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Vorwort

Die kontinuierliche Entwicklung im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz (KI) hat in
den letzten Jahren zu erstaunlichen Fortschritten insbesondere in der Verarbeitung
natiirlicher Sprache (NLP) gefiihrt. Spracherkennung und Chatbots wie ChatGPT
sind nur zwei prominente Beispiele dafiir. In den letzten Jahren hat vor allem die
Informatik bei jungen Erwachsenen an enormer Popularitat gewonnen — vermutlich
stark durch die Begeisterungswelle um Systeme Kiinstlicher Intelligenz beeinflusst.
Zwischen den Wintersemestern 2013/2014 und 2023/2024 hat sich die Zahl der Erst-
semester im Fach Informatik beinahe verdoppelt (Statistisches Bundesamt, 2024).
Ein solcher Anstieg ist bei den Studienanfangerinnen und -anfangern des Faches Ma-
thematik nicht zu beobachten. Die Tatsache, dass viele KI- und NLP-Technologien
auf komplexen mathematischen Modellen basieren, scheint ein Aspekt zu sein, der in
der offentlichen Wahrnehmung oft nur eine untergeordnete Rolle spielt. Genau hier
liegt jedoch eine grofle Chance fiir den Mathematikunterricht. Wenn Schiilerinnen
und Schiiler erkennen, dass hinter aktuellen, realen Problemen wie der Spracherken-
nung in KI-Systemen wesentliche mathematische Konzepte stehen, kénnte dies ihr

Verstandnis fiir die Bedeutung der Mathematik vertiefen und ihre Motivation fiir
das Fach erhohen.

Aufgrund der verstarkten Anwendung von KI und NLP im téglichen Leben ist es
zudem von entscheidender Bedeutung, dass Lernende ein grundlegendes Verstandnis
fiir diese Technologien entwickeln (Long & Magerko, 2020, S. 1; Mertala & Fager-
lund, 2023, S. 12 - 13; Miao & Shiohira, 2024, S. 3). Im Mathematikunterricht konnen
notwendige Kenntnisse vermittelt werden, um grundlegende Funktionsweisen dieser
Technologien zu verstehen, sie kritisch zu bewerten und reflektiert anwenden zu kon-
nen, wodurch die Lernenden zu einem miindigen Umgang mit KI-Systemen befahigt
werden.

Genau hier setzt diese Arbeit an und widmet sich der Auswahl, Analyse und Auf-
bereitung mathematischer Inhalte im Bereich der Verarbeitung natiirlicher Sprache,
einem hochrelevanten Beispiel aus der Praxis und Teilbereich des Forschungsgebietes
der Kiinstlichen Intelligenz. Ziel ist es, aktuelle, relevante, authentische Problemstel-
lungen in den Mathematikunterricht zu integrieren und damit den Schiilerinnen und
Schiilern nicht nur die Relevanz der Mathematik, sondern auch deren Beitrag zur
Entwicklung moderner Anwendungen zu verdeutlichen. Gleichzeitig soll iiber die
Funktionsweise von KI-Systemen und deren mathematische Grundlagen aufgeklart
werden, um ein vertieftes Verstdndnis von KI zu fordern.

Diese Arbeit lasst sich, sofern es einer Einordnung bedarf, dem Bereich der Stoff-
didaktik zuordnen, der sich mit der Analyse von Inhalten und Fragestellungen fiir
den Mathematikunterricht beschéftigt. Wie Hefendehl-Hebeker (2022, S. 2) betont,



gehort diese Analyse zu den zentralen Aufgaben der Stoffdidaktik. Die Entwicklung
und die Erprobung von Lernmaterial auf der Grundlage theoretischer und prakti-
scher Einsichten mit dem Ziel einer Bereicherung des Unterrichts sieht Hefendehl-
Hebeker (2022, S. 12) dafiir als geeignete Methode an. Im Fokus steht deshalb die
Entwicklung und Erprobung eines Lehr-Lernarrangements fiir den Mathematikun-
terricht, welches die Modellierung von Problemstellungen aus dem Bereich KI und
insbesondere aus dessen Teilbereich NLP erlaubt.

In der vorliegenden Arbeit werden dazu beispielhaft zwei verschiedene Problemstel-
lungen aus dem Kontext des NLP untersucht, deren Auswahl nach verschiedenen
Kriterien erfolgt. Entscheidend ist unter anderem, dass die Problemstellungen aus
Anwendungskontexten stammen, die eine hohe Alltagsrelevanz fiir die Lernenden
besitzen und tatséichlich auch Gegenstand der Forschung sind.

Die erste Problemstellung befasst sich mit der Funktionsweise von Assistenzsyste-
men, die Nutzende beim Schreiben einer Nachricht auf dem Smartphone unterstiit-
zen. Konkret wird untersucht, wie Vorschlage fiir das néchste Wort beim Chatten
generiert werden und welche Rolle die Mathematik hierbei spielt. Im Lernmaterial
wird die Entwicklung eines statistischen Sprachmodells ins Zentrum gestellt. Zudem
wird ein Bezug zum hochaktuellen Thema der generativen KI hergestellt, indem das
entwickelte Sprachmodell auch zur Generierung von Texten eingesetzt wird.

Die zweite Problemstellung widmet sich der Erkennung von gesprochener Sprache.
Die Motivation fiir die Wahl dieser Problemstellung liegt unter anderem in der Rele-
vanz von Sprachtechnologie fiir den Alltag der Lernenden, insbesondere durch die
alltdgliche Prasenz von Sprachdialogsystemen wie Siri und Alexa. Diese Arbeit soll
zeigen, dass die grundlegende Funktionsweise solcher hochst komplex und undurch-
dringlich wirkenden Systeme durchaus mit Lernenden erarbeitet werden kann.

Aufbau dieser Arbeit

Im Folgenden soll der Aufbau dieser in fiinf Teile gegliederten Arbeit dargelegt wer-
den, um eine Orientierung zu erleichtern.

Teil I legt dar, weshalb Modellierungsprobleme aus dem Anwendungskontext der
Verarbeitung natiirlicher Sprache im Mathematikunterricht behandelt werden soll-
ten. Dieser Teil legitimiert das Entwicklungsziel und dient der Konkretisierung des
Ziels dieser Arbeit. Hierzu wird zunéchst erlautert, was unter mathematischer Mo-
dellierung verstanden wird und wie sie betrieben werden kann, um spéater als Grund-
lage fiir das Losen von realen Problemen aus dem Bereich der Verarbeitung natiirli-
cher Sprache zu dienen. Dabei wird ein besonderes Augenmerk auf die Mathemati-
sche Modellierung unter Einsatz digitaler Medien gelegt. Es wird begriindet, weshalb
Modellierungsaufgaben in den Mathematikunterricht integriert werden sollten und
damit die Relevanz eines stérker realitatsbezogenen Unterrichts untermauert. Zudem
wird das Entwicklungsziel legitimiert, indem Griinde fiir die Behandlung von The-
men der Kiinstlichen Intelligenz, insbesondere der Verarbeitung natiirlicher Sprache,
im Mathematikunterricht aufgezeigt werden. Dartiber hinaus prazisiert dieser Teil
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das Forschungsvorhaben, gibt einen Uberblick iiber den aktuellen Forschungsstand
der (Mathematik-)Didaktik im Bereich Sprachverarbeitung und Kiinstliche Intelli-
genz und grenzt die vorliegende Arbeit von verwandten Forschungsprojekten ab.

In Teil II werden tibergreifende Lernziele fiir die Lernmaterialien beider Model-
lierungsprobleme formuliert. Zudem erfolgt eine Vorstellung und Begriindung der
Design-Prinzipien, welche als Orientierung fiir die Entwicklung der Lernmaterialien
dienen und die Erreichung der aufgestellten Lernziele unterstiitzen sollen. Dariiber
hinaus wird in diesem Teil der ganzheitliche Ansatz zur Durchfiihrung kollaborati-
ver Modellierungsprojekte vorgestellt, der im Rahmen des Computational and Ma-
thematical Modeling Programs (CAMMP) entwickelt wurde. Dazu zdhlt auch eine
Beschreibung und Untersuchung des verwendeten digitalen Werkzeugs sowie dessen
Ausgestaltung als digitale Lernumgebung und eine Vorstellung der grundsétzlichen
Ablaufe der Modellierungsprojekte.

Teil 111 und Teil IV dieser Arbeit zeigen anhand zweier Beispiele, wie die Thema-
tisierung der Verarbeitung natiirlicher Sprache im Mathematikunterricht gelingen
kann. Hierzu wird der Hintergrund der beiden genannten Problemstellungen zu-
nachst mathematisch-inhaltlich untersucht und die jeweiligen realen Probleme ma-
thematisch modelliert. Zentrale mathematische Konzepte der Verarbeitung nattirli-
cher Sprache, speziell die der Spracherkennung und Wortvorhersage, werden iden-
tifiziert und spezifiziert. Auf Basis dessen werden die mathematischen Methoden
didaktisch reduziert, sodass sie fiir Schiilerinnen und Schiiler der Jahrgangsstufe 9
beziehungsweise 10 zuganglich sind. SchlieSlich werden Aufgaben entwickelt und zu
einer koharenten Lehr-Lernumgebung zusammengefithrt. Es erfolgt eine curriculare
Einordnung der entwickelten Lernmaterialien. Der nachste Schritt stellt schliellich
die Beobachtungen bei Erprobungen des Materials dar. Dazu wurde das Material
im Rahmen verschiedener Modellierungsveranstaltungen des Programmes CAMMP
eingesetzt und evaluiert. Die dabei gemachten Erfahrungen mit den entwickelten
Lernmaterialien und daraus resultierende Anpassungen der Materialien werden hier
dargelegt. Abschliefend werden weiterfithrende Forschungsaspekte zu den spezifi-
schen Materialien beleuchtet.

Teil V fasst die Arbeit knapp zusammen und gibt einen allgemeinen Ausblick auf
ankniipfende Forschungsmoglichkeiten.

Die vorliegende Arbeit baut auf Inhalten auf, die die Autorin bereits in verschiede-
nen Publikationen vorgestellt hat und ergénzt diese. Dazu zahlen Veroffentlichungen
zum Lernmaterial zur Wortvorhersage im Tagesformat (Hofmann & Frank, 2022;
Hofmann & Frank, 2023) sowie im Doppelstundenformat (Hofmann & Frank, 2024).
Die iibergeordneten Lernziele fiir KI-Modellierungsprojekte, die im Rahmen dieser
Arbeit vorgestellt werden, wurden von der Autorin erarbeitet und sind in Geisler
et al. (under review) beschrieben. Dartiber hinaus wurden die Workshops als Be-
standteil eines mehrtagigen auflerunterrichtlichen Lernangebots fiir junge Frauen
zum Thema KI integriert, dessen Konzept in Hofmann und Schénbrodt (2024) und
Hofmann et al. (2024) thematisiert wird.
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1 Einleitung

In dieser Arbeit soll gezeigt werden, wie relevante Problemstellungen aus dem An-
wendungskontext der Verarbeitung nattirlicher Sprache in den Mathematikunterricht
integriert werden konnen. Kapitel 2 stellt daher die mathematische Modellierung als
zentrales Werkzeug fiir das Losen realer Probleme mithilfe von Mathematik — zu-
nachst losgelost von dem spezifischen Anwendungskontext NLP — vor. Das Kapitel
gibt einen Uberblick dariiber, was unter mathematischer Modellierung verstanden
wird, motiviert die Integration von mathematischen Modellierungsaktivitaten im
Mathematikunterricht und zeigt, welche Rolle digitale Medien bei der Vermittlung
von mathematischer Modellierung spielen.

Kapitel 3 stellt den Anwendungskontext der entwickelten Modellierungsprojekte, die
Verarbeitung nattrlicher Sprache, vor. Da dieser Bereich eng mit Kiinstlicher Intel-
ligenz und Maschinellem Lernen verkniipft ist, werden auch diese Begriffe erldutert
und deren Verbindung zur Verarbeitung natiirlicher Sprache beleuchtet. Zudem wer-
den Grinde fiir die Behandlung von Kiinstlicher Intelligenz und Sprachverarbeitung
im schulischen Kontext insbesondere im Mathematikunterricht dargelegt, um das
Entwicklungsziel dieser Arbeit zu legitimieren.

Daraus ableitend wird in Kapitel 4 das Forschungsvorhaben dieser Arbeit erliu-
tert, und die Arbeit wird im Bereich der fachdidaktischen Forschung zu Kiinstli-
cher Intelligenz, Maschinellem Lernen und Verarbeitung natiirlicher Sprache veror-
tet. Bestehende Forschungsarbeiten und Lernumgebungen zu diesen Themen werden
vorgestellt, um eine Abgrenzung und Weiterentwicklung im Vergleich zu bisherigen
Ansétzen aufzuzeigen. So wird dargelegt, wie diese Arbeit neue Perspektiven und
Ansétze fiir den Unterricht erdffnet und welche spezifischen Beitrége sie zur Integra-
tion von Bildung tiber Kiinstlicher Intelligenz und Verarbeitung natiirlicher Sprache
im Mathematikunterricht leistet.






2 Mathematische Modellierung

2.1 Grundlagen der Mathematischen Modellierung

Der Begriff des Modellierens wurde insbesondere von Pollak (1977) geprigt, welcher
es als das (wiederholte) Hin- und Herwechseln zwischen Mathematik und dem ,,Rest
der Welt* bezeichnet (Pollak, 1977, S. 255 - 256). Er legt somit den Fokus auf den
Prozess des Losens von Problemen aus der Realitét.

Der Modellierungsprozess wird haufig idealisiert als Kreislauf dargestellt, der un-
terschiedliche Phasen enthélt. In der Literatur sind verschiedene Darstellungen des
Modellierungskreislaufs zu finden (vgl. Blum, 1985; Blum, 2010; Blum & Leiss, 2005;
Ortlieb, 2004). Der vierschrittige Modellierungskreislauf von Blum (1985, S. 200)
(vgl. Abbildung 2.1) ist dabei sicherlich einer der bekanntesten. Eine davon leicht
abgewandelte Version stellt der Modellierungskreislauf in Abbildung 2.2 dar, welcher
spater auch in den im Rahmen dieser Arbeit erstellten Lernmaterialien zum Einsatz
kommt. Der Prozess des Modellierens soll nun durch die Erlauterung der einzelnen
Teilschritte dieses Kreislaufes ndher beleuchtet werden.

Ausgangspunkt ist ein Problem aus der Realitat (reales Problem), welches aufgrund
seiner Komplexitit auf Basis geeigneter Annahmen zunéachst vereinfacht und durch
die Auswahl relevanter Informationen strukturiert werden muss, um dieses iiber-
haupt mathematisch beschreiben zu konnen. Dieser Schritt des Vereinfachens liefert
das vereinfachte Problem. Im Anschluss folgt die Phase des Mathematisierens, in der
der Schritt von der realen Welt in die mathematische Welt vollzogen wird. Dabei wird

o) Vereinfachen, Struk-
turieren, Prdzisieren

B) Mathematisieren
Y) Math. Arbeiten

&) Riick-Interpretieren

Math. bzw. Anwenden

Resultate

Reale
Situation

Realitét Mathematik

Abbildung 2.1: Modellierungskreislauf entnommen aus Blum (1985, S. 200)
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interpretieren/ mathematisch
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Mathematische mathematisch Mathematisches
Losung arbeiten Modell

Abbildung 2.2: Modellierungskreislauf des Projektes CAMMP entnommen aus
Frank et al. (2022, S. 2), angelehnt an Blum (1985, S. 200)

das vereinfachte Problem mathematisch beschrieben, beispielsweise durch das Auf-
stellen einer Gleichung, womit ein mathematisches Modell entwickelt wird. Sobald
das mathematische Modell steht, beginnt die Phase des mathematischen Arbeitens.
Hier wird das Problem mithilfe der symbolischen, formalen und technischen Elemen-
te der Mathematik bearbeitet, um eine Losung innerhalb der mathematischen Welt
zu finden. Dieser Prozess fiihrt im Idealfall zu einer mathematischen Losung. Die
gefundene Losung muss anschlielend zurtick in die reale Welt iibersetzt werden, die
mathematische Losung somit im Bezug auf das reale Problem interpretiert werden.
Die Ergebnisse werden aulerdem validiert, was die Uberpriifung der Plausibilitat der
Resultate meint. Ebendiese einzelnen Teilschritte des Modellierungsprozesses spie-
geln die von der Kultusministerkonferenz ausgewiesene prozessbezogene Kompetenz
des Modellierens wider (Kultusministerkonferenz, 2012, S. 15).

Es ist durchaus haufig der Fall, dass die oben beschriebenen Schritte nicht in der hier
angegebenen Reihenfolge durchlaufen werden. Wird beispielsweise bereits beim Ma-
thematisieren klar, dass die notwendigen mathematischen Kompetenzen oder Werk-
zeuge fehlen, um das vereinfachte Problem mathematisch zu beschreiben, so muss
das reale Problem gegebenenfalls starker vereinfacht werden. Erst dann kann erneut
versucht werden, ein mathematisches Modell zu entwickeln (Maa8, 2007, S. 13). Ist
die Losung nach einem ersten Durchlauf noch nicht zufriedenstellend, so wird der
Kreislauf erneut durchlaufen und es werden in den einzelnen Teilschritten Verdnde-
rungen im Vergleich zum erstmaligen Durchgang vorgenommen. Beispielsweise kann
das Problem weniger stark vereinfacht werden oder es konnen andere mathematische
Methoden zur Losung des mathematischen Problems herangezogen werden. Mit je-
dem Durchlauf lasst sich eine zunehmend bessere und problemadéquatere Losung
des Problems erreichen. Das Modellieren ist somit als iterativer Prozess zu verste-
hen, was besonders schon in der Darstellung des Modellierungsprozesses als eine
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Abbildung 2.3: Modellierungsspirale entnommen aus Frank et al. (2022, S. 3),
angelehnt an die computergestiitzte Helix, verdffentlicht durch
Computer-Based Math (0. D.)

sich schliefende Spirale ersichtlich wird. Diese Spirale zeigt ndmlich zuséatzlich zu
den Modellierungsschritten auch den Losungsfortschritt an (vgl. Abbildung 2.3).

Neben den beschriebenen Modellierungskreislédufen, die insbesondere als Orientie-
rungshilfe fiir Schiilerinnen und Schiiler in Form eines Metamodells dienen sollen,
gibt es auch Darstellungen, die speziell zur kognitiven Analyse und Diagnose von
Modellierungsaktivitdten entwickelt wurden. In der Mathematikdidaktik ist der sie-
benschrittige Modellierungskreislauf nach Blum und Leif§ (2005, S. 19) weit ver-
breitet. Im Vergleich zu den Kreislaufen von Frank et al. (2022, S. 2) und Blum
(1985, S. 200) umfasst dieser eine zusétzliche Phase, die sich auf das Verstandnis
der Realsituation durch die Lernenden konzentriert. Der Kreislauf hat sich zudem
als geeignete Grundlage fiir die Untersuchung des Zusammenspiels von digitalen Me-
dien und mathematischer Modellierung erwiesen und wird daher in Abschnitt 2.3 in
einer erweiterten Form erneut aufgegriffen.

2.2 Mathematische Modellierung in der Schule

Modellierungsaktivitédten konnen im Unterricht in Form von Modellierungsaufgaben
umgesetzt werden. Angelehnt an Abschnitt 2.1 werden darunter Aufgaben verstan-
den, in denen ein reales Problem mit Mathematik gelost werden soll. Hierbei sind
Modellierungsaufgaben von eingekleideten Aufgaben insofern zu unterscheiden, als
dass bei eingekleideten Aufgaben die Einkleidung prinzipiell austauschbar ist und der
Problemkontext somit nicht vollstdndig durchdrungen werden muss, um die Aufgabe
16sen zu konnen, wohingegen bei Modellierungsaufgaben eine substanzielle Uberset-
zung zwischen Realitdt und Mathematik erforderlich ist (Blum, 2007, S. 1).

Das Integrieren von Modellierungsaufgaben im Mathematikunterricht lasst sich ins-
besondere mit Blick auf die von Heinrich Winter (1995, S. 37) formulierten Grunder-
fahrungen legitimieren. Zu diesen schreibt Winter Folgendes:
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,Der Mathematikunterricht sollte anstreben, die folgenden drei Grunder-
fahrungen, die vielfaltig miteinander verkniipft sind, zu ermdglichen:

(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 Gegenstande und Sachverhalte, repréasentiert 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 Problemlosefdhigkeiten,
die uber die Mathematik hinaus gehen, (heuristische Féhigkeiten)
zu erwerben.

Das Wort Erfahrung soll zum Ausdruck bringen, dass das Lernen von
Mathematik weit mehr sein muss als eine Entgegennahme und Abspei-
cherung von Information, dass Mathematik erlebt (méglicherweise auch
erlitten) werden muss.”

(Winter, 1995, S. 37)

Einer der wichtigsten Griinde, weshalb im Mathematikunterricht modelliert werden
sollte, ist sicherlich, weil Lernende durch die Beschéftigung mit realen, authenti-
schen Problemstellungen zur ErschlieBung der Umwelt mit mathematischen Mitteln
befédhigt werden. Dies entspricht der ersten der drei Winterschen Grunderfahrungen.
Um reale Situationen mit mathematischen Mitteln verstehen und bewéltigen zu kon-
nen, miissen geeignete Anwendungen und Modellierungsbeispiele explizit behandelt
werden (Blum, 2015, S. 81). Innermathematische Beispiele kénnen diese Funktion
aufgrund des fehlenden Transfers nicht leisten. Dafiir braucht es Aufgaben, deren
Anwendungsbeziige tiber eingekleidete Aufgaben hinausgehen.

Zudem wird durch Modellierungsaufgaben der Bezug der Mathematik zur Realitat
gezeigt und damit auch die Relevanz der Mathematik fir reale Anwendungen ver-
deutlicht. Modellierungsaufgaben konnen daher das Interesse an Mathematik wecken
oder steigern (Greefrath et al., 2013, S. 20). Die Behandlung von Modellierungsauf-
gaben kann auflerdem zu einer erhéhten Motivation bei den Lernenden beitragen.
Zusatzlich wurde festgestellt, dass mathematische Inhalte, welche beim Modellie-
ren angewandt werden, besser verstanden und behalten werden konnen (Greefrath
et al., 2013, S. 20). Blum (2015, S. 81) bezeichnet dies als die lernpsychologische
Rechtfertigung.

Durch die Beschiftigung mit Modellierungsaufgaben kénnen zudem verschiedenste
Kompetenzen, wie Problemlosefdhigkeiten und Modellierungskompetenzen (Blum,
2015, S. 81) aber auch soziale Kompetenzen (Greefrath et al., 2013, S. 20) gefordert
werden. Damit bieten Modellierungsaufgaben das Potential, Lernenden auch die
dritte Wintersche Grunderfahrung zu erméglichen.

Da der Mathematikunterricht ein adaquates Bild der Mathematik als Wissenschaft
vermitteln soll, und die Anwendung der Mathematik in der auBlermathematischen
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Welt dazu gehort, ist auch dies ein wichtiger Grund fiir das Modellieren im Mathe-
matikunterricht (Blum, 2015, S. 81).

Die Forderung, die Beziehung zwischen Mathematik und Realitdt im Unterricht
starker zu betonen, ist ein wiederkehrendes Thema in zahlreichen Publikationen —
von den 1960er-Jahren bis hin zu aktuellen Veroffentlichungen, wie die Arbeiten von
Pollak (1977), Blum (1985), Blum und Niss (1991) und Vos (2018) zeigen. Auch
im aktuellen Bildungsplan Baden-Wiirttembergs sowie in den Bildungsstandards
fiir das Fach Mathematik ist Modellieren als eine der zentralen (prozessbezogenen)
Kompetenzen aufgefiihrt (Kultusministerkonferenz, 2012, S. 11 - 12; Ministerium
fir Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2024, S. 6). Dennoch gibt es
Hinweise darauf, dass in der Unterrichtspraxis Modellierungsaufgaben meist zu kurz
kommen (Jordan et al., 2008, S. 99).

2.3 Mathematische Modellierung und das
Zusammenspiel mit digitalen Medien

Digitales Lernmaterial im schulischen Kontext ist aufgrund des fortschreitenden
technologischen Wandels der Gesellschaft bereits seit langerem ein viel diskutier-
tes Thema. Durch die Covid-19-Pandemie und den damit verbundenen Fernunter-
richt hat es zusétzlich erheblich an Bedeutung fiir den Schulunterricht gewonnen.
Der kompetente und kreative Umgang mit Technologien ist eine Schliisselqualifika-
tion in der heutigen Zeit, da Schiilerinnen und Schiiler in ihrem Alltag stetig mit
neuen und sich schnell weiterentwickelnden digitalen Medien und Technologien kon-
frontiert sind. Die Digitalisierungsstrategie des Landes Baden-Wiirttemberg betont
daher nicht nur die fachertibergreifende Leitperspektive der Medienbildung, sondern
schafft durch eine verbesserte technische Ausstattung die Voraussetzungen dafiir,
dass der Medieneinsatz in Schulen auch tatséchlich umgesetzt werden kann (Mi-
nisterium fiir Kultus, Jugend und Sport Baden-Wirttemberg [Ministerium BW],
2023a).

Fiir die mathematische Modellierung haben digitale Lernmaterialien eine besondere
Bedeutung. Sie ermoglichen in vielen Féllen die Losung realer Probleme im Schul-
kontext iiberhaupt erst und konnen gerade bei komplexen realen Problemen eine
sinnvolle Unterstitzung fur die Lernenden sein (Greefrath & Siller, 2018, S. 9 - 10).

Prinzipiell gibt es zwei grundlegende theoretische Modelle, die die Nutzung digi-
taler Medien in die Theorie des mathematischen Modellierens einbetten. Das erste
eignet sich insbesondere dann, wenn das digitale Medium als digitales Werkzeug in
Schiilerhand genutzt wird. In diesem Modell wird in einem erweiterten Modellie-
rungskreislauf die Ebene der digitalen Werkzeuge neben der Ebene der Mathematik
und der Ebene der Realitat berticksichtigt. Hierbei wird der Fokus auf die notwen-
dige Ubersetzung zwischen dem mathematischen Modell und einem Modell fiir das
digitale Werkzeug gelegt (Greefrath & Siller, 2018, S. 11). Das kann beispielsweise
die Darstellung mathematischer Methoden im Programmcode beinhalten.
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Abbildung 2.4: Modellierungskreislauf mit digitalen Medien entnommen aus Gree-
frath und Siller (2018, S. 12)

Eine zweite Betrachtungsweise beriicksichtigt den Einsatz digitaler Medien in allen
Teilprozessen des Modellierungskreislaufs. Hierbei sind sowohl digitale Werkzeuge als
auch digitale Lernumgebungen inbegriffen. Mit digitalen Lernumgebungen werden
dabei nach Roth (2022, S. 116) Lernumgebungen bezeichnet, in welche mit einem
digitalen Werkzeug erstellte Applets eingebunden sind. Abbildung 2.4 visualisiert, an
welchen Stellen des Modellierungskreislaufs digitale Medien fiir welche Téatigkeiten
eingesetzt werden konnen. Inwiefern digitale Medien in den einzelnen Teilprozessen
unterstiitzen konnen, wurde bereits von Greefrath und Siller (2010, 2018) dargelegt
und soll hier noch einmal kurz zusammengetragen werden:

e Recherchieren und Experimentieren: Digitale Medien konnen besonders beim
Recherchieren und Experimentieren fiir das Entdecken mathematischer Zusam-
menhénge forderlich sein (Hischer & Lambert, 2002, S. 116 - 117). So kann
beispielsweise eine reale Situation in ein geometrisches Modell mit dynamischer
Geometriesoftware libertragen werden und darin experimentiert werden. Zu-
dem kann eine Recherche im Internet nach Informationen zum Anwendungs-
kontext hilfreich sein, um das Problem zu verstehen sowie Annahmen und
Vereinfachungen treffen zu konnen.

» Visualisieren: Der Einsatz von Technologien erleichtert Visualisierungen bei
der Datenexploration, aber auch das Visualisieren der mathematischen Resul-
tate (Siller & Greefrath, 2010, S. 2139). Bei realen Problemen ist aufgrund
der groflen Datenmengen eine Visualisierung mit digitalen Werkzeugen haufig
unabdingbar.

e Berechnen und Simulieren: Durch den Einsatz digitaler Werkzeuge und di-
gitaler Lernumgebungen konnen repetitive oder besonders zeitintensive und
aufwandige Berechnungen an den Computer ausgelagert werden (Greefrath &
Siller, 2018, S. 5). Dadurch kann der Fokus auf den Modellierungsprozess ge-
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legt werden. Auch komplexere mathematische Verfahren, die in der jeweiligen
Klassenstufe noch nicht bekannt sind, lassen sich so als ,,Black Box* verwen-
den. Dies ermoglicht es, anspruchsvolle Fragestellungen zu bearbeiten und gibt
den Lernenden einen realistischen Einblick in den Anwendungsprozess, ohne
dass sie durch die technischen Details iiberfordert werden. Der Einsatz digita-
ler Medien macht so viele interessante Problemstellungen aus der realen Welt
aufgrund deren Komplexitdt und der Arbeit mit groflen Datenmengen iiber-
haupt erst fiir den Schulunterricht zugénglich (Siller & Greefrath, 2010, S.
2138; Greefrath & Siller, 2018, S. 5). Zudem wird exploratives Arbeiten zum
Beispiel in Form von Parameterstudien und systematischen Variationen durch
den Einsatz digitaler Medien in einem vertretbaren Zeitrahmen ermoglicht.

« Kontrollieren: Digitale Medien kénnen das Kontrollieren und Uberpriifen ma-
thematischer Resultate insbesondere durch grafische Visualisierungen und das
einfache Berechnen von Qualitdtsmaflen unterstiitzen (Greefrath & Siller, 2018,

S. 10).

Auch in Wissenschaft, Industrie und Forschung werden reale Probleme mit tech-
nischen Hilfsmitteln angegangen und gelost. Die Nutzung digitaler Werkzeuge ist
somit nicht nur hinsichtlich der oben genannten Unterstiitzungen, die das digitale
Werkzeug beim Modellierungsprozess bietet, sinnvoll, sondern gibt auch einen au-
thentischen praxisorientierten Einblick in den Ablauf von Problemlésungsprozessen
in der Arbeitswelt.
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3 Verarbeitung natiirlicher Sprache
und Kinstliche Intelligenz

3.1 Verarbeitung natiirlicher Sprache

Neben der mathematischen Modellierung spielt der Anwendungskontext der Verar-
beitung natiirlicher Sprache fiir diese Arbeit eine zentrale Rolle. Dieser Abschnitt
gibt deshalb einen Uberblick dariiber, was unter dem Begriff Verarbeitung natiirli-
cher Sprache verstanden wird. Eine prézise und abschlieende Definition wird jedoch
nicht angestrebt, da selbst in der Fachliteratur keine einheitliche Begriffsdefinition
existiert. Stattdessen dient dieses Kapitel dazu, die grundlegenden Ideen und An-
wendungen der Sprachverarbeitung zu skizzieren. In den Teilen [II und [V dieser
Arbeit werden spezifische Unterthemen der Verarbeitung natiirlicher Sprache ver-
tieft, wobei jedes dieser Themen erneut mit einer kurzen Einfithrung einhergeht. Ziel
dieses Kapitels ist es, eine erste Orientierung zu bieten und eine Grundlage fiir die
weiterfithrenden Inhalte der Arbeit zu schaffen.

Das Forschungsfeld der Verarbeitung nattrlicher Sprache (engl. Natural Language
Processing (NLP)) befasst sich mit der Erkennung und Verarbeitung von menschli-
cher Sprache durch den Computer (Grigoleit, 2019, S. 1). Unter natiirlicher Sprache
wird dabei Sprache verstanden, die von Menschen zur Kommunikation untereinan-
der verwendet wird. Die zu analysierenden Aufilerungen kénnen sowohl schriftlicher
als auch miindlicher Natur sein und aus jeder Sprache stammen. Die Verarbeitung
umfasst verschiedene Aufgaben wie die Analyse von Texten, die Erfassung von Aufie-
rungen schriftlicher oder miindlicher Form, sowie die schriftliche und auditive Kom-
munikation (Nugues, 2006, S. 2). Typische Anwendungen sind beispielsweise Spra-
cherkennungssysteme, maschinelle Ubersetzer, Dialogsysteme sowie Rechtschreib-
und Grammatikprifprogramme.

Das Forschungsfeld NLP hat sich als Uberschneidung der Bereiche Kiinstliche Intel-
ligenz (vgl. Abschnitt 3.2) und Linguistik in den 1950er Jahren entwickelt (Nadkarni
etal., 2011, S. 1). Ein Grofteil der Entwicklungen im Bereich der natiirlichen Sprach-
verarbeitung hat ihren Ursprung in den zu dieser Zeit entstandenen Arbeiten zur
maschinellen Ubersetzung (Dale et al., 1998, S. 1). Obwohl der gesamte Bereich als
Sprachverarbeitung bezeichnet wird, lassen sich zwei Schwerpunkte unterscheiden:
das Verstehen von Sprache und das Generieren von Sprache (Dale et al., 1998, S. 1).
Sprachverstehen zielt darauf ab, Sprache zu analysieren und eine sinnvolle Reprasen-
tation von Sprache zu erstellen, wiahrend Spracherzeugung darauf abzielt, aus einer
solchen Représentation Sprache zu generieren. Wahrend die Sprachverarbeitung der
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Rolle eines Lesers oder Zuhorers entspricht, iibernimmt die Spracherzeugung die
Funktion eines Schreibers oder Sprechers. Trotz dieser unterschiedlichen Zielsetzun-
gen basieren Methoden beider Teilbereiche héufig auf dhnlichen Ansétzen. Zudem
erfordern zahlreiche NLP-Systeme die Kombination von Aufgaben aus beiden Berei-
chen. Um Texte zu libersetzen muss beispielsweise zunéachst die Eingabe des Nutzers
analysiert und daraufhin eine passende Ubersetzung generiert werden.

3.2 Kiinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen

Methoden aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz spielen bei der Verarbeitung
natiirlicher Sprache eine wichtige Rolle. Dieser Abschnitt gibt daher einen Uber-
blick iiber die Begriffe Kinstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen und zeigt die
Verzahnung von Kiinstlicher Intelligenz und Verarbeitung natiirlicher Sprache auf.
Eine prézise Definition der Begriffe ist nicht das Ziel dieser Arbeit, zumal selbst in
der Fachliteratur Uneinigkeit iber deren genaue Abgrenzung besteht. In diesem Ab-
schnitt sollen jedoch die beiden Begriffe und ihre Verwendung in der Literatur kurz
erlautert werden und ihre Beziehung zur Verarbeitung natiirlicher Sprache dargelegt
werden. Zudem werden zentrale Aspekte hervorgehoben, die im Zusammenhang mit
diesen Konzepten immer wieder eine Rolle spielen.

Kiinstliche Intelligenz

Der Begriff , Kiinstliche Intelligenz“ (KI, engl. Artificial Intelligence) wurde erst-
mals im Jahr 1955 in einem Vorschlag fiir die Inhalte eines Sommerprojekts am
Dartmouth College erwiahnt (McCarthy et al., 1955). Bereits dort wurden Themen
studiert, die auch heute noch zentrale Bestandteile der KI-Forschung darstellen. Da-
zu zahlen beispielsweise die Automatisierung, das Auslesen, Verstehen und Erzeugen
von Texten durch Computer und neuronale Netzwerke. McCarthy et al. (1955) woll-
ten mit diesem Sommerprojekt an der Vermutung forschen, dass , jeder Aspekt des
Lernens oder jedes andere Merkmal der Intelligenz prinzipiell so genau beschrieben

werden kann, dass man eine Maschine bauen kann, die es simuliert“! [Ubers. d. Verf.]
(McCarthy et al., 1955, S. 2).

Trotz der langen Forschungsgeschichte existiert bis heute keine allgemein anerkannte
Definition des Begriffs ,,Kiinstliche Intelligenz®. Dies liegt unter anderem daran, dass
der zugrundeliegende Begriff der , Intelligenz“ selbst nicht eindeutig gefasst ist und je
nach disziplindrem Kontext unterschiedlich interpretiert wird (D. G. Myers, 2014, S.
400). In der Praxis bearbeiten KI-Systeme heute ein breites Spektrum an Aufgaben,
die sich in die fiinf Aufgabenbereiche

e Deduktionssysteme und maschinelles Beweisen;

» Wissensbasierte Systeme;

1 The study is to proceed on the basis on conjecture that every aspect of learning or any other
feature of intelligence can in principle be so presicely described, that a machine can be made to
simulate it.“
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o Robotik;
o Musteranalyse und Mustererkennung;

o Intelligente multimodale Mensch-Maschine-Interaktion wie Analyse und Ver-
stehen von Sprache, Bildern und anderen Formen menschlicher Interaktion

einteilen lassen (Bundesregierung Deutschland, 2018, S. 5).

Bereits hier wird die enge Verkniipfung von KI und NLP ersichtlich, da die Verarbei-
tung natiirlicher Sprache als ein Aufgabenbereich des Begriffs kiinstlicher Intelligenz
ausgewiesen wird. Auch ein Blick auf die Inhalte des Sommerprojekts zeigt, dass NLP
bereits seit der Begriffsneuschépfung von KI ein wichtiger Aufgabenbereich zu sein
scheint. So heifit das zweite der vorgestellten KI-Probleme ,,How Can a Computer
be Programmed to Use a Language“ (McCarthy et al., 1955, S. 2).

Sehr bekannt im Zusammenhang mit den Begriffen KI und NLP sind auch die Vorar-
beiten von Alan Turing. Turing stellte in seiner Veroffentlichung ,,Computing Machi-
nery and Intelligence“ (Turing, 1950) die Frage, ob Maschinen denken kénnen. Um
die Schwierigkeit zu umgehen, Begriffe wie ,,Denken” und ,Intelligenz“ definieren zu
miissen, schligt er vor, die Frage allein durch Beobachtung eines Experiments zu be-
antworten. Dieses Experiment ist auch als Turing- Test bekannt (Nebel, 2019, S. 304).
Der Test beschreibt ein Szenario, in dem ein menschlicher Beobachter schriftlich mit
zwei Gesprachspartnern kommuniziert: einem Menschen und einer Maschine. Ge-
lingt es dem Beobachter nicht, zu identifizieren, welcher Gesprachspartner Mensch,
welcher Maschine ist, so gilt die Maschine nach Turings Ansatz als ,intelligent®.

Zu Turings Zeit war der Test lediglich ein Gedankenexperiment, da die technische
Hardware noch zu eingeschrankt war, um solche Systeme zu realisieren. Dennoch
hat der Turing-Test die Entwicklung der KI gepriagt. Hayes und Ford (1995, S. 972)
warnen allerdings davor, die Definition des Begriffes KI am erfolgreichen Bestehen
des Turing-Tests fest zu machen. Als Grund nennen sie unter anderem, dass sich
der Turing-Test nur auf die maschinelle Sprachverarbeitung fokussiert und andere
Felder der KI, wie etwa Computervision oder Robotik, unberticksichtigt 1asst (Hayes
& Ford, 1995, S. 972 - 973). Letztlich tiberpriift der Test ausschliellich, ob ein KI-
System eine ganz bestimmte Aufgabe so ausfithren kann, dass die Ergebnisse nicht
von denen eines Menschen zu unterscheiden sind. Dabei wird jedoch nur diese eine
Aufgabe aus der Vielzahl moglicher Téatigkeiten betrachtet, die ein KI-System poten-
ziell iibernehmen konnte. Dass diese Aufgabe aus der Sprachverarbeitung stammt,
zeigt allerdings auch, dass Turing die natiirlich-sprachliche Kommunikation als zen-
tralen Aufgabenbereich der KI betrachtet.

Um KI-Systeme zu entwickeln werden unterschiedliche Methoden eingesetzt. Die-
se Methoden lassen sich in regelbasierte Methoden und maschinelle Lernmethoden
unterscheiden. Ein grundlegender Unterschied besteht in der Rolle, die die Daten
bei den verschiedenen Methoden einnehmen. Bei regelbasierten Methoden spielen
Daten eine untergeordnete Rolle. Es werden Entscheidungsregeln festgelegt, welche
auf Basis von Wissen konstruiert werden. Maschinelle Lernmethoden sind hingegen
datengetrieben (Dobel et al., 2018, S. 11). Dieser Aspekt wird bei der Vorstellung
der unterschiedlichen Klassen von maschinellen Lernmethoden deutlich.
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Trainingsphase Testphase
Trainingsdaten ("unbekannte”) (unbekannte)
(Lerndaten) Testdaten Daten
- Anwenden des Modells:
Modelltraini » Bewertung des Modells:
SeETIaIng Vorhersage und Abgleich Vorhersage
T mit Testdaten
|

Mode”verbesserungen

Abbildung 3.1: Schritte des iiberwachten Lernens

Maschinelles Lernen
Das Maschinelle Lernen (ML, engl. Machine Learning) lasst sich in die drei Klassen
von Methoden

o bestirkendes Lernen (engl. reinforcement learning)
o untberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning)

o dberwachtes Lernen (engl. supervised learning)

unterteilen (Biehler et al., 2024, S. 3; Hazzan & Mike, 2023, S. 203; Heesen, 2023,
S. 19 - 24).

Das Vorgehen beim bestirkenden, uniiberwachten und tiberwachten Lernen wird
anhand eines Klassifizierungsproblems vorgestellt. Bei einem Klassifizierungsproblem
geht es darum eine Zuordnungsfunktion

FiRY 5 Ky, Ky}

zu finden, die Datenpunkte z; € R™ mit ¢ = 1, ..., N in eine endliche Menge von m
verschiedenen Klassen {Kj, ..., K,,} einteilt. Das Ziel besteht darin méglichst viele
Datenpunkte korrekt zuzuordnen. Welche ML-Klasse zur Bestimmung der Zuord-
nungsfunktion geeignet ist, hangt von der verfiigharen Information ab.

Beim bestarkenden Lernen wird die Riickmeldung zu einer Aktion genutzt, um zu-
kiinftige Entscheidungen zu verbessern. Im Kontext des Klassifizieurngsproblems
bedeutet dies, dass die iiber die Zuordnungsfunktion f ermittelten Klassenzugeho-
rigkeiten f(x;) mehrerer Datenpunkte extern bewertet werden. In einem néchsten
Schritt werden die Bewertungsdaten dafiir genutzt, die Zuordnungsfunktion und da-
mit die Entscheidungsregel anzupassen.

Das uniiberwachte Lernen hat das Ziel, Muster und Zusammenhénge in Daten zu
finden. Zur Verfiigung stehen allerdings nur die Eingangsdaten und kein zugehoriger
Output. Wird erneut das Beispiel eines Klassifizierungsproblems betrachtet, so be-
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deutet dies, dass zwar Datenpunkte x;, aber nicht deren Klassenzugehorigkeit K,
vorliegen. Das Ziel ist es, die Eingangsdaten in geeignete Klassen zu unterteilen.

Im Gegensatz dazu liegen beim iiberwachten Lernen Eingangsdaten vor, deren zu-
gehoriger Output gegeben ist. Wird wieder das Beispiel eines Klassifizierungspro-
blems betrachtet, so werden beim tiberwachten Lernen Eingangsdaten x; fiir die
Entwicklung eines Klassifizierungsalgorithmus genutzt, deren Klassenzugehorigkeit
K., (Output) bereits bekannt ist. Diese Daten werden auch als Trainingsdaten und
das Auswerten der Trainingsdaten als Lernen oder Training bezeichnet (vgl. Ab-
bildung 3.1, Trainingsphase). Aus mathematischer Sicht handelt es sich beim Trai-
ning um die Bestimmung von Parametern eines gewédhlten Modellansatzes (Biehler
et al., 2024, S. 3). Das Modell, welches bei Klassifizierungsproblemen durch die Zu-
ordnungsfunktion f reprasentiert wird, soll den Zusammenhang zwischen bekannten
Eingangsdaten und der Klassenzugehorigkeit bestmoglich beschreiben. Anschliefend
werden sogenannte Testdaten (y, K,) mit y € R” und K € {Kj,..., K,,} genutzt,
um zu validieren, wie gut das Modell fiir die Anwendung auf Daten, die nicht beim
Training verwendet wurden, geeignet ist. Bei der Bewertung des Modells, auch Test-
phase genannt wird das Modell auf die Testdaten angewandt und die tiber die Zuord-
nungsfunktion ermittelte Klassenzugehorigkeit f(y) mit der tatsichlichen Klassen-
zugehorigkeit K, verglichen (vgl. Abbildung 3.1, Testphase). Ziel ist es, das gelernte
Modell schliefflich zur Klassifizierung von Daten, die sich noch nicht im Trainings-
oder Testdatensatz befinden und deren Klassenzugehorigkeit tatséchlich unbekannt
ist, anwenden zu konnen (vgl. Abbildung 3.1, Anwendungsphase). Insgesamt wird
somit eine datengetriebene mathematische Modellierung vorgenommen.

Beispiele fiir Methoden des tiberwachten Lernens sind unter anderen Support Vector
Machines und Ndachster-Nachbar- Verfahren (Débel et al., 2018, S. 10). Bei Support
Vector Machines wird die Zuordnungsfunktion durch Festlegen einer Hyperebene
formuliert. Diese Hyperebene, trennt im Falle eines Zwei-Klassen-Klassifizierungs-
problems die Klassen so, dass der Abstand zwischen der separierenden Hyperebe-
ne und den néchstgelegenen Datenpunkten beider Klassen maximiert wird. Beim
Néchster-Nachbar-Verfahren wird ein zu klassifizierender Datenpunkt der Klasse des
nachstliegenden Datenpunkts zugeordnet. Das Verfahren ist allerdings insofern ein
Spezialfall unter den hier genannten Methoden, als dass das Training nicht vorgela-
gert, sondern zeitgleich mit der Anwendung des Modells auf Testdaten oder génzlich
neuen Daten stattfindet. Die Zuordnungsfunktion wird somit bei jeder Anwendung
erneut ermittelt. Eine ausfiihrlichere Behandlung des Néachster-Nachbar-Verfahren
erfolgt in Teil IV dieser Arbeit.

Auch sogenannte N-Gramm-Modelle, die zur Vorhersage eines Wortes basierend auf
den bereits geschriebenen Wortern (der sogenannten Wortvorgeschichte) verwendet
werden, lassen sich unter einem gewissen Blickwinkel dem iiberwachten Lernen zu-
ordnen. In diesem Kontext dienen die Wortvorgeschichten als Eingabedaten und das
jeweils folgende Wort als Output. Die Vorhersage des nachsten Wortes erfolgt anhand
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung deren Parameter auf Basis von Trainingsdaten
geschitzt werden. Fine tiefergehende Behandlung von N-Gramm-Modellen erfolgt
in Teil I11.
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Diese Arbeit beschriankt sich auf Methoden des iiberwachten Lernens zur Losung
von Problemstellungen aus dem NLP. Bei Problemen aus dem NLP sind die da-
bei verwendeten Trainings- und Testdaten zumeist geschriebene oder gesprochene
Sprachelemente.

3.3 Kiinstliche Intelligenz und Verarbeitung
natiirlicher Sprache als Lerninhalt in der Schule

Kiinstliche Intelligenz als Lerninhalt in der Schule

In der heutigen digitalen Welt gewinnt KI zunehmend an Bedeutung in allen Be-
reichen des Lebens (zum Beispiel in der Wissenschaft, der Wirtschaft, der Kunst
und der Bildung). Dies liegt vor allem an der steigenden Menge an verfiigharen
Daten, aber auch der gestiegenen Rechenleistung, sowie der groflen Nachfrage der
Gesellschaft nach automatisierten Losungen fiir verschiedenste Anwendungen (Bun-
desregierung Deutschland, 2018, S. 10). Schiilerinnen und Schiiler interagieren téglich
mit KI-Systemen wie intelligenten Sprachassistenten (z. B. Siri und Alexa), Chat-
bots (z.B. ChatGPT) oder personalisierten Empfehlungssystemen (z.B. beim Online-
Shopping oder der Auswahl von Streaming-Inhalten auf Plattformen wie Netflix oder
Spotify). Gleichzeitig hat KI bereits tiefgreifenden Einfluss auf die Berufswelt ge-
nommen und wird, da Unternehmen immer mehr auf KI-Technologien zurtickgreifen,
in Zukunft eine noch bedeutendere Rolle spielen.

Angesichts dieser Entwicklung ist es essenziell, Heranwachsende darauf vorzuberei-
ten, nicht nur als verantwortungsvolle Nutzende, sondern auch als aktive Mitgestal-
tende von KI-Systemen zu agieren. Um eine breite Bildung in diesem Bereich zu
ermoglichen, sollte KI als Lerninhalt im schulischen Kontext etabliert werden. Diese
Forderung wurde bereits oft formuliert (Evangelista et al., 2018, S. 5; Long & Ma-
gerko, 2020, S. 1; Mertala & Fagerlund, 2023, S. 12 - 13; Miao & Shiohira, 2024, S.
3; Opel et al., 2019, S. 285; Tedre et al., 2021, S. 110569; Touretzky et al., 2019,
S. 9798; Vartiainen et al., 2021, S. 1). Auch die intensive Forschung zum Lehren
und Lernen von ML im Schulunterricht (Sanusi et al., 2023, S. 5986) zeigt, dass
sich das Forschungsfeld einig ist, dass KI und insbesondere deren Funktionsweise
als Lerninhalt im schulischen Unterricht adressiert werden sollte. Der Aufbau eines
grundlegenden Verstandnisses der Funktionsweise von KI-Systemen ist unerlasslich,
um Chancen, Risiken und Gestaltungsmoglichkeiten von KI einschatzen zu kénnen
und damit die Lernenden nicht nur fiir den Umgang mit KI-Systemen im Alltag
sondern auch fir die zukiinftige Berufswelt vorzubereiten.

Eine Begriindung, KI als Bildungsinhalt zu identifizieren, lasst sich auch aus dem
Bildungskonzept von Wolfgang Klafki (1995) ableiten. KI kann aufgrund seiner ak-
tuellen und zukiinftigen Bedeutsamkeit fiir die Gesellschaft in kultureller, sozialer,
wirtschaftlicher und wissenschaftlicher Hinsicht als wesentlicher Inhalt der Allge-
meinbildung des gegenwértigen Zeitalters, von Klafki (1995, S. 99) auch als ,epo-
chaltypisches Schliisselproblem® bezeichnet, gezdhlt werden (Tulodziecki, 2020, S.
374). Laut Klafki (1995, S. 99) sollen Bildungsinhalte angepasst an diese Schliissel-
probleme vermittelt werden.
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der Schule

Um KI-Systeme nicht nur anwenden zu kénnen, sondern auch deren Funktionsweise
zu verstehen, ist die Auseinandersetzung mit konkreten Methoden des Maschinel-
len Lernens notwendig. Sie ermoglicht es zu erkennen, dass KI-Systeme auf bereits
erfassten Daten basieren und allein aus diesen Schliisse ziechen und Verallgemeine-
rungen auf unbekannte Daten durchfithren. Ein solcher Einblick hinter die Fassade
von KI-Anwendungen, wie etwa den scheinbar empfindungsfahigen und emotional
komplexen Personlichkeiten von Sprachassistenten wie Siri oder Alexa, soll ein fun-
diertes und kritisches Verstandnis dieser Technologien férdern.

KI als Lerninhalt im Mathematikunterricht

KI-Bildung kann und sollte dabei zu einem grofien Teil im Mathematikunterricht
stattfinden (Bauer et al., 2023, S. 52; Biehler et al., 2024, S. 3; Opel et al., 2019,
S. 285; Schonbrodt et al., 2022, S. 75). Ein Hauptgrund ist die inhaltliche Néhe zur
Mathematik. Die Entwicklung von KI-Systemen erfordert ein umfangreiches Wissen
und Kompetenzen im Fach Mathematik (Hazzan & Mike, 2023, S. 203; Miao & Shio-
hira, 2024, S. 34). Dies ist darauf zuriickzufithren, dass es sich beim Maschinellen
Lernen letztlich um datengetriebene mathematische Modellierung handelt. Dabei
werden die Modellaussagen im Vergleich zu einer rein deskriptiven Modellierung auf
ungesehene Daten verallgemeinert, um Vorhersagen treffen zu konnen. KI-Systeme
basieren somit im Kern auf mathematischen Methoden. Aus dieser Sichtweise erge-
ben sich zwei naheliegende Ankniipfungspunkte an den Mathematikunterricht: der
Umgang mit Daten und die mathematische Modellierung.

Fiir die Entwicklung eines KI-Systems bedarf es (gegebenenfalls) der Sammlung, der
Exploration, der Aufbereitung, der Analyse von Daten sowie der Interpretation der
Datenanalyse und der Prognose aufgrund von Daten. Werden Lernende im Zusam-
menhang mit der Thematisierung von KI mit dem Umgang mit Daten geschult, so
kann deshalb der Aufbau einer umfassenden Datenkompetenz im Sinne einer Data
Literacy (Schiiller et al., 2019, S. 16) unterstiitzt werden.

Die Thematisierung von KI als Lerninhalt ermdoglicht es auflerdem, mathematische
Konzepte in einem relevanten und hochaktuellen Kontext anzuwenden und bietet so
die Gelegenheit zur Modellierung realer Probleme im Mathematikunterricht (Schon-
brodt et al., 2022, S. 74). Dies kann helfen, die Motivation der Lernenden fiir Ma-
thematik zu steigern, indem die Relevanz der Mathematik fiir KI-Systeme dargelegt
wird und ein Kontext behandelt wird, welcher derzeit Gegenstand des gesellschaft-
lichen Interesses ist.

Ein Einblick in die Funktionsweise von KI-Systemen zeigt Lernenden, dass solche
Systeme auf mathematischen Methoden basieren. Die verwendeten Methoden sind
oftmals, sofern sie geeignet didaktisch reduziert werden, mit mathematischem Schul-
wissen zuganglich und kénnen von Schiilerinnen und Schiilern nachvollzogen werden.
Die Aufklarung iiber die entscheidende Rolle der Mathematik bei der Entwicklung
von KI-Systemen kann dazu beitragen, Missverstandnisse iiber die Natur und Fé-
higkeiten von KI-Systemen zu vermeiden. Auch Mertala und Fagerlund (2023, S. 12
- 13) sprechen sich fiir einen Aufbau eines tieferen Verstédndnisses tiber die Funkti-
onsweise von KI-Systemen aus um typischen Fehlvorstellungen wie der Vorstellung
einer Anthropomorphen KI, einem KI-System mit vorinstalliertem Wissen sowie ei-
nem nicht-technologischen KI-System entgegenzuwirken.
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Zudem kann die Thematisierung von KI als Lerninhalt im Mathematikunterricht
helfen, innermathematisch vernetzend zu denken. KI-Anwendungen basieren auf ver-
schiedenen mathematischen Disziplinen wie Statistik, Wahrscheinlichkeitsrechnung,
linearer Algebra und Optimierung. Die Behandlung dieser Themen im Zusammen-
hang mit KI kann helfen, die Verbindungen zwischen diesen mathematischen Berei-
chen zu erkennen.

Insgesamt ist die Thematisierung von KI im Mathematikunterricht somit aufgrund
der inhaltlichen Néhe nicht nur naheliegend, sondern bietet auch vielfaltige Chancen
fiir den Mathematikunterricht.

NLP als Lerninhalt im Mathematikunterricht

Insbesondere NLP als Anwendungsbereich der KI-Forschung eignet sich fiir eine
Thematisierung im Mathematikunterricht. Ein wesentlicher Grund dafiir ist die en-
ge Verbindung zwischen NLP und mathematischen Konzepten. Obwohl NLP oft
mit sprachwissenschaftlichen Forschungsgebieten und der Informatik in Verbindung
gebracht wird, so spielt dennoch die Mathematik eine wichtige Rolle. Um die Ver-
arbeitung von Sprache durch den Computer zu ermoglichen, miissen mathematische
Modelle von sprachlichen Strukturen entwickelt werden (Nugues, 2006, S. 1).

NLP wird zudem als auflerst wichtiger Teilbereich der KI angesehen. Viele Fachpu-
blikationen zu KI kénnen dem Teilgebiet NLP zugeschrieben werden (Buchkremer,
2020, S. 38 - 39), und auch die derzeit vieldiskutierten Chatbots (u.a. ChatGPT,
Perplexity) sind eine Anwendung des NLP. NLP zdhlt auBerdem zu einem der Teilbe-
reiche, der bereits seit der Begriffsneuschopfung von KI unter diesem Begriff gefasst
wurde. Der darauffolgende Aufschwung von KI-Technologien ist auf die Notwen-
digkeit der Analyse unstrukturierter Informationen insbesondere der Analyse un-
zahliger Textdaten zuriickzufithren und somit ebenfalls zu einem groflien Teil dem
Anwendungsgebiet des NLP zuzurechnen (Buchkremer, 2020, S. 35).

Die Thematisierung dieses Teilbereichs im Unterricht ist besonders deshalb relevant,
weil sich insbesondere die Fehlvorstellung einer anthropomorphen KI bei Lernenden
durch die natiirlichsprachlichen Interaktion mit Sprachassistenten wie Alexa und Si-
ri ergeben (Kim et al., 2023, S. 9828; Mertala & Fagerlund, 2023, S. 9). Uber die
Funktionsweise dieser NLP-Technologien aufzukliren erscheint deshalb notwendig,
um ein korrektes Verstdandnis von KI im Allgemeinen zu vermitteln. Dies wird auch
durch die Formulierung der von Touretzky et al. (2019) aufgestellten groen Ideen,
die alle von Klassenstufe 1 bis 12 kennen sollten, bekraftigt. NLP taucht an vielen
Stellen dieser Arbeit aber insbesondere im Zusammenhang mit einer ihrer ,Five Big
Ideas®, die alle Lernende kennen sollen, auf. Diese Idee besagt, dass die Gestaltung
von KI-Systemen, die komfortabel mit Menschen interagieren, eine grofie Heraus-
forderung fir KI-Entwicklung darstellt (Touretzky et al., 2019, S. 9797). Lernende
sollen einordnen kénnen, welche Art von Anfragen in natiirlicher Sprache von einem
KI-System verstanden werden konnen und verstehen, wie das Analysieren von Sét-
zen sowie das Generieren von Text funktioniert (Touretzky et al., 2019, S. 9798). In
einer ihrer weiteren groflen Ideen stellen sie zudem die Tatsache, dass KI-Systeme
Sensoren fiir die Wahrnehmung der Auflenwelt nutzen, als besonders wichtig heraus
(Touretzky et al., 2019, S. 9797). Sie nennen in diesem Zusammenhang die Sprach-
erkennung als ein Beispiel aus dem NLP Kontext (Touretzky et al., 2019, S. 9798).
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4 Ableitung und Verortung des
Forschungsvorhabens

4.1 Ableitung des Forschungsvorhabens

In Abschnitt 2.2 wird dargelegt, weshalb Modellierungsaufgaben in den Mathema-
tikunterricht integriert werden sollen. Zudem wird ein Hinweis benannt, der nahe-
legt, dass diese Aufgaben im Regelunterricht bislang nur einen begrenzten Stellen-
wert einnehmen. Abschnitt 3.3 beleuchtet die Bedeutung der Thematisierung von
KI und der Funktionsweise von KI-Systemen im schulischen Kontext, insbesondere
im Mathematikunterricht. Dariiber hinaus wird im nachfolgenden Abschnitt (vgl.
Abschnitt 4.2) verdeutlicht, dass die Entwicklung von Lernmaterialien fiir den Ma-
thematikunterricht, welche Maschinelles Lernen als Lerninhalt aufgreifen, bislang
kaum vorangetrieben wurde.

Aus der Notwendigkeit eines stérker realitédtsbezogenen Unterrichts und des Bedarfs
an Entwicklungsforschung im Bereich der KI-Bildung ergibt sich das Ziel dieser Ar-
beit: die Entwicklung von Lernmaterialien fiir Modellierungsprojekte, die die Funk-
tionsweise von KI und Methoden des ML anhand realer Problemstellungen einfiihrt.
Dabei soll insbesondere NLP als wichtiger Anwendungsbereich von KI thematisiert
werden (vgl. Abschnitt 3.3). Zielgruppe der Modellierungsprojekte sind Kurse und
Klassen der gymnasialen Mittel- und Oberstufe.

Das Lernmaterial soll somit zwei zentrale Ziele verfolgen. Auf der einen Seite soll
den Lernenden durch die Bearbeitung des Lernmaterials ermoglicht werden, die Ma-
thematische Modellierung als Metakonzept fiir die mathematische Herangehensweise
an reale Probleme kennenzulernen. Dabei soll bewusst gemacht werden, welche Re-
levanz die Mathematik fiir Probleme aus der Realitdt hat und wie sie systematisch
eingesetzt werden kann, um reale Probleme zu l6sen. Exemplarisch soll die Losung
eines realen Problems aus dem NLP-Kontext betrachtet werden und damit gleich-
zeitig die Relevanz und Rolle der Mathematik fiir die Entwicklung von KI-Systemen
herausgestellt werden. Das Lernmaterial soll zur Entmystifizierung von KI beitragen,
indem es aufzeigt, wie solche Systeme mithilfe von Mathematik entwickelt werden
und welche Rolle der Mensch bei ihrer Entwicklung spielt. Dabei sollen die Ler-
nenden ausgewahlte mathematische Methoden, die im Bereich des NLP verwendet
werden, kennen lernen und problembezogen anwenden. Um insbesondere die Bedeu-
tung der Schulmathematik fiir die Entwicklung von KI-Systemen herauszustellen,
soll an das jeweilige Vorwissen angekniipft werden. Die mathematischen Methoden
konnen aber (notwendigerweise) zum Teil auch iiber das Niveau des Schulstoffes
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4 Ableitung und Verortung des Forschungsvorhabens

hinausgehen, weshalb das Lernmaterial einen Ausblick auf hochschulmathematische
Inhalte gibt. Bei der Erarbeitung neuer Inhalte insbesondere neuer komplexer Inhal-
te kann das Material lediglich als Einfithrung dienen. Fiir eine nachhaltige Festigung
neuer mathematischer Inhalte sind vertiefende Ubungen und weitere Anwendung der
mathematischen Methoden auf andere Kontexte notwendig.

Der Schwerpunkt liegt weniger auf dem Ausbau von Modellierungskompetenzen,
sondern vielmehr darauf, die Bedeutung der Mathematik im Alltag der Lernenden
zu betonen. Ziel ist es, die Einstellung gegentiiber dem Fach Mathematik positiv zu
beeinflussen, indem deren Relevanz fiir praxisnahe und moderne Themen wie KI
hervorgehoben wird.

Auf der anderen Seite soll das Lernmaterial, indem es tber die Funktionsweise von
KI-Systemen und deren mathematische Grundlage aufklart, zu einem vertieften Ver-
stdndnis von KI beitragen. Ziel ist es, Kompetenzen zu fordern, die fiir ein vertieftes
Verstédndnis von KI essenziell sind. Hierzu werden in Kapitel 6 iibergreifende Lern-
ziele vorgestellt, welche als Orientierung bei der Entwicklung dienen.

Konkret wird exemplarisch Lernmaterial zu zwei Modellierungsprojekten mit un-
terschiedlichen Problemstellungen aus dem Bereich NLP entwickelt. Die erste Pro-
blemstellung befasst sich mit der Funktionsweise eines Assistenzsystems, das beim
Verfassen von Nachrichten unterstiitzt, indem es Vorschlage fiir das nachste Wort ge-
neriert. Die zweite Problemstellung konzentriert sich auf die Erkennung gesprochener
Sprache. Somit liegt der Fokus einmal auf der Entwicklung eines Sprachmodells zur
Generierung von (textueller) Sprache und einmal auf der Entwicklung eines Modells
mithilfe dessen (verbale) Sprache identifiziert wird. Diese Auswahl soll die Vielsei-
tigkeit des Forschungsfeldes der Verarbeitung natiirlicher Sprache verdeutlichen, in-
dem sowohl die Aufgabenvielfalt mit den Schwerpunkten Sprachverstehen und Spra-
cherzeugung als auch die verschiedenen Arten von Sprache, die von KI-Systemen
verarbeitet werden konnen, thematisiert werden. Zudem resultiert die Auswahl der
Problemstellungen aus der Beriicksichtigung gewisser Kriterien, welche in Kapitel 7
bei der Formulierung der Design-Prinzipien fiir die Entwicklung von realitétsbezo-
genem Lernmaterial zum Thema KI dargelegt und schliellich in Abschnitt 14.2 und
Abschnitt 20.2 in Bezug zu den ausgewéhlten Problemstellungen reflektiert werden.

Die Entwicklung des Materials basiert auf einer stoffdidaktischen Analyse der bei-
den Problemstellungen sowie der fiir deren Losung erforderlichen mathematischen
Inhalte. Angesichts der Vielzahl an mathematischen Inhalten, die fiir die Losung
der beiden Probleme notwendig sind, wird hier nur eine mogliche Losung betrachtet
und deren Zugénglichkeit untersucht. An geeigneten Stellen werden jedoch alterna-
tive Ansétze aufgezeigt und begriindet, warum sie nicht weiterverfolgt werden oder
inwiefern es denkbar ware, auch diese didaktisch aufzubereiten. Dazu wird das Pro-
blem zunachst mit den ausgewahlten Methoden mathematisch modelliert, um die
relevanten mathematischen Inhalte identifizieren zu koénnen. Auf dieser Basis erfolgt
dann eine didaktische Reduzierung der mathematischen Inhalte, die in der Entwick-
lung von Lernmaterial miindet. Durch wiederholte Erprobung des Materials und die
daraus gewonnenen Erkenntnisse wird dieses gezielt verbessert.
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4.2 Abgrenzung zu bestehenden Forschungsarbeiten
und Lernumgebungen

In diesem Abschnitt wird ein Uberblick iiber die Veréffentlichungen zur Verarbei-
tung nattrlicher Sprache als Unterrichtsinhalt gegeben. Besonderes Augenmerk liegt
dabei auf Forschungsarbeiten, die entweder ebenfalls einen mathematischen Fokus
haben oder die gleichen Unterthemen, wie Spracherkennung und N-Gramm-Modelle,
adressieren und somit in enger Verbindung zur vorliegenden Arbeit stehen. Zudem
werden Lernumgebungen mit dhnlicher thematischer Ausrichtung vorgestellt, und
es erfolgt eine Abgrenzung des in dieser Arbeit entwickelten Lernmaterials. Es sei
darauf hingewiesen, dass trotz grofler Sorgfalt keine Garantie fiir die Vollstandigkeit
dieser Zusammenstellung gegeben werden kann.

Touretzky und Gardner-McCune (2023) nehmen die Spracherkennung mit Lernen-
den allerdings aus der sprachwissenschaftlichen Perspektive in den Blick. Hier geht
es mitunter auch um die Funktionsweise, diese wird allerdings eher oberflachlich
angesprochen. Zum Beispiel wird die Variabilitat der Ergebnisse als Indikator fiir
ein zugrundeliegendes statistisches Modell thematisiert sowie die Notwendigkeit von
Transformationen um zu einem verarbeitbaren Datenformat zu gelangen. Eine wei-
tere Thematisierung der Funktionsweise erfolgt nicht. Stattdessen sind zentrale Ele-
mente die unterschiedlichen Strukturebenen von Sprache, phonologisch als Gerausch,
lexikalisch als Worter, grammatikalisch als Syntax, semantisch als Wortbedeutung
und kulturell.

Weiterhin gibt es eine Zusammenstellung der Aufgaben des Wettbewerbs NACLO
(North American Computational Linguistics Olympiad), in dem Schiilerinnen und
Schiiler im auflerschulischen Rahmen linguistische Probleme 16sen (Radev, 2013).
Diese Problemstellungen bestehen hauptsachlich aus kleinen Aufgaben aus den Be-
reichen Computerlinguistik und Informatik, die mit logischen und analytischen Uber-
legungen gelost werden konnen. Komplexere Probleme, die das Erlernen neuer Me-
thoden erfordern wiirden, werden hingegen nicht behandelt. Ein Beispiel dafiir ist,
dass nur ein Teilaspekt der Spracherkennung behandelt wird, indem das Lesen von
Spektrogrammen fokussiert wird.

In Oldenburg (2008) wird tatsachlich starker die Funktionsweise des auch in dieser
Arbeit vorgestellten N-Gramm-Modells in den Blick genommen. Das Ziel ist dabei
nicht das Vorschlagen eines Wortes, sondern, das Generieren von von ihm so bezeich-
neten Zufallssatzen. Der Fokus liegt hier auf der Informatik und der Umsetzung der
Methode im Code. Es wird das Uni-, Bi- und Trigramm-Modell vorgestellt. Der
mathematische Hintergrund wird wenig bis gar nicht beleuchtet.

Dewan und Touretzky (2024) prasentieren ein Demonstrationstool zum N-Gramm-
Modell, das iiber einen Webbrowser zugénglich ist und speziell fiir den Einsatz mit
Lernenden entwickelt wurde. Mit diesem Tool kénnen durch Auslesen von Trainings-
texten mit wenigen Mausklicks neue Texte generiert werden. Allerdings fehlen in
dieser Arbeit konkrete Vorschldge und Implikationen fiir den Einsatz im Unterricht,
wie beispielsweise Aufgabenstellungen oder eine klare Vorgabe eines Lernpfades fiir
die Schiilerinnen und Schiiler.
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Weitere Lernumgebungen, die fiir das Erlernen des Verarbeitens natiirlicher Sprache
konzipiert sind (zum Beispiel Zhorai!, eCraft2Learn?, Teachable Machine®, Machi-
ne Learning for Kids*), thematisieren grundlegende Strategien zur Entwicklung von
KI-Systemen, bleiben die Funktionsweise betreffend jedoch sehr oberflichlich. Die
Verarbeitung natiirlicher Sprache spiegelt sich lediglich in der Art der Trainings-
und Testdaten wider, wahrend spezifische Methoden aus dem Bereich NLP unbe-
riicksichtigt bleiben.

Zudem soll ein kurzer Uberblick iiber die Veréffentlichungen zu ML als Lerninhalt
im Mathematikunterricht gegeben werden. Dabei werden auch Forschungsarbeiten
beriicksichtigt, die andere Anwendungsgebiete der KI als die Sprachverarbeitung
behandeln.

Es ist zunédchst festzustellen, dass es bisher insgesamt wenige Veroffentlichungen zu
diesem Lerninhalt aus mathematikdidaktischer Perspektive gibt. Wang und John-
son (2019) geben einen kurzen Uberblick iiber ausgewihlte KI-Konzepte, erliutern
die erforderlichen Kompetenzen fiir deren Verstandnis und untersuchen, wie diese in
US-amerikanischen High-School-Curricula fiir Mathematik integriert werden. Kon-
krete Uberlegungen zur Umsetzung fehlen jedoch. Umfangreichere Forschung zu KI
als Lerninhalt wird im Projekt ProDaBi® betrieben. Beispielhaft seien hier die Ar-
beiten von Biehler und Fleischer (2021) sowie Opel et al. (2019) genannt, die digitale
Lernmaterialien zu den ML-Methoden Neuronalen Netze und Entscheidungsbaume
vorstellen. Der Fokus der entwickelten Lernarrangements liegt auf der Forderung
von Kompetenzen aus der Statistik und der Informatik.

Weitere Forschungsarbeiten, in denen Entscheidungsbaume aus mathematikdidakti-
scher Perspektive analysiert werden, sind die Arbeit von Jablonka und Lengnink
(2022), die sich auf die Forderung algorithmischer Miundigkeit konzentrieren und
die Arbeit von Martignon et al. (2022), die den Fokus auf die Férderung von Risiko-
kompetenzen legen. Bauer und Lengnink (2024) stellen Lernmaterial vor, in welchem
Vorhersagen zur Vermittelbarkeit auf dem Arbeitsmarkt mit der Methode der logis-
tischen Regression getroffen werden. Eine weitere relevante Veroffentlichung stammt
von Hazzan und Mike (2022), die Lernmaterial mit Fokus auf der Statistik entwi-
ckelt haben. Sie untersuchen das k-nachste-Nachbarn-Verfahren hinsichtlich seiner
Eignung fiir Data-Science-Kurse an Schulen aus padagogischer und kognitiver sowie
algorithmisch-didaktischer Perspektive und bereiten das Thema fiir den Einsatz in
diesen Kursen auf.

Als am &dhnlichsten zu dieser Forschungsarbeit erweisen sich die Arbeiten, welche
ebenfalls im Projekt CAMMP entstanden sind. Diese verfolgen einen problembe-
zogenen Ansatz, was bedeutet, dass Strategien und Methoden des ML und andere
mathematische Inhalte ausgehend von einem Problem aus der Realitéit eingefiihrt
werden. Das Lernmaterial unterscheidet sich im Anwendungskontext und teilweise

siehe zhorai.csail. mit.edu

siehe https://ecraft2learn.github.io/uui/index.html
siehe https://teachablemachine.withgoogle.com/
siehe https://machinelearningforkids.co.uk/

1
2
3
4
Ssiche www.prodabi.de
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4.2 Abgrenzung zu bestehenden Forschungsarbeiten und Lernumgebungen

auch in der verwendeten ML-Methode von dem im Rahmen dieser Arbeit entwickel-
ten Lernmaterial. So befassen sich Schonbrodt (2022) mit Support Vector Machines,
die zur Entwicklung eines Bilderkennungssystems und eines Empfehlungssystems
genutzt werden. Kindler et al. (2023) entwickeln Lernmaterial zu Neuronalen Net-
zen im Kontext der Vorhersage von Lebenserwartungen. In der Veroffentlichung von
Schénbrodt et al. (2024) wird KI-Bildung in den Mathematikunterricht integriert,
indem mit Lernenden das k-nichste-Nachbarn-Verfahren am Beispiel der Aktivitats-
erkennung erarbeitet wird.

Insgesamt widmet sich jedoch keine der genannten Forschungsarbeiten mit dem spe-
zifischen Teilgebiet der KI - der Verarbeitung natiirlicher Sprache - als Lerninhalt aus
mathematikdidaktischer Perspektive. Das in Abschnitt 4.1 vorgestellte Forschungs-
vorhaben dieser Arbeit adressiert somit einen bisher wenig beachteten Bereich. Ins-
besondere die konkreten Anwendungen wie Spracherkennung oder Wortvorhersa-
ge bleiben unbeachtet. Das in dieser Arbeit behandelte N-Gramm-Modell, das zur
Wortvorhersage genutzt wird, stellt eine bislang nicht mathematikdidaktisch un-
tersuchte Methode dar. Auch in der allgemeinen Didaktikforschung finden sich nur
wenige relevante Arbeiten zu NLP als Lerninhalt, und wenn NLP-Themen behandelt
werden, bleibt die Analyse der Funktionsweise solcher Systeme meist oberfliachlich.
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Lernziele, Design-Prinzipien und
Rahmenbedingungen der
computergestutzten
Modellierungsprojekte






5 Einleitung

Dieser Teil der Arbeit stellt die iibergreifenden Lernziele, die Design-Prinzipien und
Rahmenbedingungen der in dieser Arbeit entwickelten Modellierungsprojekte vor.
Zentral sind dabei die Zielsetzungen des tibergeordneten Programms Computational
and Mathematical Modeling Program® (CAMMP), in dessen Kontext die Lehr- und
Lernmaterialien entstehen.

CAMMP ist ein Schiilerlabor an der Rheinisch-Westfélischen Technischen Hochschu-
le Aachen sowie eine Initiative an der Paris Lodron Universitat Salzburg sowie am
Karlsruher Institut fiir Technologie als Teil des Projekts Simulierte Welten?. Seit
2011 bietet es Modellierungsprojekte fiir Schiilerinnen und Schiiler der Jahrgangs-
stufen 7 bis 13 an. Das Ziel des Programmes ist es, die gesellschaftliche Bedeutung
von Mathematik einer breiten Offentlichkeit bewusst zu machen. Dazu soll durch
die Entwicklung innovativer Konzepte sowie Lehr- und Lernmaterialien Schiilerin-
nen und Schiilern erméglicht werden, moéglichst aktiv in das Losen auflermathema-
tischer, realer, relevanter, authentischer Probleme mithilfe mathematischer Model-
lierung und Computereinsatz einzusteigen. Die Mathematik wird im Rahmen von
CAMMP-Projekten somit nie um der Mathematik willen betrieben, sondern stets
zur Losung dieser Probleme eingesetzt. Der Computer spielt dabei eine zentrale
Rolle, doch sind die Materialien so konzipiert, dass keine Programmierkenntnisse
erforderlich sind, um das Angebot allen Schiilerinnen und Schiilern zugénglich zu
machen (Frank et al., 2022, S. 2).

