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1. Einleitung

Mobile Gerite, wie zum Beispiel Smartphones, sind mittlerweile stéandige Begleiter im
Alltag. Weltweit nutzen rund 3,9 Milliarden Menschen ein Smartphone!. Zudem ist
in den letzten Jahren das Interesse an der Auswertung der Gewohnheiten und der
taglichen Routinen der Menschen gestiegen. Es hat sich gezeigt, dass die Analyse des
menschlichen Verhaltens von zentraler Bedeutung fiir das Verstdndnis der Bediirfnisse
und Anforderungen einer Person ist. Diese Beobachtungen sind in vielen Bereichen, von
der Pédagogik, Medizin und Soziologie bis hin zum Marketing, relevant (vgl. Banos
et al., 2014, S. 6475). Zu den menschlichen Gewohnheiten zdhlen auch die téglichen
Aktivitaten einer Person. Durch die enorme Weiterentwicklung der in den Smartpho-
nes eingebauten Sensoren konnen diese zur Erkennung der menschlichen Aktivitédten
genutzt werden. In den letzten Jahren hat sich daher die Aktivitdtserkennung zu einem
aktiven Forschungsfeld entwickelt, wobei sich die meisten Studien auf die Erkennung
von Aktivitdten wie Sitzen, Stehen, Gehen, Joggen etc. konzentrieren (vgl. Su et al.,
2014, S. 235).

Das Ziel der menschlichen Aktivitédtserkennung ist es, die Aktivitdten oder Situationen,
in denen sich eine Nutzerin oder ein Nutzer? befindet, {iber Sensoren am Smartphone zu
bestimmen und gegebenenfalls darauf zu reagieren (vgl. Banos et al., 2014, S. 6475). In
den letzten Jahren wurden die meisten géngigen Smartphones mit zahlreichen Sensoren
ausgestattet, unter anderem mit Beschleunigungssensoren, GPS-Sensoren, Gyroskopen,
Barometern und Kompassen. Diese Sensoren stellen eine reichhaltige Datenquelle dar,
um die téglichen Gewohnheiten und Routinen der Menschen aufzuzeichnen und zu ana-
lysieren (vgl. Su et al., 2014, S. 235). Im Zusammenhang mit der Aktivitdtserkennung
haben sich vor allem die 3-Achsen-Beschleunigungsmesser (Accelerometer) als niitzlich
erwiesen (vgl. Ustev et al., 2013, S. 1429). Vielfach kommen maschinelle Lernverfah-
ren zum Einsatz, um die aufgenommenen Sensordaten den entsprechenden Aktivitéiten
zuordnen zu kénnen (vgl. Banos et al., 2014, S. 6475).

Fiir die Nutzer konnen sich aus der Aktivitdtserkennung mit dem Smartphone grofie
Vorteile ergeben, die ihnen unter Umsténden den Alltag bedeutend erleichtern. Neben
bekannten Anwendungen wie Fitness-Tracking und der Uberwachung von Gesundheits-
daten konnte das Smartphone beispielsweise auch die Schrift vergrofiern, wenn der
Nutzer versucht, im Gehen (Chat-)Nachrichten zu lesen (vgl. Dittrich, 2014, S. 17).
Dartiiber hinaus kann die Aktivitdtserkennung auch fiir Unternehmen zum Beispiel bei
der Personalisierung von Werbung von Nutzen sein. Trotz der zahlreichen Vorteile und
Anwendungsgebiete steht die Aktivitdtserkennung auf dem Smartphone auch vor ei-
nigen Herausforderungen. Dazu zéhlen zum Beispiel die eingeschrinkten Energie- und

https://de.statista.com/themen/581/smartphones/#dossierKeyfigures, letzter Aufruf:
15.09.2022.

2Nachfolgend werden Nutzerinnen und Nutzer unter der Bezeichnung ,Nutzer* zusammengefasst.
Analog wird mit den Personengruppen Schiilerinnen und Schiiler, Lehrerinnen und Lehrer, u. a.
verfahren.


https://de.statista.com/themen/581/smartphones/#dossierKeyfigures

Rechenressourcen im Vergleich zu einem leistungsstarken Rechner aufgrund der be-
grenzten Akkulaufzeit und des beschriankten Speicherplatzes (vgl. Ustev et al., 2013,
S. 1428).

Ziel dieser Abschlussarbeit ist es, Lehr- und Lernmaterial zur Aktivitdtserkennung auf
dem Smartphone zu entwickeln. In dem erstellten Lernmodul arbeiten Schiiler ab Klas-
se zehn mit realen Aktivitdtsdaten und entwickeln ihr eigenes mathematisches Modell
zur Aktivitdtserkennung. Dabei verwenden sie aktuelle Methoden aus dem Bereich der
kiinstlichen Intelligenz. Das Material wurde so konzipiert, dass es sich sowohl fiir den
Einsatz im Mathematikunterricht eignet als auch im Rahmen eines Projekttages bear-
beitet werden kann.

Im folgenden Kapitel 2 dieser Abschlussarbeit wird zunéchst der didaktische Hinter-
grund erldutert. Dazu zéhlt die Vorstellung des Projekts CAMMP sowie eine fachdi-
daktische Einfithrung in die mathematische Modellierung. AnschlieBend wird in Ka-
pitel 3 der mathematische Hintergrund des Lernmoduls erlautert. In Kapitel 4 wird
das didaktisch-methodische Konzept des Lernmaterials vorgestellt. Dabei werden zum
einen die Ziele und die curriculare Einbindung des entwickelten Lernmoduls dargelegt
sowie der Ablauf des Moduls im Rahmen eines Projekttages und im Rahmen einer
Unterrichtseinheit im Fach Mathematik erldutert. Zum anderen werden die digitalen
Werkzeuge und die entwickelten Materialien vorgestellt. AnschlieSend wird in Kapitel 5
die Durchfithrung des Lernmoduls im Rahmen eines Projekttages sowie einer zwei Dop-
pelstunden umfassenden Unterrichtseinheit evaluiert. Den Abschluss der Arbeit bildet
ein kurzer Ausblick auf weitere Moglichkeiten zur Verbesserung und Erweiterung des
erstellten Lernmaterials.



2. Didaktischer Hintergrund

Das erstellte Lernmodul wurde im Rahmen des Schiilerprogramms CAMMP entwi-
ckelt und erprobt. Daher wird CAMMP zu Beginn dieses Kapitels kurz vorgestellt.
Anschlielend werden die didaktischen Prinzipien, die dem Lernmaterial zugrunde lie-
gen, erlautert. Da sich alle Projekte von CAMMP und somit auch das entwickelte
Lernmodul mit der mathematischen Modellierung beschéftigen, stehen die fachdidak-
tischen Theorien der mathematischen Modellierung im Vordergrund.

Bei CAMMP handelt es sich um ein auflerschulisches Angebot des Karlsruher Insti-
tuts fiir Technologie (KIT) und ein Schiilerlabor der RWTH Aachen. Die Abkiirzung
CAMMP steht fiir Computational and Mathematical Modeling Program (computerge-
stiitztes mathematisches Modellierungsprogramm) (vgl. CAMMP, 2022h). Gegriindet
wurde CAMMP 2011 von Prof. Dr. Ahmed Ismail, Dr. Nicole Faber und Prof. Dr.
Martin Frank an der RWTH Aachen. Durch den Wechsel von Prof. Dr. Martin Frank
ans KIT entstand im September 2017 der zweite Standort von CAMMP in Karlsruhe
(vgl. CAMMP, 2022d). In Karlsruhe ist CAMMP Teil des Projektes Simulierte Wel-

tens.

In verschiedenen Lernmodulen und Veranstaltungsformaten von CAMMP haben Schii-
ler die Moglichkeit, in die Rolle von Wissenschaftlern zu schliipfen und realen Proble-
men aus dem Alltag, der Industrie und der Forschung nachzugehen. Zur Losung der
Probleme setzen die Schiiler mathematische Methoden ein und nutzen Computersi-
mulationen. Im Fokus steht dabei die mathematische Modellierung. Ziel ist es, den
Schiilern anhand von realen Problemstellungen die Grundlagen der mathematischen
Modellierung néher zu bringen (vgl. CAMMP, 2022d).

CAMMP hat sich zum {iibergeordneten Ziel gesetzt, sowohl Schiilern als auch Lehr-
kriften die Bedeutung von Mathematik und Simulationswissenschaften fiir unsere Ge-
sellschaft aufzuzeigen. Durch die lingere und intensivere Auseinandersetzung mit einer
Problemstellung erhalten Schiiler Einblicke in die Berufswelt von Mathematikern, In-
formatikern und Ingenieuren. CAMMP fungiert somit auch als Berufs- und Studienori-
entierung. Neben der Forderung mathematischer Kompetenzen werden durch die Zu-
sammenarbeit in kleinen Gruppen auch prozessbezogene Kompetenzen wie Kommuni-
kations- und Teamfihigkeit gestdarkt. Dariiber hinaus stellt CAMMP einen guten An-
kniipfungspunkt fir das Schulfach IMP (Informatik, Mathematik und Physik) dar. In
den verschiedenen Formaten von CAMMP wird das Zusammenspiel dieser drei Féacher
umfassend genutzt (vgl. CAMMP, 2022d).

3Nihere Infos unter https://simulierte-welten.de, letzter Aufruf: 17.09.2022.


https://simulierte-welten.de

Die meisten Angebote von CAMMP richten sich an Schiiler ab der achten Klasse.
Dartiber hinaus bietet CAMMP auch Studierenden und Lehrkriften die Moglichkeit,
sich ndher mit der mathematischen Modellierung auseinanderzusetzen (vgl. CAMMP,
2022g).

Angebote fiir Schiiler

Der CAMMP day und die CAMMP week stellen den Kern der Veranstaltungsformate
von CAMMP dar. Diese werden im Folgenden kurz vorgestellt.

Der CAMMP day ist ein mathematischer Modellierungstag, bei dem sich Schiilergrup-
pen mit praxisorientierten Fragestellungen beschéftigen. Dabei handelt es sich meistens
um Klassen oder Kurse eines allgemeinbildenden Gymnasiums. Zusétzlich werden fiir
einzelne mathematikinteressierte Schiiler auch sogenannte offene CAMMP days ange-
boten (vgl. CAMMP, 2022f). Wihrend des Modellierungstages arbeiten die Schiiler
in kleinen Gruppen an einer vorab didaktisch-methodisch ausgearbeiteten Problem-
stellung. Dabei werden sie von wissenschaftlichen Mitarbeitern (vielfach Studierende
des Lehramts Mathematik) unterstiitzt und erhalten einen Einblick in die Grundlagen
der mathematischen Modellierung. Zudem bieten die Modellierungstage den Schiilern
einen Einblick in die Problemlosestrategien zahlreicher MINT-Berufe und Studiengén-
ge. Durchgefithrt werden die CAMMP days sowohl vor Ort an den Universitiaten bzw.
Schulen als auch mit Hilfe verschiedener Kommunikationstools online (vgl. Wohak et
al., 2021, S. 37 ff.). Zur Zeit werden beispielsweise die folgenden Lernmodule angebo-

ten:

e Wie funktioniert Musikerkennung und was hat das mit Mathe zu tun?
e Gibt es den Klimawandel wirklich?

e Die Netflix Challenge und was das mit Mathe zu tun hat!

Bei der CAMMP week handelt es sich um eine Modellierungswoche, in der mathematik-
interessierte Schiiler der Oberstufe an Fragestellungen aus der Forschung von Firmen
und Universitétsinstituten arbeiten (vgl. CAMMP, 2022¢). Wéhrend der fiinf Tage for-
schen die Schiilerteams an individuellen Problemstellungen. Dabei werden sie stets von
einem Wissenschaftler betreut. Im Rahmen einer Abschlussveranstaltung am Ende der
Modellierungswoche présentieren die Schiilergruppen ihre Ergebnisse den Vertretern
der Firmen und Universititen (vgl. Schonbrodt et al., 2022, S. 155 ff.).

4Weitere Lernmodule und genauere Beschreibungen unter https://www.cammp.online/116.php,
letzter Aufruf: 17.09.2022.
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Neben dem CAMMP day und der CAMMP week konnen Schiiler auch im Rahmen
eines Praktikums® die mathematische Modellierung in vielen Bereichen der Industrie
und der Forschung kennenlernen (vgl. CAMMP, 2022b).

Angebote fiir (angehende) Lehrkrifte

Neben den CAMMP days unterstiitzt CAMMP auch Lehrkrifte bei der eigensténdigen
Durchfithrung von Lernmodulen. Dazu stellt CAMMP den Lehrkréiften Unterrichts-
materialien zu realen, authentischen Problemstellungen zur Verfiigung. Hierzu wurde
unter anderem das CAMMP book veroffentlicht, in dem didaktisch aufbereitetes Unter-
richtsmaterial zu ausgewihlten Lernmodulen rund um die mathematische Modellierung
vorgestellt wird. Weitere Angebote sind ein- und mehrtégige Lehrerfortbildungen sowie
die Kooperation mit Partnerschulen (vgl. CAMMP, 2022a). Fiir Lehramtsstudierende
bietet CAMMP Seminare sowie Abschlussarbeiten zur mathematischen Modellierung
an (vgl. CAMMP, 2022c¢).

Die mathematische Modellierung steht im Fokus des Projekts CAMMP und somit
auch im Fokus des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Lernmoduls. Im Folgenden
werden zentrale fachdidaktische Prinzipien der mathematischen Modellierung vorge-
stellt. Dabei wird auch auf die Bedeutung digitaler Werkzeuge im Modellierungspro-
zess eingegangen sowie der Bezug zum Bildungsplan des Faches Mathematik in Baden-
Wiirttemberg aufgezeigt.

Die mathematische Modellierung stellt einen Teilbereich der angewandten Mathematik
dar, bei dem das Losen von Problemen aus der Realitéit in den Vordergrund gestellt
wird (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 11).

Im Verlauf der mathematischen Modellierung wird ein mathematisches Modell entwi-
ckelt, das die Realitét vereinfacht darstellt. Ziel der Vereinfachung ist es, den Einsatz
mathematischer Methoden zur Lésung des Problems zu erméglichen. Bei der Modell-
bildung werden nur die als wesentlich erachteten und hinreichend objektivierbaren
Aspekte der Realitét beriicksichtigt. Formal stellt ein mathematisches Modell ein Tri-
pel (R, M, f) dar, wobei R ein gewisser Ausschnitt der Realitét, M eine Teilmenge der
mathematischen Welt und f eine Abbildung von der Realitdt R in die mathematische
Welt M ist (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 12).

SNur am Standort Karlsruhe; nithere Infos unter https://www.scc.kit.edu/forschung/12132
.php, letzter Aufruf: 17.09.2022.
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Anhand dieser Charakterisierung von mathematischen Modellen wird deutlich, dass
einerseits die Modelle zur Beschreibung der Realitédt nicht eindeutig sind. Die Ver-
einfachungen kénnen auf unterschiedliche Art und Weise vorgenommen werden, denn
verschiedene Aspekte der Realitéit konnen als wichtig erachtet werden. Andererseits
ist die Beschreibung und Bearbeitung realer Probleme mit Hilfe der mathematischen
Modellierung dadurch begrenzt, dass die komplexe Realitdt nicht vollsténdig durch
ein Modell dargestellt werden kann. Eine solche detaillierte Darstellung der Realitét
ist meist auch nicht wiinschenswert, denn es wiirde dem Ziel der Modellbildung wider-
sprechen. Modelle sollen fiir eine iiberschaubare Verarbeitung der realen Daten geeignet
sein (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 13).

Zur idealtypischen Beschreibung des Modellierungsprozesses, der im Wesentlichen aus
der Ubersetzung eines realen Problems in die Mathematik, der Arbeit mit mathemati-
schen Methoden und der Riickiibersetzung der mathematischen Lésung in die Realitét
besteht, werden hiufig Kreisldufe genutzt (vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 3). In der
Literatur existieren viele verschiedene Modellierungskreislaufe, die sich anhand der
unterschiedlichen Phasen des Modellierungsprozesses unterscheiden lassen und mit un-
terschiedlichen Zielsetzungen entwickelt wurden (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 14). Im
Folgenden werden drei Modellierungskreislaufe vorgestellt, die hinsichtlich des entwi-
ckelten Lernmoduls relevant sind.

Siebenschrittiger Modellierungskreislauf

Im Rahmen des DISUM-Projekts wurde der in Abbildung 1 dargestellte, siebenschrit-
tige Modellierungskreislauf von Blum und Leifl entwickelt. Ziel dieses Kreislaufs ist
es, den Umgang der Lernenden mit Modellierungsaufgaben moglichst genau beschrei-
ben zu konnen (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 17). Die einzelnen Teilschritte dieses
Modellierungskreislaufs entsprechen den Teilkompetenzen des Modellierens, auf die in
Abschnitt 2.2.3 genauer eingegangen wird.

Diese sehr detaillierte Darstellung der einzelnen Schritte im siebenschrittigen Modellie-
rungskreislauf eignet sich insbesondere fiir Diagnosezwecke, da kognitive Aspekte des
Modellierens beriicksichtigt werden (vgl. Niss & Blum, 2020, S. 25). Zur Beurteilung
der Modellierungsprozesse der Schiiler konnen Lehrkréfte die einzelnen Modellierungs-
schritte anhand dieses Kreislaufs separat bewerten (vgl. Niss & Blum, 2020, S 99 f.).
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Abbildung 1: siebenschrittiger Modellierungskreislauf nach Blum und Leifl (entnom-
men aus Greefrath et al., 2013, S. 18)

Vierschrittiger Modellierungskreislauf

Im Hinblick darauf, auch Lernenden einen Uberblick und eine Orientierung iiber den
eigenen Modellierungsprozess zu geben und metakognitive Kompetenzen zu fordern,
scheint ein reduzierter Kreislauf besser geeignet. Im Rahmen von Veranstaltungen des
Projekts CAMMP wird der in Abbildung 2 dargestellte vierschrittige Modellierungs-
kreislauf genutzt. Dieser ist an den von Blum (1985) entwickelten Modellierungskreis-
lauf angelehnt (vgl. Frank et al., 2022, S. 2 f.). Auch bei dem erstellten Lernmodul zur
Aktivitdtserkennung wird dieser Kreislauf als Orientierungshilfe fiir Schiiler eingesetzt.
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Abbildung 2: Von CAMMP genutzter Modellierungskreislauf



Ausgangspunkt dieses Kreislaufs ist wiederum das reale Problem, das im ersten Schritt
vereinfacht, strukturiert und prézisiert wird. Das dadurch gewonnene vereinfachte Pro-
blem wird im zweiten Schritt mit Hilfe mathematischer Beschreibungen in ein mathe-
matisches Modell {ibersetzt. Anschlieend kénnen auf diesem mathematischen Modell
Berechnungen durchgefiihrt werden. Hierbei ist das Ziel, eine mathematische Losung
des Problems zu finden. Im vierten und letzten Schritt wird die gefundene mathemati-
sche Losung in Bezug auf das reale Problem interpretiert und validiert. Ist die erzielte
Losung noch nicht zufriedenstellend, wird der Kreislauf (ganz oder teilweise) erneut
durchlaufen. Dabei werden die zuvor getroffenen Annahmen, Vereinfachungen und Be-
rechnungsmethoden iiberdacht und gegebenenfalls angepasst (vgl. Frank et al., 2022,
S.2f1).

Computergestiitzte Modellierungsspirale

Eine Weiterentwicklung des vierschrittigen Modellierungskreislaufs stellt die von der
Initiative Computer-Based Math eingefiihrte Solution Heliz of Math dar (s. Abb. 3).
Diese computergestiitzte Modellierungsspirale wurde zum einen um den Aspekt der
Annéherung an eine immer bessere Losung durch die Wiederholung der Modellierungs-
schritte erweitert. Zum anderen wurden die mathematischen Berechnungen, also der
dritte Schritt des Modellierungskreislaufs, an einen Computer iibergeben (vgl. Frank et
al., 2018, S. 149). Auf die Einbindung digitaler Werkzeuge in den Modellierungsprozess
und die damit verbundenen Vorteile wird in Abschnitt 2.2.5 ndher eingegangen.

Losungsfortschritt Vereinfachung und
Strukturierung der Realitét

& - Mathematisierung
== Sl A des realen Modells
& L

- .. Computergestiitzte

<l ' Z ~" Mathematische Arbeit
L .

- ., Interpretation und

l “ Validierung der Losung

Abbildung 3: Computergestiitzte Modellierungsspirale (entnommen aus Frank et al.,
2018, S. 140)



Nach Weinert (2001) wird der Kompetenzbegriff wie folgt definiert:

,Dabei versteht man unter Kompetenzen die ber Individuen verfiigbaren
oder durch sie erlernbaren kognitiven Fdahigkeiten und Fertigkeiten, um be-
stimmte Probleme zu ldsen, sowie die damit verbundenen motivationalen,
volitionalen und sozialen Bereitschaften und Fihigkeiten, um die Problem-
losungen in variablen Situationen erfolgreich und verantwortungsvoll nut-
zen zu konnen® (Weinert, 2001, zitiert nach Stender, 2016, S. 36 f.).

In den Bildungsstandards des Fachs Mathematik fiir die allgemeine Hochschulreife
zahlt das mathematische Modellieren zu den sechs zu erwerbenden allgemeinen ma-
thematischen Kompetenzen (vgl. Kultusministerkonferenz, 2012, S. 11). Auch im Bil-
dungsplan Mathematik fiir Gymnasien des Landes Baden-Wiirttemberg ist Modellieren
eine der fiinf prozessbezogenen Kompetenzen, die im Laufe des Bildungsprozesses bei
allen Schiilern entwickelt werden sollen (vgl. Ministerium fiir Kultus, Jugend und Sport
Baden-Wiirttemberg, 2016, S. 6). Unter der Kompetenz Modellieren wird dabei das
Folgende verstanden:

,Die Schiilerinnen und Schiiler bearbeiten realititsbezogene Fragestellun-
gen, indem sie deren Struktur analysieren, sie vereinfachen und Annahmen
treffen. Sie tibersetzen die Situation in ein mathematisches Modell, finden
im mathematischen Modell ein Ergebnis und interpretieren es in der Re-
alsituation. Sie tberprifen das Ergebnis im Hinblick auf Stimmigkeit und
Angemessenheit. Sie diskutieren die Tragweite von durch Modellierung ge-
wonnenen Prognosen kritisch“ (Ministerium fiir Kultus, Jugend und Sport
Baden-Wiirttemberg, 2016, S. 13).

Die Beschreibung der prozessbezogene Kompetenz Modellieren umfasst damit alle sie-
ben Teilkompetenzen der mathematischen Modellierung. Diese Teilkompetenzen stellen
zudem die einzelnen Teilschritte des siebenschrittigen Modellierungskreislaufs in Ab-
bildung 1 dar und werden in Tabelle 1 ndher erldutert.

Zur Forderung der Modellierungskompetenz konnen zwei Ansétze verfolgt werden: der
atomistische Ansatz und der holistische Ansatz.

Beim atomistischen Ansatz werden die einzelnen Teilkompetenzen getrennt voneinan-
der gefordert. Dadurch ergibt sich die Moglichkeit, die Komplexitét fiir Lehrende und
Lernende zu reduzieren. Dieser Ansatz bietet sich vor allem bei Schiilern mit geringer
Modellierungserfahrung an. Der Einstieg in die Behandlung von Modellierungsaufga-
ben im Unterricht ist weniger zeitaufwéndig und eine Fokussierung auf den Lernprozess
ist moglich. Blomhgj und Hgjgaard weisen darauf hin, dass ein Problem dieses Ansatzes
darin liegt, dass es fiir die Entwicklung der Kompetenzen im Bereich der Strukturie-
rung einer komplexen Fragestellung nicht ausreicht, Schiiler nur mit vorstrukturierten
Problemen arbeiten zu lassen (vgl. Stender, 2016, S. 39).



Im Gegensatz dazu bearbeiten Schiiler beim holistischen Ansatz Modellierungsauf-
gaben in ihrer ganzen Komplexitdt. Blomhgj und Hgjgaard schétzen diesen Ansatz
grundsétzlich als motivierender fiir Schiiler ein, da der Grad an Authentizitdt durch
das vollstédndige Durchlaufen des Modellierungsprozesses erhoht wird. Ein Problem
dieses Ansatzes ist der notwendige Zeitaufwand, weshalb im Unterricht selten Model-
lierungsaufgaben in ihrer ganzen Komplexitit durchgefiihrt werden (vgl. Stender, 2016,

S. 39 £.).
Tabelle 1: Teilkompetenzen der mathematischen Modellierung
Teilkompetenz Indikator
Verstehen Die Schiiler entwickeln ausgehend von der Realsituation ein eigenes

mentales Modell, das Situationsmodell. Zur Erstellung des mentalen
Modells miissen die Schiiler die Problemsituation verstehen
(vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).

Vereinfachen &
Strukturieren

Um aus dem Situationsmodell ein Realmodell entwickeln zu kénnen,
miissen die Schiiler wichtige Angaben identifizieren und strukturieren.
Zudem miissen vereinfachende und idealisierende Annahmen getroffen
werden, um die Komplexitédt des Problems zu verringern

(vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).

Mathematisieren

Die Schiiler iibersetzten durch Mathematisierungen das Realmodell in
ein mathematisches Modell. Dazu nutzten sie Terme, Gleichungen,
Diagramme und Funktionen (vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).

Mathematisch
arbeiten

Die Schiiler nutzen bei der Arbeit mit dem zuvor entwickelten mathe-
matischen Modell ihre mathematischen Kenntnisse und geeignete Ver-
fahren, um ein mathematisches Resultat zu erhalten. Bei dieser Teil-
kompetenz kommen haufig auch digitale Werkzeuge zum FEinsatz

(vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).

Interpretieren

Die gewonnenen Resultate werden in die Realsituation iibertragen.
Durch die Interpretation der Ergebnisse im Bezug zur realen Situation
erhalten die Schiiler ein reales Resultat

(vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).

Validieren

Die Schiiler beurteilen das reale Resultat im Situationsmodell. Dariiber
hinaus kénnen in diesem Schritt verschiedene mathematische Modelle
zu einer Realsituation verglichen und bewertet werden

(vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).

Vermitteln

Wird das reale Resultat im Situationsmodell als angemessen erachtet,
so iibertragen die Schiiler die Resultate auf die reale Situation und
haben eine Losung des Problems gefunden. Falls die Resultate noch
nicht zufriedenstellend sind, miissen die Teilschritte zwei bis sechs
unter verdnderten Annahmen, Vereinfachungen und Berechnungs-
methoden erneut durchlaufen werden

(vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 6).
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Durch den Einsatz von Modellierungsaufgaben im Mathematikunterricht kénnen nicht
nur die Kompetenzen in diesem Bereich gefordert, sondern auch verschiedene Bildungs-
ziele erreicht und die Winter’schen Grunderfahrungen adressiert werden. Nach Winter
(1995, S. 37) soll der Mathematikunterricht folgende Grunderfahrungen ermoglichen
und dadurch zur Allgemeinbildung beitragen:

1. ,Erscheinungen der Welt um uns, die uns alle angehen oder angehen
sollten, aus Natur, Gesellschaft und Kultur, in einer spezifischen Art
wahrzunehmen und zu verstehen,

2. mathematische Gegenstinde und Sachverhalte, reprdsentiert in Spra-
che, Symbolen, Bildern und Formeln, als geistige Schopfungen, als eine
deduktiv geordnete Welt eigener Art kennen zu lernen und zu begreifen,

3. in der Auseinandersetzung mit Aufgaben Problemlisefihigkeiten, die
iber die Mathematik hinaus gehen, (heuristische Fdihigkeiten) zu er-
werben. “

Gerade die erste Grunderfahrung entspricht einer der Hauptcharakteristika der ma-
thematischen Modellierung: das Versténdnis einer realen und relevanten Fragestellung
aus Natur, Gesellschaft und Kultur erfordert Mathematik. Beim Einsatz von Model-
lierungsaufgaben wird zudem die dritte Grunderfahrung beriicksichtigt, wiahrend die
zweite untergeordnet behandelt wird (vgl. Frank et al., 2022, S. 1).

Dariiber hinaus werden bei der Beschéftigung mit Modellierungsaufgaben unterschied-
liche Ziele verfolgt. Vier dieser Ziele werden im Folgenden n&her erlautert:

e Allgemeine Ziele:

Den Schiilern soll durch den Einsatz von Modellierungsaufgaben ein ausgewoge-
nes Bild der Mathematik als Wissenschaft, das alle Teilaspekte der Mathematik
umfasst, vermittelt werden (vgl. Stender, 2016, S. 17). Dariiber hinaus sollen die
Schiiler zu einem verantwortungsvollen Mitglied der Gesellschaft erzogen werden.
Als solches sollen sie in der Lage sein, verwendete Modelle (z. B. Steuermodelle)
kritisch zu hinterfragen. Auch soziale Kompetenzen sollen durch das gemeinsame
Arbeiten an Modellierungsaufgaben gefordert werden (vgl. Greefrath et al., 2013,
S. 20).

e Inhaltsorientierte Ziele:
Im Rahmen der Bearbeitung von Modellierungsaufgaben beschéftigen sich die
Schiiler mit realen Problemen aus ihrer Umwelt und lernen so, sich ihre Umwelt
mit Hilfe von mathematischen Methoden zu erschlieffen. Dazu zdhlt auch, dass
die Schiiler in der Lage sein sollen, Erscheinungen unserer Welt wahrzunehmen
und zu verstehen. Die inhaltsorientierten Ziele adressieren somit die erste der
drei Winter’schen Grunderfahrungen (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 20).
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e Prozessbezogene Ziele:

Im Zuge der mathematischen Modellierung werden auch allgemeine mathema-
tische Kompetenzen wie beispielsweise die Problemldsefihigkeit, die Kommuni-
kationsfihigkeit und die Argumentationsfihigkeit gefordert. Zusétzlich kénnen
zentrale heuristische Strategien des Problemltsens erlernt und weiterentwickelt
werden. Dazu zéhlen zum Beispiel das Arbeiten mit Analogien oder das Riick-
wértsarbeiten. In den prozessbezogenen Zielen lésst sich somit die dritte Win-
ter’sche Grunderfahrung wiederfinden (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 20).

e Lernpsychologische Ziele:
Aus lernpsychologischer Sicht soll durch die Arbeit an Modellierungsaufgaben die
Motivation und das Interesse der Schiiler an der Mathematik gesteigert werden.
Dies soll dazu beitragen, dass die mathematischen Inhalte leichter verstanden
und besser behalten werden konnen (vgl. Greefrath et al., 2013, S. 20).

Bedingt durch die fortschreitende Digitalisierung an den Schulen gewinnt auch der Ein-
satz digitaler Werkzeuge im Mathematikunterricht immer mehr an Bedeutung. Dabei
sollten jedoch die folgenden beiden Aussagen von Stender (2016, S. 43 f.) beriicksichtigt
werden:

o Wird das entsprechende Instrument beherrscht, so ist es beim Ver-
stehen von Mathematik hilfreich und ein mdchtiges Mittel beim Lisen
von (zu dem Instrument passenden) Problemen.

o Wird das Instrument (noch) nicht beherrscht, so muss es zundchst
eingefiihrt werden und der Umgang mit der jeweiligen Software von
den Schiilerinnen und Schiilern erlernt werden. Daher ist es dann zu-
ndchst eine zusdatzliche Hirde im Lern- und Arbeitsprozess und es wird
zur Einfiihrung des Werkzeugs Unterrichtszeit in nicht unerheblichem
Umfang benotigt. “

Durch den Einsatz digitaler Werkzeuge wird die Integration komplexer Anwendun-
gen und Modellierungsaufgaben in die tédgliche Unterrichtspraxis ermoglicht. Dabei
riickt der eigentliche Modellierungsprozess und das tiefergehende Versténdnis fiir die-
ses Verfahren in den Vordergrund, denn der Rechenaufwand kann durch die digitalen
Werkzeuge erheblich reduziert werden. In Abbildung 4 wird verdeutlicht, in welchen
Teilschritten des Modellierungskreislaufs digitale Werkzeuge zum Einsatz kommen kon-
nen.
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Abbildung 4: Einsatzmoglichkeiten digitaler Werkzeuge im Modellierungskreislauf
(entnommen aus Greefrath & Siller, 2018, S. 12)

Beim Versténdnis der Realsituation und der Entdeckung mathematischer Zusammen-
hénge konnen digitale Werkzeuge zum FEzxperimentieren und Recherchieren genutzt
werden. Zum einen konnen die Schiiler in einer Internetrecherche Informationen iiber
die reale Situation sammeln oder erzielte Ergebnisse validieren (vgl. Stender, 2016, S.
44). Zum anderen konnen die Daten der Realsituation beispielsweise durch den Einsatz
einer dynamischen Geometriesoftware oder einer Tabellenkalkulation in ein geometri-
sches Modell iiberfithrt werden. AnschlieBend koénnen die Schiiler in diesem Modell
Experimente durchfithren, um sich die reale Situation zu veranschaulichen und Er-
kenntnisse iiber den dargestellten Sachverhalt zu gewinnen (vgl. Greefrath & Siller,
2018, S. 9). Mit Hilfe digitaler Werkzeuge konnen auch unterschiedliche Darstellun-
gen der Daten sowie der Ergebnisse erzeugt werden. Digitale Werkzeuge kénnen also
auch zur Visualisierung genutzt werden (vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 10). Eines
der Haupteinsatzgebiete der digitalen Werkzeuge ist das Berechnen von Ergebnissen
mit Hilfe von Computeralgebrasystemen. Diese Systeme sind dann relevant, wenn die
Schiiler die gewiinschten Ergebnisse nicht oder nicht in einer angemessenen Zeit ohne
entsprechende Systeme erhalten konnen. Zu diesem Einsatzgebiet zéahlt auch das Fin-
den algebraischer Darstellungen und das Simulieren (vgl. Kaiser et al., 2015, S. 372).
Dariiber hinaus koénnen digitale Werkzeuge auch das Kontrollieren und Uberpriifen der
erhaltenen Losungen unterstiitzen (vgl. Greefrath & Siller, 2018, S. 10).

Bei dem im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Lernmodul sind digitale Werkzeuge
von zentraler Bedeutung. Konkret arbeiten die Schiiler mit der Programmiersprache
Python und mit sogenannten Jupyter Notebooks. Auf diese beiden Werkzeuge wird in
Kapitel 4.3.1 ausfiihrlicher eingegangen.
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Im Folgenden werden weitere didaktische Prinzipien vorgestellt, die bei der Erstellung
des Lernmaterials beriicksichtigt wurden. Dazu zdhlen das EIS-Prinzip, das Prinzip
der minimalen Hilfe und der Umgang mit heterogenen Lerngruppen.

Nach Bruner erfolgt die Denkentwicklung gleichzeitig auf drei unterschiedlichen Dar-
stellungsebenen:

e der enaktiven Darstellungsebene (E),
e der ikonischen Darstellungsebene (1),
e und der symbolischen Darstellungsebene (S).

Fiir den Lernprozess ist insbesondere der Wechsel zwischen den einzelnen Darstellungs-
ebenen entscheidend (vgl. Sill, 2019, S. 138).

Auf der enaktiven Ebene erfassen die Schiiler den Lerngegenstand durch eigene oder
vorgestellte Handlungen (vgl. Sill, 2019, S. 138). Beispielsweise konnte das bei der
Bruchrechnung durch das Aufteilen eines Kuchens in unterschiedliche Anteile realisiert
werden.

Bei der ikonischen Ebene geht es um die bildliche Darstellung der Sachverhalte. Die
Schiiler erlernen durch die Erfassung von Bildern, Graphen, Tabellen, Skizzen usw. ma-
thematische Sachverhalte (vgl. Sill, 2019, S. 138). Im Fall der Bruchrechnung kénnte
das durch das Féarben von Flachen passend zum gegeben Anteil oder durch die Bestim-
mung des Anteils gefarbter Flichen umgesetzt werden.

Auf der symbolischen Ebene wird der Lerngegenstand durch verbale Beschreibungen
oder formale Zeichensysteme erfasst (vgl. Sill, 2019, S. 138). Fiir die Bruchrechnung
wird also zum Beispiel die Notation i und die Sprechweise ,,ein Viertel* eingefiihrt.
Auch bei dem im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Lernmodul wird auf die verschie-
denen Darstellungsebenen eingegangen, wobei besonders die ikonische und symbolische
Ebene zum Einsatz kommen.

Wie bereits in Abschnitt 2.2.3 durch den Vergleich des atomistischen und des holisti-
schen Ansatzes zur Forderung von Modellierungskompetenzen aufgezeigt wurde, las-
sen sich die Kompetenzen in diesem Bereich nur durch das eigene Tun und somit das
selbstdndige Modellieren erweitern. Angesichts des hohen Komplexitétsgrades von Mo-
dellierungsaufgaben kann von den Schiilern im unterrichtlichen Rahmen jedoch keine
komplett selbsténdige Bearbeitung erwartet werden. Fiir Lehrkréfte ergibt sich daraus
der Konflikt, den Lernenden einerseits so weit wie moglich selbstédndiges Arbeiten zu
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ermoglichen, andererseits aber auch geniigend Hilfen zur Verfiigung zu stellen, sodass
bei der Modellierung ein akzeptables Ergebnis erreicht werden kann (vgl. Stender, 2016,
S. 75).

Der Schweizer Didaktiker Hans Aebli formulierte bereits im Jahre 1983 mit dem Prin-
zip der minimalen Hilfe eine Handlungsempfehlung fiir Lehrkréfte, wie mit dem oben
beschriebenen Problem umgegangen werden sollte (vgl. Stender, 2016, S. 76). Nach
Aebli sollen die Lernenden so lange selbstéindig arbeiten, wie sie zu sinnvollen und
zur Losung des Gesamtproblems notwendigen Erkenntnissen kommen und keine zu-
sdtzlichen Hilfen erfragen. Selbst wenn die Schiiler Hilfen benotigen, soll die Lehrkraft
keinesfalls direkt massiv eingreifen, wie es zum Beispiel durch das Liefern von Losungs-
elementen der Fall wére. Zunéchst sollen allgemeine Aufforderungen zur Beobachtung
oder zum Nachdenken an die gesamte Klasse gerichtet werden. Erst bei anhaltenden
Schwierigkeiten ibernimmt die Lehrkraft die Leitung, um die Lernenden den richtigen
Erkenntnissen entgegen zu fithren. Dazu gibt sie Hinweise auf bestimmte Problemge-
genstinde, die besonders beachtet werden sollten. Erst in letzter Konsequenz zeigt die
Lehrkraft den Schiilern durch eng gefasste Fragen und Aufforderungen den Weg zur
richtigen Losung (vgl. Aebli, 2006, S. 300).

Aufbauend auf dem Prinzip der minimalen Hilfe entwickelte Friedrich Zech im Jah-
re 1996 ein fiinfstufiges Handlungsmodell fiir Lehrkréfte. Die einzelnen Stufen sollen
schrittweise und an den notwendigen Grad der Unterstiitzung der Schiiler angepasst
eingesetzt werden. In diesem Sinne stellt das Handlungskonzept von Zech eine Reali-
sierung des Prinzips der minimalen Hilfe dar (vgl. Stender, 2016, S. 78). Im Folgenden
werden die einzelnen Stufen nédher erlautert.

1. Motivationshilfen:
Durch Motivationshilfen sollen die Schiiler zur Weiterarbeit an einer Aufgabe
ermutigt werden. Diese Art der Hilfe hat jedoch keinerlei Bezug zur eigentlichen
Aufgabenstellung (vgl. Zech, 1998, S. 316). Ein Beispiel fiir eine Motivationshilfe
wire ,,Du wirst die Aufgabe schon schaffen! (Zech, 1998, S. 319).

2. Riickmeldehilfen:
Bei Riickmeldehilfen erhalten die Schiiler Feedback zu ihrer bisher geleisteten
Arbeit. Diese Art von Hilfe beriicksichtigt den konkreten Arbeitsstand sowie den
Arbeitsfortschritt der Schiiler und wirkt im Falle einer positiven Riickmeldung
motivierend (vgl. Zech, 1998, S. 316). Zech (1998, S. 319) fiihrt als Beispiele
AuBerungen wie ,Du bist auf dem richtigen Weg!®, , Da musst du nochmal nach-
rechnen!* und ,,Mach weiter so!“ auf.

3. Allgemein-strategische Hilfen:
Durch allgemein-strategische Hilfen sollen Schiiler auf (fachiibergreifende oder
fachspezifische) Methoden zur Problemlésung aufmerksam gemacht werden. Ziel
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dabei ist es, den Arbeitsprozess der Lernenden zu steuern, ohne dabei auf kon-
krete Fachinhalte einzugehen (vgl. Zech, 1998, S. 316 f.). Dies geschieht beispiels-
weise durch Aussagen wie ,Mach dir doch mal eine Zeichnung!“ oder ,Versuche,
die gegebenen Daten in einen Zusammenhang zu bringen!* (Zech, 1998, S. 319).

4. Inhaltsorientiert-strategische Hilfen:
Die inhaltsorientiert-strategischen Hilfen enthalten ebenfalls noch keine Infor-
mationen iiber den Inhalt der jeweiligen Aufgabe (vgl. Zech, 1998, S. 317). Die
Schiiler sollen durch Aufierungen wie ,Versuche, das Problem graphisch zu lésen!®
oder ,Versuche, deine Kenntnisse beziiglich Geschwindigkeit anzuwenden!* (Zech,
1998, S. 319) dazu angeregt werden, fachspezifische Arbeitsverfahren zu nutzen
(vgl. Zech, 1998, S. 317).

5. Inhaltliche Hilfen:
Inhaltliche Hilfen liefern den Lernenden konkrete Informationen iiber den Inhalt
des aktuellen Arbeitsschrittes. Dies kann einerseits durch die Benennung des be-
notigten mathematischen Verfahrens (z. B. \Wie ist Geschwindigkeit definiert!*
(Zech, 1998, S. 319)) und andererseits durch die Vorgabe der néchsten Arbeits-
schritte (z. B. ,Versuche, aus zwei der Grofien v, s, t die dritte zu berechnen!*
(Zech, 1998, S. 319)) erfolgen (vgl. Zech, 1998, S. 317).

Unter dem Begriff Heterogenitit wird in der Padagogik die Unterscheidung der Ler-
nenden anhand sogenannter Heterogenitédtsmerkmale verstanden. Beispiele fiir solche
lernrelevanten Merkmale sind das Alter und Geschlecht, das Vorwissen, die Interessen,
die Lernmotivation sowie die kulturelle und soziale Herkunft (vgl. Sorgalla, 2015, S. 2).

Auch im Bildungsplan Mathematik fiir Gymnasien des Landes Baden-Wiirttemberg ist
das Thema Heterogenitét zu finden. Darin wird gefordert, dass die Lehrkrafte den indi-
viduellen Lernvoraussetzungen der Schiiler durch binnendifferenzierende Mafinahmen,
Differenzierungen bei den Zugangsweisen oder individualisierende Unterrichtsformate
gerecht werden. Dabei sollen sich die Individualitédt der Schiiler entfalten sowie die per-
sonalen und sozialen Kompetenzen weiterentwickeln konnen. Dariiber hinaus soll die
Differenzierung und Individualisierung genutzt werden, um MINT-begeisterten Schii-
lern weitere Vertiefungen anzubieten (vgl. Ministerium fiir Kultus, Jugend und Sport
Baden-Wiirttemberg, 2016, S. 10).

Bei der Entwicklung des Lernmaterials wurde versucht, diesen Anforderungen gerecht

zu werden. Das Lernmaterial kann zum einen binnendifferenziert eingesetzt und zum
anderen als Vertiefung fiir MINT-begeisterte Schiiler genutzt werden.
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3. Mathematischer und fachlicher Hintergrund

In diesem Kapitel wird der mathematische und fachliche Hintergrund der Aktivitéts-
erkennung auf dem Smartphone vorgestellt. Zundchst werden die Begriffe kiinstliche
Intelligenz und maschinelles Lernen erldutert. Anschlielend werden die notwendigen
mathematischen Grundlagen dargestellt sowie eine Einfithrung in die Aktivitdtserken-
nung gegeben. Am Ende dieses Kapitels werden die einzelnen Modellierungsschritte
des Lernmoduls vorgestellt.

3.1. Kiinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen

In diesem Abschnitt werden die Begrifte kiinstliche Intelligenz und maschinelles Lernen
erlautert sowie der im Lernmodul verwendete Klassifikationsalgorithmus vorgestellt.

Vorab sei jedoch angemerkt, dass sich fiir beide Begriffe in der Literatur nicht die eine
Definition finden ldsst. Je nachdem in welcher Fachrichtung (Informatik, Mathematik,
...) sich mit diesen Begriffen auseinandergesetzt wird, werden andere Definitionen und
Beschreibungen aufgefithrt. Um dennoch Schiilern sowie Lehrkréften, die sich zuvor
nicht mit diesem Thema beschéftigt haben, eine Vorstellung beider Begriffe liefern
zu konnen, werden im Folgenden die Auffassungen der Begriffe erldutert, die fiir das
entwickelte Lernmodul relevant sind.

3.1.1. Kiinstliche Intelligenz

Der Begriff der kinstlichen Intelligenz (KI) ist in den letzten Jahren immer populé-
rer geworden. Methoden aus dem Bereich KI sind die Basis vieler Anwendungen aus
unserem téglichen Leben. Copeland (2019) definierte den Begriff KI wie folgt:

LWKiinstliche Intelligenz ist die Fdhigkeit eines Computers oder computerge-
steuerten Roboters, Aufgaben zu losen, die normalerweise von intelligenten
Wesen erledigt werden® (zitiert nach Paa8 & Hecker, 2020, S. 1).

Ein Computersystem soll also in der Lage sein, déhnlich wie ein Mensch intelligent zu
handeln und eigensténdig zu lernen. Diese Definition nach Copeland ist allerdings sehr
vage, da der Begriff der Intelligenz nicht klar definiert ist und sich nur schwer abgrenzen
lasst (vgl. Paal & Hecker, 2020, S. 1). So stellt sich beispielsweise die Frage, ob nach
Copelands Definition nicht bereits ein Taschenrechner als KI bezeichnet werden miisste
— denn Rechenaufgaben werden von intelligenten Menschen gelost. In diesem Sinne ist
diese Definition mit Vorsicht zu betrachten und soll nur als eine grobe Orientierung
dienen.

Das Thema KI stellt aber keinesfalls ein neues Forschungsgebiet dar. Bereits im Jahr

1950 beschéftigte sich der britische Mathematiker Alan Turing mit der Frage, ob Ma-
schinen bzw. Computersysteme intelligent sein konnen. Zur Untersuchung dieser Frage
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schlug er den folgenden Test vor (s. Abb. 5). Ein menschlicher Schiedsrichter kom-
muniziert elektronisch mit zwei Partnern (ein Partner ist ein Mensch, der andere ein
Computer) und stellt ihnen beliebige Fragen. Kann der Schiedsrichter nach vielen Fra-
gen nicht entscheiden, bei welchem der Partner es sich um den Computer handelt, so

wird der Computer als intelligent angesehen. Dieser Test wird auch als Turing-Test
bezeichnet (vgl. Paafl & Hecker, 2020, S. 2).

Abbildung 5: Turing Test (entnommen aus Paafl & Hecker, 2020, S. 3)

Der Begriff KI wurde allerdings erst sechs Jahre spéater von Prof. John Mc Carthy beim
Dartmouth-Workshop vorgeschlagen (vgl. Paa8l & Hecker, 2020, S. 11)S.

3.1.2. Maschinelles Lernen

In der Literatur wird das maschinelle Lernen meist als Teilgebiet von KI aufgefasst.
Der Begriff maschinelles Lernen wird von Mitchell (1997) folgendermafien definiert:

~Machine Learning is the study of computer algorithms that improve auto-
matically through experience® (Mitchell, 1997).

Ausgangspunkt vieler géingiger maschineller Lernverfahren ist eine grofle Menge an
Daten bzw. Beispielen. Ziel ist es, eine bestimmte Aufgabe (z. B. Bilderkennung) zu
16sen. Zur Erfiilllung dieser Aufgabe wird ein Modell entwickelt. Dieses Modell wird
vorab nicht von einem Spezialisten durch komplexe Regelsysteme festgelegt. Stattdes-
sen werden die vorhandenen Daten und Informationen genutzt, um die Parameter des
Modells bestmoglich zu wahlen. Dieser Prozess wird als Lernen bezeichnet (vgl. Schon-
brodt, 2022, S. 156).

Eine Anwendung, bei der maschinelle Lernverfahren zum Einsatz kommen, sind Spam-
filter eines E-Mail Postfachs. Anhand von Mail-Beispielen wird ein Modell entwi-
ckelt und gewisse Modellparameter bestmdoglich |, gelernt” mit dem Ziel, Spam E-Mails

6Ein kurzes, aufschlussreiches Video zur Geschichte von KI finden interessierte Leser unter https://
www.youtube. com/watch?v=09LotPHTZtU, letzter Aufruf: 16.09.2022.
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von gewohnlichen E-Mails (so genannte Ham E-Mails) unterscheiden zu kénnen (vgl.
Géron, 2020, S. 4).

Strategien des maschinellen Lernens

Im Bereich des maschinellen Lernens gibt es unterschiedliche Ansétze: das tiberwachte
Lernen, das uniberwachte Lernen und das bestirkende Lernen (vgl. Frochte, 2021, S.
21). Das im Rahmen dieses Lernmoduls eingesetzte Verfahren lésst sich dem iiberwach-
ten Lernen zuordnen, weshalb dies hier ausfiihrlicher beschrieben wird.

Uberwachtes Lernen

Bei der Methode des tiberwachten Lernens (engl. supervised learning) besteht der Bei-
spieldatensatz sowohl aus den Eingangsdaten als auch aus den gewiinschten Ergeb-
nissen (so genannte Labels). In diesem Fall spricht man auch von einem gelabelten
Datensatz (vgl. Frochte, 2021, S. 21). Ein Datenpunkt im Datensatz X besteht also
aus dem Merkmalsvektor Z; und dem zugehorigen Label y;. Im Vektor #; werden die
Werte aller Merkmale des i-ten Datenpunkts gespeichert. Setzt sich ein Datenpunkt aus
n Merkmalen zusammen, so haben die Vektoren #; die Dimension n (vgl. Géron, 2020,
S. 42). Ein Datensatz X mit m Datenpunkten enthélt dann die Merkmalsvektoren 7,
t=1,...,mund die Labels y;, i =1, ..., m:

X = {(@1,91), (T2, 42), s (Trs )} C R X V. (3.1)

Ziel des iiberwachten maschinellen Lernverfahrens ist es, eine Funktion
f: X=>Y (3.2)

zu finden, die jedem Vektor 7; aus dem Datensatz X das zugehorige Label y; aus der
Menge Y zuordnet (vgl. Frochte, 2021, S. 21).

In Abbildung 6 ist das Prinzip des iiberwachten maschinellen Lernens dargestellt. Der
gelabelte Beispieldatensatz wird zu Beginn in zwei kleinere Datensétze, die Trainings-
und die Testdaten aufgeteilt. Meistens werden 70 bis 80 Prozent der Daten den Trai-
ningsdaten und 20 bis 30 Prozent der Daten den Testdaten zugeordnet (vgl. Krause &
Natterer, 2019, S. 23 f.). Mit Hilfe des Trainingsdatensatzes wird dann eine Funktion f
gelernt, die die Trainingsdatenpunkte den zugehorigen Labels zuordnet. Im Anschluss
an die Trainingsphase, wird die Funktion f in der Testphase auf den Testdatensatz
angewandt. Da es sich bei den Testdaten ebenfalls um vorab gelabelte Datenpunkte
handelt, kann iiberpriift werden, ob die Funktion f den Testdatenpunkten die richtigen
Labels zuordnet. Dadurch kann der Lernerfolg bewertet werden.
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Abbildung 6: Prinzip des iiberwachten maschinellen Lernens

Die Problemstellungen des {iberwachten maschinellen Lernens werden in zwei Aufga-
bentypen unterteilt: die Klassifikation und die Regression (vgl. Frochte, 2021, S.22).

Bei einem Klassifizierungsproblem geht es darum, Datenpunkte verschiedenen Klassen
zuzuordnen. Die Menge C' aller Klassen ist eine abgeschlossene und diskrete Menge.
Auf Basis des vorliegenden Trainingsdatensatzes X, der sowohl die Eingangsdaten Z;,
1 =1,...,m als auch die zugehérigen Klassen c¢;, 1 = 1, ..., m enthilt, soll eine Funktion

f:X=cC (3.3)

gelernt werden. Diese Funktion f soll unbekannten Datenpunkten, die nicht im Trai-
ningsdatensatz enthalten sind, eine Klasse aus der Menge C' zuordnen.

Das Beispiel des Spamfilters stellt ein solches Klassifizierungsproblem dar. Die Menge
der Klassen C' ist gegeben durch

C = {Spam, Ham}. (3.4)

Anhand der Trainingsdaten wird dann eine Funktion f erlernt, die die Mail-Beispiele
einer der beiden Klassen zuordnet. Nach der Trainingsphase kénnen dann neue, unbe-
kannte E-Mails als Spam oder nicht Spam (Ham) klassifiziert werden (s. Abb. 7).
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Abbildung 7: Klassifikation von E-Mails als Spam oder Ham

Eine weitere typische Problemstellung des iiberwachten Lernens ist die Regression. Der
Unterschied zwischen den Klassifizierungs- und Regressionsproblemen liegt in der Men-
ge C. Wihrend die Werte der Menge C' im Falle der Klassifikation nominal skaliert
sind, stammen sie bei der Regression aus einem kontinuierlichen Bereich und sind me-
trisch skaliert (vgl. Frochte, 2021, S. 23).

Ein Beispiel fiir ein Regressionsproblem ist die Vorhersage des Preises eines Autos an-
hand verschiedener Merkmale (z. B. Alter, Marke, PS-Zahl, gefahrene Kilometer, etc.)
(vgl. Géron, 2020, S. 10). Die vorhergesagten Preise verschiedener Autos lassen sich
der GroBe nach sortieren, sind also metrisch skaliert. Im Gegensatz dazu konnen die
Klassen bei Klassifizierungsproblemen nicht geordnet werden. Eine E-Mail der Klasse
Spam ist nicht ,,besser* oder ,schlechter als eine E-Mail der Klasse Ham.

Neben der Unterscheidung der Problemstellungen in Klassifikation und Regression las-
sen sich die Verfahren des iiberwachten Lernens auch anhand zweier Ansétze differen-
zieren: der Eager Learner und der Lazy Learner (vgl. Frochte, 2021, S. 24).

Beim FEager Learner wird in einer meist aufwendigen Trainingsphase ein globales Mo-
dell entwickelt. Auf Basis dieses Modells werden anschlieBend neue Eingangsdaten ei-
nem Wert aus der Menge C' zugeordnet. Im Gegensatz zur Trainingsphase erfolgt die
spatere Abfrage der erlernten Funktion relativ schnell (vgl. Frochte, 2021, S. 24). Die-
ser Ansatz ist in Abbildung 6 dargestellt.

Der Lazy Learner dagegen arbeitet mit einem lokalen Modell, das fiir jede einzelne Ab-
frage neu gebildet wird. Die Trainingsphase ist hier also weniger zeitintensiv als beim
Eager Learner, die Abfrage jedoch teurer (vgl. Frochte, 2021, S. 24). Im Vergleich
zum Eager Learner bietet der Lazy Learner den Vorteil, dass das lokale Modell fiir
jede Abfrage passgenau gebildet werden kann und daher meist genauere bzw. bessere
Ergebnisse liefert. Aus 6konomischen Griinden wird jedoch héufig auf Eager Learning-
Ansiitze zuriickgegriffen. Die Eager Learner sind im Gegensatz zu den Lazy Learnern
im Finsatz deutlich kostengiinstiger, da die teure Modellentwicklung nur einmal in der
Trainingsphasen erfolgt und die anschlieenden Abfragen giinstiger sind (vgl. Frochte,
2021, S. 24).
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Uniiberwachtes Lernen

Eine weitere Lernart des maschinellen Lernens ist das uniberwachte Lernen (engl.
unsupervised learning). Im Unterschied zum iiberwachten Lernen besteht der Beispiel-
datensatz hier nur aus den Eingangsdaten, es wird also kein gelabelter Datensatz ver-
wendet. Das Ziel des uniiberwachten Lernens ist es, Strukturen und Muster in den
Daten zu finden. Da die einzelnen Datenpunkte unmarkiert sind, lasst sich die Losung
des Computers nicht direkt beurteilen (vgl. Frochte, 2021, S. 25).

Ein typisches Beispiel fiir das uniiberwachte Lernen ist die Einteilung von Kunden
anhand ihres Kaufverhaltens beim Online-Shopping. Im Gegensatz zum iiberwachten
Lernen werden die Kunden nicht einer bestimmten Klasse zugeordnet. Vielmehr geht
es darum, die Gruppen anhand ihres dhnlichen Verhaltens zu bilden. Das ,,Label“ der
Gruppe spielt dabei keine Rolle (vgl. Frochte, 2021, S. 25).

Bestirkendes Lernen

Neben dem iiberwachten und dem uniiberwachten Lernen gibt es noch eine dritte
Lernart, die hier vorgestellt werden soll: das bestirkende Lernen (engl. reinforcement
learning). Im Gegensatz zu den anderen beiden Lernarten ist der Ausgangspunkt hier
kein gegebener Datensatz. Stattdessen sind die Algorithmen des bestédrkenden Lernens
fast immer agentenbasiert. Durch kontinuierliche Riickmeldungen in Form von Be-
lohnungen und Bestrafungen soll ein Agent nach und nach eine (moglichst) optimale
Strategie zur Losung eines Problems finden (vgl. Frochte, 2021, S. 24).

Ein solcher Agent kénnte zum Beispiel ein Putzroboter sein, der nach einer optimalen
Strategie fiir die Reinigung eines Gebéudes in kiirzester Zeit und mit moglichst wenig
Energie sucht (vgl. Frochte, 2021, S. 24).

Das Problem der Aktivitdtserkennung mit dem Smartphone stellt ein Klassifizierungs-
problem dar, das im entwickelten Lernmodul mit Hilfe des k-ndchste-Nachbarn-Algo-
rithmus (kNN-Algorithmus) gelost wird. Bei diesem Algorithmus handelt es sich um
ein iiberwachtes maschinelles Lernverfahren, das nach dem Prinzip des Lazy Learners
arbeitet. Die Grundidee des kKNN-Algorithmus besteht darin, unbekannte Datenpunkte
auf Basis der Eigenschaften (Klassen) der k£ néichstliegenden Datenpunkte, auch Nach-
barn genannt, zu klassifizieren (vgl. Frochte, 2021, S. 122).

In das Koordinatensystem in Abbildung 8 sind 16 gelabelte Datenpunkte eingetragen,
die durch die Ausprigungen zweier Merkmale, hier  und y, reprasentiert werden. Ziel
ist es, einen unbekannten Datenpunkt, hier dargestellt durch das rote X, einer der drei
Klassen zuzuordnen. Dazu werden die fiinf néchstliegenden Datenpunkte betrachtet.
Unter den fiinf ndchsten Nachbarn des unbekannten Datenpunkts befinden sich vier
Datenpunkte der Klasse zwei (orangene Quadrate) und ein Datenpunkt der Klasse drei
(griine Kreise). Da die Klasse zwei unter den fiinf ndchsten Nachbarn am haufigsten
vorkommt, wird der unbekannte Datenpunkt dieser Klasse zugeordnet.
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Abbildung 8: Grundidee des kNN-Algorithmus

Der kNN-Algorithmus ist ein Algorithmus, der nur auf wenigen Parametern beruht.
Es werden lediglich die Anzahl der Nachbarn k£ und die verwendete Metrik zur Be-
stimmung der néchstgelegenen Nachbarn festgelegt. In dem Beispiel aus Abbildung 8
wurde die euklidische Metrik verwendet. Es ist durchaus moglich auch andere Metri-
ken zur Bestimmung der néchstgelegenen Datenpunkte zu verwenden. Darauf wird in
Abschnitt 3.2.2 ausfiihrlicher eingegangen.

In diesem Abschnitt werden die mathematischen Grundlagen, die zur Bearbeitung des
Lernmoduls benétigt werden, vorgestellt.

Zur Vorverarbeitung der aufgenommenen Sensordaten werden verschiedene statisti-
sche Kenngroflen verwendet. Bei statistischen Kenngroflen wird zwischen den Maffen
der zentralen Tendenz (auch Lagemafle genannt) und den StreuungsmajSen unterschie-
den. Wihrend die Lagemafle alle Messwerte einer Verteilung repréisentieren und ihre
grobe Lage beschreiben, geben die Streuungsmafie Auskunft {iber die Variation der
Messwerte (vgl. Planing, 2022). Da Streuungsmafe nicht Inhalt des Mathematikunter-
richts sind, kommen im Lernmodul nur Lagemafle zum Einsatz. Im Folgenden werden
die im Lernmodul eingesetzten Lagemafle vorgestellt.
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Es seien x4, ..., z, die Messwerte eines Sensors.

e Minimum und Maximum einer Messreihe:
Das Minimum x;, beschreibt den kleinsten und das Mazimum ., den grofiten
Wert unter den Messwerten x4, ..., z,. Es gilt:

Trnin 1= Z'_rrllinn X und Tmax 7= MAX ;. (3.5)

e Arithmetisches Mittel einer Messreihe:
Das wohl bekannteste Lagemafl ist das arithmetische Mittel = von x4, ..., x,.
Dieses ist definiert durch

_ 1 1
m::5~(x1+...+xn):5~.z$i. (3.6)

e Median einer Messreihe:
Beschreibt z(; fiir j = 1,...,n den j-kleinsten Wert unter den Messwerten, so
gilt insbesondere
T(1) = Tmin und T(n) = Tmax- (3.7)

Werden die Messwerte der Grofie nach sortiert, ergibt sich eine Reihe der Mess-
werte
x(1) <z <. < X (n)- (3.8)

Der Median beschreibt dann den mittleren Wert dieser geordneten Reihe an
Messwerten. Es gilt

(3.9)

T(nly, falls n eine ungerade Zahl ist,
T2 1= 7

% . (x(%) + x(%ﬂ)) , falls n eine gerade Zahl ist.

Der Median teilt die Messwerte also in zwei gleichgrofie Hélften, es sind mindes-
tens 50 % der Messwerte kleiner oder gleich x4 s2 und mindestens 50 % grofer
oder gleich /5. Im Gegensatz zum arithmetischen Mittel ist der Median robust
gegeniiber Ausreiflern.

e unteres und oberes Quartil einer Messreihe:
Eine Verallgemeinerung des Medians stellen die p-Quartile dar. Fiir eine Zahl p
mit 0 < p < 1 ist das p-Quartil gegeben durch

(3.10)

r = Pllnpt1l) falls np ¢ N,
’ % ’ (f(nm + x(np+1)) , falls np € N.

Besondere Félle der p-Quartile sind das untere Quartil (p = 0.25) und das obere
Quartil (p = 0.75). Sie sind die Mediane der unteren bzw. oberen Hailfte der
geordneten Reihe an Messwerten (vgl. Henze, 2018, S. 27 ff.).
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Beim kNN-Algorithmus werden unbekannte Datenpunkte anhand der Klassen der k
néchstliegenden Datenpunkte klassifiziert. Hierzu ist es erforderlich, den Abstand zwi-
schen zwei Datenpunkten zu bestimmen und zu definieren, was unter ,,néchstgelegen
verstanden wird. Im Folgenden werden kurz die wichtigsten Inhalte der linearen Alge-
bra wiederholt, die zur Abstandsberechnung benotigt werden.

Jeder Datenpunkt im Datensatz ist ein Vektor, in dem die Merkmale des Datenpunktes
gespeichert sind. Der Abstand zwischen zwei Datenpunkten bzw. Vektoren ldsst sich
durch eine Metrik bestimmen.

Definition: Metrik auf (V,+) (vgl. Frochte, 2021, S. 110)
Sei (V,+) ein Vektorraum. Eine Abbildung d : V x V — R heifit Metrik auf V, wenn
fiir beliebige Elemente z, y und z aus V gilt:

o d(z,z) =0.

o d(z,y) =0 = x=y

o d(z,y) = d(y, x) (Symmetrie).
(z,y) < d

Eine Metrik auf V kann iiber
d(z,y) = ||z =y (3.11)
auch durch eine Norm auf V induziert werden (vgl. Frochte, 2021, S. 110).

Im entwickelten Lernmodul kommen verschiedene Metriken zur Berechnung des Ab-
standes zwischen zwei Datenpunkten zum Einsatz. Diese sollen im Folgenden am Bei-
spiel des Abstandes zwischen den beiden Vektoren 7 und ¢ mit den Eintrdgen x;,
t=1,...,nund y;, + = 1,...,n vorgestellt werden.

Euklidische Metrik:
Die euklidische Metrik wird von der euklidischen Norm

1Z]l2 = | D3, (3.12)
=1

n

diutia = | (T — ;)2 (3.13)

=1

induziert und ist definiert durch

25



Sie beschreibt die Lange bzw. den Betrag des Verbindungsvektors d der beiden Vek-
toren & und ¢ (vgl. Chomboon et al., 2015, S. 281). Fiir den dreidimensionalen Fall
ist dies in Abbildung 9 anhand des Abstands der beiden Punkte P;(z1,y1,21) und
Py(z9,ys, 29) beispielhaft dargestellt.

> Py (x3,¥2,72)

-~ "

Py (x1,¥1,21)

Abbildung 9: Abstand zwischen den beiden Punkten P; und P, mit der euklidischen
Metrik im dreidimensionalen Fall

Manhattan-Metrik
Eine weitere Moglichkeit den Abstand zwischen zwei Vektoren zu bestimmen, ist durch
die Manhattan-Metrik gegeben. Diese wird durch die Manhattan-Norm

12l = 3 Jod (3.14)
i=1
induziert und ist definiert durch (vgl. Chomboon et al., 2015, S. 281)
dManhattan = Z ‘xz - yz| (315)
i=1

Der Name Manhattan-Metrik stammt von der schachbrettmusterartigen Anordnung
der Gebéudeblocke und dem orthogonalen Straflengitter in New Yorks Stadtteil Man-
hattan. Ein Taxifahrer kann die Entfernung zwischen zwei Adressen nur durch die
Aneinanderreihung vertikaler und horizontaler Wegstiicke iiberwinden (z. B. blaue,
orangene und gelbe Linien in Abb. 10) (vgl. Wikipedia, 2021). Zum Vergleich ist in
Abbildung 10 auch die euklidische Metrik (griine Linie) dargestellt.
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Py

Py

Abbildung 10: Abstand zwischen den beiden Punkten P; und P, mit der Manhattan-
Metrik (blaue, orange und gelbe Linien) und der euklidischen Metrik
(griine Linie) im zweidimensionalen Fall

Kosinus-Metrik:

Der Abstand zwischen zwei Vektoren kann auch mit Hilfe des eingeschlossenen Win-
kels 6 zwischen den beiden Vektoren definiert werden (vgl. Chomboon et al., 2015,
S. 282). In Abbildung 11 ist dies beispielhaft fiir den dreidimensionalen Fall und den
Winkel zwischen den Ortsvektoren der beiden Punkte Py(z1,y1,21) und Pa(xs, ya, 22)
beispielhaft dargestellt.

Py(x2,¥2,22)

i .

P1
Py (%, ¥1,71)

Abbildung 11: Winkel 6 zwischen den Ortsvektoren der beiden Punkte P, und P, im
dreidimensionalen Fall
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Mit der Kosinus-Metrik, die iiber das Standardskalarprodukt und die euklidische Norm
hergeleitet werden kann, ist der Abstand zwischen zwei Vektoren & und i gegeben durch
(vgl. Chomboon et al., 2015, S. 282)

<y

T -
|- g1

dKosinus = 1 —cos(f) =1 — (3.16)

Tschebyschew-Metrik:
Eine weitere Metrik, die im Lernmodul zum Einsatz kommt, ist die T'schebyschew-
Metrik bzw. Maximumsmetrik. Sie wird von der Maximumsnorm

”meaX = ,Erllax |:L‘z| (317)
induziert und definiert den Abstand zwischen zwei Vektoren & und 3 wie folgt (vgl.
Chomboon et al., 2015, S. 282):

(3.18)

dechebyschew = il?axn |$1 - yz’

Nachdem bei einem Klassifizierungsproblem in der Trainingsphase ein Modell erlernt
wurde, wird in der Testphase anhand der Testdaten die Generalisierungsfahigkeit und
damit der Lernerfolg des Modells iiberpriift. Zur quantitativen Bewertung der Giite
eines Modells werden verschiedene Qualitdtsmafie verwendet. Diese sollen am Beispiel
eines bindren Klassifizierers mit den beiden Klassen ,positiv und ,negativ® erlautert
werden (vgl. Dittrich, 2014, S. 24).

Die Ergebnisse der bindren Klassifikation mit m Testdatenpunkten kénnen in Form
einer Wahrheitsmatriz bzw. Konfusionsmatriz dargestellt werden (s. Tab. 2).

Tabelle 2: Wahrheitsmatrix fiir eine bindre Klassifikation mit m Testdatenpunkten
(vgl. Dittrich, 2014, S. 24)

positiv klassifiziert | negativ klassifiziert Summe
tatsiichlich positiv | richtig positiv (RP) | falsch negativ (FN) | RP+ FN
tatsiichlich negativ | falsch positiv (F'P) | richtig negativ (RN) | FP + RN
Summe RP+ FP FN+ RN m

Mit Hilfe dieser Wahrheitsmatrix konnen im Anschluss verschiedene Qualititsmafle be-
rechnet werden (vgl. Dittrich, 2014, S. 24). Im Lernmodul werden drei Qualitdtsmafie
zur Bewertung der Klassifikationsergebnisse verwendet: die Genauigkeit, die Fehlerrate
und die Prdzision.
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Die Genauigkeit (engl. accuracy) gibt das Verhéltnis der richtig klassifizierten Daten-
punkte zu allen Datenpunkten an (vgl. Dittrich, 2014, S. 24). Es gilt also:

Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte ~ RP + RN

1
Anzahl aller Datenpunkte m (3.19)

accuracy =

Im Gegensatz zur Genauigkeit gibt die Fehlerrate das Verhéltnis der falsch klassifizier-
ten Datenpunkte zu allen Datenpunkten an (vgl. Dittrich, 2014, S. 25). Es gilt:

‘ Anzahl der falsch klassifizierten Datenpunkte  F'P + FN (3.20)
error rate = = ) .
Anzahl aller Datenpunkte m

Die Prazision wird im Gegensatz zu den beiden vorherigen Qualitdtsmaflen nicht fiir
die gesamte Klassifikation berechnet, sondern fiir jede Klasse einzeln. Sie gibt das
Verhialtnis der richtig als Klasse z klassifizierten Datenpunkte zu allen als Klasse z
klassifizierten Datenpunkten an (vgl. Dittrich, 2014, S. 24). Fiir die Klasse ,positiv*
ergibt sich dann

. Anzahl der richtig als positiv klassifizierten Datenpunkte RP
recision = =
P bos Anzahl aller als positiv klassifizierten Datenpunkte RP + FP
(3.21)
und fiir die Klasse ,,negativ®
. Anzahl der richtig als negativ klassifizierten Datenpunkte RN
recision,,, = = .
P nee Anzahl aller als negativ klassifizierten Datenpunkte FN + RN
(3.22)

Fiir eine gute Klassifikation sollten die Genauigkeit und die Prézision der einzelnen
Klassen maximiert und die Fehlerrate minimiert werden (vgl. Dittrich, 2014, S. 25).

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen der Aktivitdtserkennung erldutert. Zu-
nichst wird ein kurzer Uberblick iiber die Geschichte der Aktivititserkennung gegeben.
Im Anschluss wird nédher auf die Sensoren sowie die Aktivitdten eingegangen und der
Prozess der Aktivitdtserkennung erlautert. Den Abschluss bilden Herausforderungen
und Probleme sowie Anwendungen und Einsatzgebiete der Aktivitédtserkennung.

Einer der ersten Ansétze der Aktivitdtserkennung war die Bildsensorik. Es wurde ver-
sucht mit Hilfe von Kameras die Aktivitdten von Personen zu bestimmen. Spéter wur-
de der Fokus auf die Trégheitssensorik mittels bewegungsabhéngigen Sensoren, die am
Korper des Nutzers angebracht waren, gelegt. Ein Nachteil dieses Ansatzes war, dass
sich die Nutzer oft durch die Sensoren gestort und in ihrem Alltag beeintrachtigt fiihl-
ten. Heutzutage konnen Mobiltelefone zur Aktivitdtserkennung genutzt werden. Zu
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Beginn wurden hauptsichlich GSM-Signale” verwendet, um einfache Fortbewegungen
zu erkennen. Auch externe Sensoren, die am Korper des Nutzers positioniert und mit
dem Smartphone verbunden waren, kamen erneut zum Einsatz. Durch die Weiterent-
wicklung und Integration zahlreicher Sensoren stellen Smartphones mittlerweile eine
geeignete Plattform fiir die Aktivitdtserkennung dar, sodass keine externen Sensoren
mehr benotigt werden (vgl. Incel et al., 2013, S. 145).

Sensoren liefern die Rohdaten, die zur Aktivitatserkennung benétigt werden. Die un-
terschiedlichen Sensoren lassen sich in drei Kategorien einteilen:

e Videosensoren:
Bei den Videosensoren handelt es sich um Kameras, die an festen Orten (z. B.
am Ein- und Ausgang von Gebduden) installiert sind. Sie liefern Informationen
iiber das Aussehen und die Handlungen von Personen und werden vor allem bei
der Uberwachung sowie der Terrorismus- und Verbrechensbekdmpfung eingesetzt
(vgl. Su et al., 2014, S. 236).

e Umgebungsbasierte Sensoren:
Umgebungsbasierte Sensoren werden verwendet, um die Interaktion eines Nut-
zers mit seiner Umgebung zu erkennen. Zu den umgebungsbasierten Sensoren
zéhlen unter anderem WLAN- und Bluetooth-Sensoren. Diese werden vor allem
in Innenrdumen, wie zum Beispiel Biirogebduden eingesetzt. Sie zeichnen den
Aufenthalt sowie die Interaktion zwischen Nutzern und anderen mit Sensoren
ausgestatteten Geraten an bestimmten Orten auf (vgl. Su et al., 2014, S. 236).

e Tragbare Sensoren:
Bei den tragbaren Sensoren handelt es sich um sehr kleine mobile Sensoren, die
wihrend den téglichen Aktivititen am Korper eines Nutzers getragen werden
konnen. Sie sind in der Lage den Bewegungszustand eines Nutzers aufzuzeichnen.
Dazu zéhlen zum Beispiel die Bewegungsrichtung und die Geschwindigkeit. Der
GroBteil dieser tragbaren Sensoren ist heutzutage in Smartphones eingebaut (vgl.
Su et al., 2014, S. 236).

Die meisten Forschungsansétze im Bereich der Aktivitédtserkennung fokussieren sich
auf tragbare Sensoren, die in Smartphones integriert sind. Zu den wichtigsten dieser
Sensoren zihlen der GPS-Sensor, das Accelerometer, das Gyroskop und das Magneto-
meter. Mit Hilfe des GPS-Sensors konnen der Standort und die Geschwindigkeit eines
Nutzers bestimmt werden (vgl. Incel et al., 2013, S. 147). Das Accelerometer (Be-
schleunigungsmesser) erfasst die Beschleunigungsvorgénge des Smartphones in allen
drei Raumdimensionen z, y und z (s. Abb. 12). Um die Rotationsrate des Smartpho-
nes bestimmen zu kénnen, misst das Gyroskop die Roll-, Nick- und Gierbewegung des

"Die Abkiirzung GSM steht fiir Global System for Mobile Communications und ist ein 1990 einge-
fithrter Mobilfunkstandard fiir volldigitale Mobilfunknetze (vgl. Wikipedia, 2022a).
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Smartphones entlang der z-, y- und z-Achse. Im Bereich der Aktivitatserkennung wird
das Gyroskop auch zur Bestimmung der Orientierung des Smartphones genutzt. Das
Magnetometer arbeitet wie ein Kompass und bestimmt die Richtung des Smartphones
in Bezug auf den Nord-Pol der Erde mit Hilfe von Magnetismus. Bei der Aktivitéatser-
kennung liefert das Magnetometer Informationen iiber mogliche Richtungsénderungen
eines Nutzers zum Beispiel beim Gehen (vgl. Su et al., 2014, S. 237).

+X

Abbildung 12: Die drei Achsen des Accelerometers (entnommen aus Dittrich, 2014, S.
26)

Fiir die menschliche Aktivitdtserkennung hat sich hauptsédchlich das Accelerometer
durchgesetzt, da es den Bewegungszustand eines Nutzers aufzeichnet. Beginnt ein Nut-
zer wahrend des Gehens zu Joggen, so wird sich dies unmittelbar in den Beschleuni-
gungswerten der vertikalen Achse zeigen (vgl. Su et al., 2014, S. 237). Zusammen mit
dem Accelerometer werden hiufig noch das Gyroskop und das Magnetometer verwen-
det, um die Lage und Neigung des Smartphones zu bestimmen (vgl. Dittrich, 2014, S.
26).

Um neben den Aktivitdten auch Informationen iiber die Umgebung, die soziale Inter-
aktion und den Standort eines Nutzers gewinnen zu kénnen, werden weitere Sensoren
wie zum Beispiel Mikrophone, Kameras, Mobilfunk- und WLAN-Schnittstellen sowie
Néherungs- und Umgebungslichtsensoren verwendet (vgl. Incel et al., 2013, S. 146).

Erste Arbeiten im Bereich der Aktivitdtserkennung beschéftigten sich mit einer sehr
oberflichlichen Erkennung der Aktivitdten im Zusammenhang mit Standortinforma-
tionen. Dazu zéhlten zum Beispiel zu Hause sein oder im Biiro bei der Arbeit sein.
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Diese Schlussfolgerungen gaben aber keine Auskunft iiber die genauen Aktivitéiten ei-
nes Nutzers (vgl. Incel et al., 2013, S. 148).

Durch die Weiterentwicklung der Sensoren und die Ausstattung der Smartphones mit
immer leistungsstirkeren Sensoren ist es mittlerweile moglich, genauere Informationen
iitber die Aktivitdten eines Nutzers zu gewinnen. Mit Hilfe des Accelerometers kann
zum Beispiel erkannt werden, dass ein Nutzer sitzt. Uber das Mikrophon kann zu-
sitzlich festgestellt werden, dass sich der Nutzer in einer Konversation befindet. Der
Bluetooth-Sensor liefert die Information, dass sich ein Arbeitskollege in der Néhe befin-
det. Anhand dieser Daten kann geschlussfolgert werden, dass sich der Nutzer in einem
Meeting im Biiro befindet. Auflerdem ist es mittlerweile moglich komplexe sportliche
Aktivitdten wie Radfahren, Fufiballspielen, Nordic Walking, Rudern und Laufen zu
unterscheiden. Dariiber hinaus kénnen sowohl Aktivitdten des alltdglichen Lebens wie
Friihstiicken und Einkaufen als auch gefdhrliche Situationen wie Stiirze erkannt werden
(vgl. Incel et al., 2013, S. 148).

