mai 2022). Gednderte Datei mit Daten zu Philadelphia Crimes, in der ich Datum
und Uhrzeit, im Original eine gemeinsame Spalte, in zwei aufgeteilt habe. URL:
https://www.herr-rau.de/wordpress/2022/05/orange-data-mining.htm (besucht am
02.03.2026).
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht AL

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”
Philadelphia

0° bis -74,95° La Breite)

>

Philadelphia Crime

339
Wiigerfatah o Toumstin > 8
¢ > Bensalem

e v 40.10 £
hocken Lat) )
=\ ) &

\ S Cheltenham 4

¢ 40.05 e
N 4 Delran To|
{dmore <5 w
S~ —A47 Cinnaminison 5 4000 |
Township
X
wn - b
23 /> i
: X Mos © Family Abuse
ennsatken
/" Township Maple Shade 3995 [ © Gambling

Yeadon ) Chery Hill b Homicide
Upfer Darby |
| “;’EY/ _,(. ; -; Collingswood | Y/ Liquor Law Violations

y 43 b 2 -

72 Haddon Township 39.90 Prostitution

2628830300
Bellmawr

% © OpenStreetMap contributors 4

© Public Drunkenness

. |
-75.1 -75.0
Lon
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage
Projekt-Ideen

Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”

Haufigkeit Vergehen absolut nach Jahren

Family Abuse
® Gambling
1000 - Homicide
-- Liquor Law Violations
Prostitution
® Public Drunkenness
E 600 |-
& )
Family Abuse
400 |
® Gambling
Homicide
200
Ligquor Law Violations
—
[R— [— Prostitution
ok
7006 7008 * 010 01z 7013 E . Public Drunkenness

Date
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht AL

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”

aufigkeit Vergehen relativ nach Jahren

os |

Family Abuse

® Gambiing
Homicide
Liquor Law Violations

g
5 Prostitution
S @ Public Drunkenness
Soaf Family Abuse
2 ® Gambling

ook Homicide

Liquor Law Violations
--—__ — e .
— Prostitution
oF
006 7008 010 EiH] * 018 EA . Public Drunkenness

Date
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage

Ideen fiir den Unterricht A oSy

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”

2500 ® Gambling

Homicide

Liquor Law Violations
Prostitution

2000 | @ Public Drunkenness

Family Abuse
1000

Frequency

@ Gambling
— - Homicide
500 - |
_- Liquor Law Violations
I — N .
S— Prostitution

02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 1400 16:00 1800 20:00 = ozaooo. @ Public Drunkenness

Time
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage
Projekt-Ideen

Ideen fiir den Unterricht

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”

it Vergehen relativ nach Uhrzeit

'n Abuse

o8t l v l
® Gambling
Homicide

o

Liquor Law Violations

E Prostitution
§ oe ® Public Drunkenness
z
Sosf Family Abuse
3 @ Gambling

ozl -- Homicide

-- Liquor Law Violations
| . Prostitution
of

02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 1400 600 800 2000 o oo @ Public Drunkennass

Time
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Predictive Policing

Kunstliche Intelligenz prognostiziert Verbrechen eine Woche im Voraus

Eine KI kann anhand von zeitlichen Mustern und geografischen Standorten zukiinftige
Verbrechen eine Woche im Voraus mit einer Genauigkeit von 90 Prozent prognostizieren.

Chicago (U.S.A.). In vielen Landern wird seit Langem an einer Kriminalitdtsvorhersage,
gearbeitet, um kriminelle Aktivitdten zu prognostizieren und Polizeiressourcen entsprechend
zu verteilen. Es gibt fiir das sogenannte Predictive Policing unterschiedliche Anséatze, die
entweder auf geographische oder individuelle Faktoren ausgerichtet sind und auf
verschiedenen statistischen Methoden und Sozialforschungstechniken basieren. In der
Forschung war die Kriminalitatsvorhersage bisher jedoch umstritten, da sie systematische
Vorurteile in der Polizeiarbeit und deren komplexe Verbindung mit Kriminalitat und
Gesellschaft nicht bertcksichtigte.

Wissenschaftler der University of Chicago um Ishanu Chattopadhyay haben nun eine neue
Kinstliche Intelligenz (K1) entwickelt, die Kriminalitdt vorhersagt, indem sie zeitliche Muster
und geografische Standorte aus 6ffentlichen Daten tiber Gewalt- und Eigentumsdelikte
analysiert. Laut der Publikation im Fachmagazin Nature Human Behaviour kann die KI
zukiinftige Verbrechen eine Woche im Voraus mit einer Genauigkeit von 90 Prozent
prognostizieren.