Die Zielsetzungen des Programms CAMMP sind fiir die Definition iibergreifender
Lernziele und die Festlegung von Design-Prinzipien zentral. Kapitel 6 erlautert die
iibergreifenden Lernziele, die die angestrebten Kompetenzen beschreiben, die durch
die Teilnahme an den Modellierungsprojekten gefordert werden sollen. Thre Formulie-
rung orientiert sich neben den im Projektrahmen von CAMMP vorgegebenen Zielen
an einem in der Fachliteratur entwickelten Kompetenzrahmen fiir KI-Kompetenzen.
Um die Erreichung der Lernziele mit einer geeigneten Gestaltung der Materialien
zu unterstiitzen, werden in Kapitel 7 grundlegende Design-Prinzipien formuliert. Sie
dienen als Orientierung fiir die Gestaltung der Lehr-Lernarrangements.

Dariiber hinaus wird in Kapitel 8 und 9 der ganzheitliche Ansatz zur Durchfiihrung
kollaborativer Modellierungsaktivitaten vorgestellt, der im Rahmen des Programmes
CAMMP entwickelt wurde. Dazu zéhlen der grundlegende Aufbau der Lernmateria-
lien fiir die Modellierungsprojekte (vgl. Kapitel 8) und der Ablauf der Modellierungs-
projekte (vgl. Kapitel 9). Die in dieser Arbeit entwickelten Lernmaterialien werden

lsiehe www.cammp.online
2siehe simulierte-welten.de
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5 FEinleitung

dabei in zwei verschiedenen Modellierungsformaten erprobt: a) in Modellierungsta-
gen, die sich tiber einen Tag erstrecken, und b) in Modellierungs-Doppelstunden mit
einem kurzen Zeitrahmen von 1,5 Zeitstunden.
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6 Ubergreifende Lernziele

In Geisler et al. (under review) formuliert die Autorin iibergreifende Lernziele fiir
Modellierungstage mit Kl-Inhalten, die als Orientierung fiir die Entwicklung der
Lernmaterialien dienen. Die Formulierung dieser Lernziele basiert sowohl auf den
durch den Projektrahmen des Schiilerprojektes CAMMP vorgegebenen Zielsetzun-
gen als auch auf in der Literatur definierten KI-Kompetenzen. Im Folgenden werden
diese Lernziele vorgestellt und ihre theoretische Fundierung erlautert.

Aus Sicht der Mathematikdidaktik existiert bislang kein spezifischer Kompetenz-
rahmen fiir KI. Die Lernziele orientieren sich daher an den allgemeiner formulierten
Kompetenzen, welche von Long und Magerko (2020) zu einer Al Literacy zusam-
mengefasst wurden. Diese Kompetenzen sollen Lernende dazu befahigen

» |--.] KI-Technologien kritisch zu bewerten; effektiv mit KI zu kommu-
nizieren und zusammenzuarbeiten; und KI als Tool online, zu Hause und
am Arbeitsplatz zu nutzen !

[Ubers. d. Verf.] (Long & Magerko, 2020, S. 598)

Der Kompetenzrahmen von Long und Magerko (2020), welcher in die Kategorien
,What is AI?“, What can Al do?”“, ,How does Al work?”“, ,How should AI be
used?“ und ,,How do people perceive AI?* unterteilt ist (Long & Magerko, 2020, S.
598), bietet aus mehreren Griinden eine geeignete Grundlage fiir die Formulierung
der Lernziele. Zum einen wird er in der wissenschaftlichen Literatur als eine der
einflussreichsten Arbeiten im Bereich der Al Literacy angesehen, was seine Relevanz
und Akzeptanz unterstreicht (Casal-Otero et al., 2023, S. 5). Zum anderen bezieht er
sich, ebenso wie die im Rahmen des Projektes CAMMP und somit auch die hier ent-
wickelten Modellierungsprojekte, auf Lernende ohne technischen Hintergrund (Long
& Magerko, 2020, S. 598). Zudem werden Programmierfahigkeiten — im Gegensatz
zu anderen Veroffentlichungen — nicht als notwendige Kompetenz der Al Literacy
angesehen (Laupichler et al., 2022, S. 13). Dies entspricht den Zielsetzungen des
Projekts CAMMP, bei dem die hier zu konzipierenden Modellierungsprojekte den
Fokus auf mathematische statt auf informatische Kompetenzen legen. Dariiber hin-
aus legt der Rahmen besonderen Wert auf die Vermittlung der Funktionsweise von
KI-Systemen und sieht das Maschinellen Lernen als zentralen Bestandteil von Al
Literacy (Long & Magerko, 2020, S. 599 - 601).

Fiir die Formulierung der Lernziele werden diejenigen Kompetenzen von Long und
Magerko (2020) berticksichtigt, welche die Funktionsweise von KI-Systemen betref-
fen. Dazu zahlen Kompetenzen zur Reprasentation und Verarbeitung von Daten

L to critically evaluate AI technologies; communicate and collaborate effectively with AI; and use
Al as a tool online, at home, and in the workplace.
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(Representations, Data literacy), zum Lernen aus Daten (Learning from Data), zu
den einzelnen Schritten des Maschinellen Lernens (ML-Steps) sowie zur Rolle des
Menschen bei der Entwicklung von KI-Systemen (Human Role in AI) aus der Kate-
gorie ,How does Al work?“. Diese Kompetenzen werden aus einer mathematischen
Perspektive spezifiziert und beinhalten sowohl konkrete mathematische Inhalte als
auch grundlegende mathematische Prozesse. Die ausformulierten Lernziele lassen
sich den einzelnen Schritten des Maschinellen Lernens (Datenaufbereitung, Modell-
auswahl, Trainingsphase, Testphase) zuordnen (vgl. Tabelle 6.1).

Zudem werden ethische Implikationen thematisiert, um den Lernenden eine reflek-
tierte Auseinandersetzung mit den Chancen und Risiken der Entwicklung und An-
wendung von KI-Systemen zu ermoglichen (AI Ethics). Durch die Behandlung ethi-
scher Fragestellungen soll erméglicht werden, sich eine fundierte Meinung tiber Nut-
zen und Gefahren von KI zu bilden. Ein solides Verstandnis der Funktionsweise
von KI-Systemen ist dabei essenziell, um ethische Herausforderungen — wie etwa
Diskriminierung durch statistische Verzerrungen — iiberhaupt erkennen zu konnen.

Die iibergreifenden Lernziele legen die angestrebten Kompetenzen fest, die durch
die Teilnahme an den Modellierungsprojekten gefordert werden sollen und sind da-
her fiir die Entwicklung der Lernmaterialien leitend. Sie werden in Abschnitt 13.1
und Abschnitt 19.1 fiir das Lehr-Lernarrangement der jeweiligen Problemstellung
prazisiert und in spezifische Teilziele iibersetzt.
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Tabelle 6.1: Ubersicht iiber die Lernziele in den Modellierungstagen, aufgeteilt auf
zentrale Schritte des Maschinellen Lernens, angelehnt an Geisler et al.

(under review)

Schritte Lernziele Zugehorige Kom-
des ML petenz der Al
Die Lernenden konnen ... Literacy von
Long und Mager-
ko (2020)
(L1) ...mathematische Représentationen von _
. . . Representations
Daten sowie deren computergestiitzte Verarbei- .
) Data Literacy
Daten- tung beschreiben.
au.fbe— (L2) ... Dateg explorieren }1nd, falls notwendig, Dt Wit
reitung  Daten aufbereiten und geeignet darstellen.
ML-Steps (model se-
Modell-  (L3) ... getroffene Annahmen erlautern und die lection),
auswahl  gewéhlte Funktionenklasse benennen. Human Role in Al
(L4) ... die Rolle von Trainingsdaten im ML- Learning from Data,
Prozess erlautern. ML-Steps (train)
(L5) ... die Funlftionsvveise der gewahlten ML- Lesrating fremn Data
Methode beschreiben.
o (L6) ... falls bei der gewéhlten Modellklasse
Trainings- notwendig, ein Optimierungsproblem formulie- MIL-Steps (train),
phase ren und die Parameter der gewéhlten Funkti- Human Role in Al
on als Losung des Optimierungsproblem bestim-
men.
(L7) ... Uberlegungen zur Verbesserung der ML-Steps (train)
Modellierung anstellen.
(L8) ... die Validierung der ML-Methode und ML-Steps (test)
die Rolle, die Testdaten dabei spielen, erlautern.
(L9) ... die aus dem entwickelten Modell gewon- .
) - Data literacy
nene (mathematische) Losung bewerten.
Test- (L10) ... ausgewdhlte statistische Qualitdtsma-
phase Be (bspw. Genauigkeit) zur Bewertung des Mo-
dells nennen und berechnen.
(L11) ... Ergebnisse von statistischen Qualitéits-
mafen hinsichtlich der Eignung des Modells fiir
die Anwendung interpretieren.
KI- (L12) ... zentrale ethische Aspekte hinsichtlich AT Ethics
Ethik Entwicklung und Einsatz des KI-Systems nen-

nen und beurteilen (z. B. Privatsphére, Daten-
schutz, Diskriminierung).
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7 Design-Prinzipien zur Erstellung
der Lehr- und Lernmaterialien

Ebenso bedeutend wie die Lernziele, welche iibergreifend fiir die Lernmaterialien
festgelegt werden, ist die Gestaltung der Materialien zur Erreichung dieser Ziele.
Daher werden fiir die Erstellung addquater Lehr- und Lernmaterialien und deren
Einsatz tbergreifende didaktische sowie didaktisch-methodische Design-Prinzipien
formuliert (Prediger et al., 2012, S. 454). Sie geben den Rahmen dafiir vor, wie die
Inhalte vermittelt werden und sind bei der Entwicklung der Lehr- und Lernmateria-
lien leitend.

Die Formulierung der Design-Prinzipien berticksichtigt die zeitlichen Rahmenbedin-
gungen sowie die Zielsetzungen des Lernarrangements. Zentrales Anliegen ist es, die
Relevanz der Mathematik fiir den Alltag der Lernenden herauszustellen, indem Pro-
bleme aus der realen Welt betrachtet und mithilfe von Mathematik gelost werden.
Im Lernarrangement steht daher die mathematische Modellierung einer realen Si-
tuation im Zentrum. Um die Relevanz der Mathematik deutlich zu machen ergeben
sich die Notwendigkeit, die Rolle der Mathematik herauszuarbeiten (DP4), sowie
Anforderungen an die Art der Problemstellung (DP5). Dartiber hinaus liegt ein be-
sonderes Augenmerk auf der inner- und auflermathematischen Interdisziplinaritat
der Problemstellung und ihrer Losung (DP3).

Gleichzeitig soll ein Verstindnis fiir die Funktionsweise von KI-Systemen aufge-
baut werden, sodass die Lernenden Moglichkeiten, Grenzen und Chancen von KI-
Systemen einschatzen konnen. Grundlegend dabei ist die Vermittlung von Wissen
zu Konzepten und Methoden aus dem Maschinellen Lernen. Aufgrund der Komple-
xitdt und Fille des zu erlernenden Wissens wird ein eher angeleiteter Lernansatz
gewahlt. Trotz des global stirker angeleiteten Ansatzes sollen jedoch Moglichkeiten
zur Diskussion und Kommunikation iiber die Lerninhalte geschaffen werden (DP2).
AuBerdem werden Differenzierungsmafinahmen (DP6) vorgesehen, um den unter-
schiedlichen Niveaus einer heterogenen Lerngruppe gerecht zu werden. Die Nutzung
geeigneter technischer Hilfsmittel (DP1) ist ebenfalls essenziell, da sie die Bearbei-
tung datenintensiver Problemstellungen aus dem Kontext des Maschinellen Lernens
erheblich erleichtert.

Da der Lerngegenstand Maschinelles Lernen im Kontext der Sprachverarbeitung
noch sehr neu ist, ist bisher wenig fachdidaktisches Wissen dazu vorhanden. Um
sich trotzdem an bewéhrten Kriterien orientieren zu kénnen, werden Hintergrund-
theorien zum Lehren und Lernen des mathematischen Modellierens und der Statistik
berticksichtigt.
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7 Design-Prinzipien zur Erstellung der Lehr- und Lernmaterialien

Da Maschinelles Lernen und Statistik inhaltlich eng verbunden sind, bieten sich
Ideen fiir die Gestaltung von Statistik-Lernumgebungen als wertvolle Grundlage fiir
das Design der hier zu entwickelnden Lernumgebung an. Die von Ben-Zvi et al.
(2018) entwickelten Prinzipien fiir das Design einer ,Statistical Reasoning Learning
Environment“ haben sich im Zusammenhang mit dem Lehren und Lernen im Bereich
Daten etabliert und dienen daher als Basis fiir die hier erstellten Design-Prinzipien.
Die grundlegenden Ideen von Ben-Zvi et al. (2018) flieBen insbesondere in DP1 und
DP2 ein und unterstiitzen zudem DP5.

Im Kontext der Modellierung kénnen Kriterien fiir gute Modellierungsaufgaben als
leitende Prinzipien angesehen werden. Diese Kriterien sollen helfen, eine Auswahl
geeigneter Problemstellungen fiir den mathematischen Modellierungsunterricht zu
treffen. Etabliert sind insbesondere die von Pohjolainen und Heilio (2016, S. 4)
benannten Kriterien, die unter anderem bei anderen Veroffentlichungen aus dem
Projekt CAMMP aufgegriffen werden (Frank et al., 2022, S. 4), weshalb diese bei
der Formulierung der Design-Prinzipien von besonderer Wichtigkeit sind. Weitere
Hintergrundliteratur aus der Modellierungsdidaktik, die zum Teil ebenfalls bereits
in Frank et al. (2022, S. 2) aufgegriffen wird, wird als Untermauerung der Design-
Entscheidungen herangezogen. Die Hintergrundtheorien zum Modellieren spiegeln
sich in DP2, DP3, DP4 und DP5 wider.

Insgesamt ergeben sich sechs Design-Prinzipien, die im Folgenden zusammen mit ih-
ren bereits angedachten Umsetzungsstrategien als Rahmen fiir die Entwicklung der
Lehr- und Lernmaterialien dargelegt werden. Die Reihenfolge der Design-Prinzipien
ist hierbei nicht als Gewichtung ihrer Bedeutung zu sehen:

Geeignete technische Hilfsmittel verwenden (DP1):

Die Nutzung technischer Hilfsmittel hat einen starken Einfluss auf die Art und Wei-
se, wie Lernende auf Daten zugreifen und diese untersuchen kénnen (Ben-Zvi et
al., 2018, S. 5). Um ein Verstandnis fiir die Prozesse des Maschinellen Lernens und
insbesondere fiir die Rolle, die Daten darin innehaben, zu vermitteln, muss die di-
gitale Lernumgebung fiir das Losen datenlastiger Probleme geeignet sein. Das der
Lernumgebung zugrunde liegende digitale Werkzeug muss in der Lage sein, grofie
Datenmengen verarbeiten und auf verschiedene Art darstellen zu kénnen. Die di-
gitale Lernumgebung soll zudem so zugénglich gemacht werden, dass Schiilerinnen
und Schiiler auch mit wenig oder keiner Programmiererfahrung in der Lernumge-
bung arbeiten konnen. Die digitale Lernumgebung soll die Moglichkeit bieten, den
Lernprozess auf verschiedenen Ebenen zu unterstiitzen, sei es in Form von Ent-
lastung beim Rechnen, mithilfe unterschiedlicher Darstellungsformen, verschiedener
Differenzierungsmoglichkeiten oder eines Feedbacksystems. Eine ausfiihrliche Erléu-
terung, inwiefern digitale Medien beim Modellieren unterstiitzen kénnen, ist in Ab-
schnitt 2.3 nachzulesen.

Diskussions- und Reflexionsanlisse in kooperativen Lernformen bieten
(DP2):

Angesichts der erwarteten Komplexitiat und Vielfalt der mathematischen Methoden,
die zur Entwicklung eines Systems zur Sprachverarbeitung erforderlich sind, wird
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ein eher angeleiteter Ansatz bei der Gestaltung des Lernmaterials gewahlt, um ei-
ne kognitive Uberforderung der Lernenden zu vermeiden. Trotz dieses angeleiteten
Ansatzes sollen Gelegenheiten fiir Reflexion und Diskussion iiber den Lerninhalt
insbesondere zwischen den Lernenden integriert werden. Um diesen Aspekt zu be-
riicksichtigen, soll die Bearbeitung des Materials in Partnerarbeit erfolgen. Diese
Sozialform soll zugleich eine gegenseitige Unterstiitzung bei der Bearbeitung der
Aufgaben ermoglichen und die Zusammenarbeit fordern. Dabei kann den Lernenden
verdeutlicht werden, dass Teamarbeit bei der Bewéltigung realer, komplexer Pro-
bleme von wichtiger Bedeutung ist (Pohjolainen & Heilio, 2016, S. 4). Zudem sollen
im Lernmaterial gezielt Aufgaben integriert werden, die den Austausch zwischen
den Lernenden und Diskussionen iiber den Lerngegenstand erfordern. Dazu gehoren
Aufgaben zur Sammlung von Ideen fiir einzelne Teilschritte der Modellentwicklung
und von Ideen fiir Modellverbesserungen sowie Reflexionsfragen. Die Forderung von
Kommunikationskompetenzen soll aulerdem durch Plenumsdiskussionen gewéahrleis-
tet werden, in denen Teilergebnisse gesichert, offene Fragen erértert und Ideen der
Lernenden diskutiert werden. Insgesamt soll das Lernarrangement dazu anregen,
Losungsansatze zu erlautern und zu begriinden, Erklarungen und Argumente von
anderen Lernenden aufmerksam nachzuvollziehen und alternative Denkansatze kri-
tisch zu hinterfragen (Ben-Zvi et al., 2018, S. 7).

Innermathematische und auflermathematische Interdisziplinaritiat inte-
grieren (DP3):

Die Modellierung realer Probleme bietet Gelegenheit, sowohl aufler- als auch inner-
mathematische Beziehungen aufzuzeigen. Dieses Potential soll im Lernarrangement
ausgenutzt werden, um ein vernetzendes Lernen zu ermoglichen. Fiir Pohjolainen
und Heilié (2016, S. 4) zahlt die Verkniipfung verschiedener mathematischer In-
halte zu den Kriterien fiir gute Modellierungsprobleme. Durch die Schwerpunktset-
zung dieses Dissertationsprojektes auf die Vermittlung mathematischer Methoden,
die fiir die Verarbeitung natiirlicher Sprache eine wichtige Rolle spielen, greifen die
entwickelten Modelle natiirlicherweise Inhalte aus ganz unterschiedlichen Bereichen
der Mathematik (bspw. Geometrie, Analysis, Stochastik, lineare Algebra) auf und
verkniipfen diese. Die innermathematische Vernetzung kann im Lernmaterial daher
leicht hervorgehoben werden. Auf diese Weise sollen tragfihige Sinnzusammenhénge
aufgebaut werden.

Neben dem Hervorheben der innermathematischen Beziehungen liegt ein zentrales
Element der Sinnkonstruktion im Mathematikunterricht im Aufzeigen der Bezie-
hung der mathematischen Begriffe zur Umwelt der Lernenden und damit in der
Betonung der auflermathematischen Interdisziplinaritdt der Problemstellung. Freu-
denthal (1973, S. 77) bezeichnet dies als das Prinzip der Beziehungshaltigkeit und
schreibt dazu

,Will man zusammenhangende Mathematik unterrichten, so muss man
in erster Linie die Zusammenhange nicht direkt suchen; man muss sie
langs der Ansatzpunkt verstehen, wo die Mathematik mit der erlebten
Wirklichkeit des Lernenden verkniipft ist. Das — ich meine die Wirklich-
keit — ist das Skelett, an das die Mathematik sich festsetzt.”
(Freudenthal, 1973, S. 77).
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Das Prinzip der Beziehungshaltigkeit steht in enger Beziehung zur Modellierung,
bei der Probleme aus der Realitat in mathematischer Form dargestellt und gelost
werden. Lernende erleben bei der Bearbeitung von Modellierungsaufgaben, wie Ma-
thematik in der Umwelt angewendet werden kann. Fiir die Losung der allermeisten
realen Probleme ist es dabei notwendig, unterschiedliche Fachperspektiven zu inte-
grieren. Beispielsweise erfordert die Losung von Problemstellungen aus dem Bereich
der Sprachverarbeitung neben der Nutzung mathematischer Methoden auch aufler-
mathematisches Wissen, primér aus der Linguistik und der Informatik aber zum
Teil auch aus der Physik. Pohjolainen und Heili6 (2016, S. 4) bezeichnen dies als
die ,multidisziplindre Natur der Modellierung®! [Ubers. d. Verf.], welche ihrer Mei-
nung nach in Lernmaterialien zur Modellierung beleuchtet werden soll. Sie setzen
die Multidisziplinaritat in direkten Zusammenhang mit der Rolle der Teamarbeit
beim Losen realer Probleme, die in der Wirtschaft und Forschung eine automati-
sche Folgerung der Interdisziplinaritat des Problems ist (vgl. DP2). Forschende aus
unterschiedlichen Fachdisziplinen arbeiten parallel und zumeist auch gemeinsam an
der Entwicklung eines Modells. Da die mathematischen Inhalte jedoch im Zentrum
stehen sollen, soll das neben dem Alltagswissen bendtigte auBlermathematische Wis-
sen im Lernmaterial in Form von ausfiihrlichen Erlauterungen bereit gestellt werden
(Frank et al., 2022, S. 2).

Rolle der Mathematik herausarbeiten (DP4):

Dass besonders die Mathematik fiir die Entwicklung von Systemen der Sprachver-
arbeitung relevant ist, soll deutlich gemacht werden, indem im Lernmaterial die
zentralen mathematischen Inhalte bei der Modellentwicklung und -validierung her-
ausgearbeitet werden. Um den Nutzen mathematischer Modelle zu verdeutlichen
(Pohjolainen & Heilio, 2016, S. 4), soll mit den Lernenden im Modellierungspro-
jekt ein didaktisch reduziertes aber dennoch funktionsfihiges KI-System entwickelt
werden. Dabei wird, wie auch von Ben-Zvi et al. (2018, S. 3) empfohlen, der Fo-
kus auf die zentralen mathematischen Inhalte gelegt. Im Gegensatz zur Auffassung
von Ben-Zvi et al. (2018, S. 3) wird jedoch nicht davon ausgegangen, dass die Ler-
nenden alle mathematischen Ideen selbst entwickeln, da diese bei der Konstruktion
eines KI-Systems zahlreich und teilweise komplex sind. Neue mathematische Inhalte
werden dann im Gegensatz zu einem methodenorientierten Ansatz problembezogen
eingefiihrt. Dies bedeutet, dass mathematische Strategien und Methoden erst dann
erlernt werden, wenn sie fiir die Modellierung des Problems vonnéten sind. In diesem
Sinne wird den Lernenden Gelegenheit gegeben,

,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 |...]*

(Winter, 1995, S. 37).

Dies stellt die erste der drei Grunderfahrungen dar, die laut Winter (1995) im Ma-
thematikunterricht angestrebt werden sollten (vgl. Abschnitt 2.2).

Das Lernmaterial soll daher ermoglichen, den gesamten Modellierungsprozess voll-
standig und mehrfach zu durchlaufen. Um auch komplexere reale Probleme in einem

I multidisciplinary nature of modelling®
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begrenzten Zeit- und Betreuungsrahmen mit den Lernenden losen zu konnen, wird
ein Ansatz verfolgt, der zwischen dem atomistischen Modellieren (Blomhoej & Hgj-
gaard, 2003, S. 128 - 129) und dem hollistischen Modellieren (Blomhoej & Hgjgaard,
2003, S. 128) anzusiedeln ist. Dabei werden alle Modellierungsschritte, wenn auch
abgegrenzt voneinander, durchlaufen. Die Unterteilung des Modellierungsprozesses
in kleinere, angeleitete Teilaufgaben soll helfen, schrittweise mathematische Formeln
und Verfahren zu entwickeln und die Losung von realen Problemen nachzuvollzie-
hen. Durch die Moéglichkeit der somit weitestgehend selbstgesteuerten Bearbeitung
der Aufgaben sollen die Lernenden aktiviert werden.

Um das Verstandnis fiir die zur Losung des Problems angewandten mathematischen
Methoden zu fordern, sollen die dafiir relevanten Berechnungen exemplarisch anhand
einfacher Beispiele durchgefiithrt werden. Hazzan und Mike (2023, S. 237) bezeichnen
diese Methode als ,,Hands-On-Tasks* und heben deren Bedeutung fiir das Verstiand-
nis von Methoden des Maschinellen Lernens heraus. Der Computer kann anschlie-
Bend genutzt werden, um die erforderlichen Berechnungen repetitiv und eventuell
leicht angepasst auf komplexere Ausgangssituationen auszufithren. Um die Hiirden
fiir die Lernenden weiterhin zu verringern und sich dennoch mit realen Problemen
beschéaftigen zu konnen, wird wie von Pohjolainen und Heili6 (2016, S. 4) vorgeschla-
gen, zunéchst ein moglichst einfaches, leicht zugéngliches Modell konstruiert. Dieses
kann anschlieend durch die immer detailliertere Anpassung der Annahmen an die
Problemsituation sowie daraus resultierende Verbesserungen préazisiert werden. Das
Lernarrangement soll jedoch auch aufzeigen, dass eine perfekte Losung zumeist nicht
erreichbar ist (Pohjolainen & Heilio, 2016, S. 4), weil die Realitat sich nicht kom-
plett in einem Modell abbilden ldsst und Vereinfachungen vorgenommen werden
miissen, um die Realsituation handhabbar zu machen. Gleichzeitig konnen damit
auch Grenzen der auf Basis der mathematischen Modelle entwickelten KI-Systeme
herausgestellt werden.

Authentizitit und Relevanz der Problemstellung beriicksichtigen (DP5):
Um die Bedeutung der Mathematik fiir reale Probleme ersichtlich zu machen, wer-
den bei der Auswahl und Ausgestaltung der Problemstellung verschiedene Aspekte
der Authentizitdt berticksichtigt. Authentizitdt meint dabei nach der Definition von
Niss (1992, S. 353), dass die Problemstellung in reale Praktiken oder Fachgebiete
aulerhalb der Mathematik eingebettet ist und sich mit tiblichen Problemen dieses
Bereichs befasst. Dabei kann und soll das Modellierungsproblem insbesondere nicht
nur hinsichtlich des Sachkontextes an sich authentisch sein, sondern auch hinsichtlich
der Fragestellung und der Verwendung der mathematischen Methode (Palm, 2009,
S. 3 - 19; Vos, 2011, S. 719 - 721). Authentizitat im Bezug auf die Fragestellung
bedeutet hierbei, dass diese von Forschenden aus dem entsprechenden eingebetteten
Fachgebiet ebenfalls gestellt werden wiirde. Die Verwendung der fiir die Losung des
Problems genutzten Mathematik ist authentisch, wenn sie realistisch im Hinblick
darauf ist, dass sie in der Realitét (ggf. in komplexerer Form) tatsachlich zum Losen
der Probleme verwendet wird (Vos, 2011, S. 720 - 721). Insbesondere die Authenti-
zitét der Fragestellung wird von Vos (2018, S. 4) als wichtig fur die Motivation und
Leistung der Lernenden angesehen. Der Begriff der Authentizitat ldsst sich auf wei-
tere Aspekte einer Aufgabenstellung tibertragen (Vos, 2018, S. 12). Fur diese Arbeit
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soll weiterhin die Authentizitat der verwendeten Daten berticksichtigt werden. Auch
Ben-Zvi et al. (2018, S. 4) merken an, dass reale oder zumindest realistische Daten-
sitze verwendet werden sollen. Insgesamt kann die Anwendung der Mathematik in
authentischen Szenarien dazu beitragen, die Wichtigkeit der Mathematik zu zeigen.

Zudem sollte das betrachtete Modellierungsproblem relevant sein. Dabei wird der
Begriff der Relevanz auf Burkhardt (1989, S. 9) zuriickgefiihrt, welcher Modellie-
rungsprobleme nach dem Interesse, den Lernende am Kontext haben kénnen, klassi-
fiziert. Problemkontexte, die fiir Schiilerinnen und Schiiler interessant sein konnten,
werden darauf beziehend als relevant bezeichnet. Relevante Probleme haben Vortei-
le in Bezug auf Motivation, Engagement, Verstiandnis fiir die praktische Situation
und die Fahigkeit, das Modell zu bewerten (Burkhardt, 1989, S. 9). Ob Lernende
einen Kontext als relevant empfinden, wird allerdings nicht allein durch die Aufgabe
bestimmt, sondern auch durch personliche Interessen und Lebensumstande der ein-
zelnen Lernenden und kann daher stark schwanken (Busse, 2005, S. 358). Es sollen
deshalb Kontexte ausgewahlt werden, von denen dabei ausgegangen werden kann,
dass sie zumindest fiir den Grofiteil der Lernenden relevant sind. So kann die Rele-
vanz der Mathematik fiir ihre jeweilige Lebenswelt erfahrbar gemacht werden, was
als eines der libergeordneten Ziele des Lernmaterials festgelegt wurde.

Binnendifferenzierung ermoglichen (DP6):

Ein weiteres Prinzip, das aufgrund der Ausrichtung des Lernmaterials auf heteroge-
ne Lerngruppen unverzichtbar ist, betrifft die Binnendifferenzierung, auch als innere
Differenzierung (Klafki & Stocker, 1985) bekannt. Das Material soll die Moglichkeit
bieten, innerhalb der Lerngruppe unterschiedliche Lernende individuell zu férdern,
ohne die gesamte Gruppe dauerhaft aufzuteilen. Durch (gestufte) Hilfen zu einzelnen
Aufgaben, vertiefendes Informationsmaterial und Zusatzaufgaben soll auch in hete-
rogenen Gruppen die Moglichkeit geschaffen werden, eigenstindig zu arbeiten. Um
die eigenstédndige Arbeit zu unterstiitzen, sollen die Losungen nach der Eingabe in
digitale Arbeitsblatter automatisch uberpriift werden. Dies soll ein selbstgesteuertes
Arbeiten im eigenen Tempo ermoglichen, ohne die Losungen direkt preiszugeben.
Stattdessen sollen Schiilerinnen und Schiiler ermutigt werden, eigene Fehler zu fin-
den und das bisherige Vorgehen zu tiberdenken und gegebenenfalls anzupassen.

Nur wenige der von Ben-Zvi et al. (2018) vorgeschlagenen Design-Prinzipien und der
von Pohjolainen und Heili6 (2016, S. 4) formulierten Kriterien werden in den Design-
Prinzipien dieses Projekts nicht umgesetzt. Eine Ausnahme bildet die Empfehlung,
verschiedene Problemstellungen zu betrachten (Pohjolainen & Heilio, 2016, S. 4).
Diese Empfehlung kann aufgrund der zeitlichen Begrenzung der Modellierungspro-
jekte nicht berticksichtigt werden. Um ein vertieftes Verstandnis fiir KI-Systeme zu
schaffen, ist es notwendig, inhaltlich tief in die mathematischen Methoden einzustei-
gen. Innerhalb eines einzigen Projekttages lésst sich dies nur an einem ausgewahlten
Beispiel realisieren, da die begrenzte Zeit nicht ausreicht, um die Funktionsweise
verschiedener KI-Systeme und die dahinterliegenden mathematischen Konzepte zu
analysieren.
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Ein weiterer Punkt betrifft die Forderung nach der Durchfiithrung von Assessments,
wie von Ben-Zvi et al. (2018, S. 6) vorgeschlagen. Diese bleibt beim Design der Mo-
dellierungsprojekte unberticksichtigt. Hauptgriinde hierfiir sind die zeitlichen Ein-
schrankungen, die wenig Raum fiir zusétzliche Leistungstests lassen, sowie die Tat-
sache, dass die Projekte bisher primér in auflerschulischen Veranstaltungen durch-
gefiithrt werden. Dennoch koénnte dies in zukiinftigen Iterationen des Konzepts und
zwar insbesondere dann, wenn die Materialien auch verstiarkt im Regelunterricht
eingesetzt werden sollen, iiberdacht und angepasst werden.

Die konkrete Umsetzung der Design-Prinzipien wird an mehreren Stellen dieser Ar-
beit, aber insbesondere in den Abschnitten 14.2 und 20.2, im Detail exemplifiziert.

41






8 Aufbau des Lehr- und
Lernmaterials

8.1 Aufbau des digitalen Lernmaterials

Wie in Abschnitt 2.3 bereits dargelegt, kénnen digitale Medien gerade bei der Losung
realer Probleme den Lernprozess der Schiilerinnen und Schiiler sinnvoll unterstiitzen.
Das in dieser Arbeit vorgestellte Lernmaterial ist daher zu einem grofien Teil in
Form von digitalen Arbeitsblittern umgesetzt. Auf die digitalen Lernmaterialien
kann tber eine Cloud-Plattform des KIT zugegriffen werden. Das Material lésst
sich damit direkt im Webbrowser bearbeiten, sodass keine Installation von Software
notwendig ist. Fir die Nutzung der Inhalte wird lediglich ein digitales Endgerat
mit stabiler Internetverbindung bendétigt, sowie fiir akustische Komponenten ein
Lautsprecher und ein Mikrofon.

Die Lernplattform ist iiber workshops.cammp.online erreichbar. Nach Anlegen eines
Accounts auf der Plattform kann iiber ein Dropdown-Menii auf der Willkommenssei-
te ein Workshop ausgewéhlt und das zugehorige Lernmaterial in den Account geladen
werden (vgl. Abbildung 8.1).! Das Lernmaterial liegt anschliefiend als Ordner in der
linken Meniileiste vor. Im Unterordner ,worksheets® liegen die digitalen Arbeits-
blédtter, die sich mit einem Doppelklick 6ffnen und anschliefend bearbeiten lassen.
Alle haben somit einen personlichen Account mit einem eigenen, bearbeitbaren Satz
an Lernmaterialien. Der Arbeitsstand wird automatisch zwischengespeichert, sodass
er nach Pausen oder bei der Fortfithrung der Modellierungsaktivitat iiber mehre-
re Einheiten hinweg jederzeit wiederhergestellt werden kann. Die Bearbeitung der
Lernmaterialien im Account kann nur durch die Lernenden selbst erfolgen. Andere
Lernende konnen nicht auf fremdes bearbeitetes Material zugreifen und somit keine
Anderungen daran vornehmen.

Das Lernmaterial besteht aus verschiedenen Elementen, deren Ausgestaltung aus
den Design-Prinzipien (vgl. Kapitel 7) abgeleitet werden. Nachfolgend werden die
einzelnen Elemente im Detail — beginnend mit den digitalen Arbeitsbldattern als
Herzstiick des Lernmaterials — vorgestellt und in Bezug zu den jeweiligen Design-
Prinzipien gesetzt. Die Design-Entscheidungen zu den einzelnen Elementen bauen

'Fiir das Anlegen eines Accounts ist beim Usernamen darauf zu achten, dass dieser mit dem Prifix
ycammp_ ¢ beginnt. Das Passwort kann frei gewédhlt werden. Eine detaillierte Beschreibung des
Anmeldeprozesses zur Plattform findet sich als Video unter www.cammp.online/214.php. Auf
die Lernmaterialien mit Losung und das zugehorige Begleitmaterial kann durch Auswéahlen der
Rolle ,Lehrkraft“ und Eingabe des Passwortes ,, CAMMP=MatheFun!* auf der Willkommensseite
zugegriffen werden.
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Links in der Leiste findest du den zugehdérige Ordner. Er enthdlt den Ordner worksheets. Dort
liegen die digitalen Arbeitsbldtter. Offne das erste Arbeitsblatt (AB1-SuS.ipynb).
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Abbildung 8.1: Bildschirmfoto der Willkommensseite der Lernplattform

auf den in Schoénbrodt et al. (2021) beschriebenen fritheren Arbeiten auf und erwei-
tern diese.

8.1.1 Digitale Arbeitsblatter

Die digitalen Arbeitsblétter sind das Herzstilick des Lernmaterials. Es handelt sich
um sogenannte Jupyter Notebooks?, beispielhaft dargestellt in Abbildung 8.2. Mit
dem Begriff || Jupyter Notebook” wird sowohl die web-basierte interaktive Entwick-
lungsumgebung bezeichnet, mit der Dokumente mit live-Code erstellt werden kon-
nen, als auch das interaktive Dokument selbst. Wird hier von Jupyter Notebooks
gesprochen, so ist stets das Dokument als Endprodukt gemeint.

Jupyter Notebooks gelten aufgrund ihrer breiten Anwendung in Industrie und For-
schung (Pimentel et al., 2021, S. 1 - 2) als authentische Werkzeuge. Auch in der
Forschung im Bereich der Verarbeitung natiirlicher Sprache kommen sie haufig zum
Einsatz, was die Vielzahl an Notebooks, die NLP-Bibliotheken nutzen, verdeut-
licht (Neglectos, 2018). An den wenigen Stellen, an denen das Jupyter Notebook
als Werkzeug in Schiilerhand genutzt wird, kann den Lernenden somit ein Einblick
in gangige Werkzeuge der MINT-Berufe gegeben werden. Zumeist werden die Jupy-
ter Notebooks in den Modellierungsprojekten allerdings didaktisch aufbereitet und
als digitale Lernumgebung eingesetzt. Fiir die Gestaltung als Lernumgebung eignen

2Fiir weitere Informationen siehe www.jupyter.org
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Abbildung 8.2: Bildschirmfoto eines digitalen Arbeitsblatts aus dem Lernmaterial
zu Spracherkennung

sie sich besonders gut, weil sie viele verschiedene Bausteine iibersichtlich in einer ein-
zigen Datei beinhalten. Gegeniiber reinen Code-Dateien bieten sie den Vorteil, dass
Arbeitsauftriage, Formeln, Abbildungen, aber auch Codefelder direkt nebeneinander-
stehen und somit das Arbeiten der Lernenden im Workshop erleichtern. Die Unter-
teilung des Problems in kleinere Aufgaben in einzelnen Abschnitten der Notebooks
ebenso wie adaptive, automatisierte Riickmeldungen zu den Losungen ermoglichen
eine interaktive und sehr selbstgesteuerte Bearbeitung des Materials. Die Moglich-
keit, weitere Notebooks mit Tipps oder Zusatzaufgaben unter den Arbeitsauftragen
zu verlinken, erlaubt eine Differenzierung des Lernprozesses. Insgesamt sind Jupyter
Notebooks ein digitales Werkzeug, mit dessen Hilfe rechenlastige Prozesse ausgela-
gert und verschiedene Darstellungen von Daten einfach umgesetzt werden kénnen.
In geeigneter Gestaltung konnen die Notebooks als Lernumgebung fungieren, die den
Lernprozess auf verschiedenen Ebenen unterstiitzen kann. Dadurch wird das erste
Design-Prinzip im Modellierungsprojekt umgesetzt (vgl. Kapitel 7; DP1).

Die Gestaltung der Jupyter Notebooks erfolgt tiber die Bearbeitung zweier grundle-
gender Elemente, die sogenannten Text- und Codefelder. Die beiden Elementtypen
konnen in flexibler Reihenfolge und mit beliebiger Haufigkeit im Notebook angeord-
net werden. Im Folgenden werden die Text-, Codefelder und deren Ausgabe sowie
deren Gestaltung im Lernmaterial ndher beschrieben.

Textfelder

Die Textfelder bieten die Moglichkeit, erklarenden Text, Bilder, aber auch mathe-
matische Gleichungen und Formeln darzustellen (in LaTeX-Notation). Des Weiteren
gibt es die Moglichkeit, auf andere Dokumente, Arbeitsbléatter oder Tipps tiber einen
Link zu verweisen.
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Tabelle 8.1: Symbole im Lernmaterial und deren Bedeutung

Symbol Bedeutung
] Eingabe im Codefeld
3 Textantwort oder zusétzliche Notizen erforderlich
&} Diskussion mit Mitlernenden erforderlich
& Recherche notwendig
& Zeigt, welche Variablen und Schreibweisen fiir die Bear-

beitung der Aufgabe wichtig sind.

! Hinweis

®

Tipp

wichtige Information

weiterfithrende Information

Zeigt an, dass die gegebene Antwort korrekt ist.
Zeigt an, dass die gegebene Antwort nicht korrekt ist.

O X L Q@ -

Losung

Im Lernmaterial werden die Textfelder fiir informative Texte und Arbeitsauftra-
ge genutzt. Jedes Arbeitsblatt beginnt und endet mit einem Textfeld, indem zu
Beginn das Ziel des jeweiligen Arbeitsblatts benannt und zum Schluss der Inhalt
des Arbeitsblatts in einem Satz zusammengefasst und ein Link zum nachfolgenden
Arbeitsblatt bereitgestellt wird. Die weiteren Textfelder enthalten Arbeitsauftrage,
Zwischeninformationen und Zwischenfolgerungen. Arbeitsauftrége sind dabei immer
farblich hervorgehoben sowie durchnummeriert, sodass sie direkt gesehen und ein-
fach wiedergefunden werden konnen. Ein kleines Symbol am oberen linken Rand der
Aufgabenstellung zeigt an, welche Art der Bearbeitung erforderlich ist (vgl. Abbil-
dung 8.2). Ein kleines Laptopsymbol weist auf die Bearbeitung direkt im Codefeld
auf dem digitalen Lernmaterial hin, wihrend das Stiftsymbol deutlich macht, dass
diese Aufgabe auf dem Papier, oder, falls vorhanden, in einem Freitextfeld erfolgt.
Eine Kombination aus Stift- und Laptopsymbol soll darauf hinweisen, dass die Ant-
wort zwar im Codefeld erfolgt, Notizen fiir die Bearbeitung der Aufgabe aber sinnvoll
sein konnen. Weitere Symbole in den Textfeldern werden verwendet, um die Texte
zu strukturieren und auf besondere Punkte hinzuweisen. Eine Ubersicht iiber die
Symbole ist Tabelle 8.1 zu entnehmen.

Codefelder
Codefelder ermoglichen es, Code zu schreiben und den Code des einzelnen Codefeldes
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auszufithren. Das Ausfiihren eines Codefeldes kann tiber den Run-Button ( P>) oder
die Tastenkombination Shift und Enter erfolgen.

Im Lernmaterial wird ein Liickentext-Ansatz verfolgt. Das bedeutet, dass die Ler-
nenden im Code die Liicken entsprechend der vorhergehenden Aufgabenstellung mit
Formeln, Zahlen, Gleichungen oder (seltener) Begriffen ersetzen. Eine Liicke wird im
Code durch den Platzhalter ,NaN“ beziehungsweise ,,None“ gekennzeichnet. Kom-
mentare im Code, die in Grau dargestellt und mit einer Raute gekennzeichnet sind,
weisen zusatzlich die Stellen im Code aus, in welchen etwas ergidnzt werden soll
oder die nicht bearbeitet werden sollen (vgl. Abbildung 8.2). Durch diesen Ansatz
sind keine Programmierkenntnisse notwendig. An wenigen Stellen werden einfache
if-Anweisungen oder for-Schleifen im Code verwendet. Auch hier sind jedoch le-
diglich einzelne Elemente zu ergénzen, und die Struktur und ihre mathematische
Funktion wird in erginzenden Informationsblattern erlautert. Eigenstandiges Pro-
grammieren wird lediglich auf manchen Zusatzblattern erfordert. Dadurch bleibt der
Fokus klar auf der Mathematik und der Modellierungsaufgabe, wihrend gleichzei-
tig das algorithmische Denken geférdert wird, ohne Lernende aufgrund fehlender
Programmierkenntnisse auszubremsen.

Das Lernmaterial zum Thema Wortvorhersage wurde in der Programmiersprache
Julia und das spater entstandene Material zur Spracherkennung in der Program-
miersprache Python verfasst. Die Entscheidung fiir einen Wechsel zur Programmier-
sprache Python wurde im Rahmen des gesamten Projekts getroffen, wobei die Wahl
auf Python aufgrund dessen Popularitat und der Verfiigbarkeit qualitativ hochwer-
tiger Pakete, insbesondere fiir interaktive Codeelemente in Jupyter Notebooks, fiel.
Im digitalen Lernmaterial zum Thema Spracherkennung sind daher besonders viele
interaktive Elemente integriert, da deren Umsetzung in der gewahlten Programmier-
sprache technisch einfacher realisierbar war. Die interaktiven Elemente werden im
Lernmaterial als Ausgabe von Codefeldern erzeugt. Diejenigen Codefelder werden
im Lernmaterial automatisch ausgefithrt. Besonders héaufig verwendete interaktive
Elemente sind beispielsweise Tabellen, die befillt werden konnen, Freitextfelder,
Schieberegler, mit denen einzelne Komponenten eines Diagramms gedndert werden
konnen, Auswahlkéstchen oder Audioplayer. Diese Elemente machen die Gestaltung
von Ankreuzaufgaben oder auch Aufgaben, in denen etwas angehort werden soll,
moglich. Zudem wurden Aufgaben implementiert, in denen Elemente sortiert wer-
den miissen. Die neue Aufgabengestaltung macht die Lernumgebung interaktiver,
passgenauer, und sie gibt den Lernenden die Moglichkeit, mehr selbststandig zu
erkunden (zum Beispiel durch das Betatigen von Schiebereglern).

Ausgabe

Nach der Bearbeitung des Codefeldes fithren die Lernenden die entsprechende Co-
dezelle aus und erhalten direkt unter dem Codefeld eine Ausgabe. Diese enthélt ein
Feedback zur Korrektheit der Losung und kann zusatzlich Bilder, Tabellen, Diagram-
me, Audiospuren oder einfache Ergebnisse mathematischer Berechnungen umfassen
(vgl. Abbildung 8.3). Das Feedback fiir die Eingabe wird mit einer Uberpriifungs-
funktion generiert, die beim Ausfithren der Codezelle aufgerufen wird. Der Code
fir die Uberpriifungsfunktionen ist im Ordner ,code“ ausgelagert und auf den di-
gitalen Arbeitsblittern nicht sichtbar. Dadurch bleibt die Ubersichtlichkeit des Ar-
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8 Aufbau des Lehr- und Lernmaterials

beitsblatts erhalten, und es wird sichergestellt, dass keine ablenkenden Elemente im
Lernmaterial enthalten sind.

Das Feedback enthélt ein Symbol (Hékchen oder Kreuz; vgl. Tabelle 8.1), das zusitz-
lich zur farblichen Hervorhebung (griin fiir korrekt beziehungsweise rot fir fehler-
haft) Aufschluss auf die Korrektheit der Losung gibt. Bei Aufgaben, bei denen mog-
liche Fehlerursachen leicht erkennbar sind oder bestimmte Fehler haufiger auftreten,
wird die Eingabe auf diese Fehler hin tiberpriift, und eine individuelle Riickmeldung
wird im Text gegeben. Diese Riickmeldung enthélt Denkanstofle, wie die Eingabe
verbessert werden kann, oder weist darauf hin, wo im Code der Fehler passiert ist,
wodurch die Fehlersuche erleichtert und das eigenstéandige Verbessern gefordert wird.

Manche Aufgaben enthalten kein automatisches Feedback. Dies kann zum einen
daran liegen, dass die Lernenden in diesen Aufgaben ihre Loésungen eigenstdndig
reflektieren sollen. In diesem Fall werden sie in der Aufgabe dazu aufgefordert, ih-
re Antworten beispielsweise durch die Betrachtung des ausgegebenen Diagramms
oder der Audioausgabe selbst zu tiberpriifen. Durch das Ausprobieren unterschied-
licher Eingaben koénnen sie den Zusammenhang zwischen Eingabe und Ergebnis
genauer untersuchen und verstehen. Zum anderen ist ein automatisches Feedback
nur bei geschlossenen Aufgabenformaten moglich. Losungen zu Aufgaben, die nicht
zu dieser Kategorie zahlen, konnen in Einzelgesprachen mit der Lehrkraft oder im
Plenumsgesprach besprochen werden. Dazu zéhlen insbesondere Aufgaben, in de-
ren eine Interpretation der Ergebnisse gefordert wird oder offene sowie komplexere
Zusatzaufgaben, deren Losungswege nicht eindeutig sind oder einer ausfiihrlicheren
Erklarung bediirfen.

Neben inhaltlich-mathematischen Fehlern konnen auch syntaktische Fehler bei der
Eingabe im Code gemacht werden. Dazu zahlen beispielsweise falsch geschriebene
mathematische Symbole oder ein inkorrekter Zugriff auf implementierte Befehle.
Diese syntaktischen Fehler werden durch eine Systemfehlermeldung angezeigt, die
sich optisch vom automatischen Feedback unterscheidet. Solche Fehler kénnen die
Lernenden in der Regel leicht selbst beheben, wenn die Lehrkraft sie auf die in der
Aufgabenstellung neben dem Schraubenschliisselsymbol (vgl. Tabelle 8.1) angegebe-
nen korrekten Schreibweisen hinweist.

8.1.2 Tipps

Die Lernenden werden bei vielen Aufgaben durch Tipps, die im Lernmaterial durch
das Symbol des Rettungsrings gekennzeichnet sind, bei Bedarf unterstiitzt. Kleine-
re Tipps konnen direkt unter der Aufgabenstellung ausgeklappt werden, wiahrend
ausfithrliche Tipps auf einem separaten Jupyter Notebook gegeben werden. Dieses
6ffnet sich per Anklicken des bei der jeweiligen Aufgabe hinterlegten Links neben
dem eigentlichen Arbeitsblatt. So konnen die Lernenden selbst entscheiden, ob und
wann sie Unterstiitzung erhalten wollen. Die Hilfen bieten je nach Schwierigkeit der
Aufgabe verschiedene Hinweise, Skizzen, Gleichungen oder erlauternde Beispiele.
Manche Aufgaben bieten mehrere, gleichwertige Tipps, die unterschiedliche Aspekte
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Abbildung 8.3: Bildschirmfoto einer Ausgabe auf einem digitalen Arbeitsblatt aus
dem Lernmaterial zu Spracherkennung

der Aufgabe behandeln, sodass die Schiiler gezielt die benotigte Hilfe auswahlen kon-
nen. Andere Aufgaben enthalten gestufte Tipps, die aufeinander aufbauend immer
konkretere Hinweise geben.

Durch die digitalen Hilfen wird das Lernmaterial an die Bediirfnisse heterogener
Lerngruppen angepasst, wodurch das Prinzip der Binnendifferenzierung realisiert
wird (vgl. Kapitel 7, DP6). Zudem fordern die Tipps ein eigensténdiges Arbeiten
und ermoglichen eine Entlastung der Lehrkraft.

8.1.3 Vertiefendes Zusatz- und Informationsmaterial

Fiir beide Workshopthemen wurden ergénzende (optionale) Materialien erstellt, die
bei Bedarf iiber Links auf den jeweiligen Arbeitsblattern aufgerufen werden kon-
nen und sich in separaten Notebooks 6ffnen oder direkt tiber das Ment iiber den
Workshopordner ausgewahlt werden konnen. Die Zusatz- und Informationsmateria-
lien wurden entwickelt, um eine zusétzliche Differenzierung zu erméglichen (vgl.
Kapitel 7, DP6). Sie haben zwei unterschiedliche Ziele: Einige Informationsbléat-
ter sind darauf ausgelegt, mathematische Fahigkeiten oder Programmierfertigkeiten
aufzufrischen oder zu erlernen, die fir die Bearbeitung der Workshopmaterialien
erforderlich sind (vgl. Abbildung 8.4). So werden Lernende, die beispielsweise noch
keine Erfahrung im Programmieren haben, durch Informationen zu for-Schleifen oder
if-Anweisungen unterstiitzt. Wer die Logarithmusgesetze noch nicht kennt, erhélt ei-
ne kurze Einfithrung anhand eines Informationsblattes. Andere Informationsbléatter
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Logarithmusgesetze

Fir das Rechnen mit Logarithmen gelten folgende Regeln:

Produktregel
Der Logarithmus eines Produktes ist die Summe der Logarithmen der beiden Faktoren:

logla - b) = log(a) + log(h)

Quotientenregel
Der Logarithmus eines Bruchs ist der Logarithmus des Z3hlers abzuglich des Logarithmus des Menners:

log(5) = log(a) — log(b)

Potenzregel

Der Logarithmus einer Potenz ist das Produkt aus Exponenten und Logarithmus der Basis der Potenz:

log(a") = n - log(a)

Abbildung 8.4: Bildschirmfoto eines Informationsblattes zu den Logarithmusge-
setzen aus dem Lernmaterial zur Wortvorhersage

und die Zusatzmaterialien bieten weiterfithrende Einblicke, sowohl mathematischer
als auch nicht mathematischer Art, die iiber den eigentlichen Workshop-Inhalt hin-
ausgehen und nicht zwingend fiir die Bearbeitung der Lernmaterialien erforderlich
sind. Diese zweite Funktion des vertiefenden Materials eignet sich insbesondere fiir
sehr motivierte und interessierte Lernende. Zuséatzlich zu den ausfithrlichen Zusatz-
blattern enthalten die Arbeitsblatter auch kleinere Zusatzaufgaben, die schnellere
Lernende wiahrend oder nach der Bearbeitung der reguldaren Aufgaben bearbeiten
konnen.

8.1.4 Antwortblatter

Fiir das Lernmaterial zur ,Wortvorhersage® werden insbesondere aufgrund der an-
zufertigenden visuellen Darstellungen mathematischer Objekte, zuséatzlich zu den di-
gitalen Arbeitsmaterialien, ausgedruckte Antwortblatter zur Verfiigung gestellt. Auf
diesen sollen die Lernenden Skizzen anfertigen und einzelne Textantworten festhal-
ten. Die zugehorigen Aufgaben befinden sich auf den digitalen Arbeitsblédttern. Das
Stiftsymbol (vgl. Abbildung 8.1) weist auf die Bearbeitung auf einem beiliegenden
Antwortblatt hin, sofern kein Texteingabefeld im digitalen Lernmaterial vorhanden
ist. Die Antwortblatter sind im PDF-Format verfiigbar und kénnen sowohl auf einem
digitalen Endgerédt mit Zeichenfunktion als auch in ausgedruckter Form bearbeitet
werden.

8.2 Aufbau des begleitenden Lehrmaterials

Das begleitende Lehrmaterial hat das Ziel, die eigenstandige Durchfithrung durch
Lehrkrafte im Unterricht bestmoglich zu unterstiitzen. Zum Begleitmaterial gehéren
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neben den Loésungen zu den digitalen Arbeitsblattern auch die Prasentationsfolien
fir die Einstiegs- und Sicherungsphasen der Workshops sowie ein ausfiihrlich kom-
mentierter Stundenverlaufsplan.

Auf der in Abschnitt 8.1 beschriebenen Workshopplattform liegt neben dem Lern-
material auch das zugehorige Begleitmaterial. Die Losungen werden anschlieflend in
den Ordner ,worksheets“ und das weitere Begleitmaterial in den Ordner ,materi-
al for teachers” geladen.

8.2.1 Prasentationsfolien

Fiir die Plenumsphasen stehen Prasentationsfolien zur Verfiigung. Dazu zahlen

o Folien fiir die Einstiegspriasentation, um eine Einfithrung in die Problemstel-
lung zu geben,

o Folien fiir die Zwischenbesprechungen, um die erarbeiteten Teilergebnisse zu
sichern, zu diskutieren und fiir den nachsten Modellierungsschritt Ideen im
Plenum zu sammeln,

o Folien fiir die Abschlusspréasentation, um die finalen Ergebnisse zu besprechen,
einen gesellschaftskritischen Blick auf das erntwickelte System zu werfen, sowie
ein Resumé zu ziehen.

In den Préasentationsfolien dient der Modellierungskreislauf als zentrales Orientie-
rungselement, das genutzt wird, um in den Plenumsphasen die auf den Arbeitsblat-
tern erarbeiteten Teilschritte in den Kreislauf einzuordnen.

8.2.2 Stundenverlaufsplan und Losungen

Die Losungen zu den Arbeitsblattern werden als separate Versionen der Arbeitsblét-
ter mit eingetragenen Losungen bereitgestellt. Diese sind daran zu erkennen, dass sie
im Gegensatz zu den Schiilerversionen keine ,-SuS“-Endung im Dateinamen tragen.
Zusétzlich wird ein ausfiithrlich kommentierter Stundenverlaufsplan angefertigt. Der
Stundenverlaufsplan soll der Lehrkraft helfen, die Unterrichtseinheit zu planen und
durchzufithren. Er ordnet die einzelnen Phasen in einen zeitlichen Ablauf ein und gibt
einen Uberblick dariiber, welche mathematischen Inhalte im Modellierungsprojekt
thematisiert werden, welche Anbindung an den Schulunterricht besteht und welche
Medien und Materialien in welcher Arbeitsphase benotigt werden. In dieser Arbeit
ist zum Lernmaterial Spracherkennung (vgl. Tabelle 19.1) und zum Lernmaterial
Wortvorhersage (vgl. Tabelle 13.1) ein Stundenverlaufsplan angefertigt worden. Zu-
sitzlich werden das Vorwissen und die Einsatzmoglichkeiten des Lernmaterials be-
nannt und erlautert, welche prozessbezogenen Kompetenzen durch das Lernmaterial
besonders gefordert werden sollen.
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9 Formate der Modellierungsprojekte
und ihre ublichen Ablaufe

9.1 Ablauf eines Modellierungstages

In diesem Kapitel wird der exemplarische Ablauf eines Modellierungstages beschrie-
ben. Hierbei wird besonders auf diejenigen Elemente eingegangen, welche unabhén-
gig vom inhaltlichen Thema des Modellierungstages strukturgebend fiir den Verlauf
sind. Dazu zéhlen der Einstieg in die Problemstellung, eine Technik-Einfithrung,
die Arbeitsphasen und Zwischensicherungen sowie die Abschlussdiskussion. Hierbei
wird auf die zeitliche und methodische Abfolge des Unterrichtsganges sowie die ver-
wendete Sozialform in den einzelnen Phasen eingegangen. Die Inhalte und konkre-
ten Lernmaterialien der Modellierungstage zu den Themen ,Wortvorhersage® und
y,opracherkennung® werden in den nachfolgenden Kapiteln 13 und 19 erlautert.

Ein Modellierungstag umfasst in der Regel etwa fiinf Zeitstunden. Diese Angabe,
wie auch alle nachfolgenden, sind als Durchschnittswerte zu verstehen, die je nach
Vorwissen, Motivation, Leistungsfahigkeit und Lernbereitschaft der Lerngruppe va-
rileren konnen. Daher dienen diese Zahlen lediglich als Orientierung und miissen
entsprechend den jeweiligen Bediirfnissen und Voraussetzungen angepasst werden.

Einfiihrung in die Modellierung (15 Minuten, optional):

Der Modellierungstag beginnt mit einer Einfithrung in die Mathematische Modellie-
rung, die iiber einen von dem Betreuenden gehaltenen Vortrag erfolgt. Der Prozess
der mathematischen Modellierung wird am Beispiel eines vom Thema des Modellie-
rungstages unabhéngigen realen Problems eingefiihrt. Hierbei bietet sich ein leicht
zugéingliches motivierendes Problem an, an welchem sich die grundlegenden Uber-
legungen, die fiir die einzelnen Schritte des Modellierungsprozesses vorgenommen
werden missen, anschaulich exemplifizieren lassen. Ein Beispiel konnte die The-
matisierung der Fragestellung ,Wie muss ein Flugzeug gebaut werden, damit es
moglichst weit fliegen kann?“ sein. Der in Abschnitt 2.1 in Abbildung 2.2 gezeig-
te vierschrittige Modellierungskreislauf dient dabei als metakognitives Modell, das
den Modellierungsprozess strukturiert und visualisiert. Die einzelnen Schritte des
Modellierungsprozesses werden erlautert und in den Modellierungskreislauf einge-
ordnet. Zudem werden Einsatzgebiete der mathematischen Modellierung aufgezeigt.
Diese Phase des Modellierungstages ist ein optionaler Bestandteil. Steht weniger
Zeit zur Verfliigung, so kann die Einfithrung der mathematischen Modellierung auch

53



9 Formate der Modellierungsprojekte und ihre iiblichen Ablédufe

direkt in der Einfithrung in die Problemstellung am Beispiel der Thematik des Mo-
dellierungstages erfolgen.

Einstieg in die Problemstellung (15 - 20 Minuten):

Nach dem Modellierungsvortrag fithrt die betreuende Person in einer weiteren Ple-
numsphase in die Problemstellung ein. Die zugehorigen Présentationsfolien stehen
Lehrpersonen auf der Lernplattform zur Verfiigung (vgl. Abschnitt 8.2). Der Vortrag
enthélt in der Regel die wesentlichen Informationen, die die Lernenden als Grundlage
fir die Bearbeitung der Problemstellung benttigen. Um den Lernprozess zu fordern,
wird der Vortrag moglichst interaktiv gestaltet, sodass individuelle Erfahrungen und
eigene Ideen gebracht werden konnen. Eine Kurzfassung der zentralen Informationen
aus dem Vortrag wird zu Beginn des ersten Arbeitsblatts bereitgestellt.

Einfithrung in den Umgang mit dem digitalen Lernmaterial (10 Minu-
ten):

Nach der Einfiihrung sollen die Lernenden selbstgesteuert mit dem digitalen Lern-
material arbeiten. Dazu besuchen sie die Webseite der Workshopplattform und legen
sich einen Account an. Anschlieflend kann das zum Workshop gehorige Lernmaterial
iiber ein Drop-down-Menti ausgewéhlt werden. Dieser Vorgang wird von der betreu-
enden Person demonstriert, indem der Bildschirm am Beamer iibertragen wird. Die
Schiilerinnen und Schiiler fithren parallel die Schritte aus und konnen bei Schwie-
rigkeiten Fragen stellen. Nach dem Anmeldeprozess wird erlautert, wie die Arbeits-
blatter strukturiert sind und wie ihre Bearbeitung erfolgt (vgl. Abschnitt 8.1).

Arbeitsphase mit Zwischensicherungen (ca. 4 Zeitstunden):

Die Bearbeitung des Lernmaterials erfolgt in Partnerarbeit (vgl. Kapitel 7, DP2).
Wiéhrend der Bearbeitung der Lernmaterialien erfolgt die Unterstiitzung der Ler-
nenden nach dem Prinzip der minimalen Hilfe (Aebli, 2006, S. 300). Dies bedeutet,
dass so viel Unterstiitzung wie notig und gleichzeitig so wenig wie moglich geboten
wird. Auf diese Weise wird man ermutigt, die Aufgaben eigenstandig zu bearbeiten,
eigene Losungen zu finden und Fehler durch Diskussionen in Partnerarbeit selbst zu
erkennen, ohne sich allein gelassen zu fiithlen.

Nach jedem Arbeitsblatt erfolgt eine Zwischensicherung im Plenum. Der Zeitpunkt
der Zwischensicherung sollte so gewahlt werden, dass die meisten Lernenden das
entsprechende Arbeitsblatt abgeschlossen haben. Besonders bei heterogenen Schiiler-
gruppen kann es trotz der Differenzierungsmoglichkeiten im Material zu unterschied-
lichen Bearbeitungszeiten kommen. Dennoch sollte sichergestellt werden, dass zu-
mindest der Grofiteil der Gruppe das Arbeitsblatt erfolgreich bearbeitet hat. In
den Besprechungsphasen sollten die Lernenden die Gelegenheit haben, ihre Ergeb-
nisse selbst miindlich vorzustellen (vgl. Kapitel 7 DP2). Idealerweise haben sie die
Moglichkeit, ihren Bildschirm am Beamer zu teilen, um ihre Erlauterungen visuell
zu unterstiitzen. Zugleich wird der auf dem Arbeitsblatt erarbeitete Inhalt in den
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9.1 Ablauf eines Modellierungstages

Gesamtablauf eingeordnet. Wahrend des gesamten Modellierungsworkshops dient
hierfiir der Modellierungskreislauf als zentrales Orientierungselement. Die auf den
Arbeitsblattern erarbeiteten Teilschritte werden in jeder Plenumsphase in den Kreis-
lauf eingeordnet. Dies hilft den Lernenden, die einzelnen Inhalte in den Gesamtkon-
text des Modellierungsprozesses zu integrieren. Wie von Schukajlow et al. (2011, S.
42 - 43) vorgeschlagen, fungiert der Modellierungskreislauf als metakognitives, visu-
elles Hilfsmittel, das die Reflexion des Modellierungsprozesses durch die Lernenden
unterstiitzt und so den Aufbau von Metawissen zum Modellierungskreislauf fordert.

Im Anschluss an eine Zwischensicherung erfolgt in manchen Féllen eine kurze Brain-
stormingphase, in welcher Ideen fiir den néchsten Modellierungsschritt gesammelt
werden (vgl. Kapitel 7 DP2). Diese Phase z&hlt zwar nicht als Sicherung, sie wird
in den Stundenverlaufsplanen jedoch wegen ihres kurzen zeitlichen Umfangs nicht
separat aufgefiithrt, sondern zur Sicherungsphase hinzugezahlt.

Eine Zwischensicherung nach jedem Arbeitsblatt durchzufithren, bietet mehrere Vor-
teile. So kann zum einen abgepriift werden, ob die festgelegten Teilziele des Ar-
beitsblatts erreicht wurden oder ob noch Unklarheiten bestehen, die geklart werden
miissen. Zum anderen kénnen die gelernten Inhalte durch eine kurze Zusammenfas-
sung gefestigt und gegebenenfalls ergdnzt werden. Zudem wird der in dem Arbeits-
blatt bearbeitete Teilschritt in den Modellierungskreislauf eingeordnet, wodurch der
Gesamtzusammenhang verdeutlicht wird. Die regelméflige Zwischensicherung nach
jedem Arbeitsblatt stellt zudem einen methodischen Wechsel dar und sorgt so fiir
Abwechslung im Lernprozess.

Abschlussdiskussion und Tagesabschluss (15 - 20 Minuten):

Am Ende des Modellierungstages reflektieren die Teilnehmer gemeinsam den ge-
samten Modellierungsprozess in einer Abschlussdiskussion. Die erzielten Ergebnisse
werden dabei im Kontext des realen Problems interpretiert und validiert, sowie die
Grenzen des Modells diskutiert. Im Anschluss daran erfolgt eine Auseinandersetzung
mit gesellschaftlichen Fragestellungen zu den Nutzen und Risiken von Assistenzsys-
temen, die im offenen Austausch mit den Lernenden besprochen werden.

Zur weiteren Verbesserung der Workshops wird den Schiilerinnen und Schiilern ein
schriftlicher Online-Fragebogen zur Verfligung gestellt, in dem sie ihre Erfahrun-
gen und Meinungen zu Inhalt, Aufbau und Betreuung des Modellierungstags duflern
konnen.

Der hier vorgestellte Ablauf eines Modellierungstages eignet sich insbesondere fiir
auflerschulische Lernprojekte oder im schulischen Kontext als Projekttag. Statt das
Material in einem zusammenhéngenden Format wéhrend eines Modellierungstages
zu behandeln, ist es jedoch auch moglich, dieses als Unterrichtsreihe in den Schulun-
terricht zu integrieren. Die oben dargestellten Phasen bleiben erhalten, das Lernma-
terial wird dafiir lediglich in einzelne Unterrichtsstunden unterteilt. Die Zwischen-
prasentationen konnen als Wiederholung zu jedem Stundenanfang genutzt werden.
Zudem sollten zusétzliche Sicherungsphasen am Stundenende eingeplant werden,
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falls es zeitlich nicht passt, dass die Stunde mit einer Zwischensicherung beendet
wird.

Der Modellierungstag kann je nach Thema bei mehr Zeit um weitere Arbeitsphasen
ergdnzt werden. Es konnen zum einen im Standardmaterial als Blackbox eingefiihrte
Verfahren naher betrachtet und zum anderen weiterfiithrende Teilprobleme bearbei-
tet werden. Manche der Teilprobleme werden den Lernenden ohne kleinschrittige
Aufgabenstruktur als offene Aufgabe gegeben. Fiir die Bearbeitung der offenen Auf-
gaben wird die Bearbeitung in Kleingruppen und eine intensive Betreuung empfoh-
len. Néhere Erlduterungen zum weiterfiihrenden Material finden sich in Abschnitt
13.2.7.

9.2 Ablauf einer Modellierungs-Doppelstunde

In diesem Abschnitt soll der exemplarische Ablauf einer Doppelstunde zu einem Mo-
dellierungsproblem dargelegt werden. Hierbei werden besonders diejenigen Elemente
hervorgehoben, welche sich von denen eines Modellierungstages unterscheiden. Die
Inhalte und Lernmaterialien der Modellierungs-Doppelstunde zum Thema ,,Wort-
vorhersage“ werden in Abschnitt 13.2.8 erlautert. Die Dauer einer Modellierungs-
Doppelstunde betragt insgesamt 1,5 Zeitstunden und ist damit so lang wie eine
typische Doppelstunde im Regelunterricht. Die im folgenden angegebenen Zeiten
fiir die einzelnen Phasen der Doppelstunde sind auch hier Durchschnittswerte, die
auf Erfahrungswerten mit Lernenden beruhen und je nach Lerngruppe abweichen
koénnen.

Einstieg in die Problemstellung (15 Minuten):
Diese Phase unterscheidet sich nicht von der eines Modellierungstages. Fiir eine de-
taillierte Beschreibung sei daher auf Abschnitt 9.1 verwiesen.

Arbeitsphase mit Zwischensicherungen (ca. 1 Zeitstunde):

Auch diese Phase ist sehr dhnlich zu derjenigen eines Modellierungstags. Im Vergleich
zum Modellierungstag wird in der Doppelstunde jedoch mit analogen Arbeitsblat-
tern gearbeitet, und es werden hier dementsprechend zunachst nur kleine Datensétze
betrachtet. Um das entwickelte Modell jedoch sinnvoll erproben zu kénnen, ist auch
die Verarbeitung groflerer Datenmengen und daher Computereinsatz notwendig. Das
mit einem grofferen Datensatz trainierte Modell wird deshalb zur Erprobung in einer
Webanwendung bereitgestellt. Diese Webanwendung ist, wie auch die Lernplattform,
tiber einen Webbrowser tiber https://e29208af ka.bw-cloud-instance.org zuganglich.

Abschlussdiskussion und Tagesabschluss (15 Minuten):
Auch diese Phase findet genauso statt wie am Modellierungstag. Hier wird daher
ebenfalls fiir eine nédhere Erlauterung auf Abschnitt 9.1 verwiesen.

Auch die Modellierungs-Doppelstunde kann bei mehr Zeit um weitere Arbeitspha-
sen zu einem weiterfithrenden Teilproblem ergianzt werden. Dieses wird ebenfalls auf
zusétzlichen, analogen Arbeitsblattern bearbeitet.
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9.3 Vergleich der Formate

Sowohl die Modellierungs-Doppelstunde als auch der Modellierungstag bieten wert-
volle Ansétze zur Modellierung von realen Problemen mit Lernenden, unterscheiden
sich jedoch deutlich in Bezug auf ihre Einsetzbarkeit, inhaltliche Tiefe und metho-
dische Gestaltung. Im Folgenden werden zentrale Aspekte dieser beiden Workshop-
formate gegeniibergestellt.

In der Doppelstunde bleibt der Fokus notwendigerweise auf der Entwicklung eines
ersten einfachen Modells. Modellverbesserungen werden nur angedacht, die Mathe-
matik hinter den Modellverbesserungen kann nicht betrachtet werden. Aufgrund des
engen zeitlichen Rahmens ist es aulerdem nicht moglich, die Modelle systematisch
zu testen. Sie werden lediglich stichprobenartig erprobt. Der enge zeitliche Rahmen
hat auch zur Folge, dass nur einfach zugéngliche Problemstellungen bearbeitet wer-
den konnen, die entweder stark vereinfacht oder insgesamt bereits leicht 16sbar sind.
Im Modellierungstag hingegen kann die Problemstellung umfassender und inhaltlich
tiefer betrachtet werden. Hier ist ausreichend Zeit, um neben der Modellentwicklung
auch die Evaluation und Verbesserung der Modelle sowie deren zugrunde liegenden
mathematischen Konzepte zu beleuchten.

Ein weiterer Vorteil des Modellierungstages liegt in der hoheren Motivation der Ler-
nenden. Da dieses Format den tiblichen Schulrhythmus durchbricht und eine inten-
sivere Auseinandersetzung mit dem Thema ermoglicht, kann es als spannender und
abwechslungsreicher empfunden werden. Im Gegensatz dazu ist die Modellierungs-
Doppelstunde Teil des regularen Unterrichtsverlaufs, in dem die Fécher nach etwa
90 Minuten wechseln, was die Moglichkeit fiir eine tiefergehende Beschéftigung mit
einem Thema einschrankt.

Die Anforderungen an die Schiilerinnen und Schiiler variieren ebenfalls zwischen
den beiden Formaten. In der Doppelstunde miissen die Lernenden schnell in die
Problemstellung und den zugehorigen Kontext einsteigen. Beim Modellierungstag
hingegen ist mehr Durchhaltevermogen gefragt, da die intensive Beschéftigung mit
einer komplexeren Problematik iiber einen lingeren Zeitraum Konzentration und
Ausdauer erfordert.

Waiéhrend in der Doppelstunde eher geschlossene Aufgabenformate enthalten sind,
bietet der Modellierungstag die Moglichkeit, neben den geschlossenen Aufgaben auch
einzelne offene Aufgaben zu stellen. Die Schiilerinnen und Schiiler kénnen dabei in-
dividuell und selbstgesteuert arbeiten, was eine natiirliche Differenzierung fordert.
Werden offene Aufgaben gestellt, erfordert dies allerdings auch einen héheren Be-
treuungsschliissel, da die Lernenden bei der eigenstandigen Bearbeitung mehr Unter-
stiitzung benétigen. Die Selbststéndigkeit im Umgang mit neuen Aufgabenformaten
kann jedoch ihre Féahigkeit starken, mathematische Probleme kreativ zu losen.

Ein weiterer Unterschied liegt im Einsatz digitaler Medien. In der Modellierungs-
Doppelstunde wird grofitenteils auf digitale Medien verzichtet, da die Einarbeitung in
ein neues Tool wertvolle Zeit in der ohnehin begrenzten Unterrichtsdauer beanspru-
chen wiirde. Allerdings ist der vollige Verzicht auf digitale Hilfsmittel problematisch.
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Fiir die Losung realer Probleme ist die Verarbeitung grofierer Datenmengen nédmlich
meist notwendig. Um dennoch das Erproben des auf Basis realer Daten entwickelten
Modells zu ermoglichen, wird eine Webanwendung bereitgestellt. Das zugrunde lie-
gende Modell basiert auf den gemeinsam erarbeiteten mathematischen Konzepten,
die Implementierung der mathematischen Methoden geschieht allerdings im Hinter-
grund. Im Modellierungstag hingegen spielt der Einsatz digitaler Medien eine grofie-
re Rolle, da ausreichend Zeit vorhanden ist, um sich mit diesen vertraut zu machen
und sie effektiv zu nutzen. Sind Lernende bereits im Umgang mit Jupyter-Notebooks
vertraut, so ist deren Nutzung als digitale Lernumgebung auch fiir Doppelstunden
denkbar.

Im Hinblick auf den Regelunterricht ist die Modellierungs-Doppelstunde unter den
derzeit vorherrschenden Rahmenbedingungen an den Schulen einfacher zu integrie-
ren als der Modellierungstag. Grund dafiir ist unter anderem der kiirzere Zeitrah-
men. Dies fithrt dazu, dass sich die Modellierungs-Doppelstunde neben den anderen
Inhalten, die wahrend eines Schuljahres thematisiert werden miissen, eher unterbrin-
gen lasst und durch das zeitliche Format auch besser in den regulédren Stundenab-
lauf passt. Eng gekniipft an die zeitliche Restriktion ist auch der starker begrenzte
thematische Umfang. Dieser fithrt auflerdem dazu, dass sich die Lehrkraft fiir eine
Modellierungs-Doppelstunde weniger tief in die Problemstellung einarbeiten muss,
was die Organisation erleichtert und eine Einordnung in den curricularen Ablauf
vereinfacht.

Ein Modellierungstag, der deutlich mehr Zeit in Anspruch nimmt, stellt hingegen
aufgrund der schulischen Zeitrestriktionen und des umfassenderen Themenspek-
trums eine grofere Herausforderung dar. Hier wird der Unterrichtsalltag stérker
durchbrochen, was in vielen Fallen nur schwer mit dem regulédren Stundenplan ver-
einbar ist.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass die Modellierungs-Doppelstunde eine prakti-
kable Losung fiir den Regelunterricht darstellt, wihrend der Modellierungstag tiefere
Einblicke in mathematische Modellierungsprozesse bietet und die Motivation stér-
ker fordern kann. Ein wiinschenswerter Schritt ware es, die Rahmenbedingungen im
Schulunterricht so anzupassen, dass projektartige Formate wie der Modellierungstag
zukiinftig auch im Regelunterricht vermehrt Raum finden konnen.
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10 Einleitung

Ein alltagsnahes Beispiel, um mit

Schiilerinnen und Schiilern in das

Thema NLP einzusteigen, bieten As- [© Guten Mogren ] %
sistenzsysteme, welche Smartphone-
nutzende beim Tippen unterstiitzen.
Diese Assistenzsysteme werden im
Alltag vieler Lernender regelmafig
verwendet, wenn sie mit Freunden [© CutE e ] %
chatten. Zu diesen Assistenzsystemen
zahlen zum Beispiel die Vervollstéin-
digung von Wortern, welche der/ die
Nutzende bereits teilweise eingetippt
hat, sowie automatische Korrektur- [@ Guten ]%
vorschlage fiir moglicherweise fehler-
haft eingetippte Worter (vgl. Abbil-
dung 10.1). Auch die Wortvorher-
sage zéhlt zu den typischen Assis-
tenzsystemen, welche am Smartpho-
ne zum FEinsatz kommen. Sie unter-
stitzt Nutzende beim Schreiben ei-
ner Nachricht durch eine Auswahl an
Vorschlagen, héufig drei verschiede-
ne, fur das néchste Wort (vgl. Abbil-
dung 10.1). Durch die Nutzung dieser
Assistenzsysteme werden nicht nur
Zeit gespart und weniger fehlerhafte Texte getippt, sondern es wird auch die kogniti-
ve Hiirde beim Schreiben gesenkt. Die genannten Assistenzsysteme finden neben der
Nutzung am Smartphone aber auch in anderen Anwendungsbereichen Einsatz. Dazu
gehoren zum Beispiel Eingabefelder wie die URL-Leiste oder Adressfelder, aber auch
die Suchanfrage im Browser (Nandi & Jagadish, 2007, S. 219).