Die meisten Studien konzentrieren sich jedoch auf fiinf grundlegende Bewegungsak-
tivitdten, darunter Sitzen, Stehen, Gehen, Laufen und Treppen auf- und absteigen,
da diese Aktivitdten von vielen Menschen hiufig im Alltag ausgefiithrt werden (vgl.
Kwapisz et al., 2010, S. 76).

Im Folgenden wird der Prozess der Entwicklung eines Modells zur Aktivitdtserkennung
erldutert.

Datenaufnahme

Der erste Schritt bei der Entwicklung eines Modells zur Aktivitdtserkennung ist die
Datenaufnahme. Vorher muss jedoch festgelegt werden, mit welchen Sensoren und zu
welchen Aktivitaten Daten aufgenommen und welche Abtastrate verwendet werden
soll.

Die Abtastrate ist eine wichtige Stellschraube der Aktivitdtserkennung und gibt an,
wie viele Messwerte pro Sekunde aufgenommen werden. Sie wird in der Einheit Hertz
(Hz) angegeben. Eine hohe Abtastrate liefert auf der einen Seite viele Informationen,
kann aber auf der anderen Seite auch mehr Rauschen in den Daten verursachen (vgl.
Su et al., 2014, S. 239). In der Literatur werden verschiedene Abtastraten zwischen 20
Hz und 100 Hz verwendet (vgl. Kwapisz et al., 2010, S. 75; Ustev et al., 2013, S. 1430).

Nachdem die Aktivitdten und die Abtastrate festgelegt wurden, kénnen die Daten mit
den gewéhlten Sensoren aufgenommen werden. Dabei sollte darauf geachtet werden,
dass die Daten von moglichst vielen unterschiedlichen Personen stammen. Auflerdem
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sollten fiir alle Aktivitdten moglichst gleich viele Daten existieren, sodass keine Klasse
tibertrainiert wird (vgl. Dittrich, 2014, S. 18 f.).

Datenvorverarbeitung

Auf die Datenaufnahme folgt die Datenvorverarbeitung. Im Rahmen der Datenseg-
mentierung wird der dichte Strom an Sensordaten in kleinere Zeitfenster, sogenannte
Windows unterteilt. Neben der Abtastrate ist auch die Grofle der Windows eine wich-
tige Stellschraube der Aktivitdtserkennung. Kleine Fenstergréfien benotigen weniger
Ressourcen und ermoglichen so eine schnelle Erkennung der Aktivitéten, wahrend gro-
Bere Fenster aufgrund der Einbeziehung einer grofleren Datenmenge die Bestimmung
komplexer Aktivitdten gestatten. Die Fenstergrofie sollte also auf den jeweiligen An-
wendungsfall abgestimmt sein. In der Literatur finden sich verschiedene Fenstergrofien
zwischen zwei und zehn Sekunden (vgl. Kwapisz et al., 2010, S. 75; Ustev et al., 2013,
S. 1430).

Neben der Datensegmentierung zéahlt auch der Prozess der Merkmalsextraktion zur
Datenvorverarbeitung. In dieser Phase wird die grofle Menge an Rohdaten auf eine
kleinere Menge von moglichst aussagekriiftigen Werten (sogenannte Features) redu-
ziert. Diese Features werden fiir die vorher eingeteilten Windows berechnet und sollen
die Eigenschaften des Signals bestmoglich beschreiben (vgl. Incel et al., 2013, S. 150).
In den meisten Studien zur Aktivitdtserkennung werden hauptséchlich zeitabhéngige
Features verwendet. Um die Ergebnisse der Klassifikation zu verbessern, kommen zu-
satzlich auch frequenzabhéngige Features zum Einsatz (vgl. Dittrich, 2014, S. 27 f.).
In Tabelle 3 sind verschiedene zeit- und frequenzabhéngige Features, die bei der Akti-
vitdtserkennung genutzt werden, aufgelistet. Die zeitabhéngigen Features beschreiben
die grundlegenden Statistiken eines Datensegments und werden meist fiir die Werte der
einzelnen Achsen sowie den Betrag des Beschleunigungsvektors berechnet. Mit Hilfe
der frequenzabhéngigen Features kann die Periodizitédt des Signals beschrieben wer-
den. Sie werden in der Regel auf Grundlage der Fast Fourier Transformation (FFT)
berechnet (vgl. Su et al., 2014, S. 240).

Tabelle 3: Beispiele fiir zeit- und frequenzabhéngige Features

zeitabhingige Features frequenzabhingige Features

- Mittelwert - erste zehn FFT-Koeffizienten

- Minimum und Maximum - Energie

- Standardabweichung - Entropie

- Varianz - Zeit zwischen den Ausschldgen des Signals
- Korrelation - Nulldurchgangsrate

- Median - ..

- unteres und oberes Quartil
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Klassifikation

Auf die Datenvorverarbeitung folgt die Entwicklung eines Klassifikationsalgorithmus.
Bei der Klassifikation sollen die fiir die Daten der einzelnen Windows berechneten Fea-
tures den unterschiedlichen Aktivititen zugeordnet werden. Neben dem im Lernmodul
verwendeten kKNN-Algorithmus werden weitere iiberwachte maschinelle Lernverfahren
zur Klassifikation von Sensordaten eingesetzt. In der Literatur finden sich:

e Naive Bayes Klassifikatoren

e Entscheidungsbdume

Stiitzvektormethode

Verdeckte Markovmodelle

e Neuronale Netze
e ctc.

Dabei zeigt der kNN-Algorithmus im Vergleich zu den anderen Algorithmen vielfach
die besten Ergebnisse (vgl. Mohsen et al., 2022, S. 305).

Evaluation

In der Testphase wird iiberpriift, ob die iiber das maschinelle Lernverfahren zugeord-
neten Aktivititen mit den tatsdchlichen Aktivitdten, die ein Nutzer ausfithrt bzw.
ausgefithrt hat, {ibereinstimmen. Um den Lernerfolg des Systems bewerten zu kénnen,
kommen verschiedene QualitétsmaBie (s. Abschn. 3.2.3) zum Einsatz (vgl. Incel et al.,
2013, S. 151).

Die Aktivitdtserkennung anhand der in Smartphones eingebauten Sensoren steht noch
vor mehreren ungelosten Problemen und Herausforderungen, von denen einige im Fol-
genden vorgestellt werden.

Subjektive Empfindlichkeit

Die Genauigkeit der Aktivitatserkennung ist stark von den einzelnen Nutzern abhén-
gig. Jeder Mensch hat seine eigenen Gewohnheiten und Verhaltensweisen und fiihrt
daher Bewegungen im Vergleich zu anderen Nutzern unterschiedlich aus (vgl. Su et al.,
2014, S. 242). Um mogliche Fehlklassifikationen vorzubeugen, sollten die Trainings-
daten aus so vielen Daten wie moglich von so vielen unterschiedlichen Nutzern wie
moglich zusammengesetzt sein. Dem stehen jedoch die begrenzten Speicher- und Re-
chenressourcen eines Smartphones gegentiber.
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Standortempfindlichkeit

Die aufgenommenen Sensordaten, besonders die des Accelerometers, sind stark von
der Ausrichtung und der Position der Sensoren am Korper des Nutzers abhéngig. Halt
eine Person das Smartphone in der Hand wéahrend sie geht und liest dabei (Chat-)
Nachrichten, so unterscheiden sich die aufgenommenen Sensordaten deutlich von den
Daten, die aufgenommen werden, wenn sich das Handy in der Hosentasche befindet.
Zur Losung dieses Problems konnen weitere Sensoren (z. B. das Gyroskop und das
Magnetometer) einbezogen werden, um die Ausrichtung und Position der Sensoren
vorab bestimmen zu konnen bzw. die Sensordaten in Erdkoordinaten umzurechnen
(vgl. Su et al., 2014, S. 242 £.).

Energie- und Ressourcenbeschrankung

Der Einsatz vieler Sensoren wirkt sich zum einen auf die Akkulaufzeit und zum ande-
ren auf den Speicherplatz aus (vgl. Dittrich, 2014, S. 31 f.). Auch die Ausfiithrung des
Klassifikationsalgorithmus kann aufgrund der geringen Rechenressourcen eines Smart-
phones im Vergleich zu einem leistungsstarken Rechner zu Problemen fithren. Diese
Herausforderungen konnten durch eine Auslagerung der Klassifikation auf einen exter-
nen Server zumindest teilweise bewéltigt werden (vgl. Incel et al., 2013, S. 152 f.).

Komplexitat der Aktivitdten

Werden mehrere Aktivititen gleichzeitig ausgefiihrt, beispielsweise Sitzen und Friih-
stiicken, sind diese schwer zu unterscheiden bzw. zu erkennen. Dariiber hinaus stellt

auch der Ubergang zwischen zwei Aktivititen ein Problem fiir die Aktivititserkennung
dar (vgl. Su et al., 2014, S. 243).

Die menschliche Aktivitdtserkennung kann in vielen Bereichen von Nutzen sein. Einer-
seits kann sie enorme Vorteile fiir den Endnutzer mit sich bringen, andererseits kann sie
auch fiir einzelne Unternehmen und die Gesellschaft niitzlich sein. Im Folgenden werden
verschiedene Anwendungen und Einsatzgebiete der Aktivitdtserkennung aufgefiihrt.

Anwendungen fiir den Endnutzer

e Fitness-Tracking:
Die Aktivitiatserkennung kann im Rahmen des Fitness-Trackings die Schritte zéah-
len, die téglich verbrauchten Kalorien angeben, die zuriickgelegte Strecke messen
und die Anzahl der gestiegenen Treppenstufen anzeigen. Diese Informationen
konnen zur Uberpriifung des aktuellen Fitnessstands genutzt werden und zu ei-
ner gesiinderen Lebensweise motivieren (vgl. Dittrich, 2014, S. 29).
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e Gesundheitsiiberwachung:
Durch eine kontinuierliche Uberwachung der Gewohnheiten und der téglichen
Aktivitdten von Patienten kann die Diagnose durch den Arzt verbessert wer-
den. Zudem koénnen die aufgenommenen Daten einen Ausgangspunkt fiir weitere
medizinische Untersuchungen darstellen (vgl. Dittrich, 2014, S. 29).

e Sturzerkennung:
Die Sturzerkennung anhand der Sensoren eines Smartphones ermdoglicht sowohl
das automatische Absetzen eines Notrufs als auch die Ortung des Handys, sodass
die verletzte Person schnell gefunden und gerettet werden kann (vgl. Incel et al.,
2013, S. 149).

e Kontextbezogenes Verhalten:
Das Smartphone kann auf die Aktivitdten des Nutzers reagieren, indem es zum
Beispiel die Schrift vergrofert, wenn der Nutzer im Gehen (Chat-)Nachrichten
liest. Dadurch kann der Nutzer in seiner aktuellen Situation und Aktivitdt durch
das Smartphone unterstiitzt werden (vgl. Dittrich, 2014, S. 29).

Anwendungen fiir Unternehmen und Dritte

o Gezielte Werbung:
Durch die Aufzeichnung der Aktivitdten eines Nutzers kann die Werbung auf
die téglichen Gewohnheiten des Nutzers abgestimmt werden. Dadurch wirkt sie
weniger aufdringlich, denn sie ist fiir die Aktivitdten und Interessen des Nutzers
relevant. Durch diese zielgerichtete Werbung soll eine gréfitmogliche Effektivitét
aus der Werbung gezogen werden konnen (vgl. Dittrich, 2014, S. 29 f.).

e Forschungsplattformen:
Im Bereich der Forschung wird héufig zuerst eine ausreichende Menge an Daten
bendtigt. Daher sind Forscher in vielen Bereichen, vom Marketing bis zum Ge-
sundheitswesen, an der Sammlung von Aktivitdtsdaten interessiert (vgl. Dittrich,
2014, S. 30).

e Unternehmensfiihrung:
Im Bereich der Unternehmensfithrung kann die Aktivitdtserkennung bei der Mit-
arbeiterverwaltung und bei der Abrechnung der Arbeitszeiten unterstiitzend ein-
gesetzt werden (vgl. Lockhart et al., 2012, S. 3).

e Versicherungen:
Manche Versicherungsgesellschaften bieten ihren Versicherungsnehmern einen Ra-
batt zum Beispiel bei der Autoversicherung an, wenn eine sichere Fahrweise durch
elektronische Geréte wie Smartphones erkannt wird (vgl. Lockhart et al., 2012,

S. 3).
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Anwendungen fiir Gruppen und Crowds

e Soziale Netzwerke:
Aktivitdtsbasierte soziale Netzwerke konnen ihren Nutzern einen Freundeskreis
anhand des Aufenthaltsortes sowie den dhnlichen Aktivitdtsmustern vorschlagen
(vgl. Lockhart et al., 2012, S. 4).

e Crowd-Sourcing:

Im Rahmen des aktivitdtsbezogenen Crowd-Sourcings kénnen Gegenden identi-
fiziert werden, in denen bestimmte Aktivitdten besonders hiufig ausgefiihrt wer-
den. Einem Nutzer der gerne Fahrrad fahrt, konnen dann beliebte Fahrradstre-
cken vorgeschlagen werden. Dariiber hinaus kénnen diese Systeme auch erkennen,
wenn in einer Region die Aktivitéiten stark von den normalerweise beobachte-
ten Aktivitdten abweichen. Dadurch kénnen mogliche Unfélle und Katastrophen
schneller erkannt werden (vgl. Lockhart et al., 2012, S. 4).

Die Aktivitdtserkennung kann jedoch trotz der zahlreichen Anwendungen und Einsatz-
gebiete auch kritisch angesehen werden, gerade hinsichtlich des Datenschutzes und der
Privatsphére sowie der Uberwachung durch einen totalitdren Staat.

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Modellierungsschritte, die im Lernmodul bei
der Erstellung eines Modells zur Aktivitdtserkennung durchlaufen werden, vorgestellt.
Die Schritte orientieren sich an dem in Abschnitt 3.3.4 vorgestellten Prozess der Akti-
vitatserkennung.

Im Vorfeld wurden Daten zu verschiedenen Aktivititen mit Hilfe der App phyphox®
aufgenommen. Wahrend der Datenaufnahme war das Handy immer gleich positioniert
(in der rechten vorderen Hosentasche). Es wurden Daten des Accelerometers, des Gyro-
skops und des Magnetometers aufgezeichnet. Zur Vereinfachung werden im Lernmodul
jedoch nur die Daten des Accelerometers verwendet. Jeder Aktivitdt und jeder Testper-
son, die Daten zu den einzelnen Aktivitaten aufgenommen hat, wurden eine natiirliche
Zahl zugeordnet, die sogenannte ActivitylD bzw. UserlD.

Zunachst wird der Datensatz, der dem Lernmodul zu Grunde liegt, vorgestellt. Jeder
Datenpunkt in diesem Datensatz besteht aus der UserID und der ActivitylD sowie der
Zeit ab Beginn der Datenaufnahme in Sekunden und den Beschleunigungswerten der
drei Raumdimensionen z, y und z in  (s. Abb. 13).

8Phyphox ist eine an der RWTH Aachen entwickelte App, die es ermdglicht mit Hilfe der Sensoren des
Smartphones physikalische Experimente durchzufiithren (https://phyphox.org/de/home-de/,
letzter Aufruf: 15.09.2022).
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UserID ActivitylD Time (s) x(m/s?2) y(m/s"2) z(m/s72)

1 1 0.028140 5480853  -4.508624 -6.869365
1 1 0.053292 5488187 -4.504134 -6.870263
1 1 0.078443 5494324  -4.496799 -6.872658
1 1 0.103595 5492229  -4.508475 -6.871311
1 1 0.128747 5472320 -4.499044 -6.856192

Abbildung 13: Screenshot eines Ausschnittes des Datensatzes aus dem digitalen Lern-
material

Insgesamt wurden Daten zu fiinf Aktivitédten von zehn Testpersonen (fiinf weiblich und
fiinf ménnlich) aufgenommen. Die jiingste Testperson war 18 Jahre alt und die dlteste
Testperson war 52 Jahre alt. Die Aktivitdten mit der zugehorigen ActivitylD sind:

o ActivityID 1: Sitzen,

e ActivityID 2: Stehen,

e ActivitylD 3: Gehen,

e ActivityID 4: Laufen / Joggen,

e ActivityID 5: Treppen auf- und absteigen.

In Abbildung 14 sind die Sensordaten der einzelnen Aktivitidten fiir drei Sekunden
graphisch dargestellt. Es ist zu erkennen, dass die Beschleunigungswerte der einzelnen
Raumdimensionen bei den Aktivitdten Sitzen und Stehen nahezu auf einer Gerade lie-
gen, wihrend bei den anderen Aktivititen deutliche Schwankungen zu erkennen sind.
Das liegt daran, dass sich das Smartphone beim Sitzen und Stehen in Ruhe befindet
und daher die Beschleunigung konstant ist. Die meisten und die starksten Ausschlage
sind bei der Aktivitat Laufen zu erkennen, da hier die meisten Schritte innerhalb einer
gewissen Zeitspanne gemacht werden und sich am stiarksten vom Boden abgedriickt
wird. Dadurch ist die Beschleunigung bei einem Schritt im Vergleich zu den Aktivité-
ten Gehen und Treppen auf- und absteigen am grofiten. Aufflerdem lasst sich erkennen,
dass die grofiten Beschleunigungswerte auf der y-Achse zu finden sind. Der Grund da-
fiir ist die Erdbeschleunigung. Diese ist zum Erdmittelpunkt hin gerichtet und wirkt
daher bei allen Aktivitdten bis auf Sitzen auf die y-Achse des Accelerometers, denn
das Smartphone befand sich wiahrend der Datenaufnahme senkrecht in der vorderen
rechten Hosentasche.
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Jede Aktivitdt wurde bei der Datenaufnahme von den einzelnen Testpersonen 180
Sekunden, also drei Minuten ausgefiihrt. Innerhalb dieser 180 Sekunden wurden ca.

7150 Datenpunkte aufgenommen. Somit wurden die Daten mit einer Abtastrate von
ca.

g
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Abbildung 14: Graphische Darstellung der Sensordaten der einzelnen Aktivititen fiir
drei Sekunden

3.4.2. Vorverarbeitung der Daten

Zu Beginn der Vorverarbeitung der Sensordaten werden die Beschleunigungswerte der
drei Achsen kombiniert, indem der Betrag des Beschleunigungsvektors

a=| a, (3.24)

berechnet wird, wobei a,, a, und a, die Beschleunigungswerte der einzelnen Raumdi-
mensionen z, y und z bezeichnen. Der Betrag des Beschleunigungsvektors ist definiert

durch
|@| = /a2 + a2 + a? (3.25)

und wird im Lernmodul als Vector Length bezeichnet.
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Anschlieend werden die Daten in kleinere Zeitfenster einer festen Lénge unterteilt. Die
Grofle der Windows wird auf drei Sekunden festgelegt und jedem Datenpunkt wird ei-
ne WindowlID zugeordnet. Den Daten zu Aktivitdt 1 von Nutzer 1, die zwischen null
und drei Sekunden liegen, wird die WindowID 1 zugeordnet, den Daten zu Aktivi-
tdt 1 von Nutzer 1, die zwischen drei und sechs Sekunden liegen, die WindowID 2,
usw. Insgesamt werden die aufgenommenen Sensordaten in 3000 Windows unterteilt.
Im Anschluss werden die WindowID und der Betrag des Beschleunigungsvektors als
zusétzliche Spalten dem Datensatz hinzugefiigt (s. Abb. 15).

WindowlID UserIlD ActivitylD Time (s) x(m/s”A2) y(m/s72) y(m/sA2) Vector Length (m/s/A2)

1 1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -4.508624 8.408040
1 1 1 0.053292 5488187 -4.504134 -4.504134 8.408010
1 1 1 0.078443 5494324 -4.496799 -4.496799 8.404166
1 1 1 0.103595 5492229 -4.508475 -4.508475 8.415299
1 1 1 0.128747 5472320 -4.499044 -4.499044 8.392204

Abbildung 15: Screenshot eines Ausschnittes des um die WindowID und den Betrag
des Beschleunigungsvektors ergénzten Datensatzes

Auf die Datensegmentierung folgt die Merkmalsextraktion. Die grole Menge an Roh-
daten wird auf eine kleinere Menge moglichst aussagekriftiger Werte reduziert. Als
aussagekréftige Werte werden zunéchst die statistischen Kenngroflen Minimum und
Maximum sowie das arithmetische Mittel des Betrags des Beschleunigungsvektors ge-
wéhlt. Diese Kenngroflen werden mit Hilfe des Computers fiir alle 3000 Windows be-
rechnet und zusammen mit der WindowID, ActivityID und UserID in einem neuen
Datensatz, dem Feature-Set 1, abgespeichert (s. Abb. 16).

WindowlID UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/sA2) Max Vector Length (m/sA2) Min Vector Length (m/s/2)

1.0 1.0 1.0 8.382189 8.593413 8.136967
2.0 1.0 1.0 8335617 8.571866 8.052737
3.0 1.0 1.0 8.289633 8.384486 8.059064
4.0 1.0 1.0 8.262474 8.533645 7.956085
5.0 1.0 1.0 8.268336 8.325962 8.224459

Abbildung 16: Screenshot eines Ausschnittes aus dem Feature-Set 1

3.4.3. Entwicklung eines Klassifikationsalgorithmus

Jedes Window im Feature-Set 1 entspricht einem Datenpunkt in drei Dimensionen (s.
Abb. 17). Die Dimensionen sind die drei berechneten Features Minimum, Maximum
und arithmetisches Mittel des Betrags des Beschleunigungsvektors.

40



A
Min Vector Length

Max Vector Length

Mean Vector Length

Abbildung 17: Datenpunkte der Windows 1 und 3000

In Abbildung 18 sind die Datenpunkte aller Windows der Person mit UserID 1 gra-
phisch dargestellt.
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Abbildung 18: Datenpunkte aller Windows der Person mit UserID 1
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In der Abbildung ist zu erkennen, dass die Datenpunkte der Aktivitdten 3 und 5
(Gehen und Treppen auf- und absteigen) sehr nahe aneinander liegen und sich die
Datenwolken zum Teil iiberschneiden. Bei der Klassifikation von Sensordaten dieser
beiden Aktivitdten mit dem kNN-Algorithmus kann es daher zu Problemen kommen,
denn unter den k néchsten Nachbarn eines Datenpunktes konnen auch Datenpunkte
der ,falschen“ Aktivitit liegen. Die Datenpunkte der anderen Aktivitdten liegen weit
auseinander, sodass hier weniger Probleme bei der Klassifikation zu erwarten sind.

Zur Berechnung des Abstands zwischen den Datenpunkten zweier Windows wird im
Lernmodul zunéchst die euklidische Metrik (s. Abschn. 3.2.2) verwendet. Die k néchs-
ten Nachbarn eines ausgewihlten Test-Windows werden bestimmt, indem die Absténde
des Test-Windows zu allen anderen Windows berechnet und die k kleinsten Absténde
ermittelt werden. Nachdem die k néchsten Nachbarn des Test-Windows gefunden wur-
den, wird die Aktivitdt des Test-Windows iiber einen Mehrheitsentscheid bestimmt.
Die Aktivitédt, die unter den k néchsten Nachbarn am hiufigsten vorkommt, bestimmt
die Aktivitéit des Test-Windows. Im sehr seltenen Falle eines Gleichstands werden hier
zunéchst beide Aktivitdten ausgegeben, die unter den k néchsten Nachbarn am héu-
figsten vorkommen. Spéter wird im Falle eines Gleichstands anhand der Anzahl der
Datenpunkte einer Aktivitiat entschieden. Die Aktivitéit, zu der mehr Datenpunkte im
Datensatz gehoren, ,, gewinnt® den Mehrheitsentscheid.

Zur Bewertung der Ergebnisse der Klassifikation wird das Prinzip des {iberwachten
maschinellen Lernens angewandt (s. Abschn. 3.1.2). Das Feature-Set 1 wird im Ver-
héltnis 80:20 in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Der Trainingsdatensatz besteht
somit aus 2400 Datenpunkten und der Testdatensatz aus 600 Datenpunkten. Fiir die
Anzahl der betrachteten néichsten Nachbarn wird & = 3 gewéhlt.

Die Ergebnisse der Klassifikation der Testdaten werden in Form einer Wahrheitsmatrix
ausgegeben (s. Tab. 4).

Tabelle 4: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit dem Feature-Set

lund k=3
Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 K;;‘S:;g;f;tailz 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatséchlich 1
(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2
(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséchlich 3
(Gehen) 0 0 79 10 19
Tatséchlich 4
(Laufen) 0 0 14 120 1
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 1 0 24 1 93
und absteigen)
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Insgesamt werden 530 Windows richtig und 70 Windows falsch klassifiziert. Bei der
Aktivitdat 1 (Sitzen) werden mit 123 Datenpunkten die meisten Datenpunkte richtig
zugeordnet, wiahrend bei Aktivitdt 3 (Gehen) mit 29 Datenpunkten die meisten Da-
tenpunkte falsch klassifiziert werden. Zwischen den beiden Aktivitéiten 3 (Gehen) und
5 (Treppen auf- und absteigen) liegen die meisten Uberschneidungen vor. Anstelle von
Gehen werden 19 Datenpunkte als Treppen auf- und absteigen klassifiziert und 24 Da-
tenpunkte werden anstelle von Treppen auf- und absteigen als Gehen klassifiziert.

Mit Hilfe der Wahrheitsmatrix konnen die in Abschnitt 3.2.3 vorgestellten Qualitéts-
mafle berechnet werden. Es bezeichne C'M;; den Eintrag in Spalte j und Zeile ¢ der
Wahrheitsmatrix sowie C' Mgy, die Summer aller Eintrége in der Wahrheitsmatrix. Die
Genauigkeit ist dann gegeben durch

CMyy + CMas + CMsz + C My + CM,
accuracy = n O +C’M n T O T OMS o .8s. (3.26)
Sum

Fiir die Fehlerrate ergibt sich
error rate = 1 — accuracy ~ (.12 (3.27)

und die Prézision der einzelnen Aktivitéten ist gegeben durch

recision €M 0-99
1 . _ ~ 0.
p Sitzen CMU + C’M21 + C’M31 —+ CM41 + CM51 )
recision = C b =10
p Stehen_CM12+CM22+CM32+CM42+CM52 = 1.U,
o . CM33
_ ~ 0.68 3.28
Precisiongepen C M5 + CMys + CMss + CMys + CMss ; (3.28)
recision = € M ~ 0.92
p Laufen = G p 4+ C Moy + C Mgy + C My + CMs,
CM,
Precisionpy,ppen = . ~ 082

CM15 + CM25 + CM35 + CM45 + CM55

Da der Wert der Prizision fiir die Aktivitdten Sitzen und Stehen nahe bei eins liegt,
kann geschlussfolgert werden, dass nahezu alle Windows, die einer der beiden Aktivi-
taten zugeordnet werden, auch tatséchlich zu dieser Aktivitdt gehoren. Die Prézision
ist fiir die Aktivitdten Gehen und Treppen auf- und absteigen am kleinsten. Das liegt
daran, dass die Datenpunkte der beiden Aktivitdten sehr nahe aneinander liegen und
es dadurch haufiger zu falschen Klassifikationen kommt (s. Abb. 18). Fiir diese beiden
Aktivitédten sind die Ergebnisse der Klassifikation noch nicht zufriedenstellend. Daher
wird der entwickelte Klassifikationsalgorithmus im Folgenden durch zwei Verdnderun-
gen verbessert.

Am entwickelten Klassifikationsalgorithmus werden zwei Verdnderungen vorgenom-
men, um die Klassifikationsergebnisse zu verbessern. Zum einen wird das Feature-Set 1
um weitere Features ergénzt, zum anderen wird die Wahl des Parameters k optimiert.
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Erweiterung des Feature-Sets 1

Das Feature-Set 1 wird um die Kenngréflen Minimum und Maximum sowie das arith-
metische Mittel jeder der drei Beschleunigungsrichtungen (a,, a, und a,) erweitert.
Zudem werden der Median sowie das untere und das obere Quartil des Betrags des
Beschleunigungsvektors erginzt. Der neu entstandene Datensatz wird als Feature-Set
2 bezeichnet (s. Abb. 19).

WindowID UserID ActivitylD

1.0
2.0
3.0
4.0
5.0
Mean x
(m/sh2)
5.505176
5.519143
5.486834
5.509859

5.513971

Yy Max Vector Min Vector Py PO ey S Upper Quartile Lower Quartile

Length (m/sA2) Length Length Length (m/sA2) Vector Length Vector Length

(m/s72) (m/s72) (m/s”2) (m/sh2)

1.0 8.382189 8.593413 8.136967 8.385889 8.437079 8.323079

1.0 8.335617 8.571866 8.052737 8.338597 8.377425 8.323079

1.0 8.289633 8.384486 8.059064 8.290660 8.312062 8.323079

1.0 8.262474 8.533645 7.956085 8.275744 8.313050 8.323079

1.0 8.268336 8.325962 8.224459 8.269243 8.277988 8.323079
Max x Min x Meany Max y Miny Mean z Max z Min z
(m/s”2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s”2) (m/s72) (m/s"2)
5.615423 5.450765 -4.469158 -4.271966 -4.689299 -6.878246 -6.785539 -7.006031
5.657186 5.373675 -4.416821 -4.172723 -4.578230 -6.900961 -6.728059 -7.023245
5.620662 5.331613 -4.393822 -4.272116 -4.490362 -6.943257 -6.869365 -7.107370
5.862559 5.325925 -4.353382 -4.147874 -4.539909 -6.948716 -6.761290 -7.173083
5.550308 5.474566 -4.356670 -4.315825 -4.397256 -6.946351 -6.911877 -6.987170

Abbildung 19: Screenshot eines Ausschnittes des Feature-Sets 2

Nach der Erweiterung des Feature-Sets 1 werden die Daten erneut dem Klassifikati-
onsalgorithmus iibergeben. Fiir die Anzahl der néichsten Nachbarn wird wieder k = 3

gewahlt. Tabelle 5 zeigt die Ergebnisse in Form einer Wahrheitsmatrix.

Tabelle 5: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit dem Feature-Set

2und k=3
Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 Kziilﬁ;f:;llfs_ 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)

Tatséchlich 1

(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2

(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséchlich 3

(Gehen) 0 0 105 2 1
Tatséchlich 4

(Laufen) 0 0 2 133 10
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 10 2 107
und absteigen)
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Die QualitatsmafBle verbessern sich durch die Erweiterung des Feature-Sets 1 zu

accuracy ~ 0.97,
error rate ~ 0.03,
precisiong;,e, = 1.0,
precisiong;gpen, = 1.0, (3.29)
precisiongepe, ~ 0.90,
precisiony , o, ~ 0.97,

precisionyye, e, ~ 0.99.

Im Mittel werden nun 97 von 100 Aktivitdten richtig klassifiziert. Bei der Aktivitiat 3
(Gehen) treten weiterhin die meisten Fehlklassifikationen auf.

Optimierung des Parameters k

Zur Bestimmung der optimalen Anzahl der ndchsten Nachbarn k wird folgendes Opti-
mierungsproblem gelost:

Optimierungsproblem:
Finde die Anzahl der Nachbarn k, fiir die die Fehlerrate minimal wird.

Zunéchst wird die Fehlerrate gegen die Anzahl der Nachbarn k aufgetragen (s. Abb.

20).

Fehlerrate

Fehlerrate gegentber k
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Abbildung 20: Fehlerrate gegeniiber der Anzahl der Nachbarn £

Es ist zu erkennen, dass die Fehlerrate fiir £ = 1 am kleinsten ist. Auflerdem zeigt sich,
dass fiir kleine k£ die Fehlerrate stark schwankt. Das liegt daran, dass fiir kleine und
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gerade k die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines ,,Unentschieden* beim Mehr-
heitsentscheid sehr grof3 ist. Fiir grofle £ nimmt diese Wahrscheinlichkeit ab, weshalb
die Schwankungen kleiner werden. Falls ein Unentschieden vorliegt, wird anhand der
Daten im Trainingsdatensatz entschieden. Die Klasse, zu der mehr Datenpunkte im
Trainingsdatensatz gehoren, ,, gewinnt“ den Mehrheitsentscheid. Ein dhnliches Verhal-
ten der Fehlerrate fiir gerade Werte von k ist bei Mohsen et al. (2022, S. 307) zu schen.
Allerdings wird die Fehlerrate hier im Gegensatz zu den oben aufgefiihrten Ergebnissen
fiir grole Werte von k (z. B. £ = 20) minimal.

Anschliefend wird das optimale k auch rechnerisch ermittelt, indem mit Hilfe einer
for-Schleife die Fehlerraten fiir alle & zwischen 1 und 40 bestimmt und in einer Liste
abgespeichert werden. Die Position der kleinsten Fehlerrate in dieser Liste liefert das
optimale k. Auch dieses algorithmische Vorgehen liefert £ = 1 als optimale Wahl des
Parameters.

Die Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit £ = 1 und dem Feature-
Set 2 ist in Tabelle 6 zu sehen.

Tabelle 6: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit dem Feature-Set

2und k=1
Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 K;;i:g;f;t;llfs_ 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)

Tatsichlich 1

(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2

(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséchlich 3

(Gehen) 0 0 105 2 1
Tatséchlich 4

(Laufen) 0 0 2 133 10
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 10 2 107
und absteigen)

Die Qualitatsmafe fiir die Klassifikation mit dem Feature-Set 2 und k = 1 sind gegeben

durch

accuracy ~ (.98,

error rate = 0.02,

precisiong;,e, = 1.0,

precisiong;pen, = 1.0,

precisiongepe, = 0.90,

precisiong , o, ~ 0.98,

precisionyepne, = 1.0.

(3.30)

Im Vergleich zur ersten Klassifikation mit £ = 3 und dem Feature-Set 1 (s. Abschn.
3.4.4) konnten die Ergebnisse der Klassifikation durch die beiden Verédnderungen des
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Klassifikationsalgorithmus deutlich verbessert werden. Fiir die aufgenommenen Sens-
ordaten liefert das entwickelte Modell zufriedenstellende Klassifikationsergebnisse und
eignet sich damit zur Aktivitdtserkennung.

Eine grofle Herausforderung der Aktivitatserkennung ist die Positionierung und Aus-
richtung der Sensoren am Kérper des Benutzers. Um zu testen, wie gut der entwickelte
Klassifikationsalgorithmus mit diesem Problem umgeht, wurden weitere Daten aufge-
nommen. Einmal befand sich das Handy wéhrend der Datenaufnahme in der Hand des
Nutzers und das andere Mal war es in einem Rucksack verstaut. Fiir die neu aufgenom-
menen Daten wurden die Features des Feature-Sets 2 berechnet. Bei den im Folgenden
dargestellten Klassifikationsergebnissen werden jeweils die neu aufgenommenen Daten
als Testdaten und das Feature-Set 2 des urspriinglichen Datensatzes als Trainingsdaten
verwendet. Fiir die Anzahl der betrachteten Nachbarn wird £ = 1 gew&hlt.

Fiir den Fall, dass sich das Handy in der Hand des Nutzers befand, ergibt sich die in
Tabelle 7 dargestellte Wahrheitsmatrix.

Tabelle 7: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten, bei denen sich das
Handy in der Hand des Nutzers befand, mit dem Feature-Set 2 und k£ =1

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 K;;Zlng;tafz 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatséchlich 1
(Sitzen) 60 0 0 0 0
Tatséchlich 2
(Stehen) 60 0 0 0 0
Tatséchlich 3
(Gehen) 60 0 0 0 0
Tatséchlich 4
(Loufen) 11 0 29 2 18
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 60 0 10 2 107
und absteigen)

Fast alle Testdatenpunkte werden félschlicherweise der Aktivitat Sitzen zugeordnet,
weshalb die einzelnen Qualitdtsmafle nun deutlich schlechter ausfallen. Diese sind ge-
geben durch

accuracy =~ 0.20,

error rate ~ (.80,
precisiong; ., ~ 0.24, (3.31)
precisiongg,e, = 0.0,
precisiong , son = 1.0,

precisionpepnen = 0.0.
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Bei der Aktivitdt Stehen tritt der unbestimmte Ausdruck % auf, weshalb fiir diese Ak-
tivitét keine Prézision berechnet werden konnte.

Fiir die Klassifikation der Sensordaten, bei denen das Handy im Rucksack verstaut
war, ergibt sich die in Tabelle 8 dargestellte Wahrheitsmatrix.

Tabelle 8: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten, bei denen sich das
Handy im Rucksack des Nutzers befand, mit dem Feature-Set 2 und £ =1

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 Kziis(:glz)f;taﬂfs- 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)

Tatséchlich 1

(Sitzen) 60 0 0 0 0
Tatséchlich 2

(Stehen) 0 60 0 0 0
Tatséchlich 3

(Gehen) 0 0 0 0 60
Tatséchlich 4

(Laufen) 0 0 0 0 60
Tatsichlich 5

(Treppen auf- 0 0 26 0 34
und absteigen)

Die Ergebnisse sind etwas besser als fiir die Daten, bei denen das Handy in der Hand
gehalten wurde. Die einzelnen Qualitdtsmafle sind gegeben durch

accuracy =~ 0.51,

error rate ~ 0.49,
precisiong e, = 1.0, (3.32)
precisiong;cpen, = 1.0,
precisionggyen = 0.0,

Precisionpepnen ~ 0.22.

Diesmal tritt bei der Aktivitidt Laufen der unbestimmte Ausdruck % auf, weshalb fiir
diese Aktivitat keine Prazision berechnet werden konnte.

Der entwickelte Klassifikationsalgorithmus funktioniert also nur fiir die Beschleuni-
gungsdaten sehr gut, bei denen sich das Handy in der vorderen rechten Hosentasche
befand. Das liegt daran, dass die charakteristischen Ausschlige der Beschleunigungs-
werte einer bestimmten Achse je nach Orientierung des Smartphones nun auf einer
anderen Achse zu finden sind. Befindet sich das Handy zum Beispiel beim Stehen
in der Hosentasche wirkt die Erdbeschleunigung auf die y-Achse des Accelerometers.
Wird das Handy nun aber in der Hand gehalten, zum Beispiel um (Chat-)Nachrichten
zu lesen, wirkt die Erdbeschleunigung auf die z-Achse. Da dem Klassifikationsalgo-
rithmus nur Daten, bei denen sich das Handy in der vorderen rechten Hosentasche
befand, als Trainingsdaten zur Verfiigung stehen, kann er die neuen Daten, bei denen
sich das Handy in der Hand oder im Rucksack des Nutzers befand, nicht richtig zuord-
nen. Wird jedoch zur Diversifizierung des Trainingsdatensatzes die Hélfte der Daten,
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bei denen sich das Handy in der Hand bzw. im Rucksack des Nutzers befand, den
Trainingsdaten zugeordnet, verbessern sich die Ergebnisse der Klassifikation deutlich.
Als Testdatensatz wird jeweils die andere Hélfte der Daten, bei denen sich das Handy
nicht in der vorderen rechten Hosentasche befand, gewéhlt. Die Wahrheitsmatrix so-
wie die einzelnen Qualitdtsmafle dieser Klassifizierungen sind im Anhang H.1 zu finden.

Das Problem der Positionierung und Ausrichtung der Sensoren am Korper des Nutzers
konnte durch die Einbeziehung weiterer Sensoren gelost werden. Beispielsweise lassen
sich die Messwerte des Accelerometers mit Hilfe der Messwerte des Gyroskops und des
Magnetometers in Erdkoordinaten umrechnen. Bei der spéiteren Klassifikation liegen
dann alle Sensordaten in Erdkoordinaten vor, sodass das Problem der Positionierung
und Ausrichtung der Sensoren am Koérper des Nutzers umgangen werden kann (vgl.
Ustev et al., 2013, S. 1430).

Die Ergebnisse der Klassifikation sind von der verwendeten Metrik zur Abstandsberech-
nung abhéngig. Daher wird im Folgenden untersucht, wie sich die Ergebnisse veréndern,
wenn unterschiedliche Metriken verwendet werden. Die folgenden Klassifikationen wer-
den immer mit dem Feature-Set 1 und £ = 3 durchgefiihrt, d.h. die Ergebnisse sind
mit denen aus Abschnitt 3.4.4 zu vergleichen.

Zuerst wird anstelle der euklidischen Metrik die Manhattan-Metrik verwendet. Fiir
diesen Fall sind die Ergebnisse in Form einer Wahrheitsmatrix in Tabelle 9 zu sehen.

Tabelle 9: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit der Manhattan-
Metrik, dem Feature-Set 1 und k£ = 3

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 K;iség:f:;tailz 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)

Tatséchlich 1

(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2

(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséchlich 3

(Gehen) 0 0 s 9 22
Tatséchlich 4

(Laufen) 0 0 16 118 1
Tatséchlich 5

(Treppen auf- 0 0 24 1 94
und absteigen)

Die Qualitatsmafle fiir die Klassifikation der Testdaten mit der Manhattan-Metrik er-
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geben sich zu

accuracy =~ 0.88,
error rate =~ 0.12,
precisiong;,e, = 1.0,

precisiong;cpen, = 1.0,

(3.33)
precisiongepe, ~ 0.66,
precisiong , son ~ 0.92,

precisionyye, e, ~ 0.80.

Im Vergleich zur Klassifikation mit der euklidischen Metrik sind die Ergebnisse etwas
schlechter. Das liegt daran, dass bei der Manhattan-Metrik grofle Abweichungen auf
einer Achse weniger stark ins Gewicht fallen als bei der euklidischen Metrik. So ist bei-
spielsweise der Abstand eines Windows, das auf einer Achse sehr weit entfernt, aber auf
den anderen beiden Achsen sehr nahe beim Test-Window liegt, genauso grof§ wie der
Abstand eines Windows, das auf allen Achsen leichte Abweichungen zeigt. Wéhrend
die Daten des zweiten Windows hochst wahrscheinlich zur Aktivitat des Test-Windows
gehoren, stammen die Daten des ersten Windows vermutlich von einer anderen Aktivi-
tat. Dennoch kann es passieren, dass das erste Window unter den k néchsten Nachbarn
des Test-Windows liegt. Damit steigt die Wahrscheinlichkeit fiir eine Fehlklassifikation.

Als zweite Metrik wurde die Kosinus-Metrik verwendet. Die Ergebnisse sind in der
folgenden Wahrheitsmatrix zu sehen (s. Tab. 10).

Tabelle 10: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit der Kosinus-
Metrik, dem Feature-Set 1 und k£ = 3

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 K;ﬁi‘sel}fjlz)f;tailz 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)

Tatsichlich 1

(Sitzen) 80 42 0 0 1
Tatséchlich 2

(Stehen) 38 s 0 0 0
Tatséchlich 3

(Gehen) 0 0 61 20 27
Tatséchlich 4

(Laufen) 0 0 26 100 9
Tatséchlich 5

(Treppen auf- 0 0 39 13 67
und absteigen)

Die Qualitatsmafle fiir die Klassifikation der Testdaten
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gegeben durch

accuracy ~ (.64,
error rate ~ 0.36,
precisiong;; e, ~ 0.68,
precisiong; e, = 0.65, (3.34)
precisiongepe, ~ 0.48,
precisiony , o, ~ 0.75,

Precision g, pe, 2 0.64.

Im Gegensatz zur Manhattan-Metrik und der euklidischen Metrik sind die Ergebnisse
der Klassifikation mit der Kosinus-Metrik deutlich schlechter. Das liegt daran, dass
der Abstand zwischen zwei Datenpunkten hier iiber den Winkel zwischen den beiden
Ortsvektoren der beiden Punkte bestimmt wird. Die Ortsvektoren von Datenpunkten
unterschiedlicher Aktivitdten kénnen in die gleiche Richtung zeigen, sich aber in ihrer
Lange unterscheiden. In diesem Fall wire der Winkel zwischen den beiden Ortsvek-
toren und damit der Abstand zwischen den beiden Datenpunkten klein, obwohl die
beiden Punkte zu unterschiedlichen Aktivitdten gehoren.

Als letzte Metrik wird die Tschebyschew-Metrik verwendet. Tabelle 11 zeigt die Er-
gebnisse in Form einer Wahrheitsmatrix.

Tabelle 11: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der
Tschebyschew-Metrik, dem Feature-Set 1 und k£ =3

Testdaten mit der

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 K;ifrselg:)f;tailz 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)

Tatséchlich 1

(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2

(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséchlich 3

(Gehen) 0 0 76 12 20
Tatséchlich 4

(Laufen) 0 0 14 121 0
Tatséchlich 5

(Treppen auf- 0 0 20 2 97
und absteigen)

o1



Die Qualitatsmafle sind gegeben durch

accuracy =~ 0.89,
error rate =~ 0.11,
precisiong;,e, = 1.0,
precisionggpen = 1.0, (3.35)
precisiongepen, ~ 0.69,
precisiony , o, ~ 0.90,

precisionyye, e, ~ 0.83.

Verglichen mit den anderen drei Metriken liefert die Tschebyschew-Metrik die besten
Ergebnisse. Das liegt daran, dass immer nur die Achse, auf der der Abstand zwischen
den beiden Datenpunkten am grofiten ist, beachtet wird. Sobald ein Window auf einer
Achse deutliche Unterschiede zum Test-Window zeigt, ist der Abstand grofS. Nur wenn
die Werte aller Achsen im Bereich des Test-Windows liegen ist der Abstand klein. Es
werden also nur Windows, bei denen sich alle Features den Features des Test-Windows
dhneln, der Aktivitdat des Test-Windows zugeordnet.
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4. Didaktisch-methodisches Konzept

Basierend auf dem in Kapitel 3 vorgestellten mathematischen und fachlichen Hinter-
grund wurde ein computergestiitztes, mathematisches Lernmodul fiir Schiiler ab der
zehnten Klasse entwickelt und im Rahmen eines Modellierungstages (CAMMP day)
sowie einer zwei Doppelstunden umfassenden Unterrichtseinheit erprobt. In diesem
Kapitel wird das dem Lernmodul zugrundeliegende didaktisch-methodische Konzept
vorgestellt. Dazu werden die Ziele sowie die curriculare Einbindung des Lernmoduls
erlautert, der Einsatz im Rahmen eines Modellierungstages sowie einer Unterrichtsein-
heit im Fach Mathematik dargelegt und ein Uberblick iiber die erstellten Materialien
gegeben.

Mit dem Einsatz des entwickelten Lernmoduls wird das iibergeordnete Ziel verfolgt,
den Schiilern durch die Auseinandersetzung mit einem realen Problem die Relevanz
der mathematischen Modellierung fiir das alltdgliche Leben aufzuzeigen. Die Schiiler
sollen durch die Bearbeitung des Lernmoduls einen Einblick in den Sinn und die prak-
tische Nutzbarkeit der Mathematik erhalten und Problemlosefihigkeiten, die zum Teil
auch iiber die Mathematik hinausreichen, erwerben. In diesem Sinne adressiert das ent-
wickelte Lernmodul die erste und die dritte Winter’sche Grunderfahrung (s. Abschn.
2.2.4).

Durch die authentische und alltagsnahe Problemstellung soll das Interesse und die
Motivation der Schiiler fiir die Mathematik geférdert werden. Aus der Schule bekannte
Inhalte sollen in realen Anwendungen vertieft bzw. weiter zuriickliegende Inhalte wie-
derholt und aufgefrischt werden. Dabei soll den Lernenden auch das Zusammenspiel
der Facher Mathematik, Informatik und Physik sowie die Relevanz digitaler Werk-
zeuge zur Losung mathematischer Probleme aufgezeigt werden. Hierzu erfordert das
Lernmodul jedoch keinerlei Programmierkenntnisse.

Das entwickelte Lernmodul soll der Heterogenitéit einer Lerngruppe gerecht werden.
Durch den Einsatz verschiedener Zusatzaufgaben sollen leistungsstiarkere Schiiler ge-
fordert werden. Fiir leistungsschwéchere Schiiler wurden zum einen Hilfekarten konzi-
piert und zum anderen Infoblatter zu grundlegenden mathematischen Inhalten erstellt.
Dariiber hinaus wurden zwei Arbeitsbléitter auf zwei unterschiedlichen Niveaustufen
entwickelt, sodass auch Schiiler ab der zehnten Klasse, die noch keine Grundkenntnisse
im Bereich der Vektorrechnung haben, das Lernmodul bearbeiten kénnen.

Auf der inhaltlichen Ebene soll das Lernmodul den Schiilern erméglichen, ein grund-
legendes Versténdnis zu den Themen KI und maschinelles Lernen aufzubauen. Die
Lernenden sollen das Prinzip iiberwachter maschineller Lernverfahren am Beispiel des
kNN-Algorithmus kennenlernen und verstehen. Im Laufe des Lernmoduls entwickeln
die Schiiler schrittweise ihr eigenes maschinelles Lernverfahren und orientieren sich
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dabei am vierschrittigen Modellierungskreislauf (s. Abschn. 2.2.2). Durch die Bearbei-
tung einer realen Problemstellung und das weitestgehend eigenstindige Durchlaufen
des Modellierungsprozesses sollen die Lernenden ein tiefergehendes Versténdnis der
mathematischen Modellierung erlangen.

Das entwickelte Lernmodul baut auf den fachlichen Inhalten des Mathematikunter-
richts der Klassenstufen 5 bis 10 sowie des Physikunterrichts der Stufen 9/10 auf und
ist daher fiir Schulklassen ab Jahrgangsstufe 10 nach der Einfiihrung der Vektorrech-
nung geeignet. Durch die Erstellung zusétzlicher Arbeitsbliatter auf unterschiedlichen
Niveaustufen und den Einbau von Infoblédttern zu grundlegenden mathematischen In-
halten kann das Lernmodul auch vor der Einfithrung der Vektorrechnung mit Schiilern
der zehnten Klasse durchgefiihrt werden.

Besonders die Leitideen Daten und Zufall, Messen sowie Raum und Form der in-
haltsbezogenen Kompetenzen aus dem Bildungsplan Mathematik des Landes Baden-
Wiirttemberg sind von zentraler Bedeutung im entwickelten Lernmodul. In den Klas-
senstufen 5/6 lernen die Schiiler im Bereich der Leitidee Daten und Zufall die Kenn-
groBen Maximum, Minimum und Mittelwert (arithmetisches Mittel) kennen. In diesem
Zusammenhang beschéftigen sich die Schiiler auch mit unterschiedlichen Darstellungs-
formen von Daten (z. B. Texten, Diagrammen, bildlichen Darstellungen und Tabellen).
Dabei lernen sie, Daten aus vorgegebenen Sekundérquellen zu entnehmen, diese auch
bei unterschiedlichen Darstellungsformen auszuwerten, zu vergleichen und zu deuten
sowie statistische Darstellungen hinsichtlich ihrer Eignung und moglicher Irrefithrung
zu beurteilen (vgl. Ministerium fiir Kultus, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg,
2016, S. 22). In den Klassenstufen 7/8 werden die Kompetenzen in diesem Bereich wei-
ter ausgebaut. Die Schiiler lernen zum einen die Kenngréfien unteres und oberes Quartil
sowie den Median kennen. Zum anderen formulieren und bewerten die Schiiler Aus-
sagen, die auf einer Datenanalyse basieren (vgl. Ministerium fiir Kultus, Jugend und
Sport Baden-Wiirttemberg, 2016, S. 28). Dieses Vorwissen wird sowohl bei der Analy-
se der Sensordaten und den verschiedenen graphischen Darstellungen als auch bei der
Berechnung der statistischen Kenngrofien des Feature-Sets 1 und Feature-Sets 2 beno-
tigt. In den Klassen 9/10 lernen die Schiiler im Bereich der Leitidee Raum und Form
den Satz des Pythagoras kennen und nutzen diesen zur Berechnung von Streckenlén-
gen (vgl. Ministerium fiir Kultus, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2016, S. 33).
Darauf aufbauend bestimmen die Schiiler im Bereich der Leitidee Messen den Abstand
zweier Punkte, berechnen den Betrag eines Vektors und interpretieren diesen als Lan-
ge des Vektors (vgl. Ministerium fiir Kultus, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg,
2016, S. 32). Dies wird zur Berechnung des Betrags des Beschleunigungsvektors und
zur Bestimmung des euklidischen Abstands zwischen den Datenpunkten zweier Win-
dows als Vorwissen benéotigt.

Neben den inhaltsbezogenen Kompetenzen sind auch die prozessbezogenen Kompeten-
zen Modellieren und Probleme ldsen im entwickelten Lernmodul von Bedeutung.
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Im Bereich der Leitidee Mechanik (Kinematik) der inhaltsbezogenen Kompetenzen aus
dem Bildungsplan Physik des Landes Baden-Wiirttemberg lernen die Schiiler in den
Klassenstufen 9/10 die Beschleunigung kennen. Im Rahmen dessen interpretieren sie
die Beschleunigung als Anderungsrate der Geschwindigkeit, die wiederum die Ande-
rungsrate des Ortes ist. AuBlerdem analysieren die Schiiler verschiedene Bewegungs-
diagramme (z. B. s-t-Diagramme, v-t-Diagramme, a-t-Diagramme) und beschreiben
unterschiedliche Bewegungen verbal und rechnerisch (vgl. Ministerium fiir Kultus und
Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2016, S. 23). Dieses Vorwissen zur Beschleu-
nigung ist bei der Interpretation der verschiedenen Graphen, in denen die Beschleuni-
gungswerte der einzelnen Achsen fiir die unterschiedlichen Aktivitdten gegen die Zeit
aufgetragen sind, wiinschenswert, jedoch nicht zwingend erforderlich.

Im Folgenden werden der Aufbau und die einzelnen Elemente des Lernmoduls vorge-
stellt. Dabei wird besonders auf die beiden digitalen Werkzeuge Python und Jupyter
Notebooks eingegangen.

Die digitalen Arbeitsbliitter des Lernmoduls wurden als Jupyter Notebooks® erstellt.
Als Programmiersprache wurde Python'® verwendet.

Python ist eine hohere Programmiersprache, die von Guido van Rossum Anfang der
1990er Jahre am Centrum Wiskunde & Informatice in Amsterdam entwickelt wurde.
Sein Ziel war es, eine Programmiersprache zu entwickeln, die sich durch Einfachheit
und Ubersichtlichkeit auszeichnet. Dariiber hinaus soll Python einen gut lesbaren und
knappen Programmierstil fordern. Dies zeigt sich zum Beispiel in der Strukturierung
von Blocken durch Einriickungen anstelle von geschweiften Klammern (vgl. Wikipedia,
2022c¢). In den meisten Lernmodulen von CAMMP wird die Programmiersprache Ju-
lia verwendet. Allerdings hat sich in den letzten Jahren gezeigt, dass ein Grofiteil der
Schiiler diese Programmiersprache nicht kennt, in der Schule aber bereits ersten Kon-
takt zur Programmiersprache Python hatte. Daher wurde fiir das im Rahmen dieser
Abschlussarbeit entwickelte Lernmodul die Programmiersprache Python gewéahlt.

Das Project Jupyter ist eine Non-Profit-Organisation, die im Jahre 2014 von Fernando
Pérez als eine Ausgliederung aus dem Projekt IPython gegriindet wurde. Ziel dieser
Organisation ist die Entwicklung von Open-Source-Software fiir ein interaktives Ar-
beiten mit verschiedenen Programmiersprachen. Durch das Project Jupyter wurden
die Produkte Jupyter Notebook, JupyterHub und JupyterLab entwickelt. Als Jupyter
Notebook wird eine web-basierte interaktive Umgebung bezeichnet, mit der Jupyter

Ynttps://jupyter.org/, letzter Aufruf: 22.09.2022.
Ohttps://www.python.org/, letzter Aufruf: 22.09.2022.
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Notebook-Dokumente erstellt werden kénnen. Diese Dokumente bestehen aus einer Lis-
te von Eingabe- und Ausgabezellen, die wiederum Code, Text oder Plots beinhalten
kénnen. Die Elemente des Jupyter Notebooks werden seit 2018 in einer flexibleren Be-
nutzeroberfliche, dem JupyterLab, angeboten. Durch den JupyterHub wird zusétzlich
noch ein Multi-User-Server fiir Jupyter Notebooks angeboten (vgl. Wikipedia, 2022b).

Die entwickelten Jupyter Notebooks des Lernmoduls sind auf Servern des KIT gespei-
chert. Uber einen JupyterHub kénnen die Schiiler auf die Arbeitsblitter zugreifen und
diese bearbeiten. Es ist also seitens der Schiiler keine Installation von Programmen
oder ein Download von Dateien notwendig.

Wie in Abschnitt 2.2.5 erldutert wurde, kann der eigentliche Modellierungsprozess
durch den Einsatz digitaler Werkzeuge fokussiert werden. Auch im entwickelten Lern-
modul wird durch die Verwendung einer Computersoftware die Forderung der Mo-
dellierungskompetenzen und das problemorientierte Bearbeiten der Aufgaben in den
Vordergrund gestellt. Dariiber hinaus dient Python der Visualisierung.

Fiir die Bearbeitung des Lernmoduls sollen keinerlei Programmierkenntnisse voraus-
gesetzt werden. Es soll aber auch keine ausfiihrliche Einfiihrung in die Programmier-
sprache Python notwendig sein. Lediglich eine kurze Erlduterung der Struktur der
Arbeitsblétter soll zu Beginn durchgefithrt werden. Daher wurde bei der Erstellung
der Lernmaterialien darauf geachtet, den Code so einfach und so iibersichtlich wie
moglich zu gestalten.

Die digitalen Arbeitsblétter sind so strukturiert, dass den Schiiler zunéchst in einem
kurzen Infotext der Inhalt des jeweiligen Arbeitsblattes bzw. der entsprechenden Aufga-
be erldutert wird. Anschliefend folgt die konkrete Aufgabenstellung. Dabei wird durch
verschiedene Icons (s. Abb. 21) festgelegt, wie die jeweilige Aufgabe zu bearbeiten
ist. Durch den Computer wird signalisiert, dass die Schiiler eine Eingabe im Codefeld
machen miissen. Der Stift steht fiir Notizen auf dem Antwortblatt und die Lupe fiir
eine Internetrecherche. Durch die Sprechblase, die meist am Ende der Arbeitsblatter
zu finden ist, wird die Diskussion der Ergebnisse im Plenum angekiindigt.

02 QA

Abbildung 21: Auf den digitalen Arbeitsblédttern verwendete Icons

Die meisten Aufgaben bearbeiten die Schiiler durch eine Eingabe in einem Codefeld.
Die Codefelder sind als eine Art Liickentext aufgebaut (s. Abb. 22). Die Stellen, an
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denen die Schiiler Zahlenwerte oder Formeln eingeben miissen, sind durch den Ausdruck
NaN'' gekennzeichnet,.

samplingDuration = NaN;
samplingRate = NaN;

# Hier nichts dndern!
checkDurationRate(samplingDuration, samplingRate)

Abbildung 22: Aufbau eines Codefelds am Beispiel der Aufgabe 3, Teil b des ersten
Arbeitsblattes

Nachdem die Schiiler den Ausdruck NaN durch ihre Losung ersetzt und das Codefeld
ausgefiihrt haben, wird ihnen einerseits das Ergebnis ausgegeben und andererseits er-
halten sie eine Riickmeldung dariiber, ob ihre Losung richtig ist oder nicht. Der Einsatz
einer solchen Uberpriifefunktion hat den Vorteil, dass keine gemeinsame Sicherung nach
jeder einzelnen Aufgabe notwendig ist und die Schiiler die Arbeitsblatter selbstédndig
und in ihrem eigenen Tempo bearbeiten kénnen. Zudem stellt die Uberpriifefunktion
eine Riickmeldehilfe nach Zech dar (s. Abschn. 2.3.2).

4.3.3. Hilfekarten und Infoblatter

Neben der Uberpriifefunktion wurden weitere Hilfe- und Unterstiitzungselemente in die
Materialien eingebaut, auf die die Schiiler je nach Bedarf zuriickgreifen konnen. Zum
einen wurden zu manchen Begriffen kurze Erlauterungen in Form von Ausklappfeldern
eingebaut. Dies ist in Abbildung 23 fiir den Begriff der Abtastrate auf Arbeitsblatt
eins beispielhaft dargestellt.

Teil b | Die Dauer und Abtastrate der Datenaufnahme Teil b | Die Dauer und Abtastrate der Datenaufnahme

Mithilfe der obigen Tabelle kannst du herausfinden, wie lange die Testpersonen die Aktivitaten Mithilfe der obigen Tabelle kannst du herausfinden, wie lange die Testpersonen die Aktivitaten
jeweils ausgefiihrt haben. AuBerdem kannst du die Abtastrate, mit der die Datenpunkte Jjeweils ausgefiihrt haben. AuBerdem kannst du die Abtastrate, mit der die Datenpunkte
aufgenommen wurden, bestimmen. aufgenommen wurden, bestimmen.

» Erlduterung Abtastrate (Falls du den Begriff Abtastrate nicht kennst, kannst du hier klicken.) v Erlduterung Abtastrate (Falls du den Begriff Abtastrate nicht kennst, kannst du hier klicken.)

Unter der Abtastrate versteht man die Haufigkeit, mit der ein Signal in einer vorgegebenen Zeit
abgetastet (d. h. gemessen) wird. Die Einheit der Abtastrate ist Hertz (abgektirzt: Hz) und
bedeutet % also Datenpunkte pro Sekunde. Wird ein Signal innerhalb einer Sekunde also 10
mal abgetastet, existieren 10 Datenpunkte innerhalb dieser einen Sekunde und die Abtastrate
ware 10 % =10 Hz.

Abbildung 23: Ausklappfeld am Beispiel des Begriffs Abtastrate auf Arbeitsblatt 1
(links unausgeklappt, recht ausgeklappt)

Zum anderen wurden digitale Hilfekarten erstellt, auf die die Schiiler wahrend der
Bearbeitung einer Aufgabe je nach Bedarf zuriickgreifen konnen. Diese sind als Ver-
linkungen vor den Codefeldern der entsprechenden Aufgaben eingefiigt (s. Abb. 24)

I NaN steht fiir ,Not a Number®.
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und bestehen héufig aus zwei gestuften Tipps, die sich die Schiiler nacheinander an-
schauen konnen. Die meisten Tipps stellen Hilfen der Stufen 3 bis 5 des fiinfstufigen
Handlungskonzeptes nach Zech dar (s. Abschn. 2.3.2).

Ersetze das erste NaN durch die Dauer der Datenaufnahme und das zweite NaN durch die
Abtastrate, mit der die Daten aufgenommen wurden. Runde deine L6sungen auf ganze Zahlen.
Fiihre anschlieBend den Code aus.

Falls du Hilfe benotigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

Abbildung 24: Verlinkung einer Hilfekarte am Beispiel der Aufgabe 3, Teil b des ersten
Arbeitsblattes

Dariiber hinaus wurden Infoblédtter zu den wichtigsten mathematischen Inhalten des
Lernmoduls erstellt. Diese sind ebenfalls auf den Arbeitsblattern verlinkt.

Durch die verschiedenen Unterstiitzungsmethoden soll das Lernmodul der Heteroge-
nitdt einer Lerngruppe gerecht werden. Zudem soll das eigenstéindige Arbeiten der
Schiiler gefordert werden, auch wenn Probleme und Schwierigkeiten auftreten. Um
leistungsstirkeren Schiilern gerecht zu werden, wurden verschiedene Zusatzmaterialien
(Zusatzaufgaben und Zusatzblitter) erstellt.

4.3.4. Plenumsdiskussionen

Nach der Bearbeitung der Arbeitsblitter werden immer wieder kurze Plenumsdiskus-
sionen durchgefiihrt, in denen die Ergebnisse und Erkenntnisse der einzelnen Arbeits-
blatter gesichert und neue Inhalte gemeinsam erarbeitet werden. Im Rahmen dieser
Diskussionen wird auch der Fortschritt im Modellierungskreislauf dargestellt. Dies soll
den Schiilern im Modellierungsprozess als Orientierung dienen. Dariiber hinaus bieten
diese Plenumsphasen Raum fiir Diskussionen zu den verschiedenen Inhalte des Lernmo-
duls oder den unterschiedlichen Losungsanséitzen der Schiiler. Auf diese Weise konnen
die Schiiler im Ausgleich zu den relativ stark gefithrten Arbeitsblédttern verstarkt eigene
Ideen einbringen.

4.4. Einsatz des Lernmoduls im Rahmen eines Modellierungstages

Im Folgenden wird der Ablauf des Lernmoduls im Rahmen eines Modellierungstages
bei CAMMP vorgestellt. Zusétzlich ist der Ablauf fiir Dozenten stichpunktartig im
methodischen Konzept (s. Anh. F.2) zu finden. Auf die erstellten Materialien wird in
Abschnitt 4.6 ausfiihrlicher eingegangen.
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Fiir die Durchfithrung des Lernmoduls im Rahmen eines Modellierungstages sind sechs-
einhalb Zeitstunden vorgesehen. Fiir die reine Bearbeitungszeit der Arbeitsblitter
durch die Schiiler und die Sicherung der Ergebnisse in kurzen Plenumsdiskussionen
sind vier Stunden und 20 Minuten eingeplant. Zusétzlich ist eine 30-miniitige Ein-
fithrung und eine 20-miniitige Nachbesprechung inklusive Evaluation vorgesehen. Au-
Berdem sind zwei zehnminiitige Pausen und eine Stunde Mittagspause geplant. Die
tatséchliche Bearbeitungszeit des Lernmoduls ist jedoch stark von der Schiilergruppe,
deren Motivation und Vorwissen abhingig, weshalb die Zeitangaben nur der groben
Orientierung dienen.

Der Ablauf des Lernmoduls ist wie folgt konzipiert:

1. Begriilung und Einstiegsprisentation (30 Minuten)

Nach einer Begriilung und Vorstellung des Projekts CAMMP durch die Dozen-
ten wird den Schiilern der zeitliche Ablauf des Modellierungstages vorgestellt.
Anschlielend erhalten die Schiiler einen Einblick in die mathematische Modellie-
rung. Dazu wird ein Modellierungsvortrag!? genutzt, in dem der Modellierungs-
prozess am Beispiel eines aktuellen Forschungsthemas veranschaulicht wird. Im
Anschluss wird die Problemstellung im Rahmen einer Einstiegsprasentation vor-
gestellt. Dabei wird zunéchst kurz der Prozess der menschlichen Aktivitatserken-
nung erldautert und auf die Themen KI und maschinelles Lernen eingegangen. In
diesem Zusammenhang wird auch diskutiert, warum bei der Aktivitédtserkennung
maschinelle Lernverfahren zum Einsatz kommen. Aulerdem werden die Ziele so-
wie die einzelnen Schritte des Lernmoduls prisentiert und die Problemstellung
in den mathematischen Modellierungskreislauf eingeordnet. Nach der Vorstellung
der Problemstellung erhalten die Schiiler eine kurze Einfiihrung in das Arbeiten
mit den digitalen Arbeitsblattern.

2. Erste Arbeitsphase und Sicherung (1 Stunde, 20 Minuten)

In der ersten Arbeitsphase bearbeiten die Schiiler die Arbeitsbléitter eins und
zwei. Dabei erkunden sie den Datensatz und fithren die Vorverarbeitung der Da-
ten durch. Zur Dokumentation ihrer Ergebnisse erhalten die Schiiler Antwortblat-
ter in Papierform. Dariiber hinaus stehen je nach Bedarf digitale Hilfekarten zur
Verfiigung, die die Schiiler bei der eigenstindigen Bearbeitung der Arbeitsblit-
ter unterstiitzten sollen. Die Ergebnisse der Schiiler werden nach der Bearbeitung
des jeweiligen Arbeitsblattes im Rahmen von Plenumsdiskussionen gesichert.

3. Pause (10 Minuten)

4. Zweite Arbeitsphase und Sicherung (1 Stunde, 20 Minuten)
Nach einer kurzen Pause lernen die Schiiler auf Arbeitsblatt drei den kNN-
Algorithmus kennen und implementieren diesen. Aulerdem bewerten sie auf Ar-
beitsblatt vier die Giite des Klassifikationsalgorithmus mit Hilfe der Wahrheits-
matrix und den verschiedenen Qualitidtsmafien. Auch hier stehen den Schiilern

12Der Modellierungsvortrag wird vom Projekt CAMMP erstellt.
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Antwortblédtter und Hilfekarten zur Verfiigung. Im Anschluss an die einzelnen
Arbeitsblédtter werden die Ergebnisse im Rahmen kurzer Plenumsdiskussionen
gesichert. Schiiler, die die Arbeitsblédtter besonders schnell bearbeiten, konnen
die Zusatzaufgabe auf Arbeitsblatt drei und das Zusatzblatt nach Arbeitsblatt
vier bearbeiten. In diesen Aufgaben beschéftigen sich die Schiiler mit weiteren
Abstandsmetriken und deren Auswirkungen auf die Klassifikationsergebnisse.

. Mittagspause (1 Stunde)

. Dritte Arbeitsphase und Sicherung (1 Stunde)

Nach der Mittagspause bearbeiten die Schiiler die Arbeitsblatter fiinf und sechs.
Auf diesen wird das Klassifikationsmodell durch die Erweiterung des Feature-
Sets 1 und die Optimierung des Parameters k verbessert. Die Ergebnisse der
Schiiler werden nach der Bearbeitung der Arbeitsblédtter jeweils kurz gesichert.
Zur Dokumentation der Losungen erhalten die Schiiler erneut Antwortblétter.
Auflerdem kénnen sie sich bei Bedarf verschiedene Hilfekarten anschauen.

. Pause (10 Minuten)

. Vierte Arbeitsphase und Sicherung (30 Minuten)

In der letzten Arbeitsphase untersuchen die Schiiler auf Arbeitsblatt sieben Schwie-
rigkeiten des Klassifikationsalgorithmus. In diesem Zusammenhang werden Sens-
ordaten, bei denen das Handy in der Hand gehalten wurde bzw. sich in einem
Rucksack befand, klassifiziert. Auch hier steht den Schiilern ein Antwortblatt zur
Verfiigung. In der anschlieSenden Plenumsdiskussion wird iiber weitere Schwie-
rigkeiten, die nicht mit der Ausrichtung und Position des Smartphones zusam-
menhéngen, sowie iiber Anwendungen und Missbrauchsgefahren der Aktivitéts-
erkennung diskutiert.

. Abschlussprisentation, Evaluation und Verabschiedung (30 Minuten)

Im Anschluss an die Diskussion nach Arbeitsblatt sieben werden die einzelnen
Schritte des Lernmoduls mit Hilfe des Zusammenfassungsarbeitsblattes wieder-
holt. Anschlieend fiillen die Schiiler einen Evaluationsbogen aus, in dem sie das
Lernmodul bewerten und den Dozenten Riickmeldung geben konnen. Auf die
Evaluation folgt eine kurze Verabschiedung, in der die Schiiler Informationen zu
weiteren Angeboten von CAMMP erhalten.

Der Einsatz des Lernmoduls im Rahmen eines Modellierungstages bei CAMMP wurde
als Teil dieser Abschlussarbeit erprobt. Die Beobachtungen bei der Durchfithrung, die
Ergebnisse der Evaluation und die daraus resultierenden Verbesserungen des Lernma-
terials werden in Kapitel 5 beschrieben.
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Das entwickelte Lernmodul lédsst sich auch im Rahmen einer Unterrichtseinheit im
Fach Mathematik durchfiithren. Hierzu sollten 8 Schulstunden (a 45 Minuten) bzw. 4
Doppelstunden (& 90 Minuten) eingeplant werden. Der Ablauf der einzelnen Unter-
richtsstunden konnte wie folgt aussehen:

e Erste Doppelstunde:
In der ersten Doppelstunde erhalten die Schiiler eine Einfithrung in die mathe-
matische Modellierung und lernen die Problemstellung kennen. Dazu werden der
Modellierungsvortrag sowie die Einstiegsprasentation genutzt. Anschliefend er-
kunden die Schiiler auf dem ersten Arbeitsblatt den Datensatz. Den Abschluss
der ersten Doppelstunde bildet die Diskussion der Ergebnisse von Arbeitsblatt
eins und ein kurzer Ausblick auf die ndchste Doppelstunde.

e Zweite Doppelstunde:
Im Rahmen der zweiten Doppelstunde bearbeiten die Schiiler die Arbeitsbléitter
zwei und drei. Sie fithren also zum einen die Datenvorverarbeitung durch und
lernen zum anderen den kNN-Algorithmus kennen. Die Erkenntnisse der beiden
Arbeitsblédtter werden in kurzen Plenumsdiskussionen gesichert.

e Dritte Doppelstunde:
Nachdem die Schiiler in der zweiten Doppelstunde den kNN-Algorithmus erar-
beitet haben, bewerten sie auf Arbeitsblatt vier die Giite dieses Algorithmus mit
Hilfe der Wahrheitsmatrix und den verschiedenen Qualitdtsmafien. Im Anschluss
an eine kurze Sicherung starten die Schiiler mit der Verbesserung des Vorgehens
bei der Klassifikation, indem sie auf Arbeitsblatt fiinf das Feature-Set 1 erwei-
tern. Den Abschluss der dritten Doppelstunde bildet die Ergebnissicherung des
fiinften Arbeitsblattes.

e Vierte Doppelstunde:

In der letzten Doppelstunde schliefen die Schiiler auf dem sechsten Arbeitsblatt
die Verbesserung des Klassifikationsalgorithmus durch die Optimierung des Pa-
rameters k£ ab. Auflerdem untersuchen sie auf Arbeitsblatt sieben Probleme und
Schwierigkeiten der Aktivitdtserkennung. Zudem notieren sie Ideen zu Anwen-
dungen und Einsatzgebieten. Den Abschluss der Unterrichtseinheit bildet eine
kritische Diskussion zum Thema Aktivitdtserkennung sowie eine Wiederholung
und Zusammenfassung der einzelnen Schritte des Lernmoduls.

Der Einsatz des Lernmoduls im Rahmen einer Unterrichtseinheit im Fach Mathematik
wurde bisher nur in einer auf zwei Doppelstunden gekiirzten Version durchgefiihrt.
Néheres zur Durchfithrung und den Beobachtungen ist in Kapitel 5 zu finden.
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Im Folgenden werden die im Rahmen dieser Arbeit erstellten Materialien vorgestellt.
Zu Beginn werden die fiir die Schiiler relevanten Materialien in der Reihenfolge, in
der sie bei der Durchfithrung des Lernmoduls zum Einsatz kommen, beschrieben. An-
schliefend wird auf das zusétzliche Material eingegangen, das die Dozenten bei der
Durchfithrung des Lernmoduls unterstiitzen soll. Die Vortrége, die zur Vorstellung von
CAMMP, zum Einstieg in die mathematische Modellierung und zur Présentation wei-
terer Angebote von CAMMP genutzt werden, wurden von Mitarbeitern des Projekts
CAMMP erstellt. Daher wird auf diese Présentationen nicht weiter eingegangen. Alle
erstellten Materialien sind im Anhang zu finden.

Die Einstiegsprésentation (s. Anh. A.1 und A.2) dient der Einfiihrung in das Thema des
Lernmoduls. Die Schiiler lernen im Rahmen dieser Prisentation die Problemstellung
kennen, mit der sie sich wiahrend des Modellierungstages bzw. der Unterrichtseinheit
beschéaftigen.

Zu Beginn der Prasentation wird den Schiilern die Fragestellung des Lernmoduls ,,Wie
konnen Smartphones die Aktivitdten ihrer Nutzer erkennen und was hat das mit Mathe
zu tun?* vorgestellt. Danach wird der Prozess der menschlichen Aktivitdtserkennung
erlautert. Dabei wird bereits kurz auf die Sensordaten, die Datenvorverarbeitung und
die Klassifizierung mit Hilfe von KI eingegangen.

Anschlieflend folgt ein Exkurs zum Thema KI und maschinelles Lernen. Zunéchst sollen
sich die Schiiler Gedanken zu den folgenden beiden Fragestellungen machen:

e Was versteht ihr unter dem Begriff KI?
e Welche Anwendungen der KI kennt ihr?

Nach einer kurzen Diskussion zu diesen beiden Fragen wird anhand des Turing-Tests
auf das Thema KI néher eingegangen. Anschliefend wird das maschinelle Lernen als
Teilbereich der KI erldutert. Das grundlegende Prinzip des maschinellen Lernens wird
am Beispiel eines Spamfilters erkléart. Den Abschluss des Exkurses zu KI bildet die Fra-
gestellung, wieso bei der Aktivitdtserkennung ein KI-System benétigt wird. Zur Kla-
rung dieser Frage wird die Klassifizierung der Sensordaten durch ein herkémmliches
Computerprogramm der Klassifizierung mit Hilfe eines maschinellen Lernverfahrens
gegeniibergestellt.

Im Anschluss werden das Ziel, die Entwicklung eines eigenen Klassifikationsalgorith-

mus, sowie der Ablauf des Lernmoduls vorgestellt. Dieser gliedert sich in die folgenden
sechs Schritte:
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1. Erkunden des Datensatzes,
2. Vorverarbeitung der Daten,
3. Schrittweise Entwicklung eines eigenen Klassifikationsalgorithmus,

4. Bewertung der Ergebnisse des Klassifikationsalgorithmus mit Hilfe verschiedener
Qualitatsmafe,

5. Verbesserung des entwickelten Klassifikationsalgorithmus,

6. Diskussion von Problemen sowie Anwendungsgebieten der menschlichen Aktivi-
tatserkennung.

AuBlerdem wird die Problemstellung des Lernmoduls auf den zuvor im Modellierungs-
vortrag kennengelernten Modellierungskreislauf iibertragen. Das reale Problem ist die
Aktivitdtserkennung mit Hilfe von Sensordaten eines Smartphones. Dieses wird durch
drei Annahmen bzw. Entscheidungen vereinfacht:

e Es werden nur Daten des Beschleunigungsmessers beriicksichtigt.
e Es sollen nur wenige Aktivitdten erkannt werden.

e Das Smartphone ist immer gleich positioniert und befindet sich bei der Daten-
aufnahme senkrecht in der rechten vorderen Hosentasche.

Diese Annahmen werden zusammen mit den Schiilern besprochen. Wihrend des Mo-
dellierungstages bzw. der Unterrichtseinheit wird der Modellierungskreislauf immer
wieder aufgegriffen, um den Fortschritt im Modellierungsprozess aufzuzeigen. Er dient
somit den Schiilern bei der Bearbeitung des Lernmoduls als Orientierung.