Quelle: Online-Artikel der Website Forschung und Wissen — Fachmedien und Mittelstand digital

Autor: Klatt, Erschemungsdatum 28.06.2023; https://www.forschung-und-wissen.de/nachrichten/technik/kuenstliche-

Aufgaben basierend auf: , Philadelphia-Crime-Datensatz”

Predictive Policing

Kiinstliche Intelligenz prognostiziert Verbrechen eine Woche im Voraus

Chicago (U..A.). I vielen Lindern wird set Langer an ener Kiminalttsvorhersage,

Forschung war
Vorureie inder Polzeiarbeit und deren komplexe Verbindung mit Kriminalat und
Geselchittnicht bercisichtigte.

i dient

progostzeren

Teil einer

autmerksam durch

Text genannten
Neverungen incigenen Worten.

Predictive Poicng inder Pl zeiarbelt sprechen.

Aufgabenteit: Daten veranschaulchen

<Dt Table”
Datensatz,

Zehariabie.

beantwortet werden konnte



https://abukit.de/fobi20260324/ABUKIT12-Uebungsaufgabe5-PredictivePolicing.pdf

Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlage
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Aufgaben basierend auf: , Milch-Fettsauren-Datensatz”

Ubersicht Daten

m Quelle: Dr. Joachim Molkantin, Max-Rubner-Institut Kiel”®
m Massenanteile verschiedener Fettsauren an allen Fettsduren in Milch
m 157 Proben biologisch und konventionell erzeugter Milch aus 4 Bundeslandern
m Merkmale:
m 66 numerische Merkmale (Fettsaure-Anteile)
m 2 kategoriale (Bundesland, Erzeugung), als Zielmerkmal verwendbar
m 1 Meta-Merkmal (Erzeugungsdatum, 2006 - )

7 Joachim Molkentin (Feb. 2026). Milk fatty acids in Germany. en. S2411. DOI:
10.25826/Data20260209-090013-0. URL: https://doi.org/10.25826/Data20260209-090013-0.
8Joachim Molkentin (11. Feb. 2009). “Authentication of Organic Milk Using §'3C and the
a-Linolenic Acid Content of Milk Fat”. In: Journal of Agricultural and Food Chemistry 57.3,
S. 785-790. 1SSN: 0021-8561, 1520-5118. DOI: 10.1021/j£8022029. URL:
https://pubs.acs.org/doi/10.1021/j£8022029 (besucht am 10.03.2026).
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Wie sich falsche Bio-Milch verrit

Martin Rétzschke: Wie sich falsche Bio-Milch verrat. 2. Marz 2009 Internetpublikation unter:
www.wissenschaft.de/erde-umwelt/wie-sich-falsche-bio-milch-verraet

,,Die Wissenschaft hat einen Weg gefunden, um zu testen, ob Milch wirklich "bio" ist.

Ein deutscher Wissenschaftler hat ein zuverlassiges Verfahren gefunden, um
Etikettenschwindel bei Bio-Milch zu entlarven: Okologisch erzeugte Milch lasst sich anhand
des Gewichtsverhaltnisses der enthaltenen Kohlenstoffatome von konventionell produzierter
unterscheiden. Auch der Anteil bestimmter Fettsauren ist verschieden, zeigt die Arbeit von
Joachim Molkentin vom Max-Rubner-Institut in Kiel.

[...] Uber 18 Monate deckte sich der Forscher darum im Kieler Einzelhandel und bei einer
Bioland-Molkerei mit Milch ein: Alle zwei Wochen kaufte er Proben von sechs
vertrauenswiirdigen Milch-Sorten, drei davon Bio-Milch. Beim Vergleichen der Proben fand
er chemische Eigenschaften, mit denen sich Milch aus biologischer Herstellung von
konventioneller Milch eindeutig unterscheiden lieR.

Waéhrend 6kologisch gehaltene Kiihe vorwiegend frisches Gras oder Heu zu fressen
bekommen, enthélt die Nahrung von anderen Kiihen meist groBe Anteile an Mais aus dem
Silo. Mais verwertet Kohlenstoffdioxid aus der Luft auf andere Weise als die meisten anderen
Futterpflanzen. Dabei sammeln sich in der Pflanze besonders schwere Kohlenstoffatome an,
die sogenannten C-13-Isotopen. Da Bio-Kiihe weniger Mais fressen, besitzt ihre Milch auch
einen geringeren C-13-Anteil, erklart Molkentin.