Mogren Morgen

Mo Morgen Monat

Morgen Tag Abend

Abbildung 10.1: Anwendungsbeispiele un-
terschiedlicher Assistenz-
systeme: Autokorrektur
(oben), Wortvervollstan-
digung (mittig), Wort-
vorhersage (unten)

In dieser Arbeit wird die Funktionsweise der Wortvorhersage und deren Einsatz
als Unterstiitzung beim Tippen am Smartphone untersucht. Um Wortvorschlage zu
ermitteln, muss zunéchst ein Modell der (schriftlichen) Sprache erstellt werden, wel-
ches Abhéngigkeiten einzelner Satzbausteine untereinander darstellen kann. Dieses
Sprachmodell kann dann genutzt werden, um diejenigen Worter, die besonders gut
zum vorangegangenen Satzkontext passen, ausfindig zu machen und vorzuschlagen.

Dieser Teil der Arbeit fiihrt eine stoffdidaktische Analyse des Themas Wortvor-
hersage und den damit verbundenen mathematischen Inhalten durch. Die Analyse

61
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miindet in der Entwicklung einer digitalen Lernumgebung, die mit Lernenden er-
probt wird. Dazu wird in Kapitel 11 zunachst theoretisch erarbeitet, wie ein solches
Sprachmodell entwickelt werden kann und welche zentralen mathematischen Kon-
zepte eine Rolle spielen. In Kapitel 12 werden die erarbeiteten Methoden auf reale
Trainingstexte angewendet und anschliefend in Kapitel 13 didaktisch aufbereitet
und als Lehr- und Lernmaterial eines Modellierungstags sowie einer Modellierungs-
Doppelstunde umgesetzt. Kapitel 14 zeigt abschlieSend auf, welche Erfahrungen mit
dem Einsatz des Lernmaterials gemacht wurden und zu welchen Anpassungen dies
am Material fiihrte. Zudem wird in Kapitel 14 erlautert, wie die zuvor in Kapitel
7 formulierten Design-Prinzipien im Lernmaterial umgesetzt werden und damit un-
ter anderem dargelegt, weshalb sich die Wortvorhersage als Problemstellung fiir den
mathematischen Modellierungsunterricht zum Kontext NLP eignet. Die folgenden
Kapitel greifen damit Inhalte auf, die von der Autorin bereits in den Veroffentli-
chungen Hofmann und Frank (2022), Hofmann und Frank (2023) sowie Hofmann
und Frank (2024) thematisiert wurden, ergianzen und biindeln sie.
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11 Theoretischer Hintergrund

Sprachmodelle dienen der Erfassung und Vorhersage von sprachlichen Strukturen.
Die Anordnung von Wortern in einem Satz erfolgt nicht willkiirlich, sondern unter-
liegt bestimmten Abhéngigkeiten, die entweder tiber syntaktische oder semantische
Regeln gegeben sind (Euler, 2006, S. 112). In statistischen Sprachmodellen werden
diese Abhéangigkeiten durch Wahrscheinlichkeiten beschrieben. Kern eines statisti-
schen Sprachmodells ist somit eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, die den Wortse-
quenzen unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten zuweist (Fink, 2003, S. 99). Diese
Wahrscheinlichkeitsverteilungen bilden die Grundlage dafiir, die Dynamik und Mus-
ter der Sprache zu erfassen und somit pradiktive Analysen, beispielsweise zur Vor-
hersage des nachsten Wortes beim Tippen, zu ermoglichen.

Ein sehr verbreitetes und gut erforschtes Beispiel eines statistischen Sprachmodells
ist das N-Gramm-Modell (z.B. Euler, 2006, S. 112; Jurafsky & Martin, 2023; Ney
et al., 1997, S. 175; Shannon, 1948, S. 387; Wendemuth, 2004, S. 25). Im Folgenden
soll gezeigt werden, dass dessen grundlegende Funktionsweise auf basalen mathema-
tischen Methoden fundiert und sich das N-Gramm-Modell deshalb besonders fiir die
Thematisierung im Mathematikunterricht eignet. Dabei stellt sich als besonders her-
ausfordernd heraus, dass Veroffentlichungen zu N-Gramm-Modellen aus Sicht der
Anwendungsforschung und nicht aus einer mathematischen Perspektive geschrieben
sind. Der folgende Abschnitt legt zunéchst die mathematischen Grundlagen dar und
fiihrt erste Uberlegungen zur Zugénglichkeit fiir Lernende aus.

11.1 N-Gramm-Modelle

Um das Erzeugen von Sprache oder konkret von einer Wortsequenz mathematisch
modellieren zu konnen, wird das Auswahlen eines Wortes an jeder Position die-
ser Wortsequenz als Zufallsexperiment aufgefasst. Die Zufallsvariable X; modelliere
das ausgewahlte Wort an der i-ten Position dieser Wortsequenz. Der Zustandsraum
V mit V = {vy,...,vs}, auf den X; abbildet, enthdlt s voneinander verschiede-
ne Worter. In der Sprachverarbeitung bezeichnet man diesen Zustandsraum auch
als Vokabular. Der Grundraum enthalte hierbei alle Worter einer Sprache (einer
bestimmten Textart). Dabei wird die idealisierende Annahme zugrunde gelegt, dass
Sprache als statische Grofle betrachtet werden kann. Obwohl Sprache einem stetigen
Wandel unterliegt, hat sich diese Vereinfachung in der Praxis als niitzlich erwiesen
und wird daher bei der Konstruktion statistischer Sprachmodelle bewusst angewen-
det. Das Erzeugen einer Wortsequenz der Lange n kann dann als Realisierung eines
stochastischen Prozesses (Xi,...,X,,) in diskreter Zeit modelliert werden. Fur die
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Modellierung wird das Konzept einer Markov-Kette verwendet (z.B. Euler, 2006, S.
113; Fink, 2003, S. 99; Nadas, 1984, S. 859; Ney et al., 1997, S. 175).

Eine (homogene) Markov-Kette N-ter Ordnung ist ein stochastischer Prozess, fiir
den die Markov-FEigenschaft

]P(XZ:bAXl :bl, e aXi—l :bi—l) = ]P(Xi:bi|Xi—N:bi—Na R 7Xz'—1 :bi—l) (111)

gilt. Dabei gelte ¢« > N + 1, und by, bs,...,b; sind beliebige Zustinde aus V' mit
P(X;_n=0bi_n,...,Xi—1 = bi_1) > 0 (Serfozo, 2009, S. 2). Hierbei sind X;,..., X,
Zufallsvariablen auf einem gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsraum (,P) mit
X; : Q — V. Die Wahrscheinlichkeit P(X;_y = b;_n, ..., X;_1 = b;_1) wird als Uber-
gangswahrscheinlichkeit bezeichnet.

Bei einer Markov-Kette hangt die Verteilung des Zustands zur Zeit 7 also nur von
den Zustanden zu den Zeiten 1 —1 bis t— NV, also den N vorangegangenen Zustanden,
ab. Die Markov-Kette heiit homogen, wenn sie zeithomogen ist, die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten somit nicht vom Zeitpunkt des Ubergangs abhingen.

Das Erzeugen einer Wortsequenz soll nun mithilfe einer homogenen Markov-Kette
modelliert werden. Dazu wird die Wahrscheinlichkeit

P(Xl :wl,...,Xm:wm)

fir das Auftreten einer konkreten Wortsequenz ws,...,w,, der Lange m mit
Wi, ..., w, €V betrachtet. Mit der allgemeinen Multiplikationsregel (vgl. Henze,
2023, S. 135 - 136) gilt

]P)(Xl = Wi,... ,Xm = U)m) :]P)(Xl = wl) . ]P)(XQ = U}2|X1 = U)l) (11 2)

.-P(Xm:wm\Xl:wl,...,Xm,lzwm,l). .
Die Ubergangswahrscheinlichkeiten in diesem Ausdruck geben an, mit welcher Wahr-
scheinlichkeit ein Wort auf eine auch Wortvorgeschichte genannte gegebene Wortse-
quenz folgt.

Bei dieser Faktorisierung konnen allerdings mit zunehmender Lange der Wortsequenz
bedingte Wahrscheinlichkeiten mit beliebig langen Bedingungen entstehen. Um das
Sprachmodell in der Praxis handhabbar zu machen, wird daher die Annahme ge-
troffen, dass nur die letzten N — 1 Worter ausschlaggebend fir das Auftreten des
néchsten Wortes sind. (X7, ..., X,,) entspricht somit einer Markov-Kette (/N —1)-ter
Ordnung mit der Markov-Eigenschaft (vgl. Gleichung (11.1))

]P’()(z = wl\Xl = Wi, ... >Xi—1 = wi—l)

= P(Xz‘ = wi|Xi—(N—1) = Wi—(N-1)5 - - - , Xi1 = wi—l)a
wobei i— (N —1) > 1 gilt. In der Sprachverarbeitung ist fir diese Markov-Kette auch
die Bezeichnung N-Gramm-Modell iiblich. Nimmt N den Wert zwei an, wird also

das Auftreten eines Wortes einer Wortsequenz nur vom vorherigen Wort beeinflusst,
so spricht man von einem Bi-Gramm-Modell. Fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit
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11.1 N-Gramm-Modelle

gilt dann
]P)(Xz = wZ|X1 = Wi, ... 7Xi—1 = wi_l) = ]P(XZ = wi|Xi—1 = wi—l) (113)
mit ¢ > 2. Der Ausdruck in (11.2) vereinfacht sich damit zu

]P)(Xl = Wi, ... ,Xm = wm) :P<X1 = wl) . P(XQ = wQ‘Xl = wl)

11.4
.t ]P)(Xm = wm|Xm—1 = wm_l). ( )

Wird die Annahme getroffen, dass das Auftreten eines Wortes nur von den beiden
vorangegangenen Wortern beeinflusst wird, so bezeichnet man das zugehorige Modell
als Tri-Gramm-Modell. Fir dieses gilt also

P<Xi = wi|X1 =wy,...,Xi1 = wi—l) = ]P(Xi = wi|Xi—2 = Wj_92, X;—1 = wi—l)

mit ¢ > 3. Beim Uni-Gramm-Modell wird das Auftreten eines Wortes als génzlich
unabhéangig von der Wortvorgeschichte angenommen, und es gilt

]P)(_XVZ = w,|X1 = Wi, ... 7Xi—1 = wi_l) = HD()(Z = U}Z) (115)

mit @ > 1. Je grofler N ist, desto besser lésst sich die Abhéngigkeit von den voran-
gegangen Wortern und damit der Satzkontext modellieren.

Das N-Gramm-Modell weist bei einer gegebenen Wortsequenz jeder Moglichkeit fiir
das nachfolgende Wort eine Wahrscheinlichkeit zu. Ein Bi-Gramm-Modell legt bei-
spielsweise fiir jedes Wort im Vokabular die Wahrscheinlichkeit fest, mit der ein
anderes Wort darauf folgt. Ordnet man die einzelnen Worter als Knoten in einem
gerichteten Graphen an, so konnen die Ubergangswahrscheinlichkeiten als die Wahr-
scheinlichkeiten fiir Ubergange zwischen Knoten angesehen werden. Bei einem Tri-
Gramm-Modell werden entsprechend zwei Worter zu einem Knoten zusammenge-
fasst und auch hier wird die Wahrscheinlichkeit fiir einen Ubergang von einem zum
anderen Knoten iiber die Ubergangswahrscheinlichkeit des Tri-Gramm-Modells an-
gegeben. Diese Graphen werden auch als Ubergangsgraphen bezeichnet. Beispiele fiir
Ubergangsgraphen finden sich unter anderem in der Erlduterung des Lernmaterials
in Abbildung 13.2.

Eine Anwendung, die N-Gramm-Modelle nutzt, ist beispielsweise die Vorhersage fiir
das néchste Wort beim Chatten am Smartphone oder beim Eintippen von Suchanfra-
gen. Die Vorhersage des néchsten Wortes erfolgt nach der Gréfie der Ubergangswahr-
scheinlichkeit. Eine Auswahl an wenigen — haufig drei — Wortern mit den grofiten
Ubergangswahrscheinlichkeiten werden als Vorschlag prisentiert.

Die Anwendung von Markov-Ketten zur Beschreibung von statistischen Zusammen-
hdngen in Texten wurde bereits vom russischen Mathematiker Andrej Andrejewitsch
Markov und Namensgeber der Markov-Kette 1913 vorgeschlagen (Von Hilgers &
Langyville, 2006, S. 156). Er verwendete erstmals eine solche Modellierung zur statis-
tischen Analyse der Buchstabenabfolge im Text von Alexander Puschkins Gedicht
»Eugen Onegin“(Markov, 1913). Claude Shannon griff diese Idee auf und erweiterte
sie, indem er Markov-Ketten nicht nur zur Analyse stochastischer Ereignisse, sondern
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11 Theoretischer Hintergrund

auch zur Generierung solcher Ereignisse verwendete. In seiner Arbeit zeigte Shan-
non (1948, S. 384 - 389), dass Buchstabenfolgen, die durch ein Tri-Gramm-Modell
erzeugt werden, dessen Tri-Gramme aus drei aufeinanderfolgenden Buchstaben be-
stehen, Merkmale natiirlicher Sprache aufweisen konnen. Die Ubergangswahrschein-
lichkeiten schétzte er iber die Auftretenshaufigkeit von Wortsequenzen in englischen
Texten und erzeugte so folgende Sequenz:

~THE HEAD AND IN FRONTAL ATTACK ON AN ENGLISH WRI-
TER THAT THE CHARACTER OF THIS POINT IS THEREFORE
ANOTHER METHOD FOR THE LETTERS THAT THE TIME OF
WHO EVER TOLD THE PROBLEM FOR AN UNEXPECTED*
(Shannon, 1948, S. 388).

Kernaspekte: Um die Auswahl des ndchsten Wortes als Zufallsexperiment model-
lieren zu koénnen, muss Sprache vereinfacht als statisch angenommen werden. Das
Erzeugen eines Textes kann dann als endlicher stochastischer Prozess modelliert
werden. Um das Modell handhabbar zu machen, beschrankt man die Abhéngigkeit
des Auftretens eines Wortes auf die letzten N — 1 Ereignisse.

11.2 Schitzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Um die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir die Wortvorhersage beim Chatten zu
schatzen, greift man in der Sprachverarbeitung iiblicherweise auf bereits vorhande-
ne Texte zuriick, deren Wortsequenzen auf ihre Haufigkeit hin untersucht werden
(Ney et al., 1997, S. 179). Dabei wird angenommen, dass diese, auch als Trai-
ningsdatensatz bezeichneten, sogenannten Trainingstexte eine zufillige Stichprobe
des deutschen Sprachgebrauchs (aller Texte die in Alltagssprache geschrieben sind)
darstellen und somit die Grundgesamtheit hinreichend gut repriasentieren. Diese An-
nahme ist insbesondere fiir stark flektierende Sprachen wie das Deutsche mit seinen
vielen Wortformen und Neuschépfungen durch Wortzusammensetzungen nicht un-
umstritten. Beim N-Gramm-Modell wird sie jedoch in Kauf genommen, um Uber-
gangswahrscheinlichkeiten schatzen und damit ein mathematisches Modell bilden zu
konnen. Zusammenfassend sind fiir die Entwicklung eines N-Gramm-Modells somit
drei elementare idealisierende Annahmen grundlegend:

o Sprache wird als statische Grofle angesehen.

o Die Trainingstexte repriasentieren den Sprachgebrauch (aller Texte die in All-
tagssprache geschrieben sind) ausreichend gut.

e Nur die N —1 letzten Worter beeinflussen das Auftreten des niachsten Wortes.

In den nachfolgenden Abschnitten soll gezeigt werden, dass die relative Auftretens-
hiufigkeit einer Wortsequenz in einem Trainingstext ein Schéitzwert fiir die Uber-
gangswahrscheinlichkeit ist. Konkret bedeutet das, dass fiir das Uni-, Bi- und Tri-
Gramm-Modell mit den nicht von ¢ abhédngenden Kurzschreibweisen

plug) =P(X; =v,) Vi=1,....m (11.6)
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11.2 Schétzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten

plog|vy) =P(X; = 0| Xicn =v;) Vi=2,...,m (11.7)

pluglvg,v;) =P(X; = | Xio = v, Xiog =v;) Vi=3,...,m (11.8)

fir alle vy, ve,v; € V' die jeweiligen Schéatzwerte durch

_ c(vr)
Plog) = =2 V=15
r=1 C<U7’)
~ C(Uj7vk) .
)=——""—""— VEkj=1,...
p(Uk|U]) i:1 C(Uj,vr> 7] ) , S
ﬁ(vkyvfavj) = sC(rUij’Uk) \V/ kvgaj = 17 <oy S

r=1 C<W7 Yj, UT)

gegeben sind. Dabei bezeichnen c(vy), c(v;, vi), c(ve, vy, vi) Auftretenshéufigkeiten
der Wortsequenzen vy, bzw. v;, v, bzw. vg, v;, v.

Im Lernmaterial werden die Schatzwerte zwar nicht hergeleitet, sondern es wird in-
tuitiv mit den relativen Auftretenshéufigkeiten gearbeitet. Trotzdem soll hier gezeigt
werden, dass es mathematisch begriindbar ist, weshalb die Ubergangswahrscheinlich-
keit tber die relative Auftretenshaufigkeit geschétzt werden kann. Dariiber hinaus
wird spater Abschnitt 11.4 gezeigt, dass die bei der Herleitung genutzte Maximum-
Likelihood-Schdtzmethode auch eine zentrale Rolle bei der Bewertung von Sprach-
modellen spielt. Die nachfolgenden beiden Abschnitte zeigen daher eine Herleitung
der Schatzwerte fiir das Uni-Gramm-Modell und das Bi-Gramm-Modell. Dabei wird
der Beweis zur Schatzung von Parametern der Multinomialverteilung verwendet,
welcher bei Rao (1973, S. 355 - 357) und in didaktisch aufbereiteter Form bei Henze
(2025) zu finden ist. Fir N-Gramm-Modelle hoherer Ordnung kann man auf die
gleiche Weise vorgehen.

11.2.1 Maximum-Likelihood-Schatzer fiir das
Uni-Gramm-Modell

Zunéchst soll tiiber die Maximum-Likelihood-Schatzmethode der Maximum-Likeli-
hood-Schétzwert (kurz ML-Schétzwert) fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten des
Uni-Gramm-Modells p(v;) mit v; € V ermittelt werden. Es sollen diejenigen Uber-
gangswahrscheinlichkeiten gefunden werden, unter welchen der Trainingsdatensatz
die grofite Auftretenswahrscheinlichkeit besitzt. Dazu wird das Uni-Gramm-Modell
als Multinomialexperiment mit den Ausgéngen vy, ..., v, interpretiert, welches m-
mal in unabhéngiger Folge durchgefithrt wird. Die Zufallsvariable Y} beschreibe
dabei die vor der Durchfithrung des Experiments zufillige Anzahl der Ausgin-
ge v (kK = 1,...,8). In einem theoretischen Modell gibt es Wahrscheinlichkeiten
p1 = p(v1),...,ps = p(vs) mit pr > 0 fir jedes k und Y;_, pr = 1 fiir die Aus-
génge dieses Multinomialexperiments. Die Wahrscheinlichkeit, dass fiir jedes k der
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Ausgang vy, genau ¢ := c(v) mal auftritt, ist dann durch

P(Y; = V,—e)=—"

(1—01,...7 S—CS>—mp1'...'ps
gegeben. Seien tatsichlich Trainingsdaten mit Auftretenshéufigkeiten cy, ..., ¢, mit
c1+...4+cs = m beobachtet worden. Es sind diejenigen Parameter py, . .., ps gesucht,

fiir die diese Wahrscheinlichkeit maximal wird. Um darzustellen, dass die Verteilung
des Zufallsvektors (Y7, ...,Y;) abhdngig von der Wahl der Parameter py, ..., ps ist,

wird die Verteilung mit py, ..., ps indiziert und
m! o .
Loyicipryeoyps) =P o Yi=c1,...,Ys=1¢5) = D 1L MERERRY U
el
als Likelihood-Funktion zu den beobachteten Ausgéngen cy, ..., cs definiert. Da der

Multinomialkoeffizient nicht von den Parametern p; abhangt, wird

Lo (P1y. -y ps) =5t .. P

definiert, und es ist das Maximum dieser Funktion unter den Nebenbedingungen

pl?"'7p820) Zpkzl (119)
k=1

gesucht. Weil der Logarithmus eine streng monoton wachsende Funktion ist und
jedes Maximum des Logarithmus der Likelihood-Funktion daher auch ein Maximum
der Likelihood-Funktion darstellt, ist aquivalent dazu das Maximum von

log L) o.(p1,--,ps) i=log (pf ... - p¢) =D e - logpy
k=1

unter den Nebenbedingungen (11.9) gesucht.! Die folgenden Uberlegungen zeigen,
dass in obiger Situation (py,...,ps) = (Cl . CE) der Maximalwert ist. Es gilt

m?

S
log EZI,...,CS (P15 ps) = Z ¢k - log py
b

5 m ¢
_ ch.log(pk..)
k=1 Cp o m
>0
= Z Cl - (logpkm —i—logck> .
=1 Cr m
c>0

'Da vorausgesetzt wurde, dass gewisse der p; gleich null sein kénnen, kann es passieren, dass im
Logarithmus der Likelihood-Funktion der Faktor log0 = —oo auftritt. Aufgrund des Satzes von
I‘Hospital gilt aber lim,_,o x - logx = 0.
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11.2 Schétzen der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Aufgrund der Giiltigkeit der Logarithmusungleichung logx < x — 1 fir x > 0 gilt
log e < PEZ — 1 da % > ( falls ¢, > 0 wegen (11.9). Damit folgt

k Ck
2 PEM Ch
*
log £7, . (p1s---.ps) < > ek < —1+log )
C m
k=1
cp>0
S S S
Ck,
=Y - Y ot Y aclog
k=1 k=1 k=1 m
c>0 cp>0 cp>0
S S Ck
=m- Y pr—m+ Y ¢-log—
k=1 k=1 m
cp>0 c>0
S
Ck C1 Cs
<> ep-log—=logL; . (,..., :
k=1 m UM m
cp>0

Dabei verwendete die letzte Abschitzung, dass die Summe tiber alle p; abziiglich
derer, fiir die ¢, = 0 gilt, kleiner gleich eins ist. Damit ist

~

Pr = C(Uk)

——M _ Wk=1,...,s (11.10)

s

ka
mo 3o c(v)

ML-Schétzwert fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit p, beim Uni-Gramm-Modell
zu den beobachtenen Ausgangen cq,...,cs. Dieser ist also die beobachtete relative
Auftretenshaufigkeit des Wortes vy,.

Um die Genauigkeit dieses Schitzwertes fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit zu un-
tersuchen, wird ¢, als Realisierung der Zufallsvariable Y}, betrachtet. Der Schatzwert
D ist aufgrund der Tatsache, dass er auf der Anzahl der Ausgénge ¢, aus vorliegen-
den Daten in m Versuchen basiert, eine Realisierung der Zufallsvariable R := %,
die als zufélliger relativer Anteil der beobachteten Ausgéange k-ter Art in der Stich-
probe definiert ist. Diese Zufallsvariable wird auch als Schdtzer fir p, bezeichnet.

Fiir den Erwartungswert und die Varianz von Ry gelten

Y 1 1
Epk<Rk) = ]Epk (m> = EEM (Yk) = %mpk = Pk,

m

Yy 1 1 pe(l — pi)
Vo (Ri) = Vi (25) = =5V, (%) = —smpe(1 = ) = 2P,

Dabei sind sowohl die Eigenschaften von Erwartungswert und Varianz eingegangen,
als auch die Tatsache, dass die Zufallsvariable Y} binomialverteilt ist, da hier statt des
gesamten Multinomialexperiments nur die Ausgéange k-ter Art beziehungsweise nicht
k-ter Art relevant sind. Der Erwartungswert und die Varianz wurden dann unter
der Annahme, dass py der wahre Parameter der Verteilung von Y ist und somit
Y ~ Bin(m, py) gilt, bestimmt. Unabhingig vom tatsichlich zugrunde liegenden
Parameter py zeigt sich, dass der Erwartungswert des Schétzers genau py, entspricht.
Der Schétzer ist daher erwartungstreu.
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Eine weitere Einsicht ergibt sich aus der Varianz des Schatzers. Diese nimmt un-
abhéngig vom tatsachlichen Wert von p; mit wachsender Stichprobengrofie — also
mit zunehmender Lange des vorliegenden Trainingsdatensatzes — ab, und bestatigt
damit, was auch intuitiv sinnvoll erscheint: Je groBler der Trainingsdatensatz, desto
haufiger konnen einzelne Wortsequenzen beobachtet werden und desto genauer ist
die relative Auftretenshiufigkeit als Schitzwert fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit.

11.2.2 Maximum-Likelihood-Schatzer fiir das Bi-Gramm-Modell

Nun soll der ML-Schétzwert fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten des Bi-Gramm-
Modells p(vg|vj) mit v;, v, € V ermittelt werden. Dazu betrachten wir fiir ein fes-
tes Wort v; € V den Zustandsraum \7j = {v;} x V, also alle moglichen Zweier-
Wortkombinationen mit festem ersten Wort v;. Fiir jedes k € {1,...,s} sei Y} :
) — Ny die Zufallsvariable, die die Anzahl der in n Versuchen erhaltenen Ausgénge
(vj,vx) beschreibt. Das Bi-Gramm-Modell kann nun als Multinomialexperiment mo-
delliert werden, welches n-mal in unabhéngiger Folge durchgefiihrt wird. In einem
theoretischen Modell liegen Wahrscheinlichkeiten p(v;, v1),. .., p(vj, vs) vor. Es gilt
also (Y1,...,Ys) ~ Mult(n; p(v;,v1),...,p(vj,v,)). Dann folgt mit obiger Erkenntnis
beim Ermitteln des ML-Schéitzwerts fiir das Uni-Gramm-Modell, dass

PN C\Vj, Vg

Vkiji=1,...5 (11.11)
r=1 C(vj7v7">

ML-Schétzwert fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit des Bi-Gramm-Modells zu den
beobachtenen Ausgéngen ¢y, .. ., ¢s eines Trainingsdatensatzes mit Y7, c(v;,v,) =n
fir alle 5 = 1,...,s ist. Dies entspricht der beobachteten relativen Auftretens-
haufigkeit einer Zweier-Wortsequenz beziiglich aller Zweier-Wortsequenzen mit glei-
chem ersten Wort. Sie kann aus dem Trainingsdatensatz durch Zéahlen der Zweier-
Wortsequenzen gleicher Wortvorgeschichte ermittelt werden.

Kernaspekte: Wird zuséitzlich zu den im vorangegangenen Abschnitt gemachten
Vereinfachungen die Annahme getroffen, dass die Trainingstexte den Sprachgebrauch
ausreichend gut reprasentieren, dann stellen die relativen Haufigkeiten der Wortse-
quenzen im Trainingstext (ML-)Schétzwerte fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten
dar.

11.3 Kombination der Modelle

Das grofite Problem des N-Gramm-Modells liegt in der Spérlichkeit der vorhan-
denen Daten, dabei ist wie in Abschnitt 11.2.1 dargelegt, die Grofle des Testda-
tensatzes ausschlaggebend fiir die Genauigkeit der Schitzung der Ubergangswahr-
scheinlichkeiten und damit fiir die Angemessenheit des Modells. Geht man davon
aus, dass der deutsche Standardwortschatz 75.000 Worter umfasst (Giill, 2010, S.
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52), so existieren prinzipiell ohne die Berticksichtigung grammatikalischer Regeln
|Per}> 0 (mW)| = 75.000? Zweier-Wortsequenzen (auch Bi-Gramme genannt) und
|Per> % (mWV)| = 75.000° Dreier-Wortsequenzen (auch Tri-Gramme genannt). Nun
ist klar, dass selbst ein Trainingstext mit mehreren Millionen Woértern nur einen
Bruchteil aller Bi- und Tri-Gramme und diese zum Teil auch nur mit einer geringen
Haufigkeit enthalten wird. Viele Bi-Gramme sind somit gar nicht oder nur mit einer
sehr geringen Haufigkeit im Trainingsdatensatz anzutreffen. Aber auch bei einzelnen
Wortern (auch Uni-Gramme genannt) kann es sein, dass diese nicht im Trainings-
datensatz enthalten sind. Insgesamt bestehen somit drei Probleme: das der nicht
auftretenden, auch als ungesehen bezeichneten einzelnen Worter, das der ungesehe-
nen Wortsequenzen und das der geringen Auftretenshaufigkeiten der Wortsequenzen
im Trainingsdatensatz.

Das Problem der geringen Auftretenshaufigkeiten ist aufgrund der deutlich grofle-
ren Anzahl an prinzipiell existierenden Tri-Grammen bei Tri-Gramm-Modellen um-
so grofler (Ney et al., 1997, S. 176). Es wird hier sehr hédufig passieren, dass die
Wortvorgeschichte nicht im Trainingsdatensatz enthalten ist und die Schiatzung der
Ubergangswahrscheinlichkeiten im Tri-Gramm-Modell daher hiufig ungenau ist.

Ein Vergleich der Modelle zeigt, dass die Verlésslichkeit der Schéitzung bei N-Gramm-
Modellen hoherer Ordnung aufgrund geringerer Zahlhaufigkeiten abnimmt. Die Ab-
hangigkeit von den vorangegangenen Wortern und damit des Satzkontextes kann
allerdings besser modelliert werden, je hoher die Ordnung des N-Gramm-Modells
gewahlt wird. Nach Moglichkeit sollte die Schitzung der Ubergangswahrscheinlich-
keit beides sein — kontextbasiert und verlésslich. Haufig werden daher N-Gramm-
Modelle unterschiedlicher Ordnung N kombiniert.

Die wichtigsten Methoden zur Kombination der Modelle lassen sich in zwei Katego-
rien unterteilen: Riickfall-Strategien und lineare Interpolation der Modelle (Chen &
Goodman, 1998, S. 17 - 18). Beide Kombinationsmoglichkeiten sollen im Folgenden
vorgestellt werden.

11.3.1 Riickfallstrategie

Bei der Nutzung des Sprachmodells zur Wortvorhersage moéchte man aufgrund des
hohen Kontextbezugs idealerweise das Modell hochster Ordnung, also das Tri-Gramm-
Modell, verwenden. Es kann nun allerdings passieren, dass eine Wortvorgeschichte
der Lange zwei nicht im Trainingsdatensatz aufgetreten ist. In diesem Fall ist die
Auftretenshaufigkeit jedes Tri-Grammes, das mit dieser Wortvorgeschichte startet,
null. Da die Ubergangswahrscheinlichkeit im Tri-Gramm-Modell iiber die bedingte
relative Auftretenshéufigkeit geschéatzt wird, ist auch diese gleich null. Die Stichpro-
bengréfle ist somit zu klein, um die Ubergangswahrscheinlichkeiten im Tri-Gramm-
Modell sinnvoll schéitzen zu kénnen. Ebenso verhélt es sich mit der Schatzung der
Ubergangswahrscheinlichkeiten im Bi-Gramm-Modell, wenn eine Wortvorgeschichte
der Lange eins nicht im Trainingsdatensatz beobachtet wurde. Um einen Vorschlag
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machen zu konnen, wird somit diejenige relative Haufigkeit geméafl der Funktion

c(wi—2,wi—1,w;)

S
Do clwig,wi—1,vp)
c(w;—1,w;)

h(wi|w,~_2,wi_1) = Zs

r—1 C(’LUi_l,'Ur)

,C(wi—Qa wi—l) >0

ye(wi—1) > 0 und c(w;_g,w;—1) =0

c(w;)

m s sonst

als Schitzwert fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit verwendet.

Bei dieser Riickfallstrategie kann es passieren, dass die relative Haufigkeit der Wort-
sequenz w;_o, w;_1,w; mafgeblich fiir die Wortvorhersage ist, obwohl sie auf einer
geringen beobachteten Auftretenshaufigkeit basiert. Daher gibt es Methoden, bei de-
nen die Zahlhaufigkeit der N-Gramme bei der Entscheidung, wie lange die betrach-
tete Wortvorgeschichte gewéhlt werden soll, berticksichtigt wird (Chen & Goodman,
1998, S.11 - 12). Diese werden allerdings schnell komplex, weshalb stattdessen mit
Blick auf die Zugénglichkeit fiir Lernende eine einfachere Methode zur Kombination
der Modelle vorgestellt wird.

11.3.2 Interpolation

Wenn nicht gentigend Daten vorhanden sind, um eine Wahrscheinlichkeit im Mo-
dell hoherer Ordnung sinnvoll zu schatzen, kann das Modell niedrigerer Ordnung
oft niitzliche Informationen liefern. Bei dieser Methode werden daher N-Gramm-
Modelle unterschiedlicher Ordnung linear interpoliert, und die Verteilung des inter-
polierten Tri-Gramm-Modells ist eine Mischverteilung der Verteilungen der einzelnen
N-Gramm-Modelle. Die Ubergangswahrscheinlichkeit ergibt sich dann als gewichtete
Summe der einzelnen Uni-, Bi-, und Tri-Gramm-Wahrscheinlichkeiten zu

*

P it (Wilwi—2, wi—1) = gip(w;) + gop(wi|wi—1) + gsp(w;|wi—2, w;—1), i > 3,

mit g1, g2,93 > 0 und Z?Zlgj = 1 (Chen & Goodman, 1998, S. 10; Fink, 2003, S.
109).

Die Tatsache, dass Wortern, die nicht im Trainingsdatensatz vorkommen, die Wahr-
scheinlichkeit null zugewiesen wird, obwohl sie im Sprachgebrauch natiirlich verwen-
det werden, wird bislang nicht berticksichtigt. Um dieses Problem zu beheben, wird
die bisherige Verteilung mit einer Verteilung interpoliert, die jedem Wort im Vo-
kabular eine positive Wahrscheinlichkeit zuweist. Die einfachste Moglichkeit ist die
Interpolation mit einer Gleichverteilung auf allen Wortern des Vokabulars (Chen &
Goodman, 1998, S. 10). Zur Ubergangswahrscheinlichkeit p*;,,(w;|w;_o, w; 1) wird
dann die Glattungswahrscheinlichkeit |—‘1/| addiert. Die Wahrscheinlichkeit fiir das
néachste Wort wird dann tiber

1 .
Dint (Wi |wi—g, w;_q) 1= QOW + gip(w;) + gep(wi|wi—1) + gsp(w;|wi—o, wi—y), i > 2
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mit go, 91, g2, g3 > 0 und Z?:o gj; = 1 bestimmt (Chen & Goodman, 1998, S. 10; Fink,
2003, S. 109). Diese Art der Interpolation bezeichnet man auch als Jelinek-Mercer
Glattung (engl. Jelinek-Mercer Smoothing) (Chen & Goodman, 1998, S. 10).

Fir die Anwendung des Sprachmodells zur Wortvorhersage spielt die Beriicksichti-
gung ungesehener Worter eine untergeordnete Rolle, da ohnehin nur die Woérter mit
den hochsten Ubergangswahrscheinlichkeiten betrachtet werden. In Abschnitt 11.4
wird jedoch deutlich, dass die Beriicksichtigung ungesehener Worter fiir die Bewer-
tung des Sprachmodells, die unabhéngig von dessen spezifischem Anwendungsbe-
reich erfolgt, von grofler Bedeutung ist. Im Lernmaterial wird dieser Aspekt daher
erst im Kontext der Modellbewertung eingefithrt (vgl. Abschnitt 13.2.5).

In obiger Definition ist die interpolierte Ubergangswahrscheinlichkeit bisher lediglich
fiir i > 2 definiert. Damit nicht unterschieden werden muss, welche Ubergangswahr-
scheinlichkeit am Satzanfang genutzt wird, werden auch die Félle i = 1 und ¢ = 2
einbezogen und

90 - 77 + gip(wi) Ji=1,
Pint(Wilwi—2, wi—1) == § {P7 + g1p(wi) + gap(wi|wi—1) i =2,
w1+ g1p(wi) + gap(wilwi—1) + gsp(wilwis, wi—1)  sonst,

mit go, g1, 92,93 > 0 und Z?:o g; = 1 definiert. Die gemeinsame Verteilung der
Zufallsvariablen X7, ..., X, ist dann mit (11.4) iber
Pyogiggs(Xi =wr, ..., Xy = wp,) = Hpmt(wi\wi_g, w;—1) (11.12)
i=1

mit go, g1, 92,93 > 0 und 3-°_; g; = 1 gegeben.

Alle einzelnen N-Gramm-Modelle kénnen ebenfalls als interpolierte Sprachmodelle
dargestellt werden, indem bestimmte Interpolationsgewichte auf null gesetzt werden.
Wenn im Folgenden von einem gegldtteten Sprachmodell die Rede ist, bezieht sich
dies stets auf ein N-Gramm-Modell, dessen Wahrscheinlichkeitsverteilung mit einer
Gleichverteilung interpoliert wurde, und es gilt go > 0. Die Interpolationsgewich-
te fiir das kombinierte N-Gramm-Modell kénnen zunachst auf Basis heuristischer
Uberlegungen festgelegt werden. Spéter wird gezeigt, wie auch diese als Parameter
der Verteilung in (11.12) geschétzt werden konnen.

Kernaspekte: Um die Vorteile aller Modelle zu nutzen, konnen diese entweder tiber
eine Riickfallstrategie oder eine Interpolation kombiniert werden. Bei der Riickfall-
strategie werden Vorhersagen anhand des N-Gramm-Modells h6chster Ordnung ge-
troffen, bei welchem die Lénge der Wortvorgeschichte kurz genug ist, sodass deren
Auftretenshaufigkeit grofler als null ist. Bei der Riickfallstrategie wird die Vorher-
sage basierend auf der Ubergangswahrscheinlichkeit desjenigen N-Gramm-Modells
mit der hochsten Ordnung und bei welchem die Auftretenshaufigkeit der Wortvorge-
schichte ungleich null ist, gemacht. Bei der Interpolation der Modelle ergibt sich die
Ubergangswahrscheinlichkeit als gewichteter Mittelwert der Ubergangswahrschein-
lichkeiten der einzelnen Modelle.
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11.4 Bewertung

Ist nun nach der Trainingsphase ein erstes Modell entwickelt worden, so dréngt
sich die Frage auf, wie gut das Modell die zugrunde liegenden Daten beschreiben
und somit die Muster in vorliegenden Texten widerspiegeln kann. In der Testphase
soll das Sprachmodell daher evaluiert werden, bevor es in der Anwendungsphase
tatsachlich eingesetzt wird. Als Maf3 fiir die Qualitiat eines Sprachmodells hat sich
die Kreuzentropie etabliert (Carstensen et al., 2009, S. 130; Chen & Goodman, 1998,
S. 7). Als statistisches Modell gibt das N-Gramm-Modell lediglich eine Néherung
fir die tatsdchliche Wahrscheinlichkeitsverteilung an. Die Kreuzentropie misst die
Unterschiedlichkeit der wahren Verteilung und derjenigen Verteilung des Modells
und damit die Qualitdt der Ndherung. Sie ist wie folgt definiert:

Sei Z mit Z : Q) — V eine Zufallsvariable iiber einem Grundraum () mit der diskreten
Verteilung ¢, und sei p eine weitere diskrete Verteilung auf V' (meistens die Verteilung
des Modells). Dann heif3t

Hy(p) = —Eyllogp(2)] = = > ¢(Z = w)logp(Z = w)

weV

Kreuzentropie von Z beziiglich p (Carstensen et al., 2009, S. 127; Manning & Schiitze,
1999, S. 74 - 75).

Aufgrund der Tatsache, dass die wahre Verteilung ¢ tblicherweise nicht vorliegt,
kann nur die sogenannte geschdtzte Kreuzentropie oder auch gendherte Kreuzen-
tropie bestimmt werden. Seien hierzu Zi,..., 7, mit Z; : Q — V Zufallsvariablen
iiber einem Grundraum €2 mit der diskreten Verteilung ¢, und sei p eine weitere
diskrete Verteilung auf V. Die wahre Verteilung wird bei der gendherten Kreuzen-
tropie mithilfe der Testdaten, die als Zufallsstichprobe aus der wahren Verteilung ¢
dient, naherungsweise dargestellt. Die gendherte Kreuzentropie der Verteilung p des
Modells relativ zu einem Testdatensatz T' = {wy, ..., w,} ist dann definiert als

1
Kr(p) := - logp(Zy = wn, ..., Z, = wy,)

(Manning & Schiitze, 1999, S. 75). Wird im Folgenden von der Kreuzentropie ge-
sprochen, so ist damit immer die gendherte Kreuzentropie gemeint. Je kleiner der
Wert der Kreuzentropie, desto besser beschreibt die Verteilung des Modells die wahre
Verteilung genahert durch den vorliegenden Testdatensatz.

Fir die Verteilung des interpolierten Tri-Gramm-Modells Py g, 4,4, 18sst sich die
Kreuzentropie mit (11.12) dann zu

1
KT(PQO791792=93) = - ﬁ log Pgo,m,gg,gg(Xl — w17 LR 7Xn - wn)
12 (11.13)
- Z 108 Pint (Wi wi—2, w; 1)
ni=

bestimmen. Daraus wird ersichtlich, warum bereits ein einziges Wort im Testdaten-
satz, das im Trainingsdatensatz nicht vorkommt, erhebliche Auswirkungen auf die
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Bewertung eines nicht geglitteten Sprachmodells hat: Eine einzelne Ubergangswahr-
scheinlichkeit, die null ist, fithrt dazu, dass Py g, g0.05(X1 = w1,..., X, = wy,) =0
gilt, wodurch die Kreuzentropie unendlich grof} wird.

Die Wahl dieses Qualitatsmafes ist auch tiber das Maximum-Likelihood-Prinzip mo-
tivierbar, schliellich ist die genédherte Kreuzentropie eng mit der Log-Likelihood-
Funktion der Verteilung Py, g, ¢,.¢; zum beobachteten Testdatensatz verbunden: Sie
entspricht der mit dem Faktor —% skalierten Log-Likelihood-Funktion zum Test-
datensatz. Nach dem Maximum-Likelihood-Prinzip wird demjenigen Modell eine
grofle Glaubwiirdigkeit zugesprochen, unter welchem der Testdatensatz eine grofie
Auftretenswahrscheinlichkeit besitzt, der Wert der Likelihood-Funktion sowie der
der Log-Likelihood-Funktion also hoch ist. Dies entspricht einer kleinen Kreuzentro-
pie. Modellen mit kleiner Kreuzentropie eine hohe Qualitidt zuzuordnen erweist sich
somit auch aus dieser Perspektive als sinnhaft. Die Skalierung mit der Grofle des
Testdatensatzes sorgt dafiir, dass bei einem Vergleich mit Sprachmodellen, die auf
anderen Testdatensatzen getestet werden, keine Verzerrung entsteht. So wird ver-
hindert, dass Modelle, die auf kleineren Testdatensétzen getestet werden, bei denen
die Likelihood somit typischerweise geringer ausfallt, einen unberechtigten Vorteil
erhalten.

Auch aus informationstheoretischer Sicht ist die Sinnhaftigkeit dieses Qualitdtsma-
Bes erklarbar. Vereinfachend dargestellt wird — logy pin (w;|w; o, w;_1) hier als Infor-
mationsgehalt oder auch als Uberraschung des Ereignisses ,,das Wort w; tritt nach
der Sequenz w;_o,w;_, auf* bezeichnet. Ziel eines Sprachmodells ist es, die Uber-
raschung moglichst gering zu halten. Es wird nun fiir jedes Wort im Testdatensatz
iiberpriift, wie hoch die Uberraschung ausfallt. Ist sie klein, so scheint das Sprachmo-
dell die Worter im Testdatensatz gut vorhersagen zu konnen. Fiir eine ausfiihrlichere
und fundiertere Erklarung sei an dieser Stelle auf Carstensen et al. (2009, S. 126 -
130) sowie Manning und Schiitze (1999, S. 73 - 76) verwiesen. Da die Definition der
Kreuzentropie urspriinglich aus der Informationstheorie stammt, wird statt des na-
tirlichen Logarithmus in der Regel der Logarithmus zur Basis zwei verwendet. Die
Kreuzentropie und die Entropie, aus der die Kreuzentropie abgeleitet wird, konnen
allerdings mit beliebigen Logarithmusbasen definiert werden, worauf zum Beispiel
in Cover und Thomas (1991, S. 13 - 14) explizit hingewiesen wird. In Anbetracht
dessen, dass Schiilerinnen und Schiiler aus dem Unterricht nur den natiirlichen Loga-
rithmus kennen, wird im Lernmaterial der Logarithmus zur Basis e verwendet (vgl.
Abschnitt 13.2.5).

Die Kreuzentropie eignet sich auch als Zielfunktion eines Optimierungsproblems, um
bestmogliche Interpolationsgewichte zu finden. Sie wird in diesem Zusammenhang
dann auch als Kreuzentropie-Fehlerfunktion (engl. cross entropy loss) bezeichnet
und beispielsweise auch bei anderen ML.-Methoden wie der Logistischen Regression
genutzt, um Parameter zu schatzen (Bishop, 2007, S. 206). Im néchsten Abschnitt
soll dieser Ansatz verfolgt werden.

Kernaspekte: Als Qualitdtsmafl hat sich die Kreuzentropie etabliert. Sie entspricht
der mit dem Faktor —% skalierten Log-Likelihood-Funktion zum Testdatensatz.
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11.5 Schiatzen der Interpolationsgewichte

Auch fiir das Schéitzen der Interpolationsgewichte als Parameter einer Verteilungs-
funktion zu gegebenen Daten kann das Maximum-Likelihood-Prinzip herangezo-
gen werden. Angenommen, die Ubergangswahrscheinlichkeiten sind bekannt und
ein Trainingsdatensatz wy, . .., w, liegt vor, so ldsst sich der ML-Schatzwert als Ma-
ximum der Log-Likelihood-Funkion

log Le.,.....c.(90, 91, G2, g3) = log Po.91,92.95 (X1 =wi,..., Xp = wy)

unter der Nebenbedingung g; > 0 fiir alle j und ), g; = 1 bestimmen (Ney et al.,
1997, S. 195; Wandmacher, 2008, S. 50). Prinzipiell konnte man die Nebenbedingung
auf g; > 0 verschirfen, da anhand der Uberlegungen in Abschnitt 11.3 klar ist, dass
alle einzelnen Verteilungen mit einbezogen werden sollen. Diese Verschérfung wird
hier jedoch nicht vorgenommen, um, wie im weiteren Verlauf deutlich wird, die
eindeutige Losbarkeit des Optimierungsproblems zu gewahrleisten.

GeméB der Beziehung (11.13) entspricht dies dem Minimieren der Kreuzentropie in
Abhéangigkeit der Gewichte. Das resultierende Optimierungsproblem kann wie folgt
formuliert werden: Minimiere die Zielfunktion

1 n
K(g07glag2ag3> = KT(Pgo,g1,gz,gg) = T Zlngint<wi|wif2awifl)

i=1

auf der Menge M = {(go, 91, 92,93) € R* : go,91,92,95 > 0,57_gg; = 1}. Hier-
bei handelt es sich um ein mehrdimensionales nichtlineares Optimierungsproblem
unter Nebenbedingungen. Es ist offensichtlich, dass der Faktor —% fir die Opti-
mierung keinen Einfluss hat. Da jedoch im Lernmaterial die Kreuzentropie anstelle
der Likelihood-Funktion verwendet wird, wird hier ebenfalls die Kreuzentropie als
Zielfunktion beibehalten, um die Konsistenz in der Darstellung zu gewéhrleisten.

11.5.1 Existenz und Eindeutigkeit der Losung des
Optimierungsproblems

Um die Eignung der Kreuzentropie als Zielfunktion fiir das Ermitteln der optimalen
Gewichte zu untersuchen, werden Uberlegungen zur Lésbarkeit des obigen Opti-
mierungsproblems angestellt. Die Existenz und Eindeutigkeit der Losung wird im
Lernmaterial nicht thematisiert. Da die Lernenden spéter allerdings ein Optimie-
rungsverfahren entwickeln sollen, sollte die Losbarkeit auch aus diesem Grund vorab
untersucht werden, sodass die Ergebnisse der Lernenden korrekt eingeschatzt werden
konnen. Falls das Problem keine eindeutige oder gar keine Losung besitzt, kann das
Optimierungsverfahren entweder zu unterschiedlichen Ergebnissen oder zu falschen
Losungen fithren. Im Folgenden kann allerdings gezeigt werden, dass das vorliegende
Optimierungsproblem eindeutig losbar ist.

Da die Menge M beschrinkt und abgeschlossen ist und die Zielfunktion zudem
stetig ist, existiert eine Losung des obigen Optimierungsproblems. Um die eindeutige
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Losbarkeit des Optimierungsproblems zu zeigen, wird die Funktion

f(90, 91, 92, 93) := —log(gopo + g1p1 + g2p2 + g3p3)

mit f: M — R und py := ‘Tl/|,p1 = p(w;), p2 = p(wilwi_1),ps = p(wi|w; 2, w;_1)
definiert. Die Funktion f ist strikt konvex wegen

f(©z0+ (1= 0)y,.0z1 + (1 — O)y1, 05 + (1 — O)ys)

—log (Z(@xj O©)y;)p; )

=0
3
—log | Y Oz;p; + (1 - O)y;p;
=0

3 3
< —Blog > z;p; — (1 —0)log > y;p;
j=0 J=0

= O f(x0, 1,22, 23) + (1 — O) f (0, Y1, Y2, Y3)

fir alle (xo, 21, 22, x3), (Yo, Y1, Y2, y3) € M und alle © € (0,1). Dabei ist in die Ab-
schitzung die Jensensche Ungleichung und, dass fur alle (zg, 1, 22, x3) # (Yo, Y1, Y2, Y3)
im Allgemeinen Z?:o x;p; # Z?’:o y;p; folgt, eingegangen. Die Jensensche Unglei-
chung besagt, dass fiir eine strikt konvexe Funktion ¢ (wie hier dem negativen Lo-
garithmus)

g <Zj: 756) < i%g (;)

fir alle 75 > 0 mit >7vy; = 1 gilt, sofern nicht alle z; gleich sind (Pecari¢ et al.,
2015, S. 3). Die Zielfunktion K(go, g1, 92, 93) ist dann als Summe strikt konvexer
Funktionen wieder eine strikt konvexe Funktion und das Optimierungsproblem auf
der konvexen Menge M eindeutig losbar.

11.5.2 Losen des Optimierungsproblems

Fiir eine einfachere Handhabbarkeit des Optimierungsproblems kann dieses auch als
Minimierungsproblem formuliert werden, bei welchem die Zielfunktion

K*(90,91,92) = K(Qoagbg% I1—g90—9g1 — 92)

auf M* = {(go,91,92) € R*: 0 < go, g1, 92 < 1} minimiert wird. Obige Aussagen fiir
die Existenz und Eindeutigkeit des Optimierungsproblems gelten dann immer noch,
wie leicht einzusehen ist.

In der Praxis wird das Optimierungsproblem meist mit dem EM-Algorithmus geldst,
der die Gewichte in einem iterativen Verfahren bestimmt (Ney et al., 1997, S. 195;
Wandmacher, 2008, S. 50). Dieser Algorithmus zdhlt zu den Greedy-Algorithmen
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(Wandmacher, 2008, S. 50). Das bedeutet auch, dass der Algorithmus moglicherwei-
se nur ein lokales Minimum findet. Mit Lernenden kann hier entweder lediglich das
Optimierungsproblem formuliert werden, oder alternativ ist auch eine vollstdndige
Suche auf dem diskretisierten Suchraum M* moglich. Hierbei werden systematisch
alle méglichen Kombinationen der Gewichtung im diskretisierten Suchraum durch-
probiert, deren Funktionswert K*(go, g1, g2) berechnet und mit dem bisher nied-
rigsten Funktionswert verglichen. Ein Nachteil der vollstandigen Suche ist der hohe
Rechenaufwand. Dafiir ist die Methode einfach zuganglich und findet innerhalb der
gewéhlten Diskretisierung immer das globale Optimum (Wandmacher, 2008, S. 50).

Diejenige Kombination der Interpolationsgewichte, die iiber einen Optimierungsal-
gorithmus gefunden wird und die Kreuzentropie minimiert, ist dann ein Schatzwert
zum vorliegenden Trainingsdatensatz. Der Trainingsdatensatz hat unter dem inter-
polierten Sprachmodell mit diesen Gewichten die grofite Auftretenshaufigkeit. Dabei
ist zu beachten, dass der Trainingsdatensatz, mit dem die Ubergangswahrscheinlich-
keiten geschatzt werden, nicht identisch mit dem Datensatz sein darf, der zur Schét-
zung der Interpolationsgewichte verwendet wird. Andernfalls wiirde die Gewichtung
mit g3 = 1 und g9 = g1 = g2 = 0 die Losung des Optimierungsproblems ergeben
(Chen & Goodman, 1998, S. 11).

Insgesamt kann so ein Sprachmodell entwickelt werden, dessen Parameter in einem
zweistufigen Verfahren geschéitzt werden: Zuerst werden die Ubergangswahrschein-
lichkeiten mithilfe eines ersten Trainingsdatensatzes geschatzt, und anschlieSend er-
folgt die Schéitzung der Interpolationsgewichte mithilfe eines zweiten Trainingsda-
tensatzes.

Kernaspekte: Die Interpolationsgewichte konnen iiber das Maximum-Likelihood-
Prinzip geschétzt werden, was aquivalent zum Minimieren der Kreuzentropie in
Abhéngigkeit der Gewichte ist. Das zugehorige Optimierungsproblem ist eindeu-
tig 1osbar, und die Losung kann zum Beispiel iiber eine vollsténdige Suche bestimmt
werden.

11.6 Starken und Schwachen des N-Gramm-Modells

Die vorangegangenen Abschnitte zeigen, dass N-Gramm-Modelle auf mehreren stark
vereinfachenden Annahmen beruhen. Dass diese auch Auswirkungen auf die Quali-
tét der Sprachmodellierung haben ist selbstverstédndlich. Im Folgenden sollen diese
Schwéchen, aber auch die Starken von N-Gramm-Modellen zusammengetragen wer-
den.

N-Gramm-Modelle sind insbesondere aufgrund ihrer einfachen Funktionsweise ge-
schétzt. Im Gegensatz zu anderen Modellen ist das N-Gramm-Modell weniger kom-
plex und lésst sich einfach in groflere Systeme wie zum Beispiel als Sprachmodell in
Spracherkennungssystemen integrieren.

Ein zentraler Vorteil ist auflerdem die Flexibilitdt der Modelle: Sie kénnen ohne
zusédtzliche Sprachkenntnisse allein durch geeignete Trainingsdaten fiir jede beliebige
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Sprache und Textart adaptiert werden (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 386). Das
Sprachmodell liele sich dadurch auch leicht auf den individuellen Wortschatz der
Nutzenden abstimmen.

Allerdings ist die Qualitat der Trainingsdaten entscheidend fiir die Leistungsfahigkeit
des Modells. Nur wenn die Trainingsdaten hinsichtlich Vokabular und Textart auf
den jeweiligen Anwendungskontext abgestimmt sind, koénnen passende Vorschliage
fiir das nachste Wort gemacht werden. Das Zusammenstellen geeigneter Trainings-
datensdtze kann in der Praxis jedoch viel Aufwand erfordern (Pfister & Kaufmann,
2017, S. 387).

Eine weitere Schwéche liegt in der fehlenden Beriicksichtigung grammatikalischer
Regeln. N-Gramm-Modelle basieren auf Statistiken von Textdaten. Das ist vor al-
lem bei sogenannten stark flektierten Sprachen, also Sprachen in denen Verben,
Nomen und Adjektive viele verschiedene Formen haben, ein Problem (Pfister &
Kaufmann, 2017, S. 387). Jede Form eines Wortes wird als neues Uni-Gramm gese-
hen, anstatt die unterschiedlichen Wortformen einem Wortstamm zuzuordnen und
spater zu konjugieren. Zudem filtert das System grammatikalisch falsche Wortvor-
schldge nicht heraus, da die zugrunde liegenden N-Gramm-Modelle in der Praxis
iiblicherweise mit kleinen Ordnungen N arbeiten.

AuBerdem kénnen Abhéngigkeiten nur iiber wenige Worter hinweg und nicht iiber
mehrere Wortsequenzen oder gar Satze tibergreifend erfasst werden. Die Reduktion
der Léange der betrachteten Wortsequenzen stellt einen Kompromiss dar, der zuguns-
ten der Reduktion der Modellkomplexitit in Kauf genommen werden muss. Je langer
die analysierten Wortfolgen sind, desto seltener treten sie in den Trainingsdaten auf.
Dies fiihrt zu einer abnehmenden Verlésslichkeit der Schatzung der Modellparame-
ter. Um Kontext umfassender zu berticksichtigen, werden in der Regel Transformer
Modelle eingesetzt, die die Beziehungen zwischen Wortern in einem Text, unabhén-
gig von deren Abstand zueinander erkennen (Vaswani et al., 2017, S. 3 - 5).

Zudem geht man bei der Modellierung der Sprache mit den beschriebenen statisti-
schen Methoden davon aus, dass die Sprache selbst eine feste Grofle ist, und dass
die statistischen Modelle, sowie deren Parameter nur moglichst gut gewahlt werden
missen. Sprache befindet sich tatséchlich aber in stetigem Wandel. Das wird bei
der deutschen Sprache insbesondere deutlich, wenn die deutschen Jugendworter der
vergangenen Jahre in den Blick genommen werden. Hier ist die hohe Anzahl der
Anglizismen wie ,slay* oder ,cringe* auffillig (NDR, 2024), wahrend andere Worte
aus dem Sprachgebrauch verschwinden.
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12 Anwendung der mathematischen
Methoden mit realen Textdaten

Der im Lernmaterial verwendete Datensatz umfasst ca. 350.000 Worter. Er setzt
sich aus den deutschsprachigen Texten des Korpus ,,What’s up, Switzerland“ (Stark
et al., 2020) und den Texten der Kategorie ,Belletristik“ des Korpus ,,LIMAS“ (For-
schungsgruppe LIMAS, 1971) zusammen. Der Korpus ,LIMAS* ist ein Zeitschnitt-
korpus der deutschen Gegenwartssprache von 1970, der offentlich zugénglich ist.
Der Korpus ,,What’s up, Switzerland“ besteht aus verschiedenen Subkorpora, wel-
che im Jahr 2014 gesammelte anonymisierte Chatnachrichten in verschiedenen in der
Schweiz gingigen Sprachen enthalten. Fiir dieses Lernmaterial wurde der Subkorpus
der Sprache nichtdialektisches Deutsch ausgewahlt. Die sogenannte Tokenisierung,
also die Zerlegung des Datensatzes in einzelne Worter und Abspeicherung in listen-
dhnlichen Strukturen, wird ausgelagert aus dem Lernmaterial vorgenommen, da es
sich hier um eine rein technische Aufgaben handelt. AnschlieBend wird eine Teilung
des Datensatzes in Test- und Trainingsdaten im Verhaltnis eins zu vier vorgenom-
men.

Es werden unterschiedliche Modelle entwickelt, getestet und anhand der Kreuz-
entropie bewertet. Dazu zdhlen das gegliattete Uni-Gramm-Modell, das geglattete
Bi-Gramm-Modell, das gegliattete Tri-Gramm-Modell sowie das in Abschnitt 11.3
vorgestellte interpolierte Tri-Gramm-Modell. Zusatzlich wird ein als Zufalls-Modell
bezeichnetes Modell getestet, bei welchem eine Gleichverteilung auf allen Wortern
des Vokabulars angenommen wird. Als Grofie des Vokabulars wird dabei 75.000 ver-
wendet, was der geschiatzten Anzahl der Worter des deutschen Standardwortschatzes
entspricht (Gill, 2010, S. 52). Tabelle 12.1 stellt die tiber Gleichung (11.13) ermit-
telte Kreuzentropie fiir die einzelnen Modelle sowie deren Interpolationsgewichte
dar!. Es ist ersichtlich, dass die Kreuzentropie des Zufalls-Modells am grofiten ist.
Schlussfolgernd daraus kann davon ausgegangen werden, dass dieses Modell den
Sprachgebrauch fiir diese Art von Texten am schlechtesten modelliert, was ange-
sichts der unzulédnglichen Modellierungsannahmen zu erwarten war. Das geglattete
Uni-, Bi- und Tri-Gramm-Modell schneiden besser ab. Besonders auffallig ist hier,
dass sich die Kreuzentropie zwischen Uni- und Bi-Gramm-Modell wesentlich mehr
unterscheidet als die zwischen Bi- und Tri-Gramm-Modell. Die Kreuzentropie des
gegléatteten interpolierten Tri-Gramm-Modells mit gleich groflen Gewichten ist am

!Da das Satzende nicht als Token erfasst wurde, die GroBe der Datensitze im Vergleich zu den-
jenigen bei pradiktiven Textsystemen typischen gering ist, sowie aus didaktischen Griinden eine
andere Basis fiir den Logarithmus bei der Berechnung der Kreuzentropie verwendet wurde, dienen
die Bewertungsergebnisse primar zum Vergleich der Modelle untereinander und sind nicht direkt
mit Werten aus der Literatur vergleichbar.

81



12 Anwendung der mathematischen Methoden mit realen Textdaten

Tabelle 12.1: Kreuzentropie verschiedener Modelle (alle Werte sind auf zwei Stellen

gerundet)
Modell Interpolationsgewichte Kreuzentropie
90 g1 g2 93
Zufalls-Modell 1 0 0 0 11,23

geglattetes Uni-Gramm-Modell 0,1 0,9 0 0 7,89
geglattetes Bi-Gramm-Modell 0,1 0 0,9 0 5,96
geglattetes Tri-Gramm Modell 0,1 0 0 0,9 5,34

geglattetes, interpoliertes 0,25 0,25 0,25 0,25 4,05
Tri-Gramm-Modell

geglittetes, interpoliertes 0,04 0,20 0,14 0,62 3,76
Tri-Gramm-Modell

kleinsten. Das Sprachmodell, welches N-Gramm-Modelle aller drei Ordnungen ein-
bezieht, modelliert den Sprachgebrauch fiir diese Art von Texten somit am besten.
Die numerische Ergebnisse bestitigen damit die theoretischen Uberlegungen aus
Abschnitt 11.3.

Beim interpolierten Tri-Gramm-Modell wurden zunéchst gleich grofie Interpolations-
gewichte gewihlt. Uber ein Optimierungsverfahren kénnen anschlieBend diejenigen
Gewichte bestimmt werden, welche die Kreuzentropie fiir das Modell zum gegebenen
Testdatensatz minimieren. Hierzu wurde die Bibliothek Ipopt (Wéchter & Biegler,
2006) verwendet. Es werden die in der letzten Zeile von Tabelle 12.1 aufgefiihrten
Gewichte als Losung des Optimierungsproblems zu einer Kreuzentropie von 3,76
ermittelt. Das Ergebnis fiir die Gewichtung ist mit dem anderer Forschungsarbeiten
vergleichbar (Haque et al., 2016, S. 71).

Um die Qualitat des interpolierten Modells mit optimierter Gewichtung mit den
weiteren in Tabelle 12.1 aufgefithrten Sprachmodellen zu vergleichen, miisste es je-
doch auf neuen Daten getestet und die Kreuzentropie fiir diesen Datensatz berechnet
werden. Der Ausgangsdatensatz miisste somit in drei Datensatze — zwei Trainings-
datensédtze und ein Testdatensatz — unterteilt werden. Im Lernmaterial wird aus-
driicklich darauf hingewiesen, dass der ermittelte Kreuzentropiewert des optimierten
Modells lediglich eine erste Orientierung bietet, aber keine konkrete Aussage iiber
die tatsichliche Modellleistung erlaubt. Aufgrund des Zeitaufwandes im Vergleich
zum Lernzuwachs wird allerdings bewusst auf eine erneute Bewertung verzichtet
und daher zu Beginn auch keine Dreiteilung des Datensatzes vorgenommen.

Zusatzlich wird ein zweiter Trainingsdatensatz bestehend aus Werken von Johann
Wolfgang von Goethe (1774a, 1774b, 1796, 1809) mit rund 150.000 Wértern to-
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Tabelle 12.2: Kreuzentropie des geglatteten interpolierten Tri-Gramm-Modells mit
Interpolationsgewichten gg, g1, g2, g3 = 0, 25 trainiert mit verschiede-
nen Datensétzen (alle Werte sind auf zwei Stellen gerundet)

Datensatz Kreuzentropie

Datensatz LIMAS und Whats’up, Switzerland 4,05

Datensatz Goethe 8,34

kenisiert und im Lernmaterial in einem Zusatzblatt verwendet. Der Testdatensatz
auf dem das mit den Texten von Goethe trainierte Modell getestet wird, bleibt
jedoch unverandert. Tabelle 12.2 zeigt, dass dieses Sprachmodell eine deutlich ho-
here Kreuzentropie als das mit dem urspriinglichen Trainingsdatensatz trainierte
Sprachmodell aufweist. Wie aufgrund der Unterschiedlichkeit von Test- und Trai-
ningsdatensatz insbesondere hinsichtlich des Wortschatzes zu erwarten war, kann
das mit dem Datensatz von Goethe trainierte Sprachmodell die zugrundeliegenden
Testdaten weniger gut beschreiben.
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13 Umsetzung im Lernmaterial

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie mit Lernenden ein Sprachmodell zur Wortvor-
hersage, basierend auf Methoden aus der Schulmathematik entwickelt werden kann.
Dazu werden zu den in Kapitel 11 vorgestellten mathematischen Inhalten anleiten-
de Aufgaben formuliert und diese zu einer kohdrenten Lernumgebung zusammenge-
fithrt. Da die didaktische Reduktion auf den in Kapitel 11 identifizierten Inhalten
basiert, werden die bereits dort aufgefithrten Quellenverweise hier nicht erneut ge-
nannt.

Tabelle 13.1 gibt eine Ubersicht iiber den Aufbau und die Inhalte des Lernma-
terials im Rahmen eines Modellierungstages. Im Lernmaterial wird zunachst das
Bi-Gramm-Modell thematisiert indem erste intuitive Ideen gesammelt und mathe-
matisiert werden. Das Modell wird schliellich erprobt und seine Grenzen werden
erkundet. Das Uni- und Tri-Gramm-Modell werden im Anschluss als alternative
Modelle eingefiihrt um verschiedenen Problemen, die beim Bi-Gramm-Modell auf-
getreten sind, zu begegnen. Schliellich werden die einzelnen N-Gramm-Modelle in-
terpoliert um die Vorteile aller einzelnen Modelle nutzen zu kénnen. Zuletzt erfolgt
die Bewertung des entwickelten Sprachmodells mit der Kreuzentropie. Diese wird
im weiteren Verlauf genutzt, um die Interpolationsgewichte des interpolierten Tri-
Gramm-Modells optimal festzulegen.

Ein besonderer Vorteil des Lernmaterials ist seine flexible Gestaltung: Der Workshop
kann an verschiedenen Stellen verkiirzt werden. Er lasst sich bereits nach Arbeits-
blatt 1 oder 3 abschlieflen — entweder ohne Modellverbesserungen (vgl. Abschnitt
13.2.8) oder nach der Entwicklung der Modellverbesserungen. In beiden Féllen findet
statt einer systematischen Bewertung der entwickelten Modelle lediglich eine erste
Einschatzung auf Basis einzelner Beobachtungen statt. Dennoch wird der Model-
lierungskreislauf (mindestens) einmal vollsténdig durchlaufen. Abschlieend folgt in
beiden Szenarien eine Sicherung des vorangegangenen Arbeitsblattes, eine Samm-
lung der Grenzen des Modells sowie eine Diskussion zu problematischen Aspekten
bei der Nutzung und Entwicklung von Sprachmodellen.

Das Lernmaterial baut auf zentralen Inhalten bis Jahrgangsstufe 9 auf und ist da-
her fiir Schiilerinnen und Schiiler ab Jahrgangsstufe 10 konzipiert. Es ist in Form
von digitalen Arbeitsblattern, ergénzenden Tipp-, Hinweis-Karten und Zusatzaufga-
ben, sowie begleitenden Dokumentationsblattern und Prasentationsfolien umgesetzt.
Bildschirmfotos des Lernmaterials sowie die Présentationsfolien sind in Anhang A
zu finden. In den nachfolgenden Abschnitten wird an den passenden Stellen erneut
auf die einzelnen im Anhang abgedruckten Elemente des Lernmaterials verwiesen.
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13 Umsetzung im Lernmaterial

Die Lesenden seien zudem eingeladen, die Lernplattform® zu besuchen, auf welcher
das Lehr- und Lernmaterial in seiner vollen Funktion eingesehen werden kann.

Der Zugriff zur Lernplattform (workshops.cammp.online), die technischen Umsetzung sowie der
grundsétzliche Aufbau der Materialien werden ausfiihrlich in Kapitel 8 beschrieben.
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workshops.cammp.online

Tabelle 13.1: Tabellarische Ubersicht iiber das Lernmaterial zur Wortvorhersage

(Dauer in Minuten)

Phase Inhalt Dauer

Einstieg Basiswissen zur Wortvorhersage und KI, Vereinfachung 15
und erste Ideen zu Ubersetzung der Realsituation in ein
mathematisches Modell

Technik- 10

Einfithrung

Arbeitsblatt 1 Erarbeitung und Erproben des Bi-Gramm-Modells 30

Besprechung 1 Sicherung von Arbeitsblatt 1, Sammeln der Probleme 15
des Bi-Gramm-Modells und moglicher Verbesserungs-
vorschlage

Arbeitsblatt 2  Erarbeitung der Funktionsweise und Anwendung des 20
Tri-Gramm-Modells, Anwendung des Uni-Gramm-
Modells, Sammeln der Vor- und Nachteile der Modelle

Besprechung 2 Sicherung von Arbeitsblatt 2, Vergleich der Modelle und 10
Sammeln von Ideen zur Kombination der Modelle

Arbeitsblatt 3 Kombination der Modelle: gewichteter Mittelwert der 30
Ubergangswahrscheinlichkeiten

Besprechung 3 Sicherung von Arbeitsblatt 3, Diskussion zur Wahl der 20
Gewichte, Sammlung von Ideen zur Bewertung, Einfiih-
rung der Kreuzentropie

Arbeitsblatt 4 Glattung des Sprachmodells, Bewertung von verschiede- 70
nen Sprachmodellen, Vergleich unterschiedlicher Model-
le anhand der Kreuzentropie

Besprechung 4 Sicherung von Arbeitsblatt 4 10

Arbeitsblatt 5 Formulierung eines Optimierungsproblems zur Bestim- 20

oder mung der optimalen Gewichte

Arbeitsblatt 5 Zusétzlich Entwickeln eines Optimierungsverfahrens 40

open

Besprechung 5 Sicherung von Arbeitsblatt 5, Vorstellung der Optimie- 10

mit Abschluss rungsverfahren (nur bei AB 5 open), Interpretation der
Ergebnisse des Optimierungsverfahrens, Sammlung von
Grenzen des Modells, Diskussion zu ethisch bedenkli-
chen/ problematischen Aspekten bei der Nutzung und
Entwicklung von Sprachmodellen

Zusatzblatt 3 Erarbeitung der Riickfallstrategie 15

Zusatzblatt 4  Untersuchung der Rolle der Qualitét der Trainingsdaten 15

Zusatzblatt 5 Nutzung der Wortvorschlage zur Textgenerierung 30
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13 Umsetzung im Lernmaterial

13.1 Vorwissen und Lernziele

Im Lernmaterial entwickeln und evaluieren die Lernenden ein Sprachmodell und
lernen die dafiir notwendigen mathematischen Methoden kennen. Dabei sind teil-
weise mathematische Inhalte erforderlich, die iiber das Schulniveau hinausgehen.
Diese werden im Material problembezogen erarbeitet und angewendet. Zugleich soll
die mathematische Modellierung als Metakonzept fiir eine mathematische Heran-
gehensweise an reale Probleme kennengelernt werden. Konkret sollen die folgenden
Lernziele erreicht werden:

Die Lernenden konnen...

88

. die relative Haufigkeit von Wortsequenzen in Trainingstexten bestimmen. (vgl.

Tabelle 6.1 L1, L2)

. relative Haufigkeiten eines stochastischen Prozesses sowohl im Ubergangsgra-

phen als auch als Ubergangstabelle darstellen. (vgl. Tabelle 6.1 L1, L.2)

. eine Ubergangstabelle lesen und deren Eintrige im Sachkontext interpretieren.

(vgl. Tabelle 6.1 L1)

. einen Ubergangsgraphen lesen und dessen Eintrige im Sachkontext interpre-

tieren. (vgl. Tabelle 6.1 L1)

. die Auswahl eines Wortes nach bereits geschriebenen Wortern als ein Zufalls-

experiment beschreiben. (vgl. Tabelle 6.1 L3, L5)

. Texte als Trainingsdaten eines Sprachmodells identifizieren und deren Rolle

bei der Entwicklung eines Sprachmodells erlautern. (vgl. Tabelle 6.1 L4)

. getroffene Annahmen benennen, darunter die Beschrankung der Wortvorge-

schichte auf die N — 1 vorherigen Worter sowie die Annahmen, dass Spra-
che als statisch angesehen werden kann und dass der Trainingsdatensatz den
Sprachgebrauch ausreichend gut reprasentiert. (vgl. Tabelle 6.1 L3)

. Probleme des Bi-Gramm-Modells nennen und Uberlegungen zur Verbesserung

anstellen. (vgl. Tabelle 6.1 L7)

. die Funktionsweise von Uni-, Bi- und Tri-Gramm-Modell vergleichen und un-

terschiedliche Vor- und Nachteile erldutern. (vgl. Tabelle 6.1 L5)

. verschiedene Methoden (Riickfall-Strategie, gewichteter Mittelwert) zur Ver-

kniipfung der einzelnen N-Gramm-Modelle erkldren und deren Vorteil gegen-
tiber einzelner N-Gramm-Modelle erldutern. (vgl. Tabelle 6.1 L5)

. die Testdaten explorieren und deren Rolle bei der Evaluation von Sprachmo-

dellen erlautern. (vgl. Tabelle 6.1 L2, L8)

. verschiedene Modelle erproben und bewerten. (vgl. Tabelle 6.1 L9)

. die Kreuzentropie als Qualitdtsmafl fiir einzelne Beispiele bestimmen sowie

deren Ergebnisse hinsichtlich der Eignung des Sprachmodells interpretieren.
(vgl. Tabelle 6.1 L10, L11)



13.2 Erldauterung des Lehr- und Lernmaterials

. ein Optimierungsproblem sowie dessen Randbedingungen fiir die Optimierung
der Interpolationsgewichte formulieren. (vgl. Tabelle 6.1 L6)

. Probleme und Grenzen des entwickelten Modells benennen. (vgl. Tabelle 6.1
L9)

. zentrale ethische Aspekte hinsichtlich Entwicklung und Einsatz von Systemen
zur Wortvorhersage und im Allgemeinen von textbasierten Assistenzsystemen
nennen und beurteilen. (vgl. Tabelle 6.1 L12)

Um eine erfolgreiche Bearbeitung des Lernmaterials zu ermoglichen, wird Vorwissen
zu verschiedenen mathematischen Inhalten vorausgesetzt. Eine detaillierte Einord-
nung dieser Inhalte sowie die Zuordnung zu den entsprechenden Jahrgangsstufen
erfolgt im Abschnitt zur curricularen Anbindung (vgl. Abschnitt 13.3). Besonders
relevant sind dabei Kenntnisse zu

o relativer und absoluter Haufigkeit,

o Wahrscheinlichkeitsbegriff,

« Mittelwert,

o mehrstufige Zufallsexperimente, Anwenden der Pfadregel,

o natirlicher Logarithmus einer Zahl, Logarithmusgesetze.