Den Abschluss der Einstiegsprisentation bilden Hinweise zur Bearbeitung der Arbeits-
blatter sowie eine Erlduterung zum Zugriff auf das Material. Gemeinsam mit den
Schiilern 6ffnet der Dozent das Jupyter Notebook ABI1-SuS.ipynb und erklart kurz
die wesentliche Struktur der Arbeitsblatter mitsamt der Codefelder.

Bevor die Schiiler mit der Bearbeitung des ersten Arbeitsblattes (s. Anh. B.1) begin-
nen, erhalten sie von den Dozenten das Antwortblatt zum ersten Arbeitsblatt (s. Anh.
E.1). Auf diesem konnen sie wéhrend der Bearbeitung des Arbeitsblattes ihre Erkennt-
nisse und Ergebnisse festhalten.

Zu Beginn des ersten Arbeitsblattes wird noch einmal kurz das Thema des Lernmo-
duls, die Aktivitdtserkennung auf dem Smartphone, vorgestellt sowie die Aufnahme
der Sensordaten erldutert. Dadurch haben die Schiiler die konkrete Problemstellung
immer vor Augen. Ziel des ersten Arbeitsblattes ist das Erkunden des Datensatzes.
Dabei beantworten die Schiiler die folgenden Fragen:
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8.

. Aus welchen Daten besteht ein Datenpunkt im Datensatz?

Zu wie vielen Aktivitdten wurden Daten aufgenommen?

. Welche Aktivitédten sind dies?
. Wie viele Testpersonen haben Daten aufgenommen?
. Wie viele Testpersonen sind weiblich und wie viele sind ménnlich?

. Wie alt ist die jiingste bzw. &lteste Testperson?

Wie lange wurden Daten zu den jeweiligen Aktivitdten von den Testpersonen
aufgenommen?

Mit welcher Abtastrate wurden die Daten aufgenommen?

In der ersten Aufgabe werden die Aktivitdten, zu denen Sensordaten aufgenommen
wurden, vorgestellt. Im ersten Teil dieser Aufgabe wird der Datensatz in Form einer
Tabelle angezeigt. Diese konnen die Schiiler nach unterschiedlichen Spalten sortieren.
In Abbildung 25 ist der Datensatz beispielsweise nach der Spalte ActivityID sortiert.

UserlD ActivitylD Time (s) x(m/s”2) y(m/sA2) z(m/s72)

0 1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -6.869365
1 5 1 120.105365 5.624554 0.045356  -8.159083
2 5 1 120.080207 5.603448 0.041164 -8.130642
3 5 1 120.055049 5.624254 0.026794 -8.108788
4 5 1 120.029891 5.635032 0.026645 -8.147557
351431 6 5 123.069965 -5.208868  -9.523196  0.483944
351432 6 5 123.044808 -6.893764 -11.925401 -0.428259
351433 6 5 123.019651 -10.597213 -16.777262 -1.619183
351434 6 5 123296378 -1.868564  -5.554799 -0.721200
351435 10 5 179.978142 3.050956 -10.346634 -3.517685

Abbildung 25: Screenshot eines Ausschnittes des Datensatzes sortiert nach der Spalte

ActivityID

Anhand dieser Tabelle konnen die ersten beiden Fragen der obigen Aufzdhlung be-
antwortet werden, denn es sind die Daten, aus denen ein Datenpunkt im Datensatz
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besteht, und die grofite ActivityID zu erkennen. Im zweiten Teil der Aufgabe konnen
sich die Schiiler die Aktivitdten zu den jeweiligen ActivitylD’s ausgeben lassen und
somit Frage drei beantworten. Den Abschluss der ersten Aufgabe stellt die graphische
Darstellung der aufgenommenen Sensordaten der einzelnen Aktivitdten dar (s. Abb.
14 in Abschn. 3.4.1). Diese Graphen interpretieren die Schiiler hinsichtlich folgender
Fragestellungen:

e Welche Unterschiede sind zwischen den einzelnen Aktivitadten zu erkennen?

e Bei welcher Aktivitdt sind am wenigsten / am meisten Ausschlige zu erkennen
und warum?

e Auf welcher der drei Achsen sind die grofiten Ausschlédge zu erkennen und warum?

Dadurch soll sichergestellt werden, dass sich die Schiiler intensiv mit den Graphen be-
schéftigen.

In der ndchsten Aufgabe geht es um die Testpersonen, die Daten zu den einzelnen
Aktivitdten aufgenommen haben. Den Schiilern wird eine Tabelle mit Informationen
zu den einzelnen Testpersonen gegeben. Mit Hilfe dieser Tabelle lassen sich die Fragen
vier bis sechs beantworten.

In der letzten Aufgabe werden die Dauer der Datenaufnahme und die Abtastrate be-
stimmt, sodass die letzten beiden Fragen beantwortet werden konnen. Dazu werden
den Schiilern die Daten zu Aktivitdt 1 von Testperson 1 ausgeben. Anhand der Zeit
des ersten und letzten Datenpunktes kann die Dauer der Datenaufnahme bestimmt
werden. Auflerdem wird den Schiilern die Anzahl der Datenpunkte zu Aktivitdt 1
von Testperson 1 angezeigt. Mit dieser Information und der zuvor bestimmten Dauer
der Datenaufnahme kénnen die Schiiler anschliefend die Abtastrate bestimmen. Fiir
Schiiler, die den Begriff der Abtastrate nicht kennen, wurde eine kurze Erlduterung
geschrieben, die sich die Lernenden bei Bedarf anschauen kénnen. Auflerdem wurde
die Hilfekarte eins (s. Anh. D.1) erstellt. Diese soll Schiiler unterstiitzen, die bei der
Berechnung der Abtastrate auf Probleme stoflen.

Fiir Schiiler, die das erste Arbeitsblatt besonders schnell bearbeiten, wurde eine Zu-
satzaufgabe erstellt. In dieser recherchieren die Schiiler weitere Sensoren, die in Smart-
phones eingebaut sind, und {iberlegen sich, welche Informationen diese Sensoren mit
Blick auf die Aktivitdtserkennung liefern kénnten.

Nach der Bearbeitung des ersten Arbeitsblattes werden die Ergebnisse im Plenum ge-
sichert. Diese Sicherung wird durch einen Dozenten moderiert und orientiert sich an

den Présentationsfolien sowie den Notizen fiir die erste Plenumsdiskussion (s. Anh. A.3
und A.4).
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Zum einen nennen und erldutern die Schiiler ihre Antworten zu den acht Fragen, die
zu Beginn des ersten Arbeitsblattes gestellt wurden. Zum anderen wird gemeinsam im
Plenum die Interpretationsaufgabe zu den graphischen Darstellungen der Sensordaten
der einzelnen Aktivitdten besprochen. Dariiber hinaus wird der Modellierungskreislauf
aufgegriffen, um gemeinsam mit den Schiilern den absolvierten Modellierungsschritt,
die Vereinfachung, zu reflektieren und kurz auf den néchsten Schritt einzugehen.

Auf dem zweiten Arbeitsblatt (s. Anh. B.2 und B.3) fiithren die Schiiler die Daten-
vorverarbeitung durch. Auch hier steht wieder ein Antwortblatt (s. Anh. E.2) zur
Verfiigung, um Erkenntnisse wihrend der Bearbeitung festzuhalten. Im Rahmen der
Datenvorverarbeitung muss der Betrag des Beschleunigungsvektors gebildet werden.
Da der Betrag eines Vektors erst am Ende der Klassenstufe 10 behandelt wird, wurde
das zweite Arbeitsblatt auf zwei Niveaustufen erstellt, sodass das Lernmodul auch zu
Beginn der zehnten Klasse durchgefiithrt werden kann.

Im ersten Teil der ersten Aufgabe werden die Beschleunigungswerte der einzelnen Ach-
sen kombiniert, indem der Betrag des Beschleunigungsvektors bestimmt wird. Schiilern,
die Schwierigkeiten beim Aufstellen der Formel fiir den Betrag haben, steht die Hilfe-
karte zwei (s. Anh. D.2) zur Verfiigung. Diese ist in zwei gestufte Tipps unterteilt. Im
zweiten Teil der Aufgabe wird der Betrag des Beschleunigungsvektors als zusétzliche
Spalte dem Datensatz hinzugefiigt. Hier miissen die Schiiler lediglich das Codefeld aus-
fithren und ihnen wird anschlieend der erweiterte Datensatz angezeigt. Fiir Schiiler,
die zu Beginn der zehnten Klasse den Betrag eines Vektors noch nicht kennen, wurden
die beiden ersten Aufgabenteile auf der Kurzversion des zweiten Arbeitsblattes zu-
sammengefasst. Die Schiiler miissen in dieser Version die Formel fiir den Betrag eines
Vektors nicht selbst herleiten, stattdessen wird ihnen direkt der Datensatz mit der zu-
sdtzlichen Spalte fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors ausgegeben. Fiir Schiiler,
die dennoch wissen mochten, wie der Betrag eines Vektors bestimmt wird, wurde das
Infoblatt zu Vektoren und deren Betrag (s. Anh. C.1) erstellt. Die restlichen Aufgaben
des zweiten Arbeitsblattes sind in beiden Niveaustufen identisch.

In der zweiten Aufgabe werden die Daten in kleinere Zeitfenster einer festen Lénge un-
terteilt. Dazu iiberlegen sich die Schiiler im ersten Teil der Aufgabe eine sinnvolle Léange
fiir die Windows. Anschliefend wird im zweiten Teil der Aufgabe der Einheitlichkeit
wegen die Lange der Windows auf drei Sekunden festgelegt und jedem Datenpunkt eine
WindowID zugeordnet. Diese wird analog zum Betrag des Beschleunigungsvektors als
zusétzliche Spalte dem Datensatz hinzugefiigt. Auch hier miissen die Schiiler nur den
Code ausfithren und bekommen anschlieBend den erweiterten Datensatz ausgegeben.

In Aufgabe drei geht es um die Wahl der Features. Im ersten Teil der Aufgabe notieren

die Schiiler auf ihrem Antwortblatt statistische Kenngréfien, die sie bereits aus dem
Mathematikunterricht kennen. Fiir alle Schiiler, die den Begriff statistische Kenngrofie
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nicht kennen, wurde eine kurze Erlauterung erstellt, die sich die Schiiler bei Bedarf
durchlesen kénnen. Anschlielend untersuchen die Schiiler erneut die graphischen Dar-
stellungen der Sensordaten der einzelnen Aktivitdten und iiberlegen, mit welchen sta-
tistischen Kenngroflen sie diese Daten beschreiben konnen. Sie halten ihre Erkenntnisse
auf dem Antwortblatt fest. Im dritten Teil der Aufgabe werden fiir sieben Datenpunkte
aus dem Window mit der WindowID 121 die drei ausgewéhlten statistischen Kenngro-
Ben Minimum, Maximum und Mittelwert des Betrags des Beschleunigungsvektors be-
rechnet. Schiilern, die bei der Berechnung der statistischen Kenngrofien auf Probleme
stoflen, steht die Hilfekarte drei (s. Anh. D.3) zur Verfiigung. Da jedes Window aus
ca. 120 Datenpunkten besteht, wire es sehr aufwéndig die statistischen Kenngréfien
fiir alle Datenpunkte eines Windows per Hand zu berechnen. Daher kénnen sich die
Schiiler im vorletzten Teil der dritten Aufgabe die statistischen Kenngrofien fiir belie-
bige Windows ausgeben lassen. Im letzten Teil dieser Aufgabe wird das Feature-Set 1
erstellt und ausgegeben.

Im Anschluss an die Bearbeitung des zweiten Arbeitsblattes werden die Ergebnisse
gesichert. Dazu liegen Prisentationsfolien sowie Notizen zu den einzelnen Folien bereit

(s. Anh. A.5 und A.6).

Zunichst werden kurz die Ergdnzungen des Datensatzes um die Spalte des Betrags des
Beschleunigungsvektors sowie um die Spalte der WindowID thematisiert. Anschliefend
nennen die Schiiler die statistischen Kenngroflen, die sie bereits aus dem Mathematik-
unterricht kennen, und erldutern, welche dieser Kenngrofien sie zur Beschreibung der
Daten eines Windows nutzen wiirden. Im Anschluss an die Sicherung der Ergebnisse
wird erneut der Modellierungskreislauf aufgegriffen, um den Fortschritt im Modellie-
rungsprozess zu reflektieren. Im Zuge dessen wird auch der néchste Schritt, die Zuord-
nung der Daten der einzelnen Windows zu den verschiedenen Aktivitidten, erlautert.
Dazu wird eine kurze Einfiihrung in Klassifizierungsprobleme gegeben und die Grundi-
dee des kNN-Algorithmus anhand eines einfachen Beispiels (s. Abb. 8 in Abschn. 3.1.3)
mit den Schiilern erarbeitet.

Ziel des dritten Arbeitsblattes (s. Anh. B.4 und B.5) ist die Implementierung des
kNN-Algorithmus. Zur Dokumentation der Ergebnisse steht wieder ein Antwortblatt
(s. Anh. E.3) zur Verfiigung. Das dritte Arbeitsblatt wurde wie das zweite Arbeitsblatt
in zwei Niveaustufen erstellt. Zur Implementierung des kNN-Algorithmus muss der eu-
klidische Abstand zweier Punkte bzw. Vektoren bestimmt werden. Dies ist Inhalt der
zehnten Klasse, sodass fiir Schiiler, die gerade die neunte Klasse absolviert haben, eine
Kurzversion des dritten Arbeitsblattes entwickelt wurde.
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Zur Festigung des Verstdndnisses der Grundidee des kNN-Algorithmus, die zuvor in
der zweiten Plenumsdiskussion erarbeitet wurde, ordnen die Schiiler in der ersten Auf-
gabe des dritten Arbeitsblattes den roten Datenpunkt aus Abbildung 8 in Abschnitt
3.1.3 einer der drei Klassen (blaue Sterne, orangene Quadrate und griine Kreise) zu.

In der zweiten Aufgabe wird eine Abstandsfunktion definiert, mit der der Abstand
zwischen den Datenpunkten zweier Windows bestimmt werden kann. Zuvor schauen
sich die Schiiler im ersten Teil der zweiten Aufgabe die Datenpunkte aller Windows der
Person mit UserID 1 graphisch an (s. Abb. 18 in Abschn. 3.4.3). Diese Darstellung wird
hinsichtlich der Fragestellung, bei welchen Aktivitdten der kNN-Algorithmus bei der
Klassifikation Schwierigkeiten haben kénnte, interpretiert. Dadurch wird sichergestellt,
dass sich die Schiiler intensiv mit der Darstellung auseinandersetzten. Im Anschluss
stellen die Schiiler eine Formel fiir den euklidischen Abstand zweier Punkten auf, um
den Abstand zwischen den Datenpunkten zweier beliebiger Windows berechnen zu kon-
nen. Fiir Schiiler, die bei dieser Aufgabe Schwierigkeiten haben, liegt Hilfekarte vier
(s. Anh. D.4) bereit. Diese ist in zwei gestufte Tipps aufgeteilt. Auf der Kurzversion
des dritten Arbeitsblattes miissen die Schiiler die Formel fiir den Abstand nicht selbst
herleiten, stattdessen berechnen sie mit einem vorgegebenen Code den Abstand zwi-
schen den Datenpunkten zweier beliebiger Windows. Fiir interessierte Schiiler wurde
ein Infoblatt (s. Anh. C.2) erstellt, auf dem die Berechnung des Abstands zweier Da-
tenpunkte erlautert wird.

Nach dem Aufstellen einer Funktion zur Abstandsberechnung werden in Aufgabe drei
die k néchsten Nachbarn eines beliebigen Test-Windows bestimmt. Auch diese Aufgabe
wurde auf zwei Niveaustufen erstellt. Wahrend auf der Kurzversion die Funktion zur
Bestimmung der k néchsten Nachbarn als Blackbox angegeben wird, entwickeln die
Schiiler auf der Langversion einen eigenen Code zur Bestimmung der £ néachsten Nach-
barn. Auch hier wurde fiir interessierte Schiiler, die die Kurzversion bearbeiten, ein
Infoblatt (s. Anh. C.3) erstellt, auf dem der Code zur Suche der k néchsten Nachbarn
schrittweise erklart wird. Auf der langen Version des dritten Arbeitsblattes schreiben
die Schiiler anhand verschiedener Funktionen, die ihnen zur Verfiigung gestellt werden
(s. Abb. 26), und eines vorgefertigten Codegeriists (s. Abb. 27) einen Code, mit dem
die k£ nédchsten Nachbarn bestimmt werden konnen. Zur Unterstiitzung der Schiiler,
die beim eigenstdndigen Schreiben des Codes auf Probleme stofien, wurde die gestufte
Hilfekarte funf (s. Anh. D.5) entwickelt. Nach erfolgreicher Eingabe des Codes erhalten
die Schiiler die k£ néchsten Nachbarn des Test-Windows als Ausgabe. Basierend auf den
k nachsten Nachbarn legen die Schiiler in einer abschlieBenden Interpretationsaufgabe
die Aktivitdat via Mehrheitsentscheid fest.

In Aufgabe vier wird der Mehrheitsentscheid fiir beliebige Test-Windows computerge-
stiitzt durchgefiihrt. Diesen miissen die Schiiler nicht selbst implementieren. Stattdes-
sen wird eine Funktion als Blackbox gegeben, die die Aktivitéit ausgibt, die unter den
k nachsten Nachbarn am haufigsten vorkommt. Anschliefend wird im zweiten Aufga-
benteil {iberpriift, ob die Aktivitéit, die mit dem kNN-Algorithmus dem Test-Window
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zugeordnet wurde, mit der tatsdchlichen Aktivitét, zu der die Daten des Test-Windows
aufgenommen wurden, iibereinstimmt.

e sortDistances(distances) :
Mit dieser Funktion kannst du die Absténde in der Liste distances der GréBe nach (von klein zu groB) sortieren.
e computeDistance(i, TestWindow) :
Diese Funktion liefert den Abstand zwischen dem Datenpunkt mit der WindowID = i und dem Datenpunkt des Test-
Windows.
e getNeighbors(distances, k) :
Diese Funktion liefert dir die k ersten Eintrédge der Liste distances .
e addDistances(i, dist, distances) :
Mit dieser Funktion kannst du den berechneten Abstand dist zur Liste distances aller Absténde hinzufligen.

Abbildung 26: Zur Verfiigung stehende Funktionen zur Suche der k néchsten Nachbarn

k = NaN;
TestWindow = NaN;

# leere Liste, in der nach und nach die Abstdnde gespeichert werden sollen.
distances = []

# For-Schleife zur Berechnung der Abstdnde zwischen allen Windows und dem Test-Window
# und Abspeichern in der Liste distances
for i in range(1l, 3000):

dist = NaN

NaN

# LOoschen des Abstands des Test-Windows zu sich selbst
del distances[TestWindow-1]

# Sortieren der Liste nach den Riirzesten Abstdnden zum Test-Window
NaN

# Filtern der R ndchsten Nachbarn
kneighbors = NaN

# Hier nichts dndern!
checkKNeighbors (kneighbors, k, TestWindow)

Abbildung 27: Codegeriist fiir den Code zur Suche der k néchsten Nachbarn

Schnellere Schiiler kénnen an dieser Stelle des Lernmoduls erneut eine Zusatzaufgabe
bearbeiten. Bei dieser recherchieren die Schiiler im Internet weitere Moglichkeiten zur
Abstandsberechnung. Anschliefend kénnen sie ihre Rechercheergebnisse mit den Infor-
mationen auf dem Infoblatt zu weiteren Abstandsfunktionen (s. Anh. C.4) abgleichen.
Diese Zusatzaufgabe ist nur auf der langen Version des dritten Arbeitsblattes zu finden.
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Die Ergebnisse des dritten Arbeitsblattes werden mit Hilfe der Plenumsdiskussion drei
(s. Anh. A.7 und A.8) gesichert.

Zunéachst wird anhand der graphischen Darstellung der Datenpunkte aller Windows der
Person mit UserID 1 diskutiert, bei welchen Aktivitdten der kNN-Algorithmus bei der
Klassifikation Schwierigkeiten haben konnte. AnschlieSend wird, falls die lange Version
des dritten Arbeitsblattes bearbeitet wurde, die Definition der Abstandsfunktion sowie
das Vorgehen bei der Suche nach den k néchsten Nachbarn besprochen. Unabhéngig
von der bearbeiteten Niveaustufe wird der Mehrheitsentscheid am Beispiel der fiinf
nédchsten Nachbarn des Test-Windows 200 thematisiert. AbschlieSend wird der Mo-
dellierungskreislauf aufgegriffen, um gemeinsam mit den Schiilern den Fortschritt im
Modellierungsprozess zu reflektieren. Zudem wird das Prinzip des iiberwachten maschi-
nellen Lernens vorgestellt, mit Hilfe dessen auf dem néichsten Arbeitsblatt die Giite des
Klassifikationsalgorithmus anhand der Wahrheitsmatrix und den verschiedenen Quali-
tatsmaflen bewertet werden soll.

Auf Arbeitsblatt vier (s. Anh. B.6) sollen die Klassifikationsergebnisse mit Hilfe der
Wahrheitsmatrix und den verschiedenen Qualitidtsmafien bewertet werden. Zur Do-
kumentation der Ergebnisse konnen die Schiiler das Antwortblatt vier (s. Anh. E.4)
nutzen.

Zur Bewertung der Giite des kKNN-Algorithmus wird das Prinzip des iiberwachten ma-
schinellen Lernens eingesetzt. Dieses wird zu Beginn des vierten Arbeitsblattes im
Rahmen einer kurzen Einleitung erldutert, sodass sichergestellt wird, dass alle Schiiler
dieses Prinzip kennen und verstehen.

In der ersten Aufgabe werden die Daten des Feature-Sets 1 in Trainings- und Test-
daten aufgeteilt. Dazu werden die Daten im ersten Teil der Aufgabe in Features und
Aktivitdten unterteilt und jeweils in einem Array abgespeichert. Anschliefend werden
80 % der Daten dem Trainingsdatensatz und 20 % der Daten dem Testdatensatz zufél-
lig zugeteilt. In beiden Aufgabenteilen miissen die Schiiler nur die Codefelder ausfiithren
und nichts selbst programmieren, da nicht zu erwarten ist, dass die Schiiler iiber die
erforderlichen Programmierkenntnisse verfiigen.

In Aufgabe zwei lernen die Schiiler die Wahrheitsmatrix kennen. Dazu werden im
ersten Aufgabenteil die Testdaten mit £ = 3 und dem Feature-Set 1 klassifiziert. Die
Klassifikation wird im Hintergrund durchgefithrt und den Schiilern werden nach dem
Ausfithren des Codefelds die Ergebnisse in Form einer Wahrheitsmatrix ausgegeben.
Diese untersuchen die Schiiler anschlieend hinsichtlich der folgenden Fragen:
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Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt richtig klassifiziert?

Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt falsch klassifiziert?

Bei welcher Aktivitdt wurden die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert?

Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert?
e Bei welchen beiden Aktivitdten liegen die meisten Uberschneidungen vor?

Dadurch wird sichergestellt, dass sich die Schiiler verstdndig mit der Wahrheitsmatrix
und deren Eintrigen auseinandersetzen.

Inhalt der dritten Aufgabe sind die drei Qualitdtsmafle Genauigkeit, Fehlerrate und
Prézision. Die Schiiler stellen in den jeweiligen Aufgabenteilen basierend auf den Ein-
tragen der Wahrheitsmatrix die Formeln zur Berechnung der einzelnen Qualitédtsmafe
auf. Bei auftretenden Schwierigkeiten konnen sich die Schiiler die Hilfekarten sechs,
sieben und acht (s. Anh. D.6, D.7 und D.8) anschauen. Zu jedem Qualitdtsmafl wur-
de eine zweistufige Hilfekarte erstellt. Falls die Formel fiir ein Qualitdtsmafl richtig
aufgestellt wurde, wird den Schiilern der Wert dieses Qualitdtsmafies ausgegeben. Den
Abschluss der dritten Aufgabe bildet ein Interpretationsauftrag. Die Schiiler beurteilen
die Werte der einzelnen Qualitdtsmafle anhand der folgenden Fragen:

e Was bedeutet es, wenn der Wert der Prézision nahe bei 1 liegt? Bei welchen
Aktivitdten ist dies der Fall?

e Bei welcher Aktivitdt werden die Datenpunkte am héufigsten richtig zugeordnet
und warum?

e Bei welchen beiden Aktivitdten werden die Datenpunkte am héaufigsten falsch
zugeordnet und was konnten Griinde dafiir sein?

e Sind die Ergebnisse der Klassifikation im Groflen und Ganzen zufriedenstellend?
Falls nein, wo miissten die Ergebnisse noch verbessert werden?

Dadurch soll das Verstandnis der einzelnen Qualitdtsmafle gefestigt werden.

In der letzten Aufgabe notieren die Schiiler Méglichkeiten, wie das bisherige Vorgehen
bei der Klassifikation verdndert werden kénnte, um die Ergebnisse der Klassifikation
zu verbessern.

Um etwaige Wartezeiten zwischen dem vierten Arbeitsblatt und der vierten Plenums-
diskussion zu minimieren, wurde das Zusatzblatt (s. Anh. B.10) erstellt. Auf diesem
untersuchen die Schiiler, wie sich die Ergebnisse der Klassifikation verdndern, wenn
anstelle der euklidischen Metrik eine andere Metrik zur Abstandsberechnung genutzt
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wird. Fiir Schiiler, die auf Arbeitsblatt drei die Zusatzaufgabe nicht bearbeitet ha-
ben, wurde zu Beginn des Zusatzblattes das Infoblatt zu weiteren Abstandsfunktionen
(s. Anh. C.4) verlinkt. Auf diesem werden die drei zusétzlichen Abstandsmetriken,
Manhattan-Metrik, Kosinus-Metrik und Tschebyschew-Metrik, vorgestellt.

In der ersten Aufgabe des Zusatzblattes werden die Testdaten unter Verwendung der
Manhattan-Metrik mit £ = 3 und dem Feature-Set 1 klassifiziert. Die Klassifikation
wird im Hintergrund durchgefiihrt. Den Schiilern werden die Wahrheitsmatrix sowie die
Werte der einzelnen Qualitédtsmafle ausgegeben. Analog werden in den néchsten beiden
Aufgaben die Testdaten mit der Kosinus- und der Tschebyschew-Metrik klassifiziert.
Um sicherzustellen, dass sich die Schiiler mit den Ergebnissen der einzelnen Klassifi-
kationen auseinandersetzten, vergleichen sie diese hinsichtlich der folgenden Fragen:

e Welche Abstandsfunktion liefert die besten Klassifikationsergebnisse?

e Welche Abstandsfunktionen liefern bessere bzw. schlechtere Klassifikationsergeb-
nisse im Vergleich zur euklidischen Distanz?

e Welche Abstandsfunktion liefert die schlechtesten Klassifikationsergebnisse und
was konnten Griinde dafiir sein?

Thre Uberlegungen halten die Schiiler auf einem Antwortblatt (s. Anh. E.8) fest.

Auch nach Arbeitsblatt vier werden die Erkenntnisse im Rahmen einer Plenumsdis-
kussion (s. Anh. A.9 und A.10) gesichert.

Zuerst wird die Aufteilung des Feature-Sets 1 in Trainings- und Testdaten themati-
siert. Anschliefend werden die Eintrége der Wahrheitsmatrix gesichert und die Schiiler
erlautern ihre Antworten auf die verschiedenen Fragen zur Interpretation der Wahr-
heitsmatrix. Aulerdem werden die Formeln und die Werte der einzelnen Qualitéitsmafe
besprochen. Auch hier erkliren die Schiiler ihre Uberlegungen zu den gestellten Fragen.
Im Anschluss werden verschiedene Moglichkeiten diskutiert, wie das Vorgehen verén-
dert werden kann, um die Klassifikationsergebnisse zu verbessern. Zum Schluss wird
erneut der Modellierungskreislauf aufgegriffen. Es wird gezeigt, dass dieser nun das ers-
te Mal komplett durchlaufen wurde, und ein kurzer Ausblick auf die ndchsten beiden
Schritte, die Erweiterung des Feature-Sets 1 und die Optimierung des Parameters £k,
gegeben.

Ziel des fiinften Arbeitsblattes (s. Anh. B.7) ist es, die Ergebnisse der Klassifikation
durch eine Erweiterung des Feature-Sets 1 zu verbessern. Auf Antwortblatt fiinf (s.
Anh. E.5) kénnen die Schiiler ihre Ergebnisse und Erkenntnisse festhalten.
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In der ersten Aufgabe wird das Feature-Set 1 um den Mittelwert, das Maximum und
das Minimum jeder der drei Beschleunigungsrichtungen ergénzt. Diese neuen Features
werden fiir alle 3000 Windows berechnet und als zusétzliche Spalten an das Feature-
Set 1 angehéngt. Die Schiiler miissen dies nicht selbst programmieren. Stattdessen wird
ihnen das erweiterte Feature-Set 1 nach der Ausfithrung des Codefelds ausgegeben.

Inhalt der zweiten Aufgabe ist die Berechnung neuer Features. Dazu notieren die Schii-
ler im ersten Aufgabenteil statistische Kenngriéfien, die sie neben dem Minimum, Ma-
ximum und Mittelwert bereits aus dem Mathematikunterricht kennen. Anschliefend
berechnen sie im zweiten Aufgabenteil die Kenngroflen Median sowie das obere und das
untere Quartil fiir sieben Datenpunkte aus dem Window mit der WindowID 121. Schii-
lern, die diese Kenngroflen nicht kennen oder nicht mehr wissen, wie diese bestimmt
werden, steht Hilfekarte neun (s. Anh. D.9) zur Verfiigung. Diese ist in zwei gestufte
Tipps unterteilt. Im néchsten Aufgabenteil kénnen sich die Schiiler die neuen statis-
tischen Kenngroflen fiir beliebige Windows ausgeben lassen. Bei der im Hintergrund
ablaufenden Berechnung werden alle 120 Datenpunkte eines Windows beriicksichtigt.
Im letzten Teil der zweiten Aufgabe wird das Feature-Set 2 erstellt, das aus dem
Feature-Set 1 durch Ergédnzung der neuen statistischen Kenngroflen entsteht. Hierzu
miissen die Schiiler lediglich das Codefeld ausfithren und ihnen wird das neue Feature-
Set 2 ausgegeben.

Anschlieend werden in der dritten Aufgabe die Testdaten mit Feature-Set 2 und k = 3
klassifiziert. Die Klassifikation verlduft wieder im Hintergrund. Den Schiilern werden
die Wahrheitsmatrix sowie die Werte der unterschiedlichen Qualitdtsmafie nach dem
Ausfithren des Codefelds ausgegeben. Im Anschluss vergleichen die Schiiler die Ergeb-
nisse mit denen von Arbeitsblatt vier und beantworten dabei die folgenden Fragen:

e Was fillt dir auf, wenn du die Qualitdtsmafle mit den Qualitdtsmaflien der Klas-
sifikation auf Arbeitsblatt vier vergleichst?

e Bei welcher Aktivitédt treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?

e Wie viele von 100 Aktivitdten werden im Mittel richtig klassifiziert?

Im Rahmen der fiinften Plenumsdiskussion (s. Anh. A.11 und A.12) werden die Ergeb-
nisse des fiinften Arbeitsblattes gesichert.

Zunéachst nennen die Schiiler weitere statistische Kenngrofien, die sie bereits aus dem
Mathematikunterricht kennen. Anschlieend wird das Feature-Set 2, das nun aus 15
verschiedenen Features besteht, besprochen. Auflerdem werden die Eintrédge der Wahr-
heitsmatrix sowie die Werte der einzelnen Qualitdtsmafle fiir die Klassifikation mit
dem Feature-Set 2 und k£ = 3 gesichert sowie die drei Fragen am Ende des fiinften Ar-
beitsblattes geklart. Den Abschluss bildet wieder der Modellierungskreislauf mit einem
Ausblick auf den néchsten Schritt im Modellierungsprozess.
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Auf Arbeitsblatt sechs (s. Anh. B.8) sollen die Ergebnisse der Klassifikation durch eine
Optimierung des Parameters k verbessert werden. Es wird der Wert fiir £ gesucht, fiir
den die Fehlerrate minimal ist. Auch hier kénnen die Schiiler ihre Losungen auf einem
Antwortblatt (s. Anh. E.6) festhalten.

Das Optimierungsproblem wird in der ersten Aufgabe zunéchst graphisch gelost. Dazu
wird den Schiilern ein Graph, in dem die Fehlerrate gegen die Anzahl der Nachbarn
k aufgetragen ist, ausgegeben (s. Abb. 20 in Abschn. 3.4.5). Um sicherzustellen, dass
sich die Schiiler verstandig mit dem Graphen auseinandersetzen, sollen sie die folgenden
beiden Fragen beantworten:

e [iir welchen Wert von k ist die Fehlerrate am kleinsten?

e Warum schwankt die Fehlerrate fiir kleine &k stark? Wie héngen die Schwankungen
mit dem Wert von k£ zusammen?

In der zweiten Aufgabe wird das Optimierungsproblem mit Hilfe von Python gelost.
Die Schiiler schreiben einen eigenen Code, der den Wert von k ausgibt, fiir den die
Fehlerrate minimal ist. Den Schiilern werden verschiedene Funktionen sowie ein vor-
gefertigtes Codegeriist zur Verfiigung gestellt (s. Abb. 28 und Abb. 29). Fiir Schiiler,
die beim Schreiben des Codes Probleme haben, wurde Hilfekarte zehn (s. Anh. D.10)
erstellt. Diese ist in zwei gestufte Tipps unterteilt. Falls der Code der Schiiler korrekt
ist, wird der Wert fiir £ ausgegeben, fiir den die Fehlerrate minimal ist.

Im Anschluss an die Optimierung des Parameters k& werden die Testdaten erneut klas-
sifiziert, diesmal mit £ = 1 und dem Feature-Set 2. Auch hier wird die Klassifikation
im Hintergrund ausgefiihrt. Den Schiilern werden die Wahrheitsmatrix sowie die Werte
der einzelnen Qualitéitsmafle ausgegeben. Anschliefend werden die Ergebnisse mit den
vorherigen Klassifikationsergebnissen verglichen. Dazu beantworten die Schiiler erneut
die drei Fragen vom Ende des fiinften Arbeitsblattes.

e L.append(x) :
Mit dieser Funktion kannst du den Wert x der Liste L hinzufligen.
e L.index(x) :
Diese Funktion liefert dir die Position des Werts x in der Liste L (Achtung: Python beginnt bei der
Nummerierung der Eintrége einer Liste bei 0).
e computeErrorRate(i) :
Diese Funktion liefert dir die Fehlerrate fir k = i.
® min(L):

Mit dieser Funktion kannst du dir den minimalen Wert einer Liste L ausgeben lassen.

Abbildung 28: Zur Verfiigung stehende Funktionen zur Optimierung des Parameters k
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# Leere Liste, in der die Fehlerraten abgespeichert werden
errorRates = []

# For-Schleife zur Berechnung der Fehlerraten und
# Abspeichern der Fehlerraten in der Liste errorRates
for i in range(1,41):

errorRate_i = NaN

NaN

# Suchen des kleinsten Werts in der Liste errorRates
min_errorRates = NaN

# Position des kleinsten Werts in der Liste errorRates
pos_min = NaN

# Optimales Rk, fir das die Fehlerrate am kleinsten ist
k = NaN

# Hier nichts dndern!
checkPosMinErrorRate(k, Min_ErrorRates, Pos_Min)

Abbildung 29: Codegeriist fiir den Code zur Optimierung des Parameters k

4.6.14. Plenumsdiskussion 6

In Plenumsdiskussion sechs (s. Anh. A.13 und A.14) werden die Ergebnisse des sechs-
ten Arbeitsblattes gesichert.

Zunéchst wird der Graph, in dem die Fehlerrate gegen die Anzahl der Nachbarn k
aufgetragen ist, gemeinsam mit den Schiilern hinsichtlich der beiden Fragestellungen
aus der ersten Aufgabe analysiert. Im Anschluss wird das algorithmische Vorgehen bei
der Losung des Optimierungsproblems mit Hilfe von Python besprochen. Zudem wer-
den die Ergebnisse der Klassifikation der Testdaten mit £ = 1 und dem Feature-Set
2 mit den vorherigen Klassifikationsergebnissen verglichen und die Schiiler erldutern
ihre Antworten zu den drei gestellten Fragen. Den Abschluss der Plenumsdiskussion
stellt wieder die Einordnung in den Modellierungskreislauf dar. Dieser wurde nun er-
neut komplett durchlaufen und es wurde eine zufriedenstellende Losung des realen
Problems gefunden.

4.6.15. Arbeitsblatt 7 und Antwortblatt 7

Zum Abschluss des Lernmoduls setzen sich die Schiiler auf dem siebten Arbeitsblatt (s.
Anh. B.9) einerseits mit Problemen und Schwierigkeiten und andererseits mit Anwen-
dungen und Einsatzgebieten der Aktivitdtserkennung auseinander. Zur Dokumentation
der Uberlegungen steht ein Antwortblatt zur Verfiigung (s. Anh. E.7).

In der ersten Aufgabe werden Schwierigkeiten und Probleme der Aktivitédtserkennung

auf dem Smartphone thematisiert. Dazu werden Sensordaten klassifiziert, bei denen
sich das Handy entweder in der Hand des Nutzers befand oder im Rucksack verstaut
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war. Den Schiilern werden die Ergebnisse der beiden Klassifikationen in Form einer
Wahrheitsmatrix und den einzelnen Qualitdtsmaflen ausgegeben. Anschlieend notie-
ren die Schiiler Griinde, warum der entwickelte Klassifikationsalgorithmus die Sens-
ordaten, bei denen sich das Smartphone nicht in der vorderen Hosentasche befand,
falsch zuordnet. Zum Abschluss der ersten Aufgabe diskutieren die Schiiler mit ihrem
Sitznachbarn weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten der Aktivitédtserkennung.

In der letzten Aufgabe tauschen sich die Schiiler innerhalb ihrer Gruppe iiber Anwen-
dungen und Einsatzgebiete der Aktivitdtserkennung aus und halten ihre Ergebnisse
auf dem Antwortblatt fest. Dabei sollen sie besonders auf drei Bereiche eingehen: Ein-
zelpersonen, Unternehmen und Gruppen.

Auf die Bearbeitung des siebten Arbeitsblattes folgt die siebte Plenumsdiskussion sowie
die Abschlusspréisentation (s. Anh. A.15 und A.16). In diesen beiden Diskussionsphasen
werden die Ergebnisse des letzten Arbeitsblattes gesichert und das komplette Lernmo-
dul abschlieend zusammengefasst.

Zunichst werden die Ergebnisse der Klassifikation der Sensordaten, bei denen sich das
Handy entweder in der Hand oder im Rucksack des Nutzers befand, besprochen. Es
werden Griinde, warum die Klassifikationsergebnisse schlecht ausfallen, sowie weite-
re Herausforderungen und mogliche Losungswege diskutiert. Anschliefend folgt eine
Diskussion zu verschiedenen Anwendungen und Einsatzgebieten der Aktivitdtserken-
nung. Dabei werden insbesondere auch kritische Aspekte und Missbrauchsméglichkei-
ten aufgegriffen. Unter anderem werden der Datenschutz und die Privatsphére sowie
die Uberwachung durch einen totalitiren Staat angesprochen.

Zum Abschluss des Lernmoduls werden die einzelnen Schritte und die Ergebnisse zu-
sammengefasst. Dazu wurde das Zusammenfassungsarbeitsblatt (s. Anh. E.9) erstellt.
Gemeinsam mit den Schiilern wird der Liickentext ausgefiillt und die wichtigsten In-
halte des Lernmoduls kompakt gesichert. Dadurch haben die Schiiler am Ende des
Modellierungstages bzw. der Unterrichtseinheit vor Augen, was sie erreicht haben.

Neben den bereits vorgestellten Materialien stehen den Dozenten weitere Unterlagen
zur Verfiigung. Diese kdnnen einerseits zur Einarbeitung in das Thema des Lernmoduls
genutzt werden und sollen die Dozenten andererseits bei der Durchfithrung unterstiit-
zen.

Im Basic Paper (s. Anh. F.1) werden alle fachlichen und mathematischen Grundlagen
erlautert, die zur Bearbeitung des Lernmoduls benotigt werden. Dieses Dokument eig-
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net sich insbesondere, um sich in das Thema das Lernmoduls einzulesen. Bei der Durch-
fithrung des Lernmoduls sollen die Dozenten durch das methodische Konzept (s. Anh.
F.2) und die Musterlosung (s. Anh. F.3) unterstiitzt werden. Im methodischen Konzept
werden alle benotigten Materialien aufgefiihrt und der Ablauf des Modellierungstages
tabellarisch dargestellt. In der Musterlosung sind die Losungen zu allen Aufgaben kom-
pakt zusammengestellt, sodass diese wahrend der Durchfithrung als Nachschlagewerk
genutzt werden kann. Dariiber hinaus wurden zu allen Présentationsfolien Notizen er-
stellt, in denen kurz beschrieben wird, was die einzelnen Folien beinhalten und welche
Informationen durch die Dozenten an die Schiiler weitergegeben werden sollen.
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5. Durchfiihrung und Evaluation

Das im Rahmen dieser Arbeit erstellte Lernmodul wurde mit einer Schiilergruppe im
Rahmen eines offenen CAMMP days sowie mit einer zehnten Klasse im Rahmen einer
zwei Doppelstunden umfassende Unterrichtseinheit erprobt. Im Folgenden werden die
Beobachtungen der beiden Durchfithrungen, die Ergebnisse der Evaluationen und die
daraus resultierenden Verbesserungen des Lernmoduls vorgestellt.

Das entwickelte Lernmodul wurde am Freitag, den 09. September 2022 erstmalig mit
einer Schiilergruppe im Rahmen eines offenen CAMMP days erprobt. Der Modellie-
rungstag wurde in Présenz in Rdumlichkeiten des Karlsruher Instituts fiir Technologie
(KIT) durchgefiihrt und begann um 09:00 Uhr. Das Ende war auf 15:30 Uhr angesetzt,
allerdings war bereits gegen 14:40 Uhr die Bearbeitung des Lernmoduls abgeschlossen
und der Modellierungstag beendet. Von 12:15 Uhr bis 13:00 Uhr fand eine Mittags-
pause statt. Insgesamt nahmen neun Schiiler, davon drei weiblich und sechs ménnlich,
am Modellierungstag teil. Die Schiiler kamen von unterschiedlichen Gymnasien aus
der Umgebung von Karlsruhe. Die meisten besuchten die elfte, zwolfte oder dreizehn-
te Klasse. Zwei Schiilerinnen waren erst in der neunten bzw. zehnten Klasse und ein
Schiiler hatte die Schule bereits abgeschlossen. Insgesamt ist davon auszugehen, dass
die Schiiler besonders motiviert und interessiert waren, da sie sich in den Sommerferien
freiwillig fiir den CAMMP day angemeldet hatten.

Im Rahmen einer zwei Doppelstunden umfassenden Unterrichtseinheit wurde das Lern-
modul mit einer zehnten Klasse des Kant-Gymnasiums Karlsruhe durchgefiihrt und
somit mit einer als heterogen anzunehmenden Lerngruppe erprobt. Die beiden Dop-
pelstunden fanden am Mittwoch, den 28. September 2022 von 11:30 Uhr bis 13:05 Uhr
und am Freitag, den 30. September 2022 von 09:40 Uhr bis 11:10 Uhr in Raumlich-
keiten des KIT statt. In der zehnten Klasse waren 23 Schiiler, wobei beim zweiten
Termin nur 19 Schiiler anwesend waren, davon neun weiblich und zehn ménnlich. Auf-
grund des deutlich kiirzen Zeitrahmens wurden die Inhalte des Lernmoduls fiir diese
Durchfiithrung gekiirzt und manche Themen der Arbeitsblétter in Plenumsdiskussionen
ausgelagert.

Zur Bewertung und Verbesserung des entwickelten Lernmoduls wurde wahrend der
beiden Durchfithrungen das Arbeitsverhalten der Schiiler beobachtet. Dariiber hinaus
fiillten die Schiiler am Ende der beiden Erprobungen einen Evaluationsbogen (s. Anh.
G.1) aus. Dieser wurde an den von CAMMP erstellten Evaluationsbogen angelehnt
und um spezifische, auf das Lernmodul zugeschnittene Fragen ergénzt. Somit wurde
das Lernmodul sowohl aus Dozentensicht als auch aus Schiilersicht beurteilt.
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Die Beobachtungen wéihrend den beiden Durchfithrungen und die Fragen des Evaluati-
onsbogens orientierten sich an den folgenden Gesichtspunkten, die an die in Abschnitt
4.1 vorgestellten Ziele des Lernmoduls angelehnt sind:

e Gestaltung und Ablauf des Lernmoduls:
Inwieweit hat den Schiilern die Gestaltung der Arbeitsblatter gefallen? Emp-
fanden die Schiiler die Aufgaben als abwechslungsreich? Waren die Lern- und
Arbeitszeiten angemessen (nicht zu lange oder zu kurz mit ausreichend Pau-
sen)? Erschienen die Plenumsdiskussionen den Schiilern als sinnvoll? Konnten
die Schiiler eigensténdig arbeiten und ihre eigenen Ideen einbringen?

e Schwierigkeitsgrad des Lernmoduls:
Waren die Aufgaben zu einfach oder zu schwierig? Konnten die Schiiler die Auf-
gaben selbsténdig bearbeiten? Inwieweit hat das mathematische Vorwissen der
Schiiler zur Bearbeitung der Aufgaben ausgereicht?

e Verstindlichkeit und Hilfestellungen:
Wurden die Inhalte in den Plenumsdiskussionen gut erlautert? Waren die Auf-
gabenstellungen auf den Arbeitsblédttern klar und versténdlich formuliert? Inwie-
weit waren die Grafiken und Abbildungen fiir das Versténdnis der Inhalte hilf-
reich? In welchem Mafle haben die Schiiler Hilfestellungen durch die Dozenten
und die Hilfekarten benétigt? Konnten die Hilfekarten die Schiiler bei Schwierig-
keiten ausreichend unterstiitzen?

e Motivation und Interesse:

Inwieweit fanden die Schiiler das Thema des Lernmoduls interessant? Empfan-
den die Schiiler die Lern- und Arbeitsatmosphére als angenehm? Inwieweit konn-
te durch das Lernmodul das Interesse der Schiiler an Themen der angewandten
Mathematik sowie der Naturwissenschaften und der Technik geweckt werden? In
welchem Mafle wurde das Interesse der Schiiler an einem Studium oder einer Aus-
bildung im Bereich der angewandten Mathematik, der Naturwissenschaften oder
der Technik gesteigert? Wiirden die Schiiler einen dhnlichen Modellierungstag
bzw. eine dhnliche Unterrichtseinheit noch einmal besuchen und dieses Lernmo-
dul anderen weiterempfehlen?

e Umgang mit Jupyter Notebooks und Python:

Inwieweit hatten die Schiiler bei der Bearbeitung der Arbeitsblatter Schwierigkei-
ten im Umgang mit der Programmiersprache Python? War die kurze Einfiihrung
in Python und Jupyter Notebooks ausreichend? Empfanden die Schiiler die auto-
matischen Riickmeldungen, die sie nach der Eingabe ihrer Losungen im Codefeld
erhalten hatten, als hilfreich? In welchem Mafle hat den Schiilern das Arbeiten
mit den Codefeldern Spafl gemacht? Hatten die Schiiler bereits vor dem Mo-
dellierungstag bzw. der Unterrichtseinheit mit Jupyter Notebooks und Python
gearbeitet?
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e Lernzuwachs in den Bereichen mathematische Modellierung und KI:
In welchem Mafle wurde das Versténdnis der mathematischen Modellierung durch
das Lernmodul gesteigert? Inwieweit waren die Schiiler in der Lage, die durch das
mathematische Modell erhaltenen Resultate auf die Realsituation zu beziehen?
In welchem Mafle wurde das Verstdndnis der mathematischen Hintergriinde von
KI-Systemen verbessert? Haben die Schiiler das Prinzip des iiberwachten maschi-
nellen Lernens verstanden?

e Lob, Kritik und Verbesserungsvorschlige:
Was hat den Schiilern am Lernmodul gefallen und was kénnte noch verbessert
werden?

Die Struktur des Evaluationsbogens ist an die leitenden Gesichtspunkte angelehnt. Die
einzelnen Aspekte werden im Fragebogen durch mehrere Aussagen reprisentiert, die
die Schiiler hinsichtlich ihrer Zustimmung bewerten kénnen. Dazu stehen ihnen die fiinf
Optionen ,,Stimmt vollig®, ,,Stimmt eher”,  Stimmt eher nicht®, ,,Stimmt gar nicht* und
,hicht beurteilbar” zur Auswahl. Aulerdem gibt es offene Fragen, zu denen die Schiiler
ihre Antworten als Freitext formulieren kénnen.

In diesem Abschnitt werden die Beobachtungen und Ergebnisse der Evaluation der
ersten Durchfithrung des Lernmoduls vorgestellt.

Im Grolen und Ganzen verlief die erste Erprobung des Lernmoduls im Rahmen des
offenen CAMMP days reibungslos. Die Schiiler arbeiteten wéhrend des gesamten Mo-
dellierungstages sehr konzentriert und hatten kaum Verstandnisfragen. Die Arbeitsblét-
ter und die hinterlegten Codefelder funktionierten ohne Probleme und der Umgang der
Schiiler mit den Materialien war unproblematisch. Auch die Eingabe in den Codefel-
dern bereitete den Schiilern keine Schwierigkeiten. Zudem wurden die Antwortblatter
von den Lernenden umfangreich genutzt. Im Laufe des Tages brachten sich die Schiiler
immer reger in die Plenumsdiskussionen ein, sodass am Ende eine ausfiihrliche Ab-
schlussdiskussion gefithrt werden konnte.

Im Folgenden wird kurz auf die Beobachtungen wiahrend der Bearbeitung der einzelnen
Arbeitsblédtter und den Diskussionen im Plenum eingegangen:

e Einstiegsprisentation:
Die Einstiegsprasentation verlief ohne Probleme und die Schiiler hatten keinerlei
Verstandnisschwierigkeiten. Auf die Fragen, was sie unter KI verstehen und wo
ihnen KI im Alltag begegnet, hatten zwei Schiiler eine Antwort. Der eine fasste
KI als ein Programm auf, dass sich selbst mit der Zeit verbessert, weil es quasi
Erfahrungen sammelt. Der andere verband die Begriffe maschinelles Lernen und
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neuronale Netze mit KI und nannte als Anwendung selbstfahrende Autos. An-
hand der wenigen Antworten lies sich erkennen, dass sich nur ein kleiner Teil der
Teilnehmenden bereits im Vorfeld mit KI und maschinellem Lernen auseinander-
gesetzt hat.

Arbeitsblatt 1 & Plenumsdiskussion 1:

Bei der Bearbeitung des ersten Arbeitsblattes zeigten sich nur selten Schwierig-
keiten. Lediglich drei Schiiler hatten bei der Bestimmung der Abtastrate kleinere
Probleme, da sie die Definition der Abtastrate nicht direkt verstanden hatten.
Ansonsten arbeiteten die Schiiler sehr konzentriert. Auffillig war jedoch, dass die
Schiiler die Aufgaben sehr unterschiedlich schnell bearbeiteten. Wahrend die ers-
te Gruppe bereits nach einer Viertelstunde fertig war, brauchte die langsamste
Gruppe eine halbe Stunde. Dadurch ist fiir die schnelleren Gruppen eine kur-
ze Pause bis zur ersten Plenumsdiskussion entstanden. In der anschlieSenden
Plenumsdiskussion konnten die Schiiler alle Fragen beantworten und auch die
Graphen zu den einzelnen Aktivitédten richtig interpretieren.

Arbeitsblatt 2 & Plenumsdiskussion 2:

Die Schiiler bearbeiteten das zweite Arbeitsblatt sehr konzentriert und ohne Ver-
standnisschwierigkeiten. Auch die Teilnehmer, denen aus der Schule noch keine
Vektorrechnung bekannt war, konnten die Aufgaben mit Hilfe der Infoblétter
bearbeiten. Wahrend der Plenumsdiskussion beantworteten die Schiiler die un-
terschiedlichen Fragen ohne Probleme. Auffillig war allerdings, dass nur wenigen
Schiiler der Begriff statistische Kenngrofie bekannt war. Nachdem dieser Begriff
erklart wurde, konnten die Schiiler viele verschiedene Kenngrofien nennen. Neben
Maximum, Minimum, Durchschnitt und Median fiel beispielsweise auch der Be-
griff Steigungsénderung. Der Einstieg in den kNN-Algorithmus verlief ebenfalls
ohne zu beobachtende Verstédndnisschwierigkeiten auf Seiten der Schiiler. Bei der
Zuordnung des roten X (s. Abb. 8) schlugen die Schiiler die Klasse 2 vor, da
sich das rote X im Bereich der Datenpunkte dieser Klasse befindet. Auflerdem
schlugen sie folgendes allgemeines Verfahren zur Klassifizierung vor: ,,Messen,
welcher Datenpunkt am néchsten zum unbekannten Datenpunkt liegt, und an-
hand dessen die Klasse des unbekannten Datenpunkts bestimmen.” Es ldsst sich
also festhalten, dass die Grundidee des kNN-Algorithmus im Rahmen der zweiten
Plenumsdiskussion gemeinsam mit den Schiilern erarbeitet werden konnte.

Arbeitsblatt 3 & Plenumsdiskussion 3:

Auch bei der Bearbeitung des dritten Arbeitsblattes waren keine Verstdndnis-
schwierigkeiten zu beobachten. Lediglich beim Codefeld zu Aufgabe drei kam es
zu Problemen, was jedoch an einem Fehler im Hintergrundcode lag. Wahrend
eine Gruppe zusitzlich zum vorgefertigten Codegeriist einen eigenen Code zur
Suche der k néchsten Nachbarn schrieb, beschéftigte sich eine andere Gruppe,
die die Aufgaben ebenfalls besonders schnell bearbeitet hatte, mit der Zusatzauf-
gabe am Ende des dritten Arbeitsblattes. Im Anschluss zeigte sich anhand der
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richtigen Antworten auf die Fragen in der dritten Plenumsdiskussion, dass die
Schiiler die Inhalte dieses Arbeitsblattes verstanden hatten.

Arbeitsblatt 4 & Plenumsdiskussion 4:

Die Bearbeitung des vierten Arbeitsblattes verlief problemlos. Lediglich bei der
Berechnung der Prézision hatten fast alle Gruppen zunéchst einen Denkfehler:
Sie vertauschten die Bedeutung der Zeilen und Spalten in der Wahrheitsmatrix.
Zwei Gruppen bearbeiteten die Aufgaben besonders schnell und beschéftigten
sich zusétzlich mit dem Zusatzblatt. Auch hierbei hatten die Schiiler keine Ver-
standnisschwierigkeiten. In der anschliefenden Plenumsdiskussion konnten die
Teilnehmenden die Fragen zu den einzelnen Aufgaben korrekt beantworten. Bei
der Diskussion zur Verbesserung des Verfahrens hatten die Schiiler viele gute Ide-
en. Ein Schiiler schlug vor, weitere statistische Kenngroflen zu beriicksichtigen.
Ein anderer machte den Vorschlag, die Nachbarn nach ihrer ,Nahe“ zu gewich-
ten. Dariiber hinaus hatten weitere Schiiler Ideen, wie die Beschleunigungsachsen
unterschiedlich zu gewichten, den Wert von £ zu verdndern, den Datensatz zu
vergréfern oder zu Beginn Daten von weiteren Sensoren aufzunehmen. Diese Bei-
trige lassen vermuten, dass die Schiiler die Inhalte des Lernmoduls bisher sehr
gut verstanden hatten.

Arbeitsblatt 5 & Plenumsdiskussion 5:

Nach der Mittagspause verlief die Bearbeitung des fiinften Arbeitsblattes ohne
grofle Schwierigkeiten. Die meisten Schiiler kannten die statistischen Kenngroéfien
Median sowie oberes und unteres Quartil nicht, da in den Klassenstufe sieben
und acht keine Boxplots unterrichtet wurden. Dennoch konnten alle Schiiler an-
hand der Hilfekarten die Aufgaben bearbeiten. Ein Schiiler stellte die Nachfrage,
ob bei der Klassifikation nun alle 15 Features verwendet werden und die Da-
tenpunkte der Windows in einem 15-dimensionalen Raum liegen. Dies wurde in
der anschliefenden Plenumsdiskussion kurz aufgegriffen. Die einzelnen Fragen im
Rahmen der Ergebnissicherung konnten die Schiiler richtig beantworten.

Arbeitsblatt 6 & Plenumsdiskussion 6:

Bei der Bearbeitung des sechsten Arbeitsblattes hatte nur eine Schiilerin Pro-
bleme beim Schreiben des Codes zur Bestimmung des optimalen Werts fiir k.
Diese Schiilerin hatte zuvor keinerlei Erfahrungen im Informatikbereich gesam-
melt, konnte aber anhand der Hilfekarten und einer kurzen Erklarung seitens der
Dozenten die Aufgabe l6sen. Bei der anschliefenden Diskussion konnten die Schii-
ler den Graphen zur Bestimmung des optimalen Werts von & (s. Abb. 20) richtig
interpretieren und erkldaren, warum fiir kleine Werte von k grofle Schwankun-
gen entstehen. Auch das Verfahren zur rechnerischen Bestimmung des optimalen
Werts von k konnten die Teilnehmenden problemlos erldutern. Insgesamt ldsst
sich also festhalten, dass die Schiiler das Optimierungsproblem trotz ihrer ge-
ringen Vorkenntnisse in diesem Bereich anhand des Arbeitsblattes eigenstindig
16sen konnten.
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e Arbeitsblatt 7 & Plenumsdiskussion 7:

Auch bei der Bearbeitung des siebten Arbeitsblattes zeigten die Schiiler kei-
ne Verstdndnisschwierigkeiten. Auffillig war allerdings, dass die Schiiler bei der
Bearbeitung dieses Arbeitsblattes deutlich unruhiger waren als bei den Vorherge-
henden. Das konnte einerseits daran gelegen haben, dass sich die Schiiler auf die-
sem Arbeitsblatt viel mit ihrem Sitznachbarn austauschen und iiber verschiedene
Fragestellungen diskutieren sollten. Andererseits konnte es auch damit einherge-
gangen sein, dass es bereits Nachmittag war und die Konzentration der Schiiler
nachgelassen hatte. Trotz allem wurde in der anschliefenden Plenumsdiskussion
ausfiihrlich tiber Probleme und Schwierigkeiten sowie Anwendungen und Ein-
satzgebiete der Aktivitdtserkennung diskutiert. Die Schiiler brachten viele gute
Einwédnde und waren zudem in der Lage die Aktivitdtserkennung kritisch zu re-
flektieren. Ein Schiiler nannte in diesem Zusammenhang Krankenversicherungen,
die die Tarif erhthen, wenn Personen wenige korperliche Aktivitdten ausfiithren.
Andere Schiiler warfen die Themen Uberwachung und Manipulation von Daten
ein.

e Abschlussprisentation:
Bei der abschliefenden Zusammenfassung der einzelnen Schritte des Lernmoduls
anhand des Zusammenfassungsarbeitsblattes brachten sich die Schiiler rege ein
und konnten den Liickentext ohne Probleme ausfiillen. Zum Abschluss lésst sich
anhand der Beobachtungen festhalten, dass die Schiiler die Inhalte des Lernmo-
duls verstanden hatten und am Ende erklaren konnten, wie die Aktivitéitserken-
nung auf dem Smartphone funktioniert.

Im Folgenden werden auflerdem die Beobachtungen und die Ergebnisse der Evaluation
hinsichtlich der einzelnen Gesichtspunkte aus Abschnitt 5.2 vorgestellt. Die detaillier-
ten Ergebnisse der Evaluation sind in Anhang G.2 zu finden.

Gestaltung und Ablauf des Lernmoduls

Die im Vorfeld angesetzten Bearbeitungszeiten erwiesen sich wahrend der ersten Durch-
fithrung als realistisch. Alle Gruppen konnten innerhalb der geplanten Zeit die Arbeits-
blatter bearbeiten. Insgesamt war der Modellierungstag 40 Minuten frither beendet als
urspriinglich geplant. Dies lésst sich zum einen auf die besonders motivierte und inter-
essierte Schiilergruppe zuriickfithren. Zum anderen wurden die beiden zehnminiitigen
Pausen zwischen der ersten und zweiten sowie der dritten und vierten Arbeitsphase
iibersprungen. Gerade bei den ersten beiden Arbeitsblattern bearbeiteten zwei Grup-
pen die Aufgaben deutlich schneller als die anderen Gruppen, sodass fiir diese Schiiler
etwas Leerlauf bis zur néchsten Plenumsdiskussion entstanden ist. Dieser Unterschied
zeigte sich auch in der Bewertung der Lern- und Arbeitszeiten im Evaluationsbogen.
Sechs Schiiler stimmten der Aussage ,,Die Lern- und Arbeitszeiten waren angemessen.
vollig zu, wihrend drei Schiiler dem eher nicht zustimmten. Ein Grund fiir den grofien
Unterschied in den Bearbeitungszeiten konnten die sehr unterschiedlichen Altersstufen
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der am Modellierungstag teilnehmenden Schiiler gewesen sein.

Die Gestaltung der Arbeitsbléatter empfanden alle Schiiler als ansprechend und iiber-
sichtlich. Fiinf Schiiler stimmten der Aussage vollig und vier eher zu. Die Aussage ,,Die
Aufgabenstellungen waren abwechslungsreich.“ bewerteten sieben Schiiler mit ,,Stimmt
eher und zwei Schiiler mit ,Stimmt eher nicht“. Einige Schiiler hétten sich mehr Auf-
gaben, bei denen sie eigenstédndig etwas programmieren kénnen, gewiinscht. Dies zeigte
sich auch durch die Antwort ,Man musste eigentlich nichts selber programmieren.“ auf
die Frage, was den Schiilern am Lernmodul nicht gefallen hat. Dies hingt vermutlich
damit zusammen, dass sich viele der teilnehmenden Schiiler sehr fiir Mathematik und
Informatik interessieren und bereits im Vorfeld selbst programmiert haben.

Die Plenumsdiskussionen nach den einzelnen Arbeitsblattern erschienen den Schiilern
im Groflen und Ganzen als sinnvoll. Auflerdem waren sich die meisten Schiiler einig,
dass die Diskussionsphasen eher nicht ausfiihrlicher sein sollten. Lediglich eine Person,
hétte sich die Diskussionen umfangreicher gewiinscht.

Wiéhrend des Modellierungstages hatten sechs Schiiler das Gefiihl, dass sie neue Inhalte
selbstédndig erarbeiten konnten. Dies zeigte sich auch in der Antwort , Arbeitsblatter
waren ideal, um sich die Themen selbststéndig zu erarbeiten.” auf die Frage, was den
Schiilern am Lernmodul besonders gut gefallen hat. Drei Schiiler stimmten der Aussage,
dass sie sich neue Inhalte selbsténdig erarbeiten konnten, eher nicht zu. Wahrend den
Diskussionsphasen hatten die meisten Schiiler das Gefiihl, dass sie ihre eigenen Ideen
einbringen konnten. Zwei Schiiler stimmten dem eher nicht zu.

Schwierigkeitsgrad des Lernmoduls

Wiéhrend der Durchfiihrung und in den Ergebnissen der Evaluation zeigte sich, dass
der Schwierigkeitsgrad fiir die Schiilergruppe mit sehr unterschiedlichem Vorwissen an-
gemessen war. Die Schiiler hatten wihrend der Bearbeitung der Aufgaben so gut wie
keine Verstéandnisschwierigkeiten. Auch in der Evaluation bewertete kein Teilnehmer
die Aussagen, dass die Aufgaben zu einfach oder zu schwer waren, mit ,stimmt vol-
lig.“ Zudem gaben alle Schiiler an, dass sie die Aufgaben immer oder zumindest in
den meisten Fillen eigenstédndig bearbeiten konnten. Dies wurde auch wéhrend der
Durchfiihrung beobachtet. Auf die Frage, was die Schiiler im Lernmodul bzw. an den
Aufgaben (besonders) schwierig fanden, wurde einerseits geantwortet, dass eigentlich
nichts sonderlich schwer war. Andererseits fand ein Teilnehmer die Aufgaben schwie-
rig, bei denen ihm das Grundwissen gefehlt hat. Fiir einen anderen Schiiler waren die
Aufgaben, bei denen programmiert werden musste, schwierig, da er keine Program-
miervorkenntnisse hatte.

Die Aussage ,,Mein bisheriges mathematisches Vorwissen hat ausgereicht, um die Auf-
gaben bearbeiten zu kénnen“ bewerteten vier Schiiler mit ,,Stimmt vollig“, vier Schiiler
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mit ,,Stimmt eher” und ein Schiiler mit ,,Stimmt eher nicht“. Dies hat sich zum Teil
auch wahrend der Durchfithrung gezeigt, denn viele Schiiler kannten den Begriff statis-
tische Kenngrofie nicht bzw. nicht mehr. Auch die Gréflen Median sowie das obere und
untere Quartil waren nicht allen Schiilern bekannt. Das konnte daran liegen, dass diese
Inhalte bei vielen Schiilern zu weit zuriickliegen oder aufgrund der Corona-Pandemie in
den letzten beiden Jahren nicht unterrichtet wurden. Die fehlenden Kenntnisse konn-
ten durch die Hilfekarten und Infoblédttern ausgeglichen werden, sodass dennoch alle
Schiiler das Lernmodul eigenstéindig bearbeiten konnten.

Insgesamt ist festzuhalten, dass der Schwierigkeitsgrad des Lernmoduls fiir diese Schiiler-
gruppe angemessen war. Die aufgezéhlten Schwierigkeiten sind meistens bei den beiden
Teilnehmenden aus der neunten und zehnten Klasse aufgetreten, sodass diese Proble-
me bei einer Durchfithrung mit einer Schulklasse aus der Sekundarstufe II nicht zu
erwarten sind.

Verstandlichkeit und Hilfestellungen

Aus Sicht der Schiiler wurden die Inhalte in den Présentationen gut erlautert. Sechs
Schiiler stimmten dieser Aussage im Evaluationsbogen vollig und drei eher zu. Auch
die Aufgabenstellungen fanden die meisten Schiiler versténdlich formuliert. Acht Schii-
ler bewerteten diese Aussage mit ,,Stimmt vollig® oder ,,Stimmt eher”. Lediglich ein
Teilnehmer stimmte der Aussage eher nicht zu. Das deckt sich auch mit den Beob-
achtungen wihrend der Durchfiihrung. Die Schiiler arbeiteten eigenstdndig und hatten
nur selten Riickfragen zu den Aufgabenstellungen.

Wihrend den Plenumsdiskussionen erldauterten die Schiiler viele Zusammenhénge an-
hand verschiedener Abbildungen, sodass davon auszugehen ist, dass diese fiir das Ver-
stdndnis der Inhalte hilfreich waren. Dies stimmt mit den Ergebnissen der Evaluation
iiberein. Die Aussage ,,Die Grafiken und Abbildungen haben beim Versténdnis der In-
halte geholfen.“ bewerteten sechs Schiiler mit ,,Stimmt vollig“ und drei Schiiler mit
L»otimmt eher*.

Aus Sicht der Dozenten nutzten die Teilnehmer, vor allem der Sekundarstufe II, nur
selten die Hilfekarten. Das deckt sich mit der Bewertung in der Evaluation. Hier gab
nur ein Schiiler an, dass er hdufig die Hilfekarten bei der Bearbeitung der Aufgaben
benutzen musste. Die restlichen Schiiler stimmten dem eher nicht bzw. gar nicht zu.
Lediglich sechs Teilnehmer gaben eine Bewertung zur Aussage ,Die Tipps/Hilfekar-
ten waren hilfreich.“ ab. Davon bewerteten fiinf die Aussage mit ,Stimmt vollig* und
»Stimmt eher®. Ein Schiiler stimmte der Aussage eher nicht zu. Drei Schiiler beurteilten
diese Aussage nicht, was damit zu erkldren sein konnte, dass diese Schiiler die Hilfe-
karten zur Bearbeitung der Aufgaben nicht benotigt und daher auch nicht angeschaut
haben.
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Motivation und Interesse

Aus Dozentensicht zeigten die Schiiler wihrend der Durchfithrung grofies Interesse am
Thema des Lernmoduls und den zugrundeliegenden mathematischen Inhalten. Dies
war sowohl in den regen Diskussionsrunden wihrend den Sicherungsphasen als auch
in den Ergebnissen der Evaluation erkennbar. Alle Teilnehmenden stimmten der Aus-
sage ,Das Thema des Workshops fand ich interessant.” voéllig zu. Auch die Lern- und
Arbeitsatmosphére empfanden alle Schiiler als angenehm. Sechs Schiiler stimmten der
Aussage vollig und drei eher zu.

In der Evaluation gaben die Schiiler an, dass ihr Interesse an Themen der angewandten
Mathematik sowie der Naturwissenschaften und der Technik durch den Modellierungs-
tag gesteigert werden konnte. Dariiber hinaus bestétigten die meisten Schiiler, dass sie
im Lernmodul etwas Neues gelernt haben, dass ihnen in der Schule, in einem Studium
oder im Beruf weiterhelfen kann. Zudem konnen sich die meisten Schiiler vorstellen,
ein Studium oder eine Ausbildung im Bereich der angewandten Mathematik, der Na-
turwissenschaften oder der Technik zu beginnen. Lediglich eine Person stimmt dem
eher nicht zu. Die Aussage ,,Durch den Workshop habe ich interessante Berufs- und
Studienmoglichkeiten kennengelernt bewerteten die Schiiler sehr unterschiedlich. Den-
noch stimmte der Grofiteil der Aussage eher zu.

Alle Schiiler bewerteten die beiden Aussagen ,,Ich wiirde so einen Workshop (zu einem
anderen Thema) gerne noch einmal besuchen“ und ,,Ich wiirde diesen Workshop ande-
ren Weiterempfehlen“ mit ,Stimmt vollig“ und ,,Stimmt eher“. Dies verdeutlicht, dass
das Lernmodul im Groflen und Ganzen das Interesse der Schiiler geweckt und ihnen
die Arbeit mit den Lernmaterialien Spafl gemacht hat.

Umgang mit Jupyter Notebooks und Python

Wahrend der Durchfiithrung hat sich gezeigt, dass die Schiiler kaum Probleme im Um-
gang mit den Jupyter Notebooks und Python hatten. Dies zeigte sich auch in der
Evaluation. Sieben Schiiler gaben an, dass ihnen der Umgang mit der Programmier-
sprache Python nicht oder nur selten schwer gefallen ist. Lediglich zwei Schiiler hatten
bei der Arbeit mit Python kleinere Schwierigkeiten. Die Einfithrung zu Beginn in Ju-
pyter Notebooks und Python fand die Mehrheit der Teilnehmer hilfreich, der Rest
beantwortete diese Frage nicht. Eine Person hétte sich zu Beginn eine etwas ausfiihr-
lichere Einfithrung gewiinscht.

Der Aussage ,,Die automatische Riickmeldung, die ich nach der Eingabe meiner Losung
im Code erhalten habe, fand ich hilfreich.” bewerteten sieben Teilnehmer mit ,,Stimmt
vollig* und zwei mit ,,Stimmt eher“. Die Uberpriifefunktion scheint die Schiiler also bei
der Bearbeitung der Aufgaben sinnvoll unterstiitzt zu haben. Auch die Arbeit mit den
Codefeldern hat den meisten Schiilern Spafi gemacht. Nur eine Person stimmte dem
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eher nicht zu.

Vor dem Modellierungstag hatten bereits fiinf Schiiler mit Python und Jupyter No-
tebooks gearbeitet. Jeweils ein Teilnehmer bewertete die Aussage mit ,,Stimmt eher”
und ,,Stimmt eher nicht“. Zwei Schiiler hatten zuvor noch nie Jupyter Notebooks und
Python genutzt.

Insgesamt lédsst sich festhalten, dass den Schiilern die Arbeit mit den interaktiven
Arbeitsblittern Spafl gemacht hat und sie kaum Probleme im Umgang mit den digitalen
Werkzeugen hatten.

Lernzuwachs in den Bereichen mathematische Modellierung und Ki

Weitere Hauptziele des Lernmoduls sind die Forderung der Modellierungskompetenz
und der Aufbau eines grundlegendes Verstandnisses zu den Themen KI und maschi-
nelles Lernen.

In der Evaluation stimmten drei Teilnehmer vollig und sechs eher zu, dass sie durch das
Lernmodul die mathematische Modellierung besser begriffen haben. Auch den Vortrag
iiber die mathematische Modellierung fanden alle Schiiler zumindest teilweise hilfreich.
Anhand der Antworten auf die Frage, was die Teilnehmer unter mathematischer Mo-
dellierung verstehen, liasst sich ebenfalls erkennen, dass bei den Schiilern am Ende des
Modellierungstages ein subjektives Verstédndnis der mathematischen Modellierung vor-
handen war. So schreibt ein Teilnehmer, dass er unter mathematischer Modellierung
das Reduzieren und Vereinfachen von Alltagsproblemen, sodass die Probleme auf ma-
thematischer Ebene beschrieben, gelost und optimiert werden konnen, versteht. Ein
anderer Schiiler gab die Antwort: ,Mit der Mathematischen Modellierung wird ein
reelles Problem so vereinfacht, dass sich daraus ein mathematisches Problem ergibt,
welches anschliefend gelost wird. Diese Losung wird fiir die Anwendung beim echten
Problem interpretiert.”

Im Bereich KI bewerteten acht Schiiler die Aussage ,,Durch den Workshop habe ich die
mathematischen Hintergriinde von KI-Systemen besser begriffen.” mit ,Stimmt vollig®
oder ,,Stimmt eher“. Unter kiinstlicher Intelligenz verstand ein Schiiler am Ende des
Modellierungstags ein ,,Programm was man nicht ’fertig programmieren’ muss sondern
was sich eigenstindig weiterentwickelt und dazulernt.“ Andere Schiiler schrieben, dass
kiinstliche Intelligenz Computerprogramme sind, die sich durch den Erhalt von Daten
und Erfahrungen stetig verbessern und lernen. Anhand dieser Aussagen wird deutlich,
dass die Schiiler am Ende des Modellierungstages zwar eine Vorstellung von KI hat-
ten, diese aber oft mit maschinellem Lernen gleichsetzten. Das Prinzip des iiberwachten
maschinellen Lernens, das zur Bewertung der Giite des Klassifikationsalgorithmus ein-
gesetzt wurde, konnten nur zwei Schiiler in der Evaluation richtig erldutern. So schrieb
einer der beiden: ,Ein Datensatz wird in zwei Gruppen geteilt, die Testdaten und
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die Trainingsdaten. Die Testdaten werden anhand der Trainingsdaten klassifiziert und
anhand dieser Klassifizierung wird iiberpriift wie qualitativ das Programm ist.“ Die
anderen Schiiler erklérten anstelle des Prinzips des iiberwachten maschinellen Lernens
das Vorgehen im Lernmodul oder generell maschinelles Lernen. Die ,falschen Antwor-
ten konnten also auch darauf zuriickzufiithren sein, dass die Lernenden die Frage im
Evaluationsbogen nicht richtig verstanden hatten.

Lob, Kritik und Verbesserungsvorschlage

Die Frage, ob den Schiilern etwas am Lernmodul absolut nicht gefallen hat, beantwor-
tete nur ein Teilnehmer mit ,,Ja“. Er hétte sich gewiinscht, mehr selbst programmieren
zu kénnen.

Besonders gefallen hat einem Teilnehmer, dass er die Moglichkeit hatte, sich alles selbst
zu erarbeiten, aber es trotzdem nochmal erkldrt wurde. Anderen hat die Datenverar-
beitung, das gute Erkldren und das Kennenlernen neuer mathematischer Groflen wie
das Quartil besonders zugesagt.

Auf die Frage ,,Héttest du gerne noch etwas anderes gesehen oder erfahren?* gaben fiinf
Schiiler eine Antwort. Ein Teilnehmer hétte sich spannendere Aktivitdten wie Fahrrad
Fahren, Schwimmen, Klettern und Surfen gewiinscht. Andere Schiiler héitten gerne
mehr Input zur Erstellung eines guten Datensatzes, zum unbeaufsichtigten Lernen
und zur Optimierung der Rechenauslastung erhalten. Dariiber hinaus hétte sich ein
Teilnehmer gerne noch tiefer mit dem Thema Aktivitdtserkennung beschéaftigt und
dafiir gerne einen lingeren Modellierungstag besucht.

Fazit der ersten Durchfiihrung

Insgesamt bewerteten die Schiiler den Modellierungstag mit der Note 1,9 und die Be-
treuer mit der Note 1,1. Auflerdem gaben die Schiiler an, dass sie das Lernmodul ,,su-
per®,  spannend® und ,lehrreich“ fanden, die Aufgabe aber gerne noch etwas getffnet
werden konnten. Zusammenfassend war die erste Durchfithrung sehr zufriedenstellend.

Basierend auf den Beobachtungen der ersten Durchfithrung und den Ergebnissen der
Evaluation wurden einige Verbesserungen und Verédnderungen am Lernmodul vorge-
nommen. Diese werden im Folgenden vorgestellt.

Zunéchst wurde in der Einstiegspriasentation eine weitere Folie zum maschinellen Ler-

nen erganzt, auf der anhand des Beispiels eines Spam-Filters das Prinzip des maschinel-
len Lernens ausfiihrlicher erldutert wird. Um den moglicherweise entstehenden Leerlauf

88



zwischen der Bearbeitung des ersten Arbeitsblattes und der darauffolgenden Plenums-
diskussion zu verringern, wurde am Ende des ersten Arbeitsblattes eine Zusatzaufgabe
ergianzt. In dieser recherchieren die Schiiler weitere Sensoren, die in Smartphones ein-
gebaut sind, und iiberlegen, welche Informationen diese Sensoren fiir die Aktivitétser-
kennung liefern konnten. Zudem wurde auf Arbeitsblatt fiinf eine kurze Erlduterung
erganzt, in der thematisiert wird, dass bei der Klassifikation nun alle 15 Features be-
riicksichtigt werden und die Windows Datenpunkten in einem 15-dimensionalen Raum
entsprechen. Dariiber hinaus wurden die Antwortblétter auf die Léange der Schiilerant-
worten angepasst sowie kleinere Fehler in Verlinkungen und Codefeldern verbessert.

In diesem Abschnitt werden die Beobachtungen der zweiten Durchfithrung des Lern-
moduls vorgestellt.