Fir sein Testverfahren nutzt der Forscher noch einen weiteren Unterschied: Bio-Milch besitzt
wiederum einen héheren Anteil einer Fettsdure namens C18:3-omega-3. Der Grund dafir

Aufgaben basierend auf: , Milch-Fettsauren-Datensatz”

Wie sich falsche Bio-Milch verrit

Die Wissenschatt hat et gefunden, um zu testen, ob Milchwirklich “bi st

Joachim Molkentin vom Max-Ruber-nsetutn Kiel

L) Ober farum im Kieler
Al sechs

g von
Konventionellr Mich indeutg unterscheiden e,

bekommen,
S, Malsverwertet Kohlenstofidosid aus der Luftauf andere Weise ol die meiste anderen
Futterfanzen.
e sogenannten C-13-s0topen. Da Bo-Kihe weniger Mais fressen, besiathre Mich auch
einen geringeren C-13-Antelerklir Molkentin

Fursein
wiederum einen heheren Antil iner Fetts3ure namens C18:3-omegs-3. Der Grund dafur

(Gehaltan C16:3-omega-3 und an C-13-tsotopen Uber e Jahveszeten varier,fand der
Forscher Schwell
Konventionelle Mich einordnen assen. [

orginalrshel el
Chemistry 4.5, 785.790.

Abetsautrige:

i Teleiner 2009
autmerksam durch,

1.1 Nemnen e 2 Grinde, warum e 2uverlsiges Verfahren ur Unterscheidung von
Konventonell und Skoloischerzeugter Mich notwendig s,

i das Auftreten derjeweilgen Marker
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https://abukit.de/fobi20260324/ABUKIT12-Uebungsaufgabe6-Milch.pdf

Unterrichts
Ideen fiir den Unterricht HoS et

e Aufgaben-Vorsc

m Projekt-ldeen

= Bild-Segmentierung in Orange
» 1-Pixel-Farbsensor

= NutriScore / OpenFoodFacts
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
Projekt-ldeen

Ideen fiir den Unterricht

Bild-Segmentierung in Orange

Projekt-ldee

m Segmentierung = Entdecken / Isolieren von Objekten in Bildern
m Bilder = reichlich vorhandenes Material bzw. leicht zu generieren
m 1 Pixel besteht aus 5 Merkmalen (siehe néchstes Dia)

m Kilassifikator auf zu entdeckende Objekte (Pixel) trainieren

m Objekte (Pixel) in anderen Bildern entdecken

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige

Ideen fiir den Unterricht A=

Bild-Segmentierung in Orange

Links: Photorezeptoren in der Netzhaut; Rechts: Pixel-Raster eines Laptops

Cone cell Fod cell
! g v 0
A b

= Jeder Bildpunkt besteht aus 5 Merkmalen:
x-Koordinate, y-Koordinate, Rot-Wert, Griin-Wert, Blau-Wert
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Ideen fiir den U

Bild-Segmentierung in Orange

Data Data Data
O B L

Unterrichtsbeg
Projekt-ldeen

erkennen

Data

&

&

File Data Table (2) Edit Domain (1) P*®__—sglect Columns Scatter Plot (4)
Predictions
Data Model Predictors Data
) D) g
3 3
\ kNN 28 s Plot (5}
Select Columns (1) Predicions |55,  ScaterPlot(s)
0 7 oes
Data Table (3) &
o ) &
Klassifizieren (Segmentieren) Formula Scatter Plot (6)
-
Trainieren =)
=
Solocted Data Selected Data
Selected Images Data P Data X Data Subset
Data [—E Data @ D Daia
I ° S
é.’"age Viewer Python Script % Color Data Table (1) Scatter Plot (1) Scaner:\ot (2)
Import Images E o D &
= t s
y =
Distributions Selected Data Data Table (4)
Data Subset
Data Table aF Data B
Scatter Plot Scatter Plot (3) Save Data

Edit Domain
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
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Bild-Segmentierung in Orange

Die Pixelfarben dieses Bildes werden als Trainingsdaten verwendet

H. G. Stockmeier Orange Data Mining fir ABU-KIT



Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige

Ideen fiir den Unterricht A=

Bild-Segmentierung in Orange

Scatter-Plot-Widget zur Darstellung des Rot-Kanals

File Edit View Window Help

Axes
Axisx: | [) map_x |~ 80F
Axisy: | [ map_y | I
70
( Find Informative Projections
Attributes 6oL
Color: | @R M
Shape: | (Same shape) - 50
Size: | (Same size) M 2
g a0
Label: | (No labels) -
30
20
- 10
ok
! i | i L | i L
0 20 40 60 80 100 120 140

=728 B @& | J126k|-|- B-|12.6k|2

H. G. Stockmeier ge Data Mining fir ABU-KIT



Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
Projekt-ldeen

Ideen fiir den Unterricht

Bild-Segmentierung in Orange
Im Scatter-Plo

File Edit View Window Help

Axes
Axis x: | ([ map_x <k 80
Axisy: | [ map_y | I
70
( Find Informative Projections i
Attributes [
60
Color: | @R - k
Shape: | (Same shape) ~ s0
>k
Size: (Same size) M al
g
£
Label: | (No labels) - 40f=
30
20F
10
1 1 e e 52 e T 1 1 = R i o 5 e
20 40 60 80 100 120 140
map_x