13.2 Erlauterung des Lehr- und Lernmaterials

Im Folgenden wird der Aufbau des entwickelten Lernmaterials skizziert und didak-
tisch erlautert. Die anschlieSenden Abschnitte iibernehmen die in Kapitel 11 bei
der Darlegung des theoretischen Hintergrunds eingefithrte Notation, um eine kon-
sistente Darstellung zu gewahrleisten. Im Lernmaterial weichen manche Notationen
ab, da sie an schuliibliche Konventionen angepasst oder fiir Lernende versténdlicher
gestaltet wurden.

13.2.1 Voriiberlegungen zur didaktischen Reduktion des
N-Gramm-Modells

Um die Funktionsweise des N-Gramm-Modells zuginglich zu machen eignet sich
besonders das Bi-Gramm-Modell als Einstieg, da es relativ einfach zu verstehen ist:
Der néachste Zustand hiangt nur vom vorherigen ab. Dadurch bleibt die Funktionswei-
se iiberschaubar, wiahrend bereits ein System entwickelt werden kann, das — anders
als das Uni-Gramm-Modell — sinnvolle Vorschlége liefert. Die dabei gewonnenen
Erkenntnisse sind dann leicht auf Modelle hoherer Ordnung iibertragbar.

Statt wie in Abschnitt 11.1 des theoretischen Hintergrunds direkt eine gesamte Wort-
sequenz zu analysieren, wird die Komplexitat reduziert. Es wird zunéchst lediglich
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13 Umsetzung im Lernmaterial

das Auftreten des nachsten Wortes v; nach der Wortvorgeschichte v; in einem vorlie-
genden Trainingsdatensatz betrachtet. In diesem Datensatz sei fiir jedes k =1,....s
das Bi-Gramm (v;, vy) genau c(v;, v;)-mal enthalten. Die relative Haufigkeit des Bi-
Grammes (v;, v;) unter allen Bi-Grammen im Trainingsdatensatz, die mit v; begin-
nen, ergibt sich dann als

c(v), vi)

h(vjlv;) = (o o) 4+ (0, 0)) (13.1)

Fiir die Vorhersage des nachsten Wortes sind nur diejenigen Wortsequenzen relevant,
bei denen das erste Wort der vorgegebenen Wortvorgeschichte entspricht. Daher
konnen die betrachteten Wortsequenzen direkt wie oben geschehen auf diejenigen mit
erstem Wort v; eingeschrédnkt und deren relativen Haufigkeiten fiir eine Vorhersage
des nachsten Wortes verglichen werden.

Im Lernmaterial kann man anstelle der allgemeinen Notation fiir die relative Haufig-
keit von Bi-Grammen zunachst mit konkreten Beispielen arbeiten. So kann beispiels-
weise zuerst die relative Haufigkeit der Wortsequenz bestehend aus den Wortern
,ich® und ,mag" unter allen Bi-Grammen mit erstem Wort ,ich® bestimmt werden.
Dadurch kann der Formalismus reduziert werden. Wie dies auf der konkreten Ebene
im Lernmaterial umgesetzt wird, erldutert Abschnitt 13.2.2.

Ein Vorteil dieses Zugangs ist die klare Trennung der Ebene der realen Welt oder
auch der Ebene der Daten von der Modellebene. Zuerst wird die Realsituation mit
den tatsachlich beobachteten Auftretenshaufigkeiten lediglich beschrieben. Anschlie-
Bend kann erldutert werden, weshalb das Auswéhlen des ndchsten Wortes in einem
Modell unter gewissen Annahmen als Zufallsexperiment aufgefasst werden kann.
Die relativen Haufigkeiten im Trainingstext, der als Stichprobe des Sprachgebrauchs
dient, sind dann Schatzwerte fiir die Wahrscheinlichkeiten dieses Zufallsexperiments.
Innerhalb dieses Modells kann man dann von Ubergangswahrscheinlichkeiten spre-
chen und die zugehorige Verteilung fiir Prognosen nutzen. Da jedoch aufgrund des
hohen kognitiven Anspruchs und des nicht vorhandenen Vorwissens zur Punktschét-
zung nicht formal hergeleitet wird, dass die relativen Haufigkeiten tatsachlich Schétz-
werte der Ubergangswahrscheinlichkeiten sind, wird im Lernmaterial bewusst auf
den Begriff ,Schatzen® verzichtet und stattdessen von einer , Nédherung“ gesprochen.

Warum der Schluss von den relativen Hiufigkeiten auf Ubergangswahrscheinlich-
keiten tiberhaupt erfolgen sollte, liegt neben der besseren Trennbarkeit von realer
Situation (beobachtete relative Haufigkeiten) und Modell (theoretische Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten) zudem an zwei Aspekten: Zum einen kann so an Vorwissen
zu Konzepten, die aus dem Unterricht nur im Kontext von Wahrscheinlichkeiten
bekannt sind (insbesondere fiir das in Abschnitt 13.2.5 beschriebene Arbeitsblatt 4,
bei welchem mehrstufige Zufallsexperimente und Pfadregeln thematisiert werden),
angekniipft werden. Zum anderen wird bei der Bewertung die Wahrscheinlichkeit
fiir das Auftreten des Trainingstextes im Sinne einer Unsicherheit fiir das Eintre-
ten eines Ereignisses verwendet, wodurch eine reine H&aufigkeitsinterpretation der
Ubergangswahrscheinlichkeit nicht mehr intuitiv scheint.
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13.2 Erldauterung des Lehr- und Lernmaterials

Es wiére grundsatzlich auch moglich, die in (13.1) definierten relativen Haufigkei-
ten als Wahrscheinlichkeiten eines Laplace-Experiments zu deuten. Dieser Ansatz
ist allerdings aus verschiedenen Griinden problematisch: Zum einen miissten gleiche
Zweier-Wortsequenzen des Trainingsdatensatzes kiinstlich indiziert werden, sodass
sie unterscheidbar sind. Erst dann konnten diese indizierten Wortsequenzen als gleich
wahrscheinliche Ausginge eines Laplace-Experiments aufgefasst werden. Diese Vor-
gehensweise ist kompliziert und fiir Lernende daher schwer zugénglich. Zum anderen
ist eine Verallgemeinerung der Aussagen, die fiir den vorliegenden Trainingsdatensatz
getroffen werden, auf die Grundgesamtheit aller Texte dieses Genres nicht méglich.
Da fiir die Vorhersage fiir das ndchste Wort bei neu formulierten Texten eine solche
Verallgemeinerung erforderlich ist, ist die Laplace-Interpretation ungeeignet.

13.2.2 Arbeitsblatt 1: Wortvorhersage mit dem
Bi-Gramm-Modell

Auf dem ersten Arbeitsblatt (vgl. Anhang A.1) erfolgt die Einfithrung des Bi-
Gramm-Modells iiber den in den Voriiberlegungen in Abschnitt 13.2.1 beschriebenen
Zugang. Es werden zunéchst erste Modellideen entwickelt und diese im Anschluss
mathematisiert. Abschlieend wird das Modell erprobt, und es werden die Grenzen
seiner Anwendung erkundet.

Erste Modellideen

Um die Lernenden in ihrer Lebenswelt abzuholen, tippen sie zunéchst eine Nach-
richt auf ihrem Smartphone und identifizieren die angebotenen Eingabehilfen (vgl.
Kapitel 10). Anschliefend werden die verschiedenen Eingabehilfen im Plenum ge-
sammelt und diskutiert. Der Fokus richtet sich dann gezielt auf die Wortvorhersage,
deren Funktionsweise im Rahmen des Modellierungstages untersucht werden soll.
Dabei wird gemeinsam reflektiert, inwiefern diese Funktion niitzlich ist. Es erfolgt
eine Einordnung eines solchen Systems, das Vorschlage fiir das nédchste Wort gene-
riert, als KI-System. Dazu wird der Turing-Test (vgl. Abschnitt 3.2) als historischer
Ansatz vorgestellt, um Systeme — insbesondere solche zur Sprachverarbeitung — als
intelligent zu klassifizieren.

Um erste Ideen mit den Lernenden zu sammeln, wie die Vorhersage des nachsten
Wortes funktionieren kann, wird zunéchst ein kleines Beispiel betrachtet: Ein Nutzer
hat in seiner Vergangenheit bereits die drei Satze

,Ich mag Physik. Ich mag Sport. Ich liebe Mathe.*

eingetippt. Es wird der Fall betrachtet, dass der Nutzer einen neuen Satz mit dem
Wort ,ich“ beginnt. Die Lernenden sollen begriinden, welche Worter diesem Nutzer
basierend — auf seinen Texten in der Vergangenheit — sinnvoll vorgeschlagen werden
konnen. Da bei der Texteingabe haufig mehrere Worter vorgeschlagen werden kon-
nen, soll auch deren Reihenfolge festgelegt werden. Ziel ist es, dass Lernende hier mit
den absoluten Haufigkeiten argumentieren. So tritt das Wort ,mag“ zweimal nach
dem Wort ,ich® auf und das Wort ,liebe* einmal. Im Unterrichtsgesprach kann die
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13 Umsetzung im Lernmaterial

absolute Haufigkeit in eine relative Haufigkeit iberfiihrt werden: In zwei bzw. einem
aus drei Féllen tritt das Wort ,mag*“ bzw. ,liebe* nach dem Wort .ich“ auf. Auf der
Grundlage des vorgegebenen Textes wiirde man daher zuerst das Wort ,mag* und
als nachstes das Wort ,liebe® vorschlagen.

Die hierbei verwendete Methode kann dem Maschinellen Lernen zugeordnet werden
und gleichzeitig der Begriff des Maschinellen Lernens am Beispiel der Wortvorhersage
eingefithrt werden. Dazu werden ML-Methoden auf einem sehr reduzierten Niveau
von regelbasierten Verfahren abgegrenzt: Bei einem regelbasierten Verfahren wiirde
fiir jedes vorangegangene Wort eine eigene Regel aufgestellt werden, welches Wort
als nichstes vorgeschlagen werden soll. Das Maschinelle Lernen hingegen umfasst
Methoden aus dem Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz, die das Lernen aus Daten als
Grundprinzip haben (vgl. Abschnitt 3.2). Im Fall der Wortvorhersage bedeutet dies,
dass die Haufigkeit, mit der ein Wort nach bereits geschriebenen Wortern auftritt,
aus gegebenen Daten ermittelt wird. Die Information iiber diese Haufigkeit wird
anschliefend fiir die Vorhersage genutzt.

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Eine kurze Einfiihrung des Modellierungskreislaufs erfolgt (vgl. Anhang A.10). Im
ersten Schritt wird das reale Problem als die Entwicklung eines Sprachmodells,
das fiir die Erzeugung eines Wortvorschlags genutzt werden kann, identifiziert. An-
schlieBend wird der bereits durchgefiihrte Schritt eingeordnet: Zur Vereinfachung
wurde angenommen, dass ausschlielich das letzte Wort das nachfolgende Wort be-
einflusst. Zudem wird fiir eine leichtere Umsetzung im Programmcode festgelegt,
dass die Grof- und Kleinschreibung keine Rolle spielt. Da zunachst nur das letzte
Wort fiir die Vorhersage berticksichtigt wird und somit die Funktionsweise des Bi-
Gramm-Modells im Fokus steht, kann die Komplexitidt der Modellierung reduziert
werden. Spater wird diese Annahme schrittweise erweitert beziehungsweise abge-
wandelt, wodurch der Modellierungsprozess in mehrere Durchlédufe unterteilt wird.
Der Modellierungskreislauf dient wahrend des gesamten Modellierungsworkshops als
Orientierung: In den Plenumsphasen werden die auf den Arbeitsblattern erarbeiteten
Teilschritte in den Kreislauf eingeordnet, sodass deren Bedeutung im Gesamtprozess
herausgestellt wird. Wie von Schukajlow et al. (2011, S. 42 - 43) vorgeschlagen, wird
der Modellierungskreislauf dabei als metakognitives visuelles Instrument genutzt,
das die Reflexion des Modellierungsprozesses unterstiitzen und den Aufbau von Me-
tawissen zum Modellieren férdern soll. Auch in diesem Kapitel erfolgt an mehreren
Stellen eine Einordnung in den Modellierungskreislauf, die fiir eine bessere Sichtbar-
keit mit dem Symbol des umkreisten Buchstabens ,M “ versehen wird.

Mathematisierung

Auf dem ersten Arbeitsblatt sollen die im Plenumsgespriich gemachten Uberlegun-
gen mathematisiert werden. In der ersten Aufgabe sind alle Uberginge zwischen
zwei Wértern des im Plenum besprochenen Beispiels gesammelt in einem Uber-
gangsgraphen dargestellt (vgl. Abbildung 13.7). In diesem Ubergangsgraphen fehlen
die relativen Héufigkeiten, mit der ein Wort auf ein anderes im vorliegenden Text
folgt. Sie sollen von den Lernenden ergianzt werden.
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13.2 Erldauterung des Lehr- und Lernmaterials

Ubergangsgraphen sind an allgemeinbildenden Gymnasien in Baden-Wiirttemberg
nicht Teil des Curriculums (Ministerium BW, 2016d) und auch in weiteren Bundes-
léindern werden sie wenn, dann erst in der Oberstufe thematisiert (Ministerium BW,
2016d, S. 18). Ubergangsgraphen sind daher fiir die meisten Lernende unbekannt.
Diese Darstellungsart wird daher auf dem ersten Arbeitsblatt ausfithrlich erklért.
Zudem ist es wichtig, dass bei der spateren Besprechung darauf geachtet wird, dass
der Ubergangsgraph nicht mit einem Baumdiagramm verwechselt wird und es zu
Fehlinterpretationen kommt. Der Ubergangsgraph weist zwar eine dhnliche Struk-
tur wie das Baumdiagramm auf und stellt Uberginge zwischen einzelnen Zusténden
dar, jeder Zustand wird aber nur einmal dargestellt, um Redundanz zu vermeiden.
Um trotzdem alle Uberginge darstellen zu kénnen, kann der Ubergangsgraph daher
im Gegensatz zum Baumdiagramm auch Zyklen enthalten (das heifit, es ist moglich,
von einem Zustand direkt oder iiber mehrere Uberginge wieder zum Ausgangszu-
stand zu gelangen). Anders als das Baumdiagramm hat der Ubergangsgraph zudem
keinen klaren Anfangspunkt. Das passt auch zur vorliegenden Situation besser: Je
nachdem, welches Wort bereits geschrieben ist, sind andere Ubergange relevant.

Die Darstellung im Ubergangsgraphen wird bei groferen Trainingstexten schnell
uniibersichtlich. Daher sollen Lernende auch den Umgang mit der Ubergangstabelle
als eine zweite Darstellungsform der relativen Haufigkeiten iiben. Diese Darstellungs-
form kommt zudem der Form néher, in welcher die relativen Haufigkeiten im System
abgespeichert werden. Abbildung 13.1 zeigt die Ubergangstabelle fiir die vorgegebe-
nen drei Satze. Die Zeilen der Tabelle stehen dabei fiir das bereits getippte Wort
(Wort 1), die Wortvorgeschichte, und die Spalten fiir das Folgewort (Wort 2).

Durch die Bearbeitung dieser Aufgaben wird sowohl die graphische als auch ta-
bellarische Darstellungsform einer Markov-Kette kennengelernt. Zudem wird geiibt,
Informationen aus beiden Darstellungsformen zu entnehmen, sie zu vernetzen und
die Darstellungen zu erstellen. Die Aufgaben eignen sich somit neben dem inhalt-
lichen Kompetenzzuwachs auch fiir die Forderung eines zielgerichteten Umgangs
mit verschiedenen Darstellungsformen im Sinne der prozessbezogenen Kompetenzen
des Bildungsplans (Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg,
2024, S. 15).

Wort2

Ich liebe mag Mathe Physik Sport

Ich 0 . 2 0 0 0
liebe 0 0 0 il 0 0
ma 0 0 0 0 = L
Wort1 & 2 2
Mathe 0 0 0 0 0 0
\ Physik 0 0 0 0 0 0
1
= Sport 0 0 0 0 0 0
3 1

Abbildung 13.1: Ubergangsgraph und Ubergangstabelle des Bi-Gramm-Modells
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Damit die relativen Héaufigkeiten fiir groflere Trainingsdatensatze nicht per Hand
ermittelt werden miissen, sollen die Lernenden in der nédchsten Aufgabe eine allge-
meine Formel fiir die Bestimmung der relativen Haufigkeiten aufstellen. Um vom
Beispiel leichter auf den allgemeinen Fall schliefen zu kénnen, werden sie zunéchst
aufgefordert, die Berechnung der relativen Héaufigkeit h;q,(mag) des Ubergangs von
,ich“ zu ,mag"“ im vorangegangenen Beispiel formal zu notieren.

Insgesamt werden dazu alle Zweier-Wortsquenzen mit erstem Wort ,ich“ betrach-
tet und deren jeweilige Auftretenshaufigkeit ¢ (ich, ich), ¢ (ich, liebe), ¢ (ich, mag),
¢ (ich, mathe),... bestimmt. Die relative Haufigkeit ergibt sich dann zu

h(maglich) ¢ (ich, mag)
& ~ c(ich, ich) + ¢ (ich, liebe) + ¢ (ich, mag) + ...
2 2

T 0+142404+0+0 3

Im Allgemeinen lasst sich die relative Haufigkeit der aus Wort 1 und Wort 2 beste-
henden Wortsequenz unter allen Wortsequenzen mit Wort 1 an erster Stelle somit
durch

c(Wort 1, Wort 2)

h (Wort 2|Wort 1) =
(Wort 2[Wort 1) c(Wort 1, Wort 1) + ¢ (Wort 1, Wort 2) + . ..

bestimmen, was genau der in den Voriiberlegungen in Abschnitt 13.2.1 als sinnvoll
erachteten Darstellung entspricht. Fiir eine leichtere Verstdndlichkeit wurden im
Lernmaterial jedoch statt der Variablen v;,v; die Reprasentanten Wort 1 und Wort
2 verwendet.

Das eigentliche Ziel ist es allerdings, nicht nur den vorliegende Datensatz zu beschrei-
ben, sondern die daraus ermittelte Information fiir Prognosen zu nutzen. Die relati-
ven Haufigkeiten sollen also nicht nur zum Selbstzweck erhoben werden, sondern um
Vorhersagen fiir das nachste Wort machen zu kénnen. Dazu wird auf der Modell-
ebene das Auswihlen eines Wortes nach einem bereits geschriebenen Wort in einem
festgelegten Genre von Texten als Zufallsexperiment aufgefasst. Die Trainingstexte
sind dann Realisierungen dieses Zufallsexperiments. Da die Ubergangswahrschein-
lichkeit als Wahrscheinlichkeit fiir die Ausgénge dieses Zufallsexperiments unbekannt
sind, wird die relative Haufigkeit als Naherung fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit
verwendet. Es werden somit vom Trainingstext als Stichprobe Schlussfolgerungen
auf die Grundgesamtheit — hier alle Texte eines Genres — gezogen. Dem liegt, wie
bereits in Abschnitt 11.2 diskutiert, die Annahme zugrunde, dass die Trainingstexte
die Gesamtheit aller Texte eines Genres — hier Texte die in Alltagssprache geschrie-
ben werden— ausreichend gut reprédsentieren. Zudem wird angenommen, dass diese
Gesamtheit aller Texte und damit der Alltagswortschatz als statisch angesehen wer-
den kann. Dieses Vorgehen wird Lernenden in einer Infobox erklart und auch spater
nochmal in der Besprechungsphase aufgegriffen.

Dafiir miissen allerdings geeignete Trainingsdatenséitze verwendet werden. Fiir den
aus den drei Beispielsidtzen bestehenden Trainingsdatensatz ist die Annahme, dass
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13.2 Erldauterung des Lehr- und Lernmaterials

dieser reprasentativ sei, sicherlich nicht zutreffend. Deshalb ist es notwendig einen
grofferen Datensatz zu verwenden.

Insgesamt konnen damit in einem informellen problembezogenen Rahmen grund-
legende Uberlegungen der beurteilenden Statistik vermittelt werden: Fiir geeignete
Prognosen sind Daten notwendig, die die beobachteten Ausginge eines zufalligen
Vorgangs darstellen. Fiir die Ausginge dieses Vorgangs gibt es unbekannte theore-
tische Wahrscheinlichkeiten. Indem Muster in Daten identifiziert werden, versucht
man, sich diesen unbekannten Wahrscheinlichkeiten zu ndhern (Eichler & Vogel,

2009, S. 168).

Erproben des Modells

Das Bi-Gramm-Modell soll nun erprobt werden. Auf Basis der von den Lernenden
erstellten Ubergangstabelle werden die relativen Hiufigkeiten automatisiert berech-
net. Dieser Schritt ist dann das Training des Modells. Dasjenige Wort mit der grof3-
ten relativen Haufigkeit wird schliefSlich ausgegeben. Erst wird das Modell mit dem
aus obigen drei Sdtzen bestehenden Trainingsdatensatz trainiert. Vorschlédge konnen
daher nur ausgegeben werden, wenn die Wortvorgeschichte im Trainingsdatensatz
enthalten ist. Es wird daher bereits hier deutlich, dass bei geringen Datenmengen
die Niherung der Ubergangswahrscheinlichkeiten durch die relativen Hiufigkeiten
sehr schlecht sein kann.

Anschlielend wird das Modell mit einem grofleren Trainingsdatensatz trainiert. Auf
Basis der entwickelten Formel werden die relativen Haufigkeiten automatisiert be-
rechnet. Beim Ausprobieren dieses Modells haben die Lernenden die Aufgabe, Pro-
bleme zu identifizieren. Dazu werden folgende Reflexionsfragen gestellt:

o Erprobe das Modell mit einigen Wortern. Beginne zunéchst mit Wortern, die
im Sprachgebrauch héufiger vorkommen, und probiere dann auch Worter aus,
die seltener verwendet werden. Beschreibe, was du dabei beobachtest und er-
lautere, inwiefern es sich dabei um eine Schwéche des Modells handelt.

o Erprobe das Modell auflerdem fiir eine Wortvorgeschichte, die langer als ein
Wort ist. Priife vor allem, ob unterschiedliche Worter vorgeschlagen werden,
wenn das letzte Wort zwar gleich ist, die vorangegangenen Worter aber unter-
schiedlich sind (z.B. ,weifit du“ und ,hast du®). Beschreibe deine Beobachtung.
Erlautere, weshalb diese Beobachtung mit der Konstruktion des Modells er-
klarbar ist.

Anschlieflend erfolgt eine Plenumsphase, in der die getroffenen Annahmen fir die
Entwicklung eines Modells sowie die Berechnung der relativen Haufigkeit und die
Erstellung des Ubergangsgraphen besprochen werden. Nach dieser Sicherung kénnen
die Probleme des Modells, die die Lernenden bei der Erprobung beobachtet haben,
gesammelt werden. Dazu zéhlen:

(1) Fur Wortvorgeschichten die nicht im Datensatz auftreten, kann kein nachstes
Wort vorgeschlagen werden.

(2) Die Wortvorschlige hiangen nur vom vorherigen Wort ab und nicht vom erwei-
terten Satzkontext.
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Darauthin werden mogliche Modellverbesserungen mit den Lernenden gesammelt
und diskutiert. Verbesserungen, die im Lernmaterial erarbeitet werden, sind zum
einen die Erweiterung der Wortvorgeschichte um ein Wort (Tri-Gramm-Modell).
Zum anderen kann das héufigste Wort im Datensatz ausgegeben werden, um bei
Wortvorgeschichten, die nicht im Trainingstext aufgetreten sind, trotzdem einen
Vorschlag machen zu konnen. Eine weitere naheliegende mogliche Verbesserung wére
die Verwendung eines grofleren Trainingsdatensatzes.

13.2.3 Arbeitsblatt 2: Uni- und Tri-Gramm-Modell

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Das Uni- und Tri-Gramm-Modell werden auf Arbeitsblatt 2 (vgl. Anhang A.2) als
alternative Modelle kennengelernt. Der Modellierungskreislauf wird somit zwei wei-
tere Male durchlaufen, wobei jedoch lediglich die Annahme, dass nur das letzte Wort
die Vorhersage beeinflusst, entsprechend angepasst wird.

Erweiterung des Trainingsdatensatzes

Um die Vorteile des Tri-Gramm-Modells iiberhaupt erkennen zu kénnen, wird der
Trainingsdatensatz aus dem Beispiel im ersten Arbeitsblatt um einen zusétzlichen
Satz erweitert:

,Ich mag Physik. Ich mag Sport. Ich liebe Mathe. Jeder mag Ferien.

Zunéchst soll der Ubergangsgraph des Bi-Gramm-Modells zum erweiterten Daten-
satz erstellt werden (vgl. Abbildung 13.2(a)), sodass spéter Vergleiche zwischen dem

1
S
@ . @
G
(a) im Bi-Gramm-Modell (b) im Tri-Gramm-Modell

Abbildung 13.2: Ubergangsgraphen zum aus vier Sitzen bestehenden Trainings-
datensatz in verschiedenen Modellen
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Bi-Gramm-Modell und dem Tri-Gramm-Modell auf Basis des gleichen Datensatzes
méglich sind. Fiir die Erstellung des Ubergangsgraphen des Bi-Gramm-Modells zum
erweiterten Trainingsdatensatz sind nur geringfiigige Anpassungen am bisherigen
Ubergangsgraphen erforderlich: Einerseits miissen die neuen Zustiande hinzugefiigt,
andererseits die relativen Héufigkeiten neu berechnet werden. Dadurch nimmt die
Bearbeitung der Aufgabe nicht viel Zeit in Anspruch, tragt aber dazu bei, das auf Ar-
beitsblatt 1 Gelernte zu festigen. Im Ubergangsgraphen soll anschlieBend abgelesen
werden, welche Vorschlage nach der Wortvorgeschichte ,, Jeder mag® beziehungsweise
,Ich mag®“ auf Basis dieses Modells gegeben werden.

Tri-Gramm-Modell

Anschliefiend soll der Ubergangsgraph des Tri-Gramm-Modells erstellt werden (vgl.
Abbildung 13.2(b)). Da die Wortvorgeschichte in diesem Modell aus zwei Woértern
besteht, werden jeweils zwei aufeinanderfolgende Worter als ein Knoten im Graphen
dargestellt. Eine Ausnahme bilden die Knoten in Abbildung 13.2(b), die das letzte
Wort eines Satzes repréasentieren: Hier wird nur das letzte Wort erfasst, da der Satz
danach endet und der Knoten somit keine Wortvorgeschichte fiir ein weiteres Wort
mehr bildet. Ein Vorteil dieser Darstellung ist, dass alle rechten Knoten stets ein
Folgewort zur Wortvorgeschichte im linken Knoten darstellen, sodass mogliche Vor-
schlége fiir das néchste Wort leicht ablesbar sind. Alternativ wére es jedoch auch
korrekt, die letzten beiden Worter eines Satzes gemeinsam in einem Knoten darzu-
stellen — im ersten Satz beispielsweise ,mag Ferien“. Zudem werden die relativen
Hiufigkeiten berechnet und im Ubergangsgraphen erginzt.

Anschlieflend soll auch das Tri-Gramm-Modell erprobt werden. Zunachst soll im
Ubergangsgraphen abgelesen werden, welche Vorschlidge nach der Wortvorgeschich-
te ,Jeder mag“ bezichungsweise ,Ich mag* auf Basis das Tri-Gramm-Modells ge-
geben werden. Die gleiche Aufgabe hatten die Lernenden bei der Erprobung des
Bi-Gramm-Modells, sodass es moglich ist, die Ergebnisse direkt miteinander zu
vergleichen. Weitere Erprobungen des mit einem grofleren Trainingsdatensatz trai-
nierten Tri-Gramm-Modells erfolgen. Dabei soll insbesondere tiberpriift werden, ob
unterschiedliche Worter vorgeschlagen werden, wenn das letzte Wort der Wortvor-
geschichte zwar gleich ist, die vorletzten Worter aber unterschiedlich sind. Es sollen
aber auch alle anderen Beobachtungen notiert werden, zum Beispiel, wie haufig kein
Vorschlag gemacht werden kann.

Uni-Gramm-Modell

Da die Modellierung im Uni-Gramm-Modell keine neuen mathematischen Erkennt-
nisse beisteuert, wird dieses Modell lediglich von den Lernenden erprobt. Auch hier
sollen die Beobachtungen mit der Funktionsweise des Modells erklart werden.

Vergleich der Modelle

Abschlieflend sollen die Modelle verglichen und Vor- und Nachteile eines jeden Mo-
dells identifiziert werden, wobei gleichzeitig das Verstdndnis der Konzepte vertieft
wird. Die Vor- und Nachteile der einzelnen Modelle werden im Plenum gesammelt
und besprochen (vgl. Abbildung 13.3). Zusammenfassend wird festgehalten:

o Je langer die Wortvorgeschichte, desto besser passt der Wortvorschlag zum
Satzkontext.
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Modell Vorteile Nachteile

immer ein Vorschlag, Vorschlage nicht

L E e wenig Rechenaufwand kontextbasiert

geringer Kontextbezug,

Vorschlage beziehen manchmal kein
Bi-Gramm-Modell den Kontext nur wenig Vorschlag
mit ein durch ungesehene

Wortvorgeschichten

haufig kein Vorschlag
durch ungesehene

Wortvorgeschichten,

hoher Rechenaufwand

Vorschlage beziehen
Tri-Gramm-Modell den Kontext mit
ein

Abbildung 13.3: Bildschirmfoto der Présentationsfolie zum Vergleich der
N-Gramm-Modelle

o Je kiirzer die Wortvorgeschichte, desto weniger ungesehene Wortvorgeschichten
gibt es, und desto verldsslicher ist die Niherung der Ubergangswahrscheinlich-
keiten mit den relativen Haufigkeiten aufgrund hoherer Auftretenshaufigkeiten
der Wortsequenzen.

Bearbeiten die Lernenden die Zusatzaufgabe, bei der ermittelt werden soll, wie viele
Uni-, Bi- und Tri-Gramme ohne Beriicksichtigung grammatikalischer Regeln mog-
lich sind (vgl. Abschnitt 11.3), kann dieses Wissen gezielt fiir den Modellvergleich
genutzt werden — insbesondere fiir eine starker quantitative Abschéatzung der Anzahl
ungesehener Wortvorgeschichten. Fiir eine verléassliche und zugleich kontextbasierte
Wortvorhersage ist deshalb eine Kombination der Modelle notwendig.

13.2.4 Arbeitsblatt 3: Kombination der N-Gramm-Modelle

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Bei der Diskussion von Vor- und Nachteile der drei N-Gramm-Modelle sollen die Ler-
nenden erkennen, dass alle Modelle unterschiedliche Starken und Schwéchen haben
und fiir eine verlassliche und zugleich kontextbasierte Vorhersage des nachsten Wor-
tes die N-Gramm-Modelle kombiniert werden miissen. Die Kombination der Modelle
kann dann auf Arbeitsblatt 3 (vgl. Anhang A.4) als Modellverbesserung eingefiihrt
werden.

Im Plenum werden zunéchst Ideen zur Kombination der Modelle gesammelt (vgl.
Abschnitt 14.1). Als in der Praxis gangige Verfahren werden die Riickfallstrategie
und die Interpolation der einzelnen Modelle benannt. Die Interpolation der Modelle
wird anschliefend in Arbeitsblatt 3 erarbeitet, wihrend die Riickfallstrategie auf
einem Zusatzblatt entwickelt werden kann (vgl. Abschnitt 13.2.7).

Im Lernmaterial wird die Interpolation der N-Gramm-Modelle als Kombination iiber
einen gewichteten Mittelwert bezeichnet. Der Begriff der linearen Interpolation ist
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zwar in der Sprachverarbeitung giangig (Chen & Goodman, 1998, S. 10; Fink, 2003,
S. 109, Wendemuth, 2004, S. 31), wird im Lernmaterial aber nicht verwendet. Zum
einen dirfte dieser unbekannt sein, und zum anderen steht bei der Kombination der
Verteilungen der einzelnen Modelle nicht die Vorstellung als Approximationsproblem
zu vorgegebenen Stiitzpunkten im Vordergrund. Stattdessen wird die Kombination
der Modelle am Beispiel einer Gesamtibergangswahrscheinlichkeit eines bestimmten
Ubergangs eingefiihrt. Die Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit ergibt sich dann aus
dem gewichteten Mittelwert der einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten.

Der Begriff des gewichteten Mittelwerts ist Lernenden aus dem Schulunterricht in
der Regel ebenfalls nicht bekannt, auch wenn er implizit in verschiedenen Kontexten
(Erwartungswertbildung, Berechnung der Gesamtnote eines Kurses) verwendet wird.
An dieses Vorwissen wird im Lernmaterial angekniipft. Die Gesamtnote eines Kurses
wird als Beispiel fiir die Bildung eines gewichteten Mittelwerts aufgegriffen, um den
gewichteten Mittelwert auf Arbeitsblatt 3 einzufiihren?. Dieses Beispiel eignet sich
besonders gut, da es aus dem Alltag vertraut ist und somit einen anschaulichen und
leicht verstandlichen Zugang zum Konzept des gewichteten Mittelwerts bietet.

Konkret soll die Gesamtnote eines Kurses berechnet werden, in welchem Klassen-
arbeiten und Tests geschrieben wurden, die wie die miindliche Note einen jeweils
unterschiedlichen Anteil der Gesamtnote ausmachen. Dabei werden konkrete Zahlen-
werte fiir die Anteile und die Noten vorgegeben. Von diesem Beispiel sollen Lernende
schlielich auf die allgemeine Formel des gewichteten Mittelwertes

g1 M1+ g Mo+ g3 - N3

mit den Werten ny, no, ng und ihren jeweiligen Gewichten gq, g2, g3 mit 0 < g1, go, g3 <
1 und ¢; + g2 + g3 = 1 schlielen. Dieses Wissen kann anschlieBend genutzt werden,
um eine Formel fiir die Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit des Folgewortes ws mit
der Wortvorgeschichte w,,w, aufzustellen®:

P (Wslwi, wa) = g1 - p(ws) + g2 - p(ws|w) + g3 - p(ws|ws, wy).

Da die Beriicksichtigung ungesehener Worter fiir die Nutzung des Sprachmodells zur
Vorhersage nicht relevant ist, wird sie hier noch nicht vorgenommen. Stattdessen
wird die Glattung auf Arbeitsblatt 4 (vgl. Abschnitt 13.2.5) bei der Bewertung des
Sprachmodells thematisiert und hier zunachst nur das Uni-, Bi- und Tri-Gramm-
Modell interpoliert.

AnschlieBend sollen erste Uberlegungen zur Wahl der Gewichte angestellt werden
und dazu, welche Werte fiir die Gewichte ausgeschlossen werden koénnen. Neben der
Randbedingung, dass die Gewichte Werte von null bis eins annehmen kénnen, die be-
reits bei der allgemeinen Formel des gewichteten Mittelwertes erarbeitet wurde, kon-

2Fs ist natiirlich klar, dass die Notenbildung keine rein mathematische Berechnung, sondern eine
padagogisch fachliche Gesamtwertung ist und die Durchschnittsnote lediglich eine Orientierung
gibt. Um hier kein falsches Bild zu vermitteln, wird auf diese Tatsache in der Aufgabenstellung
hingewiesen.

3Die Fallunterscheidung fiir i = 1 und i = 2 (vgl. Abschnitt 11.3.2) wird aus Griinden der Uber-
sichtlichkeit vernachléssigt und nur im Hintergrundcode bertiicksichtigt.
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nen weitere heuristische Uberlegungen gemacht werden. Zum einen sollten die Werte
null und eins ausgeschlossen werden. Andernfalls wiirden nicht alle Modelle bertick-
sichtigt, was den Voriiberlegungen zur Kombination der Modelle widerspricht. Zum
anderen — und diese Uberlegung kann spéter ausfithrlich im Plenum mit den Ler-
nenden besprochen werden — kénnen bereits Uberlegungen angestellt werden, welche
Ubergangswahrscheinlichkeit am stirksten und welche am wenigsten stark gewichtet
werden sollte. Beim Vergleich der einzelnen Modelle zeigte sich, dass die Vorschlage
des Tri-Gramm-Modells, gefolgt von denen des Bi-Gramm-Modells, am prézisesten
und starksten kontextbezogen sind, sofern die Wortvorgeschichte im Trainingsdaten-
satz enthalten ist. Dank der Integration des Uni-Gramm-Modells im kombinierten
Ansatz stellt es nun kein Problem mehr dar, wenn eine Wortvorgeschichte nicht im
Trainingsdatensatz enthalten ist. In solchen Féllen kann ein Vorschlag auf Basis
der Ubergangswahrscheinlichkeiten des Uni-Gramm-Modells generiert werden. Es
erscheint daher intuitiv sinnvoll, die Ubergangswahrscheinlichkeit des Tri-Gramm-
Modells starker als die des Bi-Gramm-Modells und die des Uni-Gramm-Modells zu
gewichten. Welche Gewichtung sich jedoch konkret als sinnvoll erweist, hangt stark
davon ab, wie oft die Uni-,Bi- und Tri-Gramme im Trainingsdatensatz beobachtet
werden und auf welchen absoluten Auftretenshaufigkeiten die relativen Haufigkeiten
somit basieren. Die Gewichtung ist folglich stark vom vorliegenden Trainingsdaten-
satz beeinflusst. Genauere Aussagen sind deshalb an dieser Stelle nicht méglich.

Im Anschluss wird beispielhaft fiir einen Ubergang ermittelt, welche Gesamtiiber-
gangswahrscheinlichkeit das Modell diesem Ubergang zuweist. Zudem haben die
Lernenden die Moglichkeit, sich fiir eine vorgegebene Wortvorgeschichte Vorschlage
ausgeben zu lassen. Dabei sollen verschiedene Gewichtungen ausprobiert werden.

In der anschlieBenden Besprechungsphase werden die gewonnenen Erkenntnisse zur
Wahl der Gewichte reflektiert. Dabei wird festgehalten, dass bislang lediglich sinnvol-
le Wertebereiche und eine plausible Rangfolge fiir die Gewichte identifiziert wurden.
Da genauere Aussagen nicht moglich sind, stellt sich zwangslaufig die Frage, nach
welchen Kriterien die Gewichte bestimmt werden sollten. Ziel ist es, die Gewichte so
zu wahlen, dass das Sprachmodell moglichst ,,gut® ist. Dies fithrt unmittelbar zur
zentralen Frage: ,Wann bezeichnet man ein Sprachmodell als ,gut‘?*

13.2.5 Arbeitsblatt 4: Bewertung des Sprachmodells

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Die Frage nach den optimalen Interpolationsgewichten motiviert die Definition eines
geeigneten QualitatsmaBes. Im Plenumsgespriach und auf Arbeitsblatt 4 (vgl. An-
hang A.4) wird die Kreuzentropie als Qualitatsmaf} erarbeitet und dabei die Rolle der
Testdaten bei der Evaluation von Sprachmodellen erlautert. Anschlieend wird die
Kreuzentropie fiir interpolierte N-Gramm-Modelle mit verschiedenen Gewichtungen
ermittelt, und die Sprachmodelle werden auf Basis dieses Qualitdtsmafles verglichen.

Ideen zur Bewertung
Im Unterrichtsgespriach werden zunachst die Ideen der Lernenden zur Bewertung
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von Sprachmodellen gesammelt. Zu den moglichen Kriterien fiir die Bewertung eines
Sprachmodells, das zur Wortvorhersage genutzt wird, gehoren unter anderem:

o die Zeitersparnis durch die Nutzung der Wortvorschlége,
o die Einsparung von Tastenanschldgen durch die Nutzung der Wortvorschlége,

o die relative Haufigkeit, mit der ein Wort tatsiachlich ausgewéhlt wird (Treffer-
rate),

e die Kreuzentropie.

Diese hier dargestellten Kriterien orientieren sich an in der Forschung verwendeten
Qualitatsmafen (Carstensen et al., 2009, S. 127; Vayrynen et al., 2007, S. 481;
Wandmacher, 2008, S. 28), wobei darauf geachtet wurde, diejenigen aufzunehmen,
die besonders haufig von Lernenden benannt wurden (vgl. Abschnitt 14.1).

Als Nachstes lasst sich die Eignung dieser Kriterien als Qualitatsmafl diskutieren.
Die ersten beiden Qualitdtsmafle eignen sich nur, um das Sprachmodell fiir diesen
speziellen Anwendungszweck zu bewerten, und sie sind aufwandiger zu ermitteln.
Insbesondere sind fiir die Messung der Zeitersparnis tatséchlich Testpersonen not-
wendig. Da die Messung der Zeitersparnis tatséichlich den Einsatz von Testpersonen
erfordert, bietet sich dies als Ausgangspunkt an, um zu erkldaren, dass die Bewer-
tung mit Testdaten oft einfacher ist. Daraufhin wird die Rolle der Testdaten im
ML-Prozess erlautert.

Testdaten werden beispielsweise zur Bestimmung der Trefferrate oder der Kreuzen-
tropie genutzt. Um die Trefferrate zu ermitteln, wird fortlaufend ein Wortvorschlag
generiert, wahrend der Testdatensatz — ein einfacher Text — schrittweise aufgedeckt
und das aufgedeckte Wort mit dem Wortvorschlag verglichen wird. In diesem Zusam-
menhang ist es entscheidend, zwischen Trainingsdaten und Testdaten zu unterschei-
den: Die Trainingsdaten werden zur Berechnung der relativen Haufigkeiten genutzt.
Die Testdaten dienen zur Bewertung des Sprachmodells. Sie sind im Vergleich zu
den Trainingsdaten unbekannte — das heifit nicht zur Erzeugung des Modells ver-
wendete — Daten, um den Anwendungsfall simulieren zu konnen. Die Rolle der Test-

Datengrundlage

Trainingsdatensatz Testdatensatz
1. Teilung des Datensatzes

keiten als Parameter eines Modells

N
[ 2. Ermitteln der relativen Haufig- 3. Bewertung des Modells

J

Abbildung 13.4: Rolle der Test- und Trainingsdaten im N-Gramm-Modell
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und Trainingsdaten wird den Lernenden anhand des Schaubildes in Abbildung 13.4
erlautert.

Kreuzentropie als Qualitatsmaf}

Auch fir die Kreuzentropie wird erklart, wie die Testdaten hier genutzt werden.
Hierzu erfolgt zunéchst eine Vorstellung der Kreuzentropie. Sie kann, ohne fiir Ler-
nende durchaus komplexe Konzepte aus der Informationstheorie verwenden zu miis-
sen, tiber die Likelihoodfunktion Py, g, g,.4s(X1 = w1, ..., X, = w,,) eingefithrt wer-
den, welche im Lernmaterial nach dem Vorbild von Carstensen et al. (2009, S. 130)
kurz mit Modellwahrscheinlichkeit bezeichnet wird. Im Unterrichtsgesprach wird die
Funktion der einzelnen Bestandteile der Kreuzentropie

1
KT(Pgmgl,gz,gs) - _ﬁ log Pgo7g17927g3 (Xl = Wi, ... 7Xn = wn)

erarbeitet:

o Die Modellwahrscheinlichkeit gibt an, wie wahrscheinlich ein Testdatensatz be-
stehend aus den Wortern wy bis w,, aus einem zugrunde liegenden Sprachmo-
dell erzeugt wird. Das Erzeugen des Testdatensatzes mit einem Sprachmodell
wird als mehrstufiges Zufallsexperiment aufgefasst. Nach jeder Wortsequenz
hat das darauffolgende Wort eine durch das Sprachmodell vorgegebene Wahr-
scheinlichkeit, mit der es auftritt. Das kann anhand eines konkreten Testda-
tensatzes veranschaulicht werden (vgl. Abbildung 13.5). Auf dem Arbeitsblatt
haben die Lernenden die Aufgabe, die Modellwahrscheinlichkeit als Ausdruck
der einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten zu formulieren (erste Pfadregel).
Die zugehorige Aufgabe wird spéater im Detail erlautert. Auf die Indexierung
der Wahrscheinlichkeit mit den Parametern des Modells wird fiir eine einfa-
chere Darstellung im Lernmaterial verzichtet und der Umstand stattdessen im
Text beschrieben.

« Die Skalierung mit der Grofle des Testdatensatzes n ist notwendig, damit man
sich keinen Vorteil verschaffen kann, wenn man nur einen sehr kleinen Testda-
tensatz mit zum Beispiel nur drei oder vier Wortern auswahlt.

« Das negative Vorzeichen kann motiviert werden, indem gezeigt wird, dass der
Wert der Kreuzentropie ansonsten negativ ware. Nimmt das Qualitdtsmafl po-
sitive Werte an, so kann das jedoch die Interpretation erleichtern. (Andernfalls
ware unklar, ob mit ,kleineren Werten“ gute Modelle durch weniger negative
oder durch starker negative Zahlen ausgedriickt werden — was zu Verwirrung
fithren konnte.) Um zu veranschaulichen, weshalb die Kreuzentropie ohne das
Vorzeichen stets negativ ware, wird der Graph der Logarithmusfunktion be-
trachtet. Die Lernenden werden dann aufgefordert, den Definitionsbereich der
Funktion, der hier relevant ist, zu benennen sowie die Werte, die die Funktion
fiir diesen Bereich annimmt.

o Die Notwendigkeit des Logarithmierens der Modellwahrscheinlichkeit wird im
zugehorigen Arbeitsblatt erarbeitet. Eine mogliche Herleitung iiber die Kreuz-
entropie aus der Informationstheorie (vgl. Abschnitt 11.4) wird bewusst nicht
gewahlt, da sie die Einfiihrung zuséatzlicher Konzepte erfordern wiirde, die iiber
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den vorgesehenen Rahmen hinausgehen. Stattdessen wird das Logarithmieren
im Kontext der numerischen Stabilitdt motiviert und von den Lernenden als
Mafinahme zur Vermeidung eines numerischen Unterlaufs identifiziert. Bei ei-
nem numerischen Unterlauf handelt es sich um einen Rundungsfehler, der pas-
siert, wenn Zahlen nahe null auf null abgerundet werden (Goodfellow et al.,
2018, S. 87 - 88). Bereits im Unterrichtsgesprach erhalten die Schiilerinnen
und Schiiler jedoch den Hinweis, dass die Modellwahrscheinlichkeit sehr klein
werden kann, was fiir deren Berechnung mit dem Computer ein Problem ist,
da die Zahl dann nicht mehr darstellbar ist. Am Graph der Logarithmusfunk-
tion kann tberlegt werden, welchen Wert der Logarithmus fiir eine sehr kleine
Zahl hat. Wie viel hier bereits gemeinsam erarbeitet wird und wie viel man
die Lernenden sich anschlieBend im Arbeitsblatt selbst erschlieffen lasst, soll-
te abhingig von der Leistungsstirke des Kurses gemacht werden. Neben der
Vermeidung numerischer Probleme hat das Logarithmieren zudem den Vor-
teil, dass es die mathematische Darstellung vereinfacht, insbesondere wenn die
Kreuzentropie als Fehlerfunktion genutzt wird und ein Minimum dieser zum
Beispiel iiber das Differenzieren der Fehlerfunktion bestimmt werden soll. Da
die Kreuzentropie hier zunéchst nur als Qualitdtsmafl eingesetzt wird, wird die-
ser Vorteil der logarithmischen Transformation nicht explizit ersichtlich und
daher auch nicht im Workshop thematisiert.

Die Kreuzentropie hat gegentiber der Trefferrate den Vorteil, dass deren Berechnung
weniger aufwéandig ist. Bei der Trefferrate miisste fiir jede folgende Wortvorgeschichte
im Testdatensatz ein Vorschlag tiber das Sprachmodell ermittelt werden und somit
ein Vergleich der Ubergangswahrscheinlichkeiten aller moglichen Uberginge statt-
finden, wihrend bei der Kreuzentropie immer nur die Ubergangswahrscheinlichkeit
fiir den konkreten im Testdatensatz auftretenden Ubergang ermittelt wird. Zusétz-
lich eignet sich die Kreuzentropie nicht nur als Qualitatsmaf} fiir die Bewertung
von Sprachmodellen, die zur Wortvorhersage genutzt werden, sondern auch fir die
Bewertung von Sprachmodellen unabhéngig von deren Anwendungsbereich.

(Heyphast du Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......

u Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......

HeyLust, morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......
Hey, hast morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......

Abbildung 13.5: Veranschaulichung der Ermittlung der Modellwahrscheinlichkeit

an einem konkreten Testdatensatz
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Aus mathematischer Sich hat die Kreuzentropie zudem den Vorteil, dass sie eine ste-
tige, konvexe Funktion der Parameter des Sprachmodells darstellt (vgl. Abschnitt
11.5) und sich somit auch als Fehlerfunktion eignet. Dieser Aspekt wird mit den
Lernenden allerdings nicht besprochen. Es kann allerdings spater, wenn die Kreuz-
entropie als Fehlerfunktion eingesetzt wird, die Information gegeben werden, dass
die Kreuzentropie auch deshalb eine gute Wahl ist, weil sie als Funktion der Gewich-
te formuliert werden kann und damit eine Moglichkeit bietet, die Gewichte sinnvoll
festzulegen.

Auf dem vierten Arbeitsblatt soll die Bewertung des entwickelten Sprachmodells
mithilfe der Kreuzentropie erfolgen. Unter Nutzung der ersten Pfadregel (oder auch
Produktregel) stellen die Lernenden zunéchst die Modellwahrscheinlichkeit unter
dem interpolierten Tri-Gramm-Modell als Produkt der einzelnen Ubergangswahr-
scheinlichkeiten dar:

PO,g1,gg,gg<X1 =wy,...,Xy= wn) = Hpint<wi‘wi727wifl)-
i=1

Im Lernmaterial wird hier, die an die Wahrscheinlichkeit pj,,(w;|w;_o, w;_1) gekniipf-
te Bedingung nicht explizit notiert, sondern lediglich im begleitenden Text dargelegt.
Anstelle des Produktzeichens wird die Multiplikation durch eine explizite Darstel-
lung einiger zentraler Faktoren — insbesondere des ersten und letzten — verdeutlicht,
wahrend die dazwischenliegenden Faktoren durch drei Punkte angedeutet werden
(vgl. Anhang A.4). Durch diese reduzierte Notation wird die Darstellung erheblich
vereinfacht, sodass der mathematische Kern klarer ersichtlich ist und nicht durch
die formale Schreibweise verdeckt wird.

Um die Berechnung der Wahrscheinlichkeit im mehrstufigen Zufallsexperiment zu
vereinfachen, kann das Zeichnen der ersten Stufen des zugehorigen Baumdiagramms
hilfreich sein. Um das Baumdiagramm iibersichtlich darstellen zu koénnen, werden
nicht relevante Pfade weggelassen (vgl. Abbildung 13.6). Diese Vorgehensweise em-
pfehlen auch Kriiger, Sill und Sikora (2015, S. 142 — 143), um komplexe mehrstufige
Zufallsexperimente im Unterricht anschaulicher darzustellen. Brauchen Lernende bei
der Aufgabe Unterstiitzung, so wird ihnen dieser Ansatz durch gestufte Tipps ver-
mittelt. Alternativ kann das Erzeugen einer Wortsequenz, wie auf Arbeitsblatt 1 und
2 geschehen, genauso gut als stochastischer Prozess betrachtet werden, bei welchem
die Ausginge aggregiert werden. Allerdings ist das Zeichnen eines Ubergangsgraphen
an dieser Stelle nicht mehr praktikabel, und die Gesetzméafigkeiten stochastischer
Prozesse sind den Lernenden in allgemeinbildenden Gymnasien nicht aus dem Schul-
unterricht bekannt. Daher wurde der Zugang tiber mehrstufige Zufallsexperimente
gewahlt, um an das Vorwissen der Lernenden ankniipfen zu kénnen. Je nach Vorbil-
dung der Lerngruppe kénnen und sollten hier Anpassungen vorgenommen werden.
Insbesondere sollte verdeutlicht werden, dass die in den Tipps vorgeschlagene Ver-
wendung eines Baumdiagramms nur ein moglicher Losungsweg ist und alternative
Zugénge ebenfalls denkbar sind.

Anschlieend kann der Frage nachgegangen werden, weshalb die Modellwahrschein-
lichkeit fiir einen Testdatensatz mit mehreren Wortern einen sehr kleinen Wert hat:
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nicht wy

nicht wy

w, nicht ws

W3

Abbildung 13.6: Baumdiagramm zur Ermittlung der Modellwahrscheinlichkeit

Die Modellwahrscheinlichkeit ergibt sich aus dem Produkt vieler Ubergangswahr-
scheinlichkeiten, die zwischen null und eins liegen. Da jede Multiplikation mit einem
Wert kleiner als eins das FErgebnis weiter verkleinert, wird die Modellwahrschein-
lichkeit oft extrem klein, und es kommt zu einem numerischen Unterlauf. Um dieses
Problem zu vermeiden, wird die Modellwahrscheinlichkeit logarithmiert, sodass das
Produkt als eine Summe dargestellt werden kann. Die Lernenden haben dann die
Aufgabe, unter Nutzung der Logarithmusgesetze die Umformung

n n
log H Pint (Wi wi_g, wi_1) = Z 10g pint (Wi wi—2, wi—1)
i=1 =1
vorzunehmen. Diese Summe ist fiir den Computer leichter zu berechnen, und Run-
dungsfehler werden reduziert.

Konkrete Berechnung der Kreuzentropie und Einfiihrung der Gliattung
Bevor die Kreuzentropie fiir das interpolierte Tri-Gramm-Modell relativ zu einem
konkreten Testdatensatz ermittelt wird, erfolgt zunachst eine Erkundung des Test-
datensatzes und dessen Struktur. Die Lernenden haben die Aufgabe, Teile des Test-
datensatzes ausgeben zu lassen, explorieren somit die Datengrundlage und lernen
gleichzeitig Befehle fiir den Zugriff auf einzelne Elemente kennen, die sie im An-
schluss fiir die Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit verwenden. Mithilfe einer
for-Schleife, in der sie Start- und Endwert sowie einen Platzhalter im Schleifenrumpf
ersetzen miissen, wird die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit unter dem inter-
polierten Tri-Gramm-Modell berechnet (vgl. Anhang A.1). Zur Unterstiitzung fiir
diejenigen, die keine Programmierkenntnisse haben, stehen ausklappbare Tipps so-
wie eine ausfithrliche Tipp-Karte zur Struktur und Funktionsweise der for-Schleife
zur Verfiigung.

Da das Modell bislang nicht geglittet wurde, stoflen die Lernenden dabei auf das
Problem, dass als Ergebnis fiir die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit minus
unendlich ausgegeben wird. Sie erhalten die Aufgabe, das Zustandekommen dieses
Ergebnisses zu erklaren. Durch gezielte Hinweise werden sie zunéchst dazu aufge-
fordert, am Graph der Logarithmusfunktion zu untersuchen, fiir welche x-Werte die
Logarithmusfunktion sehr grofie negative Werte annimmt und daraus Schlussfolge-
rungen auf den Wert der Modellwahrscheinlichkeit zu ziehen. Das Grenzverhalten
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von Funktionen wird eigentlich erst in der Kursstufe untersucht (Kultusministerkon-
ferenz, 2012, S. 18). Durch die graphische Darstellung kénnen Lernende allerdings
auch ohne das Konzept des Grenzwertes zu kennen, verstehen, dass der Logarithmus
immer groflere negative Werte annimmt, je néher die x-Werte der null kommen.

AnschlieBend sollen sie iiberlegen, welche Ubergangswahrscheinlichkeit einem Wort
unter dem interpolierten Tri-Gramm-Modell zugewiesen wird, wenn dieses Wort
nicht im Trainingsdatensatz aufgetreten ist. Dadurch wird das Problem des bis-
herigen Sprachmodells entdeckt und die Notwendigkeit einer Glattung motiviert.

Auf Basis der Information, dass eine Gleichverteilung auf dem Vokabular V' = 75000
angenommen wird, bestimmen die Lernenden die Wahrscheinlichkeit eines einzelnen
Wortes zu % Im Anschluss werden die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit unter
dem geglédtteten interpolierten Tri-Gramm-Modell und die zugehoérige Kreuzentropie
ermittelt. Da die Ergebnisse fiir sich genommen wenig aussagekréftig sind, werden
Vergleiche mit anderen Sprachmodellen angestellt.

Vergleich verschiedener Modelle anhand der Kreuzentropie

Das gegléttete interpolierte Tri-Gramm-Modell wird zuerst mit einem Sprachmo-
dell verglichen, das Worter aus einem vorgegebenen Vokabular V' ohne ein zugrunde
liegendes System rein zuféllig vorschlédgt. Man erwartet demnach, dass dieses Mo-
dell deutlich schlechter als das interpolierte Tri-Gramm-Modell abschneidet. Um den
blinden Zufall zu modellieren, wird eine Gleichverteilung auf dem Vokabular V' ange-
nommen. Erneut sollen die Lernenden die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines
Wortes berechnen, die sich zu % ergibt. Anschlieffend wird fiir dieses Zufalls-Modell
die Kreuzentropie bestimmt, indem einfache Termumformungen durch Anwenden
der Logarithmusgesetze durchgefithrt werden:

1
Kr(Proo0) = - log Pioo0(X1=w1,..., X, =w,)

1 1 1\"
- (7))
1 1 1
= -n-log<v> = logv = log V.
Hier steht Unterstiitzung in Form zahlreicher gestufter Tipps zur Verfiigung (vgl.
Anhang A.1). Der zugehorige Funktionswert des Logarithmus kann dann iiber die
Eingabe im Code bestimmt werden. Aus dem Vergleich wird deutlich, dass die Kreuz-
entropie des geglitteten interpolierten Tri-Gramm-Modells deutlich geringer ist als
die des Zufalls-Modells (vgl. Tabelle 12.1). Dies zeigt, dass das entwickelte Sprach-
modell fiir diese Art von Texten wesentlich bessere Vorhersagen trifft als ein Modell,
das Worter nur zuféllig auswéhlt — ein Ergebnis, das aufgrund der strukturierten
Natur der Sprache zu erwarten war.

Zudem sollen das gegléttete interpolierte Tri-Gramm-Modell anhand der Kreuzen-
tropie mit dem geglatteten Uni-, Bi- und Tri-Gramm-Modell verglichen werden und
daraus Schlussfolgerungen fiir deren Eignung in der Anwendung gezogen werden
(vgl. Kapitel 12). Anschlieflend nutzen die Lernenden diese Erkenntnisse, um die
Gewichte fiir das geglattete interpolierte Tri-Gramm-Modell festzulegen. Bereits an
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dieser Stelle wird das Ausprobieren verschiedener Gewichtungen als mogliche Strate-
gie fiir das Ermitteln moglichst sinnvoller Gewichte angeregt. In der anschliefenden
Besprechung kénnen die verschiedenen Gewichtungen und die dazugehorigen Kreuz-
entropiewerte verglichen werden. Aus diesem Vergleich ergibt sich ganz automatisch
die Frage: ,Was ist diejenige Gewichtung, fiir die die Kreuzentropie minimal wird?*.

13.2.6 Arbeitsblatt 5: Festlegen der Interpolationsgewichte und
Diskussion

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Auf Arbeitsblatt 4 wurde die Kreuzentropie als Qualitdtsmafl eingefiihrt und ihr
Wert fiir Modelle mit verschiedenen Interpolationsgewichten berechnet. Sie soll auf
Arbeitsblatt 5 als Fehlerfunktion eingesetzt werden, um die optimalen Gewichte
unter diesem Qualitatsmafl zu ermitteln (vgl. Anhang A.5). Das Schéitzen der Inter-
polationsgewichte kann dann gegeniiber dem heuristischen Festlegen der Gewichtung
als Modellverbesserung aufgefasst werden. Zudem erfolgt eine letzte Gesamtbetrach-
tung von N-Gramm-Modellen, in der Grenzen und Chancen des Modells gesammelt
werden und eine kritische Diskussion zu ethischen Aspekten hinsichtlich der Ent-
wicklung und dem Einsatz von Sprachmodellen gefithrt wird.

Festlegen der Interpolationsgewichte

Die Lernenden haben die Moglichkeit, in einer ldngeren Version dieses Arbeitsblatts
selbststindig ein Optimierungsverfahren zur Minimierung der Kreuzentropie in Ab-
héngigkeit der Gewichte zu entwickeln (vgl. Abschnitt 13.2.7) oder alternativ — und
stérker angeleitet — auf einer kiirzeren Version des Arbeitsblatts, lediglich die Neben-
bedingungen und die Zielfunktion des Optimierungsproblems aufzustellen. Die Op-
timierung wird dann als Black Box durchgefiihrt. Die ermittelte numerische Losung
soll anschliefend mit den heuristischen Voriiberlegungen zur Gewichtung verglichen
werden. Sie stimmt insofern mit den Voriiberlegungen tiberein, als dass auch hier
das Gewicht des Tri-Gramm-Modells am grofiten und das Gewicht des Modells der
Gleichverteilung am kleinsten gewéhlt wird.

Dieses Problem wird in der Besprechungsphase insofern als Schéatzproblem eror-
tert, als dass hervorgehoben wird, dass die optimale Gewichtung ausschliellich fiir
den vorliegenden Datensatz bestimmt wurde. Dieser stellt — wie der Trainingsda-
tensatz, der zur Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten genutzt wurde — nur
eine Stichprobe der Grundgesamtheit aller Texte dar. Wird also angenommen, dass
diese Parameter im Allgemeinen eine sinnvolle Wahl fiir das Sprachmodell sind, so
werden Schlussfolgerungen von einer Stichprobe auf die Grundgesamtheit gezogen.
Das macht nur Sinn, wenn der Datensatz als représentativ angesehen werden kann.
Dieser Aspekt kann mit den Lernenden spéter im Rahmen der Grenzen des Mo-
dells kritisch hinterfragt werden. Eine formalisierte Darstellung des Vorgehens als
Schétzproblem ist aufgrund des begrenzten Vorwissens der Lernenden und aufgrund
die zur Verfiigung stehenden begrenzten Zeit, nicht sinnvoll. In der Besprechung
kann darauf eingegangen werden, dass mit dem Minimieren der Kreuzentropie in
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Abhéangigkeit der Gewichte gleichzeitig ein Maximum der Modellwahrscheinlichkeit
ermittelt wird und somit diejenigen Gewichte ermittelt werden, unter welchen der
Datensatz die groite Auftretenswahrscheinlichkeit besitzt. Dadurch kann zumindest
die Idee des Maximum-Likelihood-Prinzips verdeutlicht werden.

Zusatzlich muss der Hinweis erfolgen, dass fiir einen Vergleich der Qualitét der ver-
schiedenen Sprachmodelle die Bewertung des Sprachmodells auf einem unbekannten
Datensatz erfolgen muss. Dieser darf noch nicht genutzt worden sein, um Parameter
des Modells festzulegen. Die Bewertung auf einem unbekannten Datensatz findet im
Lernmaterial allerdings nicht, was bereits Kapitel 12 dargelegt und begriindet wird.

Diskussion

Abschlieend werden zusammen mit den Lernenden Grenzen des Modells gesam-
melt, die bereits in Abschnitt 11.6 dargelegt werden. Im Plenumsgesprach werden
insbesondere die begrenzte Erfassung des Kontextes im Modell und die fehlende Be-
riicksichtigung grammatikalischer Regeln genannt. Zudem wird thematisiert, dass
der Wandel der Sprache im Modell nicht abgebildet werden kann (vgl. Anhang B.7).

An den Workshop schliefien sich gesellschaftliche Fragestellungen zu ethisch bedenk-
lichen oder problematischen Aspekten bei der Nutzung und Entwicklung von Sprach-
modellen an, diskutiert werden konnen. In Kleingruppen kénnen zunéchst Meinun-
gen ausgetauscht und auf Kértchen oder auf einer digitalen Pinnwand gesammelt
werden. Anschliefend werden die Antworten gemeinsam geclustert, und sie konnen
durch den Input der Betreuungsperson mithilfe der Préasentationsfolien (siehe A.10)
ergianzt werden. Es konnen Aspekte wie Beeinflussung des Sprachverhaltens durch
Assistenzsysteme bei der Texteingabe (zum Beispiel beim Schreiben von Restaurant-
kritiken (Arnold et al., 2018) ), Diskriminierung durch Sprachmodelle (zum Beispiel
im Fall vom Chat Bot Tay von Microsoft (Arnold et al., 2018)), Ressourcenver-
brauch beim Training eines Sprachmodells (zum Beispiel der Resourcenverbrauch
beim Training von GPT-3 (Patterson et al., 2021, S. 7)) diskutiert werden. Durch
das Wissen um die Funktionsweise der Modelle kann von den Lernenden insbesonde-
re fiir die letzten beiden genannten Aspekte leichter nachvollzogen werden, weshalb
diese zustande kommen. Vorurteilsbehaftete Wortvorschlége entstehen beispielswei-
se durch vorurteilsbehaftete Trainingsdaten. Durch den Einsatz von Sprachmodellen
zur Textgenerierung — sei es durch einfache Wortvorschlage oder durch generative
Systeme, die vollstandige Texte erstellen — werden bestehende Vorurteile, die in Trai-
ningsdaten enthalten sind, weiterverbreitet und konnen dadurch verstarkt werden
(Bender et al., 2021, S. 617).

Die Beschéftigung mit diesen Fragestellungen dient somit der Aufklarung tiber Ge-
fahren von KI-Systemen am Beispiel des hier entwickelten Systems, zum anderen
zeigt sie einen zweiten Blickwinkel aus gesellschaftswissenschaftlicher Sicht auf das
Problem und tragt durch die kritische Beleuchtung von Sprachmodellen zur Beféhi-
gung der Lernenden zu selbstandiger kritischer Urteilsbildung und eigenverantwort-
lichem, bewussten Handeln bei.
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13.2.7 Weiterfuhrendes Material

Der Modellierungstag kann bei mehr Zeit um weitere Arbeitsphasen ergénzt werden.
Es kénnen zum einen im Standardmaterial als Blackbox eingefithrte Verfahren wie
das Optimierungsverfahren naher betrachtet werden. Zum anderen kénnen weiter-
fithrende Aspekte des Themas wie die Rolle der Qualitat der Trainingsdaten, die
Riickfallstrategie und die Nutzung des Sprachmodells zur Textgenerierung bearbei-
tet werden. Dabei handelt es sich auch um zwei Teilprobleme, welche den Lernenden
ohne kleinschrittige Aufgabenstruktur als offene Aufgabe gegeben werden. Bei der
Bearbeitung der beiden Teilprobleme sind entweder mehr Programmiererfahrung
oder eine intensivere Betreuung notwendig. Die Zusatzblatter sind zudem als dif-
ferenzierende Mafinahme gedacht, um leistungsstarke und motivierte Schiilerinnen
und Schiiler zu fordern (vgl. Abschnitt 8.1.3).

An dieser Stelle werden ausschliefflich diejenigen Zusatzblédtter vorgestellt, die ent-
weder neue mathematische Inhalte einfithren oder bereits angesprochene mathe-
matische Inhalte vertiefend behandeln. Zusatzblétter, die sich ausschliellich mit der
praktischen Umsetzung bereits erarbeiteter mathematischer Prozesse im Programm-
code befassen, bleiben hier unberticksichtigt*.

Optimierungsverfahren

In einer erweiterten Version des flinften Arbeitsblatts wird im Unterschied zur kiirze-
ren Version die Entwicklung eines Optimierungsverfahrens als offene Aufgabe gestellt
(vgl. Anhang A.6). Das Arbeitsblatt kann daher entweder direkt als Alternative zu
Arbeitsblatt 5 eingesetzt, oder leistungsstarken Lernenden als weiterfithrende tiefer-
gehende Auseinandersetzung mit dem vorliegenden Optimierungsproblem nach der
Bearbeitung des Arbeitsblattes 5 als Zusatzblatt gegeben werden.

Bei der Entwicklung des Optimierungsverfahrens darf auf begleitende Tipps zuriick-
gegriffen werden. Die Tipps weisen darauf hin, verschiedene Gewichtungen syste-
matisch zu erproben und die zugehorigen Kreuzentropiewerte zu bestimmen. Dieser
Ansatz fithrt zu einer vollstdndigen Suche im Suchraum — eine Methode, die fiir
dieses Optimierungsproblem am ehesten von den Lernenden selbststandig erarbeitet
werden kann. Es wird auch als Tipp gegeben, das Optimierungsproblem wie in Ab-
schnitt 11.5.2 vorgeschlagen umzuformulieren, sodass das Minimum der Zielfunktion

K™ (90,91, 92) = K(90, 91, 92,1 — g0 — 91 — G2)

auf M* = {(go,91,92) € R : 0 < go,91,92 < 1} gesucht ist. Das hat den Vorteil,
dass der Suchraum dann im dreidimensionalen Anschauungsbereich liegt und eine
Diskretisierung zum Beispiel als quadratisches Gitternetz vorstellbar ist. Die Formu-
lierung des Optimierungsproblems, die Wahl des Optimierungsverfahrens sowie die
konkrete Diskretisierung werden jedoch von den Lernenden selbststindig erarbeitet.

4Ein Beispiel hierfiir ist die Automatisierung der Berechnung von Ubergangswahrscheinlichkeiten
im Bi-Gramm-Modell, bei der die absoluten H&aufigkeiten einzelner Wortsequenzen in Tabellen
zwischengespeichert werden.
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Die Tipps unterstiitzen daher nur dann, wenn sie zum gewéahlten Ansatz passen. An-
dernfalls kann eine individuelle Hilfestellung durch die Betreuungsperson notwendig
sein. Es ist zum Beispiel auch moglich, die urspriingliche Formulierung des Opti-
mierungsproblems beizubehalten und die optimale Gewichtung im diskretisierten
urspringlichen Suchraum zu bestimmen, der die Form eines 4-Simplexes hat. Nach
der Bestimmung der optimalen Gewichtung soll diese, wie bereits in Arbeitsblatt
5, mit den vorangegangenen heuristischen Uberlegungen verglichen werden. Die Er-
gebnisse sowie das entwickelte Optimierungsverfahren werden von den Lernenden
im Plenum présentiert und die verschiedenen Verfahren miteinander diskutiert.

Uber die vollstindige Suche wird zwar eine optimale Losung gefunden, allerdings nur
innerhalb der gewéahlten Diskretisierung des Problems. Aufgrund der hohen Rechen-
zeit fir die Berechnung einzelner Werte der Kreuzentropie kann die Diskretisierung
nicht allzu feingranular erfolgen. Fiir die Zwecke des Lernmaterials ist dies jedoch
ausreichend. Der Zusammenhang zwischen Rechenzeit und Feinheit der Diskreti-
sierung kann bei der Prasentation der Optimierungsverfahren thematisiert und als
Vergleichskriterium herangezogen werden.

Textgenerierung mit Wortvorschlagen und ein Vergleich mit ChatGPT

In dieser Zusatzaufgabe (vgl. Anhang A.7) soll das entwickelte N-Gramm-Modell
genutzt werden, um nicht nur einzelne Worter vorherzusagen, sondern ganze Texte
zu erzeugen. Das Zusatzblatt ist an verschiedenen Stellen im Lernmaterial verlinkt.
Es kann ab der abgeschlossenen Bearbeitung des dritten Arbeitsblattes sinnvoll be-
arbeitet werden.

Da hier das Sprachmodell nicht nur zum Vorschlagen einzelner Woérter, sondern zum
Erzeugen ganzer Texte genutzt wird wird wie von Pohjolainen und Heili6 (2016, S.
4) fiir gutes Material zur Modellierung vorgeschlagen veranschaulicht, dass ein ent-
wickeltes Modell haufig vielseitig einsetzbar ist. Die Lernenden erhalten lediglich die
Information, dass sie eines der entwickelten Modelle (das Uni-, Bi-, das Tri-Gramm-
Modell, das interpolierte Tri-Gramm-Modell, Tri-Gramm-Modell mit Riickfallstra-
tegie) zur Texterzeugung nutzen sollen. Das Ziel der Aufgabe ist es, dhnlich wie
im Unterrichtsvorschlag von Oldenburg (2008) eine Wortsequenz als Startsequenz
vorzugeben und anschlieBend dem Text immer wieder den néchsten Wortvorschlag
anzuhangen. Bei Bedarf erhalten die Lernenden den Tipp, dass sie in einer Nachrich-
tenapp ihrer Wahl mehrmals hintereinander den mittleren Wortvorschlag auswéhlen
sollen.

Es fallt schnell auf, dass zwar stiickweise Textpassagen erzeugt werden, die sinn-
haft klingen, aber einige davon keinen Sinn ergeben. Es werden teilweise semantisch
und/ oder grammatikalisch inkorrekte Textpassagen generiert. Auch die fehlenden
Satzzeichen und Endlosschleifen sind ein Problem. In einer zweiten Aufgabe wer-
den die Schiilerinnen und Schiiler daher aufgefordert, die aufgetretenen Probleme zu
beschreiben und Ergebnisse verschiedener Modelle zu vergleichen.

Es fallt auf, dass das Uni-Gramm-Modell immer wieder das gleiche wahrscheinlichste
Wort ausgibt und daher ganzlich ungeeignet ist. Die vom Bi-Gramm-Modell erzeug-
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ten Texte sind nur wenig besser. Das Auftreten allein vom vorangegangenen Wort
abhéngig zu machen erweist sich als ungeniigend. Das Tri-Gramm-Modell schneidet
im Vergleich besser ab. Bei beiden Modellen, aber insbesondere beim Tri-Gramm-
Modell kann es jedoch passieren, dass die Startsequenz nicht im Trainingsdatensatz
auftritt und daher iiberhaupt kein Text generiert werden kann. Die besten Texte lie-
fern das interpolierte Tri-Gramm-Modell und das Tri-Gramm-Modell mit Riickfall-
strategie. Insgesamt konnen die folgenden Probleme zusammengefasst und mogliche
Verbesserungen gesammelt werden:

o Dieselbe eingegebene Wortvorgeschichte liefert aufgrund eines eindeutig wahr-
scheinlichsten Folgewortes immer denselben Output. Deshalb kann es bei der
Generierung zu Endlosschleifen kommen. Statt lediglich das wahrscheinlichste
Wort auszuwéhlen, kann das Auswéhlen des nichsten Wortes als Zufallsexpe-
riment stattfinden, bei dem die Wahrscheinlichkeit fiir das Auswéhlen eines
Wortes iiber dessen Ubergangswahrscheinlichkeiten gegeben ist. Dies sorgt fiir
mehr Variation. Alternativ kann aus den drei wahrscheinlichsten Wortern zu-
fallig eines als Folgewort ausgewahlt werden.

e Im neu generierten Text kommen lediglich aus dem Trainingstext bekannte
Wortformen und Wortsequenzen vor. Bei fortschrittlicheren Sprachmodellen
werden statt eines ganzen Wortes deshalb kleinere Einheiten, wie beispielsweise
der Wortstamm oder einzelne Silben eines Wortes betrachtet. Gleichzeitig ist
der Trainingsdatensatz um einiges grofler als der hier verwendete.

o Das Auftreten allein von wenigen vorangegangenen Wortern abhingig zu ma-
chen ist nicht ausreichend fiir passable Textergebnisse. Der Kontextbezug konn-
te erhoht werden, indem léngere Wortvorgeschichten betrachtet werden. Ste-
hen allerdings Worter in einem Satz des Trainingstextes in Beziehung, die
mehr als nur wenige Worte voneinander entfernt sind, so kann deren Bezie-
hung durch das N-Gramm-Modell nicht erfasst werden. Die Berechnung der
N-Gramm-Wahrscheinlichkeit wiirde bei groflem N aufgrund geringer Auftre-
tenshaufigkeiten der N-Gramme gar nicht moglich sein oder nur sehr ungenau
werden. Es wére deshalb weder praktikabel noch sinnvoll, Folgen von mehr als
finf Wortern in den bedingten Wahrscheinlichkeiten zu berticksichtigen.

o Satzzeichen werden im bisherigen Sprachmodell nicht berticksichtigt, da sie
fir die Nutzung des Sprachmodells zur Wortvorhersage nicht weniger sind.
Dies fithrt dazu, dass sie im generierten Text manuell gesetzt werden miissen.
Eine Aufnahme der Satzzeichen als Zustédnde oder zumindest der Erfassung
der Satzenden beim Training wiirde dem entgegenwirken.

Wird die Zusatzaufgabe allen Lernenden als weiterfiihrende Aufgabe gegeben, so
kann ein Vergleich mit populdren generativen KI-Systemen wie ChatGPT im Un-
terrichtsgesprich thematisiert werden. Das Sprachmodell von ChatGPT, bekannt
als GPT (Generative Pre-trained Transformer), weist einige grundlegende Gemein-
samkeiten mit dem N-Gramm-Modell auf. Beide basieren auf statistischen Zusam-
menhangen, die aus Worthaufigkeiten in Textdaten abgeleitet werden. Sie generieren
Texte, indem Worter nach einer durch das Sprachmodell vorgegebenen Wahrschein-
lichkeitsverteilung zusammengesetzt werden. GPT implementiert jedoch wesentlich
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komplexere Verfahren, die iiber die Ansitze des N-Gramm-Modells hinausgehen
(Bender et al., 2021, S. 616).