Die Inhalte des Lernmoduls wurden fiir diese Durchfiihrung gekiirzt und zum Teil in
Plenumsdiskussionen ausgelagert, da nur zwei Doppelstunden zur Verfiigung standen.
Die Arbeitsblatter eins und zwei wurden gemeinsam mit den Schiilern im Plenum be-
sprochen. Dazu ging der Dozent die Arbeitsblédtter mit Hilfe eines Beamers schrittweise
durch. Anschlielend sollten die Schiiler die Kurzversion von Arbeitsblatt drei sowie das
vierte Arbeitsblatt eigenstédndig bearbeiten. Im Anschluss wurden die Inhalte der Ar-
beitsblatter fiinf, sechs und sieben mit Hilfe der Présentationsfolien vorgestellt sowie
die Schwierigkeiten und Anwendungen der Aktivitdtserkennung im Plenum diskutiert.

Da das Lernmodul im Rahmen dieser beiden Doppelstunden nicht im eigentlich geplan-
ten Umfang durchgefiihrt werden konnte, werden im Folgenden nur kurz die wichtigsten
Punkte der Beobachtungen erldutert und nicht néher auf die Evaluation eingegangen.

Insgesamt lidsst sich festhalten, dass die meisten Schiiler gerade in der ersten Dop-
pelstunde grofle Schwierigkeiten hatten. Die Unterrichtseinheit wurde zu Beginn der
zehnten Klasse durchgefiihrt, weshalb die Schiiler noch keine Vektoren kannten. Auf-
grund der geringen Zeit konnten diese auch nicht ausfiihrlich eingefiihrt werden, sodass
die Darstellung der Windows als Datenpunkte in einem dreidimensionalen Koordina-
tensystem nur fiir einzelne Schiiler verstindlich war. Dadurch war es fiir viele Schiiler
schwer, sich die Abstandsberechnung zwischen zwei Windows rdumlich vorzustellen.
Zudem war aufféillig, dass den Schiilern Begriffe wie Code, Algorithmus und statis-
tische Kenngrofle nicht bekannt waren, weshalb die Bearbeitung der Arbeitsblétter
erschwert wurde. Die Schiiler erkannten die Codefeldern nicht als solche und fiihrten
diese daher auch nicht aus. Dariiber hinaus lasen nur wenige Schiiler die Aufgaben-
stellungen und bearbeiteten die Aufgaben. Viele Schiiler waren mit anderen Dingen
beschéftigt und interessierten sich wenig fiir die Inhalte des Lernmoduls. Dies zeigte
sich auch in den Plenumsdiskussionen, an denen sich nur einzelne Schiiler beteiligten.
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In der zweiten Doppelstunde arbeiteten deutlich mehr Schiiler an den Arbeitsblattern,
sodass auch die Diskussionen im Anschluss durch mehr Beitrdge bereichert wurden.
Auch die Inhalte verstanden die Schiiler nun besser. Dennoch waren auch hier verein-
zelt Schiiler dabei, die sich nicht an der Bearbeitung der Aufgaben in ihrer Gruppe
und den anschlieBenden Plenumsdiskussionen beteiligten.

Zusammenfassend lédsst sich nach dieser zweiten Durchfithrung die Erkenntnis fest-
halten, dass das Lernmodul mit einer gesamten Klasse erst nach der Einfithrung von
Vektoren durchgefiihrt werden sollte. Anhand einzelner, leistungsstarker Schiiler lies
sich aber auch feststellen, dass das Lernmodul im Rahmen von Vertiefungsmoglich-
keiten fiir gute Schiiler bereits vor der Einfithrung von Vektoren eingesetzt werden
kann. Dariiber hinaus sollte vor der Durchfithrung mit den Lehrkraften abgeklart wer-
den, inwieweit statistische Kenngréfien bekannt sind, um diese bei Bedarf vor den
jeweiligen Arbeitsblattern in den Plenumsdiskussionen einzufiihren. Auflerdem hat die
zweite Durchfithrung gezeigt, dass sich das Lernmodul fiir Kurse der Sekundarstufe II
problemlos auf zwei Doppelstunden kiirzen lédsst und die Schiiler trotzdem die wesent-
lichen Inhalte des Lernmoduls erarbeiten sowie einen Einblick in die mathematische
Modellierung erhalten konnen.

Durch die beiden Durchfithrungen wurde das entwickelte Lernmodul einerseits erprobt
und andererseits verbessert. Besonders die erste Durchfithrung im Rahmen des offenen
CAMMP days verlief zufriedenstellend. Leider konnte das Lernmodul nicht mit einem
kompletten, heterogenen Kurs der Sekundarstufe II getestet werden. Bei der ersten
Durchfithrung nahmen hauptséchlich mathematikinteressierte Schiiler teil. Zwar wa-
ren die Teilnehmer durchaus in sehr unterschiedlichen Altersstufen, im Hinblick auf
das Interesse und die Motivation der Schiiler ist jedoch nicht von einer heterogenen
Lerngruppe auszugehen. Bei der zweiten Durchfiihrung mit einer zehnten Klasse konn-
te das Lernmodul nur in einem gekiirzten Rahmen realisiert werden. Fiir zukiinftige
Erprobungen wire es somit interessant, das Lernmodul im vollem Umfang und mit
ganzen Schulklassen, also mit Lerngruppen mit unterschiedlichem Leistungsniveau und
Interesse zu erproben. Dennoch lésst sich festhalten, dass das Ziel dieser Abschluss-
arbeit, die Erstellung von Lehr- und Lernmaterial zur Aktivitdtserkennung auf dem
Smartphone, erfiillt wurde.
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6. Ausblick

Im letzten Kapitel dieser Abschlussarbeit werden Moglichkeiten zur Weiterentwicklung
und Verbesserung des im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Lernmoduls vorgestellt.

In dem erstellten Lernmodul arbeiten die Schiiler mit Sensordaten des Accelerome-
ters. Zur weiteren Vertiefung konnten zusétzlich Sensordaten des Gyroskops und des
Magnetometers beriicksichtigt werden. Dadurch wird eine Umrechnung der aufgenom-
menen Beschleunigungswerte in Erdkoordinaten moglich. Bei der Klassifikation der
Daten sollte dann die Position und Ausrichtung des Smartphones weniger stark ins
Gewicht fallen, sodass auch die Daten, bei denen das Handy in der Hand gehalten
wurde bzw. sich im Rucksack des Nutzers befand, richtig klassifiziert werden kénnen.
Die passenden Messwerte des Gyroskops und Magnetometers zu den im Lernmodul ver-
wendeten Beschleunigungswerten des Accelerometers wurden bei der Datenaufnahme
direkt mit aufgezeichnet und abgespeichert, sodass fiir diese Erweiterung des Lernmo-
duls kein neuer Datensatz erstellt werden muss. Eine weitere Moglichkeit das Lern-
modul im Bereich der verwendeten Sensordaten auszuweiten, besteht darin, Daten der
linearen Beschleunigung, also Beschleunigungswerte bei denen die Erdbeschleunigung
eliminiert wurde, zu klassifizieren. Auch diese Daten wurden bereits mit aufgenom-
men und abgespeichert. Dartiber hinaus kénnten zusétzlich Standortdaten (z. B. GPS)
beriicksichtigt werden. Hierzu miissten jedoch neue Sensordaten aufgenommen werden.

Bisher klassifizieren die Schiiler im Lernmodul Daten, die bereits im Vorfeld aufgezeich-
net wurden. Um das Interesse und die Motivation der Schiiler zu erhchen, kénnten
die Schiiler im Rahmen des Lernmoduls auch eigene Sensordaten aufnehmen. Hier-
zu wird schlieBlich nur ein Smartphone und die kostenfreie App phyphox benétigt.
Anschlieend kénnten die Schiiler anhand der eigenstdndig aufgenommenen Beschleu-
nigungswerte iiberpriifen, wie gut der entwickelte Klassifikationsalgorithmus auf neuen,
unbekannten Daten funktioniert.

Im Moment liegt der Fokus des Lernmoduls auf dem kNN-Algorithmus. Um den
Schwerpunkt mehr auf das maschinelle Lernen im Allgemeinen zu legen, wire es zu-
sitzlich moglich, die Sensordaten mit verschiedenen maschinellen Lernverfahren zu
klassifizieren. AnschlieBend kénnten die Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Ver-
fahren diskutiert und ein Algorithmus bestimmt werden, mit dem die Sensordaten am
besten den verschiedenen Aktivitdten zugeordnet werden konnen.

Bisher werden im Lernmodul nur zeitabhéngige Features bei der Datenvorverarbeitung
eingesetzt. Die verwendeten Features konnten zusétzlich um frequenzabhéngige Fea-
tures erginzt werden. Zur Berechnung der frequenzabhéngigen Features wird jedoch
eine Fourieranalyse benotigt. In diesem Zusammenhang wére eine Anlehnung an den
bereits bestehenden Workshop zum Thema Fitnesstracker denkbar. In diesem Work-
shop werden Aktivitatsdaten mit Hilfe der Fourieranalyse ausgewertet, um die Schritte
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zu zéhlen sowie die Aktivitdten Gehen, Laufen, Sprinten und Stehen zu klassifizie-
ren (vgl. Marnitz, 2017).

Dariiber hinaus wére eine Erprobung des Lernmoduls im Rahmen einer Unterrichtsein-
heit im Schulfach IMP sowie eine stiarkere Fokussierung auf den Bereich Data Science
denkbar.
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Anhang

A. Prasentationen

A.1. Einstiegsprdasentation

Aktivitatserkennung auf dem Smartphone

Smartphones sind stiandige Begleiter in unserem Alltag

Weltweit nutzen ca. 3,9 Milliarden Menschen ein Smartphone

Schnelle Entwicklung der in den Smartphones eingebauten Sensoren ist
Grundlage zahlreicher Anwendungsgebiete

- menschliche Aktivitatserkennung ? .9
«  Aber wie funktioniert das und ﬁ
Wie kdnnen Smartphones die Aktivititen ihrer Nutzer erkennen... was hat das mit Mathe zu tun? Ny

und was hat das mit Mathe zu tun?

Einflihrungin die Problemstellung

Prozess der menschlichen Aktivitatserkennung Exkurs | Was ist eine kinstliche Intelligenz?

*  Was versteht ihr unter dem Begriff kiinstliche Intelligenz?
Sensordaten

*  Welche Anwendungen der kunstlichen Intelligenz kennt ihr?

Vorverarbeitung
der Daten

Kunstliche Intelligenz & Mathematik

QYU p
Y, .3

Klassifizierung KUY

A Ao £

Exkurs | Was ist eine kiinstliche Intelligenz? Exkurs | Was ist eine kinstliche Intelligenz?
Turing-Test von Alan Turing: Maschinelles Lernen ist ein
Teilbereich der kiinstlichen

Intelligenz. - q
Kinstliche

Intelligenz

Maschinelles
Lernen
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Exkurs | Maschinelles Lernen am Beispiel eines Spamfilters

«  Ziel: Losen einer speziellen Aufgabe
(z.B. Spamfilter)

«  Ausgangspunkt: groRe Datenmenge @

* Entwicklung eines Modells anhand der
Informationen in den Daten Ig

*  Umsetzung erfolgt mit Computern @

«  Losung der Aufgabe mit Hilfe des
entwickelten Modells

Wieso benétigen wir eine kiinstliche Intelligenz bei der
Aktivitatserkennung?

Herkémmliches Maschinelles

Computerprogramm Lernen
* Arbeitet nach festen Regeln * Regeln werden aus Daten gelernt
* Beispiel: * Beispiel:

Erkennen von Mustern in den
Sensordaten einer bestimmten
Aktivitat. Anhand dieser Muster
(Regeln) erfolgt anschlieRend die
Zuordnung der Sensordaten zu
den einzelnen Aktivitaten.

Ordne den Sensordaten
ay =-3.09,a, = —9.58
und a, = —2.66 die
Aktivitat ,,Gehen” zu

— Eine solche Regel misste fur alle
Sensordatenpunkte aufgestellt
werden

Ziel und Ablauf des Workshops

Ziel: Entwicklung eines eig Klassifikati Igoritt !
1. Erkunden des Datensatzes |/

2. Vorverarbeitung der Daten FH
3. Schrittweise Entwicklung eines eigenen Klassifikationsalgorithmus % %
4

Bewertung der Ergebnisse des Klassifikationsalgorithmus mit Hilfe
verschiedener QualitadtsmaRe D&' D@

5

Verbesserung des entwickelten Klassifikationsalgorithmus )

Diskussion von Problemen sowie Anwendungsgebieten der menschlichen
Aktivititserkennung (7

CAMMP workshop | Aktiv

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes
Problem
Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer
Hosentasche, wenige Aktivititen

Reales Problem
vereinfachen ——

Aktivitatserkennung mit Hilfe von
Sensordaten eines Smartphones

*  nur Daten des
Beschleunigungssensors
beriicksichtigen o

*  Smartphone bei der - -,
Datenaufnahme immer
gleich positioniert
(rechte vordere Hosentasche)

+ Beschrankung auf wenige Aktivitaten

Jetzt seid ihr dran!

Bearbeitet die Arbeitsblatter!
Lest die Aufgabenstellung

,\r“> sorgfaltig!
* Teamwork!
Keine Panik! * Helft euch gegenseitig!
* Nutzt die Tipps!
* Nutzt das Internet!
Q“«" * Fragt die Betreuer!
ORGANISIEREN!
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Schritte zum Arbeitsmaterial

Gehe auf https://workshops.cammp.online

Auf ,Zugriff auf Lernmaterial” und ,Registrieren!” klicken

Account erstellen: der Username muss Prafix cammp_ enthalten
(z. B. cammp_laural234)

Auf ,,Anmelden!“ klicken, Accountdaten eingeben und einloggen

Erstes graues Feld der Willkommens-Datei ausfiihren P>
Warten ... X

Im Dropdown Menu Workshop Aktivitdtserkennung auswéhlen und
das Feld ausfiihren p

Links den Ordner I Aktivitdtserkennung und dann den Ordner m
worksheets 6ffnen

Los geht’s mit dem ersten Arbeitsblatt!

CAMMP workshop | Aktvi




A.2. Notizen Einstiegsprdasentation

Notizen Einstiegsprasentation

Folie 1: Wie kdnnen Smartphones die Aktivitaten ihrer Nutzer erkennen... und was hat das mit Mathe
zu tun?

Nachdem ihr mehr Uber die mathematische Modellierung erfahren habt, starten wir nun mit dem Workshop
zum Thema Aktivitatserkennung auf dem Smartphone.

Folie 2: Aktivitatserkennung auf dem Smartphone

Mobile Gerate, wie zum Beispiel Smartphones, sind mittlerweile standige Begleiter in unserem Alltag. Weltweit
nutzen rund 3,9 Milliarden Menschen ein Smartphone. Zudem ist in den letzten Jahren das Interesse an der
Auswertung der Gewohnheiten und téglichen Routinen der Menschen gestiegen. Dazu zahlt unter anderem
auch die Analyse der ausgefiihrten Aktivitaten. Die schnelle und enorme Weiterentwicklung der in den
Smartphones eingebauten Sensoren bildet die Grundlage zahlreicher Anwendungsgebiete, wie zum Beispiel
der Aktivitdtserkennung. Doch wie funktioniert die Aktivitdtserkennung und was hat das mit Mathe zu tun?

Dieser Frage werden wir im Laufe des Workshops nachgehen.

Folie 3: Prozess der menschlichen Aktivitdtserkennung

Schauen wir uns den Prozess der menschlichen Aktivitatserkennung einmal genauer an.

Unser Ausgangspunkt sind die Sensordaten, die mit dem Handy aufgenommen werden.

klicken

AnschlieBend werden wir die Daten vorverarbeiten und die groRe Menge an Sensordaten auf eine kleinere
Menge von mdglichst aussagekraftigen Werten reduzieren. Wie das genau funktioniert, werdet ihr im Laufe
des Workshops sehen.

klicken

Der letzte Schritt ist dann die Klassifizierung. Bei der Klassifizierung werden die Daten mit Hilfe einer

kiinstlichen Intelligenz und Mathematik den unterschiedlichen Aktivitdten zugeordnet. Aber was ist Giberhaupt
eine kunstliche Intelligenz?

Folie 4: Exkurs | Was ist eine kunstliche Intelligenz?

Fragen:
e Was versteht ihr unter dem Begriff kiinstliche Intelligenz?
e Welche Anwendungen der kunstlichen Intelligenz kennt ihr?

Antwort:
e Antworten der Schiiler:innen sammeln!

Folie 5: Exkurs | Was ist eine kinstliche Intelligenz?

Der Begriff der kiinstlichen Intelligenz ist in den letzten Jahren immer popularer geworden. Die kinstliche
Intelligenz ist die Basis vieler Anwendungen aus unserem taglichen Leben. Das Thema kinstliche Intelligenz
stellt aber keinesfalls ein neues Forschungsgebiet dar.

Bereits im Jahr 1950 beschaftigte sich der britische Mathematiker Alan Turing mit der Frage, ob Maschinen
bzw. Computersysteme intelligent sein kdnnen. Zur Untersuchung dieser Frage schlug er den folgenden Test
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vor. Ein menschlicher Schiedsrichter kann mit zwei Partnern (ein Partner ist ein Mensch und der andere ein
Computer) elektronisch kommunizieren und beliebige Fragen stellen. Wenn der Schiedsrichter nach vielen
Fragen nicht anhand der Antworten entscheiden kann, welcher der Partner der Computer ist, so gilt der
Computer als intelligent.

Der Begriff ,kunstliche Intelligenz* wurde allerdings erst Jahre spater von Prof. John Mc Carthy auf einer
Konferenz zu diesem Themengebiet vorgeschlagen.

Neben den Chatbots sind seitdem noch zahlreiche weitere Anwendungen der kiinstlichen Intelligenz
entstanden, wie zum Beispiel Empfehlungssysteme und Vorhersagemodelle.

Folie 6: Exkurs | Was ist eine kinstliche Intelligenz?

Ein Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz ist das maschinelle Lernen.

Folie 7: Exkurs | Maschinelles Lernen am Beispiel eines Spamfilters

Das Ziel beim maschinellen Lernen ist es, eine spezielle Aufgabe zu I6sen (z.B. Spamfilter). Der
Ausgangspunkt ist meistens eine groRe Menge an Beispieldaten, hier Mail-Beispiele. Zur Erfillung der
Aufgabe wird mit Hilfe der Beispieldaten ein Modell entwickelt. Diese Modellentwicklung wird mit Computern
umgesetzt. Im Beispiel wird also ein Modell entwickelt, das Spam E-Mails (rot) von gewdhnlichen E-Mails
(griin) unterscheiden kann.

klicken

Mit dem entwickelten Modell Iasst sich anschlieRend die Aufgabe I6sen. Das entwickelte Modell kann also
entscheiden, ob es sich bei einer neuen E-Mail im Postfach um eine Spam E-Mail oder eine gewdhnliche E-
Mail handelt. Wichtig dabei ist, dass die Regeln, die zur Ldsung des Problems angewendet werden, nicht wie
bei einem herkémmlichen Computerprogramm von einem Spezialisten fest vorgegeben werden, sondern von
der kiinstlichen Intelligenz auf Basis des vorliegenden Datensatzes selbst entwickelt werden.

Folie 8: Wieso bendtigen wir eine kiinstliche Intelligenz bei der Aktivitatserkennung?
Wieso bendtigen wir jetzt fir die Aktivitatserkennung eine kinstliche Intelligenz?

Stellen wir uns einmal vor, wir wollen das Problem mit einem herkdmmlichen Computerprogramm, das nach
festen Regeln arbeitet, 16sen. Dann missten wir fir alle méglichen Kombinationen von Sensordaten eine
Regel aufstellen, welcher Aktivitat diese zugeordnet werden sollen. Zum einen wére das ziemlich aufwandig
und zum anderen ist das nicht immer méglich, da manche Kombinationen von Sensordaten bei mehreren
Aktivitaten auftreten kdnnen.

Verwenden wir jedoch eine kiinstliche Intelligenz bzw. Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens,
mussen wir die Regeln nicht mehr selbst definieren, sondern unser Computerprogramm lernt diese aus den
Daten. In unserem Fall erkennt das Computerprogramm Muster in den Sensordaten der unterschiedlichen
Aktivitaten und ordnet anschlieRend die Sensordaten anhand der Muster den einzelnen Aktivitdten zu. Ein

Beispiel fir ein Muster ware zum Beispiel der Mittelwert der Sensordaten. Alle Daten, die ungefahr den
gleichen Mittelwert haben, werden dann einer Klasse bzw. Aktivitat zugeordnet.

Folie 9: Ziel und Ablauf des Workshops
Das Ziel des Workshops ist es, einen eigenen Klassifikationsalgorithmus zu entwickeln.
klicken

Dazu werdet ihr euch zu Beginn mit dem Datensatz vertraut machen.
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klicken

Darauf folgt die Vorverarbeitung der Daten.

klicken

Im Anschluss werden wir schrittweise einen eigenen Klassifikationsalgorithmus entwickeln.
klicken

Nachdem wir den Algorithmus entwickelt haben, werden wir die Ergebnisse der Klassifikation anhand
verschiedener QualitdtsmafRe bewerten.

klicken
Anschlieend werden wir versuchen unser Verfahren durch 2 Veréanderungen zu verbessern.
klicken

Den Abschluss des Workshops bildet eine Diskussion von Problemen sowie Anwendungsgebieten der
menschlichen Aktivitatserkennung.

Folie 10: Modellierungskreislauf

Zur Erstellung des Klassifikationsalgorithmus durchlaufen wir den Modellierungskreislauf. Unser reales
Problem ist die Aktivitatserkennung mit Hilfe von Sensordaten eines Smartphones.

klicken
Dieses reale Problem vereinfachen wir, indem wir nur Sensordaten des Beschleunigungsmessers
berlicksichtigen. Dieser zeichnet die Beschleunigung in allen drei Raumdimensionen (x, y und z) in der Einheit

sﬂz auf. AuBerdem wurde vor der Datenaufnahme die Vereinfachung getroffen, dass das Smartphone bei der
Datenaufnahme immer gleich positioniert ist. Das Smartphone befand sich also wahrend der Datenaufnahme

immer in der rechten vorderen Hosentasche. Zudem werden wir uns auf einige wenige Aktivitaten
beschranken.

Folie 11: Jetzt seid ihr dran!

Jetzt diirft ihr endlich aktiv werden. Offnet Arbeitsblatt 1 und erkundet den Datensatz!

Folie 12: Schritte zum Arbeitsmaterial

Weg zum Arbeitsmaterial erkléren.
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A.3. Plenumsdiskussion 1

Aktivitdtserkennung | Erkunden des Datensatzes

Diskussion nach Arbeitsblatt 1

Aufgabe 1 | Der Datensatz

* Aus welchen Daten besteht ein Datenpunkt im Datensatz?

UserlD  ActivitylD Time (s) x(m/s”A2) y(m/s”A2) z(m/s72)

1 1 0.028140 5480853  -4.508624 -6.869365
1 1 0.053292 5488187 -4.504134 -6.870263
1 1 0.078443 5494324  -4.496799 -6.872658
1 1 0.103595 5492229  -4.508475 -6.871311
1 1 0.128747 5472320 -4.499044 -6.856192

Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

* Zu wie vielen Aktivititen wurden Daten aufgenommen?

* Welche Aktivitdten sind dies?

ActivitylD Aktivitat
1 Sitzen
2 Stehen
3 Gehen
4 Laufen / Joggen
5 Treppen auf- und absteigen

Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

Graphische Darstellung der Sensordaten:
* Welche Unterschiede sind zwischen den einzelnen Aktivitdten zu erkennen?

At Stzon At Sebon

Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

Graphische Darstellung der Sensordaten:

* Bei welcher Aktivitdt sind am wenigsten / am meisten Ausschldge zu erkennen
und warum?

At Stzon At Sepan

Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

Graphische Darstellung der Sensordaten:

« Auf welcher der drei Achsen sind die groRten Ausschldge zu erkennen und
warum?

At Stzen A Senen
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Aufgabe 2 | Die Testpersonen

* Wie viele Testpersonen haben Daten aufgenommen

— 10 Personen

* Wie viele Testpersonen sind weiblich und wie viele
sind méannlich?

— 5 weiblich, 5 mannlich

* Wie alt ist die jlngste bzw. alteste Testperson?
— jlingste: 18 Jahre, &lteste: 52 Jahre

? UserlD  Geschlecht ~Alter
1 w 23
2 m 23
3 w 25
4 m 18
5 m 20
6 w 20
7 w 25
8 m 27
9 w 52

10 m 52

Aufgabe 3 | Die Datenaufnahme

* Wie lange wurden Daten zu den jeweiligen Aktivitdten von den Testpersonen
aufgenommen?
— 180 Sekunden = 3 Minuten

UserlD ActivitylD  Time (s) x(m/s"2) y(m/s"2) z(m/s’2) UserlD ActivitylD  Time(s) Xx(m/s"2) y(m/sh2) z(m/s~2)

1 5480853 4508624 -6.869365 1 1179843615 5377268 4423451 6996002
1 1005129 54BSIET 4504134 -6870263 1 1 179868768 5409301 4418212 -6991062
1 1 0078443 5494324 4496799 -6872658 1 1179893921 5422624 -4dTS0%4 7008276
1 10103595 5492229 4508475 -6871311 1 1 5 5384004 4435426 6995104
1 10128747 5472320 4499044 6856192 1 1 5397027 4384532 6978638

* Mit welcher Abtastrate wurden die Daten aufgenommen?

— 7150 Messpunkte in 180 Sekunden
7150

~ 40 Hz
0

— samplingRate =

Modellierungskreislauf

Reales Problem

Aktivitatserkennung mit Hilfe von
Sensordaten eines Smartphones

Einteilung kleinerer Zeitfenster
Reduzierung der Rohdaten auf
kleinere Menge moglichst
aussagekraftiger Werte

interpretieren

Mathematische

—

Losung

vereinfachen ——

*  Kombination der Beschleunigungs-
werte der drei Raumdimensionen

berechnen ——]

Vereinfachtes

Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer
Hosentasche, 5 Aktivititen

mathematisch
beschreiben

Mathematisches
Modell
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A.4. Notizen Plenumsdiskussion 1

Notizen Zwischen- und Abschlussprasentation

Diskussion nach Arbeitsblatt 1 | Erkunden des Datensatzes

Folie 1: Aktivitdtserkennung | Erkunden des Datensatzes

Ihr habt auf dem ersten Arbeitsblatt den Datensatz, mit dem wir im Laufe des Workshops arbeiten werden,
kennengelernt. Wir werden nun die Ergebnisse und Erkenntnisse dieses Arbeitsblattes gemeinsam im Plenum
besprechen.

Folie 2: Aufgabe 1 | Der Datensatz

In der ersten Aufgabe habt ihr den Datensatz kennengelernt und konntet ihn nach unterschiedlichen Spalten
sortieren.

Frage:
e Aus welchen Daten besteht ein Datenpunkt im Datensatz?

klicken

Antwort:
e Jeder Datenpunkt besteht aus der UserID und ActivitylD sowie der Zeit und den
Beschleunigungswerten in allen drei Raumdimensionen.

Folie 3: Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

Neben dem Datensatz habt ihr in der ersten Aufgabe auch Informationen zu den unterschiedlichen Aktivitaten
erhalten, zu denen Daten aufgenommen wurden.

Fragen:
e Zu wie vielen Aktivitdten wurden Daten aufgenommen?
e Welche Aktivitaten sind dies?

klicken

Antworten:
e Es wurden Daten zu 5 Aktivitdten aufgenommen.
* Die unterschiedlichen Aktivitaten sind Sitzen (1), Stehen (2), Gehen (3), Laufen / Joggen (4) und
Treppen auf- und absteigen (5).

Folie 4: Aufgabe 1 | Die Aktivitaten
AuRerdem habt ihr euch in Aufgabe 1 die Datenpunkte der einzelnen Aktivitdten auch graphisch angeschaut.

Frage:
e Welche Unterschiede sind zwischen den einzelnen Aktivitaten zu erkennen?

Antwort:
e Beiden Aktivitaten Sitzen und Stehen liegen die Datenpunkte der einzelnen Raumdimensionen auf
einer Geraden.
* Beiden Aktivitdten Gehen, Laufen und Treppen auf- und absteigen liegen die Datenpunkte nicht auf
einer Geraden, stattdessen sind deutliche Schwankungen zu erkennen.
e etc.
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Folie 5: Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

Frage:
e Bei welcher Aktivitat sind am wenigsten / am meisten Ausschlége zu erkennen und warum?

Antwort:
* Die wenigsten Ausschlage sind bei den Aktivitaten Sitzen und Stehen zu erkennen. Bei diesen Aktivitaten
befindet sich das Smartphone in Ruhe. Die Beschleunigung ist also konstant.
« Die meisten Ausschlage sind bei der Aktivitat Laufen zu erkennen, da hier die meisten Schritte innerhalb
einer gewissen Zeitspanne gemacht werden und sich am starksten vom Boden abgedriickt wird. Daher
sind die Beschleunigungswerte hier am gréf3ten und die meisten Ausschlage zu erkennen.

Folie 6: Aufgabe 1 | Die Aktivitaten

Frage:
e Auf welcher der drei Achsen sind die gréf3ten Ausschlage zu erkennen und warum?

Antwort:

e Auf der y-Achse sind die groRten Ausschlage zu erkennen.

e Der Grund dafiir ist die Erdbeschleunigung. Die Erdbeschleunigung wirkt bei allen Aktivitaten bis auf
Sitzen auf die y-Achse des Beschleunigungsmessers, denn die Erdbeschleunigung ist zum
Erdmittelpunkt hin gerichtet. Befindet sich das Handy also senkrecht in der vorderen rechten
Hosentasche wirkt die Erdbeschleunigung entweder in positive oder negative y-Richtung, je nachdem
wie das Handy in der Hose orientiert ist (Kamera oben bzw. Kamera unten).

Folie 7: Aufgabe 2 | Die Testpersonen

In Aufgabe 2 habt ihr Informationen Uber die Testpersonen, die Daten zu den einzelnen Aktivitaten
aufgenommen haben, erhalten.

Frage:
e Wie viele Testpersonen haben Daten aufgenommen?

klicken

Antwort:
e Insgesamt haben 10 Personen Daten zu den verschiedenen Aktivitdten aufgenommen.

klicken

Frage:
e Wie viele Testpersonen sind weiblich und wie viele sind mannlich?

klicken

Antwort:
e 5 Testpersonen sind weiblich und 5 Testpersonen sind mannlich.

klicken

Frage:
e Wie alt ist die jiingste bzw. alteste Testperson?

klicken
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Antwort:
« Die jungste Testperson ist 18 Jahre alt und die alteste Testperson ist 52 Jahre alt.

Folie 8: Aufgabe 3 | Die Datenaufnahme
In der dritten Aufgabe habt ihr euch mit der Lange der Datenaufnahme und der Abtastrate beschéftigt.

Frage:
e Wie lange wurden Daten zu den jeweiligen Aktivitdten von den Testpersonen aufgenommen?

klicken
Antwort:
e Jede Aktivitdt wurde wahrend der Datenaufnahme von den Testpersonen 180 Sekunden, also 3 Minuten
ausgefihrt.

klicken

Frage:
e Mit welcher Abtastrate wurden die Daten aufgenommen?

klicken
Antwort:

e In 180 Sekunden wurden ca. 7150 Messpunkte aufgenommen. Das entspricht einer Abtastrate von ca.
40 Hertz.

Folie 9: Modellierungskreislauf

Wir haben unser Problem der Aktivitdtserkennung mit Hilfe von Sensordaten eines Smartphones nun
vereinfacht. Wir betrachten nur Daten des Beschleunigungssensors, beschranken uns auf 5 Aktivitaten und
die Orientierung des Smartphones bei der Datenaufnahme war immer gleich (rechte vordere Hosentasche).
klicken

In einem nachsten Schritt werden wir unsere Rohdaten noch etwas aufbereiten, um spater fiir diese Daten
einen Klassifikationsalgorithmus entwickeln zu kénnen. Im Rahmen dieser Datenaufbereitung werden wir die

Beschleunigungswerte der drei Raumdimensionen kombinieren, die Daten in kleinere Zeitfenster unterteilen
und die groRe Menge der Daten auf eine kleinere Menge moglichst aussagekraftiger Werte reduzieren.

Folie 10: Jetzt seid ihr dran!

Jetzt seid ihr wieder dran. Offnet Arbeitsblatt 2 und beginnt mit der Vorverarbeitung der Daten!
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A.5. Plenumsdiskussion 2

Aufgabe 1 | Der Betrag des Beschleunigungsvektors

* Formel fir den Betrag des Beschleunigungsvektors:

vectorLength = +a} + a?

« Ergdnzung im Datensatz:

UserlD  ActivitylD  Time (s) x (m/s"2) y(m/s*2) z(m/s"2) |Vector Length (m/s42)

) | ooso sasosss -asosezs -66sass sa0e00

) 1 oose s asodisa 8023 aaos0ro

1 1 0078443 5494324 -4.496799 -6.872658 8404166

) 1 otoses saseae asoeurs sanan aarszsn

, | omEr sams0 asou sssers: asszz0t

Aktivitdtserkennung | Vorverarbeitung der Daten 1 10150 SuSETSH a4T2Bd0 6885362 a3srs
1 1 07050 saBt2 -4499344 6910080 assesnt

Diskussion nach Arbeitsblatt 2 ) | o202 ssootz 4STIEs 6910679 aszson
1 1 ozsse sassizr a0 ssTiiel aseras?

) 1 oasasos sass1 -adsessz 6861681 assanet

Aufgabe 2 | Einteilung der Windows Aufgabe 3 | Statistische KenngréRRen

* Lange der Windows: 3 Sekunden * Welche statistischen KenngréRen sind euch aus dem Mathematikunterricht
bekannt?
* Ergénzung der WindowID im Datensatz: — Mittelwert, Minimum, Maximum, Modalwert, Spannweite, ...
WindowlD | UserlD ActivitylD Time (s) x (m/s2) y(m/sA2) y(m/s*2) Vector Length (m/s*2)
1 1 10028140 5480853 4508624 -4508624 8408040 - . . . y :
* Welche statistischen KenngréRen wiirdet ihr zur Beschreibung der Daten eines
1 1 10053292 5488167 4504134 4504134 8408010 ‘
Windows nutzen?
1 1 10078443 5494324 4496799 -4496799 8404166
i 7 10103595 5492229 -4508475 -4508475 8415209 — Mittelwert, Minimum und Maximum des Betrags des Beschleunigungsvektors
1 1 10128747 5472320 4499044 -4493044 8392204

WindowiD |UserlD ActivitylD ~ Time (s) X (m/sA2) y (m/sA2) y (m/sA2) Vector Length (m/s2)

300 0 5 179877510 1800755 5976322 5976322 8641503
300 10 S 179902668 211952 6945407 -6.945407 10048384
s00( 10 5 179927826 3062482 9900562 -9.900562 14332517
00 10 5 179952084 2949916 10929522 -10929522 15735657
swo| 0 5 179978142 3050956 10346634 -10.346634 14947040

Aufgabe 3 | Das Feature-Set 1 Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

Reales Problem
vereinfachen ——
Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer
Hosentasche, 5 Aktivitaten

* Die ersten 5 Windows:

Autivitatserk t Hilf
WindowlD UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/sA2) Max Vector Length (m/sA2) Min Vector Length (m/sA2) vitatserkennung mit Hife von

Sensordaten eines Smartphones

010 10 8382189 8593413 8136967
20 10 10 8335617 8571866 8052737
0 10 10 8269633 8384486 8059064 Zuordnung der einzelnen Windows

zu einer der Aktivitaten?
w0 10 10 8262474 8533645 7956085 — Klassifizierungsproblem mathematisch
50 10 10 8268336 8325962 8224459 beschreiben

* Die letzten 5 Windows
WindowlID UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/sA2) Max Vector Length (m/sA2) Min Vector Length (m/s/2)

29960 100 50 13059342 20251910 a153431

2997.0 100 50 13351763 29.893499 5658197

29980 100 50 13001548 24820680 3930397 Mathematische Mathematisches

20900 100 50 13723280 26346591 anasazo Losung «—— berechnen —| Modell
Feature-Set 1

0000 100 50 12273105 27153701 asesi2n (WindowlD, UserlD, ActivityiD,

Mean VL, Max VL, Mi
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Klassifizierungsproblem

Probleme?

« Kennt ihr bereits aus dem Alltag Klassifizierungsprobleme?
* Wenn ja, in welchen Bereichen bzw. Anwendungen begegnen euch solche

Klassifizierungsproblem

« Jeder Datenpunkt wird durch
die Auspragungen zweier
Merkmale (x, y) repréasentiert

* 3verschiedene Klassen

« Ziel: Zuordnung unbekannter
Datenpunkte zu einer der drei
Klassen

Klassifizierungsproblem

* Welcher Klasse ordnen wir das
X zu und warum?

* Wie kénnte ein allgemeines
Vorgehen zur Klassifizierung
neuer Datenpunkte aussehen?

0 ?

4

—

|

iserkennung

y

n =
l..
.
.
*x % X
x X ox e °
* .
o o

Jetzt seid ihr dran!

| =g

Keine Panik!

<

ORGANISIEREN!

Offnet Arbeitsblatt 3 und beginnt mit der Entwicklung des kNN-Algorithmus!

Bearbeitet die Arbeitsblatter!
Lest die Aufgabenstellung
sorgfaltig!

Teamwork!

Helft euch gegenseitig!

Nutzt die Tipps!

Nutzt das Internet!

Fragt die Betreuer!

Grundidee:

Klassifiziere unbekannte
Datenpunkte anhand der
Klassen der k nachst-
liegenden Datenpunkte

Klasse von x?
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A.6.

Notizen Plenumsdiskussion 2

Diskussion nach Arbeitsblatt 2 | Vorverarbeitung der Daten

Folie 11: Aktivitdtserkennung | Vorverarbeitung der Daten

Auf dem zweiten Arbeitsblatt habt ihr die Vorverarbeitung der Daten durchgefiihrt. Das Vorgehen sowie die
Ergebnisse und Erkenntnisse dieses Arbeitsblattes werden wir nun gemeinsam im Plenum besprechen.

Folie 12: Aufgabe 1 | Der Betrag des Beschleunigungsvektors

In der ersten Aufgabe habt ihr die Beschleunigungswerte der drei Achsen kombiniert. Dazu habt ihr euch jeden
Datenpunkt in unserem Datensatz (Tabelle) als einen dreidimensionalen Vektor vorgestellt. Dieser Vektor
beschreibt die Gesamtbeschleunigung des Smartphones. Um den Wert der Gesamtbeschleunigung zu
bestimmen, habt ihr den Betrag dieses Vektors berechnet.

Frage:
e Wie lautet die Formel fir den Betrag des Beschleunigungsvektors?

klicken
Antwort:

e vectorLength = \/a,Z + a,2 + a,2
klicken

Anschlieend haben wir den Betrag als zuséatzliche Spalte unserem Datensatz hinzugefiigt.

Bei AB2short:

In der ersten Aufgabe haben wir die Beschleunigungswerte der drei Achsen kombiniert, indem wir den
sogenannten Betrag des Beschleunigungsvektors bestimmt haben. Dieser Wert beschreibt die
Gesamtbeschleunigung des Smartphones.

2-mal klicken

Dieser lasst sich mit folgender Formel bestimmen.

klicken

AnschlieRend haben wir den Betrag als zuséatzliche Spalte unserem Datensatz hinzugefiigt.

Folie 13: Aufgabe 2 | Einteilung der Windows

In der zweiten Aufgabe habt ihr die groBe Menge an Rohdaten in kleinere Zeitfenster einer festen Lange,
sogenannte Windows, unterteilt.

Frage:
e Welche Lange der Windows haben wir gewahit?

klicken
Antwort:

e Als Lange der Windows haben wir 3 Sekunden festgelegt. Auch andere Zeitspannen waren méglich. Der
Einheitlichkeit wegen haben wir die Lange der Windows aber auf 3 Sekunden festgelegt.
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klicken

AnschlieBend haben wir jedem Zeitfenster eine WindowID zugeordnet und diese als zusatzliche Spalte dem
Datensatz hinzugefugt.

Folie 14: Aufgabe 3 | Statistische Kenngréen

In der dritten Aufgabe habt ihr die groRe Menge an Rohdaten auf eine kleinere Menge mdglichst
aussagekraftiger Werte, sogenannte Features reduziert. Diese Features sind nichts anderes als statistische
KenngréfRen.

klicken

Frage:
e Welche statistischen KenngréRen sind euch aus dem Mathematikunterricht bekannt?

klicken

Antwort:
e Mittelwert, Minimum, Maximum, Modalwert, Spannweite, etc.

AnschlieBend habt ihr euch die Daten verschiedener Windows noch einmal graphisch angeschaut und
Uberlegt, mit welchen statistischen KenngréRen wir die Daten beschreiben kdnnten.

klicken

Frage:
e Welche statistischen KenngréRen wiirdet ihr zur Beschreibung der Daten eines Windows nutzen?

klicken
Antwort:
e Die Daten eines Windows kénnen mit sehr vielen verschiedenen statistischen Kenngréflen beschrieben
werden.

e Wir haben uns aber zunachst auf den Mittelwert, das Minimum und das Maximum des Betrags des
Beschleunigungsvektors beschrankt.

Folie 15: Aufgabe 3 | Das Feature-Set 1
Um fiir unsere Daten ein maschinelles Lernverfahren entwickeln zu kénnen, haben wir die berechneten

statistischen KenngréRen zusammen mit der entsprechenden WindowID, ActivitylD und UserID in einem
neuen Datensatz abgespeichert. Diesen neuen Datensatz haben wir als Feature-Set 1 bezeichnet.

Folie 16: Modellierungskreislauf

Wir haben unser vereinfachtes Problem nun mathematisch beschrieben, indem wir das Feature-Set 1 erstellt
haben.

klicken

Als nachstes stellt sich uns die Frage, wie wir die Daten der einzelnen Windows einer der fiinf Aktivitaten
zuordnen kénnen. Bei diesem Problem handelt es sich um ein sogenanntes Klassifizierungsproblem.
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Folie 17: Klassifizierungsproblem
Fragen:
e Kennt ihr bereits aus dem Alltag Klassifizierungsprobleme?
e Wenn ja, in welchen Bereichen bzw. Anwendungen begegnen euch solche Probleme?

Antwort:
e |deen der Schiler:innen sammeln!

Folie 18: Klassifizierungsproblem

Schauen wir uns das Schaubild rechts an.

klicken

Jeder Datenpunkt wird durch die Auspragungen zweier Merkmale, hier x und y, reprasentiert.
klicken

Zudem gehdrt jeder Datenpunkt zu einer der drei Klassen.

klicken

Das Ziel bzw. die Aufgabe bei einem Klassifizierungsproblems ist es, neue unbekannte Datenpunkte einer der
drei Klassen zuzuordnen.

Folie 19: Klassifizierungsproblem
Ein neuer unbekannter Datenpunkt kénnte zum Beispiel das rote x sein.
klicken

Frage:
e Welcher Klasse wiirdet ihr das rote x zuordnen und warum?

Antwort:
e Verschiedene Antworten der Schiler:innen sammeiln!
e Das rote x sollte der Klasse 2, also den orangenen Quadraten, zugeordnet werden, da der Abstand zu
den anderen Datenpunkten dieser Klasse am kleinsten ist.
klicken

Frage:
e Wie kénnte ein allgemeines Vorgehen zur Klassifizierung neuer Datenpunkte aussehen?

Antwort:
e Ideen der Schiiler:innen sammeln!

Folie 20: Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus (kNN-Algorithmus)

Im Workshop werden wir zur Lésung des Klassifizierungsproblems den k-nachste-Nachbarn-Algorithmus
nutzen.

klicken
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Die Grundidee dieses Algorithmus ist es, unbekannte Datenpunkte anhand der Klassen der k nachstliegenden
Datenpunkte zu klassifizieren.

klicken
Zum Beispiel kdnnten wir uns die fiinf nachstliegenden Datenpunkte des roten x anschauen und anhand derer

das rote x einer Klasse zuordnen. Die Frage, welcher Klasse das rote x zugeordnet werden sollte, werdet ihr
in Aufgabe 1 des nachsten Arbeitsblattes beantworten.

Folie 21: Jetzt seid ihr dran!

Offnet also Arbeitsblatt 3 und beginnt mit der Entwicklung des k-n&chste-Nachbarn-Algorithmus!
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A.7. Plenumsdiskussion 3

Aufgabe 2 | Graphische Darstellung der Datenpunkte

Bei welchen Aktivitaten konnte der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus bei der
Klassifikation Schwierigkeiten haben und warum?

Datenpunkte der Person mit UserlD 1

B

e o
Aktivitdtserkennung | Der k-nédchste-Nachbarn-Algorithmus 271 ¥
Diskussion nach Arbeitsblatt 3 ”;ﬁ \ . L E

Aufgabe 2 | Die Abstandsfunktion

Aufgabe 3 | Suche der k nachsten Nachbarn
Formel fiir den Abstand zwischen den beiden Punkten P; (x,y1,21) und
Py (x2,Y2,22):

distanceP1P2 = /(x; — x)% + (y; — y1)? + (2, — 2,)?

2

Wie sind wir bei der Suche nach den k néachsten Nachbarn vorgegangen?

/nm.n,m

v
[CBZEN)

Aufgabe 3 | Suche der k nachsten Nachbarn

Aufgabe 4 | Die Haufigkeiten der einzelnen Klassen
Wie sind wir bei der Suche nach den k ndchsten Nachbarn vorgegangen?
1

Die fiinf nachsten Nachbarn des Test-Windows 200:
Leere Liste erstellen, in der nach und nach die Abstande gespeichert werden sollen.
distances = []

.+ (2881, 0.86, 4)
* (198, 0.88, 4)
© (206, 1.09, 4)
2. For-Schleife zur Berechnung der Abstdnde zwischen allen Windows und dem Test- . 204, 1.11, 4
Window und Abspeichern in der Liste distances: ( > 1.11, 4)
for i in range(1, 3000): + (510, 1.14, 4)
dist = computeDistances(i, TestWindow)
addDistances(i, dist, distances)
3. Léschen des Abstands des Test-Windows zu sich selbst * Welcher Aktivitdt ordnen wir die Daten des Test-Windows 200 zu?
del distances[TestWindow-1] . Aktivitit 4 (Laufen)
4. Sortieren der Liste nach den kiirzesten Absténden zum Test-Window
sortDistances(distances)
5. Filtern der k néchsten Nachbarn
kneighbors =

getNeighbors(distances, k)
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Modellierungskreislauf

Reales Problem Vereinfachtes

vereinfachen —— Problem

Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer
Hosentasche, 5 Aktivititen

Aktivitatserkennung mit Hilfe von
Sensordaten eines Smartphones

* Interpretation der mathematischen
Losung? )
interpretieren Bewertung der Leistung unseres mathematisch
Klassifikationsalgorithmus? beschreiben
Mathematische Mathematisches
L8sung <«—— berechnen Modell

k-niichste-Nachbarn-Algorithmus. Feature-Set 1

Klassifizieru
assifizierung Mean VL, Max VL, Min VI

(WindowlD, UserID, ActivitylD,

Jetzt seid ihr dran!

Offnet Arbeitsblatt 4 und beginnt mit der Bewertung der Leistung des
k-néchste-Nachbarn-Algorithmus!

| =g

Keine Panik!

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Lest die Aufgabenstellung
sorgfaltig!

Teamwork!

Helft euch gegenseitig!
Nutzt die Tipps!
Nutzt das Internet!

<

ORGANISIEREN!

Fragt die Betreuer!

Methode des Uberwachten Maschinellen Lernens
(engl. supervised learning)

Feature Set 1
(WindowD, UserlD, ActivityiD,
‘ Mean Vector Length, Max Vector Length, Min Vector Length)

Testdaten

Trainingsdate |
rdowlD, User

‘ Klassifizierung aber KNN-Algorithmus

Klassifizierte Testdaten

Uberprifung der Klassiflationsergebnisse

110



A.8. Notizen Plenumsdiskussion 3

Diskussion nach Arbeitsblatt 3 | Der k-ndachste-Nachbarn-Algorithmus

Folie 22: Aktivitatserkennung | Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Auf dem dritten Arbeitsblatt habt ihr den k-nachste-Nachbarn-Algorithmus kennengelernt und bereits erste
Datenpunkte mithilfe des Algorithmus einer Klasse bzw. einer Aktivitdt zugeordnet. Wir werden nun die
Ergebnisse und Erkenntnisse dieses Arbeitsblattes gemeinsam im Plenum besprechen.

Folie 23: Aufgabe 2 | Graphische Darstellung der Datenpunkte

Jedes Window entspricht einem Datenpunkt in drei Dimensionen. Die Dimensionen sind die drei berechneten
Features Mittelwert, Maximum und Minimum des Betrags des Beschleunigungsvektors. In Aufgabe 2 habt ihr
euch die Datenpunkte der Windows graphisch angeschaut.

Frage:
e Bei welchen Aktivitdten konnte der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus bei der Klassifikation
Schwierigkeiten haben und warum?

Antwort:
e Beiden Aktivitaten 3 und 5 kann es zu Problemen kommen, da hier die Datenpunkte sehr eng aneinander

liegen bzw. sich die Datenwolken zum Teil auch lberschneiden. Daher kénnen unter den k nachsten
Nachbarn eines Datenpunktes auch Datenpunkte der ,falschen® Aktivitat liegen.

Folie 24: Aufgabe 2 | Die Abstandsfunktion (Uberspringen bei AB3short!)

Damit wir die k nachsten Nachbarn eines Datenpunktes bzw. Windows finden kdnnen, brauchen wir eine
Funktion, die uns den Abstand zwischen zwei Datenpunkten angibt.

Frage:
e Wie lautet die Formel flir den Abstand zwischen den beiden Punkten P; (x;, y;,z;) und P,(x3,v,,2,)?

klicken

Antwort:
o distanceP1P2 = /(x; — )2 + (v, = y1)% + (2, — 2,)?

Folie 25: Aufgabe 3 | Suche der k nachsten Nachbarn (Uberspringen bei AB3short!)

In Aufgabe 3 ging es um die Frage, wie wir die k nachsten Nachbarn von einem ausgewahlten Datenpunkt
(Window) bestimmen koénnen.

Frage:
e Wie sind wir bei der Suche nach den k nachsten Nachbarn vorgegangen?

Antwort:
e Antworten der Schiler:innen sammeln.
Folie 26: Aufgabe 3 | Suche der k néchsten Nachbarn (Uberspringen bei AB3short!)

Wir sind bei der Suche der k nachsten Nachbarn wie folgt vorgegangen:
1. Wir haben eine leere Liste erstellt, in der nach und nach die Abstéande abgespeichert wurden.
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2. AnschlieBend haben wir Uber eine for-Schleife die Abstande zwischen allen Windows und dem Test-
Window berechnet und diese in der zuvor erstellten Liste abgespeichert.

3. Danach haben wir den Abstand des Test-Windows zu sich selbst aus der Liste geloscht. Da Python bei
der Nummerierung bei 0 beginnt, missen wir die Zahl 1 von der WindowID des Test-Windows
subtrahieren.

4. Im vorletzten Schritt haben wir die Liste nach den kiirzesten bzw. kleinsten Abstanden sortiert.

5. Im letzten Schritt haben wir die k ersten Eintrage aus der Liste der Abstande aufgerufen. Diese sind
gerade die k nachsten Nachbarn zu unserem Test-Window.

Folie 27: Aufgabe 4 | Die Haufigkeiten der einzelnen Klassen

Nachdem wir die k nachsten Nachbarn zu unserem Test-Window gefunden haben, missen wir noch
entscheiden, welcher Klasse bzw. Aktivitat wir das Test-Window zuordnen.

Frage:
e Welcher Aktivitat ordnen wir die Daten des Test-Windows 200 anhand der flinf nachsten Nachbarn zu?

klicken

Antwort:
e Die Daten des Test-Windows 200 ordnen wir der Aktivitat 4 (Laufen) zu, da diese Aktivitat unter den finf
nachsten Nachbarn am haufigsten vorkommt.

Folie 28: Modellierungskreislauf

Schauen wir nochmal auf den Modellierungskreislauf. Wir haben nun mit dem k-nachsten-Nachbarn-
Algorithmus einen Algorithmus entwickelt, mit dem wir die Datenpunkte der Windows den einzelnen Aktivitaten
zuordnen konnen. Wir konnen also mit Hilfe des k-néchste-Nachbarn-Algorithmus aus unserem
mathematischen Modell, dem Feature-Set 1, eine mathematische Lésung, die Klassifizierung, berechnen.

klicken

Aber wie gut funktioniert unser Algorithmus und wie koénnen wir die Ergebnisse der Klassifizierung
zahlenmaRig bewerten?

Folie 29: Methode des uberwachten Maschinellen Lernens (engl. supervised learning)

Zur Bewertung der Ergebnisse der Klassifizierung nutzen wir eine Methode aus dem Bereich des
uberwachten Maschinellen Lernens (engl. supervised learning). Wir teilen unsere Daten, also das
Feature-Set 1, in Trainings- und Testdaten auf. Die Trainingsdaten bestehen aus einem GroRteil der Daten
des Feature-Sets 1. Der Rest der Daten, die nicht den Trainingsdaten zugeordnet werden, sind unsere
Testdaten. Bei den Testdaten blenden wir zunachst die ActivitylD aus, d.h. wir gehen davon aus, dass wir die
zugehdrige Aktivitat eines Datenpunktes im Testdatensatz nicht kennen. AnschlieRend klassifizieren wir die
Testdatenpunkte mit Hilfe des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus und den Trainingsdaten. Wir berechnen also
fur alle Datenpunkte im Testdatensatz die k nachsten Nachbarn aus dem Trainingsdatensatz und bestimmen
Uiber einen Mehrheitsentscheid die Aktivitaten der Datenpunkte. Nach der Klassifizierung tberprifen wir, ob
unsere Zuordnungen mit den tatsachlichen Aktivitaten der einzelnen Testdatenpunkte Ubereinstimmen.

Folie 30: Jetzt seid ihr dran!

Diese Methode werdet ihr jetzt auf dem néchsten Arbeitsblatt anwenden. Offnet also Arbeitsblatt 4!
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A.9. Plenumsdiskussion 4

Aufgabe 1 | Die Trainings- und Testdaten

]

Feature Set 1

(80 % der Daten, 2400 Datenpunkte) (20 % der Daten, 600 Datenpunkte)

‘ Trainingsdaten

‘ Testdaten

Aktivitdtserkennung | Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Diskussion nach Arbeitsblatt 4

Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix
Wassifertals | Wassifertals | Kiassfiertals | Kassifaertals | f(oesrert 8 * Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt richtig Klassifiziert?
1(Sitzen) 2 (Stehen) 3 (Gehen) 4 (Laufen) und absteigen)
Kassifiziertals |  Klassifiziertals | Klassifiziertals |  Klassifiziert als :'(‘Ti‘""'::,':_
T,,[s:iz:j:],, 1 123 o ° ° o 1(Sitzen) 2(Stehen) 3(Gehen) 4 (Laufen) ] .::;Im)
Tatséchlich 1
" 123 ] ) ° ]
Tatsichlich 2 (Sitzen)
“Sreben 2] 115 2 2 2
Tatséchlich 2
Tatsichlich 3 (Siehel) e 115 e 6 e
] ) ° 79 10 19
Tatsichlich 3
-  Gohon) [} (2 79 10 19
R ] [ 14 120 1
Tatsichlich 4
asschich ) ) 14 120 1
Tatsichlich 5
(';epgen auf- 1 ] 24 1 93 Tatsichlich 5
. .
und absteigen) (ommie 1 [} 24 1 93
und absteigen)

Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix
*  Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt falsch klassifiziert? « Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert?
Kassifiiertals | Klassifiiertals | Kassifisiertals | Kassifisiertals |~ Xlassfifertals Kassifisiertals | Klassifilertals | Kassifiziertals | Kassifiiertals |~ Xiassfciertals
1 (Sitzen) 2 (Stehen) 3 (Gehen) 4 (Laufen) ug’::::; "e n)‘ 1 (Sitzen) 2 (Stehen) 3 (Gehen) 4 (Laufen) m“ d’::::::en)-
Tatséchlich 1 Tatsichlich 1
: (sslt‘xen‘) 123 B (Sim:, 123 [} ] ] 2]
Tatséichlich 2 Tatséichlich 2
" Stehen) s ) 115 0 ° o
Tatséichlich 3 Tatséichlich 3
*Gehen) el ) 0 79 10 19
Tatsiichlich 4 Tatséichlich 4
* Lauten) T ) [ 14 120 1
Tatsiichlich 5 Tatséichlich 5
(Treppen auf- (Treppen auf- 1 ] 24 1 93
und absteigen) und absteigen)
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Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

« Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert?

Kassifiziertals | Kassifiziertals | Kassifiziertals | Klassifiziertals 5""“'""‘" T‘"‘
1 (sitzen) 2 (stehen) 3(Gehen) 4 (Laufen) wf‘:"::::: "e =
Tatséichlich 1
(sm:) 123 ] 2] 0 0
Tatsichiich 2
(stehen) 0 115 2] 0 °
Tatsichiich 3
(Gehen) 0 ] 79 10 19
Tatsichiich 4
(Laufen) 0 ] 14 120 1
Tatsichlich 5
(Treppen auf- 1 0 24 1 93
und absteigen)

Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

+  Bei welchen beiden Aktivitaten liegen die meisten Uberschneidungen vor?

Kassifiziertals | Kassifiziertals | Kassifiziertals | Klassifiziert als :"T“‘""‘" ":
1(sitzen) 2 (Stehen) 3(Gehen) 4 (Laufen) ui;:::::;':‘)-
Tatséchlich 1
(Sitzen) 123 [ 0 0 °
Tatsichlich 2
(stehen) 0 115 0 ° °
Tatsichiich 3
(Gehen) 0 2] 79 10 19
Tatsichlich 4
(Laufen) 0 [ 14 120 1
Tatsichlich 5
(Treppen auf- 1 ° 24 1 93
und absteigen)

Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitdtsmalie

« Die Genauigkeit:

CMyq + CMy; + CM33 + CMyy + CMss
accuracy = M ~ 0.88
Sum

* Die Fehlerrate:
errorRate =1 —accuracy ~ 0.12

Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitatsmalie

 Die Préazision:

s CMyy
recisionSitzen = ~ 0.99
P CMyy + CMyy + CMay + CMy; + CMgyq
isionSteh €M 1.0
recision ehen = =
precisi CMyg + CMyy + CMs, + CMaz + CMs,
isionGeh CMas 0.68
recisionGenen = =~ (.
P CMy; + CMys + CMas + CMys + CMss
isionLauf M 092
recisionLauren = =~ 0.
P CMys + CMyy + CMay + CMag + CMss
. CMss
precisionTreppen = 0.82

CMys + CMys + CMas + CMys + CMag

Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitdtsmalie

*  Was bedeutet es, wenn der Wert der Prazision nahe bei 1 liegt?
Bei welchen Aktivitaten ist dies der Fall?

— Nahezu alle als Aktivitat z klassifizierten Datenpunkte sind richtig als Aktivitat
z klassifiziert

— Aktivitat Sitzen und Aktivitat Stehen

« Bei welcher Aktivitat werden die Datenpunkte am haufigsten richtig zugeordnet
und warum?

— Aktivitat Stehen

Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitatsmale

« Bei welchen Aktivitdten werden die Datenpunkte am haufigsten falsch
zugeordnet und was konnten Griinde dafiir sein?

— Aktivitdt Gehen und Aktivitat Treppen auf- und absteigen

« Sind die Ergebnisse der Klassifikation im GroBen und Ganzen zufriedenstellend?
Falls nein, wo mussten die Ergebnisse noch verbessert werden?

— Ergebnisse sind bei den Aktivitdten Gehen und Treppen auf- und absteigen noch
nicht zufriedenstellend
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Aufgabe 4 | Ideen zur Verbesserung

*  Was kdénnen wir an unserem bisherigen Vorgehen veréandern, um bessere
Ergebnisse zu erhalten?

Jetzt seid ihr dran!

Offnet Arbeitsblatt 5 und beginnt mit der Erweiterung des Feature-Sets 1!

| =i

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Lest die Aufgabenstellung

sorgfaltig!
Keine Panik! * Teamwork!
* Helft euch gegenseitig!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet!
* Fragt die Betreuer!
ORGANISIEREN!

Modellierungskreislauf

Reales Problem

Aktivititserkennung mit Hilfe von
Sensordaten eines Smartphones

interpretieren .
Fehler?

Mathematische

Klassifizierung
(Wahrheitsmatrix, Genauigkeit,
Fehlerrate, Prazision)
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Lésung <« berechnen

vereinfachen ——

Verénderungen

Erweiterung des Feature-Sets 1
Optimierung des Parameters k

k-néchste-Nachbarn-Algorithmus

Vereinfachtes

Problem
Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer

Hosentasche, 5 Aktivititen

mathematisch
beschreiben

Mathematisches
Modell

Feature-Set 1
(WindowlD, UserID, ActivitylD,
Mean VL, Max VL, Min VL)




Diskussion nach Arbeitsblatt 4 | Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Folie 31: Aktivitatserkennung | Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Auf Arbeitsblatt 4 habt ihr die Leistung unseres Klassifikationsalgorithmus bewertet. Wir werden nun die
Ergebnisse und Erkenntnisse gemeinsam im Plenum besprechen.

Folie 32: Aufgabe 1 | Die Trainings- und Testdaten

Der erste Schritt auf Arbeitsblatt 4 war die Aufteilung des Feature-Set 1 in Trainings- und Testdaten. Die
Trainingsdaten bestanden aus 80 % der Daten, also 2400 Datenpunkten, und die Testdaten aus 20 % der
Daten, also 600 Datenpunkten.

Folie 33: Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Die Ergebnisse der Klassifikation kdnnen wir uns in Form einer Tabelle, der sogenannten Wahrheitsmatrix
ausgeben lassen.

klicken

Folgende Ergebnisse solltet ihr erhalten haben. Gleicht die Ergebnisse bitte mit eurer ausgefiillten Tabelle auf
dem Antwortblatt ab.

Folie 34: Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Frage:
e Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt richtig klassifiziert?

klicken

Antwort:
e Um die Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte bestimmen zu kénnen, missen wir die griin
markierten Eintrage addieren.
e Insgesamt wurden also 530 Datenpunkte richtig klassifiziert.

Folie 35: Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Frage:
e Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt falsch klassifiziert?

klicken

Antwort:
e Um die Anzahl der falsch klassifizierten Datenpunkte bestimmen zu kénnen, missen wir die rot
markierten Eintrage addieren.
e Insgesamt wurden also 70 Datenpunkte falsch klassifiziert.
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Folie 36: Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Frage:
* Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert?

klicken

Antwort:
e Bei Aktivitat 1 (Sitzen) wurden mit 123 Datenpunkten die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert.

Folie 37: Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Frage:
e Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert?

klicken

Antwort:
e Bei Aktivitat 3 (Gehen) wurden mit 29 Datenpunkten die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert.

Folie 38: Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Frage:
e Bei welchen beiden Aktivitaten liegen die meisten Uberschneidungen vor?

klicken

Antwort:
e Bei Aktivitdt 3 (Gehen) und Aktivitait 5 (Treppen auf- und absteigen) liegen die meisten
Uberschneidungen vor.
* 19 Datenpunkte werden anstelle von Gehen als Treppen auf- und absteigen klassifiziert.
e 24 Datenpunkte werden anstelle von Treppen auf- und absteigen als Gehen klassifiziert.

Folie 39: Aufgabe 3 | Die verschiedenen QualitdtsmalRe

Neben der Wahrheitsmatrix kénnen wir die Klassifikationsergebnisse auch mit Hilfe verschiedener
QualitatsmaRe bewerten. Als erstes Qualitatsmal® haben wir uns die Genauigkeit (engl. accuracy)
angeschaut.

Fragen:
e Wie lautet die Formel fir die Genauigkeit und was gibt sie an?
e Welchen Wert hat die Genauigkeit bei unserer Klassifikation?

klicken

Antworten:

* Die Genauigkeit gibt das Verhaltnis der richtig klassifizierten Datenpunkte zu allen Datenpunkten an.
CM11+CMay +CM33 +CMaatCMss o g0

L4 accuracy = o
Sum

Als zweites Qualitdtsmal haben wir uns die Fehlerrate (engl. error rate) angeschaut.

Fragen:
e Wie lautet die Formel fiir die Fehlerrate und was gibt sie an?
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e Welchen Wert hat die Fehlerrate bei unserer Klassifikation?
klicken
Antworten:

« Die Fehlerrate gibt das Verhaltnis der falsch klassifizierten Datenpunkte zu allen Datenpunkten an.
e errorrate = 1 —accuracy = 0.12

Folie 40: Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitadtsmalie
Als drittes und letztes QualitatsmaR haben wir uns noch die Prazision (engl. precision) angeschaut.
Fragen:
e Wie lauten die Formeln fiir die Prazision der einzelnen Aktivitdten und was gibt sie an?
e Welche Werte hat die Prazision bei unserer Klassifikation?
klicken
Antworten:

« Die Prazision gibt das Verhaltnis der richtig als Aktivitat z klassifizierten Datenpunkte zu allen als Aktivitat
z klassifizierten Datenpunkten an.

. oM
e precisionSitzen = = %~ 0.99
CMy1+CMy1+CM31+CMag+CMsy
e precisionStehen = 22 =1.0
CM12+CM33+CM32+CMy+CMs;,
e precisionGehen = — ~ 0.68
CMy3+CMy3+CMa3+CMaz+CMss
. e M,
e precisionLaufen = i ~ 0.92

CMy4+CMpg+CM3g+CMag+CMsy
L. CMss
e precisionTreppen =

~ 0.82

CMy5+CMa5+CM35+CMys+CMss

Folie 41: Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitdtsmale

Wir wollen uns die Werte der QualitdtsmalRe noch genauer anschauen und wichtige Informationen aus ihnen
gewinnen.

Frage:
e Was bedeutet es, wenn der Wert der Prazision nahe bei 1 liegt?
e Bei welchen Aktivitaten ist dies der Fall?

klicken
Antworten:
e Wenn der Wert der Prazision nahe bei 1 liegt, sind nahezu alle als Aktivitat z klassifizierten Datenpunkte
auch richtig als Aktivitat z klassifiziert.
e Dies ist bei den Aktivitaten 1 und 2 (Sitzen und Stehen) der Fall.

klicken

Frage:
* Bei welcher Aktivitat werden die Datenpunkte am haufigsten richtig zugeordnet und warum?

klicken
Antwort:

* Bei Aktivitat 2 (Stehen) werden die Datenpunkte am haufigsten richtig zugeordnet, da hier die Prazision
am groBten ist.
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Folie 42: Aufgabe 3 | Die verschiedenen Qualitdtsmale

Fragen:
e Bei welchen Aktivitdten werden die Datenpunkte am haufigsten falsch zugeordnet und was konnten
Griinde dafiir sein?

klicken

Antwort:

e Bei den Aktivitdten 2 und 5 (Gehen und Treppen auf- und absteigen) werden die Datenpunkte am
haufigsten falsch zugeordnet.

e Das liegt daran, dass die Datenpunkte der beiden Klassen sehr nahe aneinander liegen und sich die
Datenwolken zum Teil Gberschneiden.

* Die charakteristischen Bewegungen von Gehen und Treppen auf- und absteigen sind auBerdem sehr
ahnlich. Ist beispielsweise ein Stockwerk erreicht, geht der Nutzer ein paar Schritte normal bis er wieder
die nachste Treppenstufe hinauf bzw. hinabsteigt.

klicken
Fragen:
* Sind die Ergebnisse der Klassifikation im Groflen und Ganzen zufriedenstellend?
e Falls nein, wo mussten die Ergebnisse noch verbessert werden?
klicken
Antwort:
e Die Ergebnisse sind bei den Aktivitdten 3 und 5 (Gehen und Treppen auf- und absteigen) noch nicht

zufriedenstellend.
e Beidiesen Aktivitaten muss die Prazision noch verbessert werden.

Folie 43: Aufgabe 4 | Ideen zur Verbesserung
Wir haben nun festgestellt, dass unsere Ergebnisse noch nicht ganz zufriedenstellend sind.

Frage:
e Was kdnnen wir an unserem bisherigen Vorgehen verandern, um bessere Ergebnisse zu erhalten?

Antwort:
e |deen der Schiler:innen sammeln!

Folie 44: Modellierungskreislauf

Wir haben nun mit der Wahrheitsmatrix und den unterschiedlichen QualitatsmaRRen eine Mathematische
Lésung unseres Problems gefunden, die wir auch bewerten und interpretieren kénnen. Leider sind unsere
Ergebnisse noch nicht zu 100 % zufriedenstellend.

klicken

Daher werden wir versuchen, unsere Ergebnisse durch zwei Veranderungen zu verbessern. Zum einen
werden wir unser Feature-Set 1 erweitern und zum anderen werden wir den Parameter k optimieren.

Folie 45: Jetzt seid ihr dran!

Offnet das Arbeitsblatt 5 und beginnt mit der Erweiterung des Feature-Sets 1!
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A.11. Plenumsdiskussion 5

Aktivitdtserkennung | Erweiterung des Feature-Sets 1

Diskussion nach Arbeitsblatt 5

Aufgabe 2 | Weitere statistische KenngroRen

*  Welche statistischen KenngréRen kennt ihr neben dem Mittelwert, dem
Maximum und dem Minimum bereits aus dem Mathematikunterricht?

— Median, oberes Quartil, unteres Quartil, Quartilsabstand, ...

Aufgabe 2 | Das Feature-Set 2

* Die ersten 5 Windows:

« Die letzten 5 Windows:

Aufgabe 3 | Klassifikation

Kassifiziertals | Kassifiziertals | Kassifisiertals | Kiassifiiert als :'(’;:';';'::a:'f’
1 (sitzen) 2 (Stehen) 3 (Gehen) 4 (Laufen) und absteigen)
Tatséchlich 1
tchic 123 ) ) ) )
Tatsichlich 2
(stehen) 0 115 0 ] 2]
Tatsichiich 3
(Gehen) ] o 105 2 1
Tatsichiich 4
(Laufen) 2] o 2 133 2]
Tatsichlich 5
(Treppen auf- 2] 2] 10 2 107
und absteigen)

Aufgabe 3 | Klassifikation

*  Genauigkeit:
accuracy = 0.97

* Fehlerrate:
errorRate ~ 0.03

* Prézision:

precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen ~ 0.90
precisionLaufen = 0.97
precisionTreppen ~ 0.99

Aufgabe 3 | Klassifikation

*  Was fillt euch auf, wenn ihr die QualitdtsmaRe mit den QualitdtsmaRen der
Klassifikation auf Arbeitsblatt 4 vergleicht?

— Ergebnisse durchweg zufriedenstellender

* Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?

— Aktivitat Gehen

*  Wie viele von 100 Aktivitdten werden im Mittel richtig klassifiziert?

— ca. 97 Aktivitaten
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Modellierungskreislauf

Vereinfachtes
vereinfachen —— Problem

Reales Problem

Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer
Hosentasche, 5 Aktivititen

Aktivititserkennung mit Hilfe von
Sensordaten eines Smartphones

. N Verdnderungen: .
interpretieren *  Erweiterung des Feature-Sets 1 mathem?tISCh
Fehler? «  Optimierung des Parameters k beschreiben

Mathematische
Losung <« berechnen

et N . Feature-Set 2
(Mean, Max, Min, Median, Oberes
Quartil, Unteres Quartil)

Mathematisches
Modell

(Wahrheitsmatrix, Genauigkeit,
Fehlerrate, Prézision)

Jetzt seid ihr dran!

Offnet Arbeitsblatt 6 und beginnt mit der Optimierung des Parameters k!

Keine Panik!

ORGANISIEREN!

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Lest die Aufgabenstellung
sorgfaltig!

Teamwork!

Helft euch gegenseitig!

Nutzt die Tipps!

Nutzt das Internet!

Fragt die Betreuer!
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Diskussion nach Arbeitsblatt 5 | Erweiterung des Feature-Sets 1

Folie 46: Aktivitatserkennung | Erweiterung des Feature-Sets 1

Auf Arbeitsblatt 5 habt ihr eine Erweiterung des Feature-Sets 1 vorgenommen und geprift, ob sich die
Ergebnisse der Klassifikation verbessert haben. Wir werden nun die Erkenntnisse und Ergebnisse gemeinsam
im Plenum besprechen.

Folie 47: Aufgabe 2 | Weitere statistische Kenngréf3en

Wir haben unser Feature-Set 1 zum einen um den Mittelwert, das Maximum und das Minimum jeder der drei
Beschleunigungsrichtungen (x, y und z) erweitert. Zum anderen haben wir aber auch neue statistische
KenngréfRen mit aufgenommen.

Frage:
e Welche statistischen KenngréRen kennt ihr neben dem Mittelwert, dem Maximum und dem Minimum
bereits aus dem Mathematikunterricht?

klicken

Antwort:
e Median, oberes Quartil, unteres Quartil, Quartilsabstand, ...

Folie 48: Aufgabe 2 | Das Feature-Set 2

Durch die Ergadnzung der Features Median, oberes Quartil und unteres Quartii des Betrags des
Beschleunigungsvektors haben wir unser Feature-Set 2 erhalten.

Folie 49: Aufgabe 3 | Klassifikation

Bei der Klassifikation mit Feature-Set 2 und k = 3 solltet ihr folgende Wahrheitsmatrix als Ergebnis erhalten
haben. Gleicht die Ergebnisse bitte mit eurer ausgefiiliten Tabelle auf dem Antwortblatt ab.

Folie 50: Aufgabe 3 | Klassifikation

Frage:
e Welche Werte haben nun die verschiedenen QualitatsmaRe?

klicken

Antwort:

e accuracy = 0.97
error rate ~ 0.03
precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen =~ 0.90
precisionLaufen =~ 0.97
precisionTreppen ~ 0.99
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Folie 51: Aufgabe 3 | Klassifikation
Frage:
e Was fallt euch auf, wenn ihr die Qualitditsmafle mit den Qualitdtsmafien der Klassifikation auf Arbeitsblatt
4 vergleicht?

klicken

Antwort:
e Die Ergebnisse sind durchweg zufriedenstellender.

klicken

Frage:
* Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?

klicken

Antwort:
* Bei Aktivitat 3 (Gehen) treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf (geringste Prazision).

klicken

Frage:
e Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?

klicken

Antwort:
e Im Mittel werden ca. 97 Aktivitdten von 100 richtig klassifiziert.

Folie 52: Modellierungskreislauf

Wir haben unsere Ergebnisse der Klassifikation durch die Erweiterung des Feature-Sets 1 verbessert. Als
nachstes werden wir den Parameter k optimieren und Uberpriifen, ob wir auch hierdurch eine Verbesserung
der Ergebnisse erzielen kénnen.

Folie 53: Jetzt seid ihr dran!

Offnet Arbeitsblatt 6 und beginnt mit der Optimierung des Parameters k!
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A.13.

Aktivitdtserkennung | Optimierung des Parameters k

Diskussion nach Arbeitsblatt 6

Plenumsdiskussion 6

Aufgabe 1 | Graphische Losung des Optimierungsproblems

« Fur welchen Wert von k ist die Fehlerrate am kleinsten?

*  Warum schwankt die Fehlerrate fur kleine k stark? Wie hangen die
Schwankungen mit dem Wert von k zusammen?

Fehlerrate gegeniiber k

0.05 et e, ._" e
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von Python

*  Wie sind wir vorgegangen, um das optimale k zu bestimmen?

Aufgabe 2 | Losung des Optimierungsproblems mit Hilfe

Aufgabe 2 | Losung des Optimierungsproblems mit Hilfe
von Python

*  Wie sind wir vorgegangen, um das optimale k zu bestimmen?

1. Leere Liste erstellen, in der nach und nach die Fehlerraten gespeichert werden sollen.
errorRates = []
2. For-Schleife zur Berechnung der Fehlerraten und Abspeichern der Fehlerraten in der
Liste errorRates:
for i in range(1, 41):
errorRate_i = computeErrorRate(i)
errorRates.append(errorRate_i)

3. Suchen des kleinsten Werts in der Liste errorRates
min_errorRates = min(errorRates)

4. Bestimmen der Position des kleinsten Werts in der Liste errorRates
pos_min = errorRates.index(min_errorRates)

5. Bestimmen des optimalen k, fir das die Fehlerrate am kleinsten ist
Kk = pos_min + 1

Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k

Kassifiertals | Klassifiiertals | Kassifisiertals | assifirertals | Kiassficiertas
1 (sitzen) 2 (Stehen) 3 (Gehen) 4 (Laufen) m‘| d’:‘;f;':;:,’
Tatsichiich 1
(sitzen) 123 0 0 [} 0
Tatsichiich 2
(stehen) 0 115 2] ] 2]
Tatsichiich 3
(Gehen) e e 106 2 e
Tatsichiich 4
(Laufen) 2] o 2 133 ]
Tatsichiich 5
(Treppen auf- [2] ) 10 1 108
und absteigen)

Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k
*  Genauigkeit:
accuracy =~ 0.98

* Fehlerrate:
errorRate ~ 0.02

* Prézision:

precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen ~ 0.90
precisionLaufen = 0.98
precisionTreppen =~ 1.0
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Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k Modellierungskreislauf

Reales Problem

Vereinfachtes
vereinfachen —— Problem

Beschleunigungssensor,
Smartphone in rechter vorderer

*  Was fillt euch auf, wenn ihr die QualitdtsmaRe mit den QualititsmaRen der
Klassifikation auf Arbeitsblatt 5 vergleicht?

Aktivititserkennung mit Hilfe von

Sensordaten eines Smartphones Hosentasche, 5 Aktivititen

— Ergebnisse werden nochmal ein bisschen besser

Bei welcher Aktivitét treten noch am héufigsten falsche Klassifikationen auf? Yerander_ungem mathematisch
. interpretieren Erweiterung des Feature-Sets 1 A
— Aktivitét Gehen Optimierung des Parameters k beschreiben

*  Wie viele von 100 Aktivitdten werden im Mittel richtig klassifiziert?
— ca. 98 Aktivitaten

Mathematische

Mathematisches
Modell

Feature-Set 2
(Mean, Max, Min, Median, Oberes
Quartil, Unteres Quartil)

Lésung <« berechnen

Klassifizierung
(Wahrheitsmatrix, Genauigkeit,
Fehlerrate, Przision)

k-néchste-Nachbarn-Algorithmus

Jetzt seid ihr dran!

Offnet Arbeitsblatt 7 und macht euch Gedanken iiber Probleme und Anwendungen
der Aktivitatserkennung!

| =i

Bearbeitet die Arbeitsblatter!
Lest die Aufgabenstellung

sorgfaltig!
Keine Panik! * Teamwork!
* Helft euch gegenseitig!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet!
* Fragt die Betreuer!
ORGANISIEREN!
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Diskussion nach Arbeitsblatt 6 | Optimierung des Parameters k

Folie 54: Aktivitatserkennung | Optimierung des Parameters k

Auf Arbeitsblatt 6 habt ihr die optimale Anzahl k der Nachbarn gefunden, sodass die Fehlerrate minimal wird.
Wir werden nun die Ergebnisse und Erkenntnisse gemeinsam im Plenum besprechen.