=972 BB @& | F126k|-|- 826]12.6k]2
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Bild-Segmentierung in Orange

selektierte Pixel

File Edit View Window Help

Axes
Axis x: R v~

Axis y: G | I

( Find Informative Projections

Attributes

Color: Selected -

Shape: | (Same shape) -

Size: | (Same size) ~ ©
Label:  (No labels) -

=72 BB @ | F126k|826]|- [5-|12.6k|2
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Unterrichtsbe tende Aufgaben-Vorschl
Projekt-ldeen
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Bild-Segmentierung in Orange

Wie vor, nur: Rot = vom kNN (k markierte Pixel

File Edit View Window Help

Axes

Axis x R =1 )

Axis y: G | I

( Find Informative Projections

Attributes

Color: KNN -

Shape: | (Same shape) -

Size: | (Same size) - ©
Label: | (No labels) -

ERY B @ | J126k|-|- B-|126k|2
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Ideen fiir den Unterricht

Bild-Segmentierung in Orange

m kNN markierte Pixel im Traini

File Edit View Window Help

Axes

Axis x:

Axis y:

0 map_x

0 map_y

[ Find Informative Projections

Attributes
Color:
Shape:

Size:

@ kNN

(Same shape)

[ brightness

map_y

=92 B @& | 3126k|-|- [3-]126k|2

Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
Projekt-ldeen
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
Projekt-ldeen
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Bild-Segmentierung in Orange

Vom kNN markierte Pixel in Testbild Nr. 4 (Rot-Kanal)

i 1 1 L 1
0 20 40 60 80 100 120 140
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
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Bild-Segmentierung in Orange
kNN markierte Pixel in Testbild Nr. 6 (Rot-Kanal)
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
Projekt-ldeen
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Bild-Segmentierung in Orange

Vom kNN markierte Pixel in Testbild Nr. 1 (Rot-Kanal)

L L i 1 L 1
20 40 60 80 100 120 140
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1-Pixel-Farbsensor

Projekt-ldee

. Color-Picker-Bricklet 2.0"
der Fa. Tinkerforge GmbH

m 1-Pixel-Farbsensor zur Merkmals-Gewinnung

m Vorteile:
m Komplexitat der x-/y-Koordinaten fallt weg /
m Definierte Aufnahme-Bedingungen, da immer
gleicher Sensor ‘ &

m Hohere Empfindlichkeit:
m Sensor kann statt 255 Helligkeiten pro Kanal .”
(Gbliche Kamera) 65536 unterscheiden
m Es gibt (von anderen Firmen) auch
1-Pixel-Sensoren mit 10 Farb-Kanélen
— konnen 10 statt 3 Farben aufnehmen —
»hyperspektral“-Aufnahme

] MOgllChe Ziele: } . https:/ /www.tinkerforge.com/en/doc/Hard-
m Obst-Arten, -Sorten, -Reife-Grade unterscheiden ware/Bricklets/Color_V2.html (23.3.2926)
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NutriScore / OpenFoodFacts

Projekt-ldee

m NutriScore:
®m omni-prasent, weithin bekannt, hochrelevant
m verdffentlichte, verstehbare Berechnungs-Formel(n)
m (als Entscheidungsbaum darstellbar)

b 4
m openfoodfacts.org: \v open facts
m franz. NGO, die Lebensmittel-Bestandteile aus Inhaltslisten (Verpackung) sammelt
m stellt die erfassten Lebensmittel-Daten als Download zur Verfliigung
m 398555 Instanzen = Produkte (22.3.2026)
B (blicherweise > 5 Merkmale je Lebensmittel

NUTRI-SCORE

m Merkmal , NutriScore" = ideales Zielmerkmal —
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige

Ideen fiir den Unterricht A=

NutriScore / OpenFoodFacts

m Daten-Format
m Daten nicht als zweidimensionale Tabelle gespeichert (sondern ,,noSQL")
m Vorhandensein von Merkmalen kann von anderen Merkmalen abhangen
m Datei-Formate schwierig: mongodbdump, jsonl, parquet oder API; , defektes” CSV
m Daten-Qualitat
m Daten von Nutzern erhoben (per Webseite / App)
m keine / kaum Qualitatskontrolle
m eigene / eigenwillige Auslegung der Merkmals-Bezeichnungen und Einheiten
m Nutzung aller méglichen Schriften und Sonderzeichen (z. B. Emojis)
m Liicken / Fehler / Doubletten / ...
m Berechnung des NutriScore
m Hangt von der Lebensmittel-Kategorie ab — oft falsche / unklare Zuordnung

A
m Anderung Berechnungs-Methode und Zuordnung in 2023 —
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Unterrichtsbegleitende Aufgaben-Vorschlige
Projekt-ldeen

Ideen fiir den Unterricht

Danke fiir die Aufmerksamkeit!
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