Waéhrend das N-Gramm-Modell lediglich kurze aufeinanderfolgende Wortsequenzen
sequentiell von links nach rechts analysiert, verarbeitet GPT den gesamten Text als
Einheit. Dies ermoglicht es, auch semantische und syntaktische Beziehungen zwi-
schen Wortern in einem Text, unabhéngig von deren Abstand zueinander, zu erken-
nen (Vaswani et al., 2017, S. 3 - 5). Diese globale Textanalyse erlaubt es, Kontexte
besser zu erkennen, was fir die Qualitit der generierten Texte entscheidend ist.

Trotz der fortschrittlichen Architektur von GPT ist die primére Funktion nach der
Trainingsphase zunéchst auf die Vorhersage der nachsten Wortsilben oder Worter
beschrankt. Bessere Ergebnisse werden erst durch eine Feinabstimmung erreicht, bei
der menschliches Feedback systematisch in den Trainingsprozess integriert wird (Sti-
ennon et al., 2020, S. 1). Trotz der dadurch erreichbaren sprachlichen Eloquenz des
Systems muss klar sein, dass es die semantische Bedeutung des produzierten Textes
nicht versteht, da es kein Weltwissen oder Bewusstsein besitzt. Stattdessen handelt
es sich wie auch beim N-Gramm-Modell um ,stochastische Papageien“(Bender et
al., 2021, S. 617), die lediglich einzelne sprachliche Elemente aus Trainingstexten auf
der Grundlage probabilistischer Informationen neu kombinieren.

Rolle der Qualitat der Trainingsdaten

Auf einem weiteren optionalen Arbeitsblatt (vgl. Anhang A.8) soll das aus der Statis-
tik bekannte Problem nicht-repréasentativer Stichproben thematisiert werden. Dieses
Problem stellt eine zentrale Herausforderung fiir die Entwicklung und Anwendung
von KI-Systemen dar. Wenn die Trainingsdaten keine reprasentative Stichprobe der
Grundgesamtheit sind, konnen die Vorhersagen verzerrt ausfallen (Botsch, 2023,
S. 8). Selbst wenn die Daten urspriinglich représentativ waren, konnen Verdnde-
rungen der Bedingungen in der Zukunft die Prognosen unzuverlédssig machen. Die-
ses Problem zeigt sich am Beispiel der Wortvorhersage, wenn die Schatzung von
Wahrscheinlichkeiten auf Basis relativer Haufigkeiten aus der Vergangenheit fiir die
Vorhersage zukiinftiger Ereignisse genutzt werden. Um das Versténdnis fiir die Pro-
blematik verzerrter Stichproben bei der Nutzung von KI zu vertiefen, wird dieser
Aspekt gemeinsam mit den Lernenden an einem Beispiel erarbeitet.

Das Arbeitsblatt ist als weiterfithrendes Zusatzmaterial flir schnelle und motivierte
Lernende am Ende von Arbeitsblatt 4 und Arbeitsblatt 5 verlinkt. Alternativ kann
es anstelle des vierten Arbeitsblattes nach der Einfithrung der Kreuzentropie von
allen im Plenum oder im Anschluss an das fiinfte Arbeitsblatt bearbeitet werden.

Um die Rolle der Qualitidt der Trainingsdaten zu untersuchen, wird ein zweiter
Datensatz, bestehend aus Werken von Johann Wolfgang von Goethe (1774a, 1774b,
1796, 1809) mit rund 150.000 Wortern, fiir das Training des mit den Lernenden erar-
beiteten Sprachmodells verwendet. Dieses neue Modell sowie das mit dem urspriing-
lichen Datensatz trainierte Sprachmodell sollen durch die Eingabe unterschiedlicher
Wortvorgeschichten erprobt und die ausgegebenen Vorschlage verglichen werden.
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Dabei fallt auf, dass teilweise Worter vorgeschlagen werden, die heute nicht mehr
gebréuchlich sind und/ oder als wenig passend fiir Textnachrichten erscheinen.

Anschlieflend soll die Giite der beiden mit unterschiedlichen Daten trainierten Mo-
delle verglichen werden. Es zeigt sich, dass das mit den Texten von Goethe trainierte
Sprachmodell eine deutlich héhere Kreuzentropie als das mit dem urspriinglichen
Datensatz trainierte Sprachmodell aufweist.

Zum Schluss sollen allgemeine Anforderungen an die Eigenschaften eines Trainings-
datensatzes formuliert werden. Ziel ist es, die Bedeutung eines geeigneten Trainings-
datensatzes fiir ML-Methoden herauszuarbeiten. Im Fall des Sprachmodells muss der
Datensatz die Anwendungssituation hinsichtlich des Vokabulars und der Textart pas-
send représentieren (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 387). Wird das Sprachmodell wie
hier zur Wortvorhersage beim Chatten genutzt, so sollten die Trainingstexte dem-
nach nicht unbedingt aus dem 17. Jahrhundert stammen, da damals andere Worter
als in der heutigen Gegenwartssprache verwendet wurden und dadurch natiirlich
auch fiir die Anwendung weniger passende Vorschldge generiert werden.

Riickfallstrategie

Dieses Zusatzblatt kann von besonders schnellen und motivierten Lernenden nach
der Bearbeitung von Arbeitsblatt 3 bearbeitet werden. Auf diesem Arbeitsblatt wird
die Riickfallstrategie erarbeitet, die in Abschnitt 11.3 als eine der typischen Metho-
den zur Kombination der Modelle vorgestellt wird (vgl. Anhang A.7). Um die Metho-
de moglichst einfach zugénglich zu machen, wird sie in diesem Zusatzblatt in einer
Abwandlung erarbeitet. Statt einen kombinierten Schétzer fiir die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten zu ermitteln, wird je nach Situation ein anderes Modell verwendet,
um das nachste Wort vorherzusagen. So kann die Renormierung der Wahrschein-
lichkeiten umgangen werden, ohne stochastisch inkorrekte Aussagen zu treffen. Die
Lernenden sollen sich zunéchst das folgende Szenario vorstellen. Es liegt eine Wort-
vorgeschichte der Lénge zwei vor, die nicht im Datensatz auftritt. Es kann daher
mit dem Tri-Gramm-Modell kein Vorschlag gemacht werden. Es soll nun fiir diesen
Fall eine Strategie gefunden werden, wie unter Riickbezug der anderen Modelle den-
noch ein Vorschlag ausgegeben werden kann. Darauf aufbauend soll eine allgemeine
Strategie formuliert werden, mit der es moglich ist, die Wortvorgeschichte so lange
wie moglich zu wahlen und dennoch immer einen Vorschlag zu generieren.

Im Anschluss wird erklart, weshalb die Interpolation im Vergleich zu der auf diesem
Arbeitsblatt prasentierten Methode die bessere Moglichkeit ist. Da vor allem die Tri-
Gramm- und manchmal auch die Bi-Gramm-Wahrscheinlichkeiten haufig auf sehr
wenigen Daten beruhen, ist zu befiirchten, dass diese oft nicht zuverléssig sind. Hier-
zu wird im Lernmaterial ein Beispiel gemacht: Das Tri-Gramm-Modell liefert drei
mogliche Vorschlage. Hierbei kann es passieren, dass die zugehorigen Tri-Gramme
im Datensatz nur ein einziges Mal auftreten. Die Vorschliage basieren dann auf sehr
geringen Auftretenshéufigkeiten und bilden nicht unbedingt den typische Satzverlauf
zu der gegebenen Wortvorgeschichte ab. In diesem Fall ist es sinnvoll, einen zweiten
Blick auf die aus den Bi-Gramm-Wahrscheinlichkeiten generierten Vorschlage, zu

113



13 Umsetzung im Lernmaterial

werfen. Zahlen die Vorschlage des Tri-Gramm-Modells auch hier zu den besten Vor-
schlagen dazu, so kann man sich sicherer sein, dass es sich bei den Wortvorschlagen
aus dem Tri-Gramm-Modell tatsdchlich um Worter handelt, die in diesem Kontext
haufiger verwendet werden. Treten die Wortvorschlige des Tri-Gramm-Modells im
Bi-Gramm-Modell mit einer im Vergleich zu anderen Wortern eher geringen Wahr-
scheinlichkeit auf, so sollte man abwagen, welche der Worter sowohl bei der Bi- als
auch der Tri-Gramm-Wahrscheinlichkeit insgesamt die grofite Wahrscheinlichkeit bei
gegebener Wortvorgeschichte haben.

Es ist daher sinnvoll, die Ubergangswahrscheinlichkeiten des Bi-Gramm-Modells bei
der Bestimmung eines Wortvorschlages mit zu berticksichtigen. Auch die Informa-
tion, wie héufig ein Wort im Allgemeinen auftritt, kann entscheidend fiir die Wahl
des Wortvorschlages sein. Das Uni-Gramm-Modell sollte daher ebenfalls zur Bil-
dung der Ubergangswahrscheinlichkeit beitragen. Dies kann durch die Verwendung
des interpolierten Tri-Gramm-Modells garantiert werden.

13.2.8 Exkurs: Umsetzung in einer Doppelstunde

Aufgrund der in Abschnitt 9.3 dargelegten Vorteile eines kompakteren Formats
fiir den Schulunterricht wird zusatzlich eine Doppelstunde zum Thema Wortvor-
hersage konzipiert. Die Doppelstunde orientiert sich inhaltlich weitgehend an der
Einfithrungs- sowie der ersten Erarbeitungs- und Sicherungsphase des Tageswork-
shops. Das Ziel der Unterrichtseinheit ist die Erarbeitung des Bi-Gramm-Modells
zur Wortvorhersage aufgrund von zentralen Inhalten des Stochastikunterrichts bis
Jahrgangsstufe 9.

Zu Beginn erfolgt eine Einfithrung in den Anwendungskontext der Verarbeitung na-
tiirlicher Sprache als Teilbereich von KI. Die Funktionsweise des Bi-Gramm Modells
wird wie im Tagesworkshop in Partnerarbeit an einem ersten kleinen Beispiel erar-
beitet. Ein bereits vorgezeichneter Ubergangsgraph wird auf Grundlage eines kleinen
Textdatensatzes mit den zugehorigen relativen Haufigkeiten von den Lernenden ver-
vollstandigt. Im Unterschied zum Tagesworkshop wird zusétzlich ein weiteres Bei-
spiel bearbeitet: Die Lernenden erstellen eigenstindig einen Ubergangsgraphen und
eine Ubergangstabelle fiir einen zweiten, etwas umfangreicheren Trainingsdatensatz.
Dabei bestimmen sie sowohl die Knotenpunkte als auch die relativen Haufigkeiten.
Dieses zweite Beispiel dient einerseits der Ubung in der Berechnung von relativen
Haufigkeiten und der Erstellung von Ubergangsgraphen. Andererseits verdeutlicht
es aufgrund des groferen Trainingsdatensatzes, dass die Berechnung der relativen
Haufigkeiten mit wachsender Textlénge zunehmend komplex wird. Diese Erkenntnis
motiviert die Automatisierung des Berechnungsprozesses und das Aufstellen einer
entsprechenden Formel fiir die Berechnung der relativen H&aufigkeiten. Im Tages-
workshop wird der Datensatz aus dem ersten Beispiel hingegen nur erweitert und
hierfiir der Ubergangsgraph erstellt, da die Erstellung eines Ubergangsgraphen auch
beim Tri-Gramm-Modell getibt wird (vgl. Abschnitt 13.2.3).

Auch die methodische Umsetzung wird an das kiirzere Format angepasst. Wahrend
im Tagesworkshop eine digitale Lernumgebung auf Basis von Jupyter Notebooks
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zum Einsatz kommt, wird in der Doppelstunde bewusst auf analoge Lernmaterialien
gesetzt. Diese Entscheidung wird getroffen, um die Einarbeitungszeit einzusparen,
die Lernende bendétigen, um sich mit den digitalen Arbeitsblattern vertraut zu ma-
chen. Die Einfiihrung in den Umgang mit Jupyter Notebooks kann zwar sehr kurz
gehalten werden, dennoch ist zu beobachten, dass zunéchst etwas Zeit bendtigt wird,
um mit den digitalen Arbeitsbldttern zurecht zu kommen und sich dies auch in den
Bearbeitungszeiten insbesondere des ersten Arbeitsblatts zeigt. In einem Tageswork-
shop ist dieser Aufwand vertretbar, da die Gesamtzeit geniigend Spielraum bietet. In
einer Doppelstunde hingegen wiirde der Anteil der Einarbeitungszeit im Verhéltnis
zur gesamten Unterrichtszeit verhéltnisméfiig hoch ausfallen.

Da jedoch grofle Datenmengen fiir die Entwicklung eines tatséchlich einsatzfihigen
N-Gramm-Modells verarbeitet werden miissen, ist ein vollstandiger Verzicht auf di-
gitale Hilfsmittel nicht praktikabel. Als Kompromiss wird die Doppelstunde daher so
konzipiert, dass die Entwicklung des N-Gramm-Modells auf der Basis eines kleinen
Textdatensatzes zunédchst mithilfe analoger Arbeitsblatter geschieht. Anschliefend
kann das auf einem grofleren Datensatz trainierte Modell in einer Webanwendung
erprobt werden (vgl. Abbildung 13.7). In dieser Anwendung konnen die Lernenden
verschiedene Wortvorgeschichten eingeben und erhalten aufgrund der errechneten
relativen Haufigkeiten im Trainingsdatensatz Vorschlage fiir das néchste Wort. Die-
jenigen drei Worter, die auf die Wortvorgeschichte mit der grofSten Wahrscheinlich-
keit folgen, werden als Vorschlage angezeigt.

Workshop: Wortvorschlage

In dieser Webapplikation kannst du das Bi-Gramm-Modell anhand eines Trainingsdatensatzes®, der liber 300.000 Worter
umfasst, erproben. Gib dazu verschiedene Wortvorgeschichten ein. Du erhiltst iiber das auf deinen Uberlegungen basierende

Verfahren drei Wortvorschlige.

“Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"' und den Texten
der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Eingabe Vorhersage

Loschen Vorhersagen

! Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Géhring, Anne (2014-2020). Korpus "What’s up, Switzerland?". Universitat Ziirich.
www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung). Universitit Bonn,

Universitat Regensburg.

Abbildung 13.7: Bildschirmfoto der Webanwendung (https://workshops.cammp.
online/demo)
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Beim Ausprobieren des Bi-Gramm-Modells kénnen die Lernenden die Moglichkei-
ten und Grenzen des Modells erkunden. Thre Erkenntnisse werden dann dhnlich wie
im Tagesworkshop im Plenum gesammelt. AnschlieBend werden im Plenum Verbes-
serungsideen diskutiert, wobei ein Ausblick auf das Uni- und Tri-Gramm-Modell
gegeben wird. Den Abschluss bildet eine Diskussion mit gesellschaftskritischer Per-
spektive zu den Auswirkungen und Eigenschaften von Sprachmodellen, analog zum
Modellierungstag.

In einer Zusatzaufgabe kann das entwickelte Bi-Gramm-Modell, dhnlich wie fiir den
Tagesworkshop in Abschnitt 13.2.7 beschrieben, in einem begrenzten Rahmen eben-
falls zur Generierung von Texten eingesetzt und mit bekannten Sprachmodellen
wie ChatGPT verglichen werden. Analog zum Unterrichtsvorschlag von Oldenburg
(2008) wird ein Wort als Startwort vorgegeben, und anschlieBend wird dem Text
immer wieder der ndchste Wortvorschlag angehédngt. Den Lernenden wird dazu die
in Abbildung 13.8 gezeigte Ubergangstabelle gegeben, mithilfe derer sie zu verschie-
denen vorgegeben Satzanfangen Sétze generieren sollen. Dabei wird schnell deutlich,
dass die resultierenden Satze nicht immer semantisch oder grammatikalisch korrekt
sind. So entstehen beispielsweise Endlosschleifen wie ,,Wir fahren mit dem Auto fah-
ren mit dem Auto fahren. .. “. Gleichzeitig konnen aber auch inhaltlich sinnvolle und
grammatikalisch korrekte Sétze generiert werden, wie etwa ,,Oma nimmt den Bus,
der in die Stadt fahrt.“. Die anschlieBende Aufgabe ist es daher, die Probleme, die
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Mama 0 0 o7/ 0 0 0 0 0 0 0 0 02 0 0 0 01 0 0 0
mit 0 01 0 0 0 0 05 0104 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
nimmt 0 0 0 0 0 0 0105 0 030 0 0 0,1/0,1 0 0 0 0
Oma olotol1 0 o 0 0 0 o0 0|0 03 0 0 0/05 0 00
Stadt 0,104 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0,1
Wir 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Abbildung 13.8: Ubergangstabelle fiir die Generierung von Texten
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bei der Textgenerierung auftreten, zu beschreiben. Falls das Zusatzblatt nicht von
allen bearbeitet wird, so kann die Nutzung des Modells fiir die Textgenerierung von
den Lernenden, die das Arbeitsblatt bearbeitet haben, kurz vorgestellt werden. Im
Anschluss koénnen die Probleme im Plenum gesammelt und mogliche Verbesserun-
gen diskutiert werden. Die Probleme und Verbesserungsmoglichkeiten d&hneln den
Problemen, die bereits beim Zusatzblatt des Tagesworkshops erlautert wurden. Sie
unterscheiden sich allerdings trotzdem in manchen Punkten aufgrund der Tatsache,
dass im Unterrichtsansatz der Doppelstunde nur das Bi-Gramm-Modell getestet wird
und Satzzeichen in der Ubergangstabelle mit beriicksichtigt sind. Die Probleme der
Nutzung des Bi-Gramm-Modells zur Textgenerierung und mogliche Verbesserungen
sollen deshalb hier kurz genannt werden.

o Dieselbe eingegebene Wortvorgeschichte liefert aufgrund eines eindeutig wahr-
scheinlichsten Folgewortes immer denselben Output. Deshalb kann es bei der
Generierung zu Endlosschleifen kommen. Ein zufilliges Auswéhlen des nachs-
ten Wortes anhand der iiber die Ubergangswahrscheinlichkeiten vorgegebenen
Verteilung oder aus den drei wahrscheinlichsten Folgewortern sorgt fiir mehr
Variation.

e Im neu generierten Text kommen lediglich aus dem Trainingstext bekannte
Wortformen und Wortsequenzen vor. Bei fortschrittlicheren Sprachmodellen
werden statt eines ganzen Wortes deshalb kleinere Einheiten, wie beispielsweise
der Wortstamm oder einzelne Silben eines Wortes, betrachtet. Gleichzeitig ist
der Trainingsdatensatz um einiges grofler als der hier verwendete.

o Das Auftreten allein vom vorangegangenen Wort abhéngig zu machen ist un-
gentiigend. Stattdessen kann der Kontextbezug erhéht werden, indem mehr als
ein Wort als Wortvorgeschichte betrachtet wird. Das Tri-Gramm-Modell kann
hier als Verbesserung vorgestellt werden. Stehen allerdings Worter in einem
Satz des Trainingstextes in Beziehung, die mehr als nur wenige Worte von-
einander entfernt sind, so kann durch das N-Gramm-Modell deren Beziehung
nicht erfasst werden.

13.3 Curriculare Anbindung

Dieses Kapitel soll aufzeigen, dass das Lernmaterial eine Vielzahl an Inhalten in-
tegriert, die fest im schulischen Lehrplan verankert sind. Im Fokus steht dabei die
curriculare Verkniipfung mit dem Bildungsplan fiir das Fach Mathematik in Baden-
Wiirttemberg (Ministerium fir Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2024)
sowie die Verkniipfung mit den bundesweit giiltigen Bildungsstandards fiir den mitt-
leren Schulabschluss im Fach Mathematik (Kultusministerkonferenz, 2022). Dar-
iiber hinaus werden Beziige zu den Schulfachern Informatik und Deutsch aufgezeigt.
Grundlage fiir diese Anbindung bilden ebenfalls die Bildungsstandards und der Bil-
dungsplan Baden-Wiirttembergs, da die Workshops hauptséchlich in diesem Bun-
desland durchgefiihrt wurden.
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Anbindung an Curricula des Fachs Mathematik

Das Lernmaterial zur Wortvorhersage ist problembezogen konzipiert, sodass die im
Material verwendeten mathematischen Inhalte zur Losung des mathematischen Pro-
blems dienen und nicht um ihrer selbst willen eingefiihrt werden. Da es sich bei der
Vorhersage des néchsten Wortes um ein reales Problem und nicht um eine konstru-
ierte, auf zuvor gelernte Inhalte zugeschnittene Aufgabe handelt, hat dies zur Folge,
dass Inhalte verschiedener Jahrgangsstufen und verschiedener mathematischer Be-
reiche zur Problemlosung notwendig sind und daher im Lernmaterial aufgegriffen
werden. Das bietet die Moglichkeit, im Sinne des Spiralprinzips (Bruner & Hart-
tung, 1973) bereits in verschiedenen Entwicklungsstufen behandelte Inhalte in einem
neuen, komplexeren Kontext zu wiederholen und zu vertiefen.

Besonders viele Ankntipfungspunkte gibt es zu Kompetenzen der Leitidee Daten
und Zufall. Dazu zédhlt der Umgang mit absoluten und relativen Haufigkeiten, der
in Jahrgangsstufe 5/ 6 erlernt werden soll (Ministerium fiir Kultur, Jugend und
Sport Baden-Wirttemberg, 2024, S. 25; Kultusministerkonferenz, 2022, S. 21). Um
die relativen Haufigkeiten zu ermitteln werden Daten ausgewertet, indem die Anzahl
gleicher Wortsequenzen im Trainingsdatensatz bestimmt wird. Zudem werden, wie in
Jahrgangsstufe 7/8 im Bildungsplan verankert, ,Aussagen, die auf einer Datenanaly-
se basieren, formulier[t] und bewerte[t]* (Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport
Baden-Wiirttemberg, 2024, S. 32). In Jahrgangsstufe 7/ 8 sollen, wie es in Aufgaben-
blatt 1 und 2 am Beispiel der relativen Haufigkeiten der Wortsequenzen in Trainings-
texten thematisiert wird, in Zufallsexperimenten beobachtete relative Haufigkeiten
als Schétzwerte von Wahrscheinlichkeiten genutzt werden (Ministerium fiir Kultur,
Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2024, S. 32; Kultusministerkonferenz, 2022,
S. 22). Bei der Erstellung von Ubergangsgraph und Ubergangstabelle arbeiten die
Lernenden mit verschiedenen Darstellungsformen, lesen diese und interpretieren de-
ren Eintrdge im Sachkontext. Auch hierbei werden Kompetenzen aufgegriffen und
gefordert die speziell in der Leitidee Daten und Zufall (Kultusministerkonferenz,
2022, S. 21 - 22) aber auch unter den prozessbezogenen Kompetenzen genannt sind
(Kultusministerkonferenz, 2022, S. 12). Auch auf Arbeitsblatt 4 wird an Kompe-
tenzen der Leitidee Daten und Zufall angekniipft. Hier stellen die Lernenden das
mehrstufige Zufallsexperiment als Baumdiagramm dar und wenden die Pfadregeln
zur Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit an. Beide Kompetenzen sollen bereits
in Jahrgangsstufe 7/8 erworben werden (Ministerium fir Kultur, Jugend und Sport
Baden-Wiirttemberg, 2024, S. 33; Kultusministerkonferenz, 2022, S. 22).

Bei der Bestimmung der Kreuzentropie werden zudem Kompetenzen der Leitidee
Zahl und Operation adressiert. Dazu zahlen das Umformen von Termen (Jahrgangs-
sstufe 7/ 8)(Ministerium fir Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2024,
S. 26 - 27) auch unter Nutzung von Potenz- und Logarithmusgesetzen, die in Klas-
senstufe 9 thematisiert werden (Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport Baden-
Wiirttemberg, 2024, S. 34; Kultusministerkonferenz, 2022, S. 16). Der Graph der
Logarithmusfunktion wird im Lernmaterial vorgegeben, weil das Material bereits
ab Jahrgangsstufe 10 geeignet sein soll. Wird der Workshop allerdings erst in der
Kursstufe durchgefiihrt, so besteht die Moglichkeit die Logarithmusfunktion von den
Lernenden selbst skizzieren zu lassen. Das ist eine Kompetenz die auch im Bildungs-
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plan in Jahrgangsstufe 11/ 12 verankert ist (Ministerium fiir Kultur, Jugend und
Sport Baden-Wiirttemberg, 2024, S. 47).

Wird in der langeren Version des fiinften Arbeitsblattes die Losung des Optimie-
rungsproblems von den Lernenden numerisch bestimmt, so wird damit ein algo-
rithmisches Verfahren entwickelt, was ebenfalls zu den benannten Kompetenzen der
Leitidee Zahl und Operation z&hlt (Kultusministerkonferenz, 2022, S. 16). Die Kom-
petenz umfasst das ,,[W]ahlen, [B]eschreiben und [Blewerten [von| Vorgehenswei-
sen und Verfahren, denen Algorithmen bzw. Kalkiile zu Grunde liegen und [das]
[Aus|fithren diese[r] [...]* (Kultusministerkonferenz, 2022, S. 16) sowie das ,,[Ijmple-
mentieren einfes] algorithmische[n] Verfahren[s] [...] mit digitalen Mathematikwerk-
zeugen“ (Kultusministerkonferenz, 2022, S. 16).

Das Lernmaterial kniipft somit an das Vorwissen der Lernenden aus den Leitideen
Zahl und Operation sowie Daten und Zufall bis einschliellich der 9. Jahrgangsstufe
an. Aufgrund der Komplexitéit einiger mathematischer Methoden, die im Material
zur Anwendung kommen, wird jedoch empfohlen, das Lernmaterial nicht bereits in
der 9., sondern erst ab der 10. Jahrgangsstufe einzusetzen.

Das Material kann zudem als Ausgangspunkt fiir das Erarbeiten weiterfithrender
Inhalte dienen. Die Beschreibung stochastischer Prozesse durch Ubergangsmatrizen
ist beispielsweise in manchen Bundesldndern sogar explizit Teil des Lehrplans der
Kursstufe (Kultusministerkonferenz, 2012, S. 18). Da die Darstellung eines stochas-
tischen Prozesses als Ubergangstabelle im Lernmaterial erarbeitet wird, kann das
Material in diesen Bundeslandern als einfiihrendes Beispiel verwendet werden.

Anbindung an Curricula des Fachs Informatik

Auch der Lehrplan des Fachs Informatik bietet vielfiltige Ankniipfungspunkte. Mit
der geplanten Bildungsreform befindet sich das Fach Informatik aktuell im Um-
bruch. Das Auslaufen des Fachs IMP (Informatik, Mathematik, Physik) wird von
der Einfithrung eines eigenstandigen als ,,Informatik und Medienbildung® bezeich-
nete Pflichtfachs begleitet, dessen Inhalte sich zum Teil an den bisherigen Informa-
tikanteilen des Fachs IMP orientieren sollen. Ab dem Schuljahr 2025/26 soll dieses
Pflichtfach durchgéngig von Jahrgangsstufe 5 bis 11 eingefithrt werden (Ministe-
rium BW, 2024b). Das Thema Kiinstliche Intelligenz, was sich derzeit weder im
Mathematik- noch im Informatik-Lehrplan explizit findet, soll in diesem Fach einer
der Kerninhalte sein (Ministerium BW, 2023b). Das hier entwickelte Lernmaterial
wiirde sich ideal fiir den Einsatz in diesem Fach eignen. Konkrete zugehorige Bil-
dungsplane fiir das Fach Informatik und Medienbildung sind nach aktuellem Kennt-
nisstand noch nicht einsehbar, weshalb hier sowohl Bezilige zum Informatik-Anteil
des Fachs IMP als auch zu den Lehrplaninhalten des Informatikunterrichts in der
Oberstufe aufgezeigt werden.

Im Lernmaterial finden sich insbesondere Inhalte des Informatikunterrichts aus Jahr-
gangsstufe 9. Auf Arbeitsblatt 4 und manchen Zusatzarbeitsblittern (insbesondere
derer mit offener Aufgabenstellung) ist beispielsweise die Ersetzung von Liicken in
einfachen Algorithmen oder in den Zusatzblattern auch die Entwicklung einfacher
Algorithmen notwendig. Damit adressiert das Lernmaterial Kompetenzen, die im
Bildungsplan Informatik in Jahrgangsstufe 9 zentral sind. Hier sollen ,,Algorithmen
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mit den Grundbausteinen Anweisung, Bedingung, Schleife und Verzweigung sowie
unter Verwendung von Variablen in einer geeigneten textuellen Programmiersprache
implementier|[t] [werden| “(Ministerium BW, 2020, S. 17) (Ministerium BW, 2016a,
S. 45). Damit das Lernmaterial auch fiir Schiilerinnen und Schiiler ohne Informatik-
kurs zugénglich bleibt, sind auf Arbeitsblatt 4 ausfiihrliche Hilfe-Karten platziert,
sodass die jeweiligen Aufgaben auch ohne Programmierkenntnisse bearbeitet wer-
den konnen. Auch der Graph wird als Datenstruktur in der 9. Jahrgangsstufe im
Informatikunterricht bereits kennengelernt, um Probleme tibersichtlich darstellen zu
kénnen (Ministerium BW, 2020, S. 11; Ministerium BW, 2016a, S. 15).

Zudem fordert die Entwicklung eines Optimierungsverfahrens gezielt das algorithmi-
sche Denken. Der Bildungsplan fiir den IMP-Unterricht nennt explizit die vollstandi-
ge Suche (Ministerium BW, 2016a, S. 58), die erfahrungsgeméf von den Lernenden
gewdhlt wird. Dieser Ansatz soll implementiert und in Bezug auf dessen Grenzen
kritisch reflektiert werden (Ministerium BW, 2016a, S. 58).

Anbindung an Curricula des Fachs Deutsch

An das Fach Deutsch gibt es ebenfalls verschiedene Ankniipfungspunkte. So lassen
sich bei der Diskussion der Grenzen des entwickelten Sprachmodells gezielt Ver-
bindungen herstellen, insbesondere im Hinblick auf grammatikalische Regeln — ein
zentrales Thema des Deutschunterrichts in verschiedenen Jahrgangsstufen (Ministe-
rium BW, 2024a).

Wird das Zusatzblatt zur Untersuchung der Rolle der Qualitat der Daten bearbeitet,
so konnen weitere Ankniipfungspunkte gefunden werden. Im Lernmaterial werden
Wortvorschlige zweier Sprachmodelle verglichen, die mit Trainingsdatensitze un-
terschiedlicher Entstehungszeit trainiert wurden. Dabei wird deutlich, dass sich die
Verwendung bestimmter Worter oder Wortsequenzen iiber Jahrzehnte und Jahr-
hunderte hinweg verandert hat. Dadurch wird das Phdnomen des Sprachwandels
aufgezeigt und dessen Auswirkungen auf die Wahl eines geeigneten Trainingsda-
tensatzes diskutiert. Wahrend diese Aspekte bereits im Standardmaterial bei der
Diskussion zu Grenzen des Modells aufgegriffen werden, erfolgt auf dem Zusatzblatt
zur Rolle der Daten eine vertiefte Auseinandersetzung. Dazu passende Kompetenzen
sind im Bildungsplan des Fachs Deutsch an verschiedenen Stellen verankert. So ist
beispielsweise in den Jahrgangsstufen 9/10 eine Auseinandersetzung mit Anglizis-
men und Bedeutungsverédnderungen von Woértern als Phanomene des Sprachwandels
vorgesehen (Ministerium BW, 2024a, S. 60).
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14 Erfahrungswerte und didaktische
Reflexion

14.1 Bisherige Erfahrungen

Um eine erste Einschitzung zur Eignung des Lehr- und Lernmaterials fiir mathe-
matische Modellierungsprojekte zu gewinnen, wurde es im Rahmen des CAMMP-
Projekts in verschiedenen Modellierungsveranstaltungen erprobt. Auf Basis der da-
bei gewonnenen Erkenntnisse wurde das Material in mehreren Iterationsschritten
weiterentwickelt. Ziel dieser Testdurchlaufe ist es zudem, eine vorlaufige Bewertung
des Interesses und der Motivation der Lernenden, der Angemessenheit des Schwie-
rigkeitsgrades sowie des erzielten Lernfortschritts vorzunehmen. Dazu wurden die
Lernenden wahrend der Durchfiihrung beobachtet, und es wurden nach der Veran-
staltung Umfragen zur Selbsteinschatzung durchgefiithrt. Es sei jedoch betont, dass
weiterfiihrende Untersuchungen wie Leistungstests oder detaillierte Analysen der
Antworten auf einzelne Aufgaben notwendig sind, um fundierte Aussagen iiber den
Lernzuwachs und den langfristigen Lernerfolg treffen zu konnen.

Das Material wurde bereits mit rund 200 Schiilerinnen und Schiilern der Jahrgangs-
stufen 10 bis 13 des Gymnasiums eingesetzt. Tabelle 14.1 zeigt eine Ubersicht iiber
alle zum entwickelten Lehr- und Lernmaterial durchgefithrten Modellierungsveran-
staltungen. Es ist zu sehen, dass die Modellierungsaktivitédten sowohl in Tagesver-
anstaltungen als auch in Form von Unterrichtsreihen stattfanden. Auch die Teilneh-
menden unterscheiden sich in den verschiedenen Durchfithrungen. Etwa die Halfte
der Workshops fand mit einzelnen interessierten Schiilerinnen und Schiilern in aufler-
schulischen Veranstaltungen, wie etwa dem MINT EC Forum, der Modellierungs-AG
oder dem Projektkurs ,Médels machen MI(N)T — mit Mathe und KI reale Proble-
me 16sen” (Hofmann und Schénbrodt (2024); Hofmann et al. (2024)) statt, wiahrend
die weiteren Veranstaltungen mit einem Klassen- beziehungsweise Kursverband er-
folgten. Somit ergeben sich sehr verschiedene Lernsettings von freiwilligen zeitin-
tensiven Modellierungsaktivitdten an auflerschulischen Lernorten bis hin zu einem
unterrichtsnahen Einsatz des Materials als Unterrichtsreihe in einem Kurs- bezie-
hungsweise Klassenverband. Die jeweilige unterschiedliche Zusammensetzung sorgt
dementsprechend auch fiir sehr unterschiedlich heterogene Lerngruppen. Insbeson-
dere durch den Einsatz der Materialien fiir Klassenverbéande der Jahrgangsstufe 10,
wo von einer sehr heterogenen Zusammensetzung ausgegangen werden kann, wird
die Eignung des Materials fiir heterogene Gruppen erprobt.
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Tabelle 14.1: Tabellarische Ubersicht iiber durchgefithrte Modellierungsprojekte
mit dem Lernmaterial zur Wortvorhersage. In den mit * markierten
Veranstaltungen wurde in einem erweiterten Zeitrahmen das Zusatz-
material zu weiterfithrenden offenen Problemstellungen bearbeitet.

Veranstaltung Anzahl Lernende Jahrgangsstufe
Modellierungstage im Rahmen des

1 11 11-1
MINT EC Forums* 30 (19 m, 11 w) ’
Unterrichtsreihe im Rahmen der Inspi-
rationsweek der Digitalen Drehtiir 6 (5m, 1w) 10-1
Unterrichtsreihe im Rahmen einer
Modellierungs-AG 9 (@ im, 2wy 10-13
Unterr1§ht§re1he mit Lel.stungskurs Ma- 13 (11 m, 2 w) 1
thematik eines Gymnasiums
Modellierungstag im Rahmen des
MINT Feriencamps des Cyber Forums 9 (& u, 2 ) 10- 11
Modellle'rungstag mit Schulklasse eines 18 (6 m, 12 w) 10
Gymnasiums
Unterrichtsreihe im Rahmen des
Schnupperkurses am KIT* €8 n, 2 ) 9-12
Modellle}“ungstag mit Schulklasse eines 23 (10 m, 12 w, 1 d) 10
Gymnasiums
Modellierungstag mit Leistungskurs
Mathematik eines Gymnasiums 1y (1 mm, 4 ) 12
Unterrichtsreihe im Rahmen des Pro-
jektkurses ,Médels machen MI(N)T* 10 (10 w) 10-12
Modellle}"ungstag mit Schulklasse eines 23 (14 m, 9 w) 10
Gymnasiums
Modellierungs-Doppelstunde mit
Schulklasse eines Gymnasiums 18 (10 m, 8 w) 10
Modellierungs-Doppelstunde mit
Schulklasse eines Gymnasiums 15 (UL 0, & ) =
Unterrichtsreihe im Rahmen des Pro- 6 (6 w) 10 - 13

jektkurses KI fiir Madels
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14.1 Bisherige Erfahrungen

Beobachtungen und daraus resultierende Anpassungen des
Lernmaterials

Es folgt eine Ubersicht iiber zentrale Beobachtungen aus den Durchfiihrungen der
Modellierungsveranstaltungen. Dabei wird auf die Antworten der Schiilerinnen und
Schiiler wihrend der Plenumsphasen eingegangen, und die beobachteten Lernschwie-
rigkeiten werden beschrieben. Gleichzeitig wird dargelegt, an welchen Stellen im Ma-
terial Anderungen vorgenommen wurden, um den beobachteten Lernschwierigkeiten
zu begegnen.

In der ersten Version dieses Lernmaterials wurden deutlich weniger Schritte im Hin-
tergrundcode ausgelagert, und die Implementierung des Uni-, Bi- und Tri-Gramm-
Modells musste unter Anleitung selbst vorgenommen werden. Aufgrund der be-
grenzten Programmierkenntnisse der Lernenden erwies sich dieser Ansatz als zu
anspruchsvoll und technisch fokussiert, wodurch die mathematischen Erkenntnisse
in den Hintergrund traten. Die Automatisierung des Prozesses der Berechnung und
Abspeicherung der relativen Haufigkeiten wurde daher grofitenteils ausgelagert. Die
urspriinglichen Aufgaben wurden zu Zusatzblattern umgestaltet. Diese konnen von
Schiilerinnen und Schiilern, die stirker an der technischen Umsetzung interessiert
sind, bearbeitet werden.

Bei der Bearbeitung des ersten Arbeitsblattes konnten ansonsten kaum Schwierig-
keiten festgestellt werden. Als eine Hiirde in den ersten Durchfiihrungen stellte sich
jedoch das Aufstellen einer allgemeinen Formel fir die relative Héufigkeit heraus.
Viele forderten an dieser Stelle die Unterstiitzung der Betreuenden ein. Es konn-
te beobachtet werden, dass ihnen die Verallgemeinerung vom Beispiel schwer viel.
Daher wurde ein Zwischenschritt hinzugefiigt, indem die Berechnung der relativen
Héaufigkeit erst einmal fiir ein konkretes Beispiel formal notiert werden soll. Zudem
wurde der Schritt des Aufstellens einer allgemeinen Formel zweigeteilt: Zunéchst
sollen diejenigen Groflen genannt werden, welche fiir die Berechnung der relativen
Héufigkeit notwendig sind. Anschliefflend soll die Formel aufgestellt werden.

In der nachfolgenden Besprechungsphase wurden nach der Sicherung auch Proble-
me des Modells und Ideen fiir mogliche Modellverbesserungen gesammelt. Haufig
wurde hier als Erstes die Verwendung eines gréfleren Trainingsdatensatzes genannt.
Die entscheidende Rolle der Daten fiir Sprachmodelle scheint somit deutlich ge-
worden zu sein. Ebenfalls wurde in nahezu jeder Durchfiihrung vorgeschlagen, dass
die Wortvorgeschichte fiir einen starkeren Kontextbezug der Vorschlage erweitert
werden kann und dass bei einer ungesehenen Wortvorgeschichte die im Trainings-
datensatz am haufigsten enthaltenen Worter vorgeschlagen werden. Damit wurde
bereits die zugrunde liegenden Ideen sowohl des Tri-Gramm-Modells als auch des
Uni-Gramm-Modells genannt.

Bei der Bearbeitung des zweiten Arbeitsblattes ist aufgefallen, dass die Anpassung
des Ubergangsgraphen an den erweiterten Trainingsdatensatz duflerst selten Proble-
me bereitete. Es konnte allerdings beobachtet werden, dass Lernende Schwierigkeiten
bei der Erstellung des Ubergangsgraphen fiir das Tri-Gramm-Modell hatten. Viele
hatten Probleme, zu erkennen, dass hier zwei Worter zu einem Knoten zusammenge-
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fasst werden miissen, und teilweise fiel auch die Berechnung der relativen Héufigkei-
ten schwer. Es wurden daher zwei ausfiihrliche aufeinander aufbauende Tippkarten
erganzt. Auf diesen wird das Erstellen des Ubergangsgraphen im Tri-Gramm-Modell
am Beispiel eines Ubergangs Schritt fiir Schritt erklirt.

Weitere Anpassungen wurden in Bezug auf die Kombination der N-Gramm-Modelle
vorgenommen. Die Riickfallstrategie war zu Beginn kein Teil des Lernmaterials. Bei
den ersten Durchfithrungen konnte allerdings beobachtet werden, dass diese Strategie
im Gegensatz zur Interpolation gehauft als Kombinationsmoglichkeit vorgeschlagen
wurde. Zum Beispiel auflerte eine Teilnehmerin die Idee ,Kénnen wir nicht einfach
eine kiirzere Wortsequenz suchen, wenn wir die lange [Wortsequenz| im Datensatz
nicht finden?“!. Zur Riickfallstrategie wurde deshalb ein Zusatzblatt entwickelt, so-
dass interessierte Lernende ihre vorgeschlagene Idee auch tatsédchlich weiterverfolgen
konnen. Bei der Bearbeitung von Arbeitsblatt 3 konnten keine Hiirden festgestellt
werden.

Bei der Sammlung verschiedener Bewertungskriterien wurden die Zeitersparnis und
die Einsparung der Tastenanschliage besonders haufig genannt. Die Liste der mog-
lichen Bewertungskriterien wurde daher angepasst und um diese beiden Vorschlage
ergidnzt. Zudem wurde die Trefferrate als mogliches Bewertungskriterium benannt.
Zum Beispiel duflerte eine Teilnehmerin ,Man konnte das gewiinschte Wort mit dem
vorgeschlagenen Wort vergleichen und dann alle [Ubereinstimmungen| zéhlen.. In
einer einzelnen Durchfiihrung wurde auflerdem angeregt, die Ubergangswahrschein-
lichkeiten fiir den Ubergang von verschiedenen Wortvorgeschichten zu dem Wort,
das man sich jeweils als Vorschlag wiinscht, zu erfassen — ein Ansatz, der letztlich
der Kreuzentropie zugrunde liegt. Dass dieser Vorschlag sonst nicht geduflert wurde,
ist angesichts der anderen intuitiven Kriterien nicht iiberraschend.

Bei der Bearbeitung von Arbeitsblatt 4 konnten die meisten Schwierigkeiten beob-
achtet werden, was aufgrund der hohen Komplexitiat des Arbeitsblattes zu erwarten
war. Zu den Herausforderungen zéhlte zum einen die Bestimmung der Modellwahr-
scheinlichkeit. Viele Lernende hatten zwar die Idee, ein Baumdiagramm zu zeichnen,
um die Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit zu erleichtern, doch der Umgang
mit einer groflen Anzahl an Pfaden fiel ihnen schwer. Daher wurde ein zusétzlicher
Tipp hinzugefiigt, der zeigt, wie nicht relevante Pfade durch einen einzigen zusam-
mengefasst angedeutet werden kénnen.

Zum anderen wurde festgestellt, dass die Grenzwertuntersuchung der Logarithmus-
funktion schwer fiel. Diese soll bei der Bewertung des nicht geglétteten Sprach-
modells vorgenommen werden. Besonders Schiilerinnen und Schiiler der 10. Jahr-
gangsstufe hatten Schwierigkeiten, vermutlich da sie weder die Logarithmusfunktion
noch deren Grenzverhalten im Unterricht behandelt hatten (vgl. Abschnitt 13.3).
Die Kurzeinfithrung zur Logarithmusfunktion im Plenum im Rahmen der Einfiih-
rung der Kreuzentropie schien daher dafiir, dass viele Inhalte neu waren, zu knapp
gewesen zu sein. Es wurde daher in den folgenden Durchfithrungen fiir Lerngrup-
pen der 10. Jahrgangsstufe ausfiihrlich iiber den Graphen der Logarithmusfunktion

'Rechtschreib- und Interpunktionsfehler wurden in diesem und den nachfolgenden Schiilerzitaten
zur besseren Lesbarkeit korrigiert.
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und deren FEigenschaften im Plenum gesprochen sowie bereits dessen Grenzverhal-
ten (propéadeutisch) diskutiert. Zusétzlich wurden weitere gestufte Tipps ergénzt, die
schrittweise weitere Informationen oder gezielte Leitfragen zur Losung der Aufgabe
bereitstellen.

Auch die Termumformungen zur Berechnung der Kreuzentropie fiir das Zufalls-
Modell bereiteten einigen Lernenden Schwierigkeiten. Daher wurden auch hier aus-
fithrliche gestufte Tippkarten ergdnzt sowie eine Informationskarte zu den Logarith-
musgesetzen hinzugefiigt.

In der anschliefenden Besprechung sollte erklart werden, weshalb die Modellwahr-
scheinlichkeit sehr klein ist und welche Vorteile das Logarithmieren der Modellwahr-
scheinlichkeit hat. In allen Durchfiihrungen konnten die Lernenden dazu korrekte
Erklérungen formulieren. Darunter zéhlt zum Beispiel die folgende Erklarung:

,Die Werte werden so klein, denn wenn man 1/6 mal 1/6 mal 1/6 und
so weiter rechnet ist das Ergebnis fast null. Wenn man aber den Loga-
rithmus nimmt, berechnet man 1/6 plus 1/6 plus 1/6 und so weiter und
das ist fiir den Computer leichter zu rechnen.

Auflerdem deuten die Wortmeldungen der Teilnehmenden darauf hin, dass sie bereits
durch unsystematisches Ausprobieren verschiedener Gewichtungen und das Bestim-
men der Kreuzentropie erkannt haben, dass eine gezielte Suche nach dem Minimum
der Kreuzentropie eine sinnvolle Strategie zur Festlegung der optimalen Gewichte
ist.

In der kurzen Variante des fiinften Arbeitsblattes fielen keine Schwierigkeiten auf.
Die léngere Version des Arbeitsblattes wurde nur mit leistungsstarken und beson-
ders motivierten Lerngruppen durchgefiihrt (vgl. Tabelle 14.1). Dabei konnten alle
Zweier-Teams mit gar keiner bis wenig Unterstiitzung einen Optimierungsalgorith-
mus entwickeln. Abbildung 14.1 zeigt beispielhaft eines von einer Gruppe entwickel-
te Optimierungsverfahren. Die vollstandige Suche war dasjenige Optimierungsver-
fahren, das als einziges von den Lernenden entwickelt wurde und zwar nach ihrer
Aussage in vielen Féllen auch ohne dass davor die Tipps, die ohnehin zu diesem
Optimierungsverfahren fiihren, genutzt wurden. Zudem schien die Problemstellung
die Lernenden zu aktivieren und ihren Ehrgeiz zu wecken, unter allen Teams die
genaueste Losung zu finden.

In der abschlieBenden Diskussion iiber Probleme und Grenzen des Modells betei-
ligten sich die Teilnehmenden in den meisten Durchfiihrungen intensiv. Wiederholt
genannte Kritikpunkte am entwickelten Sprachmodell waren:

 die fehlende Beriicksichtigung grammatikalischer Regeln,
 die fehlende Anpassung der Wortvorschlége an den personlichen Schreibstil,

o teilweise Rechtschreibfehler in den Wortvorschldgen, da kein Abgleich mit ei-
nem Worterbuch erfolgt,

o die nur begrenzte Erfassung des Satzkontextes.
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# Hier ist Platz fir deinen Code!
min = 18.9
gz = (@,0,0,8)

for g1 in @:168
for g2 in @:(189-g1)
for g3 in @:(106-gl-g2)
gé = 188 - gl - g2 - g3

tmp = KE(g@/lee,gl/108,g2/168,g3/108)
if tmp < min

min = tmp
gz = (g@,g1l,82,83)
end
end
end
end
print(min)
print(gz)

Abbildung 14.1: Entwickeltes Optimierungsverfahren einer Lerngruppe

Auch bei der Sammlung von problematischen Aspekten bei der Nutzung und Ent-
wicklung von Sprachmodellen brachten sich die meisten sehr aktiv ein. Unter den
bereits in Abschnitt 13.2.6 genannten problematischen Punkten, wurde besonders
haufig die Beeinflussung des Sprachverhaltens genannt. So wurde beispielsweise dis-
kutiert, dass Texte durch die Nutzung solcher Systeme anders klingen als man sie
selbst formulieren wiirde, und dass es dadurch leichter féllt, sich als jemand ande-
res auszugeben. Zudem wurden Bedenken hinsichtlich eines moéglichen Verlusts von
Kreativitdt und Rechtschreibkompetenzen geduflert, wenn man sich zu stark auf
Assistenzsysteme beim Schreiben verlésst. In einer Durchfiihrung wurde auflerdem
kritisch hinterfragt, welche Rolle Vorurteile in den Trainingsdaten spielen und wie
sich diese auf die generierten Texte auswirken konnen.

Selbsteinschdatzung der Lernenden laut der schriftlichen
Befragung

Erganzend zu den Beobachtungen in den Durchfiihrungen werden hier die Ergebnisse
der schriftlichen Befragung zusammengefasst. Eine Ubersicht der Evaluationsergeb-
nisse ist in Anhang C.2 zu finden. Es ist anzumerken, dass nicht alle Lernenden
an der Umfrage teilgenommen haben und auch diejenigen, die teilnahmen, nicht
unbedingt alle Fragen beantwortet haben.

In der Evaluation stimmten 120 von 141 Lernenden der Aussage, dass sie das mathe-
matische Modellieren durch den Workshop besser begriffen haben, eher oder vollig
zu, und auch beim Lernzuwachs wurde die mathematische Modellierung in vielen
Fallen hervorgehoben. Dies deutet darauf hin, dass der Workshop einen Beitrag da-
zu leistet, das Konzept der mathematischen Modellierung besser zu verstehen. Die
folgenden beispielhaften Antworten auf die Frage “Was hast du fiir dich personlich
durch die Teilnahme am Workshop gelernt?“ unterstreichen zudem, dass die Bedeu-
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tung der Mathematik fiir den Alltag erfahrbar geworden ist, was eines der Teilziele
der entwickelten Lernmaterialien darstellt (vgl. Abschnitt 4.1):

o Ich habe gelernt, dass Modellierung im Alltag Anwendung findet*

o ,Ich fand den Einblick in die Generierung von Wortvorschlagen sehr interessant
und es war ein sehr gutes Beispiel dafiir, wie mathematische Modellierung im
Alltag Anwendung findet .

o ,Wo im Alltag Mathe und Informatik dahinter steckt*

e , Wie manche Dinge so stark von der Mathematik abhdngen*

o ,Ich habe gelernt, wie man Stochastik bei realen Problemen anwendet.”
o ,Wie Mathe in der Realitiat benutzt wird*®

Auch die Gestaltung und der Aufbau der Arbeitsblatter wurden héufig gelobt, wie
die folgenden beispielhaften Zitate zeigen:

o ,Die Présentation und die Arbeitsbldtter waren gut gestaltet und uns wurde
alles gut erklart.”

e ,Vielen Dank fir diesen Workshop, er ist sehr hilfreich und interessant, und
wie ihr die Themen erklart und wie die Arbeitsblatter aufgebaut sind, ist sehr
toll.*

o ,die gute Strukturierung des Erarbeiten der neuen Inhalte®

Zudem stimmten 120 von 140 Lernenden der Aussage ,,Die Gestaltung der Arbeits-
blatter fand ich gut* vollig oder eher zu, und die allermeisten Lernenden (133 von
143) fanden, dass die Inhalte klar vermittelt wurden.

Sowohl die automatischen Riickmeldungen als auch die Tipps wurden insgesamt als
hilfreich empfunden. Der Aussage, dass sie hilfreich seien, stimmten im Fall der Tipps
91 von 137 und im Fall der Riickmeldungen 110 von 140 Teilnehmende vollig oder
eher zu.

Der Schwierigkeitsgrad der Aufgaben scheint insgesamt angemessen gewesen zu sein.
Die Mehrheit der Lernende (110 von 140) stimmte der Aussage, dass die Aufgaben
zu einfach seien, gar nicht oder eher nicht zu. Ahnlich sehen die Antworten auf die
Aussage, dass die Aufgaben zu schwierig sind, aus. Nur sechs Personen stimmten der
Aussage vollkommen zu, 44 Lernende stimmten dem eher, 66 stimmten eher nicht
und 27 gar nicht zu. Zusatzlich unterstrichen wird diese Feststellung von verschie-
denen Freitextantworten, darunter zum Beispiel die Antwort ,Verstandliche Texte
und fordernde, aber nicht unmégliche Aufgaben, haben das Verstédndnis des Themas
sehr erleichtert®. Die Mehrheit (95 von 141) stimmten auBerdem vollkommen oder
eher zu, dass sie die Aufgaben eigenstindig bearbeiten konnten.

Der Umgang mit der Programmiersprache stellte fiir mehr als die Halfte der Teil-
nehmenden keine Herausforderung dar. Dies mag daran liegen, dass auflerhalb der
Zusatzblatter nur einzelne Liicken im Code erganzt werden miissen und bendétigte
Befehle in der Aufgabenstellung angegeben sind. 48 von 138 Lernenden stimmten
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der Aussage, dass der Umgang mit der Programmiersprache ihnen schwer fiel, aller-
dings eher oder vollig zu. Wie bereits in Abschnitt 14.1 beschrieben, wurde daher
der technisch fokussierte Anteil insbesondere in den ersten beiden Arbeitsbléttern
erheblich reduziert.

Die Plenums- und Arbeitsphasen sowie die Pausen scheinen zeitlich geeignet platziert
worden zu sein. 73 von 143 Personen stimmten der Aussage vollkommen zu, dass die
Lern- und Arbeitszeit angemessen war, und 50 stimmten ihr eher zu.

Das selbstgesteuerte Arbeiten an den Arbeitsblattern wurde in der schriftlichen Eva-
luation als sehr positiv hervorgehoben. So wurde auf die Frage ,,Was hat dir beson-
ders am Workshop gefallen?“ unter anderem die Antworten

o ,Freies und selbststdndiges Arbeiten*
o ,dass wir mehr oder weniger alleine und selbststdndig arbeiten durften

o, Selbststdndigkeit, aber wenn man eine Frage hatte waren die Betreuer hilfs-
bereit*

o ,Die Selbststandigkeit, aber auch, wie der Workshop generell aufgebaut war*
gegeben.

In den Freitextantworten wurde zudem auch die Aktualitdt (1x) und Relevanz des
Themas (1x) sowie der Alltagsbezug des Themas (6x) positiv hervorgehoben.

Eines der Hauptziele des Workshops ist die Aufklarung tiber die Funktionsweise von
KI-Systemen (vgl. Abschnitt 4.1). Einige der Freitextantworten legen nahe, dass
mit diesem Workshop dieses Ziel erreicht werden konnte. Dazu zdhlt die Antwort
zur Frage, ob etwas besonders gut gefallen hat und wenn ja, was: ,,Ja, zu sehen,
dass aus kleinen Schritten ein Programm zusammengesetzt wurde, das einen in sich
stimmigen Satz ausgeben konnte. und die Antworten zum Lernzuwachs:

o viel iiber KI-Wortvorschlage und wie man diese programmiert*
o ,wie KIs fiir Wortvorschldge funktionieren und auf was fiir Dinge diese achten.”
o ,, Wie KI tiberhaupt funktioniert!“

o ,[...] wie KI’s fiilr Wortvorschlidge funktionieren und auf was fiir Dinge diese
achten.”

Die Bewertung des Workshops insgesamt fiel sehr gut aus. 128 von 153 Teilnehmen-
den stimmten der Aussage, dass sie den Workshop weiterempfehlen wirden, eher
oder vollig zu. Zudem gaben 71% der Lernenden dem Workshop die Schulnote sehr
gut und alle anderen bewerteten den Workshop mit der Note gut.

Die Evaluation des Lernmaterials im Rahmen des CAMMP-Projekts zeigt damit
insgesamt eine positive Riickmeldung der Lernenden. Sowohl die Gestaltung und
der Aufbau der Arbeitsblatter als auch die Betreuung und die Moglichkeit zum
selbstgesteuerten Arbeiten wurden positiv bewertet, und auch die Schwierigkeit der
Aufgaben scheint angemessen zu sein. Obwohl weitere detaillierte Untersuchungen
notwendig sind, um den langfristigen Lernerfolg umfassend zu beurteilen, deuten die
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vorliegenden Ergebnisse darauf hin, dass das entwickelte Lernmaterial die Vermitt-
lung von KI-Kompetenzen und mathematischen Inhalten im Kontext der Wortvor-
hersage sinnvoll ermoglichen.

14.2 Reflexion

Dieses Kapitel reflektiert, inwiefern die in Kapitel 7 genannten Design-Prinzipien in
diesem Lehr- und Lernmaterial umgesetzt werden.

Die Entwicklung eines Sprachmodells erfolgt in der Praxis aufgrund der interdiszipli-
naren Natur der Problemstellung automatisch in Zusammenarbeit mit unterschied-
lichen Fachrichtungen (vgl. Kapitel 7, DP3). Neben mathematischen und informa-
tischen Kompetenzen ist bei der Entwicklung auflerdem Wissen aus der Linguis-
tik notwendig. Dieser Interdisziplindre Charakter spiegelt sich auch im Lehr- und
Lernmaterial wieder. Der Fokus liegt auf dem Fach Mathematik, es gibt aber An-
kniipfungspunkte zu anderen Fachern (vgl. Abschnitt 13.3) wie beispielsweise zum
Fach Deutsch, indem thematisiert wird, welche syntaktischen Fehler beim durch das
Sprachmodell generierten Text auftreten.

Auch innermathematisch erméglicht die Problemstellung Verkniipfungen (vgl. Ka-
pitel 7, DP3). So liegt bei dieser Problemstellung der Fokus zwar auf stochastischen
Konzepten, dennoch werden aus dem Bereich Analysis Eigenschaften der Logarith-
musfunktion fiir die Bewertung des N-Gramm-Modells naher untersucht, sowie ein
Optimierungsproblem fiir das Festlegen der Gewichte aufgestellt (vgl. Abschnitt
13.3).

Assistenzsysteme, die Smartphonenutzende beim Tippen von Nachrichten unter-
stiitzen, stellen ein Kontext aus der Lebenswelt der Lernenden dar. Diese Systeme
verwenden sie haufig mehrmals tédglich, wenn sie mit Freunden chatten. Der Pro-
blemkontext wird daher als relevant fiir die Lernenden eingeschétzt (vgl. Kapitel
7, DP5). Schiilerinnen und Schiiler kennen und verstehen somit die praktische Si-
tuation und konnen dementsprechend das Modell eher bewerten, wie wenn sie die
Erfordernisse des Modells nicht nachvollziehen konnen.

Die Frage nach der Funktionsweise von Assistenzsystemen wie dem System zur Wort-
vorhersage léasst sich zudem als authentisch einstufen, da sie bereits von Forschenden
bei der Entwicklung solcher Systeme untersucht wurde (vgl. Kapitel 7, DP5). Im vor-
liegenden Lernmaterial wird das N-Gramm-Modell als Sprachmodell verwendet, ein
im Bereich NLP etabliertes Verfahren (Jurafsky & Martin, 2023). Bis vor wenigen
Jahren wurden N-Gramm-Modelle auch in namhaften Assistenzsystemen wie Goo-
gle Keyboard eingesetzt (Hard et al., 2019, S. 1). Damit sind die zugrunde liegenden
mathematischen Methoden und Verfahren als authentisch anzusehen (vgl. Kapitel
7, DP5). Seit 2019 verwendet Google jedoch neuronale Netze, die auch tibergrei-
fendere Kontextbeziige erfassen konnen (Hard et al., 2019, S. 2). Neuronale Netze
und insbesondere solche mit einer sogenannten Transformer-Architektur, die speziell
fiir die Verarbeitung sequenzieller Daten entwickelt wurde, haben sich inzwischen als
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Grundbaustein moderner Sprachmodelle, wie etwa bei ChatGPT, etabliert (Vaswani
et al., 2017, S. 3 - 5).

Dennoch bietet es sich aus mathematikdidaktischer Perspektive an, N-Gramm-
Modelle im Unterricht zu thematisieren. Im Vergleich zu neuronalen Netzen er-
moglichen N-Gramm-Modelle einen leichteren Einstieg, um zentrale mathematische
Konzepte von ML-Methoden zu vermitteln (vgl. Kapitel 7, DP4). Das grundlegende
Konzept — die Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten iiber relative Haufig-
keiten der Wortsequenzen — ist fiir die Lernenden intuitiv verstandlich. N-Gramm-
Modelle erlauben es zudem, grundlegende Schritte der Entwicklung eines Sprach-
modells nachzuvollziehen und insbesondere das Extrahieren von Informationen aus
Texten als Schliisselprozess zu verstehen. Am Beispiel des N-Gramm-Modells lassen
sich insgesamt alle zentralen Kompetenzen fordern, welche die Funktionsweise von
KI-Systemen betreffen und in Kapitel 6 als iibergreifende Lernziele formuliert sind
(vgl. Abschnitt 13.1).

Aus mathematischer Perspektive eignet sich das N-Gramm-Modell, weil fiir dessen
Verstandnis auf einem Grundlevel lediglich relative Haufigkeiten und mehrstufige
Zufallsexperimente notwendig sind. So kann an schulisches Vorwissen angekntipft
und auf bereits bekannten schulmathematischen Inhalten aufgebaut werden. Gleich-
zeitig konnen Grundprinzipien von Konzepten grundlegender Inhalte der Hochschul-
stochastik wie Markov-Ketten und die Maximum-Likelihood-Schétzung problembe-
zogen veranschaulicht werden. Diese werden im Lernmaterial zwar nicht explizit
benannt, konnen aber moglicherweise dazu beitragen, dass Lernenden die Inhalte in
ihrem Studium wiedererkennen und direkt ein Anwendungsbeispiel kennen.

Das N-Gramm-Modell bietet zudem die Moglichkeit, ein erstes Modell mithilfe von
Modifikationen Schritt fiir Schritt zu verbessern. Um die kognitive Belastung zu
reduzieren, wird daher zunachst das einfachste N-Gramm-Modell — das Bi-Gramm-
Modell — eingefiihrt (vgl. Kapitel 7, DP4). Anhand eines kleinen Beispieldatensat-
zes ermitteln die Lernenden relative Haufigkeiten der im Datensatz vorkommenden
Wortsequenzen. Die Automatisierung dieses Prozesses wird anschlieBend in der di-
gitalen Lernumgebung an das digitale Werkzeug ausgelagert. Durch eine Sammlung
von Problemen des bis dahin entwickelten Modells und Modellverbesserungen wie die
Kombination verschiedener N-Gramm-Modelle mit unterschiedlich langer Worthis-
torie kann das Modell Schritt fiir Schritt préazisiert und ein tatséchlich einsatzfahiges
Sprachmodell konstruiert werden, ohne kognitiv zu iiberfordern.

Der Modellierungskreislauf wird dabei mehrfach vollsténdig durchlaufen, auch wenn
die systematische Bewertung erst am Ende erfolgt. Die konkrete Modellverbesserung
wird durch die Lernumgebung vorgegeben, jedoch werden im Vorfeld zuerst die Pro-
bleme des bisher entwickelten Modells sowie Ideen zur Verbesserung im Plenum
gesammelt, um die Uberlegungen der Lernenden einzubeziehen. Alternativ kann die
Riickfallstrategie als zuséitzliche Modellverbesserung auf einem optionalen Arbeits-
blatt erkundet werden.

Die Reflexion iiber die Probleme des N-Gramm-Modells sowie eine Riickbesinnung
auf die zugrunde liegenden Modellannahmen verdeutlichen, dass die Modellierung
der realen Situation — der Generierung von Sprache — nicht beliebig genau sein kann.
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Die Komplexitéit der Sprachproduktion macht es schwierig, diese vollstandig in einem
Modell abzubilden und zeigt so gleichzeitig die Grenzen von KI-Systemen auf (vgl.
Kapitel 7, DP4).

Zuséatzlich wird in einem Zusatzblatt mit Schiilerinnen und Schiilern erarbeitet, wie
das entwickelte N-Gramm-Modell nicht nur zur Wortvorhersage, sondern auch zur
Generierung von ganzen Texten genutzt werden kann. Dadurch wird gezeigt, dass
Modelle mit kleinen Anpassungen héufig fiir unterschiedliche Zwecke eingesetzt wer-
den koénnen. Diese Tatsache bewusst zu machen, zahlt laut Pohjolainen und Heilio
(2016, S. 4) zu den Aspekten, die gutes Lernmaterial zur Modellierung zeigen sollte.

Neben den in Kapitel 9 genannten tbergreifenden methodischen Mafinahmen, die
die Kommunikationsfahigkeit fordern sollen, werden im Lernmaterial Aufgaben in-
tegriert, die ebenso dazu beitragen sollen. Dazu zahlen Aufgaben zur Sammlung von
Problemen und Modellverbesserungen sowie Reflexionsfragen, die im Rahmen der
Bewertung der Modelle beantwortet werden sollen. Des Weiteren erfordern besonders
die weiterfithrenden offenen Aufgaben einen Austausch zwischen den Lernenden, um
gemeinsam passende Algorithmen zu entwickeln (vgl. Kapitel 7, DP2).

In diesem Lernarrangement wird eine digitale Lernumgebung eingesetzt, um eine
bestmogliche Unterstiitzung bei der Bearbeitung des Modellierungsproblems zu ge-
wéhrleisten (vgl. Kapitel 7, DP1). Der Einsatz von didaktisch aufgearbeiteten Jupy-
ter Notebooks als Lernumgebung erleichtert die Verarbeitung umfangreicher Daten
erheblich, und zwar sowohl in der Trainings- als auch in der Testphase. In der Trai-
ningsphase kann das N-Gramm-Modell anstatt wie anfangs handisch mit drei Bei-
spielsidtzen nun mit grofleren Datensitzen trainiert werden. Ebenso unterstitzt das
digitale Tool die umfassende Bewertung der Modellergebnisse, indem es die Berech-
nung der Modellwahrscheinlichkeit auf einem Testdatensatz mit iiber zweitausend
Satzen problemlos ermoglicht. Zudem kénnen in der digitalen Lernumgebung die
Kreuzentropie von interpolierten Modellen mit unterschiedlicher Gewichtung durch-
gefithrt und damit eine Variation der Parameter des N-Gramm-Modells stattfinden.
Die digitale Lernumgebung ermoglicht es auch, die Durchfiithrung einzelner Verfah-
ren, wie beispielsweise das Optimierungsverfahren auf Arbeitsblatt 5 an das digita-
le Werkzeug auszulagern. Eine implementierte Anwendung, die basierend auf dem
trainierten Modell Wortvorschlége zu eingegebenen Sequenzen generiert, ermoglicht
zusétzlich die Simulation eines realen Anwendungsfalls. Dadurch kénnen die Funk-
tionsweise des Systems direkt reflektiert und dessen Grenzen erkundet werden. Au-
Berdem wird eine Verkniipfung der Entwickler- und Anwenderperspektive sowie der
theoretischen Uberlegungen und Praxis erzielt, wodurch die praktische Nutzen ma-
thematischer Methoden einmal mehr deutlich gemacht wird. Zugleich erhofft man
sich dadurch eine Steigerung der intrinsischen Motivation, indem Lernende direkte
Erfolge ihrer Uberlegungen sehen.

Insgesamt bietet die Unterrichtseinheit die Moglichkeit, Lernenden einen Einblick
in die Verarbeitung natiirlicher Sprache zu geben und damit die Funktionsweise der
Mathematik moderner Anwendungen wie generativen Sprachmodellen verstdndlich
zu machen. Zugleich ermoglicht sie das angeleitete Modellieren eines authentischen,
mathematisch reichhaltigen Problems unter Anwendung von Inhalten aus dem Bil-
dungsplan.
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15 Ausblick

Dieser Abschnitt gibt einen Ausblick auf mogliche Weiterentwicklungen des Lehr-
und Lernmaterials zur Wortvorhersage. Zunachst soll der Fokus auf weiterfithrende
Forschungsaspekte im methodisch-didaktischen Bereich gelegt werden.

Eine perspektivisch denkbare Weiterentwicklung betrifft die Gestaltung der digita-
len Lernumgebung. Derzeit basieren die Jupyter Notebooks des Lernmaterials auf
der Programmiersprache Julia. Eine Einschrankung dieser Implementierung ist, dass
interaktive Widgets wie beispielsweise Freitextantworten nicht direkt im Notebook
integriert werden konnen. Daher notieren die Lernenden ihre Freitextantworten der-
zeit auf einem separaten Antwortblatt. Das hat zur Folge, dass die Antworten nicht
alle gesammelt vorliegen und zum Beispiel berechnete Losungen getrennt von deren
Interpretation stehen. Eine mogliche Alternative wére die Umsetzung des Materials
in Python, wodurch eine vollstandig digitale Bearbeitung innerhalb der Lernumge-
bung moéglich wére. Zudem konnten weitere interaktive Elemente hinzugefiigt wer-
den. Eine Auswahl ist beispielhaft im Lernmaterial zur Spracherkennung zu sehen
(vgl. Anhang B).

Aktuell wird der Ubergang von der Datenanalyse zur beurteilenden Statistik auf
Arbeitsblatt 1 stéarker angeleitet. Der Hauptgrund liegt darin, dass viele mathema-
tische Inhalte in kurzer Zeit vermittelt werden missen, um alle fiir ML-Methoden
als relevant erachteten Lernziele adressieren zu kénnen. Will man stérker auf einen
Aufbau von Kompetenzen in der Stochastik fokussieren, so ist hier mit einem ande-
ren Zeitrahmen ein selbststandigeres Erarbeiten dieses Ubergangs moglich. Eichler
und Vogel (2009, S. 159 - 164) schlagen am Beispiel einer Aufgabe zum Schétzen
des Anteils roter Schokolinsen einer Siifligkeitenpackung vor, Lernende den Uber-
gang von der Datenanalyse zur beurteilenden Statistik selbststandig und explorativ
erarbeiten zu lassen. Anhand der Analyse mehrerer Schokolinsen-Packungen soll die
Wahrscheinlichkeit, mit der eine Schokolinse rot ist, geschétzt und eine Prognose
iiber die von der Produktion vorgesehene Haufigkeit der Farbe erstellt werden. Lei-
tend bei diesem Unterrichtsvorschlag ist die Frage ,,Gilt das immer?“, wodurch die
Datenanalyse und die Wahrscheinlichkeitsrechnung miteinander verbunden werden.
Angelehnt an dieses Vorgehen kénnen Lernenden nach der Analyse der Trainingsda-
ten die Fragen gestellt werden: Gelten die im kleinen Trainingsdatensatz beobachten
relativen Haufigkeiten immer? Wie sinnvoll ist es, fiir das Aufstellen von Prognosen
einen Trainingsdatensatz zu wéahlen, der nur aus drei Satzen besteht? Gelten die in
einem groferen Trainingsdatensatz beobachten relativen Héufigkeiten immer? Fiir
welche Art von Texten konnen die relativen Haufigkeiten besonders gute Prognosen
sein und fir welche eher nicht?
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15 Ausblick

Aus mathematisch-inhaltlicher Sicht ergeben sich ebenfalls interessante ankntipfende
oder vertiefende Anséitze, die in das entwickelte Modell integriert werden koénnten.
Bei der Entwicklung des Lernmaterials wurde statt des mathematisch formalen Zu-
gangs iiber die Bestimmung eines Schitzers fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten
die intuitive Interpretation der Schitzung/ Niherung der Ubergangswahrscheinlich-
keiten mithilfe der relativen Héufigkeiten gewahlt. Mit leistungsstarken Schiilerin-
nen und Schiilern der Kursstufe und entsprechendem Zeitrahmen wére es jedoch
denkbar, die Bestimmung eines Punktschéatzers fiir das Uni-Gramm-Modell anhand
des Maximum-Likelihood-Kriteriums — wie in Abschnitt 11.2 erlautert — zu er-
arbeiten. Die Punktschétzung wird in der Schule nur sehr oberfléchlich ohne das
Einfithren des Konzeptes einer Schétzfunktion behandelt (Biehler et al., 2023, S.
249). Die Multinomialverteilung kann als Verallgemeinerung der aus dem Mathema-
tikunterricht bekannten Binomialverteilung eingefiihrt werden. Die Giiltigkeit der
Logarithmusungleichung logz < x — 1 fiir > 0 kann zum Beispiel durch eine gra-
phische Visualisierung der Funktionen f(z) = logz und g(x) = x — 1 ersichtlich
gemacht werden. Alle weiteren Abschatzungen sind elementarer Natur und mit dem
Vorwissen aus der Schule verstédndlich. In diesem Zusammenhang konnte auch die
Auswirkung der Stichprobengrdéfle, also der Grofie des Trainingsdatensatzes, auf die
Genauigkeit der Schatzung fiir die Wahrscheinlichkeit im Uni-Gramm-Modell unter-
sucht werden. Das kann entweder formal wie in Abschnitt 11.2.1 untersucht werden
oder eher denkbar ist eine Untersuchung der Streuung der relativen Héufigkeiten fiir
unterschiedliche Datensatzgrofien.

Auf einem fortgeschritteneren Niveau kénnten auflerdem weitere Optimierungsver-
fahren zur Losung des in Aufgabenblatt 5 formulierten Optimierungsproblems un-
tersucht werden. Auch das Erarbeiten weiterer Verfahren zur Glattung des Sprach-
modells und deren Vergleich ist denkbar.
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16 Einleitung

Die Spracherkennung spielt eine entscheidende Rolle in zahlreichen Anwendungen
des téglichen Lebens sowie in der Industrie und Forschung. Sie bezeichnet den Pro-
zess des maschinellen Erkennens von gesprochener Sprache und somit des Umwan-
delns miindlicher Kommunikation in schriftliche Textform. Fiir den Menschen ist
das Verstehen von Sprache intuitiv, unterschiedliche Sprecher, Hintergrundgerausche
oder verschiedene Aussprechvarianten bereiten in der Regel keine Probleme. Die An-
nahme, automatische Spracherkennung sei einfach, erscheint daher naheliegend, trifft
allerdings definitiv nicht zu. Die Variabilitéit der gesprochenen AuBerung bereitet bei
der Klassifizierung der Auflerung grofie Schwierigkeiten. Wie dieses Problem mithilfe
von Mathematik gelost werden kann, wird in den folgenden Kapiteln erlautert.

Bereits in den sechziger Jahren wurden erste sehenswerte Ergebnisse in der Erken-
nung kontinuierlich gesprochener Sprache erzielt (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 325).
In den siebziger Jahren wurden die Systeme unter anderem durch die Entwicklung
der dynamischen Zeitanpassung noch leistungsfahiger (vgl. Abschnitt 17.3). Vor al-
lem seit der Ara der Kiinstlichen Intelligenz hat Spracherkennung an Bedeutung
gewonnen, da sie insbesondere bei der natiirlichsprachlichen Interaktion mit Assis-
tenzsystemen und humanoiden Robotern Anwendung findet. Das Spracherkennungs-
system Siri des Herstellers Apple kam 2011 auf den Markt und war damit nicht das
erste leistungsfahige Assistenzsystem, das fliefende Sprache verarbeitete, aber das
erste, welches einer breiten Offentlichkeit zugénglich gemacht wurde (Rauch, 2016).
Heute sind solche Sprachassistenten, die entweder direkt am Smartphone genutzt
werden oder als kleine Computer mit Lautsprecher in vielen Haushalten anzutreffen
sind, weit verbreitet. Vor allem die Bedienung durch Sprache machen diese Assis-
tenten attraktiv. Sprachbefehle wie , Alexa, spiele Musik® oder ,Siri, stelle einen
Timer“ lassen sich intuitiv formulieren und bieten eine unkomplizierte Alternative
zur Bedienung iiber komplexe Benutzeroberflichen. Sie kénnen zudem freihdndig
und nebenbei, etwa beim Kochen oder Sport treiben, erteilt werden. Solche Sprach-
dialogsysteme und Gerétesteuerungen, aber auch Diktiersysteme, zédhlen zu den ty-
pischen Anwendungsgebieten der Spracherkennung (Euler, 2006, S. 17).

Prinzipiell lassen sich Spracherkennungssysteme unter verschiedenen Gesichtspunk-
ten unterscheiden. Die Anpassungsfihigkeit an den Sprecher ist eine Moglichkeit.
Unterschieden wird dabei zwischen sprecherunabhéngigen Spracherkennungssyste-
men, bei welchen Auflerungen eines beliebigen Sprechers ohne zusétzliches Training
erkannt werden, und sprecherabhangigen Spracherkennungssystemen, die speziell fiir
einen bestimmten Sprecher trainiert werden. Je grofler die Anzahl der beriicksich-
tigten Sprecher, desto starker wird die Variation in den Sprachaufnahmen und desto
schwieriger wird die Erkennungsaufgabe. Zudem koénnen Spracherkennungssysteme
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16 Einleitung

nach dem Umfang der zu erkennenden Auflerung, zum Beispiel einzelne Worter oder
- weitaus schwieriger - flieend gesprochene Satze, sowie der Grofie des zu erkennen-
den Vokabulars unterschieden werden.