Folie 55: Aufgabe 1 | Graphische Losung des Optimierungsproblems
In der ersten Aufgabe habt ihr das Optimierungsproblem graphisch gelost.

Fragen:
e Fir welchen Wert von k ist die Fehlerrate am kleinsten?

e Warum schwankt die Fehlerrate fir kleine k stark? Wie hangen die Schwankungen mit dem Wert von k
zusammen?

Antworten:

e Fir k = 1 ist die Fehlerrate am kleinsten.

e Fr kleine und gerade k ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein ,Unentschieden” beim Mehrheitsentscheid
auftritt, am groRten. Daher sind die Schwankungen fiir kleine k starker als fiir grofRe k.

e Was passiert bei einem ,Unentschieden®?
e Bei einem ,Unentschieden” wird anhand der Datenpunkte im Trainingsdatensatz entschieden.
e Die Aktivitdt, zu der mehr Datenpunkte im Trainingsdatensatz gehdren, gewinnt den Mehrheits-

entscheid.

Folie 56: Aufgabe 2 | L6sung des Optimierungsproblems mit Hilfe von Python

Frage:
e Wie sind wir vorgegangen, um das optimale k zu bestimmen?

Antwort:
e Antworten der Schiler:innen sammeln.

Folie 57: Aufgabe 2 | L6sung des Optimierungsproblems mit Hilfe von Python

Wir sind wie folgt vorgegangen, um das optimale k zu finden:

1. Wir haben eine leere Liste erstellt, in der nach und nach die Fehlerraten abgespeichert werden.

2. Anschlieend haben wir tber eine for-Schleife die Fehlerrate fiir alle k zwischen 1 und 40 bestimmt und
diese in der zuvor erstellten Liste abgespeichert.

3. Danach haben wir den kleinsten Wert in der Liste gesucht.

4. Im Anschluss haben wir die Position des kleinsten Werts in der Liste bestimmt.

5. Im letzten Schritt haben wir das optimale k bestimmt, indem wir zur Position des kleinsten Wertes 1
addiert haben. Wir miissen 1 addieren, da Python bei der Nummerierung von Listeneintrdgen bei 0
beginnt.

Als optimale Anzahl der Nachbarn erhalten wir dann 1, es wird also immer nur der nachste Datenpunkt bei der
Klassifikation beachtet.
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Folie 58: Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k

Bei der Klassifikation mit Feature-Set 2 und k = 1 solltet ihr folgende Wahrheitsmatrix als Ergebnis erhalten
haben. Gleicht die Ergebnisse bitte mit eurer ausgefillten Tabelle auf dem Antwortblatt ab.

Folie 59: Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k

Frage:
e Welche Werte haben nun die verschiedenen Qualitdtsmafe?

klicken

Antwort:

e accuracy =~ 0.98
error rate ~ 0.02
precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen ~ 0.90
precisionLaufen ~ 0.98
precisionTreppen =~ 1.0

Folie 60: Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k
Frage:
e Was fallt euch auf, wenn ihr die Qualitatsmafle mit den Qualitdtsmafien der Klassifikation auf Arbeitsblatt
5 vergleicht?

klicken

Antwort:
e Die Ergebnisse werden nochmal ein bissen besser.

klicken

Frage:
* Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?

klicken

Antwort:
* Bei Aktivitat 3 (Gehen) treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf (geringste Prazision).

klicken

Frage:
e Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?

klicken

Antwort:
e Im Mittel werden ca. 98 Aktivitaten von 100 richtig klassifiziert.
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Folie 61: Modellierungskreislauf

Wir haben unsere Ergebnisse durch die beiden Veranderungen (Erweiterung des Feature-Sets 1 und
Optimierung des Parameters k) deutlich verbessern kénnen und haben somit ein zufriedenstellendes Ergebnis
flir unser reales Problem, die Aktivitdtserkennung mit Hilfe von Sensordaten eines Smartphones, gefunden.

Wir werden uns jetzt auf dem nachsten Arbeitsblatt noch Probleme sowie Anwendungen der Aktivitats-
erkennung anschauen.

Folie 62: Jetzt seid ihr dran!

Offnet dazu Arbeitsblatt 7!
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A.15. Plenumsdiskussion 7 und Abschlussprasentation

Aktivitdtserkennung | Probleme und Schwierigkeiten sowie
Anwendungen und Einsatzgebiete der Aktivitatserkennung

Diskussion nach Arbeitsblatt 7

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

* Handy in der Hand des Nutzers:

Klassifiziert als Klassifiziert als Klassifiziert als Klassifiziert als :"T“m"’“ 2
1 (stzen) 2 (stehen) 3 (Gehen) 4 (Laufen) B
Tatsiichlich 1
(Sitzen) 59 Qo ] o ]
Tatschlich 2
(stehen) 60 2] 2] ] ]
Tatsiichlich 3
(Gehen) 60 ] ] ) ]
Tatsiichlich 4
e, 11 [ 29 2 18
Tatsichlich 5
(Treppen auf- 60 ] ] 0 ]
und absteigen)

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

* Handy in der Hand des Nutzers:

*  Genauigkeit:
accuracy = 0.20

* Fehlerrate:
errorRate ~ 0.80

*  Préazision:

precisionSitzen = 0.24
precisionStehen = nan
precisionGehen = 0.0
precisionLaufen = 1.0
precisionTreppen = 0.0

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

* Handy im Rucksack des Nutzers:

Klassifiziert als Klassifiziert als Klassifiziert als Klassifiziert als :“’T“m'i'" a':
1 (Sitzen) 2 (Stehen) 3(Gehen) 4(Laufen) ": d'::'s’:;‘::)'
Tatsachlich 1
il 60 o ) [ )
Tatsachlich 2
(stehen) 2] 60 ] ] 0
Tatsichlich 3
(Gehen) 2] ] ] %) 60
Tatsichlich 4
(Laufen) 2] ] ] 0 60
Tatsachlich 5
(Treppen auf- %) o 26 2] 34
und absteigen)

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

* Handy im Rucksack des Nutzers:

*  Genauigkeit:
accuracy ~ 0.51

* Fehlerrate:
errorRate ~ 0.49

*  Prézision:
precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen = 0.0
precisionLaufen = nan
precisionTreppen =~ 0.22

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

*  Was konnten Griinde dafir sein, dass unser Algorithmus die Sensordaten, bei
denen sich das Handy in der Hand bzw. im Rucksack des Nutzers befand, nicht
richtig klassifiziert?

99
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Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

*  Was sind weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten der
Aktivitatserkennung?

*  Wie kénnte man diese Schwierigkeiten moglicherweise umgehen?

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

* In welchen Bereichen kann die menschliche Aktivitatserkennung von Nutzen
sein?

[==-______—val
Finde deine perfekte Tour

N
wdod

Lass dich inspirieren

Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

* In welchen Bereichen kénnte die menschliche Aktivitatserkennung eventuell
auch problematisch sein bzw. missbraucht werden?

Rickblick | Die Schritte des Workshops

Ziel: Entwicklung eines eigenes Klassifikationsalgorithmus!
1. Erkunden des Datensatzes |
Vorverarbeitung der Daten EH

2
3. Schrittweise Entwicklung eines eigenen Klassifikationsalgorithmus
4

Bewertung der Ergebnisse des Klassifikationsalgorithmus
mit Hilfe verschiedener QualitatsmaRe

O]

Verbesserung des entwickelten Klassifikationsalgorithmus )

Diskussion von Problemen sowie Anwendungsgebieten der menschlichen
Aktivitatserkennung ()
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A.16. Notizen Plenumsdiskussion 7 und Abschlussprasentation

Diskussion nach Arbeitsblatt 7 | Probleme und Schwierigkeiten sowie Anwendungen
und Einsatzgebiete der Aktivitdtserkennung

Folie 63: Aktivitdtserkennung | Probleme und Schwierigkeiten sowie Anwendungen und
Einsatzgebiete der Aktivitdtserkennung

Auf Arbeitsblatt 7 habt ihr euch zum einen mit Problemen und Schwierigkeiten der Aktivitatserkennung
auseinandergesetzt. Zum anderen habt ihr euch auch Gedanken zu Anwendungen und Einsatzgebieten der
Aktivitatserkennung gemacht. Wir werden eure Ergebnisse nun gemeinsam im Plenum besprechen.

Folie 64: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

In der ersten Aufgabe habt ihr euch mit Herausforderungen und Schwierigkeiten der Aktivitdtserkennung
beschaftigt. Eine dieser Herausforderungen stellt die Position und Ausrichtung der Sensoren am Kérper des
Benutzers da.

klicken

Ihr habt Sensordaten klassifiziert, die aufgenommen wurden, wéahrend sich das Handy in der Hand des Nutzers
befand. Bei der Klassifikation solltet ihr folgende Wahrheitsmatrix erhalten haben. Gleicht die Ergebnisse bitte
mit eurer ausgefillten Tabelle auf dem Antwortblatt ab.

Folie 65: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Frage:
e Welche Werte haben nun die verschiedenen Qualitadtsmale (Handy in der Hand des Nutzers)?

klicken

Antwort:

e accuracy ~ 0.20
error rate ~ 0.80
precisionSitzen = 0.24
precisionStehen = nan
precisionGehen = 0.0
precisionLaufen = 1.0
precisionTreppen = 0.0

Folie 66: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten
AnschlieBend habt ihr Sensordaten klassifiziert, die aufgenommen wurden, wahrend sich das Handy im

Rucksack des Nutzers befand. Bei der Klassifikation solltet ihr folgende Wahrheitsmatrix als Ergebnis erhalten
haben. Gleicht die Ergebnisse bitte mit eurer ausgefillten Tabelle auf dem Antwortblatt ab.

Folie 67: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Frage:
e Welche Werte haben nun die verschiedenen Qualitadtsmale (Handy im Rucksack des Nutzers)?

klicken
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Antwort:

e accuracy ~ 0.51
error rate ~ 0.49
precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen = 0.0
precisionLaufen = nan
precisionTreppen ~ 0.22

Folie 68: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Frage:
e Was konnten Griinde dafiir sein, dass unser Algorithmus die Sensordaten, bei denen sich das Handy in
der Hand bzw. im Rucksack des Nutzers befand, nicht richtig klassifiziert?

Antwort:

e Antworten der SuS sammeln!

e Die charakteristischen Ausschlage der Beschleunigungswerte einer bestimmten Achse sind je nach
Orientierung des Smartphones nun auf einer anderen Achse zu finden.

e z.B. bei Aktivitét Stehen:
e Befindet sich das Handy in der Hosentasche wirkt die Erdbeschleunigung auf die y-Achse.
o Befindet sich das Handy jetzt aber in der Hand des Nutzers, wahrend dieser z. B. eine Chat-

Nachricht liest, wirkt die Erdbeschleunigung auf die z-Achse.

Folie 69: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Fragen:
e Was sind weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten der Aktivitatserkennung?
e Wie kdnnte man diese Schwierigkeiten méglicherweise umgehen?

Antwort:
e Antworten der SuS sammelin!

Folie 70: Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Subjektive Empfindlichkeit:
e Genauigkeit der Aktivitdtserkennung ist stark von den Testpersonen abhéngig.
e Jeder Mensch hat unterschiedliche Gewohnheiten und Verhaltensweisen. Verschiedene Personen
haben auch unterschiedliche Bewegungsmuster.
e Ldsungsmdglichkeit:
So viele Daten wie mdglich von so vielen unterschiedlichen Testpersonen wie méglich aufnehmen.
e Standortempfindlichkeit:
e Sensordaten sind stark von der Ausrichtung und Position der Sensoren am Koérper des Nutzers
abhangig.
e Ldsungsmdglichkeit:
Weitere Sensoren miteinbeziehen, sodass Ausrichtung und Position der Sensoren vorab bestimmt
werden kann bzw. die Sensordaten in Erdkoordinaten umgerechnet werden kdnnen.
e Komplexitat der Aktivitaten:
e Werden mehrere Aktivitaten gleichzeitig ausgefiihrt, sind diese schwer zu unterscheiden bzw. zu
erkennen.
e Beim Ubergang zwischen zwei Aktivitdten kann es auch schnell zu Fehlklassifikationen kommen.
e Energie- und Ressourcenbeschrankung:
e Einsatz vieler Sensoren wirkt sich zum einen auf die Akkulaufzeit und zum anderen auf den
Speicherplatz aus.
e Ausflihrung des Klassifikationsalgorithmus auf dem Smartphone kann aufgrund der geringeren
Rechenressourcen im Vergleich zu einem Laptop zu Problemen fiihren.
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e Ldsungsmdglichkeit:
Auslagern der Klassifikation auf einen Online-Server.

Folie 71: Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

Fragen:
* In welchen Bereichen kann die menschliche Aktivitatserkennung von Nutzen sein?

Antwort:
e Antworten der SuS sammeln!

Folie 72: Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

e Anwendungen fiir den Endbenutzer
e Fitness-Tracking
= Schrittzahler, taglicher Kalorienverbrauch, zurlickgelegte Strecke, gestiegene Treppenstufen,
etc.
e Gesundheitsiiberwachung:
= Kontinuierliche Uberwachung der Gewohnheiten und tiglichen Aktivitdten von Patienten
ermdglicht eine bessere Diagnose durch den Arzt.
= Physiotherapeuten kénnen Therapie auf die Gewohnheiten der Patienten abstimmen.
e Sturzerkennung:
= Ein automatischer Notruf und die Ortung des Smartphones kénnen unmittelbar nach dem Sturz
durchgeflhrt werden.
e Kontextbezogenes Verhalten:
= Smartphone vergréRert z. B. die Schrift, wenn Nutzer beim Lesen einer Chat-Nachricht gerade
geht.
e Smartphones sind auch eine geeignete Plattform, um Nutzer zu einer gesiinderen Lebensweise zu
motivieren.

e Anwendungen fir Unternehmen und Dritte
e Gezielte Werbung
= Werbung wird auf die taglichen Aktivitaten und Gewohnheiten der Nutzer abgestimmt und wirkt
dadurch weniger aufdringlich, da sie fir die Aktivitaten und Interessen der Nutzer relevant ist.
e Forschungsplattformen:
= Forscher in vielen Bereichen, vom Marketing bis zum Gesundheitswesen, werden immer daran
interessiert sein, Aktivitatsdaten zu sammeln.
= Forschungsunternehmen benétigen haufig zuerst eine ausreichende Menge an Daten. Es
besteht also ein Markt fir aufgenommene Rohdaten.
e Unternehmensfiihrung:
= Kann bei der Mitarbeiterverwaltung und bei der Abrechnung der Arbeitszeiten helfen.
e Versicherungen:
= Manche Versicherungsgesellschaften bieten einen Rabatt bei der Autoversicherung an, wenn
eine sichere Fahrweise erkannt wird.

e Anwendungen fir Gruppen und Crowds
e Aktivitatsbasierte soziale Netzwerke
= Anwendung kann einen Freundeskreis vorschlagen, der ahnliche Aktivitatsmuster aufweist.
e Aktivitatsbezogenes Crowd-Sourcing
= Es kénnen Gegenden identifiziert werden, in denen bestimmte Aktivitaten z. B. Radfahren
haufig ausgefihrt werden.
= Einem Nutzer, der gerne Fahrrad fahrt, kdnnen dann beliebte Fahrradstrecken vorgeschlagen
werden.
= System kann auch dazu genutzt werden, um zu erkennen, ob sich die Aktivitdten in einer
bestimmten Region stark von den normalerweise beobachteten Aktivititen unterscheiden.
Dadurch kénnen méglicherweise Unfélle oder Katastrophen schneller erkannt werden.
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Folie 73: Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

Fragen:

* In welchen Bereichen kdnnte die menschliche Aktivitdtserkennung eventuell auch problematisch sein
bzw. missbraucht werden?

Antwort:
e Antworten der SuS sammeln!
e Mdgliche problematische Bereiche:
e Datenschutz bzw. Privatsphare: An welche Server werden die personenbezogenen Daten
weitergegeben?
¢ Uberwachung durch einen totalitéren Staat (z. B. Social Scoring in China)

Folie 74: Riickblick | Die Schritte des Workshops (Mit ZusammenfassungsAB besprechen)

Zum Abschluss des Workshops mdchten wir nochmal auf die einzelnen Schritte bei der Entwicklung des
Klassifikationsalgorithmus zuriickblicken:

klicken

1. Erkunden des Datensatzes
e Datensatz besteht aus der UserID und ActivitylD sowie der Zeit und den Beschleunigungswerten in
allen drei Raumdimensionen.

e Daten zu 5 Aktivitaten (Sitzen, Stehen, Gehen, Laufen, Treppen auf- und absteigen) wurden
aufgenommen.

e 10 Testpersonen haben Daten aufgenommen.

e Jede Aktivitat wurde bei der Datenaufnahme 3 Minuten ausgefiihrt und es wurde eine Abtastrate
von 40 Hz gewahit.

klicken

2. Vorverarbeitung der Daten
e Ergénzung der Gesamtbeschleunigung des Smartphones (Betrags des Beschleunigungsvektors)
zu unserem Datensatz.
e Einteilung der Rohdaten in kleinere Zeitfenster (Windows).

e Berechnung erster Features (Mittelwert, Maximum und Minimum des Betrags des Beschleunigungs-
vektors) Uiber die Daten eines Windows.

klicken

3. Schrittweise Entwicklung eines eigenen Klassifikationsalgorithmus
e Definition der Abstandsfunktion zur Berechnung des Abstands zwischen den Datenpunkten zweier
Windows.
e Entwicklung einer Suchfunktion, um die k nachsten Nachbarn eines ausgewahlten Windows zu
bestimmen.
e Mehrheitsentscheid unter den k nachsten Nachbarn, um die Klasse bzw. Aktivitat des ausgewahlten
Windows zu bestimmen.

klicken

4. Bewertung der Ergebnisse des Klassifikationsalgorithmus mit Hilfe verschiedener QualitdtsmaRe
¢ Aufteilung der Daten in Trainings- und Testdaten.
e Beurteilung der Ergebnisse der Klassifikation mit Hilfe der Wahrheitsmatrix.
e Berechnung verschiedener Qualitatsmae (Genauigkeit, Fehlerrate und Prazision) zur zahlen-
maRigen Bewertung unserer Klassifikationsergebnisse.
e Ergebnisse noch nicht 100 % zufriedenstellend.
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klicken

5. Verbesserung des entwickelten Klassifikationsalgorithmus

e Erweiterung des Feature-Sets 1 um den Mittelwert, das Maximum und das Minimum der
Beschleunigungswerte aller drei Raumdimensionen.

e Erweiterung des Feature-Sets 1 um weitere Features (Median, oberes Quartil und unteres Quartil
des Betrags des Beschleunigungsvektors).

e Optimierung der Anzahl k der nachsten Nachbarn mit dem Ergebnis, dass nur der nachste Nachbar
(k = 1) bei der Klassifikation berticksichtigt werden sollte.

e Durch die Veranderungen wurden die Ergebnisse der Klassifikation deutlich verbessert.

klicken
6. Diskussion von Problemen sowie Anwendungsgebieten der menschlichen Aktivitadtserkennung
e Kennenlernen eines grolen Problems der Aktivitatserkennung durch die Klassifikation von
Sensordaten, die aufgenommen wurden, wahrend sich das Handy entweder in der Hand oder im
Rucksack des Nutzers befand.
e Diskussion weiterer Probleme und Schwierigkeiten der Aktivitatserkennung.
o Diskussion verschiedener Anwendungen und Einsatzgebiete der Aktivitatserkennung.
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B. Arbeitsbldtter mit Losungen

B.1. Arbeitsblatt 1

Arbeitsblatt 1: Erkunden des Datensatzes

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Mobile Geréate, wie zum Beispiel Smartphones, sind mittlerweile standige Begleiter in unserem Alltag. Weltweit nutzen rund
3,9 Milliarden Menschen ein Smartphone. Die schnelle Entwicklung der in den Smartphones eingebauten Sensoren bietet die
Grundlage fiir zahlreiche Anwendungsgebiete, wie zum Beispiel die menschliche Aktivitdtserkennung.

Ziel der Aktivitatserkennung ist es, die Aktivitat oder Situation, in der sich ein Nutzer befindet, tiber Sensoren am
Smartphone zu bestimmen und gegebenenfalls darauf zu reagieren. Fiir den Nutzer kdnnen sich daraus groBe Vorteile
ergeben, die ihm unter Umstanden den Alltag bedeutend erleichtern. Beispielweise konnte das Smartphone die Schrift
vergroBern, wenn der Nutzer versucht im Gehen Chat-Nachrichten zu lesen. Neben den Nutzern kann die
Aktivitatserkennung auch fiir Unternehmen zum Beispiel bei der Personalisierung von Werbung von Nutzen sein.

In diesem Workshop werden wir ein Modell entwickeln, mit dem verschiedene Aktivitdten anhand von Sensordaten des
Smartphones erkannt werden kénnen. Dazu wurden im Vorfeld sogenannte Rohdaten aufgenommen, fiir die wir im Laufe
des Workshops ein maschinelles Lernverfahren entwickeln werden, um die ausgefiihrte Aktivitat zu bestimmen. Zur
Aufnahme der Rohdaten wurde der Beschleunigungsmesser des Smartphones (auch Accelerometer genannt) genutzt, der
die Beschleunigung in allen drei Raumdimensionen in der Einheit SEZ aufzeichnet (siehe Abbildung). Wahrend der

Datenaufnahme befand sich das Smartphone immer in der rechten vorderen Hosentasche.

Auf diesem Arbeitsblatt kannst du dir einen Uberblick Uber die aufgenommenen Rohdaten verschaffen.

/4

Beantworte wdihrend der Bearbeitung der einzelnen Aufgaben die folgenden Fragen auf deinem Antwortblatt:

1. Aus welchen Daten besteht ein Datenpunkt im Datensatz (= Zeile in der Tabelle)?

2. Zu wie vielen Aktivitaten wurden Daten aufgenommen?

3. Welche Aktivitaten sind dies?

4. Wie viele Testpersonen haben Daten aufgenommen?

5. Wie viele Testpersonen sind weiblich und wie viele sind mannlich?

6. Wie alt ist die jlingste bzw. alteste Testperson?

7. Wie lange wurden Daten zu den jeweiligen Aktivitdten von den Testpersonen aufgenommen?
8. Mit welcher Abtastrate wurden die Daten aufgenommen?

Aufgabe 1| Die Aktivitaten

In dieser Aufgabe lernst du sowohl den Datensatz, in dem die Rohdaten gespeichert sind, als auch die verschiedenen
Aktivitaten, fur die Rohdaten aufgenommen wurden, kennen. Damit wir spater leichter mit den Daten arbeiten und diese
besser einer bestimmten Aktivitat zuordnen kénnen, wird jeder Aktivitat eine natiirliche Zahl zugeordnet, die sogenannte
ActivitylD.

136



Teil a | Der Datensatz und die Anzahl der Aktivitaten

.

Fiihre den folgenden Code aus. Klicke dazu in das Codefeld und driicke auf den ®-Button:

B+§(|E]|:|®l0»00dev

Dir wird eine Tabelle mit den ersten und letzten fiinf Zeilen des Datensatzes, in dem die Rohdaten gespeichert sind, ausgegeben.
Du kannst die Tabelle nach einer beliebigen Spalte sortieren. Lege fest, nach welcher Spalte (z.B. Time (s), ActivityID, ...) sortiert
werden soll. Trage dazu den Namen der Spalte fiir die Variable column ein. Du kannst auBerdem festlegen, ob die Tabelle
aufsteigend ( aufsteigend = True ) oder absteigend ( aufsteigend = False ) sortiert werden soll.

A Hinweis zur Eingabe im Codefeld:
® Die GansefiBchen " " miissen um die Bezeichnungen der Spalte stehen bleiben.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupABl import *;

# Sortierung nach Spalte "column"
column = “"ActivityID"

# aufsteigende (=True) oder absteigende (=False) Sortierung
aufsteigend = True

# Hier nichts dndern!
data.sort_values(by = [column], ascending = aufsteigend).reset_index(drop = True)

UserlD ActivitylD Time (s) x(m/s*2) y(m/s*2) z(m/s"2)

[ 1 1 0.028140 5480853  -4.508624 -6.869365
1 5 1 120.105365 5.624554 0.045356  -8.159083
2 5 1 120.080207 5.603448 0.041164  -8.130642
3 5 1 120.055049 5.624254 0.026794 -8.108788
4 5 1 120.029891 5.635032 0.026645 -8.147557
351431 6 5 123.069965 -5.208868 -9.523196  0.483944
351432 6 5 123.044808 -6.893764 -11.925401 -0.428259
351433 6 5 123.019651 -10.597213 -16.777262 -1.619183
351434 6 5 123296378 -1.868564  -5.554799 -0.721200
351435 10 5 179.978142 3.050956 -10.346634 -3.517685

351436 rows x 6 columns

Teil b | Die Art der Aktivitaten

Ol

Ersetze das NaN im Code durch eine mogliche ActitvityID. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird dann die zur
eingegebenen ActivitylD gehérende Aktivitdit ausgegeben.
ActivityID = 3;

# Hier nichts dndern!
checkActivityID(ActivityID)

Die ActivityID 3 steht fiir die Aktivitat Gehen.

Teil c | Graphische Darstellung der unterschiedlichen Aktivitaten
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Ersetze das NaN durch eine mégliche ActivityID und fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird ein Graph, in dem die
Beschleunigungswerte jeder der drei Raumdimesionen gegen die Zeit aufgetragen sind, fir die gewdhlte Aktivitit angezeigt.
ActivityID = 3;

# Hier nichts dndern!
plotActivityID(ActivityID)
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Teil d | Interpretation der graphischen Darstellung

/4

Schaue dir nacheinander nochmal die Graphen zu den einzelnen Aktivitdten an. Andere dazu im obigen Codefeld die ActivityID.
Beantworte dann die folgenden Fragen:

1. Welche Unterschiede sind zwischen den einzelnen Aktivitaten zu erkennen?
2. Bei welcher Aktivitat sind am wenigsten / am meisten Ausschléage zu erkennen und warum?
3. Auf welcher der drei Achsen sind die groBten Ausschlage zu erkennen und warum?

Notiere deine Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.

Aufgabe 2 | Die Testpersonen

In dieser Aufgabe erhélst du Informationen ber die Testpersonen, die Rohdaten zu den einzelnen Aktivitaten aufgenommen
haben. Auch den Testpersonen wird wie den Aktivitaten eine natirliche Zahl zugeordnet, die sogenannte UserID.

]

Fiihre den nachfolgenden Code aus. Dir wird eine Tabelle ausgegeben, in der das Alter und das Geschlecht der Testpersonen
eingetragen ist.
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# Hier nichts dndern!
display(HTML(user.to_html(index=False)))

UserlD Geschlecht Alter

1 w 23
2 m 25
3 w 25
4 m 18
5 m 20
6 w 20
7 w 25
8 m 27
9 w 52
10 m 52

Aufgabe 3 | Die Datenaufnahme

In dieser Aufgabe erfahrst du, wie lange die Testpersonen die Aktivitaten zur Aufnahmen der Daten ausgefiihrt haben und
mit welcher Abtastrate die Daten aufgenommen wurden. Dazu schauen wir uns fir Testperson 1 die Daten zur Aktivitat 1
genauer an.

Teil a | Die Daten zur Aktivitat 1 von Testperson 1

Ol

Fiihre den folgenden Code aus. Dir wird eine Tabelle mit den ersten 5 und den letzten 5 Datenpunkten zur Aktivitdt 1 von
Testperson 1 ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
showDataActivitylUserl()

Die ersten 5 Zeilen der Daten zu Aktivitdt 1 von Testperson 1:
UserID ActivitylD Time (s) x(m/s*2) y(m/s*2) z(m/s"2)

1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -6.869365
1 1 0.053292 5488187 -4.504134 -6.870263
1 1 0078443 5494324 -4496799 -6.872658
1 1 0103595 5492229 -4.508475 -6.871311
1 1 0128747 5472320 -4.499044 -6.856192

Die letzten 5 Zeilen der Daten zu Aktivitdt 1 von Testperson 1:

UserlD ActivitylD Time (s) x(m/s"2) y(m/s"2) z(m/s"2)

1 1 179.843615 5377268 -4.423451 -6.996002
1 1 179.868768 5409301 -4.418212 -6.991062
1 1 179.893921 5422624 -4.475094 -7.008276
1 1 179919075 5384004 -4.435426 -6.995104
1 1 179.944228 5397027 -4.384532 -6.978638

Insgesamt bestehen die Daten zu Aktivitdt 1 von Testperson 1 aus 7150 Zeilen und 6 Spalten.

Teil b | Die Dauer und Abtastrate der Datenaufnahme

Mithilfe der obigen Tabelle kannst du herausfinden, wie lange die Testpersonen die Aktivitaten jeweils ausgefiihrt haben.
AuBerdem kannst du die Abtastrate, mit der die Daten aufgenommen wurden, bestimmen.

» Erlauterung Abtastrate (Falls du den Begriff Abtastrate nicht kennst, kannst du hier klicken.)
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]

Ersetze das erste NaN durch die Dauer der Datenaufnahme und das zweite NaN durch die Abtastrate, mit der die Daten
aufgenommen wurden. Runde deine Lésungen auf ganze Zahlen. Fiihre anschlieBend den Code aus.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.
samplingDuration = 180;
samplingRate = 40;

# Hier nichts dndern!
checkDurationRate(samplingDuration, samplingRate)

v Deine Losungen fiir die Dauer der Datenaufnahme und die Abtastrate sind korrekt.

Fazit

Auf diesem Arbeitsblatt hast du den Datensatz, mit dem wir im Laufe des Workshops arbeiten werden, kennengelernt.

Diskussion im Plenum Q

Wir werden nun die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 1 i im Plenum besprechen.

Offne nun das nichste Arbeitsblatt.

Schon fertig?

Bearbeite die folgende Zusatzaufgabe.

Zusatzaufgabe | Weitere Sensoren

Q

Recherchiere im Internet weitere Sensoren, die in Smartphones eingebaut sind. Uberlege dir, welche Informationen diese
Sensoren mit Blick auf die Aktivitdtserkennung liefern kénnen.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.2. Arbeitsblatt 2

Arbeitsblatt 2: Vorverarbeitung der Daten

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Fur die aufgenommenen Rohdaten des Beschleunigungsmessers kdnnen wir nicht direkt ein Lernverfahren aus dem Bereich
des maschinellen Lernens entwickeln. Zuvor miissen wir die Daten noch aufbereiten. Dieser Prozess wird auch als Data
Preprocessing bezeichnet.

Zur Aufbereitung der Daten werden wir in einem ersten Schritt die Beschleunigungswerte der drei Achsen kombinieren.
AnschlieBend werden wir die groBe Menge an Rohdaten auf eine kleinere Menge von maéglichst aussagekraftigen Werten
(sogenannte Features) reduzieren, die die Eigenschaften des Signals bestmaéglich abbilden. Diese Features werden wir jedoch
nicht Gber die Gesamtmenge der Rohdaten berechnen. Stattdessen werden wir die Daten zuvor in Zeitfenster einer festen
Lange (auch Windows genannt) unterteilen. AnschlieBend kénnen wir die Features tiber diese Windows berechnen.

Auf diesem Arbeitsblatt lernst du den Prozess der Datenvorverarbeitung kennen.

Aufgabe 1| Der Betrag des Beschleunigungsvektors

Jeder Datenpunkt besteht aus den Beschleunigungswerten in den drei Raumdimensionen z, y und z. Wir kénnen uns jeden
Datenpunkt deshalb auch als einen dreidimensionalen Vektor vorstellen. Dieser Beschleunigungsvektor

beschreibt die Gesamtbeschleunigung des Smartphones.

z

Teil a | Berechnung des Betrags

Um den Wert der Gesamtbeschleunigung bestimmen zu kénnen, missen wir den Betrag des Beschleunigungsvektors
berechnen. Diesen Wert bezeichnen wir als Vector Length.

]

Ersetze das NaN durch eine Formel, mit der du den Betrag des Beschleunigungsvektors berechnen kannst. Fiihre anschlieBend
den Code aus.

A Hinweise zur Eingabe im Codefeld:
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* Du kannst die z-Komponente des Vektors @ mit a_x , die y-Komponente mit a_y und die z-Komponente mit a_z im
Code eingeben.

* Wurzeln /z werden im Code mit sqrt(x) eingegeben.

e Exponenten wie z.B. z° werden im Code mit x**2 eingegeben.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB2 import *;

vectorLength = sqrt(a_x**2 + a_y**2 + a_z**2);

# Hier nichts dndern!
checkVectorLength(vectorLength)

Vv Deine Formel fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors ist korrekt.
Teil b | Ergdnzung im Datensatz

Damit wir die Gesamtbeschleunigung des Smartphones bei der spateren Auswertung der Daten nutzen kdnnen, erganzen wir
eine zusatzliche Spalte in unserem Datensatz. In dieser Spalte tragen wir den Betrag des Beschleunigungsvektors fiir jeden
Datenpunkt ein.

)

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten zehn Zeilen des Datensatzes mit der zusdtzlichen Spalte fiir den Betrag des
Beschleunigungsvektors ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
display(HTML(dataVectorLength.head(10).to_html(index=False)))

UserID ActivitylD Time (s) x(m/s"2) y(m/s"2) z(m/s"2) Vector Length (m/s"2)

1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -6.869365 8.408040
1 1 0053292 5488187 -4.504134 -6.870263 8.408010
1 1 0078443 5494324 -4496799 -6.872658 8404166
1 1 0103595 5492229 -4.508475 -6.871311 8415299
1 1 0128747 5472320 -4.499044 -6.856192 8.392204
1 1 0153899 5456753 -4.472849 -6.885382 8353975
1 1 0179050 5481302 -4.499344 -6.910080 8.398384
1 1 0204202 5500462 -4511618 -6.910679 8.424041
1 1 0229354 5493127 -4491260 -6.871161 8397457
1 1 0254505 5481451 -4456682 -6.861881 8.352864

Aufgabe 2 | Einteilung der Windows

Als néachstes werden wir die groBe Menge an Rohdaten in kleinere Zeitfenster (Windows) einer festen Lange unterteilen.

Teil a | Die Lange der Windows
Bei der Wahl der Lange der Windows miissen verschiedene Faktoren berticksichtigt werden:

* Die Windows mussen mindestens so grofB sein, dass mehrere charakteristische Bewegungen einer Aktivitat innerhalb der
Zeit eines Windows durchgefihrt werden (z.B. zwei Schritte vorwarts beim Gehen).

* Die Lange des Windows sollte ein ganzzahliger Teiler von 180 sein, da wir ansonsten innerhalb eines Windows Daten zu
zwei Aktivitaten vermischen wirden.

* Die Windows sollten so klein wie méglich sein, da dies unsere spatere Zuordnung der Rohdaten zu einer Aktivitat
verbessern wird.
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m}

Ersetze das NaN durch eine mégliche Ldnge der Windows in Sekunden und fiihre den Code anschlieBend aus.

windowLength = 5;

# Hier nichts dndern!
checkWindowLength(windowLength)

v Deine Wahl fir die L&nge der Windows ist sinnvoll.

Teil b | Ergdnzung im Datensatz

Der Einheitlichkeit wegen legen wir die Lange der Windows auf eine feste Zeitspanne fest (Klicke auf den Pfeil, um die
gewahlte Lange der Windows zu sehen).

» gewihlte Linge der Windows

Um die aufgenommenen Daten den Windows optimal zuordnen zu kdnnen, nummerieren wir die Zeitfenster mit Hilfe einer
sogenannten WindowlID fortlaufend durch. Diese WindowID fiigen wir als eine zusatzliche Spalte unserem Datensatz hinzu.

]

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten und die letzten fiinf Zeilen des Datensatzes mit der zusdtzlichen Spalte fiir die
WindowID ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
printDataWindow()

Die ersten 5 Zeilen des Datensatzes:

WindowID UserlD ActivitylD Time (s) x (m/s"2) y(m/s*2) y(m/s"2) VectorLength (m/s"2)

1 1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -4.508624 8.408040
1 1 1 2216343 5487589 -4.477938 -4.477938 8.379587
1 1 1 2191192 5516029 -4.445905 -4.445905 8364133
1 1 1 2166040 5550458 -4.380790 -4.380790 8.318066
1 1 1 2140888 5550907 -4.342769 -4.342769 8278397

Die letzten 5 Zeilen des Datensatzes:

WindowID UserlD ActivitylD Time (s) x(m/s"2) y(m/s"2) y(m/s"2) VectorLength (m/s"2)

3000 10 5 177.814545 2127376  -6.044580  -6.044580 8.809065
3000 10 5 177789387 2086511 -6.294261  -6.294261 9.142700
3000 10 5 177764229 2523003 -6.089187  -6.089187 8.973403
3000 10 5 178066125  0.508493 -10.040820 -10.040820 14.208965
3000 10 5 179978142  3.050956 -10.346634 -10.346634 14.947040

Aufgabe 3 | Wahl der Features

Als nachstes werden wir verschiedene Features berechnen, die unsere Daten bestméglich repréasentieren. Diese Features
konnen wir sowohl tiber die Beschleunigungswerte in den drei Raumdimensionen als auch liber die Gesamtbeschleunigung
(Betrag des Beschleunigungsvektors) berechnen. Zunachst werden wir uns aber erstmal auf die Gesamtbeschleunigung, also
den Betrag des Beschleunigungsvektors beschranken.

Die Features sind nichts anderes als statistische KenngroBen, die die Eigenschaften des Signals bestmdglich beschreiben
sollen.

Teil a | Statistische KenngroBen
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Im Mathematikunterricht hast du bereits verschiedene solcher statistischen KenngréBen kennengelernt.

» Erlduterung statistische KenngroBe (Falls du den Begriff statistische KenngréBe nicht kennst, kannst du hier klicken.)

/4

Notiere verschiedene statistische KenngréBen (min. 3), die du bereits aus dem Mathematikunterricht kennst, auf deinem
Antwortblatt.

Teil b | Graphische Darstellung

Zu Auswahl der Features, die unsere Daten bestmdoglich beschreiben, werden wir uns zunéchst die Daten verschiedener
Windows graphisch anschauen.

0.2

Ersetze das NaN durch eine WindowlID zwischen 1 und 300. Fiihre den Code aus. Dir wird ein Graph, in dem die
Beschleunigungswerte der drei Achsen sowie der Betrag des Beschleunigungsvektors gegen die Zeit aufgetragen sind, fir das
gewdhlte Window ausgegeben. Notiere auf deinem Antwortblatt statistische KenngréBen, die du zur Beschreibung der Daten
eines Windows nutzen wiirdest.

windowID = 250;

# Hier nichts dndern!
plotWindowID(windowID)

Treppen auf- und absteigen

o ®  x(m/s"2)

° y(m/sh2)

®  z(m/s"2)

® Vector Length (m/s"2)

Beschleunigung (m/s”2)

27 28 29 30

Time (s)

Teil c | Statisitsche KenngréBen berechnen

Bei der Beschreibung der Daten eines Windows werden wir uns zunachst sowohl auf den Betrag des Beschleunigungsvektors

als auch auf drei statistische KenngroBen beschranken (Klicke auf den Pfeil, um die ausgewahlten statistischen KenngréBen zu

sehen).

» ausgewidhlte statistische KenngréBen
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Diese KenngroBen werden wir nun beispielhaft fir den Betrag des Beschleunigungsvektors von sieben Datenpunkten aus
dem Window mit der WindowID 121 berechnen.

WindowlID UserID ActivitylD Time(s) x(m/s"2) y(m/s"2) z(m/s"2) VectorLength (m/s"2)

121 1 3 0.0 -1.1 -11.2 0.1 11.3
121 1 3 0.5 =13 -89 =29 9.8
121 1 3 1.0 2.0 -1.1 -1.2 26
121 1 Bl 13 -6.1 -6.0 -4.5 9.7
121 1 3 2.0 -89 -8.2 -3.7 12.6
121 1 3 25 2.6 =151 25 38
121 1 3 3.0 0.0 -5.7 0.3 5.7

]

Bestimme fiir die Messwerte in der Tabelle den Mittelwert, das Maximum und das Minimum des Betrags des
Beschleunigungsvektors. Ersetze die NaN durch deine L6sungen und fiihre anschlieBend den Code aus.

A Hinweise zur Eingabe im Codefeld:
* Gib die Losungen entweder auf eine Nachkommastelle gerundet oder als Formel ein.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

# Mittelwert Vector Length
meanVectorLength = 1/7 * (11.3 + 9.8 + 2.6 + 9.7 + 12.6 + 3.8 + 5.7);

# Minimum Vector Length
minVectorLength = 2.6;

# Maximum Vector Length
maxVectorLength = 12.6;

# Hier nichts dndern!

checkFeatures(meanVectorLength, minVectorLength, maxVectorLength)

v Dein Ergebnis fiir den Mittelwert ist richtig.
Vv Dein Ergebnis fiir das Minimum ist richtig.
v Dein Ergebnis fiir das Maximum ist richtig.

Teil d | Automatische Berechnung der statistischen KenngroBen

Jedes Window enthalt ca. 120 Datenpunkte. Daher ware es ziemlich aufwandig, fiir jedes Window die statistischen
KenngroBen per Hand auszurechnen. Stattdessen konnen wir diese Aufgabe dem Computer tibergeben.

]

Ersetze das NaN durch eine beliebige WindowID zwischen 1 und 3000 und fiihre den Code aus. Dir werden die statistischen
KenngréBen Minimum, Maximum und Mittelwert fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors und das gewdhlte Window
ausgegeben.

windowID = 250;

# Hier nichts dndern!
printFeatures(windowID)

WindowID: 250 , UserID: 1.0 , ActivityID: 5.0

Mittelwert Vector Length: 13.579089454510791
Minimum Vector Length: 2.9069814177353503
Maximum Vector Length: 35.37600029803454

Teil e | Abspeichern der statistischen KenngréBen
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Um fir unsere Daten ein maschinelles Lernverfahren entwickeln zu kénnen, miissen wir die oben berechneten statistischen
KenngroBen zusammen mit der entsprechenden WindowlID, ActivitylD und UserlID in einem neuen Datensatz abspeichern.
Diesen neuen Datensatz bezeichnen wir als Feature-Set 1. In diesem neuen Datensatz steht jede Zeile fur ein Window.

)

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten und die letzten fiinf Zeilen des neuen Datensatzes angezeigt.
# Hier nichts dndern!
printFeatureSet1()

Die ersten 5 Zeilen des neuen Datensatzes:
WindowID UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/s”*2) Max Vector Length (m/s"2) Min Vector Length (m/s"2)

1.0 10 1.0 8382189 8.593413 8.136967
20 1.0 1.0 8335617 8.571866 8.052737
30 10 10 8.289633 8.384486 8.059064
4.0 1.0 1.0 8.262474 8.533645 7.956085
50 10 10 8.268336 8325962 8.224459

Die letzten 5 Zeilen des neuen Datensatzes:
WindowID UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/s”2) Max Vector Length (m/s"2) Min Vector Length (m/s"2)

2996.0 10.0 5.0 13.059342 29.251910 4153431

2997.0 10.0 5.0 13.351763 29.893499 5.658197

2998.0 10.0 5.0 13.004548 24.820680 3.930397

2999.0 10.0 5.0 13.723280 26.346591 4.745439

3000.0 10.0 5.0 12.273405 27.153701 4.565421
Fazit

Du hast die Vorverarbeitung der Daten abgeschlossen. Auf dem nachsten Arbeitsblatt werden wir uns mit der Zuordnung der
Daten zu den einzelnen Aktivitaten befassen.

Diskussion im Plenum 222

Wir werden nun die Erk nisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 2 i im Plenum besprechen.

Offne nun das nachste Arbeitsblatt.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0

International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.3. Arbeitsblatt 2 short

Arbeitsblatt 2: Vorverarbeitung der Daten

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Fur die aufgenommenen Rohdaten des Beschleunigungsmessers kdnnen wir nicht direkt ein Lernverfahren aus dem Bereich
des maschinellen Lernens entwickeln. Zuvor miissen wir die Daten noch aufbereiten. Dieser Prozess wird auch als Data
Preprocessing bezeichnet.

Zur Aufbereitung der Daten werden wir in einem ersten Schritt die Beschleunigungswerte der drei Achsen kombinieren.
AnschlieBend werden wir die groBe Menge an Rohdaten auf eine kleinere Menge von maéglichst aussagekraftigen Werten
(sogenannte Features) reduzieren, die die Eigenschaften des Signals bestmaéglich abbilden. Diese Features werden wir jedoch
nicht Gber die Gesamtmenge der Rohdaten berechnen. Stattdessen werden wir die Daten zuvor in Zeitfenster einer festen
Lange (auch Windows genannt) unterteilen. AnschlieBend kénnen wir die Features tiber diese Windows berechnen.

Auf diesem Arbeitsblatt lernst du den Prozess der Datenvorverarbeitung kennen.

Aufgabe 1| Der Betrag des Beschleunigungsvektors

Jeder Datenpunkt besteht aus den Beschleunigungswerten in den drei Raumdimensionen z, y und z. Um die
Gesamtbeschleunigung des Smartphones bestimmen zu kénnen, miissen wir die Beschleunigungswerte der drei
Raumdimensionen kombinieren. Hierzu bilden wir den sogenannten Betrag des Beschleunigungsvektors, den wir im
folgenden als Vector Length bezeichnen.

0 Falls du mehr tiber Vektoren und deren Betrag wissen mochtest, kannst du dir dieses Infoblatt anschauen.

Damit wir die Gesamtbeschleunigung des Smartphones bei der spateren Auswertung der Daten nutzen kénnen, erganzen wir
eine zusatzliche Spalte in unserem Datensatz. In dieser Spalte tragen wir den Betrag des Beschleunigungsvektors fiir jeden
Datenpunkt ein.

]

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten zehn Zeilen des Datensatzes mit der zusdtzlichen Spalte fiir den Betrag des
Beschleunigungsvektors ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB2 import *;
display(HTML(dataVectorLength.head(10).to_html(index=False)))

UserlD ActivitylD Time (s) x(m/s”2) y(m/s”2) z(m/s*2) VectorLength (m/s”2)

1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -6.869365 8.408040
1 1 0.053292 5488187 -4.504134 -6.870263 8.408010
1 1 0.078443 5494324 -4496799 -6.872658 8.404166
1 1 0103595 5492229 -4.508475 -6.871311 8.415299
1 1 0.128747 5472320 -4.499044 -6.856192 8.392204
1 1 0.153899 5456753 -4.472849 -6.885382 8.353975
1 1 0179050 5481302 -4.499344 -6.910080 8.398384
1 1 0204202 5500462 -4511618 -6.910679 8.424041
1 1 0229354 5493127 -4491260 -6.871161 8.397457
1 1 0254505 5481451 -4.456682 -6.861881 8.352864
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Aufgabe 2 | Einteilung der Windows

Als nachstes werden wir die groBe Menge an Rohdaten in kleinere Zeitfenster (Windows) einer festen Lénge unterteilen.

Teil a | Die Lange der Windows
Bei der Wahl der Lange der Windows miissen verschiedene Faktoren berticksichtigt werden:

* Die Windows miissen mindestens so groB sein, dass mehrere charakteristische Bewegungen einer Aktivitat innerhalb der
Zeit eines Windows durchgefihrt werden (z.B. zwei Schritte vorwarts beim Gehen).

* Die Ldnge des Windows sollte ein ganzzahliger Teiler von 180 sein, da wir ansonsten innerhalb eines Windows Daten zu
zwei Aktivitaten vermischen wiirden.

* Die Windows sollten so klein wie maglich sein, da dies unsere spatere Zuordnung der Rohdaten zu einer Aktivitat
verbessern wird.

L J
Ersetze das NaN durch eine mogliche Lange der Windows in Sekunden und fiihre den Code anschlieBend aus.

windowLength = 5;

# Hier nichts dndern!
checkWindowLength(windowLength)

Vv Deine Wahl fir die L&nge der Windows ist sinnvoll.

Teil b | Ergdnzung im Datensatz

Der Einheitlichkeit wegen legen wir die Lange der Windows auf eine feste Zeitspanne fest (Klicke auf den Pfeil, um die
gewahlte Lange der Windows zu sehen).

» gewidhlte Linge der Windows

Um die aufgenommenen Daten den Windows optimal zuordnen zu kdnnen, nummerieren wir die Zeitfenster mit Hilfe einer
sogenannten WindowID fortlaufend durch. Diese WindowID fiigen wir als eine zusétzliche Spalte unserem Datensatz hinzu.

]

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten und die letzten fiinf Zeilen des Datensatzes mit der zusdtzlichen Spalte fiir die
WindowID ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
printDataWindow()

Die ersten 5 Zeilen des Datensatzes:

WindowID UserlD ActivitylD Time (s) x (m/s"2) y(m/s?2) y(m/s"2) VectorLength (m/s"2)

1 1 1 0028140 5480853 -4.508624 -4.508624 8.408040
1 1 1 2216343 5487589 -4.477938 -4.477938 8.379587
1 1 1 2191192 5516029 -4.445905 -4.445905 8.364133
1 1 1 2166040 5550458 -4.380790 -4.380790 8.318066
1 1 1 2140888 5550907 -4.342769 -4.342769 8278397

Die letzten 5 Zeilen des Datensatzes:

WindowID UserlD ActivitylD Time (s) x(m/s"2) y(m/s"2) y(m/s”2) VectorLength (m/s"2)

3000 10 5 177.814545 2127376  -6.044580  -6.044580 8.809065
3000 10 5 177789387  2.086511 -6.294261  -6.294261 9.142700
3000 10 5 177764229 2523003  -6.089187  -6.089187 8.973403
3000 10 5 178066125 0.508493 -10.040820 -10.040820 14.208965
3000 10 5 179978142  3.050956 -10.346634 -10.346634 14.947040
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Aufgabe 3 | Wahl der Features

Als néchstes werden wir verschiedene Features berechnen, die unsere Daten bestmdglich reprasentieren. Diese Features
konnen wir sowohl tiber die Beschleunigungswerte in den drei Raumdimensionen als auch (iber die Gesamtbeschleunigung
(Betrag des Beschleunigungsvektors) berechnen. Zunachst werden wir uns aber auf die Gesamtbeschleunigung, also den

Betrag des Beschleunigungsvektors beschranken.

Die Features sind nichts anderes als statistische KenngroBen, die die Eigenschaften des Signals bestméglich beschreiben
sollen.

Teil a | Statistische KenngréBen

Im Mathematikunterricht hast du bereits verschiedene solcher statistischen KenngréBen kennengelernt.

» Erlduterung statistische KenngroBe (Falls du den Begriff statistische KenngréBe nicht kennst, kannst du hier klicken.)

/4

Notiere verschiedene statistische KenngréBen (min. 3), die du bereits aus dem Mathematikunterricht kennst, auf deinem
Antwortblatt.

Teil b | Graphische Darstellung

Zu Auswahl der Features, die unsere Daten bestmdoglich beschreiben, werden wir uns zunéchst die Daten verschiedener
Windows graphisch anschauen.

0.2

Ersetze das NaN durch eine Window!D zwischen 1 und 300. Fiihre den Code aus. Dir wird ein Graph, in dem die
Beschleunigungswerte der drei Achsen sowie der Betrag des Beschleunigungsvektors gegen die Zeit aufgetragen sind, fir das
gewdbhlte Window ausgegeben. Notiere auf deinem Antwortblatt statistische KenngréBen, die du zur Beschreibung der Daten

eines Windows nutzen wiirdest.

windowID = 200;

# Hier nichts dndern!
plotWindowID(windowID)
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Teil c | Statisitsche KenngréBen berechnen

Bei der Beschreibung der Daten eines Windows werden wir uns zunachst sowohl auf den Betrag des Beschleunigungsvektors
als auch auf drei statistische KenngroBen beschranken (Klicke auf den Pfeil, um die ausgewahlten statistischen KenngréBen zu
sehen).

» ausgewidhlte statistische KenngréBen

Diese KenngréBen werden wir nun beispielhaft fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors von sieben Datenpunkten aus
dem Window mit der WindowID 121 berechnen.

WindowlID UserlD ActivitylD Time(s) x (m/s?2) y(m/s"2) z(m/s’2) Vector Length (m/s"2)

121 1 3 0.0 -1.1 -11.2 0.1 11.3
121 1 3 0.5 -1.3 -8.9 -39 9.8
121 1 3 1.0 2.0 -1.1 -1.2 26
121 1 3 15 -6.1 -6.0 -4.5 9.7
121 1 3 20 -8.9 -8.2 -37 12.6
121 1 3 25 26 =141 =25 38
121 1 3 3.0 0.0 -5.7 0.3 5.7

IO

Bestimme fiir die Messwerte in der Tabelle den Mittelwert, das Maximum und das Minimum des Betrags des
Beschleunigungsvektors. Ersetze die NaN durch deine Losungen und fiihre anschlieBend den Code aus.

A Hinweise zur Eingabe im Codefeld:
* Gib die Losungen entweder auf eine Nachkommastelle gerundet oder als Formel ein.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

# Mittelwert Vector Length
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meanVectorLength = 1/7 * (11.3 + 9.8 + 2.6 + 9.7 + 12.6 + 3.8 + 5.7);

# Minimum Vector Length
minVectorLength = 2.6;

# Maximum Vector Length
maxVectorLength = 12.6;

# Hier nichts dndern!
checkFeatures(meanVectorLength, minVectorLength, maxVectorLength)

Vv Dein Ergebnis fiir den Mittelwert ist richtig.
Vv Dein Ergebnis fiir das Minimum ist richtig.
Vv Dein Ergebnis fiir das Maximum ist richtig.

Teil d | Automatische Berechnung der statistischen KenngroBen

Jedes Window enthélt ca. 120 Datenpunkte. Daher wére es ziemlich aufwandig, fiir jedes Window die statistischen
KenngréBen per Hand auszurechnen. Stattdessen kénnen wir diese Aufgabe dem Computer Gbergeben.

]

Ersetze das NaN durch eine beliebige WindowID zwischen 1 und 3000 und fiihre den Code aus. Dir werden die statistischen
KenngréBen Minimum, Maximum und Mittelwert fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors und das gewdhlte Window
ausgegeben.

windowID = 200;
# Hier nichts dndern!

printFeatures(windowID)

WindowID: 200 , UserID: 1.0 , ActivityID: 4.0

Mittelwert Vector Length: 16.72846252238446
Minimum Vector Length: ©.8522106217195654
Maximum Vector Length: 59.96000952691293

Teil e | Abspeichern der statistischen KenngréBen

Um fir unsere Daten ein maschinelles Lernverfahren entwickeln zu kénnen, miissen wir die oben berechneten statistischen
KenngréBen zusammen mit der entsprechenden WindowlID, ActivitylD und UserlD in einem neuen Datensatz abspeichern.
Diesen neuen Datensatz bezeichnen wir als Feature-Set 1. In diesem neuen Datensatz steht jede Zeile fir ein Window.

)

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten und die letzten fiinf Zeilen des neuen Datensatzes angezeigt.
# Hier nichts dndern!
printFeatureSet1()

Die ersten 5 Zeilen des neuen Datensatzes:

WindowlID UserID ActivitylD Mean Vector Length (m/s”2) Max Vector Length (m/s*2) Min Vector Length (m/s”2)

10 1.0 10 8.382189 8.593413 8.136967
20 1.0 1.0 8.335617 8.571866 8.052737
30 1.0 10 8.289633 8.384486 8.059064
4.0 1.0 1.0 8.262474 8.533645 7.956085
5.0 10 10 8.268336 8.325962 8.224459

Die letzten 5 Zeilen des neuen Datensatzes:
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WindowID UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/s”2) Max Vector Length (m/s"2) Min Vector Length (m/s"2)

2996.0 10.0 5.0 13.059342 29.251910 4153431

2997.0 10.0 5.0 13.351763 29.893499 5.658197

2998.0 10.0 5.0 13.004548 24.820680 3.930397

2999.0 10.0 5.0 13.723280 26.346591 4.745439

3000.0 10.0 5.0 12.273405 27.153701 4.565421
Fazit

Du hast die Vorverarbeitung der Daten abgeschlossen. Auf dem nachsten Arbeitsblatt werden wir uns mit der Zuordnung der

Daten zu den einzelnen Aktivitaten befassen.

Diskussion im Plenum Q

Wir werden nun die Erk nisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 2 gemeinsam im Plenum besprechen.

Offne nun das nachste Arbeitsblatt.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0

International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.4. Arbeitsblatt 3

Arbeitsblatt 3: Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Wir werden nun die Datenpunkte, die in unserem Feature-Set 1 abgespeichert sind, den verschiedenen Aktivitaten (Sitzen,
Laufen, ..) zuordnen. Diesen Vorgang bezeichnet man als Klassifizierung.

Im Bereich des maschinellen Lernens werden verschiedene Algorithmen eingesetzt, um Klassifizierungsprobleme zu I6sen.

Wir werden unser Problem mit Hilfe des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus (kNN-Algorithmus) |6sen.

Auf diesem Arbeitsblatt wirst du den k-néchste-Nachbarn-Algorithmus kennenlernen und implementieren.

Aufgabe 1| Die Grundidee des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Die Grundidee des k-néchste-Nachbarn-Algortihmus ist es, unbekannte Datenpunkte anhand der Klassen der k
néchstliegenden Datenpunkte (auch Nachbarn genannt) zu klassifizieren.

y
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]
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]

Ersetze das NaN durch die Klasse (1, 2 oder 3), der du das rote x zuordnen wiirdest. Fiihre anschlieBend den Code aus.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB3 import *;

redX = 2;

# Hier nichts dndern!
checkRedX(redX)

v Du hast den Datenpunkt richtig zugeordnet.
Das rote x muss der Klasse 2, also den orangenen Quadraten zugeordnet werden.

Aufgabe 2 | Die Abstandsfunktion

Wir werden jetzt die Grundidee des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus auf unser Problem, die Aktivitdtserkennung,
anwenden.
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Jedes Window im Feature-Set 1 entspricht einem Datenpunkt in drei Dimensionen. Die Dimensionen sind die drei
berechneten Features Mittelwert, Maximum und Minimum des Betrags des Beschleunigungsvektors.

Min Vector Length

;. Window 1
i

, L Max Vector Length

Mean Vector Length

Teil a | Graphische Darstellung der Datenpunkte

Zunéchst werden wir uns die Datenpunkte der einzelnen Windows der Person mit UserlD 1 graphisch anschauen.

Ol

R
Fiihre den Code aus. Dir wird eine Graphik mit den Datenpunkte der Person mit UserID 1 angezeigt.

# Hier nichts dndern!
showDataUser1()
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Datenpunkte der Person mit UserID 1
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Teil b | Interpretation der graphischen Darstellung

Teil c | Definition der Abstandsfunktion

Schaue dir die Graphik aus Teil a nochmal genauer an. Bei welchen Aktivititen kénnte der k-ndchste-Nachbarn-Algorithmus bei
der Klassifikation Schwierigkeiten haben und warum? Notiere deine Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.

den Abstand zwischen zwei Datenpunkten bestimmen kénnen.

Um die k nachsten Nachbarn zu einem unbekannten Datenpunkt zu finden, miissen wir eine Funktion definieren, mit der wir
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.
Py (x3,¥2,22)

.
Py(x1,¥1,21)

]

Ersetze das NaN durch eine Formel, mit der du den Abstand zwischen den beiden Datenpunkten P1(x1, y1, z1) und
P2(x2, y2, z2) berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

A Hinweise zur Eingabe im Codefeld:

* Wurzeln /z werden im Code mit sqrt(x) eingegeben.
* Exponenten wie z.B. 2> werden im Code mit x**2 eingeben.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

distanceP1P2 = sqrt((x2-x1)**2 + (y2-yl)**2 + (z2-z1)**2);

# Hier nichts dndern!
checkDistanceP1P2(distanceP1P2)

Vv Deine Formel fiir die Berechnung des Abstands zwischen den beiden Datenpunkten ist korrekt.

Teil d | Berechnung des Abstands zwischen zwei Windows

Mit Hilfe unserer Abstandsfunktion kénnen wir den Abstand zwischen den Datenpunkten zweier Windows berechnen.

Ol

Ersetze die NaN's durch die WindowID's zweier beliebiger Windows. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird der Abstand
zwischen den beiden Datenpunkten der von dir gewdhlten Windows ausgegeben.

windowl = 10;
window2 = 170;

# Hier nichts dndern!
printDistance(windowl, window2)

Der Abstand zwischen dem Window mit der WindowID 10 und dem Window mit der WindowID 170 betrdgt 22.767956426809
004 LE.

Aufgabe 3 | Suche der k nachsten Nachbarn

Nachdem wir nun eine Funktion aufgestellt haben, mit der wir den Abstand zwischen zwei Datenpunkten bestimmen kénnen,
werden wir uns mit der Frage beschéaftigen, wie wir die k nachsten Nachbarn von einem ausgewahlten Window bestimmen

koénnen.
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Teil a | Aufstellen einer Suchfunktion

.

Ersetze das erste NaN durch die Anzahl der Nachbarn, die du bestimmen méchtest, und das zweite NaN durch die WindowID
des Test-Windows, fiir das du die Nachbarn bestimmen méchtest. Erstelle anschlieBend mithilfe des vorgefertigten Gertsts einen
Code zur Berechnung der k néchsten Nachbarn. Du kannst dabei die folgenden Funktionen nutzen:

® sortDistances(distances) :
Mit dieser Funktion kannst du die Abstande in der Liste distances der GréBe nach (von klein zu groB) sortieren.
® computeDistance(i, TestWindow) :
Diese Funktion liefert den Abstand zwischen dem Window mit der WindowID ¢ und dem Test-Window.
* getNeighbors(distances, k) :
Diese Funktion liefert dir die k ersten Eintrage der Liste distances .
* addDistances(i, dist, distances) :

Mit dieser Funktion kannst du den berechneten Abstand dist zur Liste distances aller Abstande hinzufigen.

Fiihre anschlieBend den Code aus. Wenn du alles richtig gemacht hast, werden dir die k ndchsten Nachbarn, deren Abstand und
deren ActivitylD ausgegeben.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

Kk =5;
TestWindow = 170;

# Leere Liste, 1in der nach und nach die Abstdnde gespeichert werden sollen.
distances = []

# For-Schleife zur Berechnung der Abstdnde zwischen allen Windows und dem Test-Window
# und Abspeichern in der Liste distances
for i in range(1, 3000):

dist = computeDistance(i, TestWindow)

addDistances(i, dist, distances)

# Léschen des Abstands des Test-Windows zu sich selbst
del distances[TestWindow-1]

# Sortieren der Liste nach den kiirzesten Abstdnden zum Test-Window
sortDistances(distances)

# Filtern der R ndchsten Nachbarn
kneighbors = getNeighbors(distances, k)

# Hier nichts dndern!
checkKNeighbors(kneighbors, k, TestWindow)

Vv Deine Lésung ist richtig.

Die 5 ndchsten Nachbarn des Test-Windows mit der WindowID 170 sind (WindowID, Abstand, ActivityID):
(132, 0.250151512805162, 3.0)

(155, ©.46736543466901054, 3.0)

(136, 0.5926689314414559, 3.0)

(139, 0.7042155790552647, 3.0)

(156, ©.7539688458461625, 3.0)

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

@

Schaue dir nochmal die k néichsten Nachbarn des Test-Windows aus Teil a an. Welche Aktivitct wiirdest du dem von dir
gewdbhlten Test-Window zuordnen und warum? Notiere deine Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.

Aufgabe 4 | Haufigkeiten der einzelnen Klassen

Wir kénnen nun die k nachsten Nachbarn zu einem Window bestimmen. Um diesem Window eine Aktivitat zuordnen zu

kénnen, missen wir noch einen Mehrheitsentscheid unter den k nachsten Nachbarn durchfiihren. Wir bestimmen also die
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Aktivitét, die unter den k néchsten Nachbarn am haufigsten vorkommt. Die am haufigsten vorkommende Aktivitét ordnen wir
dann unserem Window zu.

Teil a | Mehrheitsentscheid

-

Ersetze das erste NaN durch die Anzahl der Nachbarn, die du miteinbeziehen méchtest, und das zweite NaN durch die
WindowlID des Test-Windows, fiir das du die Aktivitdt iiber einen Mehrheitsentscheid bestimmen mdéchtest.

k = 5;
TestWindow = 170;

# Hier nichts dndern!
PrintClassVote(k, TestWindow)

Unter den 5 nachsten Nachbarn des Test-Windows mit der WindowID 170 kommt die Aktivitat mit der AktivityID 3.0
am hdufigsten vor.

Teil b | Uberpriifung des Ergebnisses

Zum Abschluss kénnen wir noch tberpriifen, ob die Aktivitat, die wir dem Test-Window tiber den k-nachste-Nachbarn-
Algorithmus zugeordnet haben, auch der Aktivitat entspricht, zu der die Daten aufgenommen wurden.

-—— & Ely
Ersetze das NaN durch die WindowlD des Test-Windows, fiir das du zuvor den Mehrheitsentscheid in Teil a durchgefiihrt hast.

Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird die tatsdchliche ActivitylD des gewdhlten Test-Windows ausgegeben.

Stimmen die beiden Aktivitdten von Teil a und Teil b tiberein? Notiere deine Ergebnisse auf deinem Antwortblatt.

TestWindow = 170;

# Hier nichts dndern!
PrintActivityID(TestWindow)

Das Test-Window mit der WindowID 170 enthdlt Daten zur Aktivitat mit der ActivityID 3.0

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt den k-néachste-Nachbarn-Algorithmus kennengelernt und bereits erste Windows mithilfe
dieses Algorithmus einer Aktivitat zugeordnet. Auf dem nachsten Arbeitsblatt werden wir uns anschauen, wie wir die Leistung
unseres Algorithmus bewerten kénnen.

Diskussion im Plenum Q

Wir werden nun die Erk nisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 3 i im Plenum besprechen.

Offne nun das nachste Arbeitsblatt.

Schon fertig?

Bearbeite die folgende Zusatzaufgabe.

Zusatzaufgabe | Weitere Abstandsfunktionen

Q
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Kennst du noch weitere Funktionen, mit denen der Abstand zweier Datenpunkte bestimmt werden kann? Falls nein, recherchiere
im Internet nach weiteren Abstandsfunktionen! (Abstandsfunktionen werden in der Fachliteratur oft auch als Abstandsmetriken
bezeichnet.)

Du kannst deine Uberlegungen mit den Informationen auf diesem Infoblatt vergleichen.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.5. Arbeitsblatt 3 short

Arbeitsblatt 3: Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Wir werden nun die Datenpunkte, die in unserem Feature-Set 1 abgespeichert sind, den verschiedenen Aktivitaten (Sitzen,
Laufen, ..) zuordnen. Diesen Vorgang bezeichnet man als Klassifizierung.

Im Bereich des maschinellen Lernens werden verschiedene Algorithmen eingesetzt, um Klassifizierungsprobleme zu I6sen.

Wir werden unser Problem mit Hilfe des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus (kNN-Algorithmus) |6sen.

Auf diesem Arbeitsblatt wirst du den k-néchste-Nachbarn-Algorithmus kennenlernen und implementieren.

Aufgabe 1| Die Grundidee des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Die Grundidee des k-néachste-Nachbarn-Algortihmus ist es, unbekannte Datenpunkte anhand der Klassen der k
néchstliegenden Datenpunkte (auch Nachbarn genannt) zu klassifizieren.

y
m u

]
*=1
*x X k=5 n=2
* * +* [ e=3

* °
° .

]

Ersetze das NaN durch die Klasse (1, 2 oder 3), der du das rote x zuordnen wiirdest. Fiihre anschlieBend den Code aus.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB3short import *;

redX = 2;

# Hier nichts dndern!
checkRedX(redX)

v Du hast den Datenpunkt richtig zugeordnet.
Das rote x muss der Klasse 2, also den orangenen Quadraten zugeordnet werden.

Aufgabe 2 | Die Abstandsfunktion

Wir werden jetzt die Grundidee des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus auf unser Problem, die Aktivitdtserkennung,
anwenden.
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Jedes Window im Feature-Set 1 entspricht einem Datenpunkt in drei Dimensionen. Die Dimensionen sind die drei
berechneten Features Mittelwert, Maximum und Minimum des Betrags des Beschleunigungsvektors.

Min Vector Length

;. Window 1
i

, L Max Vector Length

Mean Vector Length

Teil a | Graphische Darstellung der Datenpunkte

Zunéchst werden wir uns die Datenpunkte der einzelnen Windows der Person mit UserlD 1 graphisch anschauen.

Ol

R
Fiihre den Code aus. Dir wird eine Graphik mit den Datenpunkte der Person mit UserID 1 angezeigt.

# Hier nichts dndern!
showDataUser1()
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Datenpunkte der Person mit UserID 1
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Teil b | Interpretation der graphischen Darstellung

Schaue dir die Graphik aus Teil a nochmal genauer an. Bei welchen Aktivititen kénnte der k-ndchste-Nachbarn-Algorithmus bei
der Klassifikation Schwierigkeiten haben und warum? Notiere deine Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.

Teil c | Berechnung des Abstands zwischen zwei Windows

Mit Hilfe einer Abstandsfunktion kénnen wir den Abstand zwischen den Datenpunkten zweier Windows berechnen.
Infoblatt anschauen.

0 Falls du wissen méchtest, wie diese Abstandsfunktion aussieht und wie sie hergeleitet werden kann, kannst du dir dieses

ActivitylD
e 10
e 20
® 30
® 40
5.0
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Ersetze die NaN's durch die WindowlID's zweier beliebiger Windows. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird der Abstand
zwischen den beiden Datenpunkten der von dir gewdhlten Windows ausgegeben.

windowl = 20;
window2 = 250;

# Hier nichts dndern!
printDistance(windowl, window2)

Der Abstand zwischen dem Window mit der WindowID 20 und dem Window mit der WindowID 250 betragt 27.975021282390
88 LE.

Aufgabe 3 | Suche der k ndchsten Nachbarn

Nachdem wir nun eine Funktion aufgestellt haben, mit der wir den Abstand zwischen zwei Datenpunkten bestimmen kénnen,
werden wir uns mit der Frage beschéaftigen, wie wir die k nachsten Nachbarn von einem ausgewéhlten Window bestimmen
kénnen.

Teil a | Die k nachsten Nachbarn

-

Ersetze das erste NaN durch die Anzahl der ndchsten Nachbarn, die du finden mdéchtest. Ersetze das zweite NaN durch die
WindowlID des Test-Windows, fiir das du die Nachbarn bestimmen méchtest. Fiihre den Code aus. Dir werden die k néchsten
Nachbarn des von dir gewdhlten Test-Windows ausgegeben.

0 Falls du wissen méchtest, wie die k nachsten Nachbarn bestimmt werden, kannst du dir dieses Infoblatt anschauen.

k = 4;
TestWindow = 250;

# Hier nichts dndern!
printkNeighbors(k, TestWindow)

Die 4 ndchsten Nachbarn des Test-Windows mit der WindowID 250 sind (WindowID, Abstand, ActivityID):
(251, 0.0, 5.0)

(767, ©.26186897701406286, 3.0)

(1797, ©.2751978796892001, 5.0)

(2396, 0.3493211908282323, 5.0)

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

@

Schaue dir nochmal die k néchsten Nachbarn des Test-Windows aus Teil a an. Welche Aktivitdt wiirdest du dem von dir
gewdihlten Test-Window zuordnen und warum? Notiere deine Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.

Aufgabe 4 | Haufigkeiten der einzelnen Klassen

Wir kénnen nun die k nachsten Nachbarn zu einem Window bestimmen. Um diesem Window eine Aktivitat zuordnen zu
kénnen, missen wir noch einen Mehrheitsentscheid unter den k nachsten Nachbarn durchfiihren. Wir bestimmen also die
Aktivitét, die unter den k nachsten Nachbarn am haufigsten vorkommt. Die am haufigsten vorkommende Aktivitat ordnen wir

dann unserem Window zu.

Teil a | Mehrheitsentscheid

Ol
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Ersetze das erste NaN durch die Anzahl der Nachbarn, die du miteinbeziehen méchtest, und das zweite NaN durch die
WindowlD des Test-Windows, fiir das du die Aktivitdt (iber einen Mehrheitsentscheid bestimmen mdchtest.

k = 4;
TestWindow = 250;

# Hier nichts dndern!
PrintClassVote(k, TestWindow)

Unter den 4 nachsten Nachbarn des Test-Windows mit der WindowID 250 kommt die Aktivitat mit der ActivityID 5.0
am hdufigsten vor.

Teil b | Uberpriifung des Ergebnisses

Zum Abschluss kénnen wir noch tiberpriifen, ob die Aktivitét, die wir dem Test-Window (iber den k-néchste-Nachbarn-
Algorithmus zugeordnet haben, auch der Aktivitat entspricht, zu der die Daten aufgenommen wurden.

-_—— & E‘y

Ersetze das NaN durch die WindowlD des Test-Windows, fiir das du zuvor den Mehrheitsentscheid in Teil a durchgefiihrt hast.
Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird die tatscchliche ActivitylD des gewdhlten Test-Windows ausgegeben.

Stimmen die beiden Aktivitdten von Teil a und Teil b iiberein? Notiere deine Ergbnisse auf deinem Antwortblatt.

TestWindow = 250;

# Hier nichts dndern!
PrintActivityID(TestWindow)

Das Test-Window mit der WindowID 250 enthdlt Daten zur Aktivitat mit der ActivityID 5.0

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt den k-néachste-Nachbarn-Algorithmus kennengelernt und bereits erste Windows mithilfe
dieses Algorithmus einer Aktivitat zugeordnet. Auf dem nachsten Arbeitsblatt werden wir uns anschauen, wie wir die Leistung
unseres Algorithmus bewerten kénnen.

Diskussion im Plenum 222

Wir werden nun die Erk nisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 3 gemeinsam im Plenum besprechen.

Offne nun das nachste Arbeitsblatt.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.6. Arbeitsblatt 4

Arbeitsblatt 4: Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Nachdem wir auf Arbeitsblatt 3 den k-ndchste-Nachbarn-Algorithmus kennengelernt und implementiert haben, werden wir
auf diesem Arbeitsblatt bewerten, wie gut unser Algorithmus funktioniert. Dazu nutzen wir eine Strategie aus dem Bereich
des iiberwachten Maschinellen Lernens (engl. supervised learning) und teilen in einem ersten Schritt unsere Daten in
Trainings- und Testdaten auf.

Feature Set 1
(Wi D, UserID, ActivitylD,
Mean Vector Length, Max Vector Length, Min Vector Length)

Trainingsdaten
(WindowID, UserID, ActivityID,

Testdaten

Mean Vector Length, Max Vector Length, Min Vector Length)

WindowlD, UserID, Mean Vector Length,

Max Vector Length, Min Vector Length WindowlD, ActivitylD

Klassifizierung iiber kNN-Algorithmus

|

Klassifizierte Testdaten

In unserem Fall bestehen die Trainingsdaten aus einem GroBteil der Daten des Features-Sets 1. Der Rest der Daten, die wir

Uberpriifung der Klassifkationsergebnisse

nicht den Trainingsdaten zuordnen, sind unsere Testdaten. Zunéchst blenden wir die tatsachlichen Aktivitaten der jeweiligen
Datenpunkte im Testdatensatz aus. Wir gehen also davon aus, dass wir die zugehorige Aktivitat eines Datenpunktes im
Testdatensatz nicht kennen. AnschlieBend klassifizieren wir die Testdatenpunkte mit Hilfe des k-nachste-Nachbarn-
Algorithmus. Das heiBt wir berechnen fiir alle Datenpunkte im Testdatensatz die k nachsten Nachbarn aus dem
Trainingsdatensatz und bestimmen (ber einen Mehrheitsentscheid die Aktivitaten der Testdatenpunkte. Im Anschluss
Uberpriifen wir, ob unsere Klassifizierung mit den tatsachlichen Aktivitaten der einzelnen Testdatenpunkte tibereinstimmt.
Mithilfe verschiedener QualitatsmaBe konnen wir dann die Giite des Klassifikationsalgorithmus beurteilen.

Auf diesem Arbeitsblatt lernst du verschiedene Méglichkeiten zur Bewertung der Giite eines Klassifikationsalgorithmus
kennen.

Aufgabe 1| Die Trainings- und Testdaten

Als erstes werden wir das Feature-Set 1 in Trainings- und Testdaten unterteilen. Da wir diesmal die Klassifizierung komplett
dem Computer tibergeben méchten, miissen wir unsere Daten zuvor noch in Features (Mittelwert, Maximum und Minimum
des Betrags des Beschleunigungsvektors) und Klassen (Aktivitaten) aufteilen.

Teil a | Unterteilung in Features und Klassen

Um spéter die Daten dem Klassifikationsalgorithmus tibergegeben zu kénnen, missen wir zunachst die Daten in
sogenannten Arrays abspeichern. In einem Array werden unsere Daten in Form einer Liste gespeichert. Wir benétigen einen
Array, der alle Features beinhaltet, und einen zweiten Array, in dem die Aktivitten, abgespeichert sind.

m}

Fiihre den Code aus. Dir wird sowohl der Array, in dem alle Features gespeichert sind, als auch der Array, in dem die Aktivititen

abgespeichert sind, ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
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import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB4 import *;
printFeatureArray()
printClassArray()

Feature-Array:

[[ 8.38218932 8.59341286 8.13696711]
[ 8.33561716 8.57186579 8.05273673]
[ 8.28963309 8.38448555 8.05906408]

[13.00454819 24.82067965 3.9303966 ]
[13.72327962 26.34659082 4.74543854]
[12.2734054 27.15370122 4.56542116]]
Activity-Array:

[1. 1. 1. ... 5. 5. 5.]

Teil b | Unterteilung in Trainings- und Testdaten

Nachdem wir die Daten in Features und Aktivitaten unterteilt haben, konnen wir auch die Trennung in Trainings- und
Testdaten vornehmen. Dazu miissen wir festlegen, wie viel Prozent unserer Daten dem Testdatensatz zugeordnet werden
sollen. In der Praxis werden meistens 70 % bis 90 % der Daten dem Trainingsdatensatz zugeordnet. Wir legen die GroBe des
Testdatensatzes auf 20 % fest. Die Auswahl der Daten, die dem Testdatensatz zugeordnet werden, erfolgt zufallig.

)

Fiihre den Code aus.
# Hier nichts dndern!
printTrainTestSplit(XSetl_train, XSetl_test)

Die Daten wurden in Trainings- und Testdaten unterteilt.
Der Trainingsdatensatz umfasst 2400.0 Datenpunkte und der Testdatensazt beinhaltet 600.0 Datenpunkte.

Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Wir kénnen nun die Daten unserem Klassifikationsalgorithmus, dem k-nachste-Nachbarn-Algorithmus, iibergeben. Der
Algorithmus ordnet jedem Datenpunkt des Testdatensatzes mithilfe der Trainingsdaten eine Aktivitat zu. AnschlieBend wird
Uberpriift, ob die tiber den Klassifikationsalgorithmus bestimmten Aktivitaten mit den tatsachlichen Aktivitaten
Ubereinstimmen. Die Ergebnisse kénnen wir uns anschlieBend in Form einer Tabelle ausgeben lassen. Die Tabelle ist wie folgt

aufgebaut:
als 1 ifiziert als 2 als3 fertals 4 K'(“Tsriif:fn“a:':_s
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und sbeteigen)

Tatsichlich 1

(Sitzen)

Tatséchlich 2
(stehen)

Tatséchlich 3
(Gehen)

Tatsichlich 4
(Laufen)

Tatsichlich 5
(Treppen auf-
und absteigen)

Diese Tabelle bezeichnet man auch als Wahrheitsmatrix oder Konfusionsmatrix. Sie gibt die Anzahl| der Datenpunkte einer
Aktivitat an, die richtig bzw. falsch klassifiziert wurden. Falls Datenpunkte falsch klassifiziert wurden, kénnen wir mit Hilfe der

Wahrheitsmatrix auch erkennen, welcher anderen Aktivitat die Datenpunkte félschlicherweise zugeordnet wurden.

Teil a | Die Wahrheitsmatrix zur Klassifikation mit Feature-Set 1

Ol

Fiihre den Code aus. Dir wird die Wahrheitsmatrix fir die Klassifikation mit k = 3 und dem Feature-Set 1 ausgegeben.
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# Hier nichts dndern!
showKonfusionMatrix(ConfusionMatrix)

Die Wahrheitsmatrix zur Klassifikation mit k =3 und Feature-Set 1:
[[123 © o o o]
[ 6115 e o 0]
[ e e 79 10 19]
[ e o 14120 1]
[ 1 e 24 1 93]]

Teil b | Interpretation der Wahrheitsmatrix

/4

Ergdnze die Werte der Wahrheitsmatrix (Teil a) in der Tabelle auf deinem Antwortblatt. Notiere dir auch die GréBe des
Testdatensatzes (Aufgabe 1| Teil b) und das gewdhlte k. Beantworte anschlieBend die folgenden Fragen ebenfalls auf deinem
Antwortblatt:

1. Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt richtig klassifiziert?
2. Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt falsch klassifiziert?
3. Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert?
4. Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert?
5. Bei welchen beiden Aktivitaten liegen die meisten Uberschneidungen vor?

Aufgabe 3 | Verschiedene Qualitdtsmale

Wir werden unsere Ergebnisse noch mit Hilfe verschiedener QualitatsmaBe bewerten.

Teil a | Die Genauigkeit

Als erstes wollen wir uns die Genauigkeit (engl. accuracy) anschauen. Sie gibt das Verhéltnis der richtig klassifizierten
Datenpunkte zu allen Datenpunkten an:

Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte

accuracy =
v Anzahl aller Datenpunkte

)

Ersetze das NaN durch eine Formel, mit der du die Genauigkeit der Klassifikation mit Hilfe der oben ausgegebenen
Wahrheitsmatrix berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

A Hinweise zur Eingabe im Codefeld:

* Du kannst auf die einzelnen Eintrage der Wahrheitsmatrix mit CM_ij zugreifen. Dabei bezeichnet ¢ die Zeilennummer
und j die Spaltennummer. CM_23 bezeichnet dann den dritten Eintrag in der zweiten Zeile.
* Du kannst auf die Summe aller Eintrage in der Wahrheitsmatrix mit CM_Sum zugreifen.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

accuracy = (CM_11 + CM_22 + CM_33 + CM_44 + CM_55) / CM_Sum;

# Hier nichts dndern!
checkAccuracy(Accuracy, accuracy)

v Deine Formel fiir die Genauigkeit ist richtig. Die Genauigkeit betr&gt ©.8833333333333333

Teil b | Die Fehlerrate

Als néchstes schauen wir uns die Fehlerrate (engl. error rate) an. Sie gibt das Verhaltnis der falsch klassifizierten

Datenpunkte zu allen Datenpunkten an:

Anzahl der falsch klassifizierten Datenpunkte
error rate =

Anzahl aller Datenpunkte
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Ersetze das NaN durch eine Formel, mit der du die Fehlerrate der Klassifikation mit Hilfe der oben ausgegebenen
Wahrheitsmatrix berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

errorRate = 1 - accuracy;

# Hier nichts dndern!
checkErrorRate(ErrorRate, errorRate)

Vv Deine Formel fir die Fehlerrate ist richtig. Die Fehlerrate betr&gt 0.1166666666666667

Teil c | Die Prazision

Als letztes QualitatsmaB werden wir uns noch die Prazision (engl. precision) anschauen. Sie gibt das Verhaltnis der richtig als
Aktivitat z klassifizierten Datenpunkte zu allen als Aktivitat z klassifizierten Datenpunkten an:

Anzahl der richtig als Aktivitat z klassifizierten Datenpunkte
Anzahl aller als Aktivitét z klassifizierten Datenpunkte

precision, =

]

Ersetze die NaN's durch Formeln, mit denen du die Prdzision der einzelnen Aktivitdten mit Hilfe der oben ausgegebenen
Wahrheitsmatrix berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

precisionSitzen = CM_11 / (CM_11 + CM_21 + CM_31 + CM_41 + CM_51);
precisionStehen = CM_22 / (CM_12 + CM_22 + CM_32 + CM_42 + CM_52);
precisionGehen = CM_33 / (CM_13 + CM_23 + CM_33 + CM_43 + CM_53);

precisionLaufen = CM_44 / (CM_14 + CM_24 + CM_34 + CM_44 + CM_54);
precisionTreppen = CM_55 / (CM_15 + CM_25 + CM_35 + CM_45 + CM_55);

# Hier nichts dndern!
checkPrecision(precisionSitzen, precisionStehen, precisionGehen, precisionLaufen, precisionTreppen, Prel, Pre2,

v Deine Formel fiir die Prdzision der Aktivitdt Sitzen ist richtig.

Die Prdzision der Aktivitat Sitzen betragt: ©.9919354838709677

Vv Deine Formel fir die Pr&zision der Aktivit&t Stehen ist richtig.

Die Prdzision der Aktivitdt Stehen betragt: 1.0

Vv Deine Formel fir die Prézision der Aktivit&dt Gehen ist richtig.

Die Prdzision der Aktivitat Gehen betragt: 0.6752136752136753

v Deine Formel fiir die Prazision der Aktivitat Laufen ist richtig.

Die Prdzision der Aktivitat Laufen betrdgt: 0.916030534351145

v Deine Formel fiir die Prazision der Aktivit&t Treppen auf- und absteigen ist richtig.
Die Prdzision der Aktivitdt Treppen auf- und absteigen betrdgt: ©0.8230088495575221

Teil d | Interpretation der QualitdtsmaBe

/4

Notiere dir die Werte der verschiedenen QualitdtsmaBe auf deinem Antwortblatt. Beantworte im Anschluss die folgenden Fragen

ebenfalls auf deinem Antwortblatt:

1. Was bedeutet es, wenn der Wert der Prézision nahe bei 1 liegt? Bei welchen Aktivitaten ist dies der Fall?

2. Bei welcher Aktivitat werden die Datenpunkte am haufigsten richtig zugeordnet und warum?

3. Bei welchen beiden Aktivitaten werden die Datenpunkte am haufigsten falsch zugeordnet und was kénnten Griinde
dafiir sein?

4. Sind die Ergebnisse der Klassifikation im GroBen und Ganzen zufriedenstellend? Falls nein, wo miissten die Ergebnisse

noch verbessert werden?

Aufgabe 4 | Ideen zur Verbesserung
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Die Ergebnisse unserer Klassifikation sind leider noch nicht ganz zufriedenstellend. Daher miissen wir unser Vorgehen
nochmal tiberdenken.

/4

Sammle Ideen, was wir an unserem bisherigen Vorgehen verdndern kénnten, um bessere Ergebnisse zu erhalten. Notiere deine
Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.

Fazit

Du hast nun die Gute der Klassifikation mit & = 3 und dem Feature-Set 1 bewertet. Auf den nachsten beiden Arbeitsblattern
werden wir versuchen die Ergebnisse unserer Klassfikation durch Veranderungen an unserem bisherigen Vorgehen zu
verbessern.

Diskussion im Plenum Q

Wir werden nun die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 4 i im Plenum besprechen.

Offne nun das nichste Arbeitsblatt.

Schon fertig?

Untersuche auf diesem Zusatzblatt, wie sich die Ergebnisse der Klassifikation verandern, wenn andere Abstandsfunktionen
genutzt werden.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0

International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.7. Arbeitsblatt 5

Arbeitsblatt 5: Erweiterung des Feature-Sets 1

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Auf Arbeitsblatt 4 haben wir die Klassifikation mit & = 3 und dem Feature-Set 1 bewertet und festgestellt, dass die
Aktivitaten 3 (Gehen) und 5 (Treppen auf- und absteigen) noch nicht zufriedenstellend erkannt werden. Daher werden wir auf
diesem Arbeitsblatt versuchen, die Klassifikation durch eine Erweiterung des Feature-Sets 1 zu verbessern.

Auf diesem Arbeitsblatt wirst du das Feature-Set 1 um weitere aussagekraftige Features erweitern.

Aufgabe 1| Die erste Erweiterung

Als erste Erweiterung erganzen wir unser Feature-Set 1 um den Mittelwert, das Maximum und das Minimum jeder der drei

Beschleunigungsrichtungen z, y und z. Die neuen Features fligen wir als zusatzliche Spalten unserem Feature-Set 1 hinzu.
R

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten und die letzten fiinf Zeilen des erweiterten Feature-Sets 1 ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB5 import *;
printFeatureSet2_1()

Die ersten 5 Zeilen des erweiterten Feature-Sets 1:

Mean Max Min
Vector Vector Vector Mean x Max x Min x Meany Max y Miny Mean
Length Length Length (m/s”2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2
(m/s"2) (m/s"2) (m/s"2)

WindowID UserlD ActivitylD

1.0 1.0 1.0 8382189 8.593413 8.136967 5.505176 5.615423 5450765 -4.469158 -4.271966 -4.689299 -6.87824
20 1.0 1.0 8335617 8.571866 8.052737 5.519143 5657186 5373675 -4.416821 -4.172723 -4.578230 -6.90096
30 1.0 1.0 8289633 8384486 8.059064 5486834 5.620662 5331613 -4.393822 -4272116 -4.490362 -6.94325
4.0 1.0 1.0 8262474 8.533645 7.956085 5.509859 5.862559 5.325925 -4.353382 -4.147874 -4.539909 -6.94871
50 1.0 1.0 8268336 8325962 8.224459 5513971 5.550308 5474566 -4.356670 -4.315825 -4.397256 -6.94635

Die letzten 5 Zeilen des erweiterten Feature-Sets 1:

Mean Max Min
Vector Vector Vector Mean x Max x Min x Meany Max y Miny M
Length Length Length (m/s”2) (m/s?2) (m/s"2) (m/s"2) (m/sA2) (m/s”2) (m
(m/s”2)  (m/s"2) (m/s"2)

WindowID UserlD ActivitylD

2996.0 10.0 50 13.059342 29251910 4.153431 2393618 6.628067 -0.037123 -9.037663 -2.933300 -20.402273 -2.9
2997.0 10.0 5.0 13351763 29.893499 5658197 3.052110 7301067 0417632 -9.145451 -3.231779 -20.826491 -2.0.
2998.0 10.0 5.0 13.004548 24.820680 3.930397 2477606 5964497 -0.236957 -8.984599 -2.712060 -17.457447 -2.6.
2999.0 10.0 50 13723280 26.346591 4.745439 3.085341 6.180348 -0.250130 -9.411966 -2.899471 -18.516495 -2.3
3000.0 10.0 50 12273405 27.153701 4.565421 2515001 6.569688 0.141456 -8.458025 -3.097060 -18.827698 -3.4
4

Aufgabe 2 | Die zweite Erweiterung

Als zweite Erweiterung mochten wir unserem erweiterten Feature-Set 1 noch drei neue statistische KenngréBen hinzuftigen.

Teil a | Weitere statistische KenngréBen

170



4

Notiere auf deinem Antwortblatt min. drei statistische KenngréBen, die du neben dem Mittelwert, dem Maximum und dem
Minimum bereits aus dem Mathematikunterricht kennst.
Teil b | Die neuen statistischen KenngréBen

Bei den zusatzlichen Features beschréanken wir uns wieder auf den Betrag des Beschleunigungsvektors. Klicke auf den Pfeil
um die neuen statistischen KenngréBen zu sehen.

» neue statistische KenngréBen

Diese KenngroBen werden wir nun beispielhaft fir den Betrag des Beschleunigungsvektors von sieben Datenpunkten aus
dem Window mit der WindowID 121 berechnen.

WindowlID UserID ActivitylD Time(s) x(m/s"2) y(m/s"2) z(m/s"2) Vector Length (m/s"2)

121 1 3 0.0 -1 -11.2 0.1 113
121 1 3 0.5 =73 -8.9 == 9.8
121 1 3 1.0 20 -1 -1.2 26
121 1 3 13 -6.1 -6.0 -4.5 9.7
121 1 3 2.0 -89 -8.2 -3.7 12.6
121 1 3 25 2.6 =) 25 38
121 1 3 3.0 0.0 -5.7 03 57

)

Bestimme fiir die Werte in der Tabelle den Median, das obere Quartil und das untere Quartil fiir den Betrag des
Beschleunigungsvektors. Ersetze die NaN durch Formeln bzw. Lésungen. Fiihre anschlieBend den Code aus.

Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

# Median Vector Length
medianVectorLength = 9.7;

# oberes Quartil Vector Length
upperQuartileVectorLength = 11.3;

# unteres Quartil Vector Length
lowerQuartileVectorLength = 3.8;

# Hier nichts dndern!
checkNewFeatures(medianVectorLength, upperQuartileVectorLength, lowerQuartileVectorLength)

Vv Deine Losung fir den Median ist richtig.
v Deine Losung fir das obere Quartil ist richtig.
Vv Deine Losung fir das untere Quartil ist richtig.

Teil ¢ | Automatische Berechnung der neuen statistischen KenngréBen

Da jedes Window ca. 120 Datenpunkte enthalt, wére es ziemlich aufwéndig, fiir jedes Window die neuen statistischen
KenngroBen per Hand auszurechnen. Stattdessen kdnnen wir diese Aufgabe dem Computer tibergeben.

)

Ersetze das NaN durch eine beliebige WindowID zwischen 1 und 3000 und fiihre den Code aus. Dir werden die statistischen
KenngréBen Median, oberes Quartil und unteres Quartil fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors des gewdhlten Windows
ausgegeben.

WindowID = 260;
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# Hier nichts dndern!
printNewFeatures(WindowID)

WindowID: 260 , UserID: 1.0 , ActivityID: 5.0

Median Vector Length: 12.185910045879641
oberes Quartil Vector Length: 16.90316901894427
unteres Quartil Vector Length: 9.262339900920665

Teil d | Abspeichern der neuen statistischen KenngroBen

Die neuen Features Median, oberes Quartil und unteres Quartil des Beschleunigungsvektors fligen wir unserem erweiterten
Feature-Set 1 als zusatzliche Spalten hinzu und erhalten unser neues Feature-Set, das Feature-Set 2.

)

Fiihre den Code aus. Dir werden die ersten und die letzten fiinf Zeilen des Feature-Sets 2 ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
printFeatureSet2()

Die ersten 5 Zeilen des Feature-Sets 2:
Mean Max Min  Median Upp.er Low.er
Vector Vector Vector Vector Quartile ~ Quartile Mean x Max x Min x Meany
WindowID UserlD ActivitylD Vector  Vector N N N N
Length Length Length Length Length  Length (m/s”2) (m/s72) (m/s”2) (m/s”2)

(m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/s"2) (m/sh2)  (m/sh2)

1.0 1.0 1.0 8382189 8593413 8.136967 8.385889 8437079 8323079 5505176 5615423 5450765 -4.469158
20 10 1.0 8335617 8571866 8.052737 8.338597 8377425 8.323079 5519143 5.657186 5373675 -4.416821
30 10 1.0 8289633 8384486 8.059064 8.290660 8312062 8323079 5486834 5620662 5331613 -4.393822
4.0 1.0 1.0 8262474 8.533645 7.956085 8.275744 8313050 8323079 5.509859 5.862559 5325925 -4.353382
5.0 10 1.0 8268336 8325962 8224459 8269243 8277988 8323079 5513971 5.550308 5474566 -4.356670

Die letzten 5 Zeilen des Feature-Sets 2:
Mean Max Min Median Upp.er Luw.er
Vector Vector Vector Vector Quartile  Quartile Mean x Max x Min x Me
WindowID UserlD ActivitylD Vector  Vector N N N s
Length Length Length Length Length Length (m/s”2) (m/s”2) (m/s”2) (m/:

(m/s"2)  (m/s"2) (m/sh2)  (M/sh2) (o) (mysh2)

2996.0 10.0 50 13.059342 29251910 4.153431 11.829134 17.457058 8323079 2393618 6.628067 -0.037123 -9.03
2997.0 10.0 50 13351763 29.893499 5658197 12509836 15.154778 8323079 3.052110 7301067 0417632 -9.14!
2998.0 10.0 5.0 13.004548 24.820680 3.930397 12.639155 16.638583 8323079 2477606 5964497 -0.236957 -8.98:
2999.0 10.0 50 13723280 26346591 4745439 13.141664 16.249636 8323079 3.085341 6.180348 -0.250130 -9.41°
3000.0 100 5.0 12273405 27.153701 4.565421 11.657419 14399818 8323079 2515001 6.569688 0.141456 -8.45¢
4

Aufgabe 3 | Klassifikation mit Feature-Set 2

Nach der Erweiterung des Feature-Sets 1 wollen wir tiberprifen, ob die Erganzungen der neuen Features unsere Klassifikation
verbessern. Bei der Klassifikation werden nun alle 15 Features berlcksichtigt. Unsere Windows entsprechen also

Datenpunkten in einem 15-dimensionalen Raum.

Teil a | Ergebnisse der Klassifikation mit Feature-Set 2

-

Fiihre den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaBe fiir die Klassifikation mit k = 3
und dem Feature-Set 2 ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
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printClassification(ConfusionMatrix, Accuracy, ErrorRate, Pre_1, Pre_2, Pre_3, Pre_4, Pre_5)

[[122 @ o o @]
[ 6115 o o @]
[ e @105 2 1]
[ e o 2133 @]
[ e o 10 2107]]

error rate = ©0.02833333333333332

precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0

precisionGehen = 0.8974358974358975
precisionLaufen = ©.9708029197080292
precisionTreppen = ©.9907407407407407

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

/4

Notiere die Werte der Wahrheitsmatrix sowie die Werte der einzelnen QualitdtsmaBe auf deinem Antwortblatt und beantworte
anschlieBend die folgenden Fragen ebenfalls auf deinem Antwortblatt:

1. Was féllt dir auf, wenn du die QualitatsmaBe mit den QualitdtsmaBen der Klassifikation auf Arbeitsblatt 4 vergleichst?
2. Bei welcher Aktivitat treten noch am héufigsten falsche Klassifikationen auf?
3. Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt dem Feature-Set 1 weitere aussagekraftige Features hinzugefiigt und damit die Klassifikation
verbessert. Auf dem nachsten Arbeitsblatt werden wir uns mit der Frage beschaftigen, ob wir die Klassifikation auch durch
eine Veranderung des Parameters k, also der Anzahl der Nachbarn, die bei der Klassifikation berticksichtigt werden,
verbessern kénnen.

Diskussion im Plenum Q

Wir werden nun die Erk nisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 5 i im Plenum besprechen.

Offne nun das nachste Arbeitsblatt.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.8. Arbeitsblatt 6

Arbeitsblatt 6: Optimierung des Parameters k

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Nachdem wir auf Arbeitsblatt 5 die Klassifikation durch die Erweiterung des Feature-Sets 1 verbessert haben, werden wir uns
auf diesem Arbeitsblatt der Frage widmen, ob wir die Klassifikationsergebnisse auch durch die Wahl des Parameters k
beeinflussen kénnen.

In der Mathematik stellt diese Fragestellung ein sogenanntes Optimierungsproblem dar. Gesucht werden in der
Optimierung Variablen, die eine bestimmte ZielgroBe bzw. Zielfunktion maximieren oder minimieren. In unserem Fall ist die
Variable der Paramter k und als ZielgréBe wahlen wir die Fehlerrate. Wir kdnnten anstelle der Fehlerrate auch die anderen
QualitatsmaBe wahlen, beschranken uns der Einfachheit halber aber auf die Fehlerrate. Es ergibt sich dann das folgende
Optimierungsproblem:

Optimierungsproblem:
Finde die Anzahl der Nachbarn k, fiir die die Fehlerrate error rate minimal wird.

Auf diesem Arbeitsblatt wirst du das optimale k bestimmen, fiir das die Fehlerrate minimal wird.

Aufgabe 1| Graphische L6sung des Optimierungsproblems

Zunachst werden wir das optimale k graphisch bestimmen. Dazu schauen wir uns einen Graphen an, in dem die Fehlerrate
error rate gegen die Anzahl der Nachbarn k aufgetragen ist.

Teil a | Der Graph

-

Fiihre den Code aus. Dir wird ein Graph, in dem die Fehlerrate error rate gegen die Anzahl der Nachbarn k aufgetragen ist,
ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB6 import *;
plotErrorRate(ErrorRates)
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Teil b | Interpretation des Graphen

/4

Beantworte die folgenden Fragen auf deinem Antwortblatt:

1. Fiir welchen Wert von k ist die Fehlerrate am kleinsten?
2. Warum schwankt die Fehlerrate fir kleine k stark? Wie hangen die Schwankungen mit dem Wert von k zusammen?

Aufgabe 2 | Lésung des Optimierungsproblems mit Hilfe von Python

Als nachstes werden wir die Fehlerrate rechnerisch bzw. mit der Hilfe von Python bestimmen. Dazu werden wir die Fehlerrate
fir alle k zwischen 1 und 40 bestimmen und anschlieBend das k suchen, fir das die Fehlerrate am kleinsten ist.

)

Erstelle mithilfe des vorgefertigten Gertists einen Code zur Bestimmung des optimalen k, fiir das die Fehlerrate am kleinsten ist.
Du kannst dabei die folgenden Funktionen nutzen:

® L.append(x) :
Mit dieser Funktion kannst du den Wert x der Liste L hinzufiigen.
* L.index(x) :
Diese Funktion liefert dir die Position des Werts x in der Liste L (Achtung: Python beginnt bei der Nummerierung der
Eintrage einer Liste bei 0).
* computeErrorRate(i) :
Diese Funktion liefert dir die Fehlerrate fur k = i.
* min(L) :
Mit dieser Funktion kannst du dir den minimalen Wert einer Liste L ausgeben lassen.

Fiihre anschlieBend den Code aus. Wenn du alles richtig gemacht hast, werden dir das optimale k und die zugehérige Fehlerrate

ausgegeben.
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Falls du Hilfe benétigst, kannst du dir hier einen Tipp ansehen.

# leere Liste, 1in der die Fehlerraten abgespeichert werden
errorRates = []

# For-Schleife zur Berechnung der Fehlerraten und
# Abspeichern der Fehlerraten in der Liste errorRates
for i in range(1,41):
errorRate_i = computeErrorRate(i)
errorRates.append(errorRate_i)

# Suchen des Rleinsten Werts in der Liste errorRates
min_errorRates = min(errorRates)

# Position des kleinsten Werts in der Liste errorRates
pos_min = errorRates.index(min_errorRates)

# Optimales k, fiir das die Fehlerrate am Rleinsten ist
k = pos_min + 1

# Hier nichts dndern!
checkPosMinErrorRate(k, Min_ErrorRates, Pos_Min)

Vv Deine Losung fir das optimale k ist korrekt.
Fiir k = 1 ist die Fehlerrate am kleinsten und betrigt ©.025000000000000022

Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k

AbschlieBend werden wir uns noch die Ergebnisse der Klassifikation mit optimalem & anschauen.

Teil a | Ergebnisse der Klassifikation mit optimalem k

.

Ersetze das NaN durch das zuvor bestimmte optimale k. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix
sowie die verschiedenen QualitdtsmabBe fiir die Klassifikation mit dem optimalen k und dem Feature-Set 2 ausgegeben.

k = 1;

# Hier nichts dndern!
printClassification(k, XSet2_train, XSet2_test, ySet2_train, ySet2_test)

Wahrheitsmatrix:

[[122 @ @ o @]
[ 6115 o o @]
[ 6 @106 2 @]
[ e @ 2133 @]
[ e o 10 1 1e8]]

Fehlerrate:

error rate = 0.025000000000000022

precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen = 0.8983050847457628
precisionLaufen = ©.9779411764705882
precisionTreppen = 1.0

Teil b | Interpretation der Ergebnisse
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Notiere die Werte der Wahrheitsmatrix sowie die Werte der einzelnen QualitdtsmaBe auf deinem Antwortblatt und beantworte
anschlieBend die folgenden Fragen ebenfalls auf deinem Antwortblatt:

1. Was fallt dir auf, wenn du die QualitadtsmaBe mit den QualitdtsmaBen der Klassifikation auf Arbeitsblatt 5 vergleichst?
2. Bei welcher Aktivitat treten noch am héufigsten falsche Klassifikationen auf?
3. Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt die optimale Anzahl k der Nachbarn gefunden, sodass die Fehlerrate minimal wird. Auf dem
nachsten Arbeitsblatt werden wir uns mit Herausforderungen und Schwierigkeiten sowie mit Anwendungen und

Einsatzgebieten der Aktivitatserkennung beschéftigen.

Diskussion im Plenum Ql

Wir werden nun die Erk nisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 6 gemeinsam im Plenum besprechen.

Offne nun das nachste Arbeitsblatt.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0

International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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B.9. Arbeitsblatt 7

Arbeitsblatt 7: Probleme und Schwierigkeiten sowie
Anwendungen und Einsatzgebiete der
Aktivitatserkennung

Notiere deine Ergebnisse wahrend dem Bearbeiten des Arbeitsblattes auf diesem Antwortblatt.

Einleitung:

Nachdem wir auf Arbeitsblatt 6 unseren Parameter k, also die Anzahl der nidchsten Nachbarn, optimiert haben, werden wir
uns auf diesem Arbeitsblatt mit Herausforderungen und Problemen sowie Anwendungen und Einsatzgebieten der
Aktivitatserkennung beschaftigen.

Du wirst auf diesem Arbeitsblatt verschiedene Probleme und Herausforderungen der Aktivitatserkennung kennenlernen.
AuBerdem wirst du dir tiberlegen, in welchen Bereichen die Aktivitatserkennung zur Anwendungen kommt bzw. kommen
kann.

Aufgabe 1| Herausforderungen und Schwierigkeiten

Eine groBe Herausforderung der Aktivitatserkennung ist die Position und die Ausrichtung der Sensoren am Kérper des
Benutzers. Halt eine Person beispielsweise das Smartphone in der Hand, wahrend er oder sie geht, unterscheiden sich die
Beschleunigungsdaten deutlich von den Daten, die gemessen werden, wenn sich das Smartphone in einer der Hosentaschen
befindet.

Bei der Aufnahme der Beschleunigungsdaten, fir die wir auf den vorhergehenden Arbeitsbléattern den
Klassifikationsalgorithmus entwickelt haben, wurde das Smartphone immer in der rechten vorderen Hosentasche getragen.
Wir werden nun berpriifen, ob unser Algorithmus auch fiir Beschleunigungsdaten, bei denen das Smartphone in der Hand
gehalten wird bzw. sich in einem Rucksack befindet, gute Ergebnisse liefert. Hierzu fiihrte die Testperson mit der UserID 1 die
ftinf verschiedenen Aktivitaten erneut jeweils drei Minuten lang aus. Diesmal befand sich das Handy aber nicht in der rechten
vorderen Hosentasche sondern entweder in der Hand der Testperson oder in einem Rucksack. Die Beschleunigungsdaten
sind in zwei zusétzlichen Datensatzen gespeichert. In den beiden Datensatzen wurden bereits der Betrag des
Beschleunigungsvektors und die Window!ID erganzt.

)

Fiihre den Code aus. Dir werden jeweils die ersten 10 Zeilen der beiden neuen Datensdtze ausgegeben.

# Hier nichts dndern!

import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB7 import *;
showDataPos2Pos3()

Datensatz 1: Handy in der Hand des Nutzers

WindowID UserID ActivitylD Time(s) x(m/s*2) y(m/s"2) z(m/s"2) Vector Length (m/s"2)

3001 1 1 0026879 0.117206  3.490741  9.158106 4.938044
3001 1 1 0.052034 0.188608 3371289  9.104966 4.771452
3001 1 1 0077188 0292342 3736530 9.089398 5.292332
3001 1 1 0102343 0383503 3485053 9.113798 4.943507
3001 1 1 0127497 0294438 3497028  9.092542 4.954301
3001 1 1 0152652 0260159  3.533253  9.086554 5.003542
3001 1 1 0177807 0267793 3561693  9.075028 5.044109
3001 1 1 0202961 0216749  3.584745 9.036708 5.074227
3001 1 1 0228116  0.149240  3.579057  9.029373 5.063751
3001 1 1 0253271 0112117 3536396  9.038504 5.002476
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Datensatz 2: Handy im Rucksack des Nutzers

WindowID UserlD ActivitylD Time (s)

3301

3301

3301

3301

3301

3301

3301

3301

3301

3301

1

1

1

1

0.025215

0.050370

0.075526

0.100682

0.125838

0.150993

0.176149

0.201305

0.226461

0.251616

x (m/s"2)
5.189109
5.208269
5.195695
5.195995
5.156178
5.083579
5.059479
5.077441
5.118755

5.091812

Teil a | Vorverarbeitung der Daten

y (m/s”2)
8409363  1.253344
8402477  1.247655
8375084  1.179697
8325537  1.177152
8.298892  1.150208
8.265063  1.177451
8227641 1.156046
8.189021  1.116977
8222252  1.205443
8296946  1.220712

z (m/s"2) Vector Length (m/s"2)

12.975423

12.974178

12933650

12.869635

12.819103

12.746187

12.688044

12.645178

12.704822

12.790824

Um die Daten unserem Klassifikationsalgorithmus tibergeben zu kénnen, mussen wir fir alle neuen Windows die Features

Mittelwert, Maximum und Minimum fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors und fiir alle drei Beschleunigungsrichtungen

sowie den Median, das obere Quartil und das untere Quartil fir den Betrag des Beschleunigungsvektors berechnen.

]

Fiihre den Code aus. Dir werden sowohl von Feature-Set 3 (Handy in der Hand des Nutzers) als auch von Feature-Set 4

(Handy im Rucksack des Nutzers) die ersten und die letzten fiinf Zeilen ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
printFeatureSet34()

Die ersten 5 Zeilen von Feature-Set 3:

WindowID UserlD ActivitylD

3001.0

3002.0

3003.0

3004.0

3005.0

10

1.0

10

1.0

10

Mean
Vector
Length
(m/s2)
4.107287
3.702255
2.932727
3.236970

7.578160

Max
Vector
Length
(m/s2)
5.292332
4.596759
4.025974
6.226262

8.402050

Die letzten 5 Zeilen von Feature-Set 3:

WindowID UserID ActivitylD

3296.0

3297.0

3298.0

3299.0

3300.0

5.0

5.0

5.0

5.0

5.0

Mean
Vector
Length
(m/s”2)
3.087043
2910915
3.191214
3.490647

4.242730

Max
Vector
Length
(m/s”2)
5.847857
5.728526
7.097749
6.673166

7.082317

Die ersten 5 Zeilen von Feature-Set 4:

Min
Vector
Length
(m/s2)
3.272231
3.341909
2.218523
2.565808

5.339168

Min
Vector
Length
(m/s”2)
0.526257
0.828247
0.580375
1.323900

2.185333

Median
Vector
Length
(m/s2)
4.128047
3.543309
2.834014
2.804432

7.733280

Median
Vector
Length
(m/s”2)
3.025217
2.844917
2.890476
3.346830

4.079779

Upper
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

4.565631
4.002226
3.046188
3.206456

7.896016

Upper
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

3.767794
3.319082
4.099980
4.189879

5.140122

Lower
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

3.630687
3.470199
2.747502
2663097

7.426527

Lower
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

2.329807
2.129652
2.047682
2.687987

3.408714

Mean x
(m/s”2)

0.372549
0.600990
0.573562
0.707223

-0.055077

Mean x
(m/s*2)

-0.341767
-0.532639
0.577961
0.173558

-0.373454

Max x
(m/s”2)

0.719703
0.971629
1.636397
1.011447

0.548310

Max x
(m/s”2)

1.750759
1.894311
2901416
2.886597

2.860851

Min x
(m/s"2)

-0.059875

0.143252
-0.345482
-0.801882

-1.029260

Min x
(m/s2)

-2.249971
-3.064727
-1.678310
-2.265838

-4.015849

Mean y
(m/s"2)

2.888639
2.581237
2.010502
2.222254

5351489

Meany
(m/s*2)

2.023244
1.782826
1611822
2.313009

2.839803
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Mean Max Min Median
WindowID UserlD ActivitylD L‘fﬂ‘;:l: L‘::“g‘:l: I:e:gt;: I}:e:gt:’;
(m/s”2)  (m/s”2)  (m/sh2)  (m/s”2)

3301.0 1.0 1.0 12778882 12975423 12627018 12772729
3302.0 1.0 1.0 12773496 13.341566 12373738 12.766839
3303.0 1.0 1.0 12.856205 13.742474 12266275 12.837354
3304.0 1.0 1.0 12753645 12.931990 12.658920 12.748830
3305.0 1.0 1.0 12734785 12.803953 12.679659 12732742

Die letzten 5 Zeilen von Feature-Set 4:

Mean Max Min Median

WindowlD UserlD ActivitylD s::;;: L‘::‘;:; L‘::‘;:; Ifn‘;;:
(m/s”h2)  (m/s”2) (m/s”h2)  (m/s72)

3596.0 10 50 12789349 23.084369 6.813902 12.133552
3597.0 1.0 50 13.656171 26.329317 6.492135 12475431
3598.0 1.0 50 13.882503 26.235959 6.391718 11.864930
3599.0 1.0 50 14347804 26.713494 6.503882 13.360264
3600.0 1.0 50 13.764465 28624541 6.614979 13.221754

Upper
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

12.798779
12.820382
13.004385
12.778040

12.749986

Upper
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

14.846948
15.641763
18.851976
19.397427

15.187854

Teil b | Handy befindet sich in der Hand des Nutzers

Lower
Quartile
Vector
Length
(m/s2)

12.747973
12.717930
12.725604
12.723784

12.717710

Lower
Quartile
Vector
Length
(m/s”2)

9.969921
9.440863
9.732337
9.919602

11.083078

Mean x
(m/s”2)

5.017903
5.042310
4.996926
5.017454

5.043704

Mean x
(m/s”2)

-1.273233
-1.139693
-1.419146
-1.143806

-0.958447

Max x
(m/s2)

5.208269
5.420229
5.747298
5.149142

5.146149

Max x
(m/s”2)

1.330433
2.592459
2497556
2227668

2933001

Min x
(m/s2)

4.892276
4.720434
4.611760
4.884942

4.926705

Min x
(m/s”2)

-6.337820
-7.279812
-8.127948
-6.642736

-4.782405

Als néachstes werden wir tberprifen, wie gut unser Algorithmus fiir die Beschleunigungsdaten, bei denen das Smartphone in

der Hand gehalten wurde, funktioniert. Dazu wahlen wir das Feature-Set 3 als Testdatensatz und das Feature-Set 2 als

Trainingsdatensatz und bewerten mit Hilfe der verschiedenen QualitdtsmaBe die Klassifikationsergebnisse. Fiir die Anzahl der

Nachbarn wahlen wir k = 1.

0.2

Fiihre den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaBe fiir die Klassifikation ausgegeben.

Notiere die Ergebnisse auf deinem Antwortblatt.

# Hier nichts dndern!
printClassificationHand()

[[66 8 @ 0 o]

[66 0 @ o o]
[66 0 @ @ o]
[11 @ 29 2 18]
[66 @ @ o o]]
Genauigkeit:

error rate = ©0.7933333333333333

precisionSitzen = ©.23904382470119523
precisionStehen = nan

precisionGehen = 0.0

precisionLaufen = 1.0
precisionTreppen = 0.0

M
(my

831
8.28
837
8.28

8.2¢
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Teil ¢ | Handy befindet sich im Rucksack des Nutzers

Analog gehen wir auch fr die Beschleunigungsdaten vor, bei denen sich das Handy im Rucksack des Nutzers befand, und
bewerten die Ergebnisse der Klassifikation wieder mit Hilfe der verschiedenen QualitatsmaBe.

=N

-——

Fiihre den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaBe fiir die Klassifikation ausgegeben.
Notiere die Ergebnisse auf deinem Antwortblatt.

# Hier nichts dndern!
printClassificationBackpack()

[[66 8 @ 0 o]

6 o o]
0 60]
0 60]
0 34]]

error rate = 0.4866666666666667

precisionSitzen
precisionStehen .
precisionGehen = 0.0
precisionLaufen = nan
precisionTreppen = 0.22077922077922077

1.0
1.0

Teil d | Interpretation der Ergebnisse

@

Uber[ege dir, was Griinde dafiir sein kénnten, dass unser Algorithmus die Sensordaten, bei denen sich das Handy in der Hand
bzw. im Rucksack des Nutzers befand, nicht richtig klassifiziert. Notiere deine Uberlegungen auf deinem Antwortblatt.
Teil e | Weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten

Neben dem Problem der Position und Ausrichtung der Sensoren am Korper des Nutzers gibt es noch weitere
Herausforderungen und Schwierigkeiten bei der Aktivitatserkennung mit Hilfe der in Smartphones eingebauten Sensoren.

.4

Uberlege dir, was weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten der Aktivittserkennung sind und wie man diese
méglicherweise umgehen kénnte. Tausche dich mit deinem Sitznachbar aus und notiert eure Uberlegungen auf diesem
Antwortblatt.

Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

Trotz der bestehenden Herausforderungen und Schwierigkeiten hat die menschliche Aktivitatserkennung zahlreiche
Anwendungen und Einsatzgebiete.
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Q.

Uberlege dir, in welchen Bereichen die menschliche Aktivitdtserkennung von Nutzen ist. Gehe dabei auch auf folgende

Personengruppen ein:

® Einzelpersonen / Endbenutzer
* Unternehmen
* Gruppen

Wie kénnen die einzelnen Personengruppen von der menschlichen Aktivitdtserkennung profitieren bzw. was fiir Anwendungen /
Apps kénnen fiir die einzelnen Personengruppen niitzlich sein? Tausche dich mit deinem Sitznachbar aus und notiert eure

Uberlegungen auf diesem Antwortblatt.

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt sowohl Schwierigkeiten und Herausforderungen als auch Anwendungen und Einsatzgebiete

der Aktivitatserkennung kennengelernt.

Diskussion im Plenum Q

Wir werden nun die Erk isse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 7 i im Plenum diskutieren!

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
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Autorin: Katja Hoeffer

182




B.10. Zusatzblatt

Zusatzblatt: Klassifikation mit unterschiedlichen
Abstandsfunktionen

Falls du auf Arbeitsblatt 3 die Zusatzaufgabe zu weiteren Abstandsfunktionen nicht gemacht hast, schaue dir zuerst
folgendes Infoblatt an.

Auf diesem Zusatzblatt wirst du untersuchen, wie sich die Ergebnisse der Klassifikation verandern, wenn andere
Abstandsfunktionen zur Berechnung des Abstandes zwischen den Datenpunkten zweier Windows verwendet werden. Als
Datensatz verwenden wir unser Feature-Set 1, das wir in Trainings- und Testdaten aufgeteilt haben. Die Anzahl der Nachbarn
legen wir auf k = 3 fest.

Aufgabe 1| Klassifikation mit der Manhattan-Distanz

Als ertes werden wir untersuchen, wie sich die Ergebnisse der Klassifikation verandern, wenn wir anstelle der euklidischen
Distanz die Manhattan-Distanz zur Abstandsberechnung verwenden. Mit der Manhattan-Distanz ist der Abstand zwischen
den beiden Punkten Py (21, y;, 21) und Py (22, ya, 22) gegeben durch

dManhattan = |T2 — 21| + |y2 — y1] + |22 — 21]-
L ]

Flihre den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaBe fir die Klassifikation mit der
Manhattan-Distanz ausgegeben.

# Hier nichts dndern!

import sys; sys.path.append("../code"); from setupZusatzAB import *;
printClassificationManhattan(XSetl_train, XSetl_ test, ySetl_train, ySetl_test)
Wahrheitsmatrix:

[[1232 @ o o @]

[ 115 @ o o]
[ e e 77 9 22]
[ e o 16 118 1]
[ e @ 24 1 94]]
Genauigkeit:

accuracy = 0.8783333333333333

Fehlerrate:

error rate = 0.1216666666666667

precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0

precisionGehen = 0.6581196581196581
precisionLaufen = 0.921875
precisionTreppen = ©.8034188034188035

Aufgabe 2 | Klassifikation mit der Kosinus-Distanz

Als nachstes fiihren wir die Klassifikation mit der Kosinus-Distanz durch und untersuchen, wie sich die Ergebnisse der
Klassifikation verdndern. Die Kosinus-Distanz definiert den Abstand zwischen den beiden Punkten P; (11, Y1, zl) und
Py(3, ys, 23) durch
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P P2 Ty Ty Ty Y22
dKosinus = 1 — cos(f) =1 — =1-

Pl - 172 \/mf+yf+zf-\/z§+y§+z§

)

Fiihre den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaBe fir die Klassifikation mit der
Kosinus-Distanz ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
printClassificationCosine(XSetl_train, XSetl_test, ySetl_train, ySetl_test)

[[8 42 o o 1]
[38 77 @ o @]
[ 8 @ 61 20 27]
[ 6 @ 26100 9]
[ 6 @ 39 13 67]]

Genauigkeit:

accuracy = 0.6416666666666667

error rate = ©0.3583333333333333

precisionSitzen = 0.6779661016949152
precisionStehen = 0.6470588235294118
precisionGehen = 0.48412698412698413
precisionLaufen = 0.7518796992481203
precisionTreppen = 0.6442307692307693

Aufgabe 3 | Klassifikation mit der Tschebyschew-Distanz

Als letztes untersuchen wir noch, wie sich die Ergebnisse der Klassifikation verandern, wenn wir die Tschebyschew-Distanz
zur Abstandsberechnung verwenden. Der Abstand zwischen den beiden Punkten Pi(z1,y1,21) und Pa(z2, Yo, 22) ist mit der
Tschebyschew-Distanz gegeben durch

dTschebyschew = max(|za — 1], [y2 — Y1, [22 — 21])-
L]

Fiihre den Code aus. Dir werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaBe fir die Klassifikation mit der
Tschebyschew-Distanz ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
printClassificationChebyshev(XSetl_train, XSetl_test, ySetl_train, ySetl_test)
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[[123 @ @ o @]
0115 @ 0 o]
o e 76 12 20]
o 14 121 o]
o o 20 2 97]]

®

error rate = ©.11333333333333329

Prédzision:

precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0

precisionGehen = 0.6909090909090909
precisionLaufen = 0.8962962962962963
precisionTreppen = 0.8290598290598291

Aufgabe 4 | Interpretation der Ergebnisse

@

Beantworte die folgenden Fragen auf diesem Antwortblatt:

1. Welche Abstandsfunktion liefert die besten Klassifikationsergebnisse?

2. Welche Abstandsfunktionen liefern bessere bzw. schlechtere Klassifikationsergebnisse im Vergleich zur euklidischen
Distanz?

3. Welche Abstandsfunktion liefert die schlechtesten Klassifikationsergebnisse und was konnten Griinde dafiir sein?

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
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C. Infoblatter

C.1. Infoblatt zu Vektoren und deren Betrag

Infoblatt: Vektoren und deren Betrag

Auf diesem Infoblatt lernst du Vektoren kennen und erfahrst, wie man den Betrag eines Vektors bestimmen kann.

1. Vektoren

Jeder Datenpunkt in unserem Datensatz besteht aus den Beschleunigungswerten in den drei Raumdimensionen z, y und z.
Wir kénnen also jeden Datenpunkt in ein dreidimensionales Koordinatensystem mit den Achsen x, y und z eintragen. Dies
erfolgt analog zur Eintragung eines Punktes in ein zweidimensionales Koordinatensystem.

2
'
'
'
'
'
'
'

. |
| (@ ay,a,)
.

ay RCE !

1
i
“a y

i
1
i
1
1
i
1
:
1
H %
1

1

i

:

a, X Qe

Der zu dem Punkt A(ay, ay, a-) gehdrende Vektor @ ist der griine Pfeil, der den Ursprung mit dem Punkt A verbindet.

z

A(ay, ay, a;)

Qu

Die Richtung des griinen Pfeils, gibt uns die Richtung der Gesamtbeschleunigung des Smartphones an. Durch die Richtung
des Pfeils kénnen wir also bestimmen in welche Richtung das Smartphone beschleunigt wird.

Die Lange des griinen Pfeils beschreibt den Wert der Gesamtbeschleunigung des Smartphones. Je langer der Pfeil, umso

groBer ist die Gesamtbeschleunigung des Smartphones.
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2. Der Betrag eines Vektors

Um den Wert der Gesamtbeschleunigung bei der spateren Auswertung der Daten nutzen zu kdnnen, missen wir die Lénge
des Vektors (griiner Pfeil) bestimmen. Die Léange eines Vektors wird auch als Betrag des Vektors bezeichnet.

Zur Berechnung des Betrags eines Vektors bendtigen wir den Satz des Pythagoras:

In einem rechtwinkligen Dreieck ist die Summe der quadrierten Katheten (a und b) gleich dem Quadrat der Hypotenuse (c).

a?+h?=c?

c

Mit Hilfe des Satz des Pythagoras kénnen wir dann den Betrag des Vektors @ bestimmen:

Schritt 1:
Wir berechnen zuerst die Lange der blau gestrichelten Linie e, indem wir das orangene Dreieck betrachten.

z

Fur die Lange der blau gestrichelten Linie e gilt:
a§+a§:ez = e:,/a§+a§.
Schritt 2:

Nachdem wir die Lange der blau gestrichelten Linie e bestimmt haben, kénnen wir mit Hilfe des Satz des Pythagoras auch die
Lange des griinen Pfeils |d| = a berechnen. Dazu betrachten wir das gelbe Dreieck.
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Fir die Lange des griinen Pfeils gilt:

2 -
aZ:eZJraz:(MaiJraf,) +a§:a§+a§+af = a:\/a§+a§+a§.

Somit gilt fiir den Betrag des Vektors a:

\6\:a:,/a§+a§+a§.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
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C.2.

Infoblatt zur Abstandsfunktion

Infoblatt: Die Abstandsfunktion

Auf diesem Arbeitsblatt lernst du die Abstandsfunktion kennen, mit der wir den Abstand zwischen den beiden Punkten P;
und P, bestimmen kénnen.

.
Py (x2,¥2,22)

.
Py (x1,¥1,21)

Schritt 1:

Wir bilden als erstes den Vektor d, der die beiden Punkte Pi(z1,y1,21) und P3(z2,y2, 22) verbindet.

z

/PZ(XZ!YZVZZ)

/ v

P1(x1,y1,21)

Fiir den Vektor d gilt:

Ty — T
d=| »2—un
29— 21

Schritt 2:

Als néachstes bestimmen wir die Lange des Vektors d . Dazu miissen wir den Betrag des Vektors d bestimmen. Es gilt:
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| = /(e =20 + (w2 + )" + (2 + 20)".
Der Betrag des Vektors d liefert uns den Abstand zwischen den Punkten Py und Ps.

o Hier findest du eine ausfuhrlichere Erklarung zur Berechnung des Betrags eines Vektors.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
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C.3. Infoblatt zur Suche der k nachsten Nachbarn

Infoblatt: Die Bestimmung der k nachsten Nachbarn

Auf diesem Infoblatt lernst du eine Mdéglichkeit kennen, wie die k ndchsten Nachbarn von einem ausgewéhlten Window
bestimmt werden kénnen.

Schritt 1:

Als erstes mussen wir die Anzahl der Nachbarn k und das Window festlegen, zu dem wir die k nachsten Nachbarn
bestimmen maéchten.

]

Fiihre den Code aus. Die Anzahl der Nachbarn wird auf k = 3 festgelegt. Als Window, zu dem die k ndchsten Nachbarn
bestimmt werden sollen, wird das Window mit der WindowID 200 gewdhlt.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB3 import *;

# Schritt 1:
k=3
TestWindow = 200

Schritt 2:

Als nachstes erstellen wir eine leere Liste distances in der nach und nach die Abstande aller Windows zum ausgewahlten
Test-Window mit der WindowlID 200 abgespeichert werden.

R
Fiihre den Code aus.

# Schritt 2:
distances = []

Schritt 3:

Mit Hilfe einer for-Schleife berechnen wir die Abstande der Windows zum Test-Window und speichern sie anschlieBend in der
Liste distances ab. Dazu nutzen wir die Funktionen computeDistance(i, TestWindow) und addDistances(i,

dist, distances) .
L J

Fiihre den Code aus.

# Schritt 3:
for i in range(1, 3000):
dist = computeDistance(i, TestWindow) # Berechnet den Abstand zwischen dem Window mit der
# WindowID i und dem Test-Window
addDistances(i, dist, distances) # Ergdnzt den zuvor berechneten Abstand in der Liste
# distances

Schritt 4:
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Als néchstes Loschen wir mit Hilfe des Befehls del distances[TestWindow-1] den Abstand des Test-Windows zu sich
selbst aus der Liste distances .

L]
Fiihre den Code aus.

# Schritt 4:
del distances[TestWindow-1]

Schritt 5:

AnschlieBend sortieren wir die Eintrdge in der Liste distances der GroBe nach. Dazu verwenden wir die Funktion
sortDistances(distances) .

L J
Fiihre den Code aus.

# Schritt 5:
sortDistances(distances)

Schritt 6:

Im letzten Schritt lassen wir uns die ersten k Eintrdge der Liste distances ausgeben. Dazu verwenden wir die Funktion
getNeighbors(distances, k) .Die ersten k Eintrage entsprechen den k nachsten Nachbarn zu unserem Test-Window.

jm}

Fiihre den Code aus.

# Schritt 6:
kneighbors = getNeighbors(distances, k)
print('Die', k, 'ndchsten Nachbarn zu Test-Window', TestWindow, 'sind (WindowID, Abstand, ActivityID):')
for e in kneighbors:
print(e)

Die 3 n&chsten Nachbarn zu Test-Window 200 sind (WindowID, Abstand, ActivityID):
(2881, ©.8596639251221669, 4.0)
(198, 0.8815728615244326, 4.0)
(206, 1.0913305848832615, 4.0)
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C.4. Infoblatt zu weiteren Abstandsfunktionen

Infoblatt: Weitere Abstandsfunktionen

Auf diesem Infoblatt lernst du verschiedene Funktionen kennen, mit denen wir den Abstand zwischen zwei Datenpunkten
bestimmen kdnnen. Wir betrachten dazu wieder die beiden Punkte Py (z1,y1, 21) und P3(z2,y2, 22).

Y4

.
Py (x2,¥2,22)

.
Py (x1,¥1,21)

1. Euklidische Distanz

Eine Maglichkeit, den Abstand zwischen den beiden Punkten Py und P> zu bestimmen, haben wir bereits auf Arbeitsblatt 3
hergeleitet. Den Abstand dg,1;q haben wir definiert als

dpukia = \/(zz —z)’ + (2 — )’ + (22— 21)

Dieser Abstand wird auch euklidische Distanz genannt und ist der Betrag des Verbidnungsvektors der beiden Punkte P; und
P, (griin eingezeichnet).

/Pz(xz,}’mzz)

/ v

Py(x1,¥1,21)

193



m}

Ersetze die beiden NaN's durch die WindowID's zweier beliebiger Windows. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird die
euklidische Distanz zwischen den beiden Datenpunkten der von dir gewdhlten Windows ausgegeben.

# Hier nichts dndern!
import sys; sys.path.append("../code"); from setupInfoAB_Abstand import *;

windowl = 12
window2 = 130

# Hier nichts dndern!
printEuclideanDistance(windowl, window2)

Der Abstand zwischen dem Window mit der WindowID 12 und dem Window mit der WindowID 130 betrdgt 20.919697406956
96 LE.

2. Manhattan-Distanz

Eine weitere Méglichkeit den Abstand zwischen den beiden Punkten Py und P, zu bestimmen, ist die Manhattan-Distanz.
Hier ist der Abstand dyfannattan definiert als die Summe der absoluten Differenzen der Einzelkoordinaten:
dManhattan = |T2 — 1| + [y2 — y1| + |22 — 21].

Der Name stammt von der schachbrettmusterartigen Anordung der Gebaudeblécke und dem orthogonalen StraBengitter in
New Yorks Stadtteil Manhattan. Ein Taxifahrer kann die Entfernung zwischen zwei Adressen nur durch die Aneinanderreihung
vertikaler und horizontaler Wegstticke tiberwinden (z.B. blaue, orange und gelbe Linie in der Abbildung). In der Abbildung ist
zum Vergleich auch die euklidische Distanz dargestellt (griine Linie).

Py

Py

)

Ersetze die beiden NaN's durch die WindowID's zweier beliebiger Windows. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird die
Manhattan-Distanz zwischen den beiden Datenpunkten der von dir gewdhlten Windows ausgegeben.

windowl = 12
window2 = 130

# Hier nichts dndern!
printManhattanDistance(windowl, window2)

Der Abstand zwischen dem Window mit der WindowID 12 und dem Window mit der WindowID 130 betrdgt 27.382971075267
68 LE.
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3. Kosinus-Distanz

Der Abstand zwischen den beiden Punkten P; und P, kann auch mit Hilfe des eingeschlossenen Winkels 6 zwischen den
beiden Ortsvektoren pj und p> definiert werden.

Py(x2,¥2,22)

/ iz

P1
Py (x1,¥1,21)

In diesem Fall ist der Abstand disinus definiert als 1 minus dem Kosinus des eingeschlossenen Winkels 6:

Py - D> i mmtymtacn

dicosinus = 1 — cos(0) =1 — ——— .
71| - 72| \/z§+yf+z§.\/zg+y§+zg

Diser Abstand wird als Kosinus-Distanz bezeichnet.
e

Ersetze die beiden NaN's durch die WindowID's zweier beliebiger Windows. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird die
Kosinus-Distanz zwischen den beiden Datenpunkten der von dir gewdhlten Windows ausgegeben.

windowl = 12
window2 = 130

# Hier nichts dndern!
printCosineDistance(windowl, window2)

Der Abstand zwischen dem Window mit der WindowID 12 und dem Window mit der WindowID 130 betrdgt ©.1254323045847
7206 LE.

4. Tschebyschew-Distanz

Als letzte Mdglichkeit, den Abstand zwischen den beiden Punkten P; und P, zu bestimmen, schauen wir uns die
Tschebyschew-Distanz an. Sie ist definiert als das Maximum der Differenzen der Einzelkoordinaten:

dschebysehew = Max(|zy — 21|, [y2 — 31, [22 — 21)-
L ]

Ersetze die beiden NaN's durch die WindowlID's zweier beliebiger Windows. Fiihre anschlieBend den Code aus. Dir wird die

Tschebyschew-Distanz zwischen den beiden Datenpunkten der von dir gewdhlten Windows ausgegeben.

windowl = 12
window2 = 130
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# Hier nichts dndern!
printChebyshevDistance(windowl, window2)

Der Abstand zwischen dem Window mit der WindowID 12 und dem Window mit der WindowID 130 betrdgt 20.149640238362
686 LE.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen 4.0
International Lizenz

Autorin: Katja Hoeffer
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E. Antwortblatter

E.1. Antwortblatt 1

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 1
Aufgabe 1 | Die Aktivitaten
Teil a | Der Datensatz und die Anzahl der Aktivititen

¢ Aus welchen Daten besteht ein Datenpunkt im Datensatz (= Zeile in der Tabelle)?
e Zu wie vielen Aktivitdten wurden Daten aufgenommen?

Teil b | Die Art der Aktivitaten

e Zu welchen Aktivitaten wurden Daten aufgenommen?

Teil d | Interpretation der graphischen Darstellung

¢ Welche Unterschiede sind zwischen den einzelnen Aktivitaten zu erkennen?
e Bei welcher Aktivitat sind am wenigsten / am meisten Ausschlage zu erkennen und warum?
o Auf welcher der drei Achsen sind die groRten Ausschlage zu erkennen und warum?
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Aufgabe 2 | Die Testpersonen

Wie viele Testpersonen haben Daten aufgenommen?
Wie viele Testpersonen sind weiblich und wie viele sind mannlich?
Wie alt ist die jlingste bzw. alteste Testperson?

Aufgabe 3 | Die Datenaufnahme

Teil b | Die Dauer und Abtastrate der Datenaufnahme

Wie lange wurden Daten zu den jeweiligen Aktivitaten von den Testpersonen aufgenommen?
Mit welcher Abtastrate wurden die Daten aufgenommen?
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E.2. Antwortblatt 2

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 2
Aufgabe 3 | Wahl der Features

Teil a | Statistische KenngroRen

¢ Notiere verschiedene statistische KenngréRen (min. 3), die du bereits aus dem
Mathematikunterricht kennst.

Teil b | Graphische Darstellung

* Notiere statistische KenngréRen, die du zur Beschreibung der Daten eines Windows nutzen
wirdest.
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E.3. Antwortblatt 3

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 3
Aufgabe 2 | Die Abstandsfunktion
Teil b | Interpretation der graphischen Darstellung

e Bei welchen Aktivitdten kdnnte der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus bei der Klassifikation
Schwierigkeiten haben und warum?

Aufgabe 3 | Suche der k nachsten Nachbarn
Teil b | Interpretation der Ergebnisse

e Welche Aktivitat wirdest du dem von dir gewahlten Test-Window zuordnen und warum?

Aufgabe 4 | Haufigkeiten der einzelnen Klassen
Teil b | Uberpriifung des Ergebnisses

e Stimmen die beiden Aktivitdten von Teil a und Teil b Gberein?
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E.4.

Antwortblatt 4

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 4

Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix

Teil b | Interpretation der Wahrheitsmatrix

GroRe Testdatensatz:

Anzahl der Nachbarn k:

Klassifiziert
als 1
(Sitzen)

Klassifiziert
als 2
(Stehen)

Klassifiziert
als 3
(Gehen)

Klassifiziert
als 4
(Laufen)

Klassifiziert als 5
(Treppen auf- und
absteigen)

Tatsachlich 1
(Sitzen)

Tatsachlich 2
(Stehen)

Tatsachlich 3
(Gehen)

Tatsachlich 4
(Laufen)

Tatsachlich 5
(Treppen auf-
und absteigen)

e Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt richtig klassifiziert?

e Wie vielen Datenpunkte wurden insgesamt falsch klassifiziert?

e Bei welcher Aktivitdt wurden die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert?

e Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert?

e Bei welchen beiden Aktivitaten liegen die meisten Uberschneidungen vor?
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Aufgabe 3 | Verschiedene QualitatsmaRe

Teil d | Interpretation der QualitatsmaRe

Genauigkeit: Fehlerrate:
Préazision Sitzen: Préazision Laufen:
Préazision Stehen: Prézision Treppen auf- und absteigen:

Prazision Gehen:

e Was bedeutet es, wenn der Wert der Prazision nahe bei 1 liegt? Bei welchen Aktivitaten ist dies
der Fall?

e Bei welcher Aktivitat werden die Datenpunkte am haufigsten richtig zugeordnet und warum?

e Bei welchen beiden Aktivitaten werden die Datenpunkte am haufigsten falsch zugeordnet und was
kénnten Grinde dafir sein?

e Sind die Ergebnisse der Klassifikation im GroRen und Ganzen zufriedenstellend? Falls nein, wo
mussten die Ergebnisse noch verbessert werden?

Aufgabe 4 | Ideen zur Verbesserung

e Was kdnnten wir an unserem bisherigen Vorgehen verandern, um bessere Ergebnisse zu
erhalten?
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E.5. Antwortblatt 5

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 5

Aufgabe 2 | Die zweite Erweiterung
Teil a | Weitere statistische KenngroRen

« Notiere min. drei statistische Kenngréf3en, die du neben dem Mittelwert, dem Maximum und dem
Minimum bereits aus dem Mathematikunterricht kennst.

Aufgabe 3 | Klassifikation mit Feature-Set 2

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert als 5
als 1 als 2 als 3 als 4 (Treppen auf- und
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) absteigen)

Tatséachlich 1
(Sitzen)

Tatsachlich 2
(Stehen)

Tatsachlich 3
(Gehen)

Tatsachlich 4
(Laufen)

Tatsachlich 5
(Treppen auf-
und absteigen)

Genauigkeit: Fehlerrate:
Prazision Sitzen: Prazision Laufen:
Prazision Stehen: Prazision Treppen auf- und absteigen:

Prazision Gehen:
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Was fallt dir auf, wenn du die QualitadtsmaRe mit den Qualitatsmafen der Klassifikation auf
Arbeitsblatt 4 vergleichst?

Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?

Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?
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E.6. Antwortblatt 6

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 6
Aufgabe 1 | Graphische Losung des Optimierungsproblems
Teil b | Interpretation des Graphen

e Fir welchen Wert von k ist die Fehlerrate am kleinsten?

e Warum schwankt die Fehlerrate fir kleine k stark? Wie hangen die Schwankungen mit dem Wert
von k zusammen?

Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert als 5
als 1 als 2 als 3 als 4 (Treppen auf- und
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) absteigen)

Tatsachlich 1
(Sitzen)

Tatsachlich 2
(Stehen)

Tatsachlich 3
(Gehen)

Tatsachlich 4
(Laufen)

Tatsachlich 5
(Treppen auf-
und absteigen)

Genauigkeit: Fehlerrate:
Préazision Sitzen: Prazision Laufen:
Prazision Stehen: Prazision Treppen auf- und absteigen:

Prazision Gehen:
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Was fallt dir auf, wenn du die QualitadtsmaRe mit den Qualitatsmafen der Klassifikation auf
Arbeitsblatt 5 vergleichst?

Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?

Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?
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E.7. Antwortblatt 7

Antwortblatt zu Arbeitsblatt 7

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

Teil b | Handy befindet sich in der Hand des Nutzers

Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert Klassifiziert als 5
als 1 als 2 als 3 als 4 (Treppen auf- und
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) absteigen)

Tatsachlich 1
(Sitzen)

Tatsachlich 2
(Stehen)

Tatsachlich 3
(Gehen)

Tatsachlich 4
(Laufen)

Tatséachlich 5
(Treppen auf-
und absteigen)

Genauigkeit: Fehlerrate:
Prazision Sitzen: Prazision Laufen:
Préazision Stehen: Prézision Treppen auf- und absteigen:

Prazision Gehen:
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Teil c | Handy befindet sich im Rucksack des Nutzers

Klassifiziert
als 1
(Sitzen)

Klassifiziert
als 2
(Stehen)

Klassifiziert
als 3
(Gehen)

Klassifiziert
als 4
(Laufen)

Klassifiziert als 5
(Treppen auf- und
absteigen)

Tatsachlich 1
(Sitzen)

Tatsachlich 2
(Stehen)

Tatsachlich 3
(Gehen)

Tatsachlich 4
(Laufen)

Tatsachlich 5
(Treppen auf-
und absteigen)

Genauigkeit:
Prazision Sitzen:
Préazision Stehen:

Prazision Gehen:

Fehlerrate:

Prazision Laufen:

Prazision Treppen auf- und absteigen:

Teil d | Interpretation der Ergebnisse

e Was konnten Grunde daflr sein, dass der Algorithmus die Sensordaten, bei denen sich das
Handy in der Hand bzw. im Rucksack des Nutzers befand, nicht richtig klassifiziert?
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Teil e | Weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten

e Was sind weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten der Aktivitatserkennung und wie kénnte
man diese moglicherweise umgehen?

Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

¢ In welchen Bereichen ist die menschliche Aktivitatserkennung von Nutzen?
e Gehe dabei auch auf folgende Personengruppen ein:
o Einzelpersonen / Endbenutzer
o Unternehmen
o Gruppen
e Wie kénnen die einzelnen Personengruppen von der menschlichen Aktivitatserkennung profitieren
bzw. was fir Anwendungen / Apps kénnen flr die einzelnen Personengruppen nitzlich sein?
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E.8. Antwortblatt Zusatzblatt

Antwortblatt zum Zusatzblatt
Aufgabe 4 | Interpretation der Ergebnisse

e Welche Abstandsfunktion liefert die besten Klassifikationsergebnisse?

e Welche Abstandsfunktionen liefern bessere bzw. schlechtere Klassifikationsergebnisse im
Vergleich zur euklidischen Distanz?

e Welche Abstandsfunktion liefert die schlechtesten Klassifikationsergebnisse und was kénnten
Griinde dafir sein?
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E.9. Zusammenfassungsarbeitsblatt

Riickblick auf die Schritte des Workshops

Schritt 1 | Erkunden des Datensatzes

e Eswurden Datenzu ___ Aktivitdten aufgenommen.

e Insgesamt haben __ Testpersonen Daten aufgenommen.

e Jede Aktivitat wurde bei der Datenaufnahme __ Minuten ausgefiihrt und es wurde eine Abtastrate
von ___ Hzgewahlt.

Schritt 2 | Vorverarbeitung der Daten

e Um die Gesamtbeschleunigung des Smartphones zu beriicksichtigen, wurde der

zum Datensatz hinzugefuigt.

« Die Rohdaten wurden in kleinere Zeitfenster (Windows) mit der Léange Sekunden unterteilt.

e Daten des Feature-Sets 1:

Schritt 3 | Schrittweise Entwicklung eines eigenen Klassifikationsalgorithmus

e Eswurde eine zur Berechnung des Abstands zwischen zwei Datenpunkten
(Windows) definiert.

e Mit Hilfe einer Suchfunktion werden die eines Windows bestimmt.

e Umdie eines unbekannten Windows zu bestimmen, wird ein

unter den k nachsten Nachbarn des unbekannten Windows durchgefiihrt.

Schritt 4 | Bewertung der Ergebnisse der Klassifikation

e Zu Bewertung der Ergebnisse der Klassifikation wird eine Methode aus dem Bereich des

angewendet und die Daten in und
unterteilt.
e Die Ergebnisse der Klassifikation werden mit Hilfe der und den verschiedenen
Qualitatsmafen ( , , ) bewertet.

Schritt 5 | Verbesserung des entwickelten Klassifikationsalgorithmus

* Die Ergebnisse der Klassifikation konnten durch eine des Feature-Sets 1 und die

des Parameters k verbessert werden.

e Optimale Anzahl der Nachbarn:

e Daten des Feature-Sets 2:
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F. Begleitmaterial Dozenten

F.1. Basic Paper

Wie funktioniert eigentlich...
die Aktivitatserkennung auf dem
Smartphone?
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Lektion 4 Lektion 3 Lektion 2 Lektion 1
Mathematische Grundlagen Kunstliche Intelligenz und Maschinelles

Grundlagen der Aktivitatserkennung

Lektion 5
Umsetzung im Lernmodul

Einleitung

Lernen

Lektion 1 Einleitung

Mobile Gerate, wie zum Beispiel Smartphones, sind mittlerweile sténdige Begleiter im Alltag. Welt-
weit nutzen rund 3,9 Milliarden Menschen ein Smartphone’. Zudem ist in den letzten Jahren das
Interesse an der Auswertung der Gewohnheiten und der taglichen Routinen der Menschen gestie-
gen. Es hat sich gezeigt, dass die Analyse des menschlichen Verhaltens von zentraler Bedeutung
fir das Verstandnis der Bedurfnisse und Anforderungen einer Person ist. Diese Beobachtungen sind
in vielen Bereichen, von der Pédagogik, Medizin und Soziologie bis hin zum Marketing, relevant (vgl.
[4], S. 6475). Zu den menschlichen Gewohnheiten z&hlen auch die taglichen Aktivitdten einer Per-
son. Durch die enorme Weiterentwicklung der in den Smartphones eingebauten Sensoren kénnen
diese zur Erkennung der menschlichen Aktivitdten genutzt werden. In den letzten Jahren hat sich
daher die Aktivitdtserkennung zu einem aktiven Forschungsfeld entwickelt, wobei sich die meisten
Studien auf die Erkennung von Aktivitaten wie Sitzen, Stehen, Gehen, Joggen etc. konzentrieren
(vgl. [19], S. 235).

Das Ziel der menschlichen Aktivitdtserkennung ist es, die Aktivitdten oder Situationen, in denen sich
eine Nutzerin oder ein Nutzer? befindet, iiber Sensoren am Smartphone zu bestimmen und gegebe-
nenfalls darauf zu reagieren (vgl. [4], S. 6475). In den letzten Jahren wurden die meisten gangigen
Smartphones mit zahlreichen Sensoren ausgestattet, unter anderem mit Beschleunigungssensoren,
GPS-Sensoren, Gyroskopen, Barometern und Kompassen. Diese Sensoren stellen eine reichhal-
tige Datenquelle dar, um die taglichen Gewohnheiten und Routinen der Menschen aufzuzeichnen
und zu analysieren (vgl. [19], S. 235). Im Zusammenhang mit der Aktivitdtserkennung haben sich
vor allem die 3-Achsen-Beschleunigungsmesser (Accelerometer) als nitzlich erwiesen (vgl. [20], S.
1429). Vielfach kommen maschinelle Lernverfahren zum Einsatz, um die aufgenommenen Sensor-
daten den entsprechenden Aktivitdten zuordnen zu kénnen (vgl. [4], S. 6475).

Fir die Nutzer kénnen sich aus der Aktivitdtserkennung mit dem Smartphone groBe Vorteile erge-
ben, die ihnen unter Umstanden den Alltag bedeutend erleichtern. Neben bekannten Anwendungen
wie Fitness-Tracking und der Uberwachung von Gesundheitsdaten kénnte das Smartphone bei-
spielsweise auch die Schrift vergréBern, wenn der Nutzer versucht, im Gehen (Chat-)Nachrichten
zu lesen (vgl. [6], S. 17). Darlber hinaus kann die Aktivitdtserkennung auch fir Unternehmen zum
Beispiel bei der Personalisierung von Werbung von Nutzen sein. Trotz der zahlreichen Vorteile und
Anwendungsgebiete steht die Aktivitatserkennung auf dem Smartphone auch vor einigen Heraus-
forderungen. Dazu z&hlen zum Beispiel die eingeschrénkten Energie- und Rechenressourcen im
Vergleich zu einem leistungsstarken Rechner aufgrund der begrenzten Akkulaufzeit und des be-
schrankten Speicherplatzes (vgl. [20], S. 1428).

In dem erstellten Lernmodul arbeiten Schiler ab Klasse zehn mit realen Aktivitatsdaten und ent-
wickeln ihr eigenes mathematisches Modell zur Aktivitatserkennung. Dabei verwenden sie aktuelle
Methoden aus dem Bereich der kinstlichen Intelligenz. Das Material wurde so konzipiert, dass es
sich sowohl fir den Einsatz im Mathematikunterricht eignet als auch im Rahmen eines Projekttages
bearbeitet werden kann.

Das vorliegende Paper liefert eine Einflhrung in die mathematischen und fachlichen Grundlagen
der menschlichen Aktivitdtserkennung. Zunéchst werden die Begriffe kiinstliche Intelligenz und ma-
schinelles Lernen erlautert. AnschlieBend werden die notwendigen mathematischen Grundlagen
dargestellt sowie eine Einflihrung in die Aktivitdtserkennung gegeben. Zum Abschluss werden die
einzelnen Modellierungsschritte des Lernmoduls vorgestellt.

"https://de.statista.com/themen/581/snartphones/#dossierKeyfigures, letzter Aufruf: 15.09.2022.
2Nachfolgend werden Nutzerinnen und Nutzer unter der Bezeichnung ,Nutzer* zusammengefasst. Analog wird mit den Personengruppen Schillerinnen und
Schiiler, Lehrerinnen und Lehrer, u. a. verfahren.

Lektion1 | Folie 1 Seite 1
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Lektion 4 Lektion 3 Lektion 2 Lektion 1
Mathematische Grundlagen Kunstliche Intelligenz und Maschinelles

Grundlagen der Aktivitatserkennung

Lektion 5
Umsetzung im Lernmodul

Einleitung

Lektion 2 Kiinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen

In diesem Abschnitt werden die Begriffe kiinstliche Intelligenz und maschinelles Lernen erlautert so-
wie der im Lernmodul verwendete Klassifikationsalgorithmus vorgestellt.

Vorab sei jedoch angemerkt, dass sich fiir beide Begriffe in der Literatur nicht die eine Definition fin-
den I&sst. Je nachdem in welcher Fachrichtung (Informatik, Mathematik, ...) sich mit diesen Begriffen
auseinandergesetzt wird, werden andere Definitionen und Beschreibungen aufgefiihrt. Um dennoch
Schilern sowie Lehrkréften, die sich zuvor nicht mit diesem Thema beschéftigt haben, eine Vorstel-
lung beider Begriffe liefern zu kénnen, wird im Folgenden die Auffassung der Begriffe erlautert, die
fir das entwickelte Lernmodul relevant ist.

Lektion 2.1 Kiinstliche Intelligenz

Der Begriff der kiinstlichen Intelligenz (Kl) ist in den letzten Jahren immer popularer geworden. Me-
thoden aus dem Bereich Kl sind die Basis vieler Anwendungen aus unserem téaglichen Leben. Co-
peland (2019) definierte den Begriff Kl wie folgt:

“Kiinstliche Intelligenz ist die Fahigkeit eines Computers oder computergesteuerten Ro-
boters, Aufgaben zu I6sen, die normalerweise von intelligenten Wesen erledigt werden*
(zitiert nach [16], S. 1).

Ein Computersystem soll also in der Lage sein, ahnlich wie ein Mensch intelligent zu handeln und
eigensténdig zu lernen. Diese Definition nach Copeland ist allerdings sehr vage, da der Begriff der
Intelligenz nicht klar definiert ist und sich nur schwer abgrenzen lasst (vgl. [16], S. 1). So stellt sich
beispielsweise die Frage, ob nach Copelands Definition nicht bereits ein Taschenrechner als Kl be-
zeichnet werden misste — denn Rechenaufgaben werden von intelligenten Menschen geldst. In
diesem Sinne ist diese Definition mit Vorsicht zu betrachten und soll nur als eine grobe Orientierung
dienen.

Das Thema K stellt aber keinesfalls ein neues Forschungsgebiet dar. Bereits im Jahr 1950 beschaf-
tigte sich der britische Mathematiker Alan Turing mit der Frage, ob Maschinen bzw. Computersyste-
me intelligent sein kdnnen. Zur Untersuchung dieser Frage schlug er den folgenden Test vor (s. Abb.
1). Ein menschlicher Schiedsrichter kommuniziert elektronisch mit zwei Partnern (ein Partner ist ein
Mensch, der andere ein Computer) und stellt ihnen beliebige Fragen. Kann der Schiedsrichter nach
vielen Fragen nicht entscheiden, bei welchem der Partner es sich um den Computer handelt, so wird
der Computer als intelligent angesehen. Dieser Test wird auch als Turing-Test bezeichnet (vgl. [16],
S. 2).

Abbildung 1: Turing Test (entnommen aus [16], S. 3)

Der Begriff KI wurde allerdings erst sechs Jahre spéter von Prof. John Mc Carthy beim Dartmouth-
Workshop vorgeschlagen (vgl. [16], S. 11). Ein kurzes, aufschlussreiches Video zur Geschichte von
KI finden interessierte Leser unter [1].

Lektion2 | Folie 1 Seite 2
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Lektion 2.2 Maschinelles Lernen

In der Literatur wird das maschinelle Lernen meist als Teilgebiet von Kl aufgefasst. Der Begriff ma-
schinelles Lernen wird von Mitchell (1997) folgendermafen definiert:

“Machine Learning is the study of computer algorithms that improve automatically through
experience” ([14]).

Ausgangspunkt vieler gangiger maschineller Lernverfahren ist eine groBe Menge an Daten bzw.
Beispielen. Ziel ist es, eine bestimmte Aufgabe (z. B. Bilderkennung) zu l8sen. Zur Erfiillung dieser
Aufgabe wird ein Modell entwickelt. Dieses Modell wird vorab nicht von einem Spezialisten durch
komplexe Regelsysteme festgelegt. Stattdessen werden die vorhandenen Daten und Informationen
genutzt, um die Parameter des Modells bestmdglich zu wéahlen. Dieser Prozess wird als Lernen
bezeichnet (vgl. [18], S. 156).

Eine Anwendung, bei der maschinelle Lernverfahren zum Einsatz kommen, sind Spamfilter eines E-
Mail Postfachs. Anhand von Mail-Beispielen wird ein Modell entwickelt und gewisse Modellparameter
bestmdglich ,gelernt” mit dem Ziel, Spam E-Mails von gewd&hnlichen E-Mails (so genannte Ham E-
Mails) unterscheiden zu kénnen (vgl. [8], S. 4).

Strategien des maschinellen Lernens

Im Bereich des maschinellen Lernens gibt es unterschiedliche Ansétze: das (berwachte Lernen,
das uniberwachte Lernen und das bestdrkende Lernen (vgl. [7], S. 21). Das im Rahmen dieses
Lernmoduls eingesetzte Verfahren lasst sich dem Uberwachten Lernen zuordnen, weshalb dies hier
ausfihrlicher beschrieben wird.

Uberwachtes Lernen
Bei der Methode des uberwachten Lernens (engl. supervised learning) besteht der Beispieldaten-
satz sowohl aus den Eingangsdaten als auch aus den gewiinschten Ergebnissen (so genannte La-
bels). In diesem Fall spricht man auch von einem gelabelten Datensatz (vgl. [7], S. 21). Ein Daten-
punkt im Datensatz X besteht also aus dem Merkmalsvektor #; und dem zugehdrigen Label y;. Im
Vektor Z; werden die Werte aller Merkmale des i-ten Datenpunkts gespeichert. Setzt sich ein Daten-
punkt aus n Merkmalen zusammen, so haben die Vektoren Z; die Dimension n (vgl. [8], S. 42). Ein
Datensatz X mit m Datenpunkten enthélt dann die Merkmalsvektoren Z;, i = 1, ..., m und die Labels
Yi, 1 =1,...,m:

X = {(#F1.91), (T2, 52)s s (T Ym) } CR" X Y. (1)

Ziel des lberwachten maschinellen Lernverfahrens ist es, eine Funktion
f:X—=Y 2)

zu finden, die jedem Vektor Z; aus dem Datensatz X das zugehérige Label y; aus der Menge Y
zuordnet (vgl. [7], S. 21).