In dieser Arbeit wird die sprecherunabhéngige Einzelworterkennung betrachtet, bei
welcher davon ausgegangen wird, dass eine Auflerung nur ein einzelnes Wort umfasst.
Dieses Wort ist Teil eines kleinen vorgegebenen Vokabulars und es kénnen nur Woér-
ter aus dem Vokabular erkannt werden. Die Erkennung erfolgt sprecherunabhéngig
mittels eines Mustervergleiches. Die Einzelworterkennung mittels Mustervergleich
beinhaltet die Erstellung eines gesprochenen Musters fir jedes Wort im Vokabu-
lar. Bei der Erkennung eines gesprochenen Wortes wird dieses mit allen verfiigharen
Mustern verglichen. Als das erkannte Wort gilt jenes, dessen Muster am besten mit
dem zu erkennenden Sprachsignal iibereinstimmt.

Dieser Teil der Arbeit widmet sich einer stoffdidaktischen Analyse des Themas Ein-
zelworterkennung, welche in der Konzipierung und Erprobung von Lehr- und Lern-
material fiir einen Modellierungstag zum Thema Spracherkennung miindet. Kapitel
17 legt hierfiir zunéchst die mathematischen Grundlagen der Erstellung eines Ein-
zelworterkenners mittels Mustervergleich dar und arbeitet die zentralen mathema-
tischen Konzepte heraus. Die verwendeten Methoden werden didaktisch reduziert
und als ein Modellierungsworkshop in Form von digitalem Lernmaterial umgesetzt,
dessen Umsetzung in Kapitel 19 erlautert wird. Kapitel 20 zeigt auf, welche Er-
fahrungen bisher mit dem Einsatz der Lernmaterialien gemacht wurden und welche
Anpassungen am Material darauthin vorgenommen wurden. Es wird auflerdem erlau-
tert, wie die in Kapitel 7 vorgestellten Design-Prinzipien im Lernmaterial umgesetzt
werden und damit insbesondere dargelegt, weshalb sich die Einzelworterkennung als
Problemstellung fiir den mathematischen Modellierungsunterricht eignet.
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17 Theoretischer Hintergrund

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen der Einzelworterkennung
mittels Mustervergleich genauer erldutert. Die Reduktion auf die Einzelworterken-
nung statt der Erkennung von flieend gesprochener Sprache erméglicht die Konzen-
tration auf die wesentlichen Verarbeitungsschritte der Spracherkennung, wie sie auch
in komplexeren Spracherkennungssystemen Einsatz finden und erlaubt dennoch die
Konstruktion eines einsatzfihigen Spracherkennungssystems mit den grundlegenden
Methoden.

Die Verarbeitungsschritte und ihre Reihenfolge sind in Abbildung 17.1 dargestellt.
Nachdem das Sprachsignal eingelesen beziehungsweise aufgenommen wurde, geht es
im zweiten Schritt vorrangig um dessen Digitalisierung und Aufbereitung. Die digita-
len Sprachsignale liegen im Zeitraum vor und kénnen mit der Fourier-Transformation
in ein Amplitudenspektrum umgewandelt werden. AnschlieBend werden typische
Merkmale im Spektrum identifiziert. Hierfiir werden einzelne Frequenzen zu Fre-
quenzbandern unterschiedlicher Breite zusammengefasst. Die Merkmale werden fiir
jeden Zeitblock als Merkmalsvektor abgespeichert. Alle Merkmalsvektoren eines
Sprachsignals konnen anschlieSend zu einem Muster zusammengefasst werden. Diese
Merkmalsextraktion wird fiir die Entwicklung eines Spracherkennungssystems zu-
néchst fiir Sprachsignale durchgefiihrt, bei welchen die Wortbedeutung bekannt ist.
Die ermittelten Muster werden als sogenannte Referenzmuster gemeinsam mit der
Wortbedeutung abgespeichert und zu Klassen gleicher Wortbedeutung zusammenge-
fasst. In der Anwendung des Spracherkennungssystems wird fiir ein noch unbekann-
tes Sprachsignal ebenfalls dessen Muster ermittelt. Anschlieend wird das Sprach-
muster mit jedem der Referenzmuster verglichen. Hierzu findet zunéchst eine dyna-
mische Zeitanpassung an das jeweilige Referenzmuster statt. Fiir die Klassifikation
wird der Abstand vom angepassten Muster zum Referenzmuster bestimmt (Pfister
& Kaufmann, 2017, S. 325). Das Sprachsignal wird der Klasse mit dem kleinsten
Abstand zugeordnet.

Im Folgenden wird zunéchst in Abschnitt 17.1 die Extraktion von Merkmalen aus
einem Sprachsignal sowie deren Zusammenfithrung zu einem Muster thematisiert.
Dabei wird die fiir diesen Prozess eine wichtige Rolle spielende Fouriertransforma-
tion aus Griinden der Vollsténdigkeit kurz rekapituliert. Eine vertiefte Behandlung
erfolgt im Rahmen dieser Arbeit nicht, da an dieser Stelle auf bereits vorhandenes
Lernmaterial zurtickgegriffen wird (vgl. Abschnitt 19.2). Fiir eine eingehendere Aus-
einandersetzung mit der Theorie und Anwendung der Fouriertransformation wird auf
die Werke Hoffmann und Wolff (2014) und Dahmen und Reusken (2008) verwiesen.
Danach folgt in Abschnitt 17.2 die Klassifikation eines neuen Sprachmusters. Eine
mogliche Verbesserung des entwickelten Modells wird in Abschnitt 17.3 vorgestellt.
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Einlesen des
Sprachsignals
|
Digitalisierung,
Vorverarbeitung
|
Merkmals-
extraktion
Aufnahme in
die Liste der
dynamische Anwenden | Entwickeln | Referenzmuster,
Zeitanpassung gleichzeitiges
Abspeichern der
l Wortbedeutung
Klassifizierung;:
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lichsten Musters

l

Ausgabe der
Wortbedeutung

Abbildung 17.1: Verarbeitungsschritte bei der Einzelworterkennung, angelehnt an
(Fellbaum, 2012, S. 312)

In Abschnitt 17.4 werden abschlieSend die Testphase beschrieben sowie verschiedene
QualitdtsmaBe eingefiihrt, mit denen eine Bewertung des Spracherkennungssystems
vorgenommen werden kann. Es sei darauf hingewiesen, dass fiir die Erarbeitung
der mathematischen Inhalte aufgrund eines Mangels an spezifischer mathematischer
Fachliteratur teilweise auch auf Literatur aus angrenzenden Fachgebieten zuriickge-
griffen wird.
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17.1 Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion

17.1.1 Fouriertransformation

Die vom Menschen beim Sprechen erzeugten Toéne sind Schallwellen. Diese kénnen
fiir die Spracherkennung iiber ein Mikrophon in ein zeitabhéngiges elektrisches Si-
gnal umgewandelt werden. Dazu wird der Schalldruck zu bestimmten Zeitpunkten
gemessen. Das digitalisierte Audiosignal x ergibt sich aus der Folge von Abtastwerten
als zeitdiskrete Funktion des Schalldrucks mit

x:T =X, TCZ X CR.

Der Definitionsbereich T steht hierbei fiir die Zeit, der Wertebereich X’ fiir die Men-
ge aller moglichen Signalwerte. Damit ein analoges Signal aus der Abtastfolge genau
rekonstruiert werden kann, muss ein sich schnell d&nderndes Signal haufiger abge-
tastet werden. Diese Idee wird im Abtasttheorem genauer beschrieben: Es kénnen
nur solche Tone erfasst werden, deren Frequenz nur maximal halb so grof}, wie die
Abtastfrequenz ist, andernfalls konnen sie als ein Ton niedrigerer Frequenz fehlklas-
sifiziert werden, und es kommt zum sogenannten Aliasing (Shannon, 1949, S. 12).

Besonders einfach darzustellende akustische Signale sind solche, die periodisch sind
und nur eine geringe Anzahl an verschiedenen Frequenzen enthalten, wie beispiels-
weise ein Dreiklang. Ein Dreiklang entsteht durch das gleichzeitige Erklingen dreier
verschiedener Tone mit festgelegten Intervallabstdnden. Diese Klange lassen sich
mathematisch als Summe dreier passender Sinusfunktionen

xp(t;) = sin(27 fot;) + sin(27 fot;) + sin(27 f.t;)

ausdriicken. Hierbei wird das Signal an N aquidistanten Zeitpunkten ¢;,...,tx ab-
getastet.

Die Extraktion von Merkmalen erfolgt iiblicherweise ahnlich zum menschlichen Hor-
organ im Spektralbereich. Hierfiir wird das Signal mit der Diskreten Fouriertrans-
formation in den Frequenzbereich transformiert. Die diskrete Fouriertransformierte
eines periodischen Signals, das an N dquidistanten Zeitpunkten ¢; bis ¢ abgetastet
wurde, lautet

1 X o fit,
— x(t;)e 2miti |
=y g

Dabei beschreiben f;, mit ¢« = 1,..., N, alle Frequenzen, nach denen im Signal
gesucht wird (Hoffmann & Wolff, 2014, S. 116).

Betrachtet man lediglich ungerade periodische Funktionen, wie beispielsweise einen
Dreiklang, so lasst sich die diskrete Fouriertransformation zu

Z ) sin(27 fit;), 2

—2z O N-1 ' N ungerade
= - —1, N gerade
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17 Theoretischer Hintergrund

vereinfachen (Hoffmann & Wolff, 2014, S. 168).

Kernaspekte: Zentrale mathematische Konzepte, die fiir die Modellierung von T6-
nen relevant sind, sind somit trigonometrische Funktionen. Fiir die Fouriertransfor-
mation ist die Vorstellung der Zerlegung einer Funktion in einzelne Sinusfunktionen
unterschiedlicher Frequenzen zentral.

17.1.2 Kurzzeitspektralanalyse

Da es sich bei einem Sprachsignal nicht um ein zeitlich konstantes Signal handelt,
sondern sich die Zusammensetzung der Frequenzen im Signal mit der Zeit andert,
macht es wenig Sinn, die Fouriertransformation fiir das gesamte Sprachsignal durch-
zufithren. Stattdessen wird das Sprachsignal in kleine Zeitblocke unterteilt und die
Fouriertransformation fir jeden Zeitblock durchgefithrt. Die Auswahl eines Zeit-
blocks des Signals erfolgt dabei tiber eine sogenannte Fensterfunktion. Wird dieses
Fenster jedoch lediglich tiber eine Rechteckfunktion ausgewéhlt, so kann es zum un-
erwiinschten Leck-Effekt kommen (Brigola, 2012): Bei einer Anwendung einer Recht-
eckfunktion kommt es zu einem Sprung im Signal zwischen dem Anfang des neuen
Zeitblocks und dem Ende des letzten Zeitblocks. Dieser Sprung wird bei der Anwen-
dung der Fouriertransformation mit analysiert, es kommt zu Uberschwingungen nahe
der Unstetigkeitsstelle, dem sogenannten Gibbschen Phdnomen (Hewitt & Hewitt,
1979), und es werden schliefllich Frequenzen detektiert, die im urspriinglichen Signal
nicht enthalten waren. Um diesen Effekt zu vermindern, wird das in der Sprachver-
arbeitung am héufigsten genutzte Fenster (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 66) — das
Hamming-Fenster

27t ;
w(t;) == co — (1 — co) cos < : ]> , 1<j<N, ¢ €][0.5,1] (17.1)
N

verwendet (Hamming, 1989, S. 119), dessen Rénder weniger steil abfallen als bei
einer Rechteckfunktion. Dabei handelt es sich auflerdem im Vergleich zur Rechteck-
funktion um eine glatte Funktion.

Mathematisch stellt das Auswéhlen eines Zeitblockes eines Signals die Multiplikation
des Signals mit einer Fensterfunktion dar. Die gefensterte Fouriertransformation fiir
das p-te Fenster ergibt sich somit zu

1 Y .
X,(fi) = N > @ty w(ty)e
j=1

wobei z,, das Signal im p-ten Fenster bezeichnet. Die Fouriertransformierte des kom-
pletten Signals, das sogenannte Frequenzspektrum, kann somit als Matrix

Xi(fr) - Xp(fi)

Xi(fn) -+ Xp(fn)
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dargestellt werden, wobei P die Anzahl der Fenster und N die Anzahl der unter-
suchten Frequenzen darstellt.

Kernaspekte: Zentral ist somit die Unterteilung eines nicht periodischen Signals in
Abschnitte fiir die Fourier-Analyse und damit mathematisch gesehen die Multiplika-
tion des Signals mit einer geeigneten Fensterfunktion. Vereinfachend kann statt der
genauen Form der Fensterfunktion lediglich die Unterteilung in Blocke thematisiert
werden.

17.1.3 Filterbank

Fiir die Weiterverarbeitung wird die grofle Datenmenge aus dem Frequenzspektrum
mit verschiedenen Methoden reduziert, um den Verarbeitungsaufwand zu minimie-
ren und die Redundanz, welche die Analyse und Klassifikation des Sprachsignals
behindert, zu eliminieren. Das Ziel besteht darin, nur die relevanten Merkmale aus
den Daten zu extrahieren (Fellbaum, 2012, S. 251).

Fiir die Reduktion der Daten kann sich am menschlichen Gehor, das vermutlich auf
die Wahrnehmung von Sprache optimiert ist, orientiert werden. Aus der Psychoakus-
tik ist bekannt, dass Frequenzen, die sehr nahe beieinander liegen, vom menschlichen
Gehor als ein Ton aufgefasst werden (Euler, 2006, S. 35). Die Frequenzen koénnen
daher in Gruppen zu sogenannten Frequenzbéndern zusammengefasst werden.

Zudem wurde festgestellt, dass die Frequenzauflosung des menschlichen Gehors mit
hoheren Frequenzen stark abnimmt. Die Breite der Frequenzbénder nimmt somit bei
hohen Frequenzen zu (Euler, 2006, S. 36). Zwischen der subjektiv wahrgenommenen
Tonhohe und der Frequenz ergibt sich der logarithmische Zusammenhang (Fellbaum,
2012, S. 94)

f

= 2595 -1 14+ —— 17.2
der als Mel-Skala bezeichnet und in der Einheit mel gemessen wird (Euler, 2006, S.
35). Als Referenzpunkt dient der Ton mit einer Frequenz von 1000 Hz, welchem auf
der Mel-Skala ein Wert von 100 mel zugeordnet wird (Pfister & Kaufmann, 2017, S.
95).

Die ermittelten Frequenzen werden tiber die Mel-Skala skaliert, und anschliefend
werden alle Frequenzen eines Frequenzbandes mit einer vorgegebenen Intervalllan-
ge 0, zu einer sogenannten Mittenfrequenz zusammengefasst. Hierzu werden typi-
scherweise iiberlappende dreieckige Filter verwendet (vgl. Abbildung 17.2). Jeder
Dreiecksfilter nimmt bei seiner Mittenfrequenz den maximalen Wert an und féllt bei
der Mittenfrequenz zweier benachbarter Filter linear auf null ab. Die Uberlappung
der Filter sorgt dafiir, dass dem Einfluss einer zuféllig ausgewéhlten Intervallgrenze
entgegen gewirkt werden kann.

Fiir Sprachsignale wird zusétzlich empfohlen, die Frequenzen auflerhalb eines Inter-
valles, begrenzt von einer unteren Grenzfrequenz f,,;, von 100 Hz und einer oberen
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Abbildung 17.2: Mel-Filterbank mit 25 Dreiecksfitern, einer unteren Grenzfre-
quenz von 100 Hz und einer oberen Grenzfrequenz von 6800 Hz

Grenzfrequenz fy,., von 6800 Hz fir die Merkmalsbildung aufien vorzulassen (M
& Kopparapu, 2014, S. 4). Der Grund hierfiir liegt im menschlichen Hérmodell,
das zeigt, dass Sprachsignale nur zwischen diesen beiden Grenzfrequenzen wahrge-
nommen werden kénnen. Signale, die aulerhalb dieser Grenzfrequenzen liegen, sind
Hintergrundgerédusche, die aus dem Signal entfernt werden kénnen.

Die Frequenzauflosung kann bei einer vorgegebenen Anzahl von ) Filtern tiber die
Formel

F m(fmax) B m(fmm)
m - Q 1

bestimmt werden. Die Lage der g-ten Mittenfrequenzen ist dabei iiber

m(fmitten(Q)) =4q- 5m

wobei ¢ = 1,2, ...,Q gegeben. Um die Lage der Mittenfrequenzen in Hertz zu er-
halten, kann die Inverse von Gleichung (17.2) angewendet werden, und es ergibt
sich

m(Fmitten(9)

fmitten(q) := 700+ (107 2595 —1).

Die tiberlappenden Dreiecksfilter sind schliefllich definiert als

O ) fz < fmitten(q - 1)
1 Jmitten -1
D(f q) L 100 : (fmitt‘in(qf)_fmit(tin(q)_l))Q 9 fmitten(q - 1) S fz < fmitten(Q)
v o i Jmitten 1 )
100 : (fmitt‘in(qf)_tf’?mit(ti:(q)"'l))Q 9 fmitten(Q) S fz < fmitten(q + 1)
0 ) fz Z fmitten(Q+ 1)
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Die Gesamtheit dieser Dreiecksfilter stellt die Filterbank dar. Die Anwendung der
Filterbank entspricht einer Multiplikation der Dreiecksfilter mit der Fouriertransfor-
mierten eines Fensters. Nach Anwenden der Filterbank ergibt sich

N

Xplq) = > Xu(fi) - D(fir q).

i=1

Die Funktion X, (k) beschreibt die Ausprégung zur ¢g-ten Mittenfrequenzen (im p-ten
Fenster). Diese Auspragungen werden anschlieffend als Merkmale fiir die Klassifika-
tion verwendet. So kann mit einer iiberschaubaren Anzahl an Merkmalen weiter-
gearbeitet werden. Die ermittelten metrisch skalierten Merkmale X (1),..., X} (Q)
werden schliefllich pro Fenster zu einem Merkmalsvektor a@ zusammengefasst.

Kernaspekte: Um das Signal zu filtern, werden psychoakustische Phanomene ma-
thematisch modelliert. Letztlich entspricht die Filterung der Bildung eines gewich-
teten Mittelwertes.

17.2 Klassifikation

17.2.1 Abstandsmall

Um die Ahnlichkeit der Sprachmuster festzustellen, kann die Nahe der Merkmals-
vektoren betrachtet werden. Hierzu wird zunéachst ein Abstandsmaf festgelegt. Sind
fiir das Abstandsmaf, welches eine Abbildung dy; : M x M — R ist, die Aussagen

dyr(u,v) > 0 und dpy(u,v) =0 < u=wv (positive Definitheit), (17.3)
dyr(u,v) = dp(v,u) (Symmetrie), (17.4)
dar(u,v) < dpr(u, w) + dpr(w,v) (Dreiecksungleichung) (17.5)

fir w, v und w aus M erfiillt, so wird dieses als Metrik auf M bezeichnet (Frochte,
2021, S. 110). Eine Metrik auf M kann tber

dy(u,v) = [Ju—v]| (17.6)
auch durch eine Norm || - || auf M induziert werden (Frochte, 2021, S. 110).

Ein typisches Beispiel fiir eine Metrik ist die euklidische Metrik, welche auch fiir die
Klassifizierung der Sprachmuster eingesetzt wird. Die euklidische Metrik wird von
der auch als euklidische Norm bezeichneten ¢2-Norm

[Tll2 = | D v, (17.7)
=1
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Y
A(ay, ay)
dy e
B(by, by)
d, oy
-.X'

Abbildung 17.3: Euklidischer Abstand zwischen den Punkten A und B im zwei-
dimensionalen Raum

induziert, und sie ist definiert durch

n

d(v, @) = | Y (v — w;)?. (17.8)

=1

Dabei sind ¢ und @ zwei Vektoren aus R™ mit Eintrdgen v;, ¢ = 1,...,n, und w;, i =
1,...,n. Die euklidische Metrik ist anschaulich die Lange beziehungsweise der Betrag
des Verbindungsvektors d der Vektoren @ und 1. Abbildung 17.3 zeigt den mit der
euklidischen Metrik berechneten und auch euklidischer Abstand genannten Abstand
der (Ortsvektoren der) beiden Punkte A(a,, a,) und B(b,,b,), im zweidimensionalen
Fall. Bei der Berechnung des euklidischen Abstands fiir den zweidimensionalen Fall
ergibt sich der Satz des Pythagoras als bekannter Spezialfall.

17.2.2 Abstiande von Sprachmustern

Es werden werden nun die beiden Sprachsignale x, und z;, und deren Sprachmuster
betrachtet. Die Sprachmuster ergeben sich als Aneinanderreihung der Merkmalsvek-
toren, deren Ermittlung in Kapitel 17.1 beschrieben ist. Im Folgenden werden diese
Sprachmuster als

Xop(1)
A = (aj,a3,...,dp) mit a, = :
Xop(K)
und
o ) Xpq(1)
B:(bhbg,...,bp) mit bq:
Xpq(K)
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17.2 Klassifikation

bezeichnet. Um die Unterschiede im Sprachverlauf festzustellen, wird der euklidische

Abstand

K

d(dy, by) = $ DX, (1) = X, ()2 (17.9)

i=1

der Merkmalsvektoren a, und b; in jedem Zeitblock bestimmt. Je kleiner dieser lokale
Abstand ist, desto stérker spricht das dafiir, dass an der Stelle p im Muster A und
der Stelle ¢ im Muster B derselbe Laut vorliegt.

Andere Abstandsmafle wie die Manhattan-Metrik als absolute Abweichung

K
o (5 by) 2= D 1X0,(0) = X, 1) (17.10)
=1

kénnen ebenfalls als Maf fiir die Ahnlichkeit herangezogen werden. Die Manhattan-
Metrik, welche von der ¢'-Norm induziert ist, gewichtet Ausreiler weniger stark
als dies bei der euklidischen Metrik der Fall ist. Denkbar ist es auch die Kosinus-
Ahnlichkeit als Ma8 fiir die Ahnlichkeit heranzuziehen. Sie misst die Ubereinstim-
mung der Richtung im euklidischen Raum und lasst im Vergleich zur euklidischen
Metrik und zur Manhattan-Metrik die Lénge der Vektoren unberticksichtigt (Sar-
torius, 2018, S. 122 - 124). Sie ist allerdings keine Metrik, da sie die Dreiecksun-
gleichung nicht erfiillt, wird aber aufgrund der genannten Eigenschaft trotzdem im
Zusammenhang mit dem Néchster-Nachbar-Verfahren verwendet (Cunningham &
Delany, 2021, S. 3 - 4; Sartorius, 2018, S. 113).

Die Wahl eines sinnvollen Abstandsmafes ist eine interessante Modellentscheidung,
die insbesondere mit Blick auf den realen Kontext und der Verwendung als Modell-
parameter beim Néachster-Nachbar-Verfahren getroffen werden muss (vgl. Abschnitt
17.2.3). Im Hinblick auf eine moéglichst einfache Darstellung, die das Vorwissen der
Schiilerinnen und Schiiler zum Abstandsbegriff aufgreift, wird hier die Entscheidung
fir die euklidische Metrik getroffen (vgl. Abschnitt 19.2.4).

Vergleicht man die Merkmalsvektoren nun Zeitfenster fiir Zeitfenster mithilfe des
euklidischen Abstands, so kann der Gesamtabstand D(A, B) als Summe der lokalen
Absténde d(ay, b,) zu

D(A,B) := i d(dz,, by) (17.11)

p,g=1

berechnet werden. Der Gesamtabstand erfiillt als Summe einzelner Metriken alle
Eigenschaften einer Metrik und ist somit selbst ebenfalls eine Metrik. Wird das-
selbe Wort zweimal hintereinander mit identischer Geschwindigkeit gesprochen und
die Aufnahme beginnt und endet jeweils zum gleichen Zeitpunkt, so kann der Ge-
samtabstand als Maf fiir die Verschiedenheit der beiden Sprachsignale dienen. Wird
der Abstand tuber die euklidische Metrik bestimmt, so wird somit die Annahme
getroffen, dass die genannten Bedingungen erfiillt sind. Im weiteren Verlauf wird
gezeigt, dass es auch eine Moglichkeit gibt, diese Unterschiede im zeitlichen Verlauf
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17 Theoretischer Hintergrund

der Sprachsignale zu berticksichtigen. Die entsprechende Methode wird in Abschnitt
17.3 ausfithrlich behandelt.

Sollen Sprachsignale klassifiziert werden, deren Wortbedeutung noch unbekannt ist,
so muss zunéchst fiir Sprachsignale mit bekannter Wortbedeutung das Sprachmus-
ter ermittelt werden. Diese Muster werden auch als Referenzmuster Ry, ..., R, be-
zeichnet und konnen in Klassen 1, .., K mit gleicher Wortbedeutung abgespeichert
werden. Dieser Schritt stellt das Training des Modells dar (vgl. Abschnitt 3.2). Als
Trainingsdaten wird das Tupel (R;, W) i = 1,...,r, mit den Referenzmustern R;
und der zugehorigen Wortbedeutung W1 mit W% e {1,..., K} bezeichnet. Um
ein Sprachsignal, dessen Wortbedeutung unbekannt ist, zu erkennen, wird zunéachst
dessen Sprachmuster 7} ermittelt. Dieses soll nun einer Klasse zugeordnet und da-
mit dessen vorhergesagte Klassenzugehorigkeit und Wortbedeutung W7 ermittelt
werden. Ausgangspunkt ist somit ein Mehrklassen-Klassifikationsproblem, wobei die
Klassen die Referenzmuster mit gleicher Wortbedeutung darstellen.

17.2.3 Nachster-Nachbar-Verfahren

Als Klassifizierungsverfahren kann das Néachster-Nachbar-Verfahren (engl. Nearest-
Neighbour-Method) (Fellbaum, 2012, S. 273) verwendet werden. Dabei handelt es
sich um ein sehr verbreitetes nichtparametrisches Verfahren (Botsch, 2023, S. 103),
das unter anderem zur Losung von Klassifizierungsproblemen eingesetzt wird. Nicht-
parametrisches Verfahren bedeutet, dass keine Verteilungsannahme tiber die Daten
in der Grundgesamtheit getroffen wird. Beim Néchster-Nachbar-Verfahren werden
neue Datenpunkte unter Beriicksichtigung der Klassenzugehorigkeit des néchstlie-
genden Datenpunktes klassifiziert. Um die Nahe zweier Datenpunkte zu bestimmen,
wird eine Metrik dj; auf der Menge M gewihlt.! Der nichstliegende Datenpunkt
einer Menge aus Punkten {y1,...,y;} € M zu einem gegebenen Punkt x € M, auch
ndchster Nachbar genannt, ist durch

argmin dys(z, y;) (17.12)

Yyi,i=1,....1

gegeben. Soll ein neuer Datenpunkt klassifiziert werden, so wird dessen nachster
Nachbar bestimmt. Der neue Datenpunkt wird schliefSlich der Klasse des nachsten
Nachbarn zugeordnet.

Dieses Verfahren ist ein Spezialfall des k-néchste-Nachbarn-Verfahrens, bei welcher
die Klassenzugehorigkeit der k nachsten Nachbarn ausschlaggebend fiir die Klassi-
fizierung eines neuen Datenpunktes ist. Die Auswahl der Klasse des neuen Daten-
punktes erfolgt hier durch eine Mehrheitsentscheidung. Je grofler der Parameter k
gewahlt wird, desto stirker generalisiert das Klassifizierungsverfahren, je kleiner er
gewéahlt wird, desto stiarker fallen Ausreifler ins Gewicht. Da fiir das vorliegende

1Es ist generell moglich, fiir das Néchster-Nachbar-Verfahren ein Ahnlichkeitsmaf zu wéihlen, wel-

ches keine Metrik ist. Es gibt jedoch einige Leistungsoptimierungen des grundlegenden Verfahrens,
welche die Verwendung einer Metrik erfordern, weshalb in der Praxis zumeist Metriken verwendet
werden (Cunningham & Delany, 2021).
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Beispiel der Klassifizierung der Sprachsignale die Betrachtung des nachsten Nach-
barn als ausreichend erachtet wird, wird auf eine ausfiihrlichere Betrachtung des
k-néachste-Nachbarn-Verfahren verzichtet.

Das k-nachste-Nachbarn-Verfahren zéhlt aufgrund der Tatsache, dass die Hauptar-
beit nicht beim Training sondern bei der Abfrage stattfindet, als sogenanntes Lazy
Learning (Frochte, 2021). Konkret bedeutet dies, dass der wesentliche Rechenauf-
wand in der Berechnung der Abstédnde zwischen einem neuen Datenpunkt und seinen
Nachbarn liegt. Da diese Berechnung erst im Moment der Klassifizierung erfolgt,
muss sie fiir jeden neu zu klassifizierenden Datenpunkt erneut durchgefithrt werden.

Wird das Nachster-Nachbar-Verfahren fiir die Spracherkennung angewendet, so be-
deutet dies, dass ein neues Sprachsignal aufgrund seiner Ahnlichkeit zu den Referenz-
mustern einer Klasse zugeordnet wird. Die Datenpunkte sind hier die Sprachmuster.
Soll ein Testmuster 7} klassifiziert werden, so wird der Abstand D(T}, R;) zwischen
jedem Referenzmuster R; und dem zeitlich an das Referenzmuster angepassten Test-
muster 7; bestimmt. Als Abstandsmetrik wird die Summe der euklidischen Absténde
verwendet (vgl. (17.9)). Ausgewihlt wird die Klasse mit Wortbedeutung W%, die das
Referenzmuster enthélt, welches den kleinsten Abstand zum Sprachmuster aufweist.
Die Wortbedeutung dieser Klasse wird als das erkannte Wort ng mit
T;

Wg' =W~ R= argmin D(T}, R;) (17.13)

R;i=1,...r

festgelegt. Die Funktion in (17.13) dient somit als Zuordnungsfunktion der Muster
T; zu einer Klasse, in diesem Fall der Wortbedeutung (vgl. iiberwachtes Lernen in

Abschnitt 3.2).

Kernaspekte: Zentrale mathematische Konzepte in diesem Kapitel sind Abstands-
mafe zwischen Punkten im Mehrdimensionalen sowie das Konzept der Klassifizie-
rung und die Rolle der Trainingsdaten, den diese dabei innehaben. Beim Néachster-
Nachbar-Verfahren als hier ausgewéhltes Klassifizierungsverfahren ist das Formu-
lieren eines Optimierungsproblems zentral. Dieses wird durch den Vergleich aller
Abstande gelost.

Neben dem hier aufgefithrten Nachster-Nachbar-Verfahren werden in der Literatur
weitere Verfahren zur Klassifikation von Sprachsignalen angefiihrt. Zu den wichtigs-
ten zdahlen (Fellbaum, 2012, S. 259 - 260)

 statistische Klassifikationsverfahren wie der Naive Bayes-Klassifikator,
e Hidden Markov-Modelle,

o Lineare Klassifikationsverfahren (Klassifikationsverfahren, bei denen lineare
Trennfunktionen verwendet werden),

e Neuronale Netze.

Fellbaum (2012) nennt auflerdem die sogenannte dynamische Zeitanpassung als wich-
tiges Verfahren fiir die Klassifizierung von Sprachsignalen. Hierbei handelt es sich
allerdings nicht direkt um ein Klassifikationsverfahren, sondern um eine vorberei-
tende Mafinahme vor der eigentlichen Klassifizierung, welche das zu erkennende
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Sprachsignal durch eine dynamische Zeitanpassung an das Referenzsignal anpasst.
Dieses Verfahren wird im néchsten Abschnitt als Verbesserung des bisherigen Mo-
dells vorgestellt.

17.3 Modellverbesserung: zeitliche Anpassung der
Sprachmuster

Werden in der Praxis unterschiedliche Sprachaufnahmen desselben Wortes vergli-
chen, so lassen sich betrachtliche Unterschiede im Signalverlauf feststellen. Zum
einen unterscheidet sich die Dauer der Signale, und auch die Lange der einzelnen
Laute variiert stark. So kann das Wort ,Banane“ auch mit einem langen ersten
,a also als ,Baaanane® ausgesprochen werden. Trotzdem ist damit dasselbe Wort
gemeint. Diese Unterschiede im Sprachverlauf sollen im Folgenden berticksichtigt
werden. Dazu wird die Folge der Merkmalswerte als Zeitreihe betrachtet.

Um die genannten Unterschiede im Signalverlauf der Sprachmuster bei der Erken-
nung auszugleichen, werden die Sprachmuster zeitlich aufeinander angepasst, sodass
zueinander passende Bereiche der Muster libereinander liegen. Da die zeitlichen Ver-
schiebungen und Verzerrungen nicht nur die gesamte Auerung, sondern wie oben
im Beispiel auch nur Teile davon betreffen konnen, ldsst sich eine Anpassung nicht
einfach durch eine globale Stauchung oder Streckung des Sprachmusters erreichen.
Vielmehr miissen die einzelnen Teile des Sprachmusters individuell durch kleine loka-
le Verzerrungen aufeinander angepasst werden. Ziel ist es, die Sprachmuster so durch
lokale Verzerrungen aufeinander anzupassen, dass die Summe der lokalen Abstéin-
de moglichst klein wird. Dieser Vorgang wird als dynamische Zeitanpassung (engl.
Dynamic Time Warping (DTW)) bezeichnet (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 356).
Das Verfahren ist nicht nur in der Spracherkennung bekannt, sondern wird auch im
Allgemeinen beim Vergleich von Zeitreihen angewendet (Marteau, 2009, S. 306).

17.3.1 Zuordnungsfunktion

Die zeitliche Anpassung zweier Sprachmuster A und B kann iiber die Funktion

o(k) = (¢a(k), o5(k))

mit £k = 1,....,7,7T € N, und ¢a(k),op(k) € 1,..., P beschrieben werden. Sie ord-
net die Zustédnde in Muster A den Zustianden in Muster B zu. Der Graph dieser
Zuordnungsfunktion wird auch als Zuordnungspfad bezeichnet.

An die Zuordnungsfunktion werden verschiedene Randbedingungen gestellt (Euler,
2006, S. 57; Fellbaum, 2012, S. 296 - 297; Pfister & Kaufmann, 2017, S. 358).

« Kontinuitat: Keine grofleren Teile des Musters und damit z.B. ein ganzer Laut
sollen iibersprungen werden koénnen. Dies resultiert in der Bedingung, dass
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jedes Merkmal des Musters A und jedes Merkmal des Musters B angenommen
werden soll. Es gilt

da(k+1)—opa(k) € {0,1} und ¢p(k+1)— op(k) € {0,1}. (17.14)

» Randwerte: Beide Sprachsignale starten und enden zum gleichen Zeitpunkt.
Die Zuordnung startet mit (1,1) und endet mit (P, P). Somit gilt

é(1) = (1,1) und ¢(T) = (P, P). (17.15)

e Monotonie: Die einzelnen Laute des Sprachsignals folgen einem festen zeitli-
chen Ablauf, der beibehalten werden soll. Die Merkmale miissen daher in ihrer
urspriinglichen Reihenfolge eingesetzt werden. Die Zuordnungsfunktion ¢ ist
somit monoton wachsend. Es gilt

dalk+1) > ¢a(k) und ¢p(k+1) > dpp(k). (17.16)

Modifikationen der Randbedingungen sind méglich und nicht untiblich. Die Konti-
nuititsbedingung wird beispielsweise hiufig aufgeweicht, und das Uberspringen eines
Merkmals wird zugelassen (Fellbaum, 2012, S. 297; Pfister & Kaufmann, 2017, S.
358). Fur diese Arbeit soll die klassische Wahl der oben vorgestellten Randbedin-
gungen genugen.

Bei gegebener Zuordnung kann wieder eine Art Gesamtabstand zwischen zwei Sprach-
mustern zu

Dy(A, B) = ]; d(A(¢a(k)), B(¢s(k)) (17.17)

bestimmt werden. Zur eindeutigen Kennzeichnung der zugrundeliegenden Zuord-
nung wird der Gesamtabstand entsprechend indiziert.

Gesucht ist nun diejenige Zuordnung, die diesen Gesamtabstand der Sprachmuster
minimiert, sodass sich das Optimierungsproblem

T

Domw(A, B) = min 3- d(A(¢a(k)), B(os(k))) (17.18)

k=1

als Minimierung der Summe der lokalen Absténde, hier beispielhaft mit der 2.-Norm
formulieren ldsst. Die Losung des Optimierungsproblems existiert bei zwei gleich-
langen Mustern, wovon hier stets ausgegangen wird, immer. Insbesondere ist die
Identitét in diesem Fall stets eine zuldssige Zuordnungsfunktion, die die Randbedin-
gungen erfiillt. Da die Menge der moglichen Zuordnungsfunktionen endlich ist, wird
das Minimum stets angenommen. Haufig existieren allerdings mehrere Zuordnungs-
pfade, die den Gesamtabstand minimieren. Die Losung des Optimierungsproblems
ist dann nicht eindeutig.
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In der Literatur wird gelegentlich der Begriff Dynamic Time Warping Distanz ver-
wendet (z.B. Jain, 2019). Allerdings stellt diese Form der Abstandsbestimmung
im mathematischen Sinne keine Metrik dar. Bei der Wahl symmetrischer Rand-
bedingungen, also solche, die an beide Muster die gleichen Bedingungen stellen, wie
bei den oben beschriebenen Randbedingungen, ist die Symmetriebedingung (Be-
dingung (17.4)) erfiillt. Die positive Definitheit (Bedingung (17.3)) ist allerdings
nicht erfiilllt (Miller, 2021, S. 140 - 141; Vidal Ruiz et al., 1985, S. 334 - 335). Aus
Dprw (A, B) = 0 folgt beispielsweise nicht unbedingt, dass das Muster A dem Mus-
ter B entspricht. Die Dreiecksungleichung (Bedingung (17.5)) fiir Dprw ist ebenfalls
nicht erfillt (Vidal Ruiz et al., 1985, S. 334 - 335). Die Konstruktion eines Gegen-
beispiels lasst das schnell einsehen. Abbildung 17.4 zeigt ein solches Gegenbeispiel
fiir drei konstruierte Zeitreihen A, B und C' mit den vorgestellten symmetrischen
Randbedingungen. Die Abbildung zeigt drei Graphen mit drei Zuordnungspfaden,
bei denen jeweils unterhalb der x-Achse und links der y-Achse die Muster der anzu-
passenden Zeitreihen abgebildet sind.

Wird das Anpassen der Sprachmuster allerdings gedanklich vor die Bestimmung des
Abstands gesetzt und ¢ als die optimale Zuordnung ermittelt, so kann der Abstand
D(Aj, B;) zwischen den angepassten Sprachmustern Az und B als Summe der eu-
klidischen Absténde der einzelnen Zeitblocke bestimmt werden. Fiir diesen Abstand
gilt

D(Az, By) = X_: d(Ag(k), Bs(k)) = X_: d(A(¢a(k), B(ép(k))Ds(A, B)
= Dprw (A, B).

Mit der Losung des Optimierungsproblems wird somit gleichzeitig der Abstand der
optimal aufeinander angepassten Sprachmuster bestimmt.

00 05 10 15 20 2

05 05 05 05
0.0 0.0 0.0
00 05 10 15 20 25 30 75 50 2.5 00 05 10 15 20 25 30 75 50 2.5 5 30
10 10
75
5 50 H
00 05 10 0 25 30 00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30
Muster B Muster A

rrrrrrr

(a) DDTW(A7 B) =38 (b) DDTw(B,C) =12 (C) DDTW(A7 C) =21

Abbildung 17.4: Verletzung der Dreiecksungleichung durch Dppy am Beispiel der
Sprachmustern A = (1,10, 8,10), B = (3,4,9,8), C = (9,4,9,2)
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17.3.2 Losen des Optimierungsproblems: dynamische
Programmierung

Die naive Herangehensweise zur Losung des Optimierungsproblems besteht darin,
den Gesamtabstand fiir jede mogliche Zuordnung zu berechnen, was jedoch mit ei-
nem auferst hohen Rechenaufwand verbunden ist. Stattdessen wird die Methode
der dynamischen Programmierung genutzt, die ein komplexes Problem in voneinan-
der unabhéngige, leicht 16sbare Teilprobleme zerlegt. Somit wird das urspriingliche
Problem gelost, indem die Teilprobleme rekursiv gelést und deren Losungen zur
spéteren Verwendung gespeichert werden (Cormen, 2001, S. 362).

Im Falle des Optimierungsproblems in (17.18) wird derjenige Zuordnungspfad ge-
sucht, welcher fiir den kleinsten Gesamtabstand zwischen den gemafl der Zuordnung
angepassten Sprachmustern sorgt. Statt mit (17.17) den Gesamtabstand zwischen
den Sprachmustern fiir jede mogliche Zuordnung zu berechnen, wird der Gesamtab-
stand in Teilsummen unterteilt, und es wird die Redundanz gemeinsamer Pfade
ausgenutzt. Dafiir wird jeder Zeitblock einzeln betrachtet, indem zuerst mogliche
zeitliche Anpassungen der Sprachmuster in diesem Zeitblock in den Blick genommen
werden und anschlieSend fiir jede Anpassung der Abstand der angepassten Sprach-
muster bestimmt wird. Ausgewahlt wird anschlieBend diejenige Zuordnung, die bis
zu diesem Zeitblock den kleinsten Abstand zwischen den angepassten Sprachmustern
aufweist.

Das Verfahren wird im Folgenden ausfiihrlich beschrieben. Die Zwischenwerte des
Gesamtabstands bis zu einem bestimmten Zeitblock p in A bzw. Zeitblock ¢ in B
werden dabei mit D, , bezeichnet. Im ersten Schritt ergibt sich der Abstandswert
aufgrund der Bedingung zu den Randwerten zu (vgl. Abschnitt 17.3.1)

D1,1 = d(A(l), B(U)-

Die Wahl der Zuordnungsfunktion spielt hier noch keine Rolle. Fiir eine bessere
Ubersicht konnen die Abstandswerte D, , fiir jede Zustandskombination der beiden
Muster in den Feldern einer P x P grofien Tabelle zwischengespeichert werden (siehe
Abbildung 17.5). Die Werte der Muster A und B werden dabei unten und links an
den Réndern der Tabelle angeordnet.

Im zweiten Schritt sind drei mégliche Erweiterungen des Zuordnungspfades moglich,
woraus sich bereits die drei mogliche Zuordnungen ¢(2) € {(1,2),(2,1),(2,2)} erge-
ben. In den ersten beiden Féllen ergibt sich der Abstandswert des zweiten Schrittes
zu

D1 = D11 +d(A(1), B(2)),

Dyy = Dyy + d(A(2), B(1)).
Komplizierter ist die Berechnung des Gesamtabstands D, 5. Der Zustand (2,2) ist
nédmlich neben dem direkten diagonalen Weg auch tber die Folge (1, 1), (1,2),(2,2)

und iiber die Folge (1, 1), (2, 1), (2, 2) zu erreichen. In der Tabelle entsprechen die drei
Moglichkeiten dem diagonalen Weg, dem Weg nach rechts und dann nach oben, sowie
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A(P) | Dp, | D . |D 3 |6 | 5|5 |1
1| Vp2 PP a a :+
| | |
3 5 3 3 1
i
A(2) | Doy | Da2 | o | Dap 1 i 1=t 1 <3
|
A1) | Dyq [ D1z | o | Dip 3 | 1355
A/B | B(1) [ B(2)| .. |B(P) A/B| 4 1 1 3
(a) in der allgemeinen Form (b) mit fiktiven Beispielmustern bestehend

aus einem Merkmal pro Zeitblock

Abbildung 17.5: Tabelle fiir die Zwischenspeicherung der Abstandswerte

dem Weg nach oben und dann nach rechts. Weitere Moglichkeiten gibt es aufgrund
der Einschrénkungen durch die Randbedingungen nicht. Fiir den Gesamtabstand
erhdlt man je nach Wahl der Zuordnung die drei Mdéglichkeiten

Dy + d(A(2), B(2)),
Dy + d(A(2), B(2)),
Dy + d(A(2), B(2)).

Da die Zuordnung mit dem moglichst kleinsten summierten Abstand gesucht wird,
ergibt sich der Gesamtabstand bis Schritt zwei zu

D272 = min(DLl, DLQ, D271) + d(A(Z), B(2))

Aus der Verallgemeinerung dieser Formel ergibt sich fiir den Gesamtabstand die
Rekursionsgleichung

Dp,q = min(Dpfl,qu Dzkl,q; Dp,q71> + d(A(p), B(Q))

Der aufsummierte Abstand Dpry (A, B) ergibt sich beim Erreichen des Endpunktes
in (P, P) aus

Dprw (A, B) = Dpp.

Der Abstand der optimalen Zuordnung ist aus der Tabelle somit im oberen rechten
Feld abzulesen. Wird zusétzlich in jedem Schritt in der Tabelle durch einen Pfeil
vermerkt, welches Vorgangerfeld durch das Bestimmen des minimalen Abstands-
wertes ausgewahlt wurde, so kann die optimale Zuordnung ebenfalls aus der Tabelle
ermittelt werden. Ausgehend vom Endpunkt kann der Weg durch die Tabelle iiber
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die Pfeile konstruiert werden. Dieser Weg zeigt den Graph der Zuordnungsfunk-
tion, auch als Zuordnungspfad bezeichnet. Abbildung 17.5(b) zeigt anhand eines
Beispiels zweier fiktiver Sprachmuster, wie sich der Zuordnungspfad (rot markiert)
aus den ermittelten Pfeilen ergibt, wenn der Weg ausgehend vom letzten Zustand
oben rechts zum Startzustand entgegen der Pfeilrichtungen zuriickverfolgt wird. In
diesem Beispiel ergibt sich ein eindeutiger Zuordnungspfad. Im Allgemeinen ist die
Losung des Optimierungsproblems allerdings nicht eindeutig, und es kann mehre-
re Zuordnungspfade geben, welche die Muster optimal aufeinander anpassen. Bei
identischen Sprachmustern ergibt sich die Diagonale als Zuordnungspfad. Je weni-
ger die Sprachmuster aufeinander angepasst werden miissen, desto weniger weicht
der Zuordnungspfad von der Diagonalen ab.

Die Klassifizierung erfolgt anschlieBend mit den angepassten Sprachmustern. Bei
jeder Abfrage wird das Testmuster 7; mithilfe der Dynamik Time Warping Metho-
de an jedes Referenzmuster zeitlich angepasst und gleichzeitig der Gesamtabstand
der angepassten Sprachmuster ermittelt. Mit diesem ermittelten Gesamtabstand pro
Referenzmuster kann anschlieSend das Néchster-Nachbar-Verfahren ausgefithrt wer-
den.

Kernaspekte: Zentral in diesem Abschnitt ist somit der Vergleich von Zeitreihen.
Erneut spielt das mathematische Konzept eines Abstandsmafles eine wichtige Rol-
le, allerdings sei nochmal darauf hingewiesen, dass im mathematischen Sinne keine
DTW-Distanz existiert. Die dynamische Zeitanpassung kann allerdings als das Mini-
mieren der euklidischen Distanz aufgefasst werden. Das Optimierungsproblem kann
mit dynamischer Programmierung gelost werden.

17.4 Bewertung des Spracherkennungssystems

Nachdem in der Trainingsphase anhand der Trainingsdaten ein Verfahren zur Klas-
sifikation der Sprachsignale ermittelt wurde, wird in der Testphase die Performan-
ce des Spracherkennungssystems evaluiert, bevor das Spracherkennungssystem in
der Anwendungsphase tatséchlich fiir das Erkennen von Sprachsignalen in der Pra-
xis verwendet werden kann. Konkret soll in der Testphase untersucht werden, wie
gut die Klassenzugehorigkeit fiir Datenpunkte, die noch nicht in der Trainings-
phase verwendet wurden, vorhergesagt wird. Fir die Entwicklung und Evaluati-
on eines Modells wird somit ein ausreichend grofler gelabelter Datensatz benotigt,
der in (mindestens) zwei Datensitze aufgeteilt wird: Die Trainingsdaten und die
Testdaten. Die Trainingsdaten sind bereits in Abschnitt 17.2 als Tupel (R;, W#),
i = 1,...,r, mit den Referenzmustern R; und der zugehérigen Wortbedeutung W ¥
mit W# € {1,..., K} definiert. Als Testdaten wird entsprechend das Tupel (T}, W75),
J = 1,...,t, mit den ermittelten Testmustern 7} und der zugehorigen Wortbedeutung
W1 mit WTi € {1, ..., K} bezeichnet.

Im Falle der Einzelworterkennung kann die Bewertung des Spracherkennungssystems
tiber die fiir Klassifikationsverfahren bekannten Qualitatsmafle erfolgen (Jurafsky &
Martin, 2023, S. 344). Hierzu wird in der Testphase die Klassifikation fiir die Testda-
ten, deren Klassenzugehorigkeit bereits bekannt sind, mehrmals durchgefiihrt. Die
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17 Theoretischer Hintergrund

Tabelle 17.1: Wahrheitsmatrix fiir eine binédre Klassifikation mit n Testdatenpunk-

ten
klassifiziertes Klassenlabel
positiv negativ Summe
klassifiziert klassifiziert
tatsachlich RP FN
tatsichliches | positiv (richtig positiv) | (falsch negativ) RP+FN
Klassenlabel | 4 i hlich | FP RN .
negativ (falsch positiv) | (richtig negativ)
Summe RP+ FP FN + RN n

Klassifikationsergebnisse konnen bewertet werden, indem die vorhergesagte Klas-
senzugehorigkeit mit der tatsdchlichen Klassenzugehorigkeit verglichen wird. Jedes
klassifizierte Beispiel kann als Tupel (ng W) j =1, .., t, dargestellt werden. Die
verschiedenen Klassenzugehorigkeiten der Testdaten konnen in Form einer Wahr-
heitsmatrix — auch unter dem Namen Konfusionsmatrix (engl. Confusion Matrix)
bekannt — dargestellt werden?. Die Zeilen der Matrix stellen den tatsichlichen Wert
des Klassenzugehorigkeit W7 dar, wihrend die Spalten den vorhergesagten Wert
ng zeigen. Tabelle 17.1 zeigt die Wahrheitsmatrix beispielhaft fiir eine bindre Klas-
sifikation mit den Klassen ,positiv und ,negativ®. Die Anzahl der korrekt klassi-
fizierten Datenpunkte (richtig positiv und richtig negativ) — getrennt nach Klassen
— findet sich auf der Hauptdiagonale. Die Anzahl der falsch klassifizierten Beispie-
le (falsch positiv und falsch negativ) befindet sich auf der Gegendiagonale. Aus der
Wahrheitsmatrix lassen sich verschiedene Qualitdatsmafle ableiten, von denen im Fol-
genden die verbreitetsten und zuganglichsten vorgestellt werden.

Die Genauigkeit (engl. accuracy) zahlt als das verbreitetste Qualitdtsmaf (Sokolova
& Lapalme, 2009, S. 427 - 428). Sie gibt das Verhaltnis der richtig klassifizierten
Datenpunkte zu allen Datenpunkten an (Heesen, 2023, S. 297). Sie lasst sich mit
der Gleichung

Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte

accuracy == Anzahl aller Datenpunkte

’Die Wahrheitsmatrix erinnert an die Wirkungstabelle eines Hypothesentests. Wird ein binires
Klassifikationsproblem betrachtet, so ldsst sich dieses zwar als statistisches Testproblem interpre-
tieren, die Fehler erster und zweiter Art werden hier allerdings nicht getrennt voneinander sondern
aufsummiert beriicksichtigt. Zudem liegt eine andere Zielsetzung vor: Beim Hypothesentest wird
eine Hypothese gegen eine Alternative, getestet und es ist ein festgelegtes Niveau einzuhalten. Bei
einem Klassifikationsproblem werden alle Fehlentscheidungen als gleich schwerwiegend angesehen,
und es wird im Vorhinein keine Schranke fiir den Fehler erster Art festgelegt (Trabs et al., 2021,
S. 187).
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berechnen. Fiir die in Tabelle 17.1 abgebildete Wahrheitsmatrix ergibt sich die Ge-
nauigkeit zu

RP + RN

n

accuracy =

Die Genauigkeit eignet sich weniger gut als Qualitatsmaf}, wenn der Testdatensatz
nicht ausgewogen ist, die negative und die positive Klasse somit eine sehr unter-
schiedliche Anzahl von Testdatenpunkten enthalten (Kubat, Matwin et al., 1997).
Gibt es sehr viel mehr Testdatenpunkte in der positiven Klasse und der Klassifikator
ordnet alle Datenpunkte kategorisch der positiven Klasse zu, so ist die Genauigkeit
grofl, obwohl dieser Klassifikator nutzlos ist. Die Verwendung der Genauigkeit als
Maf fir die Qualitat des Klassifikators kann in solchen Szenarien zu einer irrefiih-
renden Interpretation der Ergebnisse fithren. Dieser Effekt wird bei der Vorstellung
des Lernmaterials am Beispiel eines fiktiven Spracherkennungssystems, welches alle
Sprachsignale einer einzigen Klasse zuordnet, genauer erlautert (vgl. Kapitel 19.2.5).

Es lohnt sich daher, weitere Qualitdtsmafle wie die Prdzision zu betrachten. Fiir die
Prézision wird im Gegensatz zur Genauigkeit jede Klasse einzeln betrachtet. Sie gibt
den Anteil der richtig als Klasse z klassifizierten Datenpunkte von allen als Klasse
x vorhergesagten Datenpunkten an (Botsch, 2023, S. 13):

Anzahl der richtig als x klassifizierten Datenpunkte

recision, 1=
P * Anzahl aller als x klassifizierten Datenpunkte

Die Prézision fiir die Klasse mit dem Label ,positiv* ergibt sich somit zu

Anzahl der richtig als positiv klassifizierten Datenpunkte

recision  , =
P pos Anzahl aller als positiv klassifizierten Datenpunkte

_RP
 RP+ FP

und fiir die Klasse mit der Klassenzugehorigkeit ,negativ zu

Anzahl der richtig als negativ klassifizierten Datenpunkte

recision,,, =
P nee Anzahl aller als negativ klassifizierten Datenpunkte

RN
~ FN+ RN’

Bei einem guten Klassifikator sind die Genauigkeit und die Prézision der einzelnen
Klassen hoch.

Im Falle der Spracherkennung stellen die Datenpunkte die Sprachmuster und die
Klassenzugehorigkeit die Wortbedeutung dar. In der Testphase wird mit dem Sprach-
erkennungssystem systematisch fiir mehrere Sprachsignale die Wortbedeutung ermit-
telt sowie deren Korrektheit tiberpriift und festgehalten.

Kernaspekte: Die wesentlichen mathematischen Konzepte zur Bewertung von Klas-
sifizierungssystemen wie dem vorgestellten Spracherkennungssystem basieren auf der
Konstruktion von Mehrfeldertafeln (Wahrheitsmatrizen) zur Erfassung der absoluten
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17 Theoretischer Hintergrund

Héaufigkeiten der Klassifikationsergebnisse. Aus diesen lassen sich durch die Bildung
relativer Haufigkeiten die gangigen Qualitatsmafie wie beispielsweise die Genauigkeit
und Prazision ableiten.
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18 Anwendung der mathematischen
Methoden mit realen
Sprachsignalen

In dieser Arbeit wird ein Datensatz von Warden (2018) verwendet, der Audiosignale
von 35 verschiedenen englischsprachigen Wortern im WAV-Format enthélt. Fiir die
Entwicklung des Lernmaterials werden die Sprachsignale der englischen Zahlenwor-
ter eins bis vier, die von verschiedenen Sprechern stammen, ausgewahlt. Insgesamt
werden 240 Sprachsignale verwendet, davon sind zu gleichen Teilen die Sprachsigna-
le mit der Wortbedeutung ,,one“ und ,,two*, ,,three“ und ,four” enthalten. 80 % der
Daten werden fur das Training des Modells und 20 % fiur die Bewertung genutzt.
Da die Aufteilung in Trainings- und Testdaten jedoch zuféllig erfolgt, ist nach der
Teilung moglicherweise keine gleichméaflige Verteilung der Wortklassen in den beiden
Datensatzen gewéhrleistet.

Die Klassifizierung der Testdaten erfolgt geméafl der in Abbildung 17.1 dargestell-
ten Schritte, die in Kapitel 17 detailliert erlautert sind. Die Fourier-Transforma-
tion wird aus Effizienzgriinden (Mallat, 2009, S. 78) jedoch mithilfe der schnellen
Fourier-Transformation (engl. Fast Fourier-Transformation, FFT) umgesetzt. Als
Fensterfunktion wird die in Abschnitt 17.1.2 vorgestellte Hamming-Funktion ver-
wendet. Das anschlieende Extrahieren der Merkmale erfolgt mit der Mel-Filterung.
Eine in der Spracherkennung typische Anzahl an Filtern liegt zwischen 20 und 30
(Euler, 2006, S. 36). Die Anzahl der Mel-Filter wird hier deshalb auf 25 festgelegt.
Die Klassifizierung erfolgt mit dem in Abschnitt 17.2.3 beschriebenen Néchster-
Nachbar-Verfahren mit der euklidischen Metrik als Abstandsmaf. Zusétzlich wird
als Modellverbesserung die Anpassung der Sprachmuster iiber das Dynamic Time
Warping mit den in Abschnitt 17.3.1 vorgestellten symmetrischen Randbedingungen
durchgefiihrt.

Fiir die Umsetzung der mathematischen Methoden im Code wird teilweise auf bereits
entwickelte Pakete verschiedener Bibliotheken zurtickgegriffen. Neben den Standard-
bibliotheken sind hier besonders die Bibliotheken ,Librosa* (McFee et al., 2024) und
,dtw* (Giorgino, 2009) zu nennen, die durch eine performante Architektur eine ef-
fiziente Berechnung des Mel-Spektrogramms und des Dynamic Time Warpings des
Spracherkennungssystems ermoglichen. Diese Bibliotheken tragen entscheidend da-
zu bei, dass die Erkennung von Sprachsignalen innerhalb weniger Sekunden erfolgen
kann und den Lernenden ein praxisnaher Einsatz des Spracherkennungssystems ver-
mittelt wird. Um jedoch die zugrunde liegenden Methoden transparent darzustellen,
werden auf den Arbeitsbliattern die Methoden zunéachst ohne den direkten Einsatz

159
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Abbildung 18.1: Wahrheitstabelle der entwickelten Spracherkennungssysteme

der Bibliotheken implementiert. Dies ist besonders wichtig, da viele Funktionen der
Bibliotheken mehrere Methoden in einem einzigen Aufruf zusammenfassen, wie et-
wa die Ermittlung des Mel-Spektrogramms und die Funktionsweise so nicht sinnvoll
untersucht werden kann. Erst bei der Erprobung des Spracherkennungssystems wird
auf implementierten Funktionen der Bibliotheken zuriickgegriffen.

Abbildung 18.1 zeigt die Klassifikationsergebnisse des Spracherkennungssystems,
welches mit einfachem Mustervergleich funktioniert, und des Spracherkennungssys-
tems, das mit dem Verfahren des Dynamic Time Warping und anschlieBendem Mus-
tervergleich arbeitet. Bereits anhand der Wahrheitstabellen (vgl. Abbildung 18.1)
fallt auf, dass das Spracherkennungssystem mit DTW mehr Sprachsignale korrekt
klassifiziert hat als das Spracherkennungssystem ohne DTW. Die Berticksichtigung
der zeitlichen Verschiebungen der Sprachmuster scheint somit zu der erwarteten
Verbesserung der Performance zu fiithren.

Die Bewertung der Spracherkennungssysteme erfolgt anschliefend mit den in Ab-
schnitt 17.4 kennengelernten Qualitatsmafien. Tabelle 18.1 zeigt die ermittelten Wer-
te fiir die Prézision der einzelnen Klassen und die Genauigkeit des Spracherken-
nungssystems mit DTW und des Spracherkennungssystems ohne DTW. Der Wert
der Prézision jeder Klasse sowie der Wert der Genauigkeit liegen fiir das Spracher-
kennungssystem mit DTW im Vergleich zum Spracherkennungssystem ohne DTW
naher bei eins. Die Qualitatsmafie bestatigen somit die Vermutung, dass das Sprach-
erkennungssystem durch die zeitliche Anpassung der Sprachmuster verbessert wird.
Mit einer Genauigkeit von 0, 85 liefert das Spracherkennungssystem eine solide Leis-
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Tabelle 18.1: Qualitdtsmafle verschiedener Spracherkennungssysteme

Sprach- Genauigkeit Préazision Prazision Prazision Prazision
erkennungs- Klasse Klasse Klasse Klasse
system ,one‘“ ,Ltwo* ,Lthree* ,Hfour*
ohne DTW 0,62 0,67 0,55 0,56 0,68

mit DTW 0,85 1 0,73 0,83 0,89

tung, die zwar nicht ganz an die Spitzenwerte aus der Forschung heranreicht!, aber
fiir Bildungszwecke absolut zufriedenstellend ist.

1C. S. Myers et al. (1980) erreichten bei der Einzelworterkennung mit DTW je nach Randbedin-

gungen Fehlerraten von 0,04 bis 0,06, was einer Genauigkeit von 0,94 bis 0,96 entspricht. Auch
Jiang und Chen (2023) ermitteln eine Genauigkeit von 0,94 bei der Einzelworterkennung mit
DTW.
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19 Umsetzung im Lernmaterial

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie mit Lernenden ein KI-System zur Erkennung ge-
sprochener Sprache unter Einbezug bekannter Methoden aus der Schulmathematik
entwickelt werden kann. Hierzu setzen sie sich mit der mathematischen Darstel-
lung von einzelnen Tonen und komplexeren Signalen auseinander, lernen Methoden
fir die Extraktion von Merkmalen aus einem Signal und fiir die Klassifikation die-
ser Merkmale kennen. Anschlieend evaluieren sie ihr Spracherkennungssystem auf
einem Datensatz mit den Zahlenwortern ,one®, ,two“, ,three* und ,four* und er-
arbeiten das Dynamic Time Warping als eine mogliche Modellverbesserung. Eine
Ubersicht iiber den Aufbau und die Inhalte des Lernmaterials im Rahmen eines
Modellierungstages findet sich in Tabelle 19.1.

Fiir die Entwicklung des Lernmaterials werden zu den in Kapitel 17 vorgestellten
mathematischen Inhalten kleinschrittige Aufgaben formuliert und diese zu einer ko-
harenten Lernumgebung zusammengefithrt. Da die didaktische Reduktion auf den
in Kapitel 17 identifizierten Inhalten basiert, werden die bereits dort aufgefiihrten
Quellenverweise hier nicht erneut genannt.

Das Material ist fiir Lernende ab Jahrgangsstufe 10 konzipiert. Vor dessen Einsatz
sollte tiberpriift werden, ob das in Abschnitt 19.1 beschriebene Vorwissen bereits
vorhanden ist. Da einige der vorausgesetzten Inhalten je nach Bundesland und dor-
tigen curricularen Vorgaben erst in Jahrgangsstufe 10 eingefithrt werden, ist eine
vorherige Abstimmung mit dem Vorwissen empfehlenswert.

Zum Lernmaterial gehoren digitale Arbeitsblitter, erganzende Tipp-, Informations-
Karten und Zusatzblétter, sowie begleitende Prisentationsfolien. Bildschirmfotos
des Lernmaterials sowie das zugehorige Begleitmaterial sind in Anhang B zu fin-
den. In den nachfolgenden Abschnitten wird an den passenden Stellen erneut auf
die einzelnen im Anhang abgedruckten Elemente des Lernmaterials verwiesen. Die
Lesenden seien zudem eingeladen, die Lernplattform® zu besuchen, auf der das Lehr-
und Lernmaterial in seiner vollen Funktion eingesehen werden kann.

Der Zugriff zur Lernplattform (workshops.cammp.online), die technischen Umsetzung sowie der
grundsétzliche Aufbau der Materialien werden ausfiihrlich in Kapitel 8 beschrieben.
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19 Umsetzung im Lernmaterial

Tabelle 19.1: Tabellarische Ubersicht iiber das Lernmaterial zur Spracherkennung
(Dauer in Minuten)

Phase Inhalt Dauer

Einstieg Basiswissen zu Spracherkennung und KI, Einfiihrung
in die mathematische Darstellung von Toénen, Vereinfa-
chung und erste Ideen zu Ubersetzung der Realsituation
in ein mathematisches Modell

20

Technik-

Einfithrung e

Arbeitsblatt 1 Untersuchung verschiedener Tone als periodische Sinus- 40
schwingungen und deren Funktionsgleichung

Besprechung 1 Zusammenfassung der Vorgehensweise auf Arbeitsblatt 5
1, Vorstellen der Fourieranalyse als Methode zur Extrak-
tion einzelner Teiltone eines Tongemischs

Arbeitsblatt 2 FErstellung von Dreiklangen, Erkennung von Dreiklan- 40
gen, Nachbildung eines Dreiklangs

Besprechung 2 Zusammenfassung der Vorgehensweise auf Arbeitsblatt 5
2, Annahmen abédndern: Von Untersuchung von Ténen
zu Untersuchung von Sprachsignalen

Arbeitsblatt 3 Ermittelte Frequenzen zu Merkmalen zusammenfassen 35

Besprechung 3 Zusammenfassung der Vorgehensweise auf Arbeitsblatt 10
3, Ideen fir die Abstandsbestimmung sammeln

Arbeitsblatt 4 Klassifizierung der Sprachmuster 20

Besprechung 4 Zusammenfassung der Vorgehensweise auf Arbeitsblatt 5
4, Ideen fiir die Bewertung sammeln

Arbeitsblatt 5 Bewertung des Spracherkennungssystems 20

Besprechung 5 Zusammenfassung der Vorgehensweise auf Arbeitsblatt 10
5, Diskussion der Bewertungsergebnisse, Ideen fiir Mo-
dellverbesserungen sammeln

Arbeitsblatt 6 Dynamische Zeitanpassung der Sprachmuster 60

Besprechung 6 Zusammenfassung der Vorgehensweise auf Arbeitsblatt 10
mit Abschluss 6, Sammlung von Problemen und moglichen Anwen-
dungsgebieten des Spracherkennungssystems, Diskussi-
on zu ethisch bedenklichen/ problematischen Aspekten
bei der Nutzung und Entwicklung eines Spracherken-
nungssystems
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19.1 Vorwissen und Lernziele

Im Lernmaterial sollen die wichtigsten Schritte fiir die Entwicklung und Evaluierung
eines Spracherkennungssystems durchlaufen und eine mogliche mathematische Me-
thode fiir deren Umsetzung kennengelernt werden. Zentral ist die Aufbereitung der
Daten einer Sprachaufnahme, die Klassifizierung der Sprachaufnahme und schliellich
die Bewertung des Klassifizierungsverfahrens. Dabei ist es notwendig, dass mathe-
matische Inhalte, die teilweise iiber das Schulniveau hinaus gehen, erarbeitet und
anschliefend problembezogen angewandt werden. Zugleich soll die mathematische
Modellierung als Metakonzept fiir eine mathematische Herangehensweise an reale
Probleme kennengelernt werden. Konkret sollen die folgenden Lernziele erreicht
werden:

Die Lernenden konnen...

. die Sinusfunktion als eine mogliche mathematische Reprasentation eines (rei-
nen) Tons nennen und die physikalischen Eigenschaften eines Tons wie Laut-
starke und Tonhohe den mathematischen Parametern Amplitude und Frequenz
zuordnen, sowie die Auswirkung der Anderung dieser Parameter auf den Gra-
phen der Sinusfunktion beschreiben. (vgl. Tabelle 6.1 L1)

. die Sinusfunktion als Formel so anpassen, dass die Frequenz bzw. die Ampli-
tude linear von der Zeit abhéngt. (vgl. Tabelle 6.1 L1)

. die Grundidee der Fouriertransformation erlautern. (vgl. Tabelle 6.1 1.2)

. die Fouriertransformation im Kontext der akustischen Vorverarbeitung anwen-
den und deren Ergebnis interpretieren. (vgl. Tabelle 6.1 L2)

. die Notwendigkeit einer Fensterung bei der Fourieranalyse von Signalen mit
zeitlich variabler Frequenzzusammensetzung erldutern. (vgl. Tabelle 6.1 L2)

. verschiedene Methoden (besonders hohe und tiefe Werte streichen, Werte per
Mittelwertbildung zusammenfassen, Werte unterschiedlich stark gewichten)
zur Reduktion von Merkmalen nennen. (vgl. Tabelle 6.1 L2)

. unterschiedliche statistische Kenngréfien einer Datenmenge hinsichtlich deren
Eignung fir die Zusammenfassung einzelner Frequenzwerte vergleichen. (vgl.
Tabelle 6.1 L2)

. den euklidischen Abstand zwischen zwei Vektoren im mehrdimensionalen Raum
bestimmen und seinen Wert als MaB fiir die Ahnlichkeit der Vektoren inter-
pretieren. (vgl. Tabelle 6.1 L3)

. das Néchster-Nachbar-Verfahren erlautern und anwenden. (vgl. Tabelle 6.1 L5)

. die Rolle der (Trainings- und Test-) Daten bei der Entwicklung und Evaluation
von ML-Methoden am Beispiel eines Spracherkennungssystems erlautern. (vgl.
Tabelle 6.1 L4, L)

. eine Wahrheitstabelle lesen und die eingetragenen Werte im Anwendungskon-
text interpretieren, sowie eine Wahrheitstabelle aus gegebenen Klassifikations-
ergebnissen erstellen. (vgl. Tabelle 6.1 L8, 1.9)
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. Qualitatsmafle wie die Genauigkeit und die Prézision bestimmen, sowie deren
Bedeutung fiir die Qualitat eines Klassifikationsverfahrens interpretieren. (vgl.
Tabelle 6.1 110, L.11)

. Uberlegungen zur Verbesserung der Modellierung anstellen. (vgl. Tabelle 6.1
L7)

. die Idee des Dynamic Time Warpings am Graphen erklaren. (vgl. Tabelle 6.1
L5)

. Eigenschaften von nattirlicher Sprache als mathematische Randbedingungen
der Zuordnungsfunktion formulieren. (vgl. Tabelle 6.1 L1, L3)

. das Verfahren des Dynamic Time Warpings im eindimensionalen Fall durch-
fithren. (vgl. Tabelle 6.1 L5)

. Probleme und Grenzen des entwickelten Modells benennen. (vgl. Tabelle 6.1
L11)

. zentrale ethische Aspekte hinsichtlich Entwicklung und Einsatz von Spracher-
kennungssystemen nennen und beurteilen. (vgl. Tabelle 6.1 L12)

Um eine erfolgreiche Bearbeitung des Lernmaterials zu ermdglichen, wird Vorwissen
zu verschiedenen mathematischen Inhalten vorausgesetzt. Eine detaillierte Einord-
nung dieser Inhalte sowie die Zuordnung zu den entsprechenden Jahrgangsstufen
erfolgt im Abschnitt zur curricularen Anbindung (vgl. Abschnitt 13.3). Besonders
relevant sind dabei Kenntnisse zu

e Linearen, quadratischen und trigonometrischen Funktionen,
o Lagemafen, insbesondere dem Mittelwert,
o Abstand zweier Punkte im zweidimensionalen Raum,

 relativer Haufigkeit und Vierfeldertafeln.

19.2 Erlauterung des Lehr- und Lernmaterials

Im Folgenden wird der Aufbau des entwickelten Lernmaterials skizziert und didak-
tisch erlautert. Das Lernmaterial orientiert sich in Teilen an den Arbeiten von Hoeffer
(2022) und Steffen (2016). Erstere beschaftigt sich mit der Entwicklung von compu-
tergestiitztem Lernmaterial zur Aktivitatserkennung. Die Evaluation des Klassifizie-
rungsverfahrens, insbesondere Aufgabe 2 und 3 auf dem Arbeitsblatt 5 orientieren
sich an dieser Arbeit.

In Steffen (2016) wurde die Musikerkennung am Beispiel der App Shazam fir Ler-
nende der Mittelstufe im Rahmen eines Modellierungstages erarbeitet und erprobt.
Waihrend bei der Musikerkennung zur Identifikation eines Songs eine eindeutige Ab-
folge verschiedener Merkmale fiir jeden Song herangezogen werden kann, ist es bei
der Spracherkennung nicht moglich, eine eindeutige Folge von Erkennungsmerkma-
len fiir jedes Wort zu bestimmen. Sprache ist sehr variabel, und damit sind auch die
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ermittelten Merkmale fiir ein gesprochenes Wort nicht immer gleich. Ein Abgleich
der ermittelten Merkmalsabfolge mit einer Datenbank, wie es bei der Musikerken-
nung iiblich ist, geniigt daher nicht. Die Ausgangssituation ist jedoch dhnlich: Es
liegen Audiosignale vor, deren enthaltenen Frequenzen mithilfe der Fouriertransfor-
mation ermittelt werden konnen. Die im Rahmen dieser Arbeit hinzugefiigten oder
modifizierten Inhalte beziehen sich priméar auf die Arbeitsblédtter 3 bis 6. Daher wird
deren Umsetzung im Folgenden besonders detailliert erldutert. Arbeitsblatt 1 und
Arbeitsblatt 2 werden an den neuen Anwendungskontext angepasst, sowie das Design
aktualisiert und durch einfach zu bedienende Programmelemente wie Drop-Down-
Fenster und dhnliches interaktiver gestaltet. Auch wenn inhaltlich wenig Anderungen
stattgefunden haben, so werden die auf Arbeitsblatt 1 und 2 behandelten Inhalte
jedoch ebenfalls kurz skizziert, um das Verstandnis zu gewahrleisten.

19.2.1 Arbeitsblatt 1: Einen Ton mathematisch modellieren

In einer Einstiegsprésentation (vgl. Anhang B.7) wird zunéchst eine Einfiihrung in
das Thema Spracherkennung gegeben. Anwendungen, bei welchen die Spracherken-
nung verwendet wird, werden gesammelt, um die Lernenden in ihrer Lebenswelt
abzuholen. AnschlieBend wird die Verbindung zwischen KI und Spracherkennung
erarbeitet, indem zunéchst das Vorwissen der Lernenden zu KI und deren Anwen-
dungsbereichen aktiviert wird. Da die gesprochene Sprache als natiirlichste Form
der Mensch-Maschine-Interaktion gilt, wird die Spracherkennung als wesentlicher
Bestandteil vieler KI-Systeme und somit als zentrale Aufgabe dieses Forschungs-
bereichs herausgestellt. Nach einem Uberblick iiber wichtige Meilensteine in der
Entwicklung von KI-Systemen mit einem Fokus auf Systeme, die Sprache erkennen,
wird das grundlegende Verfahren der Spracherkennung wie folgt veranschaulicht:
Sprachsignale mit unbekannter Wortbedeutung werden mit Signalen verglichen, de-
ren Wortbedeutung bekannt ist.

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Eine kurze Einfiihrung des Modellierungskreislaufs erfolgt, wobei das reale Problem
als das Erkennen von gesprochener Sprache identifiziert wird (vgl. Anhang B.7). Die-
ses Problem wird zunéchst vereinfacht, indem statt eines komplexen Sprachsignals
nur ein einzelner (reiner) Ton erkannt werden soll. Erst spéter werden komplexere
Signale mit zeitlich variabler Frequenzzusammensetzung, wie es bei Sprachsignalen
der Fall ist, betrachtet. So kann der Modellierungsprozess in mehrere Durchlaufe
unterteilt werden, um die Komplexitat zu reduzieren. Der Schritt der Mathematisie-
rung erfolgt auf dem ersten Arbeitsblatt. Der Modellierungskreislauf dient wahrend
des gesamten Modellierungsworkshop als Orientierung. Immer wieder werden in den
Plenumsphasen die auf den Arbeitsblattern erarbeiteten Teilschritte im Kreislauf
einsortiert und die Inhalte so in den Gesamtprozess eingeordnet. Der Modellierungs-
kreislauf wird somit, wie von Schukajlow et al. (2011, S. 42 - 43), vorgeschlagen, als
metakognitives, visuelles Element genutzt, das die Reflexion des Modellierungspro-
zesses unterstiitzen und den Aufbau von Metawissen zur mathematischen Modellie-
rung fordern soll. Auch in dieser Erlauterung des Lernmaterials erfolgt an mehreren
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Stellen eine Einordnung in den Modellierungskreislauf, die fiir eine bessere Sichtbar-
keit mit dem Symbol des umkreisten Buchstaben ;M “ versehen wird.

Auf dem ersten Arbeitsblatt (vgl. Anhang B.1) wird die mathematische Modellierung
von Ténen thematisiert. Dabei wird das wohl einfachste Gerdusch, der (reine) Ton
behandelt, dessen erzeugende Schwingung durch eine Sinusfunktion

g(t) = A-sin(2rw ft)

mit Amplitude A und Frequenz f beschrieben werden kann. t steht dabei fir die
Zeit.

Die Lernenden befassen sich mit dem Zusammenhang der Parameter A und f mit
den charakteristischen physikalischen Eigenschaften eines Tons, der Laustérke und
der Tonhohe. Dazu erzeugen sie durch Anpassen des Parameters A einen zu einem
gegebenen Grundton mit A = 1 und f = 200 Hz lauteren und leiseren Ton. Aufler-
dem ergénzen sie eine Zeitabhéngigkeit der Amplitude, um zu bewirken, dass die
Lautstarke im Laufe der Zeit zu- oder abnimmt. Zudem wird der Zusammenhang
von Tonhohe und Frequenz untersucht. Hierzu ist es notwendig, die Frequenz so
anzupassen, dass ein Ton mit einer hoheren beziehungsweise einer tieferen Tonhoéhe
erzeugt wird. Auch hier soll anschlieend wieder eine Zeitabhéingigkeit der Frequenz
hinzugefiigt werden, sodass der Ton zum Beispiel zundchst hoher und anschliefend
tiefer wird.

Die Lernenden erhalten als Ausgabe sowohl den Graphen ihrer eingegebenen Sinus-
funktion als auch die zugehorige Audiodatei, die im digitalen Arbeitsblatt abgespielt
werden kann. Dadurch haben sie die Moglichkeit, ihre Ergebnisse eigenstandig so-
wohl visuell als auch auditiv zu tiberpriifen. Wann immer es in anderen Aufgaben-
teilen moglich ist, wird diese visuelle und auditive Ausgabeform beibehalten, um die
Selbsttatigkeit sowie die Kompetenz zur Validierung zu fordern.

19.2.2 Arbeitsblatt 2: Die Fouriertransformation am Beispiel von
Dreiklangen

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Nachdem auf dem ersten Arbeitsblatt die mathematische Beschreibung von reinen
Tonen untersucht wurde, sollen nun komplexere Audiosignale in Form von Dreiklén-
gen in den Blick genommen werden. Das vereinfachte Problem kann somit als das
Erkennen von Dreiklangen formuliert werden.

Ein Dreiklang ergibt sich als Uberlagerung dreier Sinusschwingungen mit einem
bestimmten Abstand der Tonhéhen zu

s(t) = sin(27 fot) + sin(27 fit) + sin(27 fet).
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Abbildung 19.1: Funktionsweise der Fouriertransformation ausgehend von links
Ausgangssignal, mittig Zerlegung und rechts Amplitudenspek-
trum

Um auch hier die Frequenzen als charakteristische Eigenschaft des Audiosignals
ermitteln zu konnen, geniigt das Ablesen am Graphen nicht mehr. Zu dieser Er-
kenntnis gelangen die Lernenden auf Arbeitsblatt 2 (vgl. Anhang B.2). Anschlie-
Bend wird deshalb die Grundidee der Fourier-Analyse dargelegt. Dabei wird ausge-
nutzt, dass jedes akustische Signal als Summe von Sinusschwingungen verschiedener
Frequenzen dargestellt werden kann. Bei der Fouriertransformation wird das akus-
tische Ausgangssignal in seine einzelnen Schwingungen zerlegt und die Frequenzen
der Sinusschwingungen, sowie deren zugehorigen Amplituden ermittelt. Die Funkti-
onsweise der Fourier-Transformation wird im Lernmaterial anhand Abbildung 19.1
veranschaulicht. Mit der Fouriertransformation wird anschlieSend fiir mehrere Au-
diosignale das Amplitudenspektrum ermittelt.

Die eigenstiandige Erstellung des Spektrums ist allerdings nicht trivial und wiirde ei-
ne tiefergehende Einfiihrung in die Signalverarbeitung erfordern. Andererseits folgen
noch viele weitere Modellierungsschritte, weshalb die Funktionsweise der Fourier-
transformation hier nur anschaulich gezeigt, die Berechnung des Amplitudenspek-
trums aber in einer zeitlich kiirzeren Variante als Grey Box durchgefithrt wird. So
erfolgt keine Uberforderung, es bleibt mehr Zeit fiir weitere Modellierungsschritte,
und der Fokus kann auf die Interpretation des Amplitudenspektrums gelegt werden.
Dazu erhalten alle die Aufgabe, die Frequenzen im Amplitudenspektrum verschie-
dener Dreiklange abzulesen und den zugehorigen Dreiklang zu ermitteln.

19.2.3 Arbeitsblatt 3: Merkmale reduzieren

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Nachdem die Schiilerinnen und Schiiler auf dem zweiten Arbeitsblatt kennengelernt
haben, wie die Frequenzen der in einem Dreiklang enthaltenen Sinusschwingungen
ermittelt werden konnen, und der Modellierungskreislauf ein erstes Mal durchlau-
fen wurde, wird auf Arbeitsblatt 3 die gemachte Vereinfachung modifiziert. So kann
sich schrittweise an das eigentliche Problem angenédhert werden. Das vereinfachte
Problem soll nun sein, komplexere akustische Signale, wie einzelne Worter zu erken-
nen. Insbesondere soll eine zeitliche Variation der Frequenzzusammensetzung in den
Signalen zugelassen werden.
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Das erste Ziel des dritten Arbeitsblatts (vgl. Anhang B.3) besteht darin, zu erar-
beiten, wie die Frequenzen von Signalen mit zeitlich variabler Frequenzzusammen-
setzung ermittelt werden konnen. Es wird daher die gefensterte diskrete Fourier-
transformation behandelt. Im Lernmaterial wird das in Abschnitt 17.1.2 eingefiihrte
Hammingfenster verwendet, allerdings wird die Fensterfunktion mit den Lernenden
nicht thematisiert, sondern lediglich auf die Tatsache eingegangen, dass die Fourier-
transformation fiir einzelne Zeitblocke separat durchgefithrt wird. Anschliefend sol-
len die Schiilerinnen und Schiiler Verfahren kennenlernen, mit denen die ermittelten
Frequenzen geeignet reduziert werden konnen. Dies ist wichtig, um die Sprachsi-
gnale spéter iiber eine kleine Anzahl an Merkmalen charakterisieren zu kénnen. Im
Lernmaterial wird die Mel-Filterung auf die Sprachsignale angewandt. Der Prozess
der Mel-Filterung kann theoretisch als Matrix-Vektor-Multiplikation mit dem Vek-
tor der Fouriertransformierten im p-ten Fenster dargestellt werden (vgl. Abschnitt
17.1.3). Allerdings weist die resultierende Matrix aufgrund der nicht aquidistanten
Absténde zwischen den Frequenzbédndern eine unregelméflige Struktur auf. Fir die
Schiilerinnen und Schiiler ist die Mel-Filterbank als Matrix daher sehr abstrakt.
Mit den Lernenden wird die Mel-Filterung deshalb als Mittelwertbildung mit unter-
schiedlich breiten Frequenzblocken eingefiihrt.

Fouriertransformation fiir Signale mit zeitlich variabler Frequenzzusam-
mensetzung

Um den Ubergang vom Audiosignal eines Dreiklanges zu einem Sprachsignal zu
erleichtern, wird als Zwischenschritt eine Abfolge dreier verschiedener Dreiklange
betrachtet. Am Beispiel dieser Tonabfolge wird der Unterschied eines zeitlich kon-
stanten Sprachsignals zu einem Audiosignal mit sich zeitlich &ndernden Frequenzen
thematisiert. Eine Dreiklangabfolge ist — dhnlich wie ein Sprachsignal — horbar dy-
namischer, da die Mischung der Frequenzen nicht wie beim Dreiklang konstant ist,
sondern sich mit der Zeit andert. Aus mathematischer Sicht bedeutet das, dass sich
die Frequenzraum-Darstellung eines Sprachsignals (im Gegensatz zu der eines Drei-
klangs) im zeitlichen Verlauf dndert. Fiir die Erkennung eines Sprachsignals muss
die Frequenzraum-Darstellung zu jedem Zeitpunkt bekannt sein.

Die Dreiklangabfolge kann angehort und als Graph betrachtet werden (siehe Abbil-
dung 19.2(a)). Die Konsequenz, die sich aus der variierenden Frequenzzusammenset-
zung flir das Vorgehen bei der Fourier-Analyse ergibt, erarbeiten sich die Schiilerin-
nen und Schiiler eigenstédndig. Dafiir werden mit der Fouriertransformation zunéchst
wie gewohnt die neun im Audiosignal enthaltenen Frequenzen ermittelt (drei Fre-
quenzen pro Dreiklang) (siche Abbildung 19.2(b)). Dass die einzelnen Frequenzen
so allerdings nicht den Dreiklangen zuzuordnen sind, wird klar, wenn im néchsten
Arbeitsauftrag die einzelnen Dreiklénge rekonstruiert werden sollen und anschlie-
Bend angehort werden konnen. Anhand des bisherigen Wissens ist es nicht moglich,
zu entscheiden, welche Frequenzen zu welchem Zeitpunkt in der Dreiklangabfolge
abgespielt werden. Es ist daher nicht klar, zu welchem Dreiklang die einzelnen Toéne
gehoren. Die Zusammensetzung der Dreikldnge kann daher nur erraten werden. Die
rekonstruierte Dreiklangabfolge klingt damit hochstwahrscheinlich nicht so wie die
urspriingliche Dreiklangabfolge.
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Abbildung 19.2: Abfolge dreier Dreikliange in verschiedenen Darstellungen
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Die Lernenden haben daraufhin die Moglichkeit, die Fouriertransformation nur auf
Teile des Signals anzuwenden. Sie haben die Aufgabe, das Signal in Zeitblocke zu un-
terteilen, in denen sich die Zusammensetzung der einzelnen Sinusténe nicht andert.
Dafiir legen sie die Anzahl der Zeitblocke und die Dauer eines Blockes fest. Sie sind
iiber die Lange der Audioaufnahme und den Graphen des Audiosignals zu ermitteln.
Anschlieflend konnen die Dreiklédnge tiber die Ausgabe der Amplitudenspektren der
einzelnen Blocke bestimmt werden (siehe Abbildungen 19.2(c), 19.2(d) und 19.2(e)).
Auch hier kann iiber die Ausgabe der Audiosignale der originalen Dreiklangabfolge
und der ausgewahlten Dreiklangabfolge die Eingabe iiberpriift werden.

Im Lernmaterial wird der Begriff ,Zeitblock“ deshalb verwendet, da dieser hervor-
hebt, dass das zeitliche Element eine bestimmte Dauer besitzt, wohingegen ,,Zeit-
schritt und ,Zeitpunkt® einen punktuellen Zeitwert ohne Dauer implizieren. Die
Betonung der Zeitdauer ist insbesondere im Kontext der Fourieranalyse von Bedeu-
tung, da hier deutlich wird, dass zur Ermittlung der enthaltenen Frequenzen die
Funktion iiber einen Zeitraum hinweg analysiert werden muss und eine Moment-
aufnahme nicht ausreicht. Der Begriff |, Zeitintervall“ betont ebenfalls die zeitliche
Dauer, erweist sich jedoch als weniger geeignet, sobald nach der Fourieranalyse die
diskretisierte Darstellung des Signals im Frequenzraum betrachtet wird. Der Begriff
»Zeitblock® vereint beide Konzepte und ermoglicht eine durchgehende konsistente
Verwendung im gesamten Lernmaterial.

Die anhand einer einfachen Dreiklangabfolge erarbeitete Vorgehensweise wird an-
schliefend bei einem Sprachsignal als komplexerem akustischen Signal, angewendet.
Wegen der raschen Abfolge unterschiedlicher Tongemische in Sprachsignalen ist es
bei deren Analyse erforderlich, zahlreiche kurze Blocke zu verwenden. Bei einer Lan-
ge eines Audioausschnittes von 1024 Werten und einer Abtastrate von 22050 Hz er-
geben sich bei einem zweisekiindigen Audiosignal [2220 - 2] = 44 Blocke. Das Spek-
trogramm kann von den Lernenden mithilfe eines Schiebereglers fiir verschiedene
Zeitblocke betrachtet werden. Hier wird bewusst auf die zwar tibliche und iibersicht-
liche, jedoch auch komplexe Darstellung des Spektrogramms in einem farbcodier-
ten Zeit-Frequenz-Diagramm verzichtet, um niemanden zu tiberfordern. Stattdessen
wird explizit die gleiche Darstellungsform gewahlt wie bei der Dreiklangabfolge. Da-
bei werden die Amplituden der Frequenzen in Form eines Stabdiagramms fiir einen
festen Zeitblock dargestellt (vgl. Abbildung 19.3). Mit dieser Art von Diagramm be-
steht bereits eine Vertrautheit durch den Unterricht. Verschiedene Zeitblocke kénnen
durch Betétigen eines Schiebereglers ausgewahlt werden.

Reduktion der Merkmale - Schritt fiir Schritt zur Mel-Filterung

Im Diagramm ist schnell ersichtlich, dass in einem realen Sprachsignal sehr viel mehr
Frequenzen tiberlagert sind als bei einer simplen Dreiklangabfolge. Diese Frequen-
zen miissen bei der Erkennung des Sprachsignals alle weiter verarbeitet werden. Ein
grofles Problem dabei ist, dass die charakteristischen Teile des Sprachsignals von
vielen anderen Frequenzen ,,zugedeckt” sind. Dies sind Frequenzen, die zum Beispiel
nicht zum Sprachsignal gehoren, sondern Hintergrundgerausche sind. In manchen
Bereichen sind die Frequenzen auch unnotig genau aufgelost. Dies macht die Analy-
se und Erkennung des Sprachsignals schwierig. Deshalb erhalten die Lernenden die
Aufgabe, Ideen zu sammeln, wie die Frequenzen sinnvoll reduziert werden konnen. Im
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Abbildung 19.3: Bildschirmfoto des Amplitudenspektrums eines Audiosignals in
verschiedenen Zeitblocken, auswéhlbar durch einen Schieberegler

Lernmaterial wird anschlieBend die Filterung mit einer Mel-Filterbank zur Redukti-
on der Frequenzen durchgefithrt (vgl. Abschnitt 17.1.3). Sie wird mit den Lernenden
nicht explizit durchgefiihrt. Stattdessen werden die grundlegenden Aspekte der Mel-
Filterung den Lernenden in Form einzelner Mafinahmen, welche vom menschlichen
Horvorgang abgeleitet sind, ndher gebracht. Folgende Mainahmen werden dabei in
den Blick genommen:

(1) Es werden diejenigen Frequenzen eliminiert, die vom menschlichen Gehor nicht
wahrgenommen werden konnen.

(2) Mehrere benachbarte Frequenzen werden zusammengefasst, da Téne, deren
Frequenzen sehr nahe beieinander liegen, nicht unterschieden werden kénnen.

(3) Die Frequenzen werden unterschiedlich stark gewichtet, da hohe Frequenzen
vom menschlichen Gehér weniger differenziert wahrgenommen werden als nied-
rige Frequenzen.

Mafinahme (1)

Um Frequenzen zu entfernen, die vom menschlichen Gehor nicht wahrgenommen
werden konnen, wird eine obere und untere Grenzfrequenz festgelegt. Diese orientie-
ren sich an der psychologisch erfassten Sprachwahrnehmbarkeit und werden in der
Spracherkennung typischerweise auf 100 Hz (untere Grenzfrequenz) bzw. 6800 Hz
(obere Grenzfrequenz) festgelegt (M & Kopparapu, 2014, S. 4). Die Filterung der
Frequenzen kann durch die Eingabe einer oberen und unteren Grenzfrequenz durch-
gefithrt werden. Durch den sowohl visuellen Output in Form eines Stabdiagrammes
als auch auditiven Output kann der Einfluss der Filterung bei unterschiedlichen
Grenzfrequenzen auf das Sprachsignal untersucht werden (vgl. Abbildung 19.4). In
der Aufgabe werden die Grenzfrequenzen der Sprachwahrnehmbarkeit werden zwar
angegeben, die Lernenden werden aber explizit dazu aufgefordert auch andere Wer-
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Abbildung 19.4: Bildschirmfoto des Amplitudenspektrums eines spezifischen Zeit-
blockes mit eingezeichneten Grenzfrequenzen und anhorbaren
Audiodateien des originalen und gefilterten Audiosignals

te auszuprobieren. Bei einer unteren Grenzfrequenz von 1000 Hz und einer oberen
Grenzfrequenz von 3000 Hz ist das Sprachsignal zum Beispiel nur noch schwer zu
identifizieren. Werden jedoch die Grenzfrequenzen von 100 Hz bzw. 6800 Hz verwen-
det, so ist wie gewiinscht kaum ein Unterschied zum urspriinglichen Audiosignal zu
horen.

Mafinahme (2)

Fiir die weitere Reduktion der Daten, werden Frequenzen in kleinen Intervallen zu-
sammengefasst. Hierbei werden den Lernenden verschiedene Moglichkeiten gegeben,
wie die Amplitudenwerte eines Frequenzintervalls zusammengefasst werden kénnen
unter denen sie sich fiir eine begriindet entscheiden sollen:

e Den Mittelwert der Amplituden der Frequenzen eines Frequenzintervalles bil-
den.

o Die Summe der Amplituden der Frequenzen eines Frequenzintervalles bilden.
o Die grofite Amplitude aus dem Frequenzintervall auswéahlen.

o Die Amplitude der Frequenz, die genau in der Mitte des Frequenzintervalles
liegt, auswéhlen.

Nur eine der vier Moglichkeiten ergibt jedoch aus mathematischer und physikali-
scher Sicht Sinn. Wird die grofite Amplitude aus dem Frequenzintervall ausgewahlt,
so werden die anderen Amplitudenwerte auler Acht gelassen. Das Frequenzinter-
vall wiirde in diesem Fall lediglich die Ausprigung der Frequenz mit der grofiten
Amplitude widerspiegeln.
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Abbildung 19.5: gemitteltes Amplitudenspektrum eines spezifischen Zeitblockes

Wird diejenige Amplitude ausgewéhlt, die genau in der Mitte des Frequenzintervalles
liegt, verhélt es sich dhnlich. Da die Frequenzen im Intervall auflerdem nicht nach
der Grofle ihres Amplitudenwertes geordnet sind, erscheint es willktrlich, einfach
den mittleren Wert herauszugreifen. Die positive Eigenschaft der Robustheit gegen
Ausreifier des mittleren Wertes einer geordneten Stichprobe (Median) entfillt damit
ebenfalls. Der Ausreifler konnte in diesem Fall ndmlich zufillig in der Mitte der
Stichprobe liegen und wiirde das Ergebnis verfilschen. Aufgrund der Tatsache, dass
diese Methode ebenfalls alle Amplitudenwerte, bis auf einen unberticksichtigt lésst,
eignet sich auch diese Methode nicht, um die Frequenzen zusammenzufassen.

Bei der Addition aller Amplitudenwerte eines Frequenzintervalls werden alle Ampli-
tudenwerte berticksichtigt. Allerdings entspricht die Summe dieser Werte nicht mehr
der tatsachlichen Stéarke, mit der dieses Frequenzintervall im Sprachsignal vorhanden
ist. Erst mit der Division mit der Anzahl der Amplitudenwerte ergibt der Wert auch
physikalisch Sinn. Er gibt an, mit welcher Stirke das Frequenzintervall im Sprach-
signal vorhanden ist. Da auch bei der Mel-Filterung ein (gewichteter) Mittelwert
gebildet wird, stimmt dieses Vorgehen mit einem in der Praxis géngigen Verfahren
zur Filterung iiberein (vgl. Abschnitt 17.1.3). Die ermittelten Merkmale werden er-
neut in einem Stabdiagramm dargestellt (vgl. Abbildung 19.5). Auf die Darstellung
als Sdulendiagramm wird hier bewusst verzichtet. Die Griinde hierfiir werden bei
der nachsten Mafinahme deutlich.

Mafinahme (3)

Bisher wurden die Frequenzintervalle bei hohen und tiefen Frequenzen gleich breit
gewahlt. Da die Frequenzauflosung des menschlichen Gehors mit hoheren Frequenzen
stark abnimmt, kann die Reduktion der Merkmale jedoch effektiver gestaltet wer-
den. Die Lernenden sollen dazu die Breite der Frequenzintervalle aus verschiedenen
Antwortmoglichkeiten so wahlen, dass sie sich an der Frequenzauflosung des mensch-
lichen Gehors orientieren. Da hohe Frequenzen schlechter unterschieden werden kon-
nen, sollten hier mehrere Frequenzen zusammengefasst werden. Die Frequenzinter-
valle sollten deshalb zu hohen Frequenzen hin breiter gewéhlt werden. Als Ausgabe
erfolgt ein Diagramm der zusammengefassten Frequenzwerte. Auch hier wird an der
Darstellung in Form eines Stabdiagrammes festgehalten (vgl. Abbildung 19.6). Es
wird explizit kein Sdulendiagramm verwendet, da den Sdulen entsprechend ihrer Di-
cke automatisch eine unterschiedliche Wichtigkeit zugesprochen wird. Hingegen wird
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Abbildung 19.6: Amplitudenspektrum eines spezifischen Zeitblockes nach der
Mel-Filterung

jeder Amplitudenwert in der weiteren Verarbeitung gleichwertig berticksichtigt und
stellt ein Merkmal dar.

Dass die Breite der Frequenzintervalle nicht linear erhoht wird, sondern einer Mel--
Skalierung folgt, wird im Lernmaterial lediglich benannt. Erarbeitet wird die Skalie-
rung allerdings nicht explizit. Auch die Glittung durch eine Uberlappung der Filter,
sodass der Einfluss der Intervallgrenzen eliminiert wird, sowie die daraus resultie-
rende dreieckige Form der Filter wird im Lernmaterial nicht thematisiert und ledig-
lich im Hintergrund angewendet. So wird die mathematische Komplexitét reduziert,
und trotzdem kann die unterschiedliche Breite der Intervalle als mathematische Mo-
dellierung des psychoakustischen Effekts der abnehmenden Frequenzauflosung bei
hoheren Frequenzen thematisiert werden.

Da insgesamt viele Schritte zur Ermittelung der Merkmale durchgefithrt werden,
wird eine Rekapitulation dieser Schritte am Ende des dritten Arbeitsblattes durch-
gefiihrt und die Ordnung der einzelnen Schritte in die richtige Reihenfolge gefordert.
Die Lernenden sollen sich iiberlegen, was sie in Arbeitsblatt 2 und 3 bisher in welcher
Reihenfolge umgesetzt haben. Dies entspricht dem folgenden gesuchten Vorgang, bei
welchem

1. eine Unterteilung der Sprachsignale in Zeitblocke erfolgt,

2. Amplituden einzelner Frequenzen durch Fourier-Transformation bestimmt wer-
den,

3. eine Entfernung besonders tiefer / hoher Téne stattfindet,

4. Frequenzen, die nahe beieinanderliegen, zu Frequenzintervallen zusammenge-
fasst werden,

5. alle ermittelten Merkmale pro Zeitblock als ein Muster zusammengefasst wer-
den.

19.2.4 Arbeitsblatt 4: Abstande zwischen Merkmalsvektoren

Das Ziel des vierten Arbeitsblatts (vgl. Anhang B.4) ist die Klassifizierung der in
Arbeitsblatt 3 ermittelten Sprachmuster mithilfe des Nachster-Nachbar-Verfahrens
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(vgl. Abschnitt 17.2.3). Dazu wird zundchst der euklidischen Abstand im mehr-
dimensionalen Raum erarbeitet. AnschlieBend wird ein Abstandsmafl fiir den Ge-
samtabstand zweier Muster zueinander ermittelt. Zuletzt wird das Nachster-Nachbar-
Verfahren erlautert und das entwickelte Spracherkennungssystem erprobt.

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Statt Dreikldngen soll ein tatsdchliches Sprachsignal klassifiziert werden. Dazu wer-
den die bisherigen Annahmen angepasst. Es werden Sprachaufnahmen von Einzel-
wortern betrachtet. Dabei wird die Auswahl der Worter auf wenige verschiedene
Worter begrenzt. Das vereinfachte Problem ist die sogenannte Einzelworterkennung,
bei der im Vergleich zu flielend gesprochener Sprache jedes Wort einzeln als Sprach-
signal vorliegt. Die Wortbedeutung eines Sprachsignals ist nicht mehr wie beim Drei-
klang direkt aus dem Frequenzspektrum auslesbar. Stattdessen ist fiir die Erkennung
eines neuen Sprachsignals ein Vergleich mit Sprachsignalen bekannter Wortbedeu-
tung erforderlich. Auf mathematischer Ebene erfolgt dieser Vergleich anhand des
euklidischen Abstand zwischen den zugehorigen Sprachmustern.

Zur Veranschaulichung der zu téitigenden Klassifizierung wird im Plenum zunéchst
die geometrische Visualisierung der Sprachmuster als Punkte im Raum gezeigt. Zu-
erst wird ein Merkmal der Sprachmuster in einem ausgewahlten Zeitblock als Punkt
auf dem Zahlenstrahl dargestellt. Diese eindimensionale Darstellung erleichtert den
Anschluss zu Arbeitsblatt 6. Hier ist es von Vorteil, nur ein Merkmal zu betrachten,
um den zeitlichen Verlauf der Sprachmuster darstellen zu kénnen. Anschlieffend wer-
den zwei Merkmale der Sprachmuster in einem Zeitblock betrachtet und als Punkt
in der Ebene visualisiert. Beim Ubergang von der eindimensionalen zur zweidimen-
sionalen Darstellung wird deutlich, dass jedes weitere Merkmal eine zusétzliche Di-
mension in der Darstellung erfordert.

Im Plenum werden verschiedene Mafle fiir den Abstand der Sprachmuster gesam-
melt. Die Lernenden werden hier natiirlich durch die gewéahlte geometrische Darstel-
lungsform bei ihrer Ideenfindung beeinflusst. Aufgrund ihres Vorwissens zugéngliche
Abstandskonzepte sind die absolute Abweichung der Sprachmuster (vgl. (17.10)),
der Winkel zwischen den zugehorigen Ortsvektoren und die daraus resultierende
Kosinus-Ahnlichkeit sowie der euklidische Abstand der Sprachmuster (vgl. (17.9)).
Im Plenum werden diejenigen Abstandsmafle besprochen, welche von den Lernen-
den genannt werden. Im Schulunterricht lernen die Schiilerinnen und Schiiler die
euklidische Metrik als Abstand kennen. Es ist daher zu erwarten, dass der euklidi-
sche Abstand am héaufigsten genannt wird. Aulerdem im Schulunterricht auftreten
kénnen die Kosinus-Ahnlichkeit beispielsweise bei der geometrischen Herleitung des
Skalarprodukts tiber den Kosinus (Schwarz & Herrmann, 2015, S. 212) oder die von
der L1-Norm abgeleitete Manhattan-Metrik. In der Regel werden diese allerdings
nicht explizit thematisiert. Mit dem vorhandenen Vorwissen ist es aber durchaus
denkbar, dass die absolute Abweichung und der Winkel als Moglichkeiten fir die
Messung der Ahnlichkeit genannt werden. Mit den Schiilerinnen und Schiilern kann
kurz dariiber gesprochen werden, dass das ebenfalls denkbare Moglichkeiten sind, um
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Abbildung 19.7: Abstand eines Referenzmusters zu einem Testmuster im Zweidi-
mensionalen im ersten Zeitblock

die Ahnlichkeit zweier Vektoren zu ermitteln. Typische Ideen, die Lernende benannt
haben, konnen in Kapitel 20 nachgelesen werden. Auf eine ausfithrliche Themati-
sierung unterschiedlicher Metriken wird aus Zeitgriinden verzichtet und stattdessen
mit der euklidischen Metrik weitergearbeitet, da so an das Vorwissen der Lernenden
zur Berechnung des Abstands zwischen zwei Punkten in der Ebene oder im Raum
angekntipft werden kann (vlg. Abschnitt 19.3).

Der Abstand zweier Sprachmuster wird auf Arbeitsblatt 4 von den Lernenden be-
stimmt. Dabei wird mit dem zweidimensionalen Problem begonnen (vgl. Abbildung
19.7). Pro Zeitblock werden nur zwei Merkmale der Sprachmuster betrachtet, wobei
der euklidische Abstand im ersten Zeitblock fiir zwei Sprachmuster bestimmt werden
soll.

Anschliefend werden drei Merkmale pro Sprachmuster und pro Zeitblock betrach-
tet. Diese lassen sich als Punkt im dreidimensionalen Raum auffassen. Erneut soll
der Abstand bestimmt werden und die Formel zur Berechnung mit der Berechnung
des Abstands zweier Punkte im Zweidimensionalen verglichen werden. Durch die-
se Analogiebetrachtung des Abstandsbegriffes in ebener und raumlicher Geometrie
wird das Wissen tiber die ebene Geometrie gefestigt und gleichzeitig das Entde-
cken von RegelméaBigkeiten und Zusammenhéngen geschult. Diese Regelmafigkeiten
konnen dann auch fiir die mehrdimensionale Geometrie verallgemeinert werden.

Zusammenhéange lassen sich dabei zum einen im geometrischen Vorgehen finden. Fiir
die Abstandsbestimmung wird zunachst der Verbindungsvektor der beiden Punkte
gebildet und anschliefend dessen Lange ermittelt. Dafiir wird der Verbindungsvek-
tor in der zwei- und dreidimensionalen Geometrie in seine Orthogonal-Projektionen
entlang der jeweiligen Koordinaten-Achsen zerlegt. Anschliefend wird die Lénge des
Verbindungsvektors tiber das Anwenden des Satzes von Pythagoras fiir verschie-
denen rechtwinklige Dreiecke, die sich durch die Projektionen ergeben, bestimmt.
Unterstiitzung erhalten die Lernenden durch zu dieser Aufgabe zugehorige Tipps.
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Diese unterstreichen die Zusammenhange, indem sie in gleicher Reihenfolge sowohl
in der ebenen als auch in der rdumlichen Geometrie eine Schritt fiir Schritt konkre-
ter werdende Anleitung fiir das geometrische Vorgehen bei der Abstandsbestimmung
zur Verfiigung stellen (vgl. Abbildung 19.8).

Zum anderen lassen sich Regelméafigkeiten in der Formel fiir den euklidischen Ab-
stand erkennen (vgl. Abbildung 19.8). Diese RegelméBigkeiten in der algebraischen
Vorgehensweise sind insbesondere fiir die Verallgemeinerung des Vorgehens auf die
mehrdimensionale Geometrie hilfreich, in der eine anschauliche Bestimmung des Be-
trags des Verbindungsvektors nicht mehr moglich ist.

Bisher wurde lediglich ein einziger Zeitblock betrachtet und der Abstand zwischen
dem neuen Sprachmuster und dem Referenzmuster fiir diesen Zeitblock berechnet.
Tatséchlich sind die eingesprochenen Signale bei der Fourier-Transformation aller-
dings in 44 Zeitblocke unterteilt worden. Die Abstédnde di, ..., dsys in den weiteren
Zeitblocken konnen nach dem gleichen Prinzip wie in Zeitblock 1 bestimmt werden.
Fiir den Vergleich der gesamten Sprachmuster ist es notwendig, einen Gesamtab-
stand zu bestimmen. Die Lernenden haben dazu erneut die Aufgabe, verschiedene
Moglichkeiten fiir die Bestimmung eines Gesamtabstands gegeneinander abzuwégen.
Folgende Auswahlmoglichkeiten stehen ihnen dabei zur Verfiigung:

° dgeszdl—dg—...—d44
L4 d965:d1+d2+...+d44
o dyes =dy —dy+dz — ... —dyz+ dys

Nur bei der Addition gehen die einzelnen Absténde in gleichem Mafle in die Formel
ein. Diese kann als das Zusammenfassen einzelner Werte gedeutet werden und ist
daher die richtige Wahl fiir die Bestimmung eines Gesamtabstands.

Um ein neues Sprachsignal zu erkennen, wird dessen Sprachmuster mit verschiede-
nen Referenzmustern verglichen, indem der Gesamtabstand des Sprachmusters zu
jedem Referenzmuster ermittelt wird. Das Sprachsignal wird schliellich der Klasse
zugeordnet, deren Sprachmuster den kleinsten Abstand zum neuen Sprachmuster
haben. Bei diesem Minimierungsproblem handelt es sich um das in (17.12) formu-
lierte Optimierungsproblem, welches im Lernmaterial zum besseren Verstéandnis fiir
die Schiilerinnen und Schiiler statt mit einer mathematisch symbolischer Darstellung
in sprachlicher Form erfolgt.

Das in Abschnitt 17.2.3 vorgestellte Nachster-Nachbar-Verfahren wird im Hinter-
grund ausgefithrt. Die Lernenden erhalten als Ausgabe lediglich die iiber das Ver-
fahren ermittelte Klassenzugehorigkeit sowie den Wert des kleinsten ermittelten Ab-
stands zu einem Referenzmuster. Die Lernenden haben nun die Moglichkeit, die
Methode mit vier echten Sprachsignalen anzuwenden und das Ergebnis zu reflektie-
ren. Die Sprachsignale sollen angehort und ihre Wortbedeutung mit der ermittelten
Klassenzugehorigkeit verglichen werden. Dabei féllt auf, dass nicht alle Sprachsi-
gnale korrekt klassifiziert werden. Eines der vier beispielhaften Sprachsignale, das
im Vergleich weniger deutlich klingt, wird auch vom Spracherkennungssystem nicht
korrekt erkannt. Mogliche Griinde konnen sein, dass zu wenige Referenzmuster zur
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Verfiigung stehen oder die Referenzmuster nicht reprasentativ genug sind, um auch
verrauschte und/ oder Sprachsignale von ganz unterschiedlicher Stimmlage zu erken-
nen. Geometrisch anschaulich betrachtet bedeutet dies, dass eventuell keine oder zu
wenige Punkte in der Néhe des neuen zu klassifizierenden Datenpunktes liegen. Dies
spiegelt auch der Abstand wider, welcher bei der Fehlklassifikation zum néchsten
Nachbarn ermittelt wurde. Im Vergleich zu den Absténden, die bei den drei ande-
ren Klassifikationen zum nachsten Datenpunkt ermittelt wurden, ist dieser merklich
groBer.

Auch eine Uberschneidung der Datenpunktwolken kann zu Problemen bei der Klas-
sifikation fithren. Dies kann passieren, wenn sich die Referenzmuster verschiedener
Klassen sehr dhnlich sind. Ein Nichtbeachten der zeitlichen Variabilitat im Sprach-
verlauf konnte ebenfalls ein Grund fiir die falsche Klassifikation sein. Die Uberlegun-
gen der Lernenden zu moglichen Griinden fiir eine Fehlklassifikation kénnen spéater
im Plenum besprochen und durch den Input der Lehrkraft ergénzt werden.

Zuletzt soll das bisherige Vorgehen rekapituliert werden, indem die wichtigsten
Schritte fiir die Entwicklung eines Spracherkennungssystems in die richtige Reihen-
folge gebracht werden. Nacheinander werden dafiir

1. das Sprachsignal eingelesen,
2. das Sprachsignal mit der Fouriertransformation analysiert,

3. aus dem Amplitudenspektrum Merkmale ermittelt und Referenzmuster gebil-
det,

4. das Muster des neuen Sprachsignals mit den Referenzmustern verglichen,

5. die Klassenzugehorigkeit des Referenzmusters mit kleinstem Abstand ausge-
wahlt.

19.2.5 Arbeitsblatt 5: Bewertung des Spracherkennungssystems

Das Erproben des Spracherkennungssystems mit einzelnen Sprachsignalen motiviert
die Definition geeigneter Qualitatsmafle. Hierzu lernen die Schiilerinnen und Schiiler
auf Arbeitsblatt 5 (vgl. Anhang B.5) die Darstellung der Klassifikationsergebnisse in
einer Wahrheitstabelle sowie die Qualitdtsmafle Prazision und Genauigkeit kennen
und ermitteln die zugehorigen Werte fiir das entwickelte Spracherkennungssystem.
Anschlieflend werden die Klassifikationsergebnisse sowie die ermittelten Qualitéts-
mafle interpretiert und deren Aussagekraft untersucht.

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

In der auf das Arbeitsblatt 4 folgenden Plenumsdiskussion wird die Klassifizierung
mit Mustervergleich als mathematisches Modell in den Modellierungskreislauf ein-
geordnet. Die vorhergesagten Klassenzugehorigkeiten, welche die zugehorigen Wort-
bedeutungen darstellen, ergeben sich als mathematische Losung. Diese gilt es nun
auf die Realsituation zu beziehen und die Ergebnisse systematisch zu validieren.
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Abbildung 19.9: Rolle der Test- und Trainingsdaten bei der Klassifizierung von
Sprachsignalen

Systematische Tests sind notwendig, um die Qualitat eines Spracherkennungssystems
zu beurteilen. Hierzu wird eine Strategie des iiberwachten Maschinellen Lernens vor-
gestellt, bei welcher Daten, deren Klassifikationsergebnis bereits bekannt sind, zu-
nédchst im Verhéltnis eins zu vier in Test- und Trainingsdaten aufgesplittet werden.
Abbildung 19.9 zeigt diese Aufteilung und veranschaulicht die Verwendung der Test-
und Trainingsdaten im Kontext der Spracherkennung. Sie gibt den Lernenden somit
eine Veranschaulichung einer datengetriebenen Modellentwicklung und -validierung
und ordnet gleichzeitig die vorherigen Entwicklungsschritte des Spracherkennungs-
systems in den Gesamtzusammenhang ein. Im Lernmaterial werden 192 Sprachsi-
gnale als Trainingsdaten und 48 Sprachsignale als Testdaten genutzt, deren Muster
nach dem vorher erarbeiteten Vorgehen automatisiert ermittelt werden. Anschlie-
Bend wird der Abstand eines Sprachmusters aus den Testdaten zu jedem Referenz-
muster gebildet, und anhand des kleinsten Abstands kann das Sprachmuster klassifi-
ziert werden. Abschlieend wird die erkannte Wortbedeutung mit der tatséchlichen
Wortbedeutung verglichen und tiberpriift, ob sie tibereinstimmen. Die Ergebnisse
dieses Vergleichs werden in einer Wahrheitstabelle gespeichert, die den Lernenden
zunachst in ihrer allgemeinen Form vorgestellt und anschliefend fiir die Ergebnisse
der mit dem entwickelten Spracherkennungssystem klassifizierten 48 Sprachsignale
ausgegeben wird. Die Klassifikation der Testdaten und die Erstellung der Wahrheits-
tabelle geschieht im Hintergrund.

Dabei wird insofern eine kontextualisierte Wahrheitsmatrix verwendet, als anstel-
le der Begriffe ,tatsdchliches Klassenlabel“ und ,klassifiziertes Klassenlabel“, die
Bezeichnungen ,erkanntes Wort“ als Uberschrift der Spalten und die Bezeichnung
tatsichliches Wort“ als Uberschrift der Zeilen genutzt werden. Die Verwendung ei-
ner kontextualisierten Wahrheitsmatrix fithrt im Vergleich zu einer Standard Wahr-
heitsmatrix nédmlich laut Shen et al. (2020, S. 13) zu einem wesentlich besseren
Verstandnis. Zudem zeigten Shen et al. (2020, S. 13), dass Lernenden das Lesen
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Abbildung 19.10: Wahrheitsmatrix fiir die Klassifikation mit einfachem Muster-
vergleich

und Interpretieren der Wahrheitsmatrix mit absoluten Werten leichter fallt als mit
Anteilswerten. Im Lernmaterial werden in der Wahrheitsmatrix daher nicht die pro-
zentualen Anteile der klassifizierten Sprachsignale eingetragen, sondern die absolute
Anzahl der klassifizierten Sprachsignale (vgl. Abbildung 19.10).

Zudem wird auf eine sorgféiltige Auswahl an Begriffen aus der KI-Literatur geachtet.
Ziel ist es, nur die essentiell notwendigen Fachbegriffe zu verwenden, um einen ko-
gnitive Uberforderung zu verhindern. Auf einen Begriff wie ,Label“, der leicht durch
den deutschen, intuitiv verstédndlicheren Begriff | Klassenzugehorigkeit® ersetzt wer-
den kann, wird daher verzichtet. Weitere Begriffe wie , Trainings- und Testdaten®,
,Genauigkeit®, , Prazision“ sowie der Begriff ,Wahrheitstabelle“, die als relevant
fiir die Beschreibung der Vorginge angesehen werden, werden aus dem Englischen
iibersetzt und als Fachbegriffe vorgestellt. Anstelle des wortlich ibersetzten Begriffs
sWahrheitsmatrix“ wird jedoch der Begriftf ,Wahrheitstabelle® verwendet, da das
Wort ,,Matrix® nicht bekannt sein diirfte.?

Die Wahrheitstabelle soll anschlieBend hinsichtlich der Fragen
o Wie viele Signale wurden insgesamt richtig klassifiziert?
o Wie viele Signale wurden insgesamt falsch klassifiziert?
o Welches Wort wurde am héufigsten richtig erkannt?
o Welches Wort wurde am seltensten richtig erkannt?

 Bei welchen beiden Wortern liegen die meisten Uberschneidungen vor?

2Matrizen sind laut Bildungsplan kein Inhalt des Mathematikunterrichts an Gymnasien in Baden-
Wiirttemberg (vgl. Ministerium BW, 2016d).
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untersucht werden. Von den 48 Sprachsignalen wurden 30 korrekt und 18 nicht kor-
rekt klassifiziert. Das Wort ,four” wurde am haufigsten und das Wort ,three” am
seltensten richtig erkannt. Die meisten Verwechslungen traten zwischen den Wortern
Ltwo* und ,three“ auf. In zwei Féllen wird das Wort ,three* falschlicherweise als
,two“ erkannt und in drei Féallen wird das Wort ,,two* félschlicherweise der Klasse
,three” zugeordnet. Betrachtet man die Aussprache der beiden Wérter, so fallt auf,
dass sich diese im Vergleich zu den anderen Worter phonetisch ahnlich sind. Bei-
de Worter beginnen mit einem stimmlosen Konsonanten, gefolgt von einem langen
stimmhaften Vokal. Diese Ahnlichkeit kénnte tatsichlich die hohe Ubereinstimmung
bei der Vorhersage ihrer Klassenzugehorigkeit erklaren. Um die Ursachen jedoch ge-
nauer zu ergriinden, waren eine Untersuchung weiterer Faktoren sowie Tests des
Spracherkennungssystems mit einer grofleren Datenbasis erforderlich.

Durch die Bearbeitung dieser Aufgabe setzen sich die Lernenden intensiv mit der
Wahrheitstabelle auseinander und es wird tiberpriift, ob sie diese Wahrheitstabelle
lesen konnen. Zugleich leiten die erste und zweite Frage direkt zu den bereits in
Abschnitt 17.4 vorgestellten Qualitdtsmafien iiber. Die Qualitdtsmafle Genauigkeit
und Prézision werden im Lernmaterial zunéchst allgemein als Formel eingefiihrt.
Anschlielend sollen sie fiir die vorliegende Wahrheitstabelle bestimmt werden. Auch
hiernach erfolgt die Aufgabe zur Interpretation der berechneten Werte fiir die Qua-
litdtsmafle. Dazu sollen die Fragen

o Was bedeutet es, wenn der Wert der Prézision nahe null beziehungsweise nahe
eins liegt? Bei welchen Wortern ist dies der Fall?

« Sind die Ergebnisse der Klassifikation zufriedenstellend? Falls nein, wo miissten
die Ergebnisse noch verbessert werden?

beantwortet werden. Liegt die Préazision einer Klasse nahe null bzw. eins, so bedeutet
dies, dass nahezu keine bzw. nahezu alle als diese Klasse klassifizierten Sprachsignale
richtig klassifiziert sind. Keine der fiir die Klassen berechnete Prézision ist nahe null.
Die Prazision fiir Klassen ,,one* und ,four® liegen mit 0,67 und am 0,68 néchsten
bei eins, sind damit aber auch noch nicht nahe genug bei eins, sodass hier zwar schon
viele aber noch nicht fast alle Worter die als ,,one beziehungsweise ,four” erkannt
werden, auch korrekt klassifiziert wurden. Bei einer Prézision der Klassen ,,two“
und ,three” von 0,55 und 0,56 ist die Klassenzugehorigkeit ungefahr jedes zweite
Mal, wenn ein Wort als ,two*“ oder ,three* klassifiziert wird, nicht korrekt erkannt
worden. Auch ein Blick auf die Genauigkeit von 0,62 zeigt, dass die Ergebnisse
insgesamt noch nicht zufriedenstellend sind und Verbesserungen zwar insbesondere
fir die Unterscheidung der Klassen ,two“ und ,three“, aber auch im Allgemeinen
fiir die Unterscheidung aller Klassen notwendig sind.

Fiir eine reflektierte Bewertung der Aussagekraft der Qualitdtsmafle und ein vertief-
tes Auseinandersetzen mit der Wahrheitstabelle soll anschliefend ein weiteres fikti-
ves Spracherkennungssystem bewertet werden. Dieses System wird auf einem zweiten
Testdatensatz getestet. Entscheidend ist, dass dieser Datensatz von 48 Sprachsigna-
len 34 Mal das Wort ,one“ enthélt. Auf Basis der gegebenen Klassifizierungsergeb-
nisse erstellen die Lernenden eine Wahrheitstabelle, mit deren Hilfe Riickschliisse auf
das Spracherkennungssystem gezogen werden sollen. Dieses System klassifiziert alle
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Sprachsignale ausnahmslos als Klasse ,,one®. Dieses Vorgehen ist objektiv betrachtet
sinnfrei, dennoch riickt die Ermittlung der Genauigkeit das Spracherkennungssystem
in ein anderes Licht. Die Genauigkeit liegt bei
34
5~ 0,71.

Die Lernenden sollen daher auch die Prazision ermitteln und anschliefflend eine be-
griindete Auswahl zwischen dem von ihnen entwickelten Spracherkennungssystem
und demjenigen, das kategorisch alles als ,one“ klassifiziert, treffen. Da die Pra-
zision der Klassen ,two“, ,three* und ,four” bei null liegt, sollte trotz der hohen
Genauigkeit die Entscheidung zugunsten des im Workshop entwickelten Systems
ausfallen. Die Lernenden sollen auf Basis dieser Entscheidung die Aussagekraft der
QualitdtsmaBe diskutieren. Insbesondere bei einer Unausgewogenheit der einzelnen
Klassen in den Testdaten sagt die Genauigkeit allein wenig tiber die Qualitat eines
Spracherkennungssystems aus. Daher ist es sinnvoll, stets mehrere Qualitatsmafie zu
berticksichtigen. Zusétzlich sollen die Lernenden erkennen, dass fiir einen Vergleich
zweier Systeme, diese im besten Fall auf denselben Testdaten getestet werden soll-
ten. Der Einfluss des Testdatensatzes auf den Wert der ausgewéhlten Qualitatsmafe,
welcher von Hazzan und Mike (2023, S. 2014) als typische Hiirde mit wenig statis-
tischem Hintergrundwissen dargestellt wird, kann so direkt am Beispiel erfahrbar
gemacht werden.

Abschlieend sammeln die Lernenden Vorschlage zur Verbesserung des entwickelten
Spracherkennungssystems, die im Plenum diskutiert werden. Zu mdoglichen Verbes-
serungen zahlen:

o Erweiterung des Trainingsdatensatzes: Durch die Vergroferung des Trainings-
datensatzes stehen mehr Referenzmuster zur Verfiigung, was bei den vier Da-
tenpunktwolken zu einer héheren Punktdichte fithrt. Dadurch wiirden aufler-
dem eventuell noch mehr unterschiedliche Aussprechvarianten der vier Zah-
lenworter erfasst werden, deren Referenzmuster die Punktewolken vergréfiern
wiirde. Der Nachteil hiervon ist, dass der Zeitaufwand der Klassifizierung be-
tréachtlich steigt, da der Abstand zu jedem Referenzmuster bestimmt werden
muss.

 Berticksichtigung mehrerer Referenzmuster (k-néchste-Nachbarn-Verfahren):
Statt nur einem Referenzmuster konnten die k dhnlichsten Referenzmuster
bei der Klassifizierung beriicksichtigt werden. Ob dies tatsiachlich eine Verbes-
serung bei dem hier verwendeten Datensatz darstellt, miisste jedoch experi-
mentell tiberpriift werden.

e Verbesserung der Datenqualitit: Die Qualitidt datenbasierter Verfahren héngt
mafBgeblich von den zugrunde liegenden Daten ab. Eine bessere Audioqualitét
wiirde zu genaueren Klassifizierungsergebnissen fithren. Dies konnte durch die
Reduzierung von Hintergrundgerauschen und die Verwendung hochwertigerer
Mikrofone bei der Aufnahme der Trainings- und Testdaten erreicht werden.

o Beriticksichtigung zeitlicher Unterschiede in Sprachsignalen: Aufgrund der va-
riablen Geschwindigkeit, mit der Laute ausgesprochen werden, und méglichen
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zeitlichen Verzogerungen bei den Aufnahmen, ist es sinnvoll, bei der Klas-
sifizierung der Sprachsignale zeitliche Unterschiede zu berticksichtigen. Diese
etablierte Methode in der Spracherkennung wird im sechsten Arbeitsblatt be-
handelt.

Im Unterrichtsgesprach werden nach der Sammlung von Verbesserungsvorschlagen
der Lernenden die oben genannten Verbesserungsmoglichkeiten exemplarisch vorge-
stellt. Die Auswahl berticksichtigt die Vorkenntnisse der Schiilerinnen und Schiiler
und konzentriert sich auf gut nachvollziehbare Ansétze. Letztlich sollte in diesem
Gesprach individuell auf die gemachten Vorschlage eingegangen und die Vorstellung
der Verbesserungsmoglichkeiten an diese angepasst werden.

19.2.6 Arbeitsblatt 6: Zeitliche Anpassung der Sprachmuster

Auf Arbeitsblatt 6 (vgl. Anhang B.6) wird die zeitliche Komponente der Merkmale
mit berticksichtigt und das Muster als Zeitreihe — das heif3t als zeitlich geordnete
Folge der Merkmalswerte — aufgefasst. Dazu werden zunéchst der zeitliche Versatz
der einzelnen Zustédnde zweier konkreter Sprachsignale zueinander betrachtet und
verschiedene Darstellungsformate dieses Versatzes untersucht. AnschlieBend wird an
einem konkreten Beispiel das Verfahren des Dynamic Time Warping erarbeitet. Ein
Vergleich des urspriinglichen Spracherkennungssystems und desjenigen mit Dynamic
Time Warping kann anschlieend mithilfe der erarbeiteten Qualitdtsmafle erfolgen.

) Einordnung in den Modellierungskreislauf

Aus didaktischen Griinden wird die Reihenfolge der Evaluation und der zeitlichen
Anpassung der Sprachmuster im Vergleich zur formalen Analyse der mathemati-
schen Hintergriinde in Kapitel 19 gedndert. Um sich zunachst auf die wesentlichen
Schritte zu fokussieren, wird im Vergleich zu dem in Abbildung 17.1 dargestellten
Ablauf der Schritt der dynamischen Zeitanpassung zunéchst tibersprungen. So kann
der Modellierungszyklus eines ersten einfachen Spracherkennungssystems zuerst in
seiner Géanze durchlaufen werden und eine Evaluation dessen erfolgen, bevor wei-
tere Modifikationen dieses Systems folgen. Die Evaluation ist zudem ein wichtiger
Schritt, um iiberhaupt festzustellen, dass Verbesserungen notwendig sind. Die zeitli-
che Anpassung kann infolgedessen als Modellverbesserung eingefithrt werden. Dieses
Vorgehen erlaubt den Vergleich der Systeme mit und ohne dynamische Zeitanpas-
sung anhand der Qualitdtsmafle, sodass die Niitzlichkeit der zeitlichen Anpassung
herausgestellt werden kann. Zugleich wird gewéahrleistet, dass die Lernenden nicht
durch eine zu grofle Menge an neuen Informationen tiberfordert werden und den
Uberblick iiber die Schritte, die fiir die Erstellung eines Spracherkennungssystems
notwendig sind, verlieren.

Um das Verfahren des Dynamic Time Warping mit den Lernenden zu erarbeiten,
wird die Vereinfachung vorgenommen, dass pro Zeitblock statt 25 Merkmalen nur
ein Merkmal betrachtet wird. Dies erleichtert die Reprasentation eines Musters als

186



19.2 Erlauterung des Lehr- und Lernmaterials

4 —e— Muster A
—e— Muster B

Merkmal 1

1 2 3 4 5 6 7 8
Zeitblocke

Abbildung 19.11: Das erste Merkmal der Muster A und B aufgetragen tiber den
Zeitblocken

Zeitreihe und die Veranschaulichung des Optimierungsverfahrens, ohne jedoch die
Giltigkeit des Verfahrens fiir mehrdimensionale Merkmalsvektoren einzuschrénken.
Zunéchst sollen die Probleme des bisherigen Verfahrens an den beiden Beispiel-
mustern aus Abbildung 19.11 thematisiert werden. Dabei faillt auf, dass die beiden
Sprachsignale optisch sehr &hnliche Muster aufweisen. Muster B scheint ab Zeitblock
4 lediglich um einen Zeitblock gegen Muster A verschoben zu sein. Wird allerdings
der Gesamtabstand iiber Gleichung (17.11) bestimmt unter der Annahme, dass nur
das erste Merkmal vorliegt, so ergibt sich der Gesamtabstand zu

DAB)=0+40+0+1+24+1+1+0+0=5.

Da der Abstand als Ma3 fiir die Ahnlichkeit dient, wiirde der berechnete Abstand den
Sprachmustern eine geringe Ahnlichkeit zuschreiben, was im Kontrast zur optischen
Ahnlichkeit der Sprachmuster steht. Anhand dieses Beispiels sollen die Lernenden
erkennen, dass fiir die Verwendung der euklidischen Metrik als Ma8 fiir die Ahn-
lichkeit zunéchst eine zeitliche Anpassung der Sprachsignale erforderlich ist. Dazu
werden zeitlich zueinander passende Bereiche in den Mustern iibereinander gelegt
und anschliefend der Gesamtabstand bestimmt. Hierfiir wird das Muster als Zeitrei-
he betrachtet. Der Begriff Zeitreihe wird jedoch nicht verwendet; stattdessen wird
davon gesprochen, die Sprachmuster nicht mehr nur Zeitblock fiir Zeitblock zu be-
trachten, sondern den zeitlichen Verlauf in den Blick zu nehmen.

Die dynamische Zeitanpassung wird anschliefend fiir die Beispielmuster in Abbil-
dung 19.11 veranschaulicht. Eine zeitliche Anpassung, bei welcher der Gesamtab-
stand minimiert wird, ist fiir dieses Beispiel noch mit bloBem Auge ersichtlich. Dazu
wird zundchst mithilfe der Darstellung in Abbildung 19.11 erlautert, in welchem
Zeitblock eine zeitliche Streckung des Musters A bzw. des Musters B stattfinden
muss, um die Sprachmuster aufeinander anzupassen. Die Erlduterung wird durch
eine animierte Grafik veranschaulicht. Zudem wird den Lernenden die Darstellung
des Zuordnungspfades als Liste aus Tupeln der Zustdnde aus Muster A und Muster
B sowie die Darstellung des Zuordnungspfades im Graphen (vgl. Abbildung 19.12)
vorgestellt.

Anschlieflend soll eine Zuordnung fiir die zeitliche Anpassung zweier neuer Muster
bestimmt werden, die ebenfalls durch zwei lokale zeitliche Streckungen und damit
durch bloles Hinsehen gefunden werden kann. Die Lernenden werden explizit aufge-
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Abbildung 19.12: Optimaler Zuordnungspfad der Anpassung der Muster A und
B

fordert, unterschiedliche Zuordnungen zu testen, um zu erkennen, dass die Losung
des vorliegenden Optimierungsproblems nicht eindeutig ist.

Wie in Abschnitt 17.3.1 bereits erlautert wird in der Literatur haufig der Begriff der
Dynamic Time Warping Distanz verwendet, obwohl es sich bei diesem Langenmafl
nicht um einen metrischen Abstand handelt. Im Lernmaterial wird daher der Begriff
,Abstand“ beziehungsweise ,Distanz“ im Zusammenhang mit dem Dynamic Time
Warping explizit nur fiir die bereits angepassten Sprachmuster verwendet. Die zeit-
liche Anpassung und das Bilden des Gesamtabstands zwischen den Zeitblocken der
zeitlich aufeinander angepassten Sprachmuster werden als zwei voneinander getrenn-
te Schritte betrachtet. Dies wird beispielsweise im erkldrenden Text vor Aufgabe 2
d explizit benannt: ,So ergibt sich der Zuordnungspfad, und zugleich wird direkt
der Gesamtabstand zwischen den zeitlich aufeinander angepassten Sprachmustern
bestimmt.“ (vgl. Anhang B.6).

Das Festlegen von Randbedingungen wird anschlielend dadurch motiviert, dass die
Zuordnung gewisse Eigenschaften der aufgenommenen Sprachsignale berticksichti-
gen soll. Die Mathematisierung dieser Bedingungen soll von den Lernenden vor-
genommen werden. Dazu werden die folgenden Figenschaften der aufgenommenen
Sprachsignale genannt;:

o Die zeitliche Reihenfolge der Laute einer Auerung soll erhalten bleiben, sodass
nicht plotzlich eine vom urspriinglichen Signal verschiedene Aneinanderreihung
der Laute stattfinden kann und ein komplett neues Wort entsteht. Eine Ande-
rung der zeitlichen Reihenfolge darf somit nicht moglich sein.

o Keine grofleren Teile des Musters und damit z.B. ein ganzer Laut diirfen iiber-
sprungen werden.

« Die beiden Sprachsignale starten und enden zum gleichen Zeitpunkt.
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Abbildung 19.13: Beispiele von Zuordnungspfaden, bei denen in (1) die Kontinui-
tatsbedingung, in (2) die Monotoniebedingung und in (3) die
Randwertebedingung verletzt werden

Diese sollen, wie bereits in Abschnitt 17.3.1 geschehen, den mathematischen Formu-
lierungen der Randbedingungen Kontinuitét (vgl. (17.14)), Randwerte (vgl. (17.15))
und Monotonie (vgl. (17.16)) zugeordnet werden. Zudem soll die Zuordnung dreier
Gegenbeispiele in Form dreier Graphen von Zuordnungspfaden zu den Randbedin-
gungen einen anschaulichen Zugang geben und zugleich das Verstandnis fordern (vgl.
Abbildung 19.13).

Als differenzierendes Element dient eine Zusatzaufgabe. In dieser sollen die Lernen-
den zunéchst fiir eine Musterlange von drei Zeitblocken und anschlieflend fiir eine
Lange von neun Zeitblécken die Anzahl der méglichen Zuordnungen ermitteln. Dies
dient als Vorbereitung, um die Notwendigkeit eines systematischen Verfahrens zur
Bestimmung einer Zuordnung mit minimalem Gesamtabstand herauszuarbeiten.

Fiir drei Zeitblocke kann die Anzahl der Zuordnungen noch durch strategisches Ab-
zahlen erfolgen. Es existiert genau ein Zuordnungspfad, der zwei Diagonalen enthélt,
sechs Zuordnungspfade mit einer Diagonalen (davon zwei Zuordnungspfade, bei de-
ren die Diagonale im ersten Schritt platziert ist, zwei Zuordnungspfade, bei deren
der erste Schritt nach rechts erfolgt und zwei zwei Zuordnungspfade bei welchen der
erste Schritt nach oben erfolgt) und sechs Zuordnungspfade ohne Diagonale. Daraus
ergeben sich insgesamt 23 verschiedene Zuordnungen.

Bei einer Musterldnge von neun Zeitblocken wird das Abzéhlen der Zuordnungspfa-
de zunehmend komplex. Daher ist es erforderlich, eine allgemeingiiltige Formel auf
Basis kombinatorischer Uberlegungen aufzustellen. Eine sinnvolle Vorgehensweise
besteht darin, sich an der zuvor genutzten Methode zu orientieren, indem die Zu-
ordnungspfade nach der Anzahl der enthaltenen Diagonalen gruppiert werden. Um
von Zustand (1, 1) zum letzten Zustand (N, N) zu gelangen, werden ohne diagonale
Schritte N —1 Schritte nach oben und N —1 Schritte nach rechts benétigt. Fiir jeden
diagonalen Schritt, der sowohl einen Schritt nach oben als auch einen nach rechts
ersetzt, verringert sich die Anzahl der verbleibenden separaten Schritte nach oben
und rechts jeweils um eins. Bei d diagonalen Schritten verbleiben demnach N —1—d
Schritte nach rechts und genauso viele nach oben. Die Gesamtanzahl an Schritten
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einschliellich diagonaler Bewegungen ist
N—-1—-d+N-1—-d+d=2(N-1)—-d.

Fiir eine feste Anzahl an enthaltenen Diagonalen ergibt sich die Anzahl der Pfa-
de, indem die diagonalen Schritte und anschlieend die Schritte nach rechts ver-
teilt werden. Die Schritte nach oben werden in den verbleibenden Schritten ge-
tatigt. Um die d diagonalen Schritte auf die insgesamt 2(N — 1) — d Schritte zu
verteilen gib es (2'(N ;1)%) Moglichkeiten. Dies entspricht dem Ziehen der d dia-
gonalen Schritten aus den Gesamtschritten ohne Zuriicklegen und ohne Unterschei-
dung der diagonalen Schritte (Kombination ohne Wiederholung). Es verbleiben noch
2:(N—1)—d—d =2-(N—1—d) Schritte. Fiir die Wahl der Schritte nach rechts aus
den verbleibenden Schritten gibt es (2'%\7:11:;)) Moéglichkeiten. Ein Summieren tiber
die Anzahl an diagonalen Schritten, die im Zuordnungspfad enthalten sind, liefert

die Anzahl
P(N) :Ni (2.(N;1) _d> _ <2 .]%N__ll__dd)>

d=0

der moglichen Zuordnungspfade. Bei einer Musterlange von 9 Zeitblocken ergeben
sich somit P(9) = 265729 mogliche Zuordnungen. Diese hohe Anzahl verdeutlicht die
Notwendigkeit eines systematischen Ansatzes, um die Zuordnung mit dem minimalen
Gesamtabstand zu finden, da das blofle Ausprobieren aller Zuordnungen ineffizient
ware.

Das Verfahren des Dynamic Time Warpings wird anschlieBend am Beispiel zwei-
er Muster wie in Abschnitt 17.3.2 vorgestellt. Fur die ersten beiden Schritte wird
das Vorgehen detailliert erlautert. Alle weiteren Schritte sollen von den Lernenden
durchgefiithrt werden. Als ikonische Darstellungsform wird die in Abschnitt 17.3.2
vorgestellte Tabelle 17.5(b) verwendet. Diese wird anschlieend von den Lernenden
mit den weiteren Abstandswerten befiillt. Bei Bedarf werden sie dabei durch Tipps
mit weiteren Beispielrechnungen zur Bestimmung zweier weiterer Abstandswerte in
der Tabelle unterstiitzt.

Abschliefend wird das Spracherkennungssystem mit Dynamic Time Warping ge-
testet, und die Testergebnisse werden erneut in Form einer Wahrheitstabelle aus-
geben. Die Lernenden sollen anschliefend die auf Arbeitsblatt 5 kennengelernten
Qualitdtsmafe ermitteln sowie eine begriindete Entscheidung fiir eines der beiden
Spracherkennungssysteme (mit bzw. ohne DTW) treffen. Da alle QualitatsmaBe fiir
das Spracherkennungssystem mit Modellverbesserung besser ausfallen (vgl. Tabelle
18.1), sollte die Wahl auf das Spracherkennungssystem mit Dynamic Time Warping
fallen.

Diese Modellverbesserung soll beispielhaft eine typische Strategie fiir das Losen kom-
plexer Probleme in der Mathematik, die dynamischen Programmierung aufzeigen.
Zudem wird an diesem Beispiel deutlich, dass Mathematik eine moderne, sich wan-
delnde Wissenschaft ist, deren Entwicklungen und Erkenntnisse auch in den letzten
Jahrzehnten noch bedeutend voranschreiten.
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Zum Abschluss erhalten die Lernenden die Gelegenheit, beide Spracherkennungs-
systeme selbst zu erproben. Dazu nehmen sie ein Sprachmemo auf, in dem sie ei-
nes der vier Zahlenworter einsprechen. Dieses Wort wird anschliefend von beiden
Systemen klassifiziert. Zudem wird untersucht, inwiefern die Aufnahmequalitat die
Erkennungsleistung beeinflusst. Die daraus gewonnenen Erkenntnisse flielen in die
abschliefende Diskussion ein, in der die Grenzen der Spracherkennungssysteme und
die zugrunde liegenden Ursachen thematisiert werden. So stellen etwa laute Hinter-
grundgerausche oder eine zu grofie Entfernung vom Mikrofon klare Einschrankungen
dar, da sie das Spektrogramm und somit das Sprachmuster so stark verdndern, dass
eine korrekte Zuordnung zu einer Klasse nicht mehr zuverlassig moglich ist. Auch
das eingeschrinkte Vokabular ist eine wesentliche Begrenzung der Anwendbarkeit.
Ein solches System, wie es im Workshop entwickelt wird, findet daher vor allem in
Anwendungen mit wenigen Befehlen Verwendung, etwa bei automatischen Telefon-
abfragen oder Pick-to-Voice-Systemen in Lagerhausern (Euler, 2006, S. 65).

Bevor abschlieBend im Plenum ein zusammenfassender Uberblick iiber die notwen-
digen Schritte zur Entwicklung eines Spracherkennungssystems gegeben wird, folgt
eine kritische Reflexion dieser Systeme aus ethischer Perspektive. Gemeinsam mit
den Schiilerinnen und Schiilern werden potenziell problematische beziehungsweise
ethisch fragwiirdige Einsatzmoglichkeiten gesammelt. Dazu gehort beispielsweise der
Missbrauch der Spracherkennung als Abhoérwerkzeug oder der Einsatz in Chatbots
und humanoiden Robotern, wo sie unseren Alltag erleichtern kénnen, aber auch
filschlicherweise als Ersatz fiir echte soziale Interaktionen wahrgenommen werden
konnten. Dariiber hinaus werden Aspekte wie Datenschutz und nicht reprisentative
Datensétze als ethisch bedenkliche Aspekte bei der Entwicklung von Spracherken-
nungssystemen diskutiert.

19.3 Curriculare Anbindung

Dieser Abschnitt soll zeigen, dass im Lernmaterial zahlreiche Inhalte aufgegriffen
werden, die in den Lehrpldnen verankert sind. Es wird die curriculare Anbindung
an den Bildungsplan Baden-Wiirttembergs im Fach Mathematik (Ministerium fiir
Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2024) sowie tibergeordnet an die
Bildungsstandards fiir den mittleren Schulabschluss im Fach Mathematik (Kultus-
ministerkonferenz, 2022) beschrieben. Es wird aulerdem gezeigt, dass sich Beziige zu
weiteren Schulfiachern, insbesondere im Schulfach Musik, Physik, NwT und Informa-
tik finden. Auch hier wird der Bildungsplan von Baden-Wiirttemberg als Grundlage
verwendet, da die Workshops in diesem Bundesland durchgefithrt wurden.

Anbindung an Curricula des Fachs Mathematik

Das Lernmaterial zur Spracherkennung ist problembezogen konzipiert, sodass die
dort behandelten mathematischen Inhalte gezielt auf die Losung des Problems aus-
gerichtet sind. Dabei werden mathematische Kompetenzen verwendet, die die Ler-
nenden in verschiedenen Jahrgangsstufen erwerben.

Dazu zahlt der Umgang mit trigonometrischen Funktionen und die Deutung der
Wirkung einzelner Parameter trigonometrischer Funktionen auf deren Funktions-
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graphen. Diese Inhalte werden in Jahrgangsstufe 9/ 10 unter der Leitidee funk-
tionaler Zusammenhang erlernt(Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport Baden-
Wiirttemberg, 2024, S. 38) und im Lernmaterial im ersten und zweiten Arbeitsblatt
bei der Modellierung von Toénen und der Behandlung der Fouriertransformation am
Beispiel von Dreiklangen aufgegriffen.

Indem die Transformation mit der Mel-Filterbank als eine Mittelwertbildung unter-
schiedlich breiter Frequenzbénder eingefithrt wird, kann aulerdem an das Vorwissen
aus Jahrgangsstufe 5 und 6 der Leitidee Daten und Zufall angekniipft werden. In
dieser Jahrgangsstufe erlangen Schiilerinnen und Schiiler die Fahigkeit, das arithme-
tische Mittel einer Haufigkeitsverteilung zu bestimmen und im Sachkontext zu in-
terpretieren (Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg, 2024,
S. 25; Kultusministerkonferenz, 2022, S. 21 - 22). Sie lernen auflerdem den Um-
gang mit verschiedenen Darstellungsformen von Daten kennen, wie beispielsweise
Stabdiagramme, die im Lernmaterial zur Darstellung der Spektrogramme genutzt
werden.

Des weiteren wenden die Lernenden Inhalte der ebenen Geometrie bei der Klassifizie-
rung der Sprachmuster an. Dabei spielen insbesondere die geometrische Interpreta-
tion von Vektoren als Punkte im Raum, die Berechnung des Abstands zwischen zwei
Punkten in der Ebene oder im Raum sowie die Anwendung des Satzes von Pytha-
goras eine zentrale Rolle. Diese Themen sind typische Bestandteile des Curriculums
in den Jahrgangsstufen 9 und 10 und unter den Leitideen Raum und Form sowie
Messen verankert (Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport Baden-Wiirttemberg,
2024, S. 36 - 37; Kultusministerkonferenz, 2022, S. 17, 20).

Zudem bietet das Lernmaterial die Moglichkeit, die Nutzung und Interpretation von
Mehrfelerdertafeln zu schulen. Sachverhalte mit Vierfeldertafeln zu untersuchen ist
ebenfalls Teil des Curriculums und wird in Jahrgangsstufe 9 / 10 unter der Leitidee
Daten und Zufall aufgefithrt (Ministerium fiir Kultur, Jugend und Sport Baden-
Wiirttemberg, 2024, S. 37; Kultusministerkonferenz, 2022, S. 22). Mehrfeldertafeln
als Verallgemeinerung der Vierfeldertafeln treten zwar weder in den Bildungsstan-
dards noch im Bildungsplan des Gymnasiums Baden-Wiirttembergs auf, deren Be-
handlung wird allerdings von Mathematikdidaktikern und -didaktikerinnen gefordert
(Kriiger, Sill & Sikora, 2015, S. 194). Dabei wird explizit benannt, dass das Lesen
und Interpretieren von Mehrfeldertafeln anhand komplexer Beispiele geiibt werden
soll.

Die Erarbeitung und Anwendung des Néchster-Nachbar-Verfahrens sowie des Dyna-
mic Time Warping Verfahrens bieten zudem die Moglichkeit, algorithmisches Denken
zu fordern. Algorithmen sind unter der Leitidee Zahl und Operation in den Bil-
dungsstandards verankert. Diese Leitidee umfasst das ,,[W]ahlen, [Bleschreiben und
[Blewerten [von| Vorgehensweisen und Verfahren, denen Algorithmen bzw. Kalkiile
zu Grunde liegen und [das] [Aus]fithren diese[r]“ (Kultusministerkonferenz, 2022, S.
16).

Insgesamt baut das Lernmaterial zur Spracherkennung auf den Inhalten des Mathe-
matikunterrichts der Jahrgangsstufen 5 bis 10 auf. Es eignet sich daher ab Jahrgangs-
stufe 10, nachdem die Inhalte zur Vektorrechnung behandelt wurden. Das Lernma-
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terial bietet die Moglichkeit, im Sinne des Spiralprinzips von Bruner und Harttung
(1973) mathematische Inhalte, die in den genannten fritheren Jahrgangsstufen be-
handelt wurden, zu vertiefen oder in neuen Kontexten erneut zu erschlieflen.

Anbindung an Curricula des Fachs Physik

Die im Lernmaterial behandelte Modellierung von Tonen ist ein typisches Thema
im Physikunterricht der Jahrgangsstufe 7/ 8. Im Bildungsplan wird dies unter der
Kategorie Optik und Akustik mit

,Die Schiilerinnen und Schiiler kénnen optische und akustische Phéano-
mene experimentell untersuchen. Sie trennen zunehmend zwischen ihrer
Wahrnehmung und deren physikalischer Beschreibung. |...] Zur Beschrei-
bung der Ausbreitung von Licht beziehungsweise Schall verwenden sie
geeignete Modelle(Ministerium BW, 2022, S. 16)

gefasst. Das Lernmaterial greift diese Inhalte auf den ersten beiden Arbeitsblattern
auf. Es schult Schiilerinnen und Schiiler, ,akustische Phdnomene beschreiben [zu
konnen| (Lautstiarke, Tonhohe, Amplitude, Frequenz)“(Ministerium BW, 2022, S.
16), was ebenfalls explizit als Kompetenz im Bildungsplan verankert ist.

In der Oberstufe werden Schwingungen haufig in grolerem Umfang behandelt, wobei
der Fokus insbesondere auf akustischen Phanomenen wie dem Doppler-Effekt liegt
(Ministerium BW, 2022, S. 36). Dafiir ist ein fundiertes Verstédndnis der Grundlagen
zur Beschreibung von Ténen unerlasslich. Ein sinnvoller Einstieg in diese Thematik
kann daher eine Wiederholung der relevanten Konzepte sein, was tiber den Workshop
erfolgen kann.

Anbindung an Curricula des Fachs Musik

Im Musikunterricht wird in der Unter- und Mittelstufe die Tonlehre behandelt. Dies
umfasst die Bestimmung von Intervallen und darauf folgend die Bestimmung von
Dreiklangen sowohl in Dur als auch in Moll in Jahrgangsstufe 5/ 6 (Ministerium
BW, 2016b, S. 16). Der Workshop kann hier als Wiederholung dienen.

Zudem sollen Schiilerinnen und Schiiler in Jahrgangsstufe 7/ 8 die Prinzipien der
Klangerzeugung von Instrumenten und der menschlichen Stimme néher gebracht
und dabei insbesondere die Funktionsweise des menschlichen Atem- und Stimmap-
parates erforscht werden (Ministerium BW, 2016b, S. 19). Die Sichtweise mit der
im Lernmaterial die von der menschlichen Stimme erzeugten Gerédusche betrachtet
wird, kann hierzu als sinnvolle Ergianzung dienen.

Anbindung an Curricula des Fachs Informatik

Auch der Lehrplan des Fachs Informatik bietet vielfaltige Ankntipfungspunkte. Mit
der geplanten Bildungsreform befindet sich das Fach Informatik im Wandel. Das Aus-
laufen des Fachs IMP (Informatik, Mathematik, Physik) wird von der Einfithrung
eines eigenstédndigen Schulfachs ,Informatik und Medienbildung“ begleitet (Minis-
terium BW, 2024b), dessen Inhalte sich vermutlich an den bisherigen Informati-
kanteilen des Fachs IMP orientieren. Entsprechend werden hier sowohl Beziige zum
Informatik-Anteil des Fachs IMP als auch zu den Lehrplaninhalten des Informatik-
unterrichts in der Oberstufe aufgezeigt.

Der Informatikunterricht soll Schiilerinnen und Schiiler dazu befédhigen
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,charakteristische Merkmale verschiedener Kommunikationsformen (Mensch-
Mensch, Mensch-Maschine, Maschine-Maschine) auf Gemeinsamkeiten
und Unterschiede analysieren und deren gesellschaftliche Auswirkungen
bewerten(Ministerium BW, 2020, S. 13; Ministerium BW, 2016a, S. 17).

Das vorliegende Lernmaterial greift diese Zielsetzung auf, indem es die komforta-
belste Form der Mensch-Maschine-Interaktion fiir den Menschen thematisiert: die
Spracherkennung. Die Lernenden analysieren, wie sich maschinelle Spracherkennung
vom intuitiven Sprachverstdndnis beim Menschen unterscheidet, und diskutieren am
Ende des Workshops auch potenzielle Risiken dieser Technologie. Damit wird ein di-
rekter Bezug zu den im Informatiklehrplan festgelegten Kompetenzen hergestellt.
Auch die Datensicherheit, die ebenfalls im Informatik thematisiert werden soll (Mi-
nisterium BW, 2020, S. 23; Ministerium BW, 2016a, S. 33), ist ein Thema, das mit
dem Lernen in der abschlieenden kritischen Reflektion aufgegriffen werden kann.
Zudem wird das algorithmische Denken insbesondere mit der Durchfiihrung des Dy-
namic Time Warping Verfahrens gefordert, wobei wichtige Losungsstrategien wie
das Zerlegen in Teilprobleme aufgezeigt werden.

Das Thema Kiinstliche Intelligenz tritt derzeit explizit weder im Mathematik noch
im Informatik Lehrplan auf. Dem soll allerdings mit der neuen Bildungsreform ent-
gegengewirkt werden. Wie bereits oben erwahnt, wird ab dem Schuljahr 2025/26
gleichzeitig mit der Einfiithrung von G9 auch das Pflichtfach ,Informatik und Me-
dienbildung® durchgangig von Klasse 5 bis Klasse 11 eingefiithrt werden (Ministerium
BW, 2024b). In diesem Fach sollen Kompetenzen im Bereich Informatik, Kiinstliche
Intelligenz und Medienbildung verankert werden (Ministerium BW, 2023b). Das hier
entwickelte Lernmaterial wiirde sich aufgrund der inhaltlichen Uberschneidung gut
fir den Einsatz in diesem Fach eignen.