In Abbildung 2 ist das Prinzip des Uberwachten maschinellen Lernens dargestellt. Der gelabelte
Beispieldatensatz wird zu Beginn in zwei kleinere Datensétze, die Trainings- und die Testdaten auf-
geteilt. Meistens werden 70 bis 80 Prozent der Daten den Trainingsdaten und 20 bis 30 Prozent der
Daten den Testdaten zugeordnet (vgl. [11], S. 23 f.). Mit Hilfe des Trainingsdatensatzes wird dann ei-
ne Funktion f gelernt, die die Trainingsdatenpunkte den zugehdrigen Labels zuordnet. Im Anschluss
an die Trainingsphase, wird die Funktion f in der Testphase auf den Testdatensatz angewandt. Da es
sich bei den Testdaten ebenfalls um vorab gelabelte Datenpunkte handelt, kann Gberprift werden,
ob die Funktion f den Testdatenpunkten die richtigen Labels zuordnet. Dadurch kann der Lernerfolg
bewertet werden.
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@ Q]a[gor'thmus
Modell
(Funktion f)

gelabelte Beispieldaten

Testdaten
(Eingangsdaten) @

@ Testphase

Lernerfolg

Abbildung 2: Prinzip des Uberwachten maschinellen Lernens

Die Problemstellungen des Uiberwachten maschinellen Lernens werden in zwei Aufgabentypen un-
terteilt: die Klassifikation und die Regression (vgl. [7], S. 22).

Bei einem Klassifizierungsproblem geht es darum, Datenpunkte verschiedenen Klassen zuzuord-
nen. Die Menge C aller Klassen ist eine abgeschlossene und diskrete Menge. Auf Basis des vorlie-
genden Trainingsdatensatzes X, der sowohl die Eingangsdaten &;, i = 1, ...,m als auch die zugehé-
rigen Klassen ¢;, i = 1,...,m enthalt, soll eine Funktion

fX-=C (3)

gelernt werden. Diese Funktion f soll neuen Datenpunkten, die nicht im Trainingsdatensatz enthalten
sind, eine Klasse aus der Menge C zuordnen.
Das Beispiel des Spamfilters stellt ein solches Klassifizierungsproblem dar. Die Menge der Klassen
C' ist gegeben durch

C' = {Spam,Ham}. (4)

Anhand der Trainingsdaten wird dann eine Funktion f erlernt, die die Mail-Beispiele einer der beiden
Klassen zuordnet. Nach der Trainingsphase kénnen dann neue, unbekannte E-Mails als Spam oder
nicht Spam (Ham) klassifiziert werden (s. Abb. 3).

Trainingsdatensatz

= = ya
AN

4

Spam

, @
M M M Funktion f @
=

< < DA<
Abbildung 3: Klassifikation von E-Mails als Spam oder Ham
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Eine weitere typische Problemstellung des Giberwachten Lernens ist die Regression. Der Unterschied
zwischen den Klassifizierungs- und Regressionsproblemen liegt in der Menge C. Wahrend die Werte
der Menge C im Falle der Klassifikation nominal skaliert sind, stammen sie bei der Regression aus
einem kontinuierlichen Bereich und sind metrisch skaliert (vgl. [7], S. 23).

Ein Beispiel flr ein Regressionsproblem ist die Vorhersage des Preises eines Autos anhand ver-
schiedener Merkmale (z. B. Alter, Marke, PS-Zahl, gefahrene Kilometer, etc) (vgl. [8], S.10). Die
vorhergesagten Preise verschiedener Autos lassen sich der GréBe nach sortieren, sind also me-
trisch skaliert. Im Gegensatz dazu kénnen die Klassen bei Klassifikationsproblemen nicht geordnet
werden. Eine E-Mail der Klasse Spam ist nicht ,besser” oder ,schlechter” als eine E-Mail der Klasse
Ham.

Neben der Unterscheidung der Problemstellungen in Klassifikation und Regression lassen sich die
Verfahren des iberwachten Lernens auch anhand zweier Anséatze differenzieren: der Eager Learner
und der Lazy Learner (vgl. [7], S. 24).

Beim Eager Learner wird in einer meist aufwendigen Trainingsphase ein globales Modell entwickelt.
Auf Basis dieses Modells werden anschlieBend neue Eingangsdaten einem Wert aus der Menge
C zugeordnet. Im Gegensatz zur Trainingsphase erfolgt die spatere Abfrage der erlernten Funktion
relativ schnell (vgl. [7], S. 24). Dieser Ansatz ist in Abbildung 2 dargestellt.

Der Lazy Learner dagegen arbeitet mit einem lokalen Modell, das fir jede einzelne Abfrage neu
gebildet wird. Die Trainingsphase ist hier also weniger zeitintensiv als beim Eager Learner, die Ab-
frage jedoch teurer (vgl. [7], S. 24). Im Vergleich zum Eager Learner bietet der Lazy Learner den
Vorteil, dass das lokale Modell firr jede Abfrage passgenau gebildet werden kann und daher meist
genauere bzw. bessere Ergebnisse liefert. Aus 6konomischen Griinden wird jedoch haufig auf Eager
Learning-Ansétze zuriickgegriffen. Die Eager Learner sind im Gegensatz zu den Lazy Learnern im
Einsatz deutlich kostenglinstiger, da die teure Modellentwicklung nur einmal in der Trainingsphasen
erfolgt und die anschlieBenden Abfragen glinstiger sind (vgl. [7], S. 24).

Uniiberwachtes Lernen

Eine weitere Lernart des maschinellen Lernens ist das undberwachte Lernen (engl. unsupervised
learning). Im Unterschied zum Uberwachten Lernen besteht der Beispieldatensatz hier nur aus den
Eingangsdaten, es wird also kein gelabelter Datensatz verwendet. Das Ziel des unlberwachten Ler-
nens ist es, Strukturen und Muster in den Daten zu finden. Da die einzelnen Datenpunkte unmarkiert
sind, lasst sich die Lésung des Computers nicht direkt beurteilen (vgl. [7], S. 25).

Ein typisches Beispiel fur das uniiberwachte Lernen ist die Einteilung von Kunden anhand ihres
Kaufverhaltens beim Online-Shopping. Im Gegensatz zum Uberwachten Lernen werden die Kunden
nicht einer bestimmten Klasse zugeordnet. Vielmehr geht es darum, die Gruppen anhand ihres ahn-
lichen Verhaltens zu bilden. Das ,Label“ der Gruppe spielt dabei keine Rolle (vgl. [7], S. 25).

Bestarkendes Lernen

Neben dem Uberwachten und dem uniberwachten Lernen gibt es noch eine dritte Lernart, die hier
vorgestellt werden soll: das bestdrkende Lernen (engl. reinforcement learning). Im Gegensatz zu
den anderen beiden Lernarten ist der Ausgangspunkt hier kein gegebener Datensatz. Stattdessen
sind die Algorithmen des bestérkenden Lernens fast immer agentenbasiert. Durch kontinuierliche
Riickmeldungen in Form von Belohnungen und Bestrafungen soll der Agent nach und nach eine
(mdglichst) optimale Strategie zur Losung eines Problems finden (vgl. [7], S. 24).

Ein solcher Agent kénnte zum Beispiel ein Putzroboter sein, der nach einer optimalen Strategie fur
die Reinigung eines Gebaudes in kiirzester Zeit und mit méglichst wenig Energie sucht (vgl. [7], S.
24).

Lektion 2.3 Klassifikation mit dem k nachste Nachbarn Algorithmus

Das Problem der Aktivitdtserkennung mit dem Smartphone stellt ein Klassifizierungsproblem dar,
das im entwickelten Lernmodul mit Hilfe des k-ndchste-Nachbarn-Algorithmus (kKNN-Algorithmus)
geldst wird. Bei diesem Algorithmus handelt es sich um ein (iberwachtes maschinelles Lernverfah-
ren, das nach dem Prinzip des Lazy Learners arbeitet. Die Grundidee des kNN-Algorithmus besteht
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darin, unbekannte Datenpunkte auf Basis der Eigenschaften (Klassen) der k nachstliegenden Da-
tenpunkte, auch Nachbarn genannt, zu klassifizieren (vgl. [7], S. 122).

y 4
[ ]
|
*=1
*x K k=5 m=2
* * * [ =3
* °
[ ] [

Abbildung 4: Grundidee des kNN-Algorithmus

In das Koordinatensystem in Abbildung 4 sind 16 gelabelte Datenpunkte eingetragen, die durch die
Auspragungen zweier Merkmale, hier = und y, représentiert werden. Ziel ist es, einen unbekannten
Datenpunkt, hier dargestellt durch das rote X, einer der drei Klassen zuzuordnen. Dazu werden die
finf nachstliegenden Datenpunkte betrachtet. Unter den fiinf ndchsten Nachbarn des unbekannten
Datenpunkts befinden sich vier Datenpunkte der Klasse zwei (orangene Quadrate) und ein Daten-
punkt der Klasse drei (griine Kreise). Da die Klasse zwei unter den fiinf nachsten Nachbarn am
haufigsten vorkommt, wird der unbekannte Datenpunkt dieser Klasse zugeordnet.

Der kNN-Algorithmus ist ein Algorithmus, der nur auf wenigen Parametern beruht. Es werden ledig-
lich die Anzahl der Nachbarn & und die verwendete Metrik zur Bestimmung der nachstgelegenen
Nachbarn festgelegt. In dem Beispiel aus Abbildung 4 wurde die euklidische Metrik verwendet. Es
ist durchaus mdglich auch andere Metriken zur Bestimmung der néchstgelegenen Datenpunkte zu
verwenden. Darauf wird in Abschnitt 3.2 ausfihrlicher eingegangen.
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Lektion 3 Mathematische Grundlagen

In diesem Abschnitt werden die mathematischen Grundlagen, die zur Bearbeitung des Lernmoduls
benétigt werden, vorgestellt.

Lektion 3.1 Statistische KenngréBen

Zur Vorverarbeitung der aufgenommenen Sensordaten werden verschiedene statistische Kenngro-
Ben verwendet. Bei statistischen KenngréBBen wird zwischen den MafBen der zentralen Tendenz
(auch LagemaBe genannt) und den Streuungsmalf3en unterschieden. Wahrend die Lagemale alle
Messwerte einer Verteilung reprasentieren und ihre grobe Lage beschreiben, geben die Streuungs-
maBe Auskunft Gber die Variation der Messwerte (vgl. [17]). Da Streuungsmafe nicht Inhalt des
Mathematikunterrichts sind, kommen im Lernmodul nur Lagemafe zum Einsatz. Im Folgenden wer-
den die im Lernmodul eingesetzten Lagemafe vorgestellt.

Es seien 1, ..., z,, die Messwerte eines Sensors.

¢ Minimum und Maximum einer Messreihe:
Das Minimum zmin beschreibt den kleinsten und das Maximum zmax den gréBten Wert unter
den Messwerten zy, ..., z,,. Es gilt:

Tmin := _Min
i=1,..

T; und Tmax = Max ;. (5)
N

i=1,...,n

arithmetisches Mittel einer Messreihe:
Das wohl bekannteste LagemaB ist das arithmetische Mittel z von z, ..., z,,. Dieses ist definiert
durch N
T = ! (1 + . H @) = L le (6)
L i=1

T n “

Median einer Messreihe:
Beschreibt z;) fir j = 1,...,n den j-kleinsten Wert unter den Messwerten, so gilt insbesondere

Z(1) = Tmin und Z(n) = Tmax- (7)
Werden die Messwerte der Gré3e nach sortiert, ergibt sich eine Reihe der Messwerte
21y < 2@2) < o < 2y (8)

Der Median beschreibt dann den mittleren Wert dieser geordneten Reihe an Messwerten. Es
gilt
T(nt1y, falls n eine ungerade Zahl ist,
T1/p = ) . . (9)
1. (ac(%) + x(%ﬂ)) , falls n eine gerade Zahl ist.
Der Median teilt die Messwerte also in zwei gleichgrof3e Halften, es sind mindestens 50 % der
Messwerte Kleiner oder gleich z; , und mindestens 50 % gréBer oder gleich z, /.. Im Gegensatz
zum arithmetischen Mittel ist der Median robust gegenlber AusreiB3ern.

unteres und oberes Quartil einer Messreihe:
Eine Verallgemeinerung des Medians stellen die p-Quartile dar. Fir eine Zahl p mit0 < p < 1
ist das p-Quartil gegeben durch
n , falls N,
I G 0 we (10
5 (Z(np) + ‘L(”p+1)) , fallsnp e N.
Besondere Falle der p-Quartile sind das untere Quartil (p = 0.25) und das obere Quartil

(p = 0.75). Sie sind die Mediane der unteren bzw. oberen Halfte der geordneten Reihe an
Messwerten (vgl. [9], S.27 ff.).
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Lektion 3.2 Abstandsmetriken

Beim kNN-Algorithmus werden unbekannte Datenpunkte anhand der Klassen der k nachstliegen-
den Datenpunkte klassifiziert. Hierzu ist es erforderlich, den Abstand zwischen zwei Datenpunkten
zu bestimmen und zu definieren, was unter ,nachstgelegen” verstanden wird. Im Folgenden werden
kurz die wichtigsten Inhalte der linearen Algebra wiederholt, die zur Abstandsberechnung benétigt
werden.

Jeder Datenpunkt im Datensatz ist ein Vektor, in dem die Merkmale des Datenpunktes gespeichert
sind. Der Abstand zwischen zwei Datenpunkten bzw. Vektoren I&sst sich durch eine Metrik bestim-
men.

Definition: Metrik auf (V,+) (vgl. [7], S. 110)
Sei (V,+) ein Vektorraum. Eine Abbildung d : V x V — R heiBt Metrik auf V, wenn fiir beliebige
Elemente z, y und z aus V gilt:

* d(z,z) =0.

s d(z,y) =0 = ax=y.

* d(z,y) = d(y,z) (Symmetrie).

* d(z,y) < d(z,z)+ d(z,y) (Dreiecksungleichung).

Eine Metrik auf V kann Gber

d(z,y) = llz - yll (1)
auch durch eine Norm auf V induziert werden (vgl. [7], S. 110).
Im entwickelten Lernmodul kommen verschiedene Metriken zur Berechnung des Abstandes zwi-
schen zwei Datenpunkten zum Einsatz. Diese sollen im Folgenden am Beispiel des Abstandes zwi-

schen den beiden Vektoren ¥ und i mit den Eintrédgen z;, i = 1,...,n und y;, i = 1,...,n vorgestellt
werden.

Euklidische Metrik:
Die euklidische Metrik wird von der euklidischen Norm

2]l = | > 22, (12)
i=1

n

> (i — w2 (13)

i=1

induziert und ist definiert durch

deukid =

Sie beschreibt die L&nge bzw. den Betrag des Verbindungsvektors d der beiden Vektoren # und 7
(vgl. [5], S. 281). Fir den dreidimensionalen Fall ist dies in Abbildung 5 anhand des Abstands der
beiden Punkte Pi(z1,y1,21) und Ps(z2,y2, 22) beispielhaft dargestellt.
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/PZ(XZ'}/Z'ZZ)
d

/ y

Py (x1,¥1,21)

Abbildung 5: Abstand zwischen den beiden Punkten P; und P, mit der euklidischen Metrik im dreidi-
mensionalen Fall

Manhattan-Metrik
Eine weitere Moglichkeit den Abstand zwischen zwei Vektoren zu bestimmen, ist durch die Manhattan-
Metrik gegeben. Diese wird durch die Manhattan-Norm

122 = lail (14)
i=1
induziert und ist definiert durch (vgl. [5], S. 281)
dmanhatan = _ | — 4. (15)
i=1

Der Name Manhattan-Metrik stammt von der schachbrettmusterartigen Anordnung der Geb&ude-
blécke und dem orthogonalen StraBengitter in New Yorks Stadtteil Manhattan. Ein Taxifahrer kann
die Entfernung zwischen zwei Adressen nur durch die Aneinanderreihung vertikaler und horizontaler
Wegstlicke Uberwinden (z. B. blaue, orangene und gelbe Linien in Abb. 6) (vgl. [2]). Zum Vergleich
ist in Abbildung 6 auch die euklidische Metrik (griine Linie) dargestellt.

Lektion3 | Folie 3 Seite 9

231




Lektion 1

Einleitung

Lektion 2
Kunstliche Intelligenz und Maschinelles

Lektion 3

Mathematische Grundlagen

Lektion 4
Grundlagen der Aktivitatserkennung

Lernen

Lektion 5
Umsetzung im Lernmodul

P,

Py

Abbildung 6: Abstand zwischen den beiden Punkten P, und P, mit der Manhattan-Metrik (blaue,
orange und gelbe Linien) und der euklidischen Metrik (griine Linie) im zweidimensiona-
len Fall

Kosinus-Metrik:

Der Abstand zwischen zwei Vektoren kann auch mit Hilfe des eingeschlossenen Winkels 6 zwischen
den beiden Vektoren definiert werden (vgl. [5], S. 282). In Abbildung 7 ist dies beispielhaft fiir den
dreidimensionalen Fall und den Winkel zwischen den Ortsvektoren der beiden Punkte P (z1,y1, 21)
und Ps(z2, y2, 22) beispielhaft dargestellt.

Py (%2, Y2, 22)

o " .

P1
Py(x1,y1,21)

Abbildung 7: Winkel # zwischen den Ortsvektoren der beiden Punkten P, und P, im dreidimensiona-
len Fall
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Mit der Kosinus-Metrik, die Uber das Standardskalarprodukt und die euklidische Norm hergeleitet
werden kann, ist der Abstand zwischen den zwei Vektoren ' und i gegeben durch (vgl. [5], S. 282)

dkosinus = 1 — cos() =1 — m

(16)

Tschebyschew-Metrik:
Eine weitere Metrik, die im Lernmodul zum Einsatz kommt, ist die Tschebyschew-Metrik bzw. Maxi-
mumsmetrik. Sie wird von der Maximumsnorm

(17

[@llmax = max |a;].
i=1,...,n

induziert und definiert den Abstand zwischen zwei Vektoren  und i wie folgt (vgl. [5], S. 282):
(18)

Lektion 3.3 QualitdtsmaBe zur Bewertung von Klassifikationsergebnissen

Nachdem bei einem Klassifizierungsproblem in der Trainingsphase ein Modell erlernt wurde, wird
in der Testphase anhand der Testdaten die Generalisierungsfahigkeit und damit der Lernerfolg des
Modells Gberprift. Zur quantitativen Bewertung der Giite eines Modells werden verschiedene Quali-
tdtsmal3e verwendet. Diese sollen am Beispiel eines bindren Klassifizierers mit den beiden Klassen
LJpositiv‘ und ,negativ* erlautert werden (vgl. [6], S. 24).

Die Ergebnisse der binaren Klassifikation mit m Testdatenpunkten kénnen in Form einer Wahrheits-
matrix bzw. Konfusionsmatrix dargestellt werden (s. Tab. 1).

Tabelle 1: Wahrheitsmatrix fur eine binare Klassifikation mit m Testdatenpunkten (vgl. [6], S. 24)

positiv klassifiziert | negativ klassifiziert Summe

tatsachlich positiv richtig positiv (RP) falsch negativ (FN) | RP + FN

tatsachlich negativ falsch positiv (F'P) richtig negativ (RN) | FP+ RN
Summe RP+ FP FN + RN m

Mit Hilfe dieser Wahrheitsmatrix kénnen im Anschluss verschiedene Qualitdtsmafe berechnet wer-
den (vgl. [6], S. 24). Im Lernmodul werden drei Qualitatsmafe zur Bewertung der Klassifikationser-
gebnisse verwendet: die Genauigkeit, die Fehlerrate und die Prézision.

Die Genauigkeit (engl. accuracy) gibt das Verhaltnis der richtig klassifizierten Datenpunkte zu allen
Datenpunkten an (vgl. [6], S. 24). Es gilt also:
Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkie ~ RP + RN

r =
accuracy Anzahl aller Datenpunkte m

(19)

Im Gegensatz zur Genauigkeit gibt die Fehlerrate das Verhéltnis der falsch klassifizierten Daten-
punkte zu allen Datenpunkten an (vgl. [6], S. 25). Es gilt:
Anzahl der falsch klassifizierten Datenpunkte  F'P + FN

rror rate =
error rate Anzahl aller Datenpunkte m

(20)

Die Prézision wird im Gegensatz zu den beiden vorherigen QualitdtsmaBen nicht fir die gesamte
Klassifikation berechnet, sondern fiir jede Klasse einzeln. Sie gibt das Verhaltnis der richtig als Klas-
se z klassifizierten Datenpunkte zu allen als Klasse = klassifizierten Datenpunkten an (vgl. [6], S.
24). Fir die Klasse ,positiv* ergibt sich dann

- Anzahl der richtig als positiv klassifizierten Datenpunkte RP
PreciSIONoos = — Anzanl aller als positiv klassifizierten Datenpunkte  RP + FP 1)
und fir die Klasse ,negativ”
- Anzahl der richtig als negativ klassifizierten Datenpunkte RN
PreciSioNneg =~ Anzahl aller als negativ Klassifizierten Datenpunkte  FN + RN (22)

Fir eine gute Klassifikation sollten die Genauigkeit und die Prazision der einzelnen Klassen maxi-
miert und die Fehlerrate minimiert werden (vgl. [6], S. 25).
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Lektion 4 Grundlagen der Aktivitdtserkennung

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen der Aktivitatserkennung erlautert. Zunéchst wird ein
kurzer Uberblick Uber die Geschichte der Aktivitatserkennung gegeben. Im Anschluss wird naher auf
die Sensoren sowie die Aktivitdten eingegangen und der Prozess der Aktivitatserkennung erlautert.
Den Abschluss bilden Herausforderungen und Probleme sowie Anwendungen und Einsatzgebiete
der Aktivitatserkennung.

Lektion 4.1 Geschichte der Aktivitatserkennung

Einer der ersten Ansétze der Aktivitadtserkennung war die Bildsensorik. Es wurde versucht mit Hilfe
von Kameras die Aktivitdten von Personen zu bestimmen. Spéter wurde der Fokus auf die Tragheits-
sensorik mittels bewegungsabhangigen Sensoren, die am Korper des Nutzers angebracht waren,
gelegt. Ein Nachteil dieses Ansatzes war, dass sich die Nutzer oft durch die Sensoren gestért und in
ihrem Alltag beeintréchtigt fuhlten. Heutzutage kénnen Mobiltelefone zur Aktivitédtserkennung genutzt
werden. Zu Beginn wurden hauptséchlich GSM-Signale® verwendet, um einfache Fortbewegungen
zu erkennen. Auch externe Sensoren, die am Kérper des Nutzers positioniert und mit dem Smart-
phone verbunden waren, kamen erneut zum Einsatz. Durch die Weiterentwicklung und Integration
zahlreicher Sensoren stellen Smartphones mittlerweile eine geeignete Plattform fiir die Aktivitatser-
kennung dar, sodass keine externen Sensoren mehr benétigt werden (vgl. [10], S. 145).

Lektion 4.2 Sensoren

Sensoren liefern die Rohdaten, die zur Aktivitatserkennung benétigt werden. Die unterschiedlichen
Sensoren lassen sich in drei Kategorien einteilen:

» Videosensoren:
Bei den Videosensoren handelt es sich um Kameras, die an festen Orten (z. B. am Ein- und
Ausgang von Geb&uden) installiert sind. Sie liefern Informationen Gber das Aussehen und die
Handlungen von Personen und werden vor allem bei der Uberwachung sowie der Terrorismus-
und Verbrechensbekampfung eingesetzt (vgl. [19], S. 236).

Umgebungsbasierte Sensoren:

Umgebungsbasierte Sensoren werden verwendet, um die Interaktion eines Nutzers mit seiner
Umgebung zu erkennen. Zu den umgebungsbasierten Sensoren z&hlen unter anderem WLAN-
und Bluetooth-Sensoren. Diese werden vor allem in Innenrdumen, wie zum Beispiel Biroge-
b&uden, eingesetzt. Sie zeichnen den Aufenthalt sowie die Interaktion zwischen Nutzern und
anderen mit Sensoren ausgestatteten Geraten an bestimmten Orten auf (vgl. [19], S. 236).

Tragbare Sensoren:

Bei den tragbaren Sensoren handelt es sich um sehr kleine mobile Sensoren, die wahrend den
taglichen Aktivitaten am Korper eines Nutzers getragen werden kdnnen. Sie sind in der Lage
den Bewegungszustand eines Nutzers aufzuzeichnen. Dazu zdhlen zum Beispiel die Bewe-
gungsrichtung und die Geschwindigkeit. Der Grof3teil dieser tragbaren Sensoren ist heutzutage
in Smartphones eingebaut (vgl. [19], S. 236).

Die meisten Forschungsanséatze im Bereich der Aktivitdtserkennung fokussieren sich auf tragba-
re Sensoren, die in Smartphones integriert sind. Zu den wichtigsten dieser Sensoren zahlen der
GPS-Sensor, das Accelerometer, das Gyroskop und das Magnetometer. Mit Hilfe des GPS-Sensors
kénnen der Standort und die Geschwindigkeit eines Nutzers bestimmt werden (vgl. [10], S. 147). Das
Accelerometer (Beschleunigungsmesser) erfasst die Beschleunigungsvorgange des Smartphones
in allen drei Raumdimensionen (s. Abb. 8). Um die Rotationsrate des Smartphones bestimmen zu
kdénnen, misst das Gyroskop die Roll-, Nick- und Gierbewegung des Smartphones entlang der z-, y-
und z-Achse. Im Bereich der Aktivitdtserkennung wird das Gyroskop auch zur Bestimmung der Ori-
entierung des Smartphones genutzt. Das Magnetometer arbeitet wie ein Kompass und bestimmt die
Richtung des Smartphones in Bezug auf den Nord-Pol der Erde mit Hilfe von Magnetismus. Bei der

3Die Abkirzung GSM steht fir Global System for Mobile Communications und ist ein 1990 eingefihrter Mobilfunkstandard fiir volldigitale Mobilfunknetze
(vgl. [3]).
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Aktivitatserkennung liefert das Magnetometer Informationen Uber mégliche Richtungsanderungen
eines Nutzers zum Beispiel beim Gehen (vgl. [19], S. 237 f.).

-y

Abbildung 8: Die drei Achsen des Accelerometers (entnommen aus [6], S. 26)

Fir die menschliche Aktivitdtserkennung hat sich hauptséchlich das Accelerometer durchgesetzt,
da es den Bewegungszustand eines Nutzers aufzeichnet. Beginnt ein Nutzer wahrend des Gehens
zu Joggen, so wird sich dies unmittelbar in den Beschleunigungswerten der vertikalen Achse zei-
gen (vgl. [19], S. 237). Zusammen mit dem Accelerometer werden haufig noch das Gyroskop und
das Magnetometer verwendet, um die Lage und Neigung des Smartphones zu bestimmen (vgl. [6],
S.26).

Um neben den Aktivitdten auch Informationen lber die Umgebung, die soziale Interaktion und den
Standort eines Nutzers gewinnen zu kdnnen, werden weitere Sensoren wie zum Beispiel Mikropho-
ne, Kameras, Mobilfunk- und WLAN-Schnittstellen sowie Naherungs- und Umgebungslichtsensoren
verwendet (vgl. [10], S. 146).

Lektion 4.3 Aktivitaten

Erste Arbeiten im Bereich der Aktivitdtserkennung beschéftigten sich mit einer sehr oberflachlichen
Erkennung der Aktivitdten im Zusammenhang mit Standortinformationen. Dazu z&hlten zum Beispiel
zu Hause sein oder im Biro bei der Arbeit sein. Diese Schlussfolgerungen gaben aber keine Aus-
kunft Gber die genauen Aktivitaten eines Nutzers (vgl. [10], S. 148).

Durch die Weiterentwicklung der Sensoren und die Ausstattung der Smartphones mit immer leis-
tungsstarkeren Sensoren ist es mittlerweile moglich, genauere Informationen Uber die Aktivitaten
eines Nutzers zu gewinnen. Mit Hilfe des Accelerometers kann zum Beispiel erkannt werden, dass
ein Nutzer sitzt. Uber das Mikrophon kann zusétzlich festgestellt werden, dass sich der Nutzer in ei-
ner Konversation befindet. Der Bluetooth-Sensor liefert die Information, dass sich ein Arbeitskollege
in der N@he befindet. Anhand dieser Daten kann geschlussfolgert werden, dass sich der Nutzer in
einem Meeting im Biro befindet. AuBerdem ist es mittlerweile mdglich komplexe sportliche Aktivita-
ten wie Radfahren, FuBballspielen, Nordic Walking, Rudern und Laufen zu unterscheiden. Dariiber
hinaus kénnen sowohl Aktivitédten des alltaglichen Lebens wie Frihstiicken und Einkaufen als auch
gefahrliche Situationen wie Stlirze erkannt werden (vgl. [10], S. 148).

Die meisten Studien konzentrieren sich jedoch auf fiinf grundlegende Bewegungsaktivitaten, darun-
ter Sitzen, Stehen, Gehen, Laufen und Treppen auf- und absteigen, da diese Aktivitaten von vielen
Menschen haufig im Alltag ausgefihrt werden (vgl. [12], S. 76).
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Lektion 4.4 Prozess der Aktivitdtserkennung

Im Folgenden wird der Prozess der Entwicklung eines Modells zur Aktivitdtserkennung erlautert.

Datenaufnahme

Der erste Schritt bei der Entwicklung eines Modells zur Aktivitatserkennung ist die Datenaufnahme.
Vorher muss jedoch festgelegt werden, mit welchen Sensoren und zu welchen Aktivitdten Daten auf-
genommen und welche Abtastrate verwendet werden soll.

Die Abtastrate ist eine wichtige Stellschraube der Aktivitatserkennung und gibt an, wie viele Mess-
werte pro Sekunde aufgenommen werden. Sie wird in der Einheit Hertz (Hz) angegeben. Eine hohe
Abtastrate liefert auf der einen Seite viele Informationen, kann aber auf der anderen Seite auch mehr
Rauschen in den Daten verursachen (vgl. [19], S. 239). In der Literatur werden verschiedene Abta-
straten zwischen 20 Hz und 100 Hz verwendet (vgl. [12], S. 75; [20], S. 1430).

Nachdem die Aktivitdten und die Abtastrate festgelegt wurden, kdnnen die Daten mit den gewéhlten
Sensoren aufgenommen werden. Dabei sollte darauf geachtet werden, dass die Daten von még-
lichst vielen unterschiedlichen Personen stammen. AuBBerdem sollten fir alle Aktivitdten méglichst
gleich viele Daten existieren, sodass keine Klasse Ubertrainiert wird (vgl. [6], S. 18 f.).

Datenvorverarbeitung

Auf die Datenaufnahme folgt die Datenvorverarbeitung. Im Rahmen der Datensegmentierung wird
der dichte Strom an Sensordaten in kleinere Zeitfenster, sogenannte Windows unterteilt. Neben der
Abtastrate ist auch die GréBe der Windows eine wichtige Stellschraube der Aktivitatserkennung.
Kleine FenstergréBen bendtigen weniger Ressourcen und ermdglichen so eine schnelle Erkennung
der Aktivitaten, wéahrend gréBere Fenster aufgrund der Einbeziehung einer gréBeren Datenmenge
die Bestimmung komplexer Aktivitdten gestatten. Die FenstergréBe sollte also auf den jeweiligen
Anwendungsfall abgestimmt sein. In der Literatur finden sich verschiedene FenstergréB3en zwischen
zwei und zehn Sekunden (vgl. [20], S. 1430; [12], S. 75).

Neben der Datensegmentierung z&hlt auch der Prozess der Merkmalsextraktion zur Datenvorverar-
beitung. In dieser Phase wird die groBe Menge an Rohdaten auf eine kleinere Menge von méglichst
aussagekréftigen Werten (sogenannte Features) reduziert. Diese Features werden fiir die vorher
eingeteilten Windows berechnet und sollen die Eigenschaften des Signals bestmdglich beschreiben
(vgl. [10], S. 150). In den meisten Studien zur Aktivitdtserkennung werden hauptséchlich zeitabhan-
gige Features verwendet. Um die Ergebnisse der Klassifikation zu verbessern, kommen zusétzlich
auch frequenzabhéngige Features zum Einsatz (vgl. [6], S. 27 f.). In Tabelle 2 sind verschiedene
zeit- und frequenzabhangige Features, die bei der Aktivitdtserkennung genutzt werden, aufgelistet.
Die zeitabhangigen Features beschreiben die grundlegenden Statistiken eines Datensegments und
werden meist fir die Werte der einzelnen Achsen sowie den Betrag des Beschleunigungsvektors
berechnet. Mit Hilfe der frequenzabhangigen Features kann die Periodizitat des Signals beschrieben
werden. Sie werden in der Regel auf Grundlage der Fast Fourier Transformation (FFT) berechnet
(vgl. [19], S. 240).

Tabelle 2: Beispiele fur zeit- und frequenzabhéngige Features

zeitabhéngige Features frequenzabhéngige Features

- Mittelwert - erste zehn FFT-Koeffizienten

- Minimum und Maximum - Energie

- Standardabweichung - Entropie

- Varianz - Zeit zwischen den Ausschlégen des Signals
- Korrelation - Nulldurchgangsrate

- Median -

- unteres und oberes Quartil
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Klassifikation

Auf die Datenvorverarbeitung folgt die Entwicklung eines Klassifikationsalgorithmus. Bei der Klassifi-
kation sollen die fur die Daten der einzelnen Windows berechneten Features den unterschiedlichen
Aktivitdten zugeordnet werden. Neben dem im Lernmodul verwendeten kNN-Algorithmus werden
weitere Uberwachte maschinelle Lernverfahren zur Klassifikation von Sensordaten eingesetzt. In der
Literatur finden sich:

« Naive Bayes Klassifikatoren
» Entscheidungsbaume

« Stitzvektormethode
 Verdeckte Markovmodelle

* Neuronale Netze

* etc.

Dabei hat der kNN-Algorithmus im Vergleich zu den anderen Algorithmen vielfach die besten Ergeb-
nisse gezeigt (vgl. [15], S. 305).

Evaluation

In der Testphase wird Uberprift, ob die Gber das maschinelle Lernverfahren zugeordneten Aktivitéten
mit den tatsichlichen Aktivitéten, die ein Nutzer ausfihrt bzw. ausgefuhrt hat, Gbereinstimmen. Um
den Lernerfolg des Systems bewerten zu kdnnen, kommen verschiedene Qualitdtsmafe (s. Abschn.
3.3) zum Einsatz (vgl. [10], S. 151).

Lektion 4.5 Herausforderungen und Probleme der Aktivitdtserkennung

Die Aktivitatserkennung anhand der in Smartphones eingebauten Sensoren steht noch vor mehreren
ungeldsten Problemen und Herausforderungen, von denen im Folgenden einige vorgestellt werden.

Subjektive Empfindlichkeit

Die Genauigkeit der Aktivitatserkennung ist stark von den einzelnen Nutzern abhangig. Jeder Mensch
hat seine eigenen Gewohnheiten und Verhaltensweisen und fiihrt daher Bewegungen im Vergleich
zu anderen Nutzern unterschiedlich aus (vgl. [19], S. 242). Um mdgliche Fehlklassifikationen vorzu-
beugen, sollten die Trainingsdaten aus so vielen Daten wie mdglich von so vielen unterschiedlichen
Nutzern wie moglich zusammengesetzt sein. Dem stehen jedoch die begrenzten Speicher- und Re-
chenressourcen eines Smartphones gegentiber.

Standortempfindlichkeit

Die aufgenommenen Sensordaten, besonders die des Accelerometers, sind stark von der Ausrich-
tung und der Position der Sensoren am Korper des Nutzers abhangig. Hélt eine Person das Smart-
phone in der Hand wéhrend sie geht und liest dabei (Chat-)Nachrichten, so unterscheiden sich die
aufgenommenen Sensordaten deutlich von den Daten, die aufgenommen werden, wenn sich das
Handy in der Hosentasche befindet. Zur Lésung dieses Problems kénnen weitere Sensoren (z. B.
das Gyroskop und das Magnetometer) einbezogen werden, um die Ausrichtung und Position der
Sensoren vorab bestimmen zu kénnen bzw. die Sensordaten in Erdkoordinaten umzurechnen (vgl.
[19], S. 242 1.).

Energie- und Ressourcenbeschrinkung

Der Einsatz vieler Sensoren wirkt sich zum einen auf die Akkulaufzeit und zum anderen auf den
Speicherplatz aus (vgl. [6], S. 31 f.). Auch die Ausflihrung des Klassifikationsalgorithmus kann auf-
grund der geringen Rechenressourcen eines Smartphones im Vergleich zu einem leistungsstarken
Rechner zu Problemen fiihren. Diese Herausforderungen kénnten durch eine Auslagerung der Klas-
sifikation auf einen externen Server zumindest teilweise bewaltigt werden (vgl. [10], S. 152 f.).
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Komplexitat der Aktivitdten

Werden mehrere Aktivitdten gleichzeitig ausgeflhrt, beispielsweise Sitzen und Frihstiicken, sind
diese schwer zu unterscheiden bzw. zu erkennen. Dariiber hinaus stellt auch der Ubergang zwischen
zwei Aktivitdten ein Problem flr die Aktivitdtserkennung dar (vgl. [19], S. 243).

Lektion 4.6 Anwendungen und Einsatzgebiete der Aktivitatserkennung

Die menschliche Aktivitdtserkennung kann in vielen Bereichen von Nutzen sein. Einerseits kann
sie enorme Vorteile fir den Endnutzer mit sich bringen, andererseits kann sie auch firr einzelne
Unternehmen und die Gesellschaft nitzlich sein. Im Folgenden werden verschiedene Anwendungen
und Einsatzgebiete der Aktivitdtserkennung aufgefiihrt.

Anwendungen fiir den Endnutzer

« Fitness-Tracking:
Die Aktivitatserkennung kann im Rahmen des Fitness-Trackings die Schritte zahlen, die téglich
verbrauchten Kalorien angeben, die zurlickgelegte Strecke messen und die Anzahl der gestie-
genen Treppenstufen anzeigen. Diese Informationen kénnen zur Uberpriifung des aktuellen
Fitnessstands genutzt werden und zu einer gesiinderen Lebensweise motivieren (vgl. [6], S.
29).

Gesundheitsiiberwachung:

Durch eine kontinuierliche Uberwachung der Gewohnheiten und der taglichen Aktivitaten von
Patienten kann die Diagnose durch den Arzt verbessert werden. Zudem kénnen die aufgenom-
menen Daten einen Ausgangspunkt fir weitere medizinische Untersuchungen darstellen (vgl.
[6], S. 29).

Sturzerkennung:

Die Sturzerkennung anhand der Sensoren eines Smartphones ermdglicht sowohl das automa-
tische Absetzen eines Notrufs als auch die Ortung des Handys, sodass die verletzte Person
schnell gefunden und gerettet werden kann (vgl. [10], S. 149).

Kontextbezogenes Verhalten:

Das Smartphone kann auf die Aktivititen des Nutzers reagieren, indem es zum Beispiel die
Schrift vergroBert, wenn der Nutzer im Gehen (Chat-)Nachrichten liest. Dadurch kann der Nut-
zer in seiner aktuellen Situation und Aktivitat durch das Smartphone unterstiitzt werden (vgl.
[6], S. 29).

Anwendungen fiir Unternehmen und Dritte

« Gezielte Werbung:
Durch die Aufzeichnung der Aktivitaten eines Nutzers kann die Werbung auf die Gewohnheiten
des Nutzers abgestimmt werden. Dadurch wirkt sie weniger aufdringlich, denn sie ist flr die
Aktivitdten und Interessen des Nutzers relevant. Durch diese zielgerichtete Werbung soll eine
gréBtmaogliche Effektivitdt aus der Werbung gezogen werden kénnen (vgl. [6], S. 29 f.).

Forschungsplattformen:

Im Bereich der Forschung wird haufig zuerst eine ausreichende Menge an Daten benétigt.
Daher sind Forscher in vielen Bereichen, vom Marketing bis zum Gesundheitswesen, an der
Sammlung von Aktivitatsdaten interessiert (vgl. [6], S. 30).

Unternehmensfiihrung:

Im Bereich der Unternehmensfiihrung kann die Aktivitdtserkennung bei der Mitarbeiterverwal-
tung und bei der Abrechnung der Arbeitszeiten unterstiitzend eingesetzt werden (vgl. [13], S.
3).

Versicherungen:

Manche Versicherungsgesellschaften bieten ihren Versicherungsnehmern einen Rabatt zum
Beispiel bei der Autoversicherung an, wenn eine sichere Fahrweise durch elektronische Geréate
wie Smartphones erkannt wird (vgl. [13], S. 3).
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Anwendungen fiir Gruppen und Crowds

» Soziale Netzwerke:
Aktivitatsbasierte soziale Netzwerke kdnnen ihren Nutzern einen Freundeskreis anhand des
Aufenthaltsortes sowie den &hnlichen Aktivitdtsmustern vorschlagen (vgl. [13], S. 4).

Crowd-Sourcing:

Im Rahmen des aktivitdtsbezogenen Crowd-Sourcings kénnen Gegenden identifiziert werden,
in denen bestimmte Aktivititen besonders haufig ausgefiihrt werden. Einem Nutzer der gerne
Fahrrad fahrt, kénnen dann beliebte Fahrradstrecken vorgeschlagen werden. Darliber hinaus
kdnnen diese Systeme auch erkennen, wenn in einer Region die Aktivitdten stark von den
normalerweise beobachteten Aktivititen abweichen. Dadurch kénnen mégliche Unfélle und
Katastrophen schneller erkannt werden (vgl. [13], S. 4).

Die Aktivitdtserkennung kann jedoch trotz der zahlreichen Anwendungen und Einsatzgebiete auch
kritisch angesehen werden, gerade hinsichtlich des Datenschutzes und der Privatsphéare sowie der
Uberwachung durch einen totalitdren Staat.

Lernen
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Lektion 5 Umsetzung im Lernmodul

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Modellierungsschritte, die im Lernmodul bei der Erstellung
eines Modells zur Aktivitatserkennung durchlaufen werden, vorgestellt. Die Schritte orientieren sich
an dem in Abschnitt 4.4 vorgestellten Prozess der Aktivitdtserkennung.

Im Vorfeld wurden Daten zu verschiedenen Aktivitdten mit Hilfe der App phyphox* aufgenommen.
Wahrend der Datenaufnahme war das Handy immer gleich positioniert (in der rechten vorderen
Hosentasche). Es wurden Daten des Accelerometers, des Gyroskops und des Magnetometers auf-
gezeichnet. Zur Vereinfachung werden im Lernmodul jedoch nur die Daten des Accelerometers ver-
wendet. Jeder Aktivitat und jeder Testperson, die Daten zu den einzelnen Aktivitdten aufgenommen
hat, wurden eine natirliche Zahl zugeordnet, die sogenannte ActivitylD bzw. UserlD.

Lektion 5.1 Erkunden des Datensatzes (Arbeitsblatt 1)

Zuné&chst wird der Datensatz, der dem Lernmodul zu Grunde liegt, vorgestellt. Jeder Datenpunkt in
diesem Datensatz besteht aus der UserID und der ActivitylD sowie der Zeit ab Beginn der Datenauf-
nahme in Sekunden und den Beschleunigungswerten der drei Raumdimensionen x, y und z in & (s.
Abb. 9).

UserIlD ActivitylD Time (s) x (m/s"2) y(m/s”2) z(m/sN2)

1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -6.869365
il 1 0.053292 5488187 -4.504134 -6.870263
i 1 0.078443 5494324  -4.496799 -6.872658
1 1 0.103595 5492229  -4.508475 -6.871311
1 1 0.128747 5472320 -4.499044 -6.856192

Abbildung 9: Screenshot eines Ausschnittes des Datensatzes aus dem digitalen Lernmaterial

Insgesamt wurden Daten zu fiinf Aktivitaten von zehn Testpersonen (flinf weiblich und finf ménnlich)
aufgenommen. Die jiingste Testperson war 18 Jahre alt und die &lteste Testperson war 52 Jahre alt.
Die Aktivitaten mit der zugehdrigen ActivitylD sind:

« ActivityID 1: Sitzen,

« ActivityID 2: Stehen,

« ActivitylD 3: Gehen,

« ActivityID 4: Laufen / Joggen,

« ActivitylD 5: Treppen auf- und absteigen.

In Abbildung 10 sind die Sensordaten der einzelnen Aktivitaten fir drei Sekunden graphisch darge-
stellt. Es ist zu erkennen, dass die Beschleunigungswerte der einzelnen Raumdimensionen bei den
Aktivitaten Sitzen und Stehen nahezu auf einer Gerade liegen, wahrend bei den anderen Aktivitaten
deutliche Schwankungen zu erkennen sind. Das liegt daran, dass sich das Smartphone beim Sitzen
und Stehen in Ruhe befindet und daher die Beschleunigung konstant ist. Die meisten und die starks-
ten Ausschlage sind bei der Aktivitat Laufen zu erkennen, da hier die meisten Schritte innerhalb einer
gewissen Zeitspanne gemacht werden und sich am starksten vom Boden abgedriickt wird. Dadurch
ist die Beschleunigung bei einem Schritt im Vergleich zu den Aktivitdten Gehen und Treppen auf- und
absteigen am gréBten. AuBBerdem lasst sich erkennen, dass die gréBten Beschleunigungswerte auf

4Phyphox ist eine an der RWTH Aachen entwickelte App, die es ermdglicht mit Hilfe der Sensoren des Smartphones physikalische Experimente durchzu-
fihren (https://phyphox.org/de/home-de/, letzter Aufruf: 15.09.2022).
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der y-Achse zu finden sind. Der Grund dafir ist die Erdbeschleunigung. Diese ist zum Erdmittelpunkt
hin gerichtet und wirkt daher bei allen Aktivitaten bis auf Sitzen auf die y-Achse des Accelerometers,
denn das Smartphone befand sich wahrend der Datenaufnahme senkrecht in der vorderen rechten
Hosentasche.

Jede Aktivitat wurde bei der Datenaufnahme von den einzelnen Testpersonen 180 Sekunden, also
drei Minuten ausgefihrt. Innerhalb dieser 180 Sekunden wurden ca. 7150 Datenpunkte aufgenom-
men. Somit wurden die Daten mit einer Abtastrate von ca.

Toog ~ 40Hz (23)

aufgenommen.

Aktivitat Sitzen Aktivitat Stehen

ng (ms"2)

Beschleunigur

g 0 5 1 15 2
Zeit s)
(s) Zeit(s)

Aktivitat Gehen Aktivitat Laufen

Zeit (s) Zeit (s)

Zeit (s)

Abbildung 10: Graphische Darstellung der Sensordaten der einzelnen Aktivitaten fiir drei Sekunden

Lektion 5.2 Vorverarbeitung der Daten (Arbeitsblatt 2)

Zu Beginn der Vorverarbeitung der Sensordaten werden die Beschleunigungswerte der drei Achsen
kombiniert, indem der Betrag des Beschleunigungsvektors

i a ) (24)

berechnet wird, wobei a,, a, und a. die Beschleunigungswerte der einzelnen Raumdimensionen z,
y und z bezeichnen. Der Betrag des Beschleunigungsvektors ist definiert durch

@] = \/a2 + a2 + a? (25)

und wird im Lernmodul als Vector Length bezeichnet.

AnschlieBend werden die Daten in kleinere Zeitfenster einer festen Léange unterteilt. Die GroBe der
Windows wird auf drei Sekunden festgelegt und jedem Datenpunkt wird eine Window!D zugeordnet.
Den Daten zu Aktivitdt 1 von Nutzer 1, die zwischen null und drei Sekunden liegen, wird die Win-
dowlD 1 zugeordnet, den Daten zu Aktivitét 1 von Nutzer 1, die zwischen drei und sechs Sekunden
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liegen, die WindowlID 2, usw. Insgesamt werden die aufgenommenen Sensordaten in 3000 Win-
dows unterteilt. Im Anschluss werden die WindowID und der Betrag des Beschleunigungsvektors
als zusatzliche Spalten dem Datensatz hinzugefigt (s. Abb. 11).

WindowID UserlD ActivitylD Time (s) x (m/sA2) y(m/s?2) y(m/s”A2) Vector Length (m/sA2)

1 1 1 0.028140 5480853 -4.508624 -4.508624 8.408040
1 1 1 0.053292 5488187 -4.504134 -4.504134 8.408010
1 1 1 0.078443 5494324 -4.496799 -4.496799 8.404166
1 1 1 0103595 5492229 -4.508475 -4.508475 8.415299
1 1 1 0128747 5472320 -4.499044 -4.499044 8.392204

Abbildung 11: Screenshot eines Ausschnittes des um die WindowID und den Betrags des Beschleu-
nigungsvektors ergénzten Datensatzes

Auf die Datensegmentierung folgt die Merkmalsextraktion. Die gro3e Menge an Rohdaten wird auf
eine kleinere Menge mdglichst aussagekraftiger Werte reduziert. Als aussagekréftige Werte werden
zunachst die statistischen KenngréBen Minimum und Maximum sowie das arithmetische Mittel des
Betrags des Beschleunigungsvektors gewahlt. Diese KenngréBen werden mit Hilfe des Computers
far alle 3000 Windows berechnet und zusammen mit der WindowlID, ActivitylD und UserID in einem
neuen Datensatz, dem Feature-Set 1, abgespeichert (s. Abb. 12).
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WindowID UserlD ActivitylD Mean Vector Length (m/s~2) Max Vector Length (m/s*2) Min Vector Length (m/s"2)

1.0 1.0 10 8.382189 8.593413 8.136967
20 1.0 1.0 8.335617 8.571866 8.052737
30 1.0 10 8.289633 8.384486 8.059064
4.0 1.0 10 8.262474 8.533645 7.956085
5.0 1.0 1.0 8.268336 8.325962 8.224459

Abbildung 12: Screenshot eines Ausschnittes aus dem Feature-Set 1

Lektion 5.3 Entwicklung eines Klassifikationsalgorithmus (Arbeitsblatt 3)

Jedes Window im Feature-Set 1 entspricht einem Datenpunkt in drei Dimensionen (s. Abb. 13). Die
Dimensionen sind die drei berechneten Features Minimum, Maximum und arithmetisches Mittel des
Betrags des Beschleunigungsvektors.
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Abbildung 13: Datenpunkte der Windows 1 und 3000

In Abbildung 14 sind die Datenpunkte aller Windows der Person mit UserID 1 graphisch dargestellt.

ActivitylD
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= % In der Abbildung ist zu erkennen, dass die Datenpunkte der Aktivitdten 3 und 5 (Gehen und Treppen
2 auf- und absteigen) sehr nahe aneinander liegen und sich die Datenwolken zum Teil iberschneiden.
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Bei der Klassifikation von Sensordaten dieser beiden Aktivitaten mit dem kNN-Algorithmus kann es
daher zu Problemen kommen, denn unter den k nachsten Nachbarn eines Datenpunktes kénnen
auch Datenpunkte der ,falschen® Aktivitat liegen. Die Datenpunkte der anderen Aktivitaten liegen
weit auseinander, sodass hier weniger Probleme bei der Klassifikation zu erwarten sind.

Zur Berechnung des Abstands zwischen den Datenpunkten zweier Windows wird im Lernmodul
zun&chst die euklidische Metrik verwendet. Die k n&chsten Nachbarn eines ausgewahlten Test-
Windows werden bestimmt, indem die Absténde des Test-Windows zu allen anderen Windows be-
rechnet und die & kleinsten Abstande ermittelt werden. Nachdem die & n&chsten Nachbarn des
Test-Windows gefunden wurden, wird die Aktivitat des Test-Windows Ulber einen Mehrheitsentscheid
bestimmt. Die Aktivitat, die unter den k nachsten Nachbarn am héaufigsten vorkommt, bestimmt die
Aktivitat des Test-Windows. Im sehr seltenen Falle eines Gleichstands werden hier zunéchst beide
Aktivitdten ausgegeben, die unter den k nachsten Nachbarn am haufigsten vorkommen. Spater wird
im Falle eines Gleichstands anhand der Anzahl der Datenpunkte einer Aktivitdt entschieden. Die
Aktivitat, zu der mehr Datenpunkte im Datensatz gehéren, ,gewinnt* den Mehrheitsentscheid.

Lektion 5.4 Bewertung der Ergebnisse der Klassifikation (Arbeitsblatt 4)

Zur Bewertung der Ergebnisse der Klassifikation wird das Prinzip des (iberwachten maschinellen
Lernens angewandt (s. Abschn. 2.2). Das Feature-Set 1 wird im Verhéltnis 80:20 in Trainings- und
Testdaten aufgeteilt. Der Trainingsdatensatz besteht somit aus 2400 Datenpunkten und der Test-
datensatz aus 600 Datenpunkten. Flr die Anzahl der betrachteten néchsten Nachbarn wird & = 3
gewahlt.

Die Ergebnisse der Klassifikation der Testdaten werden in Form einer Wahrheitsmatrix ausgegeben
(s. Tab. 3).

Tabelle 3: Wahrheitsmatrix fur die Klassifikation der Testdaten mit dem Feature-Set 1 und k£ = 3

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 Klf_;zg::"azlfs 5
Sit Steh Geh Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa_chhch 1 123 0 0 0 0
(Sitzen)
Tatséchlich 2
0 115 0 0 0
(Stehen)
Tatsachlich 3
0 0 79 10 19
(Gehen)
Tatsachlich 4
0 0 14 120 1
(Laufen)
Tatséachlich 5
(Treppen auf- 1 0 24 1 93
und absteigen)

Insgesamt werden 530 Windows richtig und 70 Windows falsch klassifiziert. Bei der Aktivitat 1 (Sit-
zen) werden mit 123 Datenpunkten die meisten Datenpunkte richtig zugeordnet, wahrend bei Akti-
vitat 3 (Gehen) mit 29 Datenpunkten die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert werden. Zwischen
den beiden Aktivitaten 3 (Gehen) und 5 (Treppen auf- und absteigen) liegen die meisten Uberschnei-
dungen vor. Anstelle von Gehen werden 19 Datenpunkte als Treppen auf- und absteigen klassifiziert
und 24 Datenpunkte werden anstelle von Treppen auf- und absteigen als Gehen klassifiziert.

Mit Hilfe der Wahrheitsmatrix kdnnen die in Abschnitt 3.3 vorgestellten QualitdtsmaBe berechnet
werden. Es bezeichne C'M;; den Eintrag in Spalte j und Zeile i der Wahrheitsmatrix sowie CMgym
die Summer aller Eintrédge in der Wahrheitsmatrix. Die Genauigkeit ist dann gegeben durch

C' My + CMyy + C'Mss + CMas + C Mss

= ~ 0.88. 2
accuracy s 0.88 (26)
Fir die Fehlerrate ergibt sich
error rate = 1 — accuracy ~ 0.12, (27)
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und die Prazision der einzelnen Aktivitaten ist gegeben durch

recision = b ~0.99
p Sitzen = CMy1 + C Moy + CMsy + C Mgy + CMsy ~ 0.99,
recision = Oz =10
p Stehen = O Af1y + CMay + CMss + CMas + CMsy
L. CI\/133
" n _ =~ 0. 2
PrecisioNaenen = Gy, + O + Cls + Oz + Oz~ 0% 28)
» My,
recision = 7 0.92
P Lavten = O\ 14 + CMas + C'Maq + CMag + CMaa ’
recision = s ~082
p Treppen = C\f1s + C' Mos + CMas + C Mas + CMss

Da der Wert der Prazision fiir die Aktivitdten Sitzen und Stehen nahe bei eins liegt, kann geschluss-
folgert werden, dass nahezu alle Windows, die einer der beiden Aktivitaten zugeordnet werden, auch
tats&chlich zu dieser Aktivitat gehéren. Die Prézision ist fur die Aktivitdten Gehen und Treppen auf-
und absteigen am kleinsten. Das liegt daran, dass die Datenpunkte der beiden Aktivitdten sehr nahe
aneinander liegen und es dadurch haufiger zu falschen Klassifikationen kommt (s. Abb. 14). Fur die-
se beiden Aktivitaten sind die Ergebnisse der Klassifikation noch nicht zufriedenstellend. Daher wird
der entwickelte Klassifikationsalgorithmus im Folgenden durch zwei Veranderungen verbessert.

Lektion 5.5 Verbesserung des Klassifikationsalgorithmus (Arbeitsblatt 5 & 6)

Am entwickelten Klassifikationsalgorithmus werden zwei Veranderungen vorgenommen, um die Klas-
sifikationsergebnisse zu verbessern. Zum einen wird das Feature-Set 1 um weitere Features erganzt,
zum anderen wird die Wahl des Parameters £ optimiert.

Erweiterung des Feature-Sets 1 (Arbeitsblatt 5)

Das Feature-Set 1 wird um die KenngréBen Minimum und Maximum sowie das arithmetische Mit-
tel jeder der drei Beschleunigungsrichtungen (a., a, und a.) erweitert. Zudem werden der Median
sowie das untere und das obere Quartil des Betrags des Beschleunigungsvektors erganzt. Der neu
entstandene Datensatz wird als Feature-Set 2 bezeichnet (s. Abb. 15).

i D Max Vector Min Vector i Upper Quartile Lower Quartile
WindowID UserID ActivitylD Length (m/sA2) Length Length Length (m/sA2) Vector Length Vector Length
(m/s”2) (m/s”2) (m/s”2) (m/s”2)
1.0 1.0 1.0 8382189 8.593413 8.136967 8.385889 8.437079 8.323079
20 1.0 1.0 8335617 8.571866 8.052737 8.338597 8377425 8.323079
3.0 1.0 1.0 8.289633 8.384486 8.059064 8.290660 8312062 8.323079
4.0 1.0 1.0 8.262474 8.533645 7.956085 8275744 8.313050 8.323079
5.0 1.0 1.0 8.268336 8.325962 8.224459 8.269243 8.277988 8.323079
Mean x Max x Min x Meany Max y Miny Mean z Max z Min z

(m/s”2) (m/s"2) (m/s”2) (m/sh2) (m/s”2) (m/s”2) (m/sh2) (m/sh2) (m/s”2)

5.505176 5.615423 5.450765 -4.469158 -4.271966 -4.689299 -6.878246 -6.785539  -7.006031
5.519143 5.657186 5.373675 -4.416821 -4.172723 -4.578230 -6.900961 -6.728059  -7.023245
5.486834 5.620662 5331613 -4.393822 -4272116  -4.490362 -6.943257 -6.869365  -7.107370
5.509859 5.862559 5.325925 -4.353382 -4.147874  -4.539909 -6.948716 -6.761290  -7.173083

5.513971 5.550308 5.474566 -4.356670 -4.315825 -4.397256 -6.946351 -6.911877  -6.987170

Abbildung 15: Ausschnitt des Feature-Sets 2
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Nach der Erweiterung des Feature-Sets 1 werden die Daten erneut dem Klassifikationsalgorithmus
Ubergeben. Fir die Anzahl der néchsten Nachbarn wird wieder k& = 3 gewahlt. Tabelle 4 zeigt die
Ergebnisse in Form einer Wahrheitsmatrix.

Tabelle 4: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit dem Feature-Set 2 und k£ = 3

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziertals 3 | Klassifiziert als 4 K'(a_rsr:';'::‘"az'fs 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatséchlich 1
123 0 0 0 0
(Sitzen)
Tatsachlich 2
0 115 0 0 0
(Stehen)
Tatsachlich 3
0 0 105 2 1
(Gehen)
Tatsachlich 4
0 0 2 133 10
(Laufen)
Tatsachlich 5
(Treppen auf- 0 0 10 2 107
und absteigen)

Die Qualitdtsmafe verbessern sich durch die Erweiterung des Feature-Sets 1 zu

accuracy ~ 0.97,
error rate ~ 0.03,
precisiong;,e, = 1.0,
precisionggnen = 1.0, (29)
precisionggpen = 0.90,
precision, 4 yen ~ 0.97,
Precisionyeppen & 0.99.

Im Mittel werden nun 97 von 100 Aktivitaten richtig klassifiziert. Bei der Aktivitat 3 (Gehen) treten
weiterhin die meisten Fehlklassifikationen auf.
Optimierung des Parameters k (Arbeitsblatt 6)

Zur Bestimmung der optimalen Anzahl der nachsten Nachbarn k wird folgendes Optimierungspro-
blem geldst:

Optimierungsproblem:
Finde die Anzahl der Nachbarn k, fir die die Fehlerrate minimal wird.

Zunachst wird die Fehlerrate gegen die Anzahl der Nachbarn & aufgetragen (s. Abb. 16).

Fehlerrate gegenuber k
0.05 o 0 o o . o’

0.04 .

Fehlerrate

0.03

0 10 20 30 40
k

Abbildung 16: Fehlerrate gegentber der Anzahl der Nachbarn &
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Es ist zu erkennen, dass die Fehlerrate fir £ = 1 am kleinsten ist. AuBerdem zeigt sich, dass fur
kleine k die Fehlerrate stark schwankt. Das liegt daran, dass fiir kleine und gerade % die Wahr-
scheinlichkeit flr das Auftreten eines ,Unentschieden” beim Mehrheitsentscheid sehr grof3 ist. Fur
groBBe k nimmt diese Wahrscheinlichkeit ab, weshalb die Schwankungen kleiner werden. Falls ein
Unentschieden vorliegt, wird anhand der Daten im Trainingsdatensatz entschieden. Die Klasse, zu
der mehr Datenpunkte im Trainingsdatensatz gehéren, ,gewinnt* den Mehrheitsentscheid.

AnschlieBend wird das optimale k£ auch rechnerisch ermittelt, indem mit Hilfe einer for-Schleife die
Fehlerraten fur alle £ zwischen 1 und 40 bestimmt und in einer Liste abgespeichert werden. Die
Position der kleinsten Fehlerrate in dieser Liste liefert das optimale k. Auch dieses algorithmische
Vorgehen liefert k = 1 als optimale Wahl des Parameters.

Die Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit ¥ = 1 und dem Feature-Set 2 ist in
Tabelle 5 zu sehen.

Tabelle 5: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit dem Feature-Set 2 und k£ =1

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 KI;:L:':;TL?: 5
i h h Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa_chhch 1 123 0 0 0 o
(Sitzen)
Tatséchlich 2
0 115 0 0 0
(Stehen)
Tatséchlich 3
0 0 105 2 1
(Gehen)
Tatsachlich 4
0 0 2 133 10
(Laufen)
Tatsachlich 5
(Treppen auf- 0 0 10 2 107
und absteigen)

Die QualitadtsmaBe flr die Klassifikation mit dem Feature-Set 2 und k& = 1 sind gegeben durch

accuracy =~ 0.98,
error rate ~ 0.02,
precisiong;,e, = 1.0,
precisionggnen = 1.0, (30)
Precisionggnen ~ 0.90,
precision| 4 ysen ~ 0.98,
Precisionyeppen = 1.0.

Im Vergleich zur ersten Klassifikation mit £ = 3 und dem Feature-Set 1 (s. Abschn. 5.4) konnten
die Ergebnisse der Klassifikation durch die beiden Veranderungen des Klassifikationsalgorithmus
deutlich verbessert werden. Firr die aufgenommenen Sensordaten liefert das entwickelte Modell
zufriedenstellende Klassifikationsergebnisse und eignet sich damit zur Aktivitatserkennung.

Lektion 5.6 Schwierigkeiten des Klassifikationsalgorithmus (Arbeitsblatt 7)

Eine groBe Herausforderung der Aktivitatserkennung ist die Positionierung und Ausrichtung der Sen-
soren am Korper des Benutzers. Um zu testen, wie gut der entwickelte Klassifikationsalgorithmus mit
diesem Problem umgeht, wurden weitere Daten aufgenommen. Einmal befand sich das Handy wah-
rend der Datenaufnahme in der Hand des Nutzers und das andere Mal war es in einem Rucksack
verstaut. Fir die neu aufgenommenen Daten wurden die Features des Feature-Sets 2 berechnet. Bei
den im Folgenden dargestellten Klassifikationsergebnissen werden jeweils die neu aufgenommenen
Daten als Testdaten und das Feature-Set 2 des urspriinglichen Datensatzes als Trainingsdaten ver-
wendet. Fur die Anzahl der betrachteten Nachbarn wird k = 1 gewahlt.

Fir den Fall, dass sich das Handy in der Hand des Nutzers befand, ergibt sich die in Tabelle 6
dargestellte Wahrheitsmatrix.
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Tabelle 6: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten, bei denen sich das Handy in der Hand
des Nutzers befand, mit dem Feature-Set2und k = 1

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 KI:_;:L:'::_:;?JI'S 5
i h h Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa_chhch 1 60 0 0 0 0
(Sitzen)
Tatsachlich 2
60 0 0 0 0
(Stehen)
Tatsachlich 3
60 0 0 0 0
(Gehen)
Tatséchlich 4
11 0 29 2 18
(Laufen)
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 60 0 10 2 107
und absteigen)

Fast alle Testdatenpunkte werden félschlicherweise der Aktivitat Sitzen zugeordnet, weshalb die
einzelnen Qualitatsmafe nun deutlich schlechter ausfallen. Diese sind gegeben durch

accuracy ~ 0.20,

error rate ~ 0.80,

precisiong;,e, ~ 0.24,
precisionggnen = 0.0,
precision, een = 1.0,
Precisionyeppen = 0.0.

(31)

Bei der Aktivitat Stehen tritt der unbestimmte Ausdruck  auf, weshalb fir diese Aktivitat keine Pra-
zision berechnet werden konnte.

Fir die Klassifikation der Sensordaten, bei denen das Handy im Rucksack verstaut war, ergibt sich
die in Tabelle 7 dargestellte Wahrheitsmatrix.

Tabelle 7: Wahrheitsmatrix fur die Klassifikation der Testdaten, bei denen sich das Handy im Ruck-
sack des Nutzers befand, mit dem Feature-Set 2 und k& =1

Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 Kl(a.rsr:g::r;lajlfs 5
Sit Steh Geh Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa_chlnch 1 60 0 0 0 0
(Sitzen)
Tatsachlich 2
0 60 0 0 0
(Stehen)
Tatsachlich 3
0 0 0 0 60
(Gehen)
Tatsachlich 4
0 0 0 0 60
(Laufen)
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 26 0 34
und absteigen)

Die Ergebnisse sind etwas besser als fiir die Daten, bei denen das Handy in der Hand gehalten
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wurde. Die einzelnen Qualitatsmafe sind gegeben durch

accuracy =~ 0.51,
error rate ~ 0.49,
precisiong;i,en = 1.0, (32)
precisiongene, = 1.0,
precisionggnen = 0.0,
Precisionyeppen = 0.22.

Diesmal tritt bei der Aktivitdt Laufen der unbestimmte Ausdruck g auf, weshalb fir diese Aktivitat
keine Prazision berechnet werden konnte.

Der entwickelte Klassifikationsalgorithmus funktioniert also nur fir die Beschleunigungsdaten sehr
gut, bei denen sich das Handy in der vorderen rechten Hosentasche befand. Das liegt daran, dass
die charakteristischen Ausschlage der Beschleunigungswerte einer bestimmten Achse je nach Ori-
entierung des Smartphones nun auf einer anderen Achse zu finden sind. Befindet sich das Handy
zum Beispiel beim Stehen in der Hosentasche wirkt die Erdbeschleunigung auf die y-Achse des Ac-
celerometers. Wird das Handy nun aber in der Hand gehalten, zum Beispiel um (Chat-)Nachrichten
zu lesen, wirkt die Erdbeschleunigung auf die z-Achse. Da dem Klassifikationsalgorithmus nur Da-
ten, bei denen sich das Handy in der vorderen rechten Hosentasche befand, als Trainingsdaten zur
Verflgung stehen, kann er die neuen Daten, bei denen sich das Handy in der Hand oder im Ruck-
sack des Nutzers befand, nicht richtig zuordnen.

Das Problem der Positionierung und Ausrichtung der Sensoren am Kérper des Nutzers kdnnte durch
die Einbeziehung weiterer Sensoren geldst werden. Beispielsweise lassen sich die Messwerte des
Accelerometers mit Hilfe der Messwerte des Gyroskops und des Magnetometers in Erdkoordina-
ten umrechnen. Bei der spéateren Klassifikation liegen dann alle Sensordaten in Erdkoordinaten vor,
sodass das Problem der Positionierung und Ausrichtung der Sensoren am Kérper des Nutzers um-
gangen werden kann (vgl. [20], S. 1430).

Lektion 5.7 Auswirkungen anderer Abstandsmetriken (Zusaitzblatt)

Die Ergebnisse der Klassifikation sind von der verwendeten Metrik zur Abstandsberechnung abhén-
gig. Daher wird im Folgenden untersucht, wie sich die Ergebnisse verédndern, wenn unterschiedliche
Metriken verwendet werden. Die folgenden Klassifikationen werden immer mit dem Feature-Set 1
und k = 3 durchgefiihrt, d.h. die Ergebnisse sind mit denen aus Abschnitt 5.4 zu vergleichen.

Zuerst wird anstelle der euklidischen Metrik die Manhattan-Metrik verwendet. Fir diesen Fall sind
die Ergebnisse in Form einer Wahrheitsmatrix in Tabelle 8 zu sehen.

Tabelle 8: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit der Manhattan-Metrik, dem
Feature-Set 1 und k =3

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 Kl(a.rsrzg::r;zlfs 5
Sit Steh Geh Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa_chlnch 1 123 0 0 0 0
(Sitzen)
Tatsachlich 2
0 115 0 0 0
(Stehen)
Tatsachlich 3
0 0 77 9 22
(Gehen)
Tatséchlich 4
0 0 16 118 1
(Laufen)
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 24 1 94
und absteigen)
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Die Qualitdtsmafe fiir die Klassifikation mit der Manhattan-Metrik ergeben sich zu

accuracy ~ 0.88,
error rate ~ 0.12,
precisiongj,e, = 1.0,
precisionggnen = 1.0, (33)
precisionggpen ~ 0.66,
precision, 4 e, ~ 0.92,
Precisionyeppen = 0.80.

Im Vergleich zur Klassifikation mit der euklidischen Metrik sind die Ergebnisse etwas schlechter.
Das liegt daran, dass bei der Manhattan-Metrik gro3e Abweichungen auf einer Achse weniger stark
ins Gewicht fallen als bei der euklidischen Metrik. So ist beispielsweise der Abstand eines Win-
dows, das auf einer Achse sehr weit entfernt, aber auf den anderen beiden Achsen sehr nahe beim
Test-Window liegt, genauso grof3 wie der Abstand eines Windows, das auf allen Achsen leichte Ab-
weichungen zeigt. Wéhrend die Daten des zweiten Windows héchst wahrscheinlich zur Aktivitat des
Test-Windows gehéren, stammen die Daten des ersten Windows vermutlich von einer anderen Ak-
tivitat. Dennoch kann es passieren, dass das erste Window unter den k néchsten Nachbarn des
Test-Windows liegt. Damit steigt die Wahrscheinlichkeit fiir eine Fehlklassifikation.

Als zweite Metrik wurde die Kosinus-Metrik verwendet. Die Ergebnisse sind in der folgenden Wahr-
heitsmatrix zu sehen (s. Tab. 9).

Tabelle 9: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation der Testdaten mit der Kosinus-Metrik, dem Feature-

Set1und k=3
e . . - Klassifiziert als 5
Klassifiziert als 1 | Klassifiziert als 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 (Treppen aut
Sit Steh Geh Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa_chlnch 1 80 42 0 0 1
(Sitzen)
Tatséchlich 2
38 77 0 0 0
(Stehen)
Tatsachlich 3
0 0 61 20 27
(Gehen)
Tatsachlich 4
0 0 26 100 9
(Laufen)
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 39 13 67
und absteigen)

Die Qualitatsmafe fiir die Klassifikation mit der Kosinus-Metrik sind gegeben durch

accuracy ~ 0.64,

error rate ~ 0.36,

precisiong;,e, ~ 0.68,
Precisionggnen ~ 0.65, (34)

precisionggpen A 0.48,

precision; 4 en ~ 0.75,

Precisionyeppen = 0.64.

Im Gegensatz zur Manhattan-Metrik und der euklidischen Metrik sind die Ergebnisse der Klassifi-
kation mit der Kosinus-Metrik deutlich schlechter. Das liegt daran, dass der Abstand zwischen zwei
Datenpunkten hier tber den Winkel zwischen den beiden Ortsvektoren der beiden Punkte bestimmt
wird. Die Ortsvektoren von Datenpunkten unterschiedlicher Aktivitdten kénnen in die gleiche Rich-
tung zeigen, sich aber in ihrer Lange unterscheiden. In diesem Fall ware der Winkel zwischen den
Ortsvektoren und damit der Abstand zwischen den beiden Datenpunkten klein, obwohl die beiden
Punkte zu unterschiedlichen Aktivitdten gehdren.
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Als letzte Metrik wird die Tschebyschew-Metrik verwendet. Tabelle 10 zeigt die Ergebnisse in Form
einer Wahrheitsmatrix.

Tabelle 10: Wahrheitsmatrix fur die Klassifikation der Testdaten mit der Tschebyschew-Metrik, dem
Feature-Set 1 und k =3

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziert als 3 | Klassifiziert als 4 Kl(a_;zg:;irtalajlfs 5
i h h Lauf
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) und absteigen)
Tatsa.chllch 1 123 0 0 0 0
(Sitzen)
Tatséachlich 2
0 115 0 0 0
(Stehen)
Tatséchlich 3
0 0 76 12 20
(Gehen)
Tatséchlich 4
0 0 14 121 0
(Laufen)
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 20 2 97
und absteigen)

Die Qualitdtsmafe sind gegeben durch

accuracy ~ 0.89,

error rate ~ 0.11,
precisiong;i,en, = 1.0,
precisiongene, = 1.0,

precisionggpen A 0.69,

precision; en ~ 0.90,

Precisionyeppen = 0.83.

(35)

Verglichen mit den anderen drei Metriken liefert die Tschebyschew-Metrik die besten Ergebnisse.
Das liegt daran, dass immer nur die Achse, auf der der Abstand zwischen den beiden Datenpunkten
zweier Windows am gréBten ist, beachtet wird. Sobald ein Window auf einer Achse deutliche Unter-
schiede zum Test-Window zeigt, ist der Abstand gro3. Nur wenn die Werte aller Achsen im Bereich
des Test-Windows liegen ist der Abstand klein. Es werden also nur Windows, bei denen sich alle
Features den Features des Test-Windows &hneln, der Aktivitét des Test-Windows zugeordnet.
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F.2. Methodisches Konzept

e EinstiegsPresentation.pptx

e ZwischenAbschlussPresentation.pptx
e opening presentation.pdf

e closing presentation.pdf

Methodisches Konzept fiir die Dozenten

Material:
Antwortblatter (ausdrucken): Jupyter Notebooks: Notwendige Ordner auf Server:
e Antwortblattl.pdf e ABI-SuS.ipynb e code
e Antwortblatt2.pdf e AB2-SuS.ipynb e data
e Antwortblatt3.pdf e AB2short-SuS.ipynb e figs
e Antwortblatt4.pdf e AB3-SuS.ipynb e help
e Antwortblatt5.pdf e AB3short-SuS.ipynb e printables
e Antwortblatté.pdf e AB4-SuS.ipynb e worksheets
e Antwortblatt7.pdf e AB5-SuS.ipynb
e AntwortblattZusatz.pdf e AB6-SuS.ipynb
e ZusammenfassungsAB.pdf * AB7-SuS.ipynb
e ZusatzAB-SuS.ipynb
Prasentationen: Begleitmaterial:

e Notizen EinstiegsPresentation.pdf

e Notizen ZwischenAbschlussPresentation.pdf
e MusterloesungDozenten.pdf

e BasisPaper.pdf

Ablauf:
Inhalt Hinweise
08:00 Uhr | Vorbereitungen * Allgemeine Vorbereitungen (Laptops vorbereiten, ...)
e Prasentationen 6ffnen
e ABI-SuS.ipynb 6ffnen
08:30 Uhr | BegruiRung / Einfiihrung e Er6ffnungs- und Modellierungsvortrag halten

(opening presentation.pdf)
Problemeinfiihrungsvortrag halten
(EinstiegsPresentation.pptx)

Kurze Einfiihrung in Python und Jupyter Notebooks
geben mit Hilfe des AB1-SuS.ipynb

1. Erkunden des Datensatzes

09:00 Uhr | Arbeitsphase 1

Antwortblatt 1 austeilen (Antwortblattl.pdf)
Arbeitsblatt 1 (AB1-SuS.ipynb) bearbeiten lassen

Fir schnelle SusS:

Zusatzaufgabe am Ende von Arbeitsblatt 1 bearbeiten
lassen

09:30 Uhr | Plenumsdiskussion 1

Folien zu Arbeitsblatt 1 des Zwischenvortrags durch-
gehen und anhand dessen die Ergebnisse des ersten
Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)
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2. Vorverarbeitung der Daten

09:40 Uhr | Arbeitsphase 2 o Antwortblatt 2 austeilen (Antwortblatt2.pdf)
e Arbeitsblatt 2 (AB2-SuS.ipynb) bearbeiten lassen
e Falls noch keine Vektorrechnung eingefiihrt wurde,
Kurzversion von Arbeitsblatt 2 (AB2short-SuS.ipynb)
bearbeiten lassen
10:10 Uhr | Plenumsdiskussion 2 e Folien zu Arbeitsblatt 2 des Zwischenvortrags durch-
gehen und anhand dessen die Ergebnisse des zweiten
Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)
10:20 Uhr | Pause

3. Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

10:30 Uhr | Arbeitsphase 3 e Antwortblatt 3 austeilen (Antwortblatt3.pdf)
e Arbeitsblatt 3 (AB3-SuS.ipynb) bearbeiten lassen
e Falls noch keine Vektorrechnung eingefiihrt wurde,
Kurzversion von Arbeitsblatt 3 (AB3short-SuS.ipynb)
bearbeiten lassen
e Fur schnelle SuS:
Zusatzaufgabe am Ende von Arbeitsblatt 3 bearbeiten
lassen (nur bei der Langversion von Arbeitsblatt 3)
11:00 Uhr | Plenumsdiskussion 3 e Folien zu Arbeitsblatt 3 des Zwischenvortrags durch-

gehen und anhand dessen die Ergebnisse des dritten
Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)

4. Bewertung der Klassifikationsergebnisse

11:10 Uhr

Arbeitsphase 4

o Antwortblatt 4 austeilen (Antwortblatt4.pdf)

o Arbeitsblatt 4 (AB4-SuS.ipynb) bearbeiten lassen

e Fur schnelle SuS:
Zusatzblatt (ZusatzAB-SuS.ipynb) bearbeiten lassen
(nur fir leistungsstarke SuS bzw. SuS, die die
Vektorrechnung bereits kennen)

11:40 Uhr

Plenumsdiskussion 4

e Folien zu Arbeitsblatt 4 des Zwischenvortrags durch-
gehen und anhand dessen die Ergebnisse des vierten
Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)

11:50 Uhr

Mittagspause

5. Erweiterung des Feature-Sets 1

12:50 Uhr

Arbeitsphase 5

o Antwortblatt 5 austeilen (Antwortblatt5.pdf)
o Arbeitsblatt 5 (AB5-SuS.ipynb) bearbeiten lassen
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13:15 Uhr

Plenumsdiskussion 5

Folien zu Arbeitsblatt 5 des Zwischenvortrags durch-
gehen und anhand dessen die Ergebnisse des flinften
Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)

6. Optimierung des Parameters k

13:20 Uhr | Arbeitsphase 6 Antwortblatt 6 austeilen (Antwortblatté.pdf)
Arbeitsblatt 6 (AB6-SuS.ipynb) bearbeiten lassen

13:45 Uhr | Plenumsdiskussion 6 Folien zu Arbeitsblatt 6 des Zwischenvortrags durch-
gehen und anhand dessen die Ergebnisse des
sechsten Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)

13:50 Uhr | Pause

7. Probleme und Schwierigkeiten sowie Anwendungen und Einsatzgebiete der

Aktivita

tserkennung

14:00 Uhr

Arbeitsphase 7

Antwortblatt 7 austeilen (Antwortblatt7.pdf)
Arbeitsblatt 7 (AB7-SuS.ipynb) bearbeiten lassen

14:20 Uhr

Plenumsdiskussion 7

Folien zu Arbeitsblatt 7 des Zwischenvortrags durch-
gehen und anhand dessen die Ergebnisse des siebten
Arbeitsblattes besprechen
(ZwischenAbschlussPresentation.pptx)

Die einzelnen Schritte des Workshops nochmal mit
Hilfe der Folie 74 und des Zusammenfassungsarbeits-
blattes (ZusammenfassungsAB.pdf) besprechen

14:40 Uhr

Tagesabschluss und
Evaluation

Abschlussvortrag halten (closing presentation.pdf)
Evaluation ausfiillen lassen
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F.3. Musterlosung

Musterlosung fiir Dozenten

Losungen zu Arbeitsblatt 1 | Erkunden des Datensatzes

Aufgabe 1 | Die Aktivitiaten
Teil a | Der Datensatz und die Anzahl der Aktivitdten

e Aus welchen Daten besteht ein Datenpunkt im Datensatz (= Zeile in der Tabelle)?
— Jeder Datenpunkt besteht aus der UserlID wund ActivitylD sowie der Zeit und den
Beschleunigungswerten in allen drei Raumdimensionen x, y und z.

e Zu wie vielen Aktivitdten wurden Daten aufgenommen?
— Wird der Datensatz nach der Spalte ,ActivitylD“ sortiert, kann die kleinste und gréf3te ActivitylD (1 und
5) abgelesen werden.
— Es wurden Daten zu 5 Aktivitdten aufgenommen.

Teil b | Die Art der Aktivitdaten

e Zu welchen Aktivitdten wurden Daten aufgenommen?
— Das NaN muss nacheinander durch eine ActivitylD zwischen 1 und 5 ersetzt werden.
— ActivitylD 1: Sitzen
— ActivitylD 2: Stehen
— ActivitylD 3: Gehen
— ActivitylD 4: Laufen
— ActivitylD 5: Treppen auf- und absteigen

Teil c | Graphische Darstellung der unterschiedlichen Aktivitdten

e Es wird ein Graph, in dem die Beschleunigungswerte jeder der drei Raumdimensionen gegen die Zeit
aufgetragen sind, fur die gewahlte Aktivitat angezeigt.
— Das NaN muss durch eine ActivitylD zwischen 1 und 5 ersetzt werden.

Teil d | Interpretation der graphischen Darstellung

e Welche Unterschiede sind zwischen den einzelnen Aktivitaten zu erkennen?
— Bei den Aktivitdten Sitzen und Stehen liegen die Datenpunkte der einzelnen Raumdimensionen auf
einer Geraden.
— Bei den Aktivitdten Gehen, Laufen und Treppen auf- und absteigen liegen die Datenpunkte nicht auf
einer Geraden, stattdessen sind deutliche Schwankungen zu erkennen.

* Bei welcher Aktivitat sind am wenigsten / am meisten Ausschlage zu erkennen und warum?

— Die wenigsten Ausschldge sind bei den Aktivititen Sitzen und Stehen zu erkennen. Bei diesen
Aktivitdten befindet sich das Smartphone in Ruhe. Die Beschleunigung ist also konstant.

— Die meisten Ausschldge sind bei der Aktivitdt Laufen zu erkennen, da hier die meisten Schritte
innerhalb einer gewissen Zeitspanne gemacht werden und sich am stérksten vom Boden abgedriickt
wird. Daher sind die Beschleunigungswerte am gré8ten und die meisten Ausschlédge innerhalb einer
gewissen Zeitspanne zu erkennen.

e Auf welcher der drei Achsen sind die gréf3ten Ausschlage zu erkennen und warum?

— Auf der y-Achse sind die groten Ausschlédge zu erkennen.

— Der Grund dafiir ist die Erdbeschleunigung. Die Erdbeschleunigung wirkt bei allen Aktivitdten bis auf
Sitzen auf die y-Achse des Beschleunigungsmessers, denn die Erdbeschleunigung ist zum
Erdmittelpunkt hin gerichtet. Befindet sich das Handy also senkrecht in der vorderen Hosentasche wirkt
die Erdbeschleunigung entweder in positive oder negative y-Richtung, je nachdem wie das Handy in
der Hose orientiert ist (Kamera oben oder unten).
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Aufgabe 2 | Die Testpersonen

e Wie viele Testpersonen haben Daten aufgenommen?
— Insgesamt haben 10 Personen Daten zu den unterschiedlichen Aktivitdten aufgenommen.

e Wie viele Testpersonen sind weiblich und wie viele sind mannlich?
— 5 Testpersonen sind weiblich und 5 Testpersonen sind ménnlich.

e Wie altist die jingste bzw. alteste Testperson?
— Die jiingste Testperson ist 18 Jahre alt und die élteste Testperson ist 52 Jahre alf.
Aufgabe 3 | Die Datenaufnahme
Teil a | Die Daten zur Aktivitidt 1 von Nutzer 1

e Es wird eine Tabelle angezeigt, in der die ersten fiinf und die letzten finf Datenpunkte zur Aktivitédt 1 von
Testperson 1 eingetragen sind.

Teil b | Die Dauer und Abtastrate der Datenaufnahme

e Wie lange wurden Daten zu den jeweiligen Aktivitaten von den Testpersonen aufgenommen?
— Aus der Tabelle in Teil a ldsst sich die Zeit des ersten und des letzten Datenpunkts der Daten zu
Aktivitdt 1 von Testperson 1 ablesen. Die Datenaufnahme startet bei 0 s und endet bei 180 s und
dauert somit 180 Sekunden, also 3 Minuten.

e Mit welcher Abtastrate wurden die Daten aufgenommen?

— Aus der Tabelle in Teil a lasst sich ablesen, dass innerhalb der 180 Sekunden 7150 Datenpunkte
aufgenommen wurden. Damit ergibt sich die Abtastrate zu

. 7150
samplingRate = ST 40 Hz
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Lésungen zu Arbeitsblatt 2 | Vorverarbeitung der Daten

Aufgabe 1 | Der Betrag des Beschleunigungsvektors
Teil a | Berechnung des Betrags (fallt bei AB2short weg)

e Formel fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors:
— Mit dem Satz des Pythagoras ergibt sich folgende Formel fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors:

vectorLength = ,axz +a,? +a,?

Teil b | Ergdnzung im Datensatz

e Es wird eine Tabelle ausgegeben, in der die ersten zehn Datenpunkte des Datensatzes mit der zusatzlichen
Spalte fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors eingetragen sind.

Aufgabe 2 | Einteilung der Windows
Teil a | Die Lange der Windows

e Mdgliche Langen der Windows:

— Die Ldnge der Windows sollte ein ganzzahliger Teiler von 180 sein, sollte so klein wie mdglich sein,
sollte aber auch mindestens so gro3 sein, dass mehrere charakteristische Bewegungen einer Aktivitét
innerhalb dieser Zeitspanne durchgefiihrt werden.

— Mégliche Ldangen der Windows, die diese Anforderungen erfiillen, sind dann: 3, 4, 5 und 6 Sekunden.

Teil b | Ergdnzung im Datensatz

e Es wird eine Tabelle angezeigt, in der die ersten funf und die letzten finf Datenpunkte des Datensatzes mit
der zusatzlichen Spalte fiir die WindowlID eingetragen sind.

Aufgabe 3 | Wahl der Features
Teil a | Statistische KenngroRBen

e Folgende statistischen KenngréRen sollten aus dem Mathematikunterricht bereits bekannt sein:
—  Mittelwert
Minimum
Maximum
Modalwert
Spannweite
Median
Oberes Quartil
Unteres Quartil
Quartilsabstand
etc.

Pilliliiiid

Teil b | Graphische Darstellung

e Es wird ein Graph, in dem die Beschleunigungswerte jeder der drei Achsen sowie der Betrag des
Beschleunigungsvektors gegen die Zeit aufgetragen sind, fir die gewahlte WindowID angezeigt.
— Das NaN muss durch eine WindowlD zwischen 1 und 300 ersetzt werden.
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Statistische KenngroRen, die zur Beschreibung der Daten eines Windows genutzt werden kénnen:
— Mittelwert,

—  Maximum,
—  Minimum,
— efc.

Teil c | Statistische KenngréRen berechnen

Berechnung der statistischen KenngréRen fiir den Betrag des Beschleunigungsvektors von sieben Daten-
punkte aus dem Window mit der WindowID 121:

— Mittelwert des Betrags des Beschleunigungsvektors:

1
meanVectorLength = 7 (11.34+98+2.6+9.7+ 126 +3.8+5.7) = 7.93

— Minimum des Betrags des Beschleunigungsvektors:

minVectorLength = 2.6

— Maximum des Betrags des Beschleunigungsvektors:

maxVectorLength = 12.6

Teil d | Automatische Berechnung der statistischen KenngroBen

Fir eine gewahlte WindowID werden die statistischen KenngréfRen Mittelwert, Minimum und Maximum des
Betrags des Beschleunigungsvektors berechnet und ausgegeben.

— Das NaN muss durch eine WindowID zwischen 1 und 3000 ersetzt werden.

Teil e | Abspeichern der statistischen KenngrofRen

Es wird eine Tabelle angezeigt, in der die ersten fiinf und die letzten finf Datenpunkte des neuen
Datensatzes (Feature-Set 1) eingetragen sind.
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Losungen zu Arbeitsblatt 3 | Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Aufgabe 1 | Die Grundidee des k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

e Kilasse, der das rote x zugeordnet werden sollte:
— Unter den 5 nédchsten Nachbarn des roten x befinden sich vier Datenpunkte der Klasse zwei (orangene
Quadrate) und ein Datenpunkt der Klasse 3 (griine Kreise). Somit wird das rote x der Klasse zwei
zugeordnet, da diese Klasse unter den fiinf ndchsten Nachbarn des roten x am héufigsten vorkommt.

Aufgabe 2 | Die Abstandsfunktion
Teil a | Graphische Darstellung der Datenpunkte

e Es wird eine Graphik ausgegeben, in der die Datenpunkte des Feature-Sets 1 fir den Nutzer mit UserID 1
eingetragen sind.

Teil b | Interpretation der graphischen Darstellung

e Bei welchen Aktivitdten kdnnte der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus bei der Klassifikation Schwierigkeiten
haben und warum?
— Bei den Aktivitdten 3 und 5 kann es zu Problemen kommen, da hier die Datenpunkte sehr eng
aneinander liegen bzw. sich die Datenwolken zum Teil auch tiberschneiden.
— Daher kénnen unter den k ndchsten Nachbarn eines Datenpunktes auch Datenpunkte der ,falschen
Aktivitét liegen.

“«

Teil c | Definition der Abstandsfunktion (féllt bei AB3short weg)

e Formel fir den Abstand zwischen den beiden Datenpunkten P, (x, y4,2;) und P, (x5, ¥,, 25):
— Der Verbindungsvektor zwischen den beiden Punkten P, und P, ist gegeben durch

Xy — X1
d= <J/Z - Jﬁ).
=7
— Mit dem Satz des Pythagoras ergibt sich folgende Formel fiir den Abstand zwischen den beiden
Datenpunkten P, und P,:

distanceP1P2 = /(x, — x)2 + (o — y1)? + (2, — 21)2.
Teil d | Berechnung des Abstands zwischen zwei Windows
e Fur zwei gewahlte Windows wird der Abstand zwischen den Datenpunkten der beiden Windows berechnet

und ausgegeben.
— Die beiden NaN's miissen durch zwei WindowIDs zwischen 1 und 3000 ersetzt werden.
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Aufgabe 3 | Suche der k nachsten Nachbarn
Teil a | Aufstellen einer Suchfunktion (fallt bei AB3short weg)

e Code, mit dem die k nachsten Nachbarn von einem ausgewahlten Datenpunkt bestimmt werden kénnen:

k = 5;
TestWindow = 170;

# leere Liste, in der nach und nach die Abstdnde gespeichert werden sollen.
distances = []

# For-Schleife zur Berechnung der Abstdinde zwischen allen Windows und dem Test-Window
# und Abspeichern in der Liste distances
for i in range(1, 3000):

dist = computeDistance(i, TestWindow)

addDistances(i, dist, distances)

# Loschen des Abstands des Test-Windows zu sich selbst
del distances[TestWindow-1]

# Sortieren der Liste nach den kiirzesten Abstdnden zum Test-Window
sortDistances(distances)

# Filtern der R nidchsten Nachbarn
kneighbors = getNeighbors(distances, k)

# Hier nichts dndern!
checkKNeighbors (kneighbors, k, TestWindow)

— Die fiinf ndchsten Nachbarn zu Test-Window 170 sind (WindowID, Abstand, ActivityID):

(132,0.25,3.0)
(155, 0.47,3.0)
(136,0.59,3.0)
(139,0.70,3.0)
(156,0.75,3.0)

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

e Welche Aktivitat wirdest du dem von dir gewahlten Test-Window zuordnen und warum?
— Da die Aktivitat 3 (Gehen) unter den fiinf ndchsten Nachbarn am héufigsten vorkommt, sollte dem Test-
Window 170 die Aktivitét 3 zugeordnet werden.

Aufgabe 4 | Haufigkeiten der einzelnen Klassen
Teil a | Mehrheitsentscheid

e Fir das gewahlte Test-Window wird die Aktivitat, die unter den k nachsten Nachbarn des Test-Windows am
haufigsten vorkommt, bestimmt und ausgegeben.
— Das erste NaN muss durch die Anzahl der ndchsten Nachbarn und das zweite NaN durch die
WindowlD des Test-Windows ersetzt werden.
— Unter den fiinf ndchsten Nachbarn des Datenpunktes, der zu WindowID 170 gehdrt, kommt die
Aktivitat mit der ActivitylD 3 (Gehen) am héufigsten vor.

Teil b | Uberpriifung des Ergebnisses

e Fir das gewahlte Test-Window wird die tatsachliche Aktivitat ausgegeben, zu der die Daten aufgenommen
wurden.
— Das NaN muss durch die WindowID des gewéhlten Test-Windows ersetzt werden.
— Das Window mit der WindowID 170 enthélt Daten zur Aktivitat mit der ActivitylD 3 (Gehen).
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Stimmen die beiden Aktivitaten von Teil a und Teil b Gberein?
— Ja, die Aktivitaten von Teil a und Teil b stimmen fiir das Window mit der WindowID 170 (iberein.

Zusatzaufgabe | Weitere Abstandsfunktionen

Weitere Abstandsfunktionen, mit denen der Abstand zwischen den beiden Punkten P,(x,y;,2;) und
P, (x5, ,,2,) bestimmt werden kann:

— Euklidische Distanz:

dguia = \/(xz —x)*+ (2 —y1)? + (22 — 21)%

— Manhattan-Distanz:

Ayanhattan = 1%2 = X1 | + 1y2 =yl + 122 — 4.

— Kosinus-Distanz:

P1° D2 Xi X+ Yy, + 20z
diosimus = 1 — cos(8) = 1 — D1 D2 -1 1" X2 T Y1 )2 122

|E|IE| \/x12+y12 +le-‘/x22+y22+zzz

— Tschebyschew-Distanz:

dechebyschew = max(lxz - xlli |YZ - Y1|r Izz - le)-
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Losungen zu Arbeitsblatt 4 | Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Aufgabe 1 | Die Trainings- und Testdaten
Teil a | Unterteilung in Features und Aktivitaten

e Es wird ein Array, in dem alle Feature-Werte abgespeichert sind, und ein Array, in dem alle Aktivitaten
abgespeichert sind, ausgegeben.

Teil b | Unterteilung in Trainings- und Testdaten
e Es werden die Daten des Feature-Sets 1 in Trainings- und Testdaten aufgeteilt und die GroRe der beiden

Datensatze ausgegeben.
— Der Trainingsdatensatz umfasst 2400 Datenpunkte und der Testdatensatz beinhaltet 600 Datenpunkte.

Aufgabe 2 | Die Wahrheitsmatrix
Teil a | Die Wahrheitsmatrix zur Klassifikation mit Feature-Set 1

e Es wird die Wahrheitsmatrix fir die Klassifikation der Testdaten mit k =3 und dem Feature-Set 1

ausgegeben:
Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziertals 3 | Klassifiziert als 4 K'(‘Ts;iﬁz;"aﬂf_ e
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) L

Tatséachlich 1

(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatsachlich 2

(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatsachlich 3

(Gohen) 0 0 79 10 19
Tatsachlich 4

(Laufen) 0 0 14 120 1
Tatsachlich 5
(Treppen auf- 1 0 24 1 93
und absteigen)

Teil b | Interpretation der Wahrheitsmatrix

e Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt richtig klassifiziert?
— Um die Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte bestimmen zu kdénnen, miissen wir die
Diagonaleintrédge addieren.
— Insgesamt wurden also 530 Datenpunkte richtig klassifiziert.

e Wie viele Datenpunkte wurden insgesamt falsch klassifiziert?
— Um die Anzahl der falsch klassifizierten Datenpunkte bestimmen zu kénnen, miissen wir alle Eintrdge
bis auf die Diagonaleintrdge addieren.
— Insgesamt wurden also 70 Datenpunkte falsch klassifiziert.

e Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert?
— Bei Aktivitét 1 (Sitzen) wurden mit 123 Datenpunkte die meisten Datenpunkte richtig klassifiziert.

e Bei welcher Aktivitat wurden die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert?
— Bei Aktivitdt 3 (Gehen) wurden mit 29 Datenpunkte die meisten Datenpunkte falsch klassifiziert.
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e Bei welchen beiden Aktivitaten liegen die meisten Uberschneidungen vor?

— Bei Aktivitit 3 (Gehen) und Aktivitdt 5 (Treppen auf- und absteigen) liegen die meisten
Uberschneidungen vor.

— 19 Datenpunkte werden anstelle von Gehen als Treppen auf- und absteigen klassifiziert.
— 24 Datenpunkte werden anstelle von Treppen auf- und absteigen als Gehen klassifiziert.

Aufgabe 3 | Verschiedene QualitatsmaRe
Teil a | Die Genauigkeit

e Formel zur Berechnung der Genauigkeit:

— Die Genauigkeit gibt das Verhéltnis der richtig klassifizierten Datenpunkte zu allen Datenpunkten an.
Die Formel fiir die Genauigkeit lautet also:

CMy, + CMy, + CM33 + CMyy + CMss

accuracy =
CMSum

— Fiir die Klassifikation mit k = 3 und dem Feature-Set 1 liegt der Wert der Genauigkeit bei 0.88.
Teil b | Die Fehlerrate

e Formel zur Berechnung der Fehlerrate:

— Die Fehlerrate gibt das Verhéltnis der falsch klassifizierten Datenpunkte zu allen Datenpunkten an. Die
Formel fiir die Fehlerrate lautet also:

CMsym — CMyqy — CMap — CMs3 — CMyy — CMss

errorrate =1 — accuracy =
CMSum

—  Fir die Klassifikation mit k = 3 und dem Feature-Set 1 liegt der Wert der Fehlerrate bei 0.12.

Teil c | Die Prazision

e Formel zur Berechnung der Prazision:

— Die Préazision gibt das Verhéltnis der richtig als Aktivitdt z klassifizierten Datenpunkte zu allen als

Aktivitét z klassifizierten Datenpunkten an. Die Formeln fiir die Prézision der einzelnen Aktivitdten
lauten also:

CMy,

recisionSitzen = )
P CMy; + CMyy + CMyy + CMyy + CMg,

CM,,

recisionStehen = X
p CMy; + CMy; + CMy, + CM,, + CMs,

CMy

recisionGehen = 3
p CMy; + CMys + CMas + CMy; + CMay

CMy,

recisionLaufen = ;
P CMy, + CMyq + CMay + CMyy + CMg,

CMss

ionT _ .
DO D = o CMays + CMas + CMyg + CMag

— Fir die Klassifikation mit k =3 und dem Feature-Set 1 ergeben sich die folgenden Werte fiir die
Prézision der einzelnen Aktivitéten:

precisionSitzen = 0.99,

precisionStehen = 1.0,

precisionGehen =~ 0.68,

precisionLaufen = 0.92,
precisionTreppen =~ 0.82.
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Teil d | Interpretation der QualitatsmaRe

e Was bedeutet es, wenn der Wert der Prazision nahe bei 1 liegt? Bei welchen Aktivitaten ist dies der Fall?
— Wenn der Wert der Prézision nahe bei 1 liegt, sind nahezu alle als Aktivitdt z klassifizierten
Datenpunkte auch richtig als Aktivitét z klassifziert.
— Dies ist bei den Aktivitdten 1 und 2 (Sitzen und Stehen) der Fall.

e Bei welcher Aktivitat werden die Datenpunkte am haufigsten richtig zugeordnet und warum?
— Bei Aktivitat 2 (Stehen) werden die Datenpunkte am héufigsten richtig zugeordnet, da hier die Prézision
am grof3ten ist.

e Bei welchen beiden Aktivitdten werden die Datenpunkte am haufigsten falsch zugeordnet und was kénnten

die Griinde dafiir sein?

— Bei den Aktivititen 2 und 5 (Gehen und Treppen auf- und absteigen) werden die Datenpunkte am
hé&ufigsten falsch zugeordnet.

— Das liegt daran, dass die Datenpunkte der beiden Klassen sehr nahe aneinander liegen und sich die
Datenwolken zum Teil (iberschneiden.

— Die charakteristischen Bewegungen von Gehen und Treppen auf- und absteigen sind auRerdem sehr
&hnlich. Ist beispielsweise ein Stockwerk erreicht, geht der Nutzer ein paar Schritte normal bis er
wieder die ndchste Treppenstufe hinauf bzw. hinabsteigt.

« Sind die Ergebnisse der Klassifikation im GrofRen und Ganzen zufriedenstellend? Falls nein, wo missten die
Ergebnisse noch verbessert werden?
— Die Ergebnisse sind bei den Aktivitdten 3 und 5 (Gehen und Treppen auf- und absteigen) noch nicht
zufriedenstellend.
— Bei diesen Aktivitdten muss die Prézision noch verbessert werden.

Aufgabe 4 | Ideen zur Verbesserung

e Modgliche Verbesserungsideen:
— Erweiterung des Feature-Sets 1
—  Optimierung der Wahl des Parameters k
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Losungen zu Arbeitsblatt 5 | Erweiterung des Feature-Sets 1

Aufgabe 1 | Die erste Erweiterung

e Es wird eine Tabelle angezeigt, in der die ersten finf und die letzten fiinf Datenpunkte des erweiterten

Feature-Sets 1 eingetragen sind.
Das erweiterte Feature-Set 1 enthalt nun neben den Features von Arbeitsblatt 2 noch den Mittelwert, das
Maximum und das Minimum jeder der drei Beschleunigungsrichtungen x, y und z.

Aufgabe 2 | Die zweite Erweiterung

Teil a | Weitere statistische Kenngréfen

e Folgende statistischen KenngréRen sollten neben dem Mittelwert, dem Maximum und dem Minimum bereits

aus dem Mathematikunterricht bekannt sein:
Modalwert

Spannweite

Median

Oberes Quartil

Unteres Quartil

Quartilsabstand

Ll

Teil b | Die neuen statistischen Kenngrofen

Berechnung der neuen statistischen Kenngrof3en fir den Betrag des Beschleunigungsvektors von sieben
Datenpunkte aus dem Window mit der WindowID 121:

— Zunéchst missen die Messwerte der Grof3e nach (von klein nach grol3) geordnet werden:

26 38 57 97 98 113 126

— Median des Betrags des Beschleunigungsvektors:
Der Median ist der mittlere Wert der nach Gré8e geordneten Liste an Messwerten, somit gilt:

medianVectorLength = 9.7

— Oberes Quartil des Betrags des Beschleunigungsvektors:
Das obere Quartil ist der Median der oberen Hélfte der Messwerte, somit gilt:

upperQuartileVectorLength = 11.3

— Unteres Quartil des Betrags des Beschleunigungsvektors:
Das untere Quartil ist der Median der unteren Hélfte der Messwerte, somit gilt:

lowerQuartileVectorLength = 3.8

Teil ¢ | Automatische Berechnung der neuen statistischen KenngréBen
e Fir eine gewahlte WindowID werden die statistischen Kenngréen Median, oberes Quartil und unteres

Quartil des Betrags des Beschleunigungsvektors berechnet und ausgegeben.

— Das NaN muss durch eine WindowID zwischen 1 und 3000 ersetzt werden.

Teil d | Abspeichern der neuen statistischen Kenngroen

e Es wird eine Tabelle angezeigt, in der die ersten fiinf und die letzten fiinf Datenpunkte des neuen Feature-

Sets 2 eingetragen sind.
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Aufgabe 3 | Klassifikation mit Feature-Set 2

Teil a | Ergebnisse der Klassifikation mit Feature-Set 2

e Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmalRe fir die Klassifikation der Testdaten

mit k = 3 und dem Feature-Set 2 ausgegeben:

Klassifiziertals 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziertals 3 | Klassifiziert als 4 K'(?rsrse'ﬁz';"a:'fs_ <
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) e ppen
Tatsachlich 1
(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2
(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséachlich 3
(Gehen) 0 0 105 2 1
Tatsachlich 4
(Laufen) 0 0 2 133 0
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 10 2 107
und absteigen

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:
accuracy = 0.97
— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:
error rate = 0.03
— Prézision der einzelnen Aktivitdten:
precisionSitzen = 1.0,
precisionStehen = 1.0,
precisionGehen = 0.90,
precisionLaufen = 0.97,

precisionTreppen =~ 0.99.

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

e Was fallt dir auf, wenn du die QualitaitsmaRe mit den QualititsmaRen der Klassifikation auf Arbeitsblatt 4

vergleichst?
— Die Ergebnisse sind durchweg zufriedenstellender.

« Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?
— Bei Aktivitét 3 (Gehen) treten noch am héufigsten falsche Klassifikationen auf (geringste Prézision).

e Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?

— Im Mittel werden ca. 97 Aktivitdten von 100 richtig klassifiziert.
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Lésungen zu Arbeitsblatt 6 | Optimierung des Parameters k

Aufgabe 1 | Graphische Losung des Optimierungsproblems
Teil a | Der Graph

e Es wird ein Graph, in dem die Fehlerrate error rate gegen die Anzahl der Nachbarn k aufgetragen ist, aus-
gegeben.

Teil b | Interpretation des Graphen

e Fir welchen Wert von k ist die Fehlerrate am kleinsten?
— Fir k = 1ist die Fehlerrate am kleinsten.

e Warum schwankt die Fehlerrate fir kleine k stark? Wie hangen die Schwankungen mit dem Wert von k
zusammen?
— Fir kleine und gerade k ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein ,Unentschieden” beim Mehrheits-entscheid
entsteht, am gré8ten. Daher sind die Schwankungen fiir kleine k stérker als fiir grof3e k.
— Was passiert bei einem ,Unentschieden”?
Bei einem ,Unentschieden” wird anhand der Daten im Trainingsdatensatz entschieden. Die Aktivitét, zu
der mehr Datenpunkte im Trainingsdatensatz gehdren, gewinnt den Mehrheitsentscheid.

Aufgabe 2 | Losung des Optimierungsproblems mit Hilfe von Python

e Code, mit dem die Anzahl k der Nachbarn, fir die die Fehlerrate minimal ist, bestimmt werden kann:

# leere Liste, in der die Fehlerraten abgespeichert werden
errorRates = []

# For-Schleife zur Berechnung der Fehlerraten und
# Abspeichern der Fehlerraten in der Liste errorRates
for i in range(1,41)
errorRate_i = computeErrorRate(i)
errorRates.append(errorRate_i)

# Suchen des klLeinsten Werts in der Liste errorRates
min_errorRates = min(errorRates)

# Position des klLeinsten Werts in der Liste errorRates
pos_min = errorRates.index(min_errorRates)

# Optimales kR, fiir das die Fehlerrate am kleinsten ist
k = pos_min + 1

# Hier nichts dndern!
checkPosMinErrorRate(k, Min_ErrorRates, Pos_Min)

— Fir k = 1 ist die Fehlerrate am kleinsten und liegt bei 0.025.
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Aufgabe 3 | Klassifikation mit optimalem k

Teil a | Ergebnisse der Klassifikation mit optimalem k

Teil b | Interpretation der Ergebnisse

Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen Qualitatsmale fiir die Klassifikation der Testdaten
mit k = 1 und dem Feature-Set 2 ausgegeben:
— Das NaN muss durch das zuvor bestimmte optimale k, also 1 ersetzt werden.

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals2 | Klassifiziertals 3 | Kiassifiziertals 4 K'(?rsrfﬁz;"a:'f_ e
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) ppen :
und absteigen

Tatséachlich 1

(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatsichlich 2

(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatsachlich 3

(Gehen) 0 0 106 2 0
Tatsachlich 4

(Laufen) 0 0 2 133 0
Tatsachlich 5
(Treppen auf- 0 0 10 1 108
und absteig

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:

accuracy =~ 0.98

— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:

error rate ~ 0.02

— Prézision der einzelnen Aktivitéten:

precisionSitzen = 1.0,

precisionStehen = 1.0,

precisionGehen =~ 0.90,
precisionLaufen = 0.98,
precisionTreppen = 1.0.

Was fallt dir auf, wenn du die QualitatsmalRe mit den Qualitdtsmalen der Klassifikation auf Arbeitsblatt 5

vergleichst?

— Die Ergebnisse werden nochmal ein bisschen besser.

Bei welcher Aktivitat treten noch am haufigsten falsche Klassifikationen auf?
— Bei Aktivitit 3 (Gehen) treten weiterhin noch am héufigsten falsche Klassifikationen auf (geringste

Prézision).

Wie viele von 100 Aktivitaten werden im Mittel richtig klassifiziert?
— Im Mittel werden ca. 98 Aktivitdten von 100 richtig klassifiziert.
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Lésungen zu Arbeitsblatt 7 | Probleme und Schwierigkeiten sowie
Anwendungen und Einsatzgebiete der
Aktivitidtserkennung

Aufgabe 1 | Herausforderungen und Schwierigkeiten

e Es werden zwei Tabellen angezeigt, in denen jeweils die ersten zehn Datenpunkte der beiden neuen
Datensatze (Handy in der Hand des Nutzers und Handy im Rucksack des Nutzers) eingetragen sind.

Teil a | Vorverarbeitung der Daten
e Es werden vier Tabellen angezeigt, in denen jeweils die ersten funf und die letzten fiinf Datenpunkte des
Feature-Sets 3 (Handy in der Hand des Nutzers) und Feature-Sets 4 (Handy im Rucksack des Nutzers)
eingetragen sind.

Teil b | Handy befindet sich in der Hand des Nutzers

e Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen Qualitatsmale fir die Klassifikation mit k = 1, dem
Feature-Sets 2 (Trainingsdaten) und dem Feature-Set 3 (Testdaten) ausgegeben:

Klassifiziert als 1 Klassifiziert als 2 Klassifiziert als 3 Klassifiziert als 4 KI(&;Sr seifiz;nailfs- €
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) e ppen :

Tatséachlich 1

(Sitzen) 60 0 0 0 0
Tatsachlich 2

(Stehen) 60 0 0 0 0
Tatsachlich 3

(Gehen) 60 0 0 0 0
Tatsachlich 4

(Laufen) 11 0 29 2 18
Tatsachlich 5
(Treppen auf- 60 0 0 0 0
und absteigen)

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:
accuracy = 0.20
— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:
error rate =~ 0.80
— Prézision der einzelnen Aktivitdten:
precisionSitzen ~ 0.24,
precisionStehen = nan,
precisionGehen = 0.0,

precisionLaufen = 1.0,
precisionTreppen = 0.0.

271




Teil c | Handy befindet sich im Rucksack des Nutzers

e Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen Qualitatsmafe fir die Klassifikation mit k = 1, dem
Feature-Sets 2 (Trainingsdaten) und dem Feature-Set 4 (Testdaten) ausgegeben:

Klassifiziert als 1 | Klassifiziertals 2 | Klassifiziertals 3 | Klassifiziert als 4 K'asrseiﬁ’i;"ai'fs_ €
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) ] ppen : )

Tatséachlich 1

(Sitzen) 60 0 0 0 0
Tatséchlich 2

(Stehen) 0 60 0 0 0
Tatsachlich 3

(Gehen) 0 0 0 0 60
Tatséachlich 4

(Laufen) 0 0 0 0 60
Tatséachlich 5
(Treppen auf- 0 0 26 0 34
und i

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:

accuracy = 0.51
— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:

error rate =~ 0.49
— Prézision der einzelnen Aktivitéten:

precisionSitzen = 1.0,
precisionStehen = 1.0,
precisionGehen = 0.0,
precisionLaufen = nan,
precisionTreppen ~ 0.22.

Teil d | Interpretation der Ergebnisse

e Modgliche Grinde, warum der Algorithmus die Sensordaten, bei denen sich das Handy in der Hand bzw. im

Rucksack des Nutzers befand, nicht richtig klassifiziert:

— Die charakteristischen Ausschldge der Beschleunigungswerte einer bestimmten Achse sind je nach
Orientierung des Smartphones nun auf einer anderen Achse zu finden.

— Beispiel: Aktivitdt Stehen
Befindet sich das Handy in der Hosentasche wirkt die Erdbeschleunigung auf die y-Achse.
Befindet sich das Handy jetzt aber in der Hand des Nutzers, wéhrend dieser z. B. eine Chat-Nachricht
liest, wirkt die Erdbeschleunigung auf die z-Achse.

Teil e | Weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten

e Weitere Herausforderungen und Schwierigkeiten der Aktivitatserkennung sowie mdgliche Losungsansatze:

—  Subjektive Empfindlichkeit:
Die Genauigkeit der Aktivitdtserkennung ist stark von den Testpersonen abhéngig. Jeder Mensch hat
unterschiedliche Gewohnheiten und Verhaltensweisen. Daher haben verschiedene Personen auch
unterschiedliche Bewegungsmuster. Dieses Problem kann minimiert werden, indem so viele Daten wie
méglich von so vielen unterschiedlichen Testpersonen wie méglich aufgenommen werden.

— Standortempfindlichkeit:
Sensordaten sind stark von der Ausrichtung und Position der Sensoren am Koérper des Nutzers
abhéngig. Dies kann umgangen werden, indem weitere Sensoren miteinbezogen werden, sodass die
Ausrichtung und Position der Sensoren vorab bestimmt werden kann bzw. die Sensordaten in
Erdkoordinaten umgerechnet werden kénnen.
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—
—

Komplexitét der Aktivitaten:

Werden mehrere Aktivitidten gleichzeitig ausgefiihrt, sind diese schwer zu unterscheiden bzw. zu
erkennen. Auch beim Ubergang zwischen zwei Aktivitéten kann es schnell zu Fehlklassifikationen
kommen.

Energie- und Ressourcenbeschrdnkung:

Der Einsatz vieler Sensoren wirkt sich zum einen auf die Akkulaufzeit und zum anderen auf den
Speicherplatz aus. Die Ausfiihrung des Klassifikationsalgorithmus auf dem Smartphone kann also
aufgrund der geringeren Rechenressourcen im Vergleich zu einem Laptop zu Problemen fiihren. Eine
Lésungsmdglichkeit kénnte hier die Auslagerung der Klassifikation auf einen Online-Server darstellen.
Telefone werden nicht bei jeder Aktivitat mitgefiihrt.

Privatsphére und Datenschutz

Aufgabe 2 | Anwendungen und Einsatzgebiete

* Bereiche, in denen die menschliche Aktivitatserkennung von Nutzen sein kann:

Anwendungen fir den Endbenutzer

—

—

Fitness-Tracking:

Schrittzéhler, taglicher Kalorienverbrauch, zuriickgelegte Strecke, gestiegene Treppenstufen, etc.
Gesundheitstiberwachung:

Kontinuierliche Uberwachung der Gewohnheiten und téglichen Aktivititen von Patienten erméglicht
eine bessere Diagnose durch den Arzt. Physiotherapeuten kénnen die Therapie auf die Gewohnheiten
der Patienten abstimmen.

Sturzerkennung:

Ein automatischer Notruf und die Ortung des Smartphones kénnen unmittelbar nach dem Sturz
durchgefiihrt werden.

Kontextbezogenes Verhalten:

Smartphone vergréBBert z. B. die Schrift, wenn der Nutzer beim Lesen einer Chat-Nachricht gerade
geht.

Smartphones sind auch eine geeignete Plattform, um Nutzer zu einer gesiinderen Lebensweise zu
motivieren.

Anwendungen fir Unternehmen und Dritte

—

Gezielte Werbung:

Werbung wird auf die taglichen Aktivititen und Gewohnheiten der Nutzer abgestimmt und wirkt
dadurch weniger aufdringlich, da sie fiir die Aktivitdten und Interessen der Nutzer relevant ist.
Forschungsplattformen:

Forscher in vielen Bereichen, vom Marketing bis zum Gesundheitswesen, werden immer daran
interessiert sein, Aktivitdtsdaten zu sammeln. Da Forschungsunternehmen héufig zuerst eine
ausreichende Menge an Daten benétigen, besteht also ein Markt fiir aufgenommene Rohdaten.
Unternehmensfiihrung:

Aktivitdtserkennung kann bei der Mitarbeiterverwaltung und bei der Abrechnung der Arbeitszeiten
helfen.

Versicherungen:

Manche Versicherungsgesellschaften bieten einen Rabatt bei der Autoversicherung an, wenn eine
sichere Fahrweise erkannt wird.

Anwendungen fir Gruppen und Crowds

—

Aktivitétsbasierte soziale Netzwerke:

Anwendung kann einen Freundeskreis vorschlagen, der &hnliche Aktivitdtsmuster aufweist.
Aktivitdtsbezogenes Crowd-Sourcing:

Es kénnen Gegenden identifiziert werden, in denen bestimmte Aktivitdten z. B. Radfahren héufig
ausgefiihrt werden. Einem Nutzer, der gerne Fahrrad féhrt, kénnen dann beliebte Fahrradstrecken
vorgeschlagen werden. AulBerdem kann das System dazu genutzt werden, um zu erkennen, ob sich
die Aktivitdten in einer bestimmten Region stark von den normalerweise beobachteten Aktivitdten
unterscheiden. Dadurch kénnen méglicherweise Unfélle oder Katastrophen schneller erkannt werden.
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Lésungen zum Zusatzblatt | Klassifikation mit unterschiedlichen

Abstandsfunktionen

Aufgabe 1 | Klassifikation mit der Manhattan-Distanz

Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen QualitdtsmaRe fur die Klassifikation der Testdaten
mit k = 3, dem Feature-Set 1 und der Manhattan-Distanz ausgegeben:

Klassifiziertals 1 | Klassifiziertals2 | Klassifiziertals 3 | Klassifiziert als 4 K'asrzi'i‘ie‘;"af"fs_ €
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) R )
Tatséachlich 1
(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatséchlich 2
(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatséchlich 3
(Gehen) 0 0 77 9 22
Tatséchlich 4
(Laufen) 0 0 16 118 1
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 24 1 94
und absteigen)

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:

accuracy ~ 0.88

— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:

error rate ~ 0.12

— Prézision der einzelnen Aktivitéten:

precisionSitzen = 1.0,

precisionStehen = 1.0,
precisionGehen ~ 0.66,
precisionLaufen = 0.92,
precisionTreppen =~ 0.80.
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Aufgabe 2 | Klassifikation mit der Kosinus-Distanz

e Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen Qualitadtsmale fir die Klassifikation der Testdaten

mit k = 3, dem Feature-Set 1 und der Kosinus-Distanz ausgegeben:

Klassifiziertals 1 | Kiassifiziertals2 | Klassifiziertals3 | Klassifiziertals 4 | Kiassifiziertals 5
(Sitzen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) (reppenlani
und absteigen
Tatséchlich 1
e 80 42 0 0 1
Tatséchlich 2
) 38 77 0 0 0
Tatséchlich 3
i 0 0 61 20 27
Tatséchlich 4
e 0 0 2 100 9
Tatséchlich 5
(Treppen auf- 0 0 39 13 67
und absteigen)

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:
accuracy = 0.64
— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:
error rate =~ 0.36
— Prézision der einzelnen Aktivitéten:
precisionSitzen ~ 0.68,
precisionStehen ~ 0.65,
precisionGehen ~ 0.48,

precisionLaufen = 0.75,
precisionTreppen =~ 0.64.

Aufgabe 3 | Klassifikation mit der Tschebyschew-Distanz

e Es werden die Wahrheitsmatrix sowie die verschiedenen Qualitatsmale fir die Klassifikation der Testdaten
mit k = 3, dem Feature-Set 1 und der Tschebyschew-Distanz ausgegeben:

Klassifiziertals 1 | Kiassifiziertals 2 | Klassifiziertals3 | Klassifiziert als 4 K'(aTs;i"Zie‘:"a:'f_ <
(Stehen) (Stehen) (Gehen) (Laufen) ppen :
und absteigen
Tatsachlich 1
(Sitzen) 123 0 0 0 0
Tatsachlich 2
(Stehen) 0 115 0 0 0
Tatsachlich 3
(Gohen) 0 0 76 12 20
Tatsachlich 4
(Laufen) 0 0 14 121 0
Tatsachlich 5
(Treppen auf- 0 0 20 2 97
und absteigen)

— Genauigkeit der gesamten Klassifikation:

accuracy ~ 0.89
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— Fehlerrate der gesamten Klassifikation:

error rate = 0.11

— Prézision der einzelnen Aktivitéten:

precisionSitzen = 1.0,

precisionStehen = 1.0,
precisionGehen ~ 0.69,
precisionLaufen = 0.90,
precisionTreppen =~ 0.83.

Aufgabe 4 | Interpretation der Ergebnisse

e Welche Abstandsfunktion liefert die besten Klassifikationsergebnisse?
— Die Tschebyschew-Distanz liefert die besten Klassifikationsergebnisse.

e Welche Abstandsfunktionen liefern bessere bzw. schlechtere Klassifikationsergebnisse im Vergleich zur
euklidischen Distanz?

— Die Tschebyschew-Distanz liefert minimal bessere Klassifikationsergebnisse als die euklidische
Distanz.

— Die Manhattan-Distanz liefert &hnlich gute Klassifikationsergebnisse wie die euklidische Distanz.

— Die Kosinus-Distanz liefert deutlich schlechtere Klassifikationsergebnisse als die euklidische Distanz.

e Welche Abstandsfunktion liefert die schlechtesten Klassifikationsergebnisse und was kénnten Griinde dafiir
sein?

— Die Kosinus-Distanz liefert die schlechtesten Klassifikationsergebnisse.

— Das liegt daran, dass der Abstand zwischen zwei Datenpunkten hier (iber den Winkel zwischen den
Ortsvektoren der beiden Punkte bestimmt wird. Die Ortsvektoren von Datenpunkten unterschiedlicher
Aktivitdten kbnnen allerdings auch in die gleiche Richtung zeigen, sich aber in ihrer Ldnge
unterscheiden. In diesem Fall wére der Winkel zwischen den beiden Ortsvektoren und damit der
Abstand zwischen den beiden Datenpunkten klein, obwohl die beiden Punkte zu unterschiedlichen
Aktivitdten gehéren.
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G. Fragebogen und Ergebnisse der Evaluation

AT R

Karlsruher Institut fir Technologie

cammpdayka — Aktivitaetserkennung 27.09.2022, 16:38
Seite 01

Fragebogen zum CAMMP Workshop

AT b

Karlsruher Institut fir Technologie

Liebe Schiilerinnen und Schiiler,

wir, das CAMMP Team, mochten Lerneinheiten flr Dich vorbereiten und anbieten, die Dein Interesse wecken und die Du
gerne durchfiihrst. Wir sind bestrebt, die verschiedenen Lerneinheiten und den Ablauf des Besuchs sténdig
weiterzuentwickeln. Du kannst uns dabei unterstiitzen, indem Du den Fragebogen wahrheitsgetreu ausfiillst. Die
Durchfiihrung des Fragebogens dauert ca. 10 Minuten.

Ansprechpartnerin fiir diese Befragung:
Name: Katja Hoeffer
E-Mail: cammp@scc.kit.edu

Einwilligungserklarung

Hiermit willigst Du ausdriicklich ein, dass das Karlsruher Institut fiir Technologie und die Rheinisch-
Westfélische Technische Hochschule Aachen zum Zwecke des Forschungsprojektes folgende
personenbezogene Daten von Dir erheben, speichern und nutzen diirfen: Geschlecht, Schulart, Jahrgangsstufe,
Alter und gegebenenfalls Wahl der Leistungskurse.

Es wird zugesichert, dass samtliche Daten vertraulich behandelt und nur in anonymisierter Form veréffentlicht
werden. Dabei werden keine Riickschliisse auf die jeweilige Schule, einzelne Lehrkréfte oder einzelne
Schiiler/innen moglich sein.

Mir ist bewusst, dass die Einwilligung freiwillig ist und ohne Nachteile verweigert oder jederzeit auch
abgebrochen oder ohne Angaben von Griinden widerrufen werden kann. Ich wei, dass im Falle eines Widerrufs
die RechtmaBigkeit der aufgrund der Einwilligung bis zum Widerruf erfolgten Verarbeitung nicht beriihrt wird.

Hiermit bestitige ich, diese Informationen gelesen zu haben und dass ich mich freiwillig zur Teilnahme an dieser
Studie entschlossen habe. Ich habe verstanden, dass ich mich fiir einen Widerruf einfach an die genannte
Ansprechpartnerin wenden kann.

(O Bestatigen
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Seite 02

Bitte lies jede Frage genau durch und beantworte sie wahrheitsgemaR! Gib die Antwort an, die Dir am passendsten
erscheint. Kreuze die Antwort an oder schreibe Deine Antwort in das freie Feld. Vielen Dank!

1. Angaben zur eigenen Person und Schule

Geschlecht:

(O mannlich
O weiblich
O divers

Alter in Jahren:

[Bitte auswahlen] Vv

Welche Jahrgangsstufe besuchst Du?

08
09
O 10
O 11
012
013

andere:

Welche Schule besuchst Du?

(O Forderschule / Sonderschule
(O Gemeinschaftsschule

(O Gesamtschule

(O Gymnasium

(O Hauptschule

(O Realschule

(O Sekundarschule

(O Werkrealschule

Falls Du bereits in einer Klasse der Kursstufe bzw. Oberstufe bist, welche Leistungskurse besuchst Du?

() Mathematik
(] Physik
(] Informatik

andere:

a

278




An welchem Workshop von CAMMP hast Du teiilgenommen?

(O Abkuhlprozess von Metallen
O Animationsfilme
(O Aktivitatserkennung
(O Computertomographie
(O Datenkomprimierung (Mittelstufe)
(O Datenkomprimierung (Oberstufe)
(O Evolution
(O Fitnesstracker
(O Google
O GPS
O Klimarekorde
O Klimawandel
(O Machine Learning
(O Netflix
(O Shazam
(O Solarkraftwerk (Mittelstufe)
(O Solarkraftwerk (Oberstufe)
(O Soziale Netzwerke
(O Wortvorschlage
andere:

O
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2. Bewertung des Workshops

2.1. Gestaltung des Workshops

Seite 03

Im Folgenden findest du einige Aussagen liber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer Skala
von ,,Stimmt vollig“ bis ,,Stimmt gar nicht“ jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Die Arbeitsblatter waren ansprechend und lbersichtlich
gestaltet.

Die Aufgabenstellungen waren abwechslungsreich.

Die Lern- und Arbeitszeiten waren angemessen (nicht zu
lang oder zu kurz mit ausreichenden Pausen).

Die Diskussionsphasen im Plenum nach jedem
Arbeitsblatt waren sinnvoll.

Die Diskussionsphasen im Plenum sollten ausflhrlicher
sein.

Im Workshop hatte ich das Gefiihl, dass ich neue Inhalte
selbststéndig erarbeiten konnte.

Ich konnte meine eigenen Ideen in den Workshop
einbringen (z.B. in den Diskussionen).

2.2. Schwierigkeitsgrad des Workshops

Stimmt
vollig

O

O

Stimmt

eher

O

O

Stimmt
eher nicht

O

O

Stimmt
gar nicht

O

O

nicht
beurteilbar

O

O

Im Folgenden findest du einige Aussagen liber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer Skala
von ,,Stimmt vollig“ bis ,,Stimmt gar nicht“ jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Ich konnte die Aufgaben eigenstandig bearbeiten.
Die Aufgaben waren zu einfach.
Die Aufgaben waren zu schwierig.

Mein bisheriges mathematisches Vorwissen hat
ausgereicht, um die Aufgaben bearbeiten zu kénnen.

Das fand ich im Workshop bzw. an den Aufgaben (besonders) schwierig:

2.3. Verstandlichkeit und Hilfestellung

Stimmt

vollig

O

©)
©)
O

Stimmt
eher

O

@)
©)
O

Stimmt
eher nicht

O

©)
O
O

Stimmt
gar nicht

O

O
O
O

nicht
beurteilbar

O

©)
O
O
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Im Folgenden findest du einige Aussagen liber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer Skala
von ,,Stimmt vollig“ bis ,,Stimmt gar nicht“ jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt Stimmt nicht
vollig eher eher nicht  gar nicht beurteilbar
Die Inhalte wurden in den Prasentationen gut erklart. O O O O O
Die Aufgabenstellungen waren klar und verstandlich O O O O O
formuliert.
Die Grafiken und Abbildungen haben beim Verstandnis O O O O O
der Inhalte geholfen.
Die Tipps / Hilfekarten waren hilfreich. O O O O O
Bei der Bearbeitung der Aufgaben musste ich haufig die O O O O O
Tipps / Hilfekarten benutzen.

2.4. Modellierung und Kl sowie Umgang mit Jupyter Notebooks und Python

Im Folgenden findest du einige Aussagen iiber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer Skala
von ,,Stimmt vollig“ bis ,,Stimmt gar nicht“ jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt Stimmt nicht
vollig eher eher nicht  gar nicht beurteilbar
Durch den Workshop habe ich mathematisches Modellieren O O O O O
besser begriffen.
Der Vortrag Gber mathematische Modellierung war hilfreich. O O O O O
Durch den Workshop habe ich die mathematischen O O O O O
Hintergriinde von KI-Systemen besser begriffen.
Die EinfUhrung in Jupyter Notebooks und Python war hilfreich. O O O O O
Der Umgang mit der Programmiersprache Python fiel mir O O O O O
schwer.
Ich hatte mir zu Beginn des Workshops eine umfangreichere O O O O O
Einfihrung in das Arbeiten mit Python gewiinscht.
Die automatischen Riickmeldungen, die ich nach der Eingabe O O O O O
meiner Lésungen im Code erhalten habe, fand ich hilfreich.
Das Arbeiten mit den Codefeldern hat mir Spal gemacht und O O O O O
den Workshop bereichert.
Ich habe bereits vor dem Workshop (z.B. in der Schule) mit O O O O O
Jupyter Notebooks und Python gearbeitet.

2.5. Motivation
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Im Folgenden findest du einige Aussagen liber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer Skala

von ,,Stimmt vollig“ bis ,,Stimmt gar nicht“ jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt Stimmt
vollig eher eher nicht  gar nicht
Das Thema des Workshops fand ich interessant. O O O O
Die Lern- und Arbeitsatmosphére war angenehm. O O O O
Ich habe in diesem Workshop ein besseres Verstandnis O O O O
erhalten, welche Rolle die Mathematik fiir KI-Systeme
hat.
Das Projekt hat mein Interesse an Themen der O O O O
angewandten Mathematik sowie der
Naturwissenschaften und Technik gesteigert.
Ich habe in diesem Workshop viel Neues gelernt, was O O O O
mir fur die Schule, fir ein Studium und / oder Beruf
weiterhelfen kann.
Durch den Workshop habe ich interessante Berufs- und O O O O
Studienmdglichkeiten kennengelernt.
Ich kann mir vorstellen ein Studium oder eine Ausbildung O O O O
im Bereich der angewandten Mathematik, der
Naturwissenschaften oder der Technik zu beginnen.
Ich wiirde so einen Workshop (zu einem anderen O O O O
Thema) gerne noch einmal besuchen.
Ich wiirde diesen Workshop anderen weiterempfehlen. O O O O

2.6. Lob, Kritik und Verbesserungsvorschlage

Hat Dir etwas an dem Workshop absolut nicht gefallen?

(O Nein.

Ja und zwar:

Hat Dir etwas an diesem Workshop besonders gut gefallen?

(O Nein.

Ja und zwar:

Hattest Du gerne noch etwas anderes gesehen oder erfahren?

(O Nein.

Ja und zwar:

nicht beurteilbar

O
O
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Seite 04

3. Lernzuwachs

Was hast Du fiir Dich personlich durch die Teilnahme am Workshop gelernt?

Beschreibe in 2 bis 3 Satzen, was Du unter Mathematischer Modellierung verstehst.

Beschreibe in 2 bis 3 Satzen, was Du unter Kiinstlicher Intelligenz verstehst.

Wir haben im Workshop zur Beurteilung unseres Klassifikationsalgorithmus eine Methode aus dem Bereich des
tiberwachten Maschinellen Lernens verwendet. Beschreibe kurz den Ablauf dieser Methode.
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4. AbschlieRende Bewertung
Ich gebe dem CAMMP Workshop die Schulnote

(O 1 (sehr gut)

O 2(gut)

O 3 (befriedigend)
(O 4 (ausreichend)
(O 5 (mangelhaft)
(O 6 (ungeniigend)

Ich gebe den Betreuer:innen die Schulnote

(O 1 (sehr gut)

O 2(gut)

O 3 (befriedigend)
(O 4 (ausreichend)
O 5 (mangelhaft)
(O 6 (ungeniligend)

AbschlieBender personlicher Kommentar (Lob, Kritik, Verbesserungsvorschlage, ...)

Seite 05

Vielen Dank fiir Ihre Teilnahme!

Wir méchten uns ganz herzlich fiir Inre Mithilfe bedanken.

lhre Antworten wurden gespeichert, Sie kdnnen das Browser-Fenster nun schlief3en.

Letzte Seite

Dr. Sarah Schénbrodt, Karlsruher Institut fir Technologie — 2021
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G.2.

Ergebnisse der Evaluation der ersten Durchfiihrung

Auswertung der Evaluation
Offener CAMMP day Aktivitatserkennung 09.09.2022

1. Angaben zur eigenen Person und Schule

Geschlecht:

= mannlich = weiblich

-
o

m14 =15 =16 =17 =18 =19

Alter in Jahren:

Welche Jahrgangsstufe besuchst Du?
1 1
2
2
2

=9 w10 =11 =12 =13 wmandere

andere:
e Schule abgeschlossen
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Welche Schule besuchst Du?

9

® Gymnasium

Falls Du bereits in einer Klasse der Kursstufe bzw. Oberstufe bist, welche Leistungskurse besuchst Du?

3

® Mathe = Physik = Informatik = andere

andere:
e Franzosisch, English
e Chemie, Wirtschaft
e Wirtschaft
e Englisch

An welchem Workshop von CAMMP hast Du teilgenommen?
1
1
1 I

m Aktivitatserkennung = Fitnesstracker = Machine Learning = andere

andere:
e CAMMP week 2022
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2. Bewertung des Workshops

2.1. Gestaltung des Workshops
Im Folgenden findest du einige Aussagen uber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer
Skala von ,Stimmt vollig” bis ,Stimmt gar nicht” jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt eher Stimmt gar Nicht Nicht
vollig eher nicht nicht beurteilbar beantwortet
Die Arbeitsblatter waren an-
sprechend und uibersichtlich 5 4
(55,56 %) (44,44 %)

gestaltet.
Die Aufgabenstellungen waren 7 2
abwechslungsreich. (77,78 %) (22,22 %)
Die Lern- und Arbeitszeiten wa-
ren angemessen (nicht zu lang 6 3
oder zu kurz mit ausreichenden (66,67 %) (33,33 %)
Pausen).
Die Diskussionsphasen im Ple-

. . 4 5
num nafh jedem Arbeitsblatt (44,44%) (55,56 %)
waren sinnvoll.
Die Diskussionsphasen im Ple- 1 6 1 1
num sollten ausfihrlicher sein. (11,11 %) (66,67 %) (11,11 %) (11,11 %)
Im Workshop hatte ich das Ge-
flihl, dass ich neue Inhalte 6 3
selbststandig erarbeiten (66,67 %) (33,33 %)
konnte.
Ich konnte meine eigenen
Ideen in den Workshop einbrin- 6 o ! o 2 o
gen (z.B. in Diskussionen). (66,67 %) (11,11%) (22,22%)

2.2. Schwierigkeitsgrad des Workshops
Im Folgenden findest du einige Aussagen uber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer
Skala von ,Stimmt vollig” bis ,Stimmt gar nicht” jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt eher Stimmt gar Nicht Nicht
vollig eher nicht nicht beurteilbar beantwortet
Ich konnte die Aufgaben eigen- 7 2
standig bearbeiten. (77,78 %) (22,22 %)
Die Aufgaben waren zu einfach. 5 3 1
(55,56 %) (33,33 %) (11,11 %)
Die Aufgaben waren zu schwie- 4 5
rig. (44,44 %) (55,56 %)
Mein bisheriges mathemati-
sches Vorwissen hat ausge- 4 4 1
reicht, um die Aufgaben bear- (44,44 %) (44,44 %) (11,11 %)
beiten zu konnen.

Das fand ich im Workshop bzw. an den Aufgaben (besonders) schwierig:

e Die Aufgaben bei der man programmieren musste da ich keine Vorkenntnisse hatte
e Nichts

Die Aufgaben bei der ich das Grundwissen noch nicht hatte

Nichts
e Nichts
e Es war eigentlich nichts sonderlih schwer.
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2.3. Verstandlichkeit und Hilfestellung
Im Folgenden findest du einige Aussagen uber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer
Skala von ,Stimmt vollig” bis ,Stimmt gar nicht” jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt eher Stimmt gar Nicht Nicht
vollig eher nicht nicht beurteilbar beantwortet
Die Inhalte wurden in den Pra- 6 3
sentationen gut erklart. (66,67 %) (33,33 %)
Die Aufgabenstellungen waren
klar und verstandlich formu- 4 4 !
T (44,44 %) (44,44 %) (11,11 %)
Die Grafiken und Abbildungen
haben beim Versténdnis der In- 6 o 3 o
halte geholfen. (66,67 %) (33,33 %)
Die Tipps / Hilfekarten waren 2 3 1 3
hilfreich. (22,22 %) (33,33 %) (11,11 %) (33,33 %)
Bei der Bearbeitung der Aufga-
ben musste ich haufig die Tipps ! 3 > o
/ Hilfekarten benutzen. (11,11%) (33,33 %) (55,56 %)

2.4. Modellierung und Kl sowie Umgang mit Jupyter Notebooks und Python
Im Folgenden findest du einige Aussagen Uber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer
Skala von ,,Stimmt vollig” bis ,Stimmt gar nicht” jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt eher Stimmt gar Nicht Nicht
vollig eher nicht nicht beurteilbar beantwortet
Durch den Workshop habe ich 3 6
mathematisches Modellieren
besser begriffen. (33,33%) (66,67 %)
Der Vortrag tber mathemati-
sche Modellierung war hilf- 5 4
-y (55,56 %) (44,44 %)
Durch den Workshop habe ich
die mathematischen Hinter- 4 4 1
griinde von KI-Systemen besser (44,44 %) (44,44 %) (11,11 %)
begriffen.
Die Einfiihrung in Jupyter Note- 2 3 4
books und Python war hilfreich. (22,22 %) (33,33 %) (44,44 %)
Der Umgang mit der Program- 2 2 5
S":'he\:f;r_“he P el il (22,22 %) (22,22 %) (55,56 %)
Ich hatte mir zu Beginn des
Workshops eine umfangrei- 1 1 7
chere Einfiihrung in das Arbei- (11,11 %) (11,11 %) (77,78 %)
ten mit Python gewiinscht.
Die automatischen Riickmel-
dungen, die ich nach der Ein-
gabe meiner Lésungen im Code 7 o 2 o
erhalten habe, fand ich hilf- (77,78 %) (22,22%)
reich.
Das Arbeiten mit den Codefel-
dern hat mir SpaR gemacht und 6 o 2 ! o
den Workshop bereichert. (66,67 %) (22,22%) (11,11%)
Ich habe bereits vor dem Work-
shop (z.B. in der Schule) mit 5 1 1 2
Jupyter Notebooks und Python (55,56 %) (11,11 %) (11,11 %) (22,22 %)
gearbeitet.
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2.5. Motivation

Im Folgenden findest du einige Aussagen uber deine Teilnahme am CAMMP Workshop. Bitte gib auf einer
Skala von ,,Stimmt vollig” bis ,Stimmt gar nicht” jeweils an, wie sehr die Aussage zutrifft.

Stimmt Stimmt Stimmt eher Stimmt gar Nicht Nicht
vollig eher nicht nicht beurteilbar beantwortet

Das Thema des Workshops 9
fand ich interessant. (100,00 %)
Die Lern- und Arbeitsat- 6 3
mosphére war angenehm. (66,67 %) (33,33 %)
Ich habe in diesem Workshop
ein besseres Verstandnis erhal- 6 3
ten, welche Rolle die Mathema- (66,67 %) (33,33 %)
tik fur KI-Systeme hat.
Das Projekt hat mein Interesse
an Themen der angewandten 6 3
Mathematik sowie der Natur-
wissenschaften und Technik ge- (66,67 %) (33,33 %)
steigert.
Ich habe in diesem Workshop
viel Neues gelernt, was mir fir 5 3 1
die Schule, fur ein Studium und (55,56 %) (33,33 %) (11,11 %)
/ oder Beruf weiterhelfen kann.
Durch den Workshop habe ich
interessante Berufs- und Studi- 2 4 2 1
enmaoglichkeiten kennenge- (22,22 %) (44,44 %) (22,22 %) (11,11 %)
lernt.
Ich kann mir vorstellen ein Stu-
dium oder eine Ausbildung im
Bereich der angewandten Ma- 5 3 1
thematik, der Naturwissen- (55,56 %) (33,33 %) (11,11 %)
schaften oder der Technik zu
beginnen.
Ich wiirde so einen Workshop
(zu einem anderen Thema) 6 3

) (66,67 %) (33,33%)
gerne noch einmal besuchen.
Ich wiirde diesen Workshop an- 7 2
deren weiterempfehlen. (77,78 %) (22,22 %)

2.6. Lob, Kritik und Verbesserungsvorschlage

Hat Dir etwas an dem Workshop absolut nicht gefallen?

1

= Nein

Ja und zwar:

e Man musst eigentlich nichts selber programmieren.

= Ja und zwar
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CAMMP)
Hat Dir etwas an diesem Workshop besonders gut gefallen?

= Nein = Jaund zwar

Ja und zwar:

e Man hatte die Moglichkeit sich alles selber zu erarbeiten aber es wurde trotzdem nochmal erklart
e Mathematisches Mittel (Quartil) kenne ich jetzt.

e Gutes Erklaren auch bei keinen so hohen Grundwissen

e Die Arbeitsblatter waren ideal, um sich die Themen selbststdndig zu erarbeiten.

e Die Datenverarbeitung

Hattest du gerne noch etwas anderes gesehen oder erfahren?

u Nein = Jaund zwar

Ja und zwar

e Die Aktivitaten hatten spannender sein konnen, z.B. Fahrrad fahren, schwimmen, klettern, Surfen etc.
Wie man einen guten Datensatz erstellt.
unbeaufsichtigtes maschinelles lernen
Optimierung der Rechenauslastung

Eine etwas tiefere einarbeitung in das Thema ware schon gewesen dafiir hatte der workshop auch lan-
ger dauern kdnnen

Lernzuwachs

Was hast Du fiir Dich personlich durch die Teilnahme am Workshop gelernt?
Ich habe besser verstanden was eig hinter dem ganzen steckt

Neues aus der Mathe

Wie wichtig Programmieren ist

Einige Zusammenhange zwischen Mathematik und Informatik

Besseren Einblick in KI, Datenverarbeitung

erste einblicke in math. modelle
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e KNN

e Ich habe einen tieferen einblick in die Verwendung von Compizerprogrammen zur Mathematischen mo-
dellierung bekommen

e Das bestimmen der Zugehorigkeit zu einer Klasse durch den k nachsten Nachbarn.

Beschreibe in 2 bis 3 Sdtzen, was Du unter Mathematischer Modellierung verstehst.

e Man stellt etwas als Modell da und versucht dieses Problem im Modell zu 16sen und kontrolliert dann
ob es in Wirklichkeit so stimmt und justiert dann nach
Man Probleme vereinfacht, bearbeitet, I16st und tiberprift.

e Das reduzieren und vereinfachen von Alltagsproblemen, sodass sie auf mathematischer Ebene beach-
rieben, felost und optimiert werden kénnen.

e Unter Mathrmatischer Modellierung verstehe ich ein alltagliches Phanomen soweit wie méglich zu ver-
einfachen, es jefoch dennoch richtig beschrieben kénnen
Aus einer Menge an Daten eine Aussage treffen.

e Mit der Mathematischen Modellierung wird ein reelles Problem so vereinfacht, dass sich daraus ein ma-
thematisches Problem ergibt, welches anschlieBend gelost wird. Diese Losung wird fir die Anwendung
beim echten Problem interpretiert

e Das abbilden und I6sen eines problems mit Mathematik

e Man nimmt ein reales Problem, vereinfacht es auf die wichtigsten Aspekte und vormoliert dieses mit-
tels Mathematik. Anschliefend priift man wie gut es funktiniert und marzt solange Fehler aus bis man
zufrieden ist.f

Beschreibe in 2 bis 3 Sdtzen, was Du unter Kinstlicher Intelligenz verstehst.

e Ein Programm was man nicht ,fertig programmieren” muss sondern was sich eigenstandig weiterentwi-
ckelt und dazulernt

Ein Programm, welches Mithilfe von Algorithmen auf eine Antwort kommt.

Ein Computerprogramm, dass durch den Erhalt von Daten und Erfahrungen sich stetig verbessert.

Ein ,schlauer” Computer, der sich mithilfe von daten alleine verbessert und lernt

Selbstlernende Computerprogramme denen man keine regeln vorgibt.

Ein Programm, dass nicht mit festen Regeln funktioniert

Ein selbstlernendes Programm

“

Wir haben im Workshop zur Beurteilung unseres Klassifikationsalgorithmus eine Methode aus dem Be-

reich des liberwachten Maschinellen Lernens verwendet. Beschreibe kurz den Ablauf dieser Methode.

e Werte werden in einen Array eingespeist, dann sortiert und schlieflich mit k usw. ausgewertet.

e Daten von Handysensoren mit sogenannten Features auf mathematischer Ebene beachrieben und diese
mittels dem Computer verscheidenen Aktivitdten zugeordnet.

e Mithilfe von daten verbessert sich der computer von selbst und lernt selbst dazu

e Richtigigkeit bewerten durch anteil richtiger/falscher zuordnungen

e Ein Datensatz wird in zwei Gruppen geteilt, die Testdaten und die Trainibgsdaten. Die Testdaten wer-
den anhand der Trainingsdaten klassifiziert und anhand dieser Klassifizierung wird tiberprift wie quali-
tativ das Programm ist

e Man Uberprift an einen richtigen Datensatz ob die neuen Daten verwendbar aind

e Man teilt einen Datensatz in 2 Teile einien mit dem man sien Methode Treniert und einen mit dem man
sie Uberpruft.

291




[CAMMP|
4. AbschlieBende Bewertung

Ich gebe dem CAMMP Workshop die Schulnote
0
1

5

= 1 (sehr gut) = 2 (gut) = 3 (befriedigend)

4 (ausreichend) = 5 (mangelhaft) = 6 (ungeniigend)

Ich gebe den Betreuer:innen die Schulnote
. 0

= 1 (sehr gut) = 2 (gut) = 3 (befriedigend)

4 (ausreichend) = 5 (mangelhaft) = 6 (ungeniigend)

AbschlieBender personlicher Kommentar (Lob, Kritik, Verbesserungsvorschlage, ...)
Es ist super, dass ihr euch so engagiert.
Es war super.

spannend und lehrreich, aufgaben gerne etwas offener
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H. Jupyter Notebooks

H.1l. Weitere Klassifizierungen

Weitere Klassifizierungen der Sensordaten

# Daten und Packages Lladen
import sys; sys.path.append("../code"); from setupAB7 import *;

1. Handy befindet sich in der Hand des Nutzers

Zuerst werden die Sensordaten erneut klassifiziert, bei denen sich das Handy in der Hand des Nutzers befand. Fiir diese

Daten werden die Features des Feature-Set 2 berechnet.

1.1. Aufteilung der Sensordaten in Test- und Trainingsdaten

Diesmal werden die Sensordaten, bei denen sich das Handy in der Hand des Nutzers befand, nicht komplett als Testdaten
genutzt. Stattdessen wird die Halfte der Daten dem Trainingsdatensatz zugeordnet. Somit wird der Trainingsdatensatz
diversifiziert.

Im Datensatz mit den Daten, bei denen sich das Handy in der Hand des Nutzers befand, existieren zu jeder Aktivitat 60
Windows. Die Halfte der Windows der jeweiligen Aktivitdten wird den Trainingsdaten und die andere Halfte den Testdaten
zugeordnet. Zusatzlich besteht der Trainingsdatensatz aus dem Feature-Set 2, das die Windows zu den Sensordaten enthalt,
bei denen sich das Handy in der rechten vorderen Hosentasche befand.

# Aufteilung der Windows zu den einzelnen Aktivitdten in Trainings- und Test-Windows

## ARtivitdt Sitzen
Set3Train_Sitzen = Set3[Set3[ 'WindowID'] < 3031]
Set3Test_Sitzen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3030) & (Set3['WindowID'] < 3061)]

## Aktivitdt Stehen
Set3Train_Stehen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3060) & (Set3['WindowID'] < 3091)]
Set3Test_Stehen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3090) & (Set3['WindowID'] < 3121)]

## ARtivitdt Gehen
Set3Train_Gehen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3120) & (Set3['WindowID'] < 3151)]
Set3Test_Gehen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3150) & (Set3['WindowID'] < 3181)]

## Aktivitdt Laufen
Set3Train_Laufen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3180) & (Set3['WindowID'] < 3211)]
Set3Test_Laufen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3210) & (Set3['WindowID'] < 3241)]

## Aktivitdt Treppen auf- und absteigen
Set3Train_Treppen = Set3[(Set3['WindowID'] > 3240) & (Set3['WindowID'] < 3271)]
Set3Test_Treppen = Set3[Set3['WindowID'] > 3270]

# Zusammenfiigen der einzelnen Datensdtze zu Trainings- und Testdatensatz

## Trainingsdatensatz
TrainHand = pd.concat([Set2, Set3Train_Sitzen, Set3Train_Stehen, Set3Train_Gehen, Set3Train_Laufen, Set3Train_T

## Testdatensatz

TestHand = pd.concat([Set3Test_Sitzen, Set3Test_Stehen, Set3Test_Gehen, Set3Test_Laufen, Set3Test_Treppen], axi
1.2. Klassifizierung

Die Testdaten, bei denen sich das Handy in der Hand des Nutzers befand, werden nun klassifiziert. Fur die Anzahl der

néchsten Nachbarn wird k = 1 gewahlt.

# Trainingsdaten: Feature- and Class-Array
XHand_train = TrainHand.iloc[:,3:17].values
yHand_train = TrainHand.iloc[:,2].values

# Testdaten: Feature- and Class-Array
XHand_test = TestHand.iloc[:,3:17].values
yHand_test = TestHand.iloc[:,2].values

# Klassifizierung mit k = 1
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knnHand = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 1)
knnHand.fit(XHand_train, yHand_train)
yHand_pred = knnHand.predict(XHand_test)

# Wahrheitsmatrix
CMHand = confusion_matrix(yHand_test, yHand_pred)

# Genauigkeit
AccuracyHand = accuracy_score(yHand_test, yHand_pred)

# Fehlerrate
ErrorRateHand = 1 - AccuracyHand

# Prdzision
PrelHand = CMHand

[@][@] / (CMHand[@][@] + CMHand[1][@] + CMHand[2][@] + CMHand[3][@] + CMHand[4][0])
Pre2Hand = CMHand[1][1] / (CMHand[@][1] + CMHand[1][1] + CMHand[2][1] + CMHand[3][1] + CMHand[4][1])
Pre3Hand = CMHand[2][2] / (CMHand[@][2] + CMHand[1][2] + CMHand[2][2] + CMHand[3][2] + CMHand[4][2])
PredHand = CMHand[3][3] / (CMHand[@][3] + CMHand[1][3] + CMHand[2][3] + CMHand[3][3] + CMHand[4][3])
Pre5Hand = CMHand[4][4] / (CMHand[@][4] + CMHand[1][4] + CMHand[2][4] + CMHand[3][4] + CMHand[4][4])
# Ausgabe
print(* ----- \n Wahrheitsmatrix: \n ----- \n ', CMHand, ‘\n \n ----- \n Genauigkeit: \n ----- \n accuracy =',
\:d;;]r_‘r-]eitsmatrix:

[[1317 @ @ @]
[1218 @ o o]
[0 025 @ 5]
[0 o @30 o]
[0 014 o 16]]

error rate = 0.31999999999999995

precisionSitzen = 0.52
precisionStehen = 0.5142857142857142
precisionGehen = 0.6410256410256411
precisionLaufen = 1.0
precisionTreppen = 0.7619047619047619

2. Handy befindet sich im Rucksack des Nutzers

AnschlieBend werden die Sensordaten erneut klassifiziert, bei denen sich das Handy im Rucksack des Nutzers befand. Auch
fiir diese Daten werden die Features des Feature-Set 2 berechnet.

2.1. Aufteilung der Sensordaten in Test- und Trainingsdaten

Anaolg zu Teil 1 wird wieder die Halfte der Windows der jeweiligen Aktivitdten den Trainingsdaten und die andere Halfte den
Testdaten zugeordnet. Zusatzlich besteht der Trainingsdatensatz aus dem Feature-Set 2.

# Aufteilung der Windows zu den einzelnen Aktivitdten in Trainings- und Test-Windows

## Aktivitdt Sitzen
Set4Train_Sitzen = Set4[Set4['WindowID'] < 3331]
Set4Test_Sitzen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3330) & (Set4['WindowID'] < 3361)]

## ARtivitdt Stehen
Set4Train_Stehen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3360) & (Set4['WindowID'] < 3391)]
Set4Test_Stehen = Set4[(Set4[ 'WindowID'] > 3390) & (Set4['WindowID'] < 3421)]

## Aktivitdt Gehen
Set4Train_Gehen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3420) & (Set4['WindowID'] < 3451)]
Set4Test_Gehen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3450) & (Set4['WindowID'] < 3481)]
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## Aktivitdt Laufen
Set4Train_Laufen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3480) & (Set4['WindowID'] < 3511)]
Set4Test_Laufen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3510) & (Set4['WindowID'] < 3541)]

## Aktivitdt Treppen auf- und absteigen
Set4Train_Treppen = Set4[(Set4['WindowID'] > 3540) & (Set4['WindowID'] < 3571)]
Set4Test_Treppen = Set4[Set4['WindowID'] > 3570]

# Zusammenfiigen der einzelnen Datensdtze zu Trainings- und Testdatensatz

## Trainingsdatensatz
TrainBackpack = pd.concat([Set2, Set4Train_Sitzen, Set4Train_Stehen, Set4Train_Gehen, Set4Train_Laufen, Set4Tra

## Testdatensatz
TestBackpack = pd.concat([Set4Test_Sitzen, Set4Test_Stehen, Set4Test_Gehen, Set4Test_Laufen, Set4Test_Treppen],

2.2. Klassifizierung

Die Testdaten, bei denen sich das Handy im Rucksack des Nutzers befand, werden nun klassifiziert. Fir die Anzahl der
nachsten Nachbarn wird k = 1 gewahlt.

# Trainingsdaten: Feature- and Class-Array
XBackpack_train = TrainBackpack.iloc[:,3:17].values
yBackpack_train = TrainBackpack.iloc[:,2].values

# Testdaten: Feature- and Class-Array
XBackpack_test = TestBackpack.iloc[:,3:17].values
yBackpack_test = TestBackpack.iloc[:,2].values

# Klassifizierung mit kR = 1

knnBackpack = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 1)
knnBackpack.fit(XBackpack_train, yBackpack_train)
yBackpack_pred = knnBackpack.predict(XBackpack_test)

# Wahrheitsmatrix
CMBackpack = confusion_matrix(yBackpack_test, yBackpack_pred)

# Genauigkeit
AccuracyBackpack = accuracy_score(yHand_test, yHand_pred)

# Fehlerrate
ErrorRateBackpack = 1 - AccuracyBackpack

# Prdzision

PrelBackpack = CMBackpack[@][@] / (CMBackpack[@][@] + CMBackpack[1][@] + CMBackpack[2][@] + CMBackpack[3][@] +
Pre2Backpack = CMBackpack[1][1] / (CMBackpack[@][1] + CMBackpack[1][1] + CMBackpack[2][1] + CMBackpack[3][1] +
Pre3Backpack = CMBackpack[2][2] / (CMBackpack[@][2] + CMBackpack[1][2] + CMBackpack[2][2] + CMBackpack[3][2] +
Pre4Backpack = CMBackpack[3][3] / (CMBackpack[@][3] + CMBackpack[1][3] + CMBackpack[2][3] + CMBackpack[3][3] +
Pre5Backpack = CMBackpack[4][4] / (CMBackpack[@][4] + CMBackpack[1][4] + CMBackpack[2][4] + CMBackpack[3][4] +
# Ausgabe

print(’ ----- \n Wahrheitsmatrix: \n ----- \n ', CMBackpack, ‘\n \n ----- \n Genauigkeit: \n ----- \n accuracy
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oo o0

error rate = 0.31999999999999995

Prédzision:
precisionSitzen = 1.0
precisionStehen = 1.0
precisionGehen = 0.9375
precisionLaufen = 1.0

precisionTreppen = 1.0
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