Anbindung an Curricula des Fachs NwT

Im Fach ,Naturwissenschaft und Technik (NwT)“ werden Themen und Problem-
stellungen, denen die Lernenden in ihrer Alltagswelt begegnen, aus den Blickwin-
keln aller Naturwissenschaften sowie der Technik fiachervernetzend betrachtet. Die
Sprachverarbeitung stellt ein solches Problem dar. Sie wird im Lernmaterial zwar
vorrangig aus Sicht der Mathematik betrachtet, dennoch ergeben sich einige An-
kniipfungspunkte an den NwT Lehrplan. Dies betrifft insbesondere die Verarbeitung
von Informationen mithilfe von Sensoren, was im Lernmaterial die Sprachaufnahme
darstellt. Im Bildungsplan wird dies wie folgt aufgegriffen:

,Der Mensch kann mithilfe seiner Sinnesorgane Signale aus der Umwelt
schnell aufnehmen. Technische Sensoren tibernehmen die gleichen Aufga-
ben und erméglichen eine objektive Signalerfassung. [...] Durch den Ver-
gleich der Funktionsweise von Sinnen und Sensoren erkennen die Schii-
lerinnen und Schiiler Parallelen und Unterschiede bei der Signal- und
Informationsaufnahme in Natur und Technik.“(Ministerium BW, 2016¢,
S. 25 - 26)

In Jahrgangsstufe 8/ 9 soll aulerdem die Auswertung von Daten behandelt und
dabei insbesondere die Darstellung von Frequenzen in einem Spektrum thematisiert
werden (Ministerium BW, 2016¢, S. 28).
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20 Erfahrungswerte und didaktische
Reflexion

20.1 Bisherige Erfahrungen

Um eine erste Beurteilung zur Eignung des Lehr- und Lernmaterials fiir mathema-
tische Modellierungsprojekte zu erhalten, wurde dieses in verschiedenen Modellie-
rungsveranstaltungen im Rahmen des Projekts CAMMP durchgefiihrt. Auf Grund-
lage der dabei gesammelten Erfahrungen wurden die Materialien in mehreren Ite-
rationsschritten weiterentwickelt. Ziel dieser Erprobungen war es, eine vorlaufige
Einschatzung hinsichtlich des Interesses und der Motivation der Lernenden, der
Angemessenheit des Schwierigkeitsgrades sowie des erzielten Fortschritts vorzuneh-
men. Dazu wurden die Lernenden bei der Durchfithrung beobachtet, und es fanden
Umfragen zur Selbsteinschatzung nach der Durchfithrung der Modellierungsveran-
staltung statt. Es sei jedoch hervorgehoben, dass fiir fundierte Aussagen tiber den
Lernzuwachs und den langfristigen Lernerfolg weiterfithrende Untersuchungen, wie
Leistungstests, eine Auswertung der Antworten zu den einzelnen Aufgaben des Lern-
materials oder Ahnliches erforderlich sind.

In Tabelle 20.1 sind alle durchgefithrten Modellierungsveranstaltungen und deren
Teilnehmendenzahlen einzeln aufgefiithrt. Bisher wurde das Lernmaterial insgesamt
von 38 Schiilerinnen und Schiilern der gymnasialen Jahrgangsstufe 11 bearbeitet. Die
drei teilnehmenden Kurse kamen von allgemeinbildenden Gymnasien aus der Karls-
ruher Umgebung. Die Modellierungstage fanden an unterschiedlichen Orten statt,
und zwar einer an der jeweiligen Schule und die beiden anderen an der Universitét.

Beobachtungen und daraus resultierende Anpassungen des
Lernmaterials

Es werden nun zentrale Beobachtungen dargelegt, die wihrend der Durchfithrungen
gemacht wurden. Dabei wird auf die Antworten der Schiilerinnen und Schiiler wéh-
rend der Plenumsphase eingegangen, und es werden die beobachteten Lernschwie-
rigkeiten beschrieben. Gleichzeitig wird dargelegt, welche Anderungen am Material
vorgenommen wurden, um den beobachteten Schwierigkeiten zu begegnen.

Die Erfahrung mit den ersten beiden Arbeitsblattern soll hier kurz beschrieben wer-
den, da die Entwicklung dieser Arbeitsblatter nicht Teil dieses Dissertationsprojekts
war. Stattdessen wurden sie lediglich an den veranderten Kontext angepasst, und es
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20 Erfahrungswerte und didaktische Reflexion

Tabelle 20.1: Tabellarische Ubersicht iiber durchgefithrte Modellierungsprojekte
mit dem Lernmaterial zur Spracherkennung

Anzahl Jahrgangs-

Veranstaltung Lernende stufe

Modellierungstag mit Leistungskurs Mathematik

eines allgemeinbildenden Gymnasiums 19 1
Modellierungstag mit Basiskurs Mathematik eines

o . 13 11
allgemeinbildenden Gymnasiums
Modellierungstag mit Leistungskurs Mathematik 6 1

eines allgemeinbildenden Gymnasiums

fanden Uberarbeitungen unter anderem im Design statt. In allen Durchfithrungen
konnten die Schiilerinnen und Schiiler die trigonometrischen Funktionen als Funk-
tionentyp zur Beschreibung von Ténen in dem zu einer angeschlagenen Stimmgabel
gehorenden Amplituden-Zeit-Diagramm erkennen. Die Bearbeitung der ersten bei-
den Arbeitsblatter bereitete kaum Schwierigkeiten, vermutlich weil die behandelten
mathematischen Inhalte zu trigonometrischen und linearen Funktionen sowie die
Aufgabenstellungen sehr schulnah sind. Dass die abhéngige Variable im Lernmateri-
al nicht wie aus dem Schulunterricht gewohnt mit x sondern mit ¢ bezeichnet wurde,
da sie die Zeit repréasentiert, sorgte teilweise fiir Verwirrung. Dies konnte jedoch
schnell im Gesprach geklart werden.

Beziiglich des dritten Arbeitsblatts konnte beobachtet werden, dass die Notwendig-
keit der Fensterung erfasst und im Plenum korrekt erklirt werden konnte. Auch
bei der Reduzierung der Frequenzen durch das Festlegen von Grenzfrequenzen und
das Bilden von Mittelwerten der einzelnen Frequenzintervalle sind keine Lernhiirden
aufgefallen. Bei der ersten Durchfiithrung fiel jedoch beim Rundgang durch die Grup-
pen auf, dass bei den Ankreuzaufgaben 4a und 4b (sieche Abbildung 20.1) manchmal
ohne vorheriges Nachdenken Antworten ausgewdhlt wurden. Um ein unreflektiertes
Ausprobieren der Antwortmoglichkeiten zu unterbinden, wurde anschliefend auf die-
sem Arbeitsblatt und auch den nachfolgenden Arbeitsblittern ein Uberpriifbutton
bei Ankreuzaufgaben eingefiigt. Erst nach Betétigen des Uberpriifbuttons wird die
Antwort tiberpriift und eine Riickmeldung ausgegeben.

In der anschlieBenden Plenumsphase fiel schnell auf, dass das Erkennen von Sprache
komplexer ist als das Identifizieren eines Tons oder Dreiklangs. Schwierigkeiten wie
unterschiedliche Stimmlagen, Dialekte, Betonungen, Sprechgeschwindigkeiten und
Hintergrundgerdusche wurden von den Lernenden angesprochen.

Im Anschluss wurde gemeinsam erarbeitet, wie Sprachsignale dennoch erkannt wer-
den kénnen. Es wurde erklért, dass die Merkmale eines Zeitblockes als Punkte im
Raum aufgefasst werden konnen und die Erkennung von Sprachsignalen durch den
Vergleich mit Sprachsignalen, deren Wortbedeutung bekannt ist, erfolgt. Ahnlichen
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O

b) Breite der Frequenzintervalle anpassen

Entscheide, wie die Breite der Frequenzintervalle gewshlt werden soll.

> Q Tipp

O Mit héheren Frequenzen nimmt die Breite der Frequenzintervalle ab.
@® Mit hdheren Frequenzen nimmt die Breite der Frequenzintervalle zu.
O Bei niedrigen Frequenzen sind die Frequenzintervalle schmal, werden dann breiter und zu hohen Frequenzen hin wieder schmal.

Uberprifen

Abbildung 20.1: Bildschirmfoto der Aufgabe 4b als Beispiel fiir den Einsatz eines
Uberpriifbuttons

Sprachsignalen wird dann die gleiche Wortbedeutung zugeordnet. Es folgte eine Dis-
kussion dariiber, wie diese Ahnlichkeit gemessen werden kann. In allen Durchfiihrun-
gen erkannten die Teilnehmenden, dass die Amplituden der Frequenzen Zeitblock fiir
Zeitblock verglichen werden miissen, um sie als Punkte im Raum zu interpretieren
und Abstédnde zwischen ihnen berechnen zu kénnen. In zwei der drei Durchfithrungen
wurde aulerdem die Idee benannt, den euklidischen Abstand der Merkmalsvektoren
in den einzelnen Zeitblécken zweier Sprachsignale als Indikator fiir die Ahnlichkeit
zweier Sprachsignale zu verwenden. Auf die Frage, wann die Sprachmuster als dhn-
lich zu bezeichnen sind, antwortete eine Schiilerin mit ,,dann, wenn der Abstand am
geringsten ist in den einzelnen Zeiten“!. Als zusétzliche Méglichkeit wurde in einer
Durchfithrung von einem Lernenden die absolute Abweichung genannt.

Die Erarbeitung des euklidischen Abstands fiir die mehrdimensionale Geometrie mit-
hilfe des vierten Arbeitsblatts bereitete den meisten keine Schwierigkeiten. Nach der
ersten Durchfithrung fiel jedoch auf, dass einige den Uberblick iiber die erlernten
Methoden und deren Rolle im Spracherkennungssystem verloren hatten. Daher wur-
de am Ende des vierten Arbeitsblatts eine Aufgabe hinzugefiigt, in der die einzelnen
Schritte zur Entwicklung eines Spracherkennungssystems in die richtige Reihenfolge
gebracht werden sollten.

Anschlieflend sollte das entwickelte Spracherkennungssystem bewertet werden. Bei
der Sammlung von Bewertungsideen wurden diverse Ansétze genannt:

o Anzahl der richtig/falsch klassifizierten Datenpunkte: Es wird gezdhlt, wie
haufig das eingesprochene Sprachsignal richtig erkannt wurde. In der Plenums-
diskussion argumentierten die Lernenden, dass dieser Wert fiir den Vergleich
zweier Spracherkennungssysteme nicht sinnvoll ist, weil man nicht wisse, ob
beide Male gleich viele Sprachsignale getestet werden.

o Genauigkeit: Es wird der Anteil der richtig erkannten Sprachsignale aus den
insgesamt eingesprochenen Sprachsignalen bestimmt. Dieser Ansatz wurde als

'Rechtschreib- und Interpunktionsfehler wurden in diesem und den nachfolgenden Schiilerzitaten
zur besseren Lesbarkeit korrigiert.
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20 Erfahrungswerte und didaktische Reflexion

sinnvoller erachtet, weil er die Gesamtanzahl der getesteten Sprachsignale mit-
einbezieht.

o Fehlerrate: Es wird der Anteil der falsch erkannten Sprachsignale aus den ins-
gesamt eingesprochenen Sprachsignalen bestimmt. Dieser Ansatz wurde in nur
einer der Durchfithrungen genannt.

Die Préazision wurde nicht als Qualitdtsmafl genannt. Beim Rundgang durch die
Teams schienen die Lernenden allerdings keine Probleme mit der Definition oder
der Berechnung der Prazision zu haben.

Sowohl beim Rundgang durch die Kleingruppen als auch bei der anschliefenden
Plenumsdiskussion zeigte sich, dass die Mehrheit in der Lage war, gefragte Informa-
tionen, wie beispielsweise die Anzahl der richtig klassifizierten Signale, aus der im
Lernmaterial dargestellten Wahrheitstabelle abzulesen. In der Besprechung des Ar-
beitsblatts wurde zudem ersichtlich, dass die Schiilerinnen und Schiiler die Problema-
tik eines unausgewogenen Testdatensatzes erkannten und es als sinnvoll erachteten,
nicht nur ein Qualitatsmafl zu betrachten. Ein Schiiler beschrieb die Problematik
der Genauigkeit bei unausgewogenen Testdaten wie folgt:

,Wenn der Testdatensatz sehr unbalanciert ist, ist es nicht so gut, nur
die Genauigkeit anzuschauen. Das haben wir gesehen, weil in einem Test-
datensatz ,one‘ 34 mal vorkommt und die anderen Worter viel weniger.
Das Spracherkennungssystem das alles als ,one‘ erkennt, hatte eine hohe
Genauigkeit, obwohl es ja eigentlich schlecht war. Also hier sollte man
den Testdatensatz mehr ausgleichen oder nicht nur die Genauigkeit be-
rechnen.”

Im Anschluss wurden im Plenum Ideen zur Verbesserung des Spracherkennungssys-
tems gesammelt. Dabei brachten die Lernenden die folgenden sinnvollen Vorschlage
ein:

e Die Verwendung einer grofleren Menge an Trainingsdaten, um ein breiteres
Spektrum an Sprachsignalen zum Vergleich bereitzustellen.

o Anstelle nur des ahnlichsten Referenzmusters konnten die k dhnlichsten Re-
ferenzmuster beriicksichtigt werden, entsprechend dem Ansatz des k-néchste-
Nachbarn-Verfahrens.

o Es konnte eine Berechnung aller Abstdnde zwischen dem neuen Datenpunkt
und den Referenzmustern vorgenommen werden, gefolgt von der Ermittlung
des Mittelwertes der Abstinde fiir jede Klasse. Auf diese Weise liele sich die
Klasse mit dem insgesamt geringsten mittleren Abstand zum neuen Daten-
punkt bestimmen.

Arbeitsblatt 5 stellte alle vor groflere Herausforderungen. Insbesondere Aufgabe 2b
war zunéchst so konzipiert, dass die Eigenschaften gesprochener Sprache vorgegeben
wurden und daraus eigensténdig Randbedingungen fiir die Zuordnungsfunktion der
Sprachmuster abgeleitet werden sollten. Aufgrund des hohen Transferaufwands fiel
es den meisten jedoch schwer, die Aufgabe zu l6sen, sodass nahezu alle Unterstiit-
zung benotigten. Daher wurde die Aufgabe im Unterricht gemeinsam an der Tafel
erarbeitet.
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Um das Verstindnis zu erleichtern, wurde die Aufgabe tiberarbeitet. Die Lernenden
mussten nun lediglich die vorgegebenen Randbedingungen den entsprechenden FEi-
genschaften gesprochener Sprache zuordnen. Zusétzlich wurden Gegenbeispiele fiir
den Graphen der Zuordnungsfunktion eingefiithrt (vgl. Abbildung 19.13). Diese Bei-
spiele dienen als visuelle Unterstiitzung und sollen gleichzeitig dabei helfen, zu tiber-
priifen, ob die Zuordnung der Randbedingungen nur zufallig korrekt war oder ob tat-
séchlich verstanden wurde, welche Bedeutung die Eigenschaften der gesprochenen
Sprache fiir die Zuordnungsfunktion haben.

Die Zusatzaufgabe zur Bestimmung der Anzahl der verschiedenen Zuordnungen wur-
de nur einmal bearbeitet. Hierbei fiel auf, dass sehr viel Hilfestellung geleistet werden
musste, weshalb zwei Tipps zu dieser Aufgabe hinzugefiigt wurden, die ein strategi-
scheres Suchen der Zuordnungspfade férdern sollen.

Auflerdem wurde beobachtet, dass das Vervollstindigen der Tabelle fir die Zwi-
schenspeicherung der Abstandswerte und damit das Ausfithren des DTW-Verfahrens
schwer fiel. Es wurde deshalb ein Tipp hinzugefiigt, in welchem die Berechnung zwei-
er weiterer Abstandswerte exemplarisch beschrieben wurde.

In der Abschlussdiskussion war zu beobachten, dass die Lernenden sich rege in die
Diskussionen einbrachten und diverse Meinung zu Nutzen, Problemen, Gefahren und
personlichen Erfahrungen duflerten. Als Probleme bei der Anwendung des entwickel-
ten Spracherkennungssystems wurden wiederholt die schlechte Erkennungsleistung
bei zu lauten Hintergrundgerduschen, bei zu grofler Entfernung bei der Aufnahme
vom Mikrofon oder bei starkem Dialekt und undeutlicher Aussprache genannt. Auch
die Begrenztheit des verfiigbaren Vokabulars wurde als bedeutender Nachteil her-
vorgehoben.

Exemplarische Meinungen zu problematischen / ntitzlichen Anwendungen der Sprach-
erkennung sowie ethisch bedenkliche Aspekte bei der Entwicklung von Spracherken-
nungssystemen waren:

e Die meisten bewerteten Spracherkennungssysteme als besonders niitzlich fiir
den eigenen Alltag. Sie duflerten jedoch Bedenken hinsichtlich potenzieller
Missbrauchsmoglichkeiten, wie zum Beispiel die Moglichkeit, solche Systeme
im groflen Stil zum heimlichen Abhéren von Personen und zum Durchsuchen
von Gespréachen nach bestimmten Schliisselwortern zu verwenden.

o Im Hinblick auf die Entwicklung solcher Systeme wiesen die Lernenden beson-
ders auf die Problematik unausgeglichener Testdaten hin. Sie verwiesen dabei
auf den wahrend der Erarbeitung der Qualitdtsmafle erkannten Fehlschluss: ei-
ne hohe zugewiesene Genauigkeit des Spracherkennungssystems, obwohl es alle
Sprachaufnahmen félschlicherweise als dasselbe Wort klassifizierte. Die Ursa-
che hierfiir war die Verwendung unausgeglichener Testdaten. Es wurde kritisch
angemerkt, dass Entwickler diese Strategie nutzen kénnten, um die Leistungs-
fihigkeit ihres Spracherkennungssystems besser darzustellen. Von den Betreu-

199



20 Erfahrungswerte und didaktische Reflexion

enden wurde zusédtzlich der Aspekt hinzugefiigt, dass auch unausgeglichene
Trainingsdaten problematisch sein kénnen.?

Selbsteinschdatzung der Lernenden laut der schriftlichen
Befragung

AbschlieSlend werden die Ergebnisse der schriftlichen Befragung zusammengefasst.
Eine detaillierte Darstellung der Evaluationsergebnisse findet sich in Anhang C.1.
Es ist zu beachten, dass nicht alle an der Umfrage teilgenommen haben und im Fall
der Teilnahme auch nicht zwingend alle Fragen beantwortet wurden.

19 von 21 Lernenden gaben auf die Frage, ob sie durch den Workshop das mathe-
matische Modellieren besser begriffen haben, die Antwort stimmt vollkommen oder
stimmt eher an. Beim Lernzuwachs wurde aulerdem vier Mal die mathematische Mo-
dellierung beziehungsweise der Modellierungskreislauf genannt. Dies deutet darauf
hin, dass der Workshop einen Beitrag dazu leistet, die mathematische Modellierung
als tibergeordnetes Konzept fiir den Umgang mit realen Problemstellungen besser
zu verstehen.

Auch wurde wiederholt hervorgehoben, dass der Workshop die Bedeutung von Ma-
thematik fir den Alltag erfahrbar gemacht habe, was eines der Teilziele der entwi-
ckelten Lernmaterialien darstellt (vgl. Abschnitt 4.1). Die Antworten der Teilneh-
menden auf die Frage ,Was hast du fiir dich personlich durch die Teilnahme am
Workshop gelernt?“ unterstreichen dies:

e ,Was man mit Mathe machen kann®
o  woflir man mathematische Modellierung alles benotigt*
e ,Mathe ist nicht nur das, was wir im Unterricht machen*

Die allermeisten Lernenden (17 von 21) fanden, dass die Inhalte klar vermittelt
wurden. Ein Teilnehmer/ eine Teilnehmende duBerte nach der ersten Durchfithrung,
er/ sie habe angenommen, dass der Fokus noch starker auf Kiinstlicher Intelligenz
liege. Darauthin wurde bei der Erarbeitung des Néchster-Nachbar-Verfahrens deut-
licher herausgestellt, dass es sich dabei um Maschinelles Lernen und damit eine
KI-Methode handelt, und die Prasentation wurde entsprechend angepasst.

Insgesamt wurde die Gestaltung der Arbeitsblitter offenbar als gut empfunden. 17
von 22 Personen stimmten der Aussage, dass die Gestaltung der Arbeitsblatter gut
ist mit vollkommen oder eher zu. Zudem kommentierten die Lernenden ,Ich fand
den Vortrag und die Gestaltung gut.“ sowie ,[...] gute Darstellung durch Prasenta-
tionen [...]“ und auf die Frage, was besonders gefallen hat, wurde die ,allgemeine
Gestaltung” genannt.

2Eine Studie der University of Washington fand beispielsweise heraus, dass die Spracherkennungs-
software von Google Sprache von ménnlichen Sprechern sehr viel genauer als Sprache von weibli-
chen Sprechern erkennt (Tatman, 2017, S. 55). Als ein entscheidender Grund wird der unausgegli-
chene Trainingsdatensatz vermutet. In vorangegangenen Studien wurde beispielsweise aufgedeckt,
dass bei vielen Spracherkennungssystemen typischerweise deutlich mehr als die Hélfte der Trai-
ningsdaten von ménnlichen Sprechern stammen (Tatman, 2017, S. 57).
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Die Aussage, dass die automatischen Riickmeldungen nach den Eingaben im Code
hilfreich ist, bewertete die Mehrheit (18 von 22) mit stimmt vollkommen oder mit
stimmt eher. Auch stimmte die Mehrheit (17 von 21) vollkommen oder eher zu,
dass sie die Aufgaben eigenstindig bearbeiten konnten. Das Anwenden einer Pro-
grammiersprache (auch wenn dies im Workshop nur an sehr wenigen Stellen mit
angegebenen Befehlen erforderlich war) schien fir Personen schwierig und fiir wei-
tere zwei eher schwierig gewesen zu sein. Alle anderen stimmten der Aussage, dass
ihnen der Umgang mit der Programmiersprache schwer fiel, allerdings gar nicht oder
eher nicht zu.

Beziiglich der Hilfekarten zeichnete sich ein eher gemischtes Bild ab. Der Aussage,
die Hilfekarten seien hilfreich, stimmten die Halfte der Teilnehmenden eher oder
vollkommen zu. 11 Lernende stimmten dieser Aussage nicht oder eher nicht zu. Dies
kann auf die Tatsache zurtickzufithren sein, dass bei der ersten Durchfiihrung noch
wenig Tippkarten zur Verfiigung standen. Insbesondere auf dem sechsten Arbeits-
blatt wurden daher weitere Hilfekarten hinzugefiigt.

Die Plenums- und Arbeitsphasen sowie die Pausen scheinen zeitlich geeignet platziert
worden zu sein. 10 Personen stimmten der Aussage, dass die Lern- und Arbeitszeit
angemessen war, vollkommen zu und sieben stimmten ihr eher zu.

Die Schwierigkeit der Aufgaben scheint angemessen zu sein. Vier Lernende hielten
die Aufgaben fiir zu einfach, allerdings befanden 17 diese Aussage eher nicht oder
gar nicht zutreffend. Ahnlich fallen die Antworten auf die Aussage aus, dass die
Aufgaben zu schwierig waren. 12 Lernende stimmten dem eher zu, acht stimmten
eher nicht oder gar nicht zu und nur eine Person stimmte der Aussage vollkommen
zu. Ein Teilnehmender / eine Teilnehmende gab an, dass ihm/ ihr besonders gefiel,
dass ,es ein relativ komplexes Thema war, aber dennoch gut machbar war®, was
zum einen ebenfalls unterstreicht, dass der Schwierigkeitsgrad angemessen war und
zum anderen zeigt, dass es gelungen ist, ein anspruchsvolles Thema didaktisch zu
reduzieren.

18 von 21 Lernenden stimmten eher oder vollkommen zu, dass ihnen der Workshop
insgesamt gut gefallen habe. Auf die Frage, ob ihnen etwas nicht gefallen habe,
antworteten alle mit ,,Nein“ und dreiviertel der Lernenden stimmten vollkommen
oder eher zu, dass sie den den Workshop weiterempfehlen wiirden. Dies spiegelt auch
die Schulnote wider, die man dem Workshop geben sollte. Mehr als 63% bewerteten
den Workshop mit einer zwei und 9% gaben dem Workshop sogar die Note eins.

20.2 Reflexion

In diesem Abschnitt wird das entwickelte Lernmaterial didaktisch reflektiert und
dabei zusammenfassend erlautert, wie die in Kapitel 7 genannten Design-Prinzipien
in diesem Lehr- und Lernmaterial umgesetzt werden.

Sprachbasierte Technologien wie etwa intelligente Sprachassistenten, automatische
Auskunftssysteme, Diktier- und Transkriptionssysteme, automatische Ubersetzungs-
dienste sind aus Industrie und Alltag kaum mehr wegzudenken. Schiilerinnen und
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Schiiler erleben die Erkennung gesprochener Sprache besonders bei der Nutzung
natiirlichsprachlicher Assistenzsysteme wie Siri und Alexa, die in ihrem téglichen
Leben eine zunehmend wichtigere Rolle spielen. Die Spracherkennung stellt daher
ein konkretes Beispiel aus der Lebenswelt der Lernenden dar und kann als besonders
relevante Problemstellung angesehen werden (vgl. Kapitel 7, DP5).

Zudem ist die Spracherkennung ein hochaktuelles Forschungsgebiet, in dem bereits
in den 1960er-Jahren erste Fortschritte erzielt wurden, dessen Komplexitat jedoch
bis heute intensive Forschung erfordert (Kandji et al., 2024). Wissenschaftlerinnen
und Wissenschaftler befassen sich weiterhin mit der zentralen Frage, die auch im
Lernmaterial aufgegriffen wird: ,Wie kann die Erkennung von gesprochener Sprache
(noch besser) funktionieren?“. Die Fragestellung ist dadurch als authentisch ein-
zustufen, da sie direkt an ein reales Forschungsproblem ankntipft (vgl. Kapitel 7,
DP5).

Das in diesem Lernmaterial vorgestellte Modell kommt vorrangig bei automatischen
Telefonabfragen oder Pick-to-Voice-Systemen in Lagerhdusern zum Einsatz, da sich
die Methode des Dynamic Time Warping nur fiir die Erkennung von kurzen Befeh-
len eignet (Euler, 2006, S. 65). Fir die Erkennung flielend gesprochener Sprache
wird heutzutage vorrangig auf neuronale Netze als Klassifizierungsverfahren gesetzt
(Kandji et al., 2024, S. 189). Die grundlegenden Schritte zur Entwicklung eines
Spracherkennungssystems sind jedoch diejenigen, die auch im Lernmaterial vorge-
stellt werden. So sind die mathematischen Methoden, welche zur Vorverarbeitung
(Fourier-Transformation und Mel-Transformation zur Erzeugung eines Sprachmus-
ters) genutzt werden, auch in den eingangs genannten Sprachverarbeitungstechnolo-
gien grundlegend (Euler, 2006, S. 29 - 45; Yalova et al., 2023, S. 141 - 142). Damit ist
auch die Verwendung der mathematischen Methode als authentisch zu bezeichnen
(vgl. Kapitel 7, DP5). Bei der Wahl der Methode steht auflerdem im Vordergrund,
das Modell so einfach wie moglich und zugleich so komplex wie notig zu gestalten.
Das Ziel ist es, Schiilerinnen und Schiilern die Inhalte an einem Modellierungstag ver-
standlich zu vermitteln und gleichzeitig ein funktionsfahiges System zu entwickeln,
das Sprachsignale — wenn auch nur aus einer begrenzten Auswahl von Woértern —
zuverlissig erkennt. Die Erfahrung, gemeinsam ein funktionierendes System zu er-
schaffen, wurde von den Lernenden nach der Durchfithrung haufig als motivierend
hervorgehoben und die getroffene Entscheidung damit nachtraglich bestatigt.

Die im Lernmaterial genutzten Strategien und Methoden aus dem ML sind tiber die
konkrete Problemstellung hinaus fiir zahlreiche weitere Anwendungen grundlegend.
Dazu zéhlen die Teilung des Datensatzes in Test- und Trainingsdaten, das Nachster-
Nachbar-Verfahren sowie die Darstellung der Testphase mithilfe einer Wahrheitsta-
belle und die Ableitung von Qualitdtsmaflen aus der Wahrheitstabelle. Diese Stra-
tegien und Methoden werden von Hazzan und Mike (2023, S. 209) zu den zentralen
Konzepten des Maschinellen Lernens gezéhlt.

Die als Trainings- und Testdaten genutzten Sprachaufnahmen sind reale Audioauf-
nahmen englischer Zahlenworter, die von verschiedenen Sprechern eingesprochen
wurden (Warden, 2018). Dies tragt zwar zur Komplexitit der aus den Sprachsigna-
len erzeugten Spektrogramme bei, ermoglicht jedoch die realitdtsnahe Funktionswei-
se des Spracherkennungssystems und es ist anzunehmen, dass dies die Motivation
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der Lernenden positiv beeinflusst. Die Verwendung dieser realen Audiodaten kann
daher als authentisch und praxisnah angesehen werden. Insgesamt erweist sich das
betrachtete Modellierungsproblem als relevant und authentisch im Hinblick auf die
Fragestellung und die Verwendung der mathematischen Methode und der Daten
(vgl. Kapitel 7, DP5).

Wie bereits in Abschnitt 19.3 deutlich dargelegt, ist das Lernmaterial mathematisch
reichhaltig und erméglicht es, Inhalte aus verschiedenen mathematischen Bereichen
zu thematisieren und zu verkniipfen (vgl. Kapitel 7, DP3). Aus dem Bereich der
Analysis spielen beispielsweise trigonometrische Funktionen bei der Beschreibung
von Tonen eine wichtige Rolle, aus dem Bereich der Geometrie ist bei der Klassi-
fizierung der Abstand zwischen Vektoren als Kriterium ausschlaggebend, und bei
der Bewertung des Modells werden stochastische Inhalte wie die Vierfeldertafel und
relative Haufigkeiten thematisiert.

Neben den mathematischen Inhalten, die in diesem Lernmaterial im Fokus stehen,
sind bei der Modellierung von Sprachsignalen physikalische Grundlagen aus der
Signalverarbeitung von zentraler Bedeutung. Das algorithmische Arbeiten, wie bei-
spielsweise bei der Bestimmung des optimalen Zuordnungspfades zweier Sprachmus-
ter mit dynamischer Programmierung, hebt zudem die Vernetzung zur Informatik
hervor. Das Lernmaterial kann somit nicht nur innermathematisch, sondern auch
auBermathematisch als interdisziplindr bezeichnet werden (vgl. Kapitel 7, DP3).

Durch das wiederholte Einordnen der in der vorangegangenen Phase erfolgten Ta-
tigkeit in den vierschrittigen Modellierungskreislauf wird zudem transparent, welche
Schritte beim Modellieren idealtypisch durchlaufen werden. Die Entwicklung eines
Spracherkennungssystems erlaubt das vollstdndige und mehrfache Durchlaufen des
Modellierungskreislaufs. Dabei wird mit einem moglichst einfachen Modell gestartet,
mit dessen Hilfe zuerst nur einzelne Tone, anschlieBend Dreiklénge und schlieflich
Sprachsignale erkannt werden sollen. Der Losungsfortschritt verbessert sich dabei
mit jedem Durchlauf durch den Modellierungskreislauf. Gleichzeitig wird jedoch klar
aufgezeigt, dass immer Vereinfachungen der realen Situation vorgenommen werden
miissen, um das Problem losen zu kénnen.

Die Validierung der mathematischen Resultate ist ein Schritt der im Lernmaterial
ausfiithrlich behandelt wird (vgl. Abschnitt 19.2.5), da die Forschung gezeigt hat, dass
viele Lernende Schwierigkeiten mit diesem Modellierungsschritt haben und deshalb
mehr Ubung benotigen (Maafl, 2004, S. 161). Mathematische Inhalte wie beispiels-
weise die Qualitdtsmafle, das Néchster-Nachbar-Verfahren oder der Vergleich von
Zeitreihen werden fiir die Losung des Modellierungsproblems problembezogen ein-
gefiihrt (vgl. Kapitel 7, DP4).

Ziel dieser Arbeit ist auBerdem, zu erarbeiten, wie die Funktionsweise von KI-
Systemen aus dem Kontext Verarbeitung natiirlicher Sprache vermittelt werden
und die diesbeziigliche Rolle der Mathematik mit den Lernenden herausgearbei-
tet werden kann. Zunachst wird im Lernmaterial das Spracherkennungssystem als
KI-System eingeordnet. Das System iibernimmt Aufgaben, die Intelligenz erfordern,
wenn sie vom Menschen iibernommen werden. Insgesamt konnen durch die Bear-
beitung des Lernmaterials alle zentralen Kompetenzen, welche die Funktionsweise
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20 Erfahrungswerte und didaktische Reflexion

von KI-Systemen betreffen und in Kapitel 6 als iibergreifende Lernziele formuliert
werden, fordern (vgl. Abschnitt 19.1). Bei der Wahl der mathematischen Methoden
wird darauf geachtet, dass sie moglichst einfach zugénglich sind, allerdings auch zu
einem funktionsfahigen System fithren (vgl. Kapitel 7, DP4).

Das Néchster-Nachbar-Verfahren wird als Klassifikationsverfahren ausgewahlt, da
es nur geringe mathematische Vorkenntnisse erfordert, eine intuitiv nachvollziehba-
re Funktionsweise aufweist und zugleich eine geeignete Grundlage bietet, um vie-
le grundlegende Konzepte des Maschinellen Lernens zu veranschaulichen (Hazzan
& Mike, 2022, S. 20 — 21). Die Herausforderung, dass die Klassifizierung bei der
Spracherkennung mit mehrdimensionalen Sprachmerkmalen erfolgt, wird durch ei-
ne schrittweise Herangehensweise adressiert. Zunéachst werden die Sprachmerkmale
auf zwei- und spater auf drei Dimensionen reduziert, um die Methode im zwei- und
dreidimensionalen Anschauungsraum leichter zuginglich zu machen. Die anschlie-
Bende Erweiterung auf mehrere Dimensionen ermoglicht es, die mehrdimensionale
Klassifikation schrittweise verstandlich zu vermitteln und dabei die Komplexitéit des
Verfahrens sukzessive zu erhohen.

Die Datenaufbereitung stellt eine weitere Herausforderung dar, da sie schnell sehr
komplex werden kann. Um ein funktionsfdhiges System zu entwickeln, ohne die Ler-
nenden zu tberfordern, werden nur die notwendigsten Schritte zur Vorverarbeitung
vorgenommen. Die Fouriertransformation wird aufgrund ihrer Komplexitét als Grey
Box behandelt. Die grundlegende Idee der gefensterten Fouriertransformation wird
zwar behandelt, jedoch kommt sie im Lernmaterial nur zur Anwendung. Die Mog-
lichkeit, die Fourierkoeffizienten zu bestimmen, ist lediglich in einem Zusatzmaterial
enthalten. Die weitere Aufbereitung der Daten erfolgt anschliefend durch die Filte-
rung mit einer Mel-Filterbank. Diese Methode kann den Lernenden als Mittelwert-
bildung mit unterschiedlichen breiten Frequenzblocken zugénglich gemacht werden.
Auch das Verfahren des Dynamic Time Warpings kann durch starker angeleitete
Aufgabenstellungen zugénglich gemacht werden. Insbesondere hilfreich hier ist die
Dimensionsreduktion der betrachteten Zeitreihen auf eindimensionale Zeitreihen, um
das Verfahren mit den Lernenden zu erarbeiten. Es werden Hands-On-Tasks gestellt,
in denen zum Beispiel das Verfahren des Dynamic Time Warpings konkret an zwei
beispielhaften eindimensionalen Sprachmustern durchgefithrt werden sollen. Unter
Hands-On-Tasks werden nach Hazzan und Mike (2022, S. 42, 235 — 236) Aufgaben
verstanden, bei denen Lernende die Berechnungen des Algorithmus an einfachen Bei-
spielen selbststindig durchfithren bevor sie fiir komplexere Beispiele vom digitalen
Werkzeug iibernommen werden. Das soll helfen, den Algorithmus nachzuvollziehen
und ihn als Prozess zu verstehen (Hazzan & Mike, 2022, S. 42).

Jupyter Notebooks werden in der Lerneinheit so eingesetzt, dass sie beim Losen des
Modellierungsproblems bestmdglich unterstiitzen (vgl. Kapitel 7, DP1). Aufwéndi-
ge Berechnungen, die wenig zur mathematischen Einsicht beitragen, werden durch
das digitale Tool effizient ausgelagert. So wird beispielsweise das Dynamic Time
Warping nur in einer beispielhaften eindimensionalen Anwendung fiir Sprachmus-
ter betrachtet (vgl. Abschnitt 19.2.6), da sich das Verfahren fiir mehrdimensionale
Zeitreihen strukturell kaum verédndert. Auf diese Weise bleibt das Verfahren anschau-
lich und damit leichter verstédndlich und rechnerisch handhabbar, wodurch wertvolle
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Zeit gespart wird. Zudem erfolgt das Uberpriifen der mathematischen Resultate ins-
besondere im ersten und zweiten Modellierungszyklus mithilfe des digitalen Tools
graphisch, sodass die Lernenden sich selbst korrigieren kénnen. Insgesamt erlaubt
das digitale Werkzeug vielfaltige Visualisierungen und Animationen, die den Lern-
prozess insbesondere auf den Arbeitsblatter 1, 2, 3 und 6 unterstiitzen.

Ergéinzend zu den tbergreifenden methodischen Mafinahmen, die die Kommunika-
tionsfahigkeit fordern sollen (vgl. Kapitel 9), enthilt das Lernmaterial zahlreiche
Aufgaben, die zur mathematischen Kommunikation und Reflexion anregen. So sol-
len beispielsweise Ergebnisse von Rechnungen im Sachkontext interpretiert, die Be-
deutung verschiedener Qualitdtsmafle erlautert und eine fundierte Entscheidung fiir
eines der beiden entwickelten Spracherkennungssysteme getroffen werden. Dies be-
trifft insbesondere Arbeitsblatt 5 und 6, in denen die Modellergebnisse interpretiert
und validiert werden sollen. Diese Aufgaben sollen die Schiilerinnen und Schiiler zum
Kommunizieren iiber Mathematik anregen (vgl. Kapitel 7, DP2).

Das entwickelte Lernmaterial bietet somit einen praxisnahen Einblick in die Sprach-
erkennung mit einem Fokus auf die relevanten mathematischen Inhalten, wobei so-
wohl authentische Daten als auch etablierte Methoden aus der Forschung und unter
anderem auch Methoden des Maschinellen Lernens zum Einsatz kommen. Dadurch
wird nicht nur das Verstédndnis fiir die Funktionsweise von KI-Systemen gefordert,
sondern auch die Bedeutung mathematischer Konzepte in diesem Kontext heraus-
gestellt.
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In diesem Ausblick soll ein Blick auf mogliche Weiterentwicklungen des Lehr- und
Lernmaterials zur Spracherkennung geworfen werden. Zunéchst soll der Fokus auf
weiterfithrende Forschungsaspekte im methodisch-didaktischen Bereich gelegt wer-
den.

Ein haufiger Diskussionspunkt unter Lehrkraften nach der Durchfiihrung des Work-
shops war der eher angeleitete Charakter des Modellierungsprozesses. Die Lernum-
gebung wird einerseits dafiir gelobt, dass sie den komplexen Modellierungsprozess
verstandlich und schrittweise aufbereitet. Besonders positiv hervorgehoben wurde,
dass es den Lehrkréaften Sicherheit bietet, dass abgesehen von Freitextantworten
fiir die meisten Aufgaben klare Musterlosungen bereitgestellt werden konnen. An-
dererseits wurde kritisiert, dass die Lernenden durch die stark vorstrukturierten
Aufgaben weniger Freiheit haben, eigene Strategien zu erproben. Dies wird teilwei-
se durch Plenumsphasen aufgefangen, in denen die eigenen Ideen gesammelt und
besprochen werden, auch wenn letztlich nur eine dieser Ideen umgesetzt wird. Vor
allem im ersten Teil des Materials konnten jedoch die Aufgabenstellungen weiter ge-
6ffnet werden. So wére beispielsweise auf dem ersten Arbeitsblatt ein explorativerer
Zugang zum Zusammenhang zwischen Tonhohe und Lautstérke mit den Parametern
der Sinusfunktion denkbar.

Eine weitere Uberlegung betrifft die Anpassung des Materials an die organisatori-
schen Rahmenbedingungen des Schulunterrichts, indem es auf eine Doppelstunde
komprimiert wird. Dabei muss jedoch klar sein, dass nicht mehr alle Schritte des
Modellierungskreislaufs durchlaufen werden kénnen. Eine mogliche Alternative wé-
re, sich auf bestimmte Schritte wie etwa die Merkmalsreduktion oder das Klassifi-
zierungsverfahren und dessen Evaluation zu konzentrieren, wéihrend das Frequenz-
spektrum bereits als gegeben angenommen wird. Auch die Verbesserung des Modells
miisste aus Zeitgriinden unberticksichtigt bleiben.

Aus mathematisch-inhaltlicher Sicht ergeben sich ebenfalls interessante ankniipfende
oder alternative Ansétze, die in das entwickelte Modell integriert werden koénnten.
Einige dieser Ansétze, die in der Forschung zur Spracherkennung bereits Anwendung
finden, sollen hier exemplarisch genannt werden. Alle vorgeschlagenen Alternativen
sowie deren Vergleich mit den bisher verwendeten Methoden bieten eine gute Gele-
genheit zur Vertiefung und Diskussion der Thematik. Sie konnten im Lernmaterial
in einem Informations- oder Zusatzblatt aufgearbeitet werden.

Wie in Abschnitt 17.1.2 beschrieben, wird derzeit das Hamming-Fenster verwen-
det, um den Leck-Effekt zu minimieren, ohne jedoch detailliert auf die Wahl dieser
Fensterfunktion einzugehen. Die Betrachtung alternativer Festerfunktionen wie bei-
spielsweise das Rechteck-Fenster oder das ebenfalls in der Sprachverarbeitung haufig
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verwendete Hanning-Fenster (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 66) und deren Vergleich
bieten die Moglichkeit, den Effekt der Fensterfunktion auf das durch die Kurzzeit-
spektralanalyse erzeugte Frequenzspektrum genauer zu untersuchen.

Dartiber hinaus ware es moglich, mit den Lernenden die Funktionsweise der Fourier-
transformation intensiver zu erarbeiten. Derzeit wird diese im Material als Grey Box
behandelt und lediglich als Methode zur Darstellung von Signalen als Uberlagerung
von Sinusfunktionen eingefithrt. Wohak (2021) zeigt jedoch, wie die mathematische
Funktionsweise der Fouriertransformation durch die Darstellung als Matrix-Vektor-
Multiplikation auch fiir Oberstufenschiiler verstédndlich gemacht werden kann. Be-
reits vorhandenes digitales Lernmaterial zur Singulérwertzerlegung, das am Beispiel
der Audiokomprimierung von Wohak entwickelt wurde, kénnte hier integriert wer-
den. Diese Aufgaben zum Erarbeiten der Fouriertransformation sind als Alternative
zum aktuellen zweiten Arbeitsblatt denkbar und kénnten besonders schnellen und
interessierten Lernenden zur Verfiigung gestellt oder als Erweiterung des Modellie-
rungstages angeboten werden.

Als Klassifizierungsverfahren wird hier das Néchster-Nachbar-Verfahren verwendet
(vgl. Abschnitt 17.2). Die Variante des Verfahrens, bei der anstelle eines Nachbarn
die k nédchsten Nachbarn berticksichtigt werden, wurde zwar vorgestellt, jedoch fiir
den Anwendungsfall der Spracherkennung nicht genauer untersucht. Der Vorteil des
k-nédchste-Nachbarn-Verfahrens gegentiber der Beriicksichtigung lediglich des néchs-
ten Nachbarn liegt in der geringeren Fehleranfalligkeit bei Ausreiffern einzelner Klas-
sen (Fellbaum, 2012, S. 272 - 273). Eine Untersuchung der Auswirkung der An-
zahl der betrachteten Nachbarn auf die Qualitiat des Spracherkennungssystems gibt
Aufschluss tiber die optimale Wahl des Parameters k£ und bietet gleichzeitig die
Gelegenheit, Generalisierungsaspekte von maschinellen Lernverfahren zu untersu-
chen. Nachteilig ist jedoch der erhohte Rechenaufwand durch zahlreiche Abstands-
berechnungen. Dieser ldsst sich verringern, indem fiir jede Klasse ein Mittelpunkt-
oder Schwerpunktvektor ermittelt und fiir die Distanzbestimmung zum unbekann-
ten Merkmalsvektor verwendet wird (Fellbaum, 2012, S. 273). Die Klassenauswahl
erfolgt dann wieder anhand des minimalen Abstands. Steht mehr Zeit zur Verfiigung
so ist es denkbar, die Lernenden das k-nachste-Nachbarn-Verfahren eigensténdig er-
arbeiten zu lassen, wie etwa in einem von Schonbrodt (2022) beschriebenen Beispiel
geschehen, bei dem Lernende ein Empfehlungssystem fiir Filme entwickeln.

Dariiber hinaus lassen sich alternative Randbedingungen zur dynamischen Zeitan-
passung als die in Abschnitt 17.3.1 beschriebenen heranziehen und deren Einfluss
auf die Leistung des Spracherkennungssystems untersuchen. Gangige Ansétze erlau-
ben beispielsweise, dass zwar keine gesamten Laute, aber eine geringe Anzahl von
Merkmalsvektoren eines Musters tibersprungen werden darf (Pfister & Kaufmann,
2017, S. 358). Die Kontinuitdtsbedingung wird somit im Vergleich zur Formulierung
in Abschnitt 17.14 gelockert. Dariiber hinaus kénnen andere Randbedingungen als
die in Abschnitt 17.3.1 vorgestellten fiir die dynamische Zeitanpassung verwendet
und ihre Auswirkung auf die Performance des Spracherkennungssystem untersucht
werden. Gebrauchlich sind beispielsweise Randbedingungen, bei denen die Kontinui-
tatsbedingung insofern verstanden wird, dass zwar keine ganzen Laute, aber doch
eine kleine Anzahl an Merkmalsvektoren eines Musters iibersprungen werden diirfen
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(Pfister & Kaufmann, 2017, S. 358). Ebenfalls iiblich sind unterschiedliche Gewich-
tungen der einzelnen Pfaderweiterungen (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 359 - 360;
Miiller, 2021, S. 146 - 147). Haufig werden diagonale Pfaderweiterungen mit einem
Faktor grofler 1 gewichtet. Damit wird sichergestellt, dass die Diagonale nicht be-
vorzugt wird, nur weil sie einen kiirzeren Zuordnungspfad erzeugt und somit weniger
Abstandswerte aufsummiert werden missen (Pfister & Kaufmann, 2017, S. 359).
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Teil V

Schlussbetrachtung






22 Zusammenfassung und
Schlussfolgerungen

Das zentrale Entwicklungsziel dieser Arbeit war das Design verschiedener Lernumge-
bungen zum Thema Verarbeitung natiirlicher Sprache fiir einen realititsbezogenen
Mathematikunterricht. Dieses Ziel wurde zunéchst legitimiert, indem die Notwendig-
keit der Behandlung realer Probleme im Mathematikunterricht herausgestellt sowie
Grinde fir die Betrachtung von KI und insbesondere NLP als Teilbereich von KI
im Mathematikunterricht dargelegt wurden.

Die Formulierung iibergeordneter Lernziele fiir die Modellierungstage mit KI-Inhalten
diente der Konkretisierung des Entwicklungsziels. Die Lernziele orientieren sich am
Kompetenzrahmen fiir KI von Long und Magerko (2020) und an den durch den
Projektrahmen des Programmes CAMMP vorgegebenen Zielsetzungen. Sie sind den
einzelnen Schritten des Maschinellen Lernens zugeordnet und beinhalten sowohl in-
haltsbezogene als auch prozessbezogene Kompetenzen. Die Entwicklung der Lernum-
gebungen erfolgte schliellich unter Verwendung gezielt gewahlter Design-Prinzipien,
die das Erreichen der aufgestellten tibergreifenden Lernziele unterstiitzen sollen. Die-
se Design-Prinzipien wurden basierend auf Prinzipien fiir einen adaquaten Statistik-
unterricht, um der datenlastigen Natur der Problemstellungen gerecht zu werden,
sowie auf Kriterien guter Modellierungsaufgaben herausgearbeitet. Sie umfassen die
Verwendung geeigneter technischer Hilfsmittel, die Forderung von Diskussion und
Reflexion, die Integration von inner- und auflermathematischen Vernetzungen, die
Herausarbeitung der Rolle der Mathematik sowie die Berticksichtigung von Authen-
tizitdt und Relevanz der Problemstellung. Zusétzlich wird durch Binnendifferenzie-
rung auf die Heterogenitat der Zielgruppe eingegangen. Des Weiteren wurde der
ganzheitliche Ansatz der Modellierungsprojekte im Programm CAMMP dargelegt,
die Verwendung von Jupyter Notebooks begriindet und deren Ausgestaltung als
Lernumgebung und Einsatz in den Modellierungsprojekten vorgestellt.

In den jeweiligen Abschnitten zu den entwickelten Lernumgebungen wurden die ma-
thematischen Inhalte ausgewéhlter Methoden zur Losung der beiden Probleme vor-
gestellt, didaktisch reduziert sowie zugehorige Aufgaben entwickelt und diese in einer
kohédrenten Lehr- und Lernumgebung umgesetzt. An vielen Stellen war es aufgrund
der Vielzahl der mathematischen Inhalte lediglich mdoglich, einen kurzen Ausblick
auf alternative Zugénge zu den im Lernmaterial behandelten zu geben. Dies eroff-
net zweifellos Moglichkeiten, um dariiber hinaus weitere Zugéange zu erforschen und
zu vergleichen. Anschliefend wurde das entwickelte Lernmaterial curricular einge-
ordnet und es wurde gezeigt, dass das Vorwissen der Lernenden intensiv genutzt
werden kann, um darauf aufbauend diejenigen mathematischen Methoden zu entwi-
ckeln, die fiir die Entwicklung des jeweiligen KI-Systems vonnoten sind. Zusétzlich
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22 Zusammentassung und Schlussfolgerungen

wurden bisherige Erfahrungen aus den Durchfiihrungen mit Lernenden beschrieben,
und der Aufbau der Materialien wurde im Hinblick auf die Design-Prinzipien und
Ziele des Lernmaterials reflektiert. In den abschliefenden Ausblicken wurden mogli-
che Optimierungsanséitze sowie mogliche zukiinftige Arbeiten diskutiert.

Konkret wurden Lernumgebungen fiir einen Modellierungstag und eine Modellie-
rungs-Doppelstunde zum Thema Wortvorhersage sowie fiir einen Modellierungstag
zum Thema Spracherkennung entwickelt. Bei beiden Themen wurde die Problem-
stellung mit Methoden des iiberwachten Lernens angegangen. Dabei unterscheiden
sich jedoch die zugrunde liegenden mathematischen Inhalte erheblich. Auch die di-
daktische Umsetzung, obwohl sie den Design-Prinzipien folgt, variiert in manchen
Aspekten, was auf die Unterschiede in den behandelten Inhalten sowie deren Umfang
zuriickzufiithren ist. So basiert das System zur Wortvorhersage auf einem probabilis-
tischen Modell, das als Output eine Wahrscheinlichkeit liefert (N-Gramm-Modell),
wahrend im Lernmaterial zur Spracherkennung mit einem deterministischen Mo-
dell gearbeitet wird, das eine eindeutige Klassenzugehorigkeit bestimmt (Néchster-
Nachbar-Verfahren). Dartiber hinaus liegt der Schwerpunkt beim Lernmaterial zur
Spracherkennung stéirker auf der Datenvorverarbeitung, wahrend die maschinelle
Lernmethode selbst weniger Raum einnimmt. Im Gegensatz dazu wird im Lernma-
terial zur Wortvorhersage die ML-Methode detaillierter betrachtet. Insgesamt lassen
sich die Inhalte, die fiir die Entwicklung eines Sprachmodells zur Wortvorhersage be-
handelt werden miissen, sehr viel stéarker eingrenzen. Der Kontext erlaubt daher im
Vergleich eine tiefergehende Beschéftigung mit den mathematischen Inhalten, wéh-
rend der Kontext der Spracherkennung thematisch sehr breit gefachert ist und eine
Behandlung vieler verschiedener Methoden notwendig ist, um ein Spracherkennungs-
system entwickeln zu konnen. Bei einzelnen Methoden wie der Fouriertransformation
konnte daher nur die Grundidee vermittelt werden. In beiden Fallen wurde deutlich,
dass die Verarbeitung und Analyse von Sprachdaten aufgrund ihrer multidimensio-
nalen beziehungsweise sequentiellen Struktur eine anspruchsvolle Aufgabe darstellt,
die den Einsatz speziell darauf abgestimmter Methoden erfordert.

Fiir die Spracherkennung wurde vorgestellt, wie die Modellierung von T6nen als tri-
gonometrische Funktionen sowie die Kurzzeitspektralanalyse iiber eine Unterteilung
des Signals in einzelne Abschnitte und die darauffolgende Zerlegung des Signals in
einzelne Sinusschwingungen mit Lernenden erarbeitet werden kann. Zudem wurde
gezeigt, wie das Anwenden einer Filterbank als gewichtete Mittelwertsbildung zu-
génglich gemacht werden kann. Weitere mathematische Konzepte und Methoden
wie der Vergleich von Zeitreihen, die Funktionsweise eines Abstandsklassifikators
und in diesem Zusammenhang der euklidische Abstand im Mehrdimensionalen wur-
den untersucht und didaktisch aufbereitet. AbschlieBend macht dieser Teil der Arbeit
Vorschlage fir die Bewertung der Klassifikationsergebnisse und deren Interpretati-
on, sowie die didaktische Reduktion dessen. Es konnte gezeigt werden, dass tiber die
hier vorgestellten Methoden ein Spracherkennungssystem entwickelt werden kann,
welches funktionsfahig ist und dessen Methoden trotzdem kognitiv zugénglich fiir
Lernende sind. Dabei konnten alle Kompetenzen, die fiir das Verstandnis von KI-
Systemen als wichtig erachtet wurden, adressiert werden. Die Problemstellung hat
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sich zudem als relevant und authentisch herausgestellt. Es zeigte sich, dass die Pro-
blemstellung inner- und auflermathematische Vernetzungen erméglicht.

Bei der didaktischen Analyse im Kontext der Wortvorhersage konnte zudem dar-
gelegt werden, dass das N-Gramm-Modell aus mathematikdidaktischer Sicht eine
geeignete ML-Methode darstellt, um sie mit Schiilerinnen und Schiilern zu thema-
tisieren. Dies liegt einerseits an seiner niederschwelligen kognitiven Zuganglichkeit
und der Néhe zu schulmathematischen Inhalten, andererseits an der Tatsache, dass
am Beispiel des N-Gramm-Modells alle Kompetenzen adressiert werden kénnen, die
fiir die Funktionsweise von KI-Systemen als relevanten erachtet werden. In Verbin-
dung mit einer Problemstellung, die sowohl relevant als auch authentisch ist und
zugleich inner- und auflermathematische Vernetzungen ermoglicht, konnte gezeigt
werden, dass das Lernmaterial zur Wortvorhersage nicht nur den definierten Design-
Prinzipien geniigt, sondern auch die Zielsetzung der Arbeit erfiillt: einen realitdtsbe-
zogenen Unterricht zu gestalten, um die Relevanz der Mathematik aufzuzeigen und
das Verstandnis fiir KI und NLP zu férdern.

Der Vergleich der beiden Problemstellungen und der dabei angewandten Metho-
den zeigt auch, dass die Identifikation von grundlegenden Kompetenzen, die fiir
ein KI-Verstindnis im Kontext des NLP aus mathematischer Sicht notwendig sind,
aufgrund der Unterschiedlichkeit der Methoden und Vorgehensweisen eine Heraus-
forderung darstellt. Die formulierten tibergreifenden Lernziele stellen einen ersten
Versuch dar, zentrale Vorgehensweisen sowie die dabei erforderlichen Kompetenzen
zu identifizieren und zu strukturieren. Dabei wurde deutlich, dass diese Lernziele
fiir die betrachteten Problemstellungen und Methoden einen geeigneten Rahmen
bieten konnten. Um die Ubertragbarkeit der entwickelten Lernziele auf weitere ML-
Problemstellungen und unterschiedliche methodische Ansétze zu priifen und gleich-
zeitig zu klaren, ob sie tatséchlich die aus mathematischer Sicht relevanten Kom-
petenzen fiir ein KI-Verstiandnis abbilden, wiaren weiterfithrende Untersuchungen
erforderlich.

Insgesamt zeigt diese Arbeit am Beispiel der entwickelten Lernumgebungen zur
Sprachverarbeitung auf, wie die didaktische Reduktion komplexer realer Probleme
und der zur Losung verwendeter (ML-)Methoden auf ein schulmathematisches Ni-
veau gelingen kann. Das entwickelte Lernmaterial ermoglicht es, die mathematische
Modellierung als Metakonzept fiir die Herangehensweise an reale Probleme kennen-
zulernen und die Rolle der Mathematik fiir das Losen von Problemen aus dem Alltag
der Schiilerinnen und Schiiler am Beispiel der Themen Wortvorhersage und Sprach-
erkennung herauszuarbeiten. Zudem wird deutlich, dass Methoden des Maschinellen
Lernens héaufig neu eingekleidete, aber alt bekannte mathematische Methoden sind,
deren zentralen Ideen bereits im Schulunterricht vermittelt werden kénnen.
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23 Ausblick

Neben den im Ausblick der einzelnen Kapitel zur Spracherkennung und Wortvorher-
sage thematisierten Fortfithrungen der konkreten Einzelthemen werden abschliefend
iibergreifende und erganzende Punkte kurz erlautert.

Die empirische Begleitforschung dieses Entwicklungsprojektes bestand in der Selbst-
einschétzung der Lernenden mithilfe von Fragebogen nach der Durchfithrung der
Modellierungsprojekte. Die Auswertung dieser Ergebnisse sowie die Beobachtun-
gen wahrend der Durchfithrungen helfen, eine Einschétzung hinsichtlich verschie-
dener Faktoren wie dem Schwierigkeitsgrad, dem Lernfortschritt, Hiirden wiahrend
des Lernprozesses sowie dem Interesse an der Problemstellung zu machen. Fiir eine
fundierte Analyse der Lernwirksamkeit der Lernumgebung sind jedoch weitere empi-
rische Untersuchungen notwendig. In Zukunft ist daher geplant, fiir eine konkretere
Beurteilung der Lernwirksamkeit die Antworten der Lernenden auf den digitalen
Arbeitsblattern zu erfassen und auszuwerten.

Parallel zu dieser Arbeit wurde von der Autorin und weiteren Forschenden zudem
eine langsschnittliche quantitative Studie durchgefiihrt, welche die Motivationsstei-
gerung im Bezug auf das Verstdndnis von KI durch die Modellierungstage mit KI-
Bezug im Rahmen des Projektes CAMMP untersuchte (Geisler et al., under review).
Zu den Workshops, welche KI-Bezug haben, zédhlen unter anderem, der Workshop
zur Wortvorhersage und der Workshop zur Spracherkennung. Da im Untersuchungs-
zeitraum der Workshop zur Wortvorhersage jedoch nicht durchgefithrt wurde, konnte
dieser nicht in die Studie einbezogen werden. Auf Grundlage der Erwartungs-Wert-
Theorie wurde ein etablierter Fragebogen zu Wertiiberzeugungen hinsichtlich KI
adaptiert und sowohl zu Beginn als auch am Ende des jeweiligen Workshops durch-
gefithrt. Die erhobenen Daten zeigen einen Anstieg des Selbstkonzepts der Lernenden
beziiglich des Verstindnisses von KI durch die Workshops. Eine Anderung der Uber-
zeugung beziiglich der Niitzlichkeit eines Verstandnisses von KI war allerdings wider
Erwarten nicht zu beobachten. Die Studienergebnisse liefern wertvolle Hinweise fiir
die Weiterentwicklung des Lernmaterials. Die fehlende Steigerung der Niitzlichkeit
in Bezug auf das Verstehen von KI konnte moglicherweise darauf zuriickzufithren
sein, dass die Workshops zwar die technische Relevanz von KI betonten, jedoch
keine ausreichende Verkniipfung zu den individuellen Zielen und Interessen der Ler-
nenden herstellten (Geisler et al., under review). Es konnte helfen, die Niitzlichkeit
im Hinblick auf deren unterschiedliche Dimensionen, wie etwa deren Bedeutung fiir
die Schullaufbahn, die Gesellschaft, das Berufsleben oder den Alltag, expliziter an-
zusprechen. Auch eine starkere Fokussierung auf einen Transfer des Gelernten auf
weitere Anwendungsbereiche von KI, insbesondere solche, die fiir die Lernenden rele-
vant sind, konnten die Niitzlichkeit eines Verstandnisses von KI positiv beeinflussen.
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Dies konnte fiir die Weiterentwicklung der Lernumgebingen bedeuten, dass mehr Zeit
verwendet wird, um unterschiedliche Anwendungsszenarien von Spracherkennungs-
systemen zu sammeln und auch, dass die zentralen Schritte bei der Entwicklung von
KI-Systemen am Beispiel eines weiteren KI-Systems umrissen werden.

Ein langfristiges Ziel ist zudem, dass Lehrkrafte die entwickelten Lernmaterialien
vermehrt in ihrem eigenen Unterricht einsetzen. Um dies zu erleichtern, wurde das
Material durch ausfithrliches Begleitmaterial erganzt, um die Hiirde zu senken, sol-
che Modellierungsprojekte eigensténdig im Unterricht durchzufiihren. Dartiber hin-
aus wurde das Lernmaterial in Fortbildungen fiir Lehrkrafte sowie in Seminaren fiir
Studierende des Lehramtes vorgestellt, und von den angehenden Lehrkraften auspro-
biert und diskutiert. Obwohl das Material bereits vereinzelt von Lehrkréften genutzt
wird, zeigt sich, dass es iberwiegend im Rahmen von Modellierungsveranstaltungen
unter der Betreuung wissenschaftlicher und studentischer Mitarbeiter des CAMMP-
Projekts zum Einsatz kommt. Die positiven Riickmeldungen nach diesen betreuten
Durchfithrungen stehen im Gegensatz zur eher geringen Nutzung durch Lehrkréfte
im eigenen Unterricht. Haufig geben Lehrkréfte Zeitknappheit und den Umgang mit
einem fiir sie unbekannten digitalen Medium als Hindernisse an.

Dem Aspekt der Zeitknappheit wird versucht durch das Angebot von Lernmaterial
fiir Doppelstunden zu begegnen. Die Verdffentlichung des Lernmaterials zur Wort-
vorhersage in einem praxisorientierten Journal (Hofmann & Frank, 2024) soll das
Material bei Lehrkraften bekannt machen und ihnen einen besonders einfachen Zu-
gang ermoglichen. Nutzungszahlen dieser Lernmaterialien sind nicht bekannt.

Der Umgang mit Jupyter Notebooks als neues digitales Tool wurde bisher nicht ex-
plizit adressiert. Studien zeigen, dass die Haufigkeit der Nutzung von Informations-
und Kommunikationstechnologien stark mit der Selbstwirksamkeitserwartung der
Lehrkrafte im Umgang mit digitalen Medien sowie deren Einstellung zu diesen Tech-
nologien zusammenhéngt (Ostermann et al., 2021, S. 201; Prasse, 2012, S. 161 - 166).
Eine gezielte Untersuchung des Fortbildungsbedarfs zum digitalen Medium und eine
Ausgestaltung des Fortbildungsangebots zur computergestiitzten mathematischen
Modellierung, etwa mithilfe von Jupyter Notebooks, konnte daher sinnvoll sein. Es
konnte nicht nur die Selbstwirksamkeit der Lehrkréifte stirken, sondern auch ihre
Einstellung zu digitalen Tools und ihre Bereitschaft, diese im Unterricht einzuset-
zen, positiv beeinflussen. Die Weiterentwicklung adéaquater Fortbildungsangebote,
aber auch die Erforschung allgemeiner Gelingensbedingungen fiir den Einsatz der
Lehr- und Lernmaterialien im Unterricht sind daher als langfristiges Ziel anzusehen.

Bereits im jeweiligen Ausblick zu den einzelnen Kapiteln ist sichtbar geworden, dass
sich weitere inhaltliche Ankniipfungspunkte zu den in den Lernmaterialien behan-
delten Themen anbieten, um sie mit Schiilerinnen und Schiilern im Mathematik-
unterricht zu thematisieren. Mit Blick auf die steigende Popularitidt des Themas
KI und der daraus folgenden Dringlichkeit der Forderung eines KI-Verstandnisses
ist es sicherlich lohnend, weitere Methoden des Maschinellen Lernens im Hinblick
auf ihre didaktische Reduzierbarkeit fiir den Mathematikunterricht zu untersuchen.
Der Bereich der Verarbeitung natiirlicher Sprache als relevanter Teilbereich der KI
ist ein weites Feld, in dem sich neben den Themen Wortvorhersage und Spracher-
kennung weitere interessante und fiir den mathematischen Modellierungsunterricht
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geeignete Problemstellungen verbergen. Als Beispiel sei hier das Konzept der Word
Embeddings genannt, dessen mathematischer Inhalt sich fiir den Schulunterricht di-
daktisch aufbereiten lieBe. Dabei handelt es sich um ein Verfahren zur Konstruktion
eines Vektorraums, in dem die Beziehungen zwischen den Vektoren die semantische
Ahnlichkeit der von ihnen représentierten Worter widerspiegeln (Di Gennaro et al.,
2021). Dieses Verfahren bildet die Grundlage vieler Anwendungen des NLP und
bietet die Moglichkeit, an einem spannenden aktuellen Thema schulmathematische
Inhalte wie Abstinde zwischen Vektoren, Normierung oder die grafische Interpreta-
tion des Skalarproduktes zu thematisieren.
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A Lernmaterial zum Thema
Wortvorhersage

Auf den nachfolgenden Seiten sind alle in dieser Arbeit beschriebenen digitalen Ar-
beitsblatter mit eingetragenen Losungen abgedruckt. Alle ausklappbaren Losungen
und Tipps sind hier ausgeklappt. Fiir eine Exploration der interaktiven Elemente sei
auf die Lernplattform! verwiesen, auf der die digitalen Arbeitsblitter mit allen zuge-
horigen Zusatzblattern und Tippkarten in ihrer vollen Funktion eingesehen werden
konnen. Auch fiir die Einsicht aller weiteren Begleitmaterialien sei an dieser Stelle
auf die Lernplattform verwiesen.

Die Notation in den Codefeldern der Arbeitsblatter ist wie folgt zu verstehen:

o Der Platzhalter #= NaN; =#, der auch in abgewandelter Form erscheinen kann,
kennzeichnet die Stellen, an denen die Lernenden Eingaben ergénzen miissen.

o Die Eingaben, die nach diesem Platzhalter folgen, stellen Beispiellosungen dar.
Sie bieten Lehrkréften, die das Material im Unterricht oder in Projekten durch-
fithren wollen, eine Kontrollmoglichkeit.

lsiehe workshops.cammp.online
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A.1 Arbeitsblatt 1

Arbeitsblatt 1| Ein erstes Modell

Einleitung

Systeme Kunstlicher Intelligenz (KI-Systeme) begegnen uns seit langem als Alexa und Siri, und auch beim taglichen
Chatten unterstiitzt uns ein KI-System: Wir bekommen Wérter vorgeschlagen und sparen damit nicht nur wertvolle
Zeit, sondern machen auch weniger Fehler beim Schreiben. Doch woher weif3 das Handy, was ich als néchstes
schreiben mochte? Wie kénnen solche Wortvorschldage moglichst so generiert werden, dass sie mit hoher
Wahrscheinlichkeit das gewiinschte Wort liefern? Wie gut funktionieren solche Wortvorschlage?

[@ Guten ] %

Morgen Tag Abend

1) Wortvorhersage an einem kleinen Fallbeispiel

Wir wollen das Generieren von Wortvorschldgen zunéchst mithilfe eines kleinen, aus den drei Satzen
"Ich mag Physik. Ich mag Sport. Ich liebe Mathe."

bestehenden Datensatzes veranschaulichen. Dieser Textausschnitt soll als Trainingsdatensatz fir ein Modell dienen,
das beim Tippen eines Wortes einen Vorschlag flr das nachste Wort macht.

Ist das vorherige bereits getippte Wort das Wort "Ich", so sind sinnvolle Vorschlage fiir das nachste Wort auf Basis
dieses Datensatzes beispielsweise die Worter "mag” oder "liebe", da diese Wérter im Datensatz haufig nach dem
Wort "Ich" folgen.

Im Datensatz auftretende Wortfolgen kénnen wir bei einem so kleinen Datensatz noch gut mithilfe eines

sogenannten Ubergangsgraphen darstellen:

Dieser Ubergangsgraph ist noch unvollstandig. Er zeigt zwar an, von welchem Wort man zu welchem anderen Wort
gelangen kann, er zeigt aber noch nicht, mit welcher relativen Haufigkeit auf ein bereits getipptes Wort ein nachstes

folgt. Der vollstandige Ubergangsgraph hilft uns, einen geeigneten Vorschlag fiir das niachste Wort zu machen,

indem wir die relativen Haufigkeiten vergleichen.

O

a) relative Haufigkeiten bestimmen
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Berechne die relativen Haufigkeiten mithilfe des vorgegebenen Textausschnittes: “Ich mag Physik. Ich mag Sport.
Ich liebe Mathe.". Notiere die berechneten Haufigkeiten, indem du sie fiir NaN im folgenden Codefeld einsetzt.

Schragstrich.

’ Schreibweise: Kommazahlen werden im Code mit einem Punkt geschrieben und Briiche mit einem

v@ Tipp 1

v Q Tipp 2

Bestimme dazu zunéchst die absolute Haufigkeit. Gesucht ist also die Anzahl der Falle, in denen das Wort ,mag”
auf das Wort ,Ich” folgt.

Berechne die relative Haufigkeit. Bestimme daflir zudem die Anzahl der Falle, in denen das Wort ,Ich” mit einem
beliebigen Folgewort auftritt.

# rel. Hdufigkeit von
pl=  #= NaN; =# 2/3;
# rel. Hdufigkeit von
p2= #= NaN; =# 1/3;
# rel. Hdufigkeit von
p3=  #= NaN; =# 1/2;
# rel. Hdufigkeit von
pd= #= NaN; =# 1/2;
# rel. Hdufigkeit von
p5= #= NaN; =# 1;

# Hier nichts dndern!

"Ich" zu "mag"

"Ich" zu "liebe"
"mag" zu "Physik"
"mag" zu "Sport"

"liebe" zu "Mathe"

include("../code/checkAB1.j1"); loaded = false; checkA(p1,p2,p3,p4,p5)

Vv Deine Antwort ist korrekt!

Zur besseren Ubersicht kénnen wir die Haufigkeiten auch kompakt in einer Tabelle darstellen. Dies ist vor allem

spater wichtig, wenn wir gréBere Trainingsdatensitze betrachten. Die Ubergangstabelle ist wie folgt aufgebaut:

* Die Zeile steht fiir das bereits getippte Wort (Wort1), welches auch Wortvorgeschichte genannt wird.
* Die Spalte steht firr das Folgewort (Wort2).
* Die relativen Haufigkeiten sind bislang noch nicht eingetragen und daher als Fragezeichen dargestellt.
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Wort2
Ich liebe mag Mathe Physik Sport

Ich i 7 ? ? ? ?

liebe ? 7 1 ? ? T

mag ? ? ? ? ? ?
Wort1

Mathe 7 ? T ? ? z

Physik 7 T ? T ? s

Sport 7 7 7 ? ? 7

o Die Worter "Mathe", "Physik" und "Sport" werden, obwohl sie offensichtlich kein Folgewort haben, dennoch in
der Ubergangstabelle aufgefiihrt, um die Ubergangstabelle in ihrer allgemeinen Form und nicht nur fiir diesen
speziellen Fall gliltig darzustellen.

O

b) Ubergangstabelle erstellen

Trage die fehlenden relativen Haufigkeiten im folgenden Codefeld ein, indem du sie fiir die NaN einsetzt.
Beachte dabei, dass es Ubergénge gibt, die im Trainingsdatensatz nicht auftreten. Die Haufigkeit fir einen
Ubergang ist daher gleich 0.

v @ Tipp

Viele der relativen Haufigkeiten hast du bereits in Aufgabenteil a.) berechnet. Die relative Haufigkeit % des
Wortes "mag" nach dem Wort "Ich" tragen wir beispielsweise in der Zeile "Ich" und Spalte "mag" ein (s.u.). Ubrig
bleiben die Ubergénge, die im Datensatz nicht auftreten. Was sagt dies iiber ihre relative Haufigkeit aus?

Wort2

ich liebe mag Mathe Physik Sport

Ich ? ? % ? ? 7

liebe ? ? ? ? ? ?

mag ? ? ? ? ? ?
Waortl

Mathe 7 E 7 ? ;) ?

Physik 7 ? ? ? ? ?

Sport 7 ? 7 7 ? ?

# Ersetze NaN

Tabelle = #= [NaN NaN NaN NaN NaN NaN; =# [@ 1/3 2/3 @ @ @; # erste Zeile der Tabelle
#= NaN NaN NaN NaN NaN NaN; =# © © @ 1 @ 0; # zweite Zeile der Tabelle
= NaN NaN NaN NaN NaN NaN; =# © @ @ © 1/2 1/2; # dritte Zeile der Tabelle
= 000000, =#0000 0 0; # vierte Zeile der Tabelle
#= 00 000 0; =# 000 0 0 0; # finfte Zeile der Tabelle
#=0 000 0 0]; =# 0 0 0 0 0 0]; # sechste Zeile der Tabelle

# Hier nichts dndern!
checkB(Tabelle)

v Deine Antwort ist korrekt!
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Wort2

Ich liebe mag Mathe Physik Sport

ich 0 % z 0 0 0
liebe 0 0 0 1 0 0
- mag 0 0 0 0 1 1
Mathe 0 0 0 0 0 0
Physik 0 0 0 0 0 0
Sport 0 0 0 0 0 0

2) allgemeine Formel bestimmen

Bei unserem kleinen Trainingsdatensatz ist es noch einfach, die relativen Haufigkeiten per Hand zu ermitteln. Fur

groBere Datensétze ist das jedoch viel zu aufwandig. Entwickle deshalb eine allgemeine Formel fiir die relative

Héaufigkeit, sodass die Berechnung automatisiert werden kann. Bearbeite dazu folgende Aufgaben:

4

a) relative Haufigkeit fiir ein Beispiel

Stelle eine Formel fir die relative Haufigkeit auf, mit der das Wort "mag" nach dem Wort "ich" auftritt. Wir wollen

diese relative Haufigkeit mit h;., (mag) bezeichnen.

’ Schreibweise: Im Workshop wird ab hier mit den klein geschriebenen Wértern gearbeitet.

v@ Tipp 1

Die relative Haufigkeit hicn(mag) kann auch als Haufigkeit aufgefasst werden, mit der die Wortsequenz "ich
mag" unter allen Wortsequenzen mit "ich" und einem beliebigen Wort auftritt.

v @ Tipp2

Bestimme zunéchst die absolute Haufigkeit der Wortsequenz "ich mag".

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Wir betrachten alle Zweier-Wortsequenzen im Datensatz mit erstem Wort “ich”. Um die relative Haufigkeit
hich (mag) bestimmen zu kénnen, zéhlen wir, wie haufig die Wortsequenz (ich, mag) auftritt (absolute
Haufigkeit). Wir nennen diese Anzahl N(ich, mag). Fiir den obigen Datensatz gilt N(ich, mag) = 2.
AuBerdem zéhlen wir, wie héaufig das Wort "ich" gefolgt von einem beliebigen Wort auftritt. Wir nennen diese
Anzahl N(ich, beliebiges Wort). Es gelten
N(ich, liebe) = 1,
N(ich, ich) = N(ich, mathe) = N(ich, physik) = N(ich, sport) = 0.

Die relative Haufigkeit ergibt sich als Quotient aus N(ich, mag) und N(ich, beliebiges Wort) zu

h N(ich, mag) 2 2
ich (mag) = N(ichyich) - N(ich,mag) 1 N(ich licbe) 1...  0+2+1+0+0+0 — 3°
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4
b) Woérter zdhlen

Nenne die Elemente, die im Trainingsdatensatz abgezahlt werden mussen, um die relative Haufigkeit
hwort1 (Wort2) berechnen zu kénnen.

v ? Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Um die relative Haufigkeit hwort1 (Wort2) bestimmen zu kénnen, ermitteln wir die Anzahl der Wortsequenzen
mit "Wort1" und "Wort2": N(Wort 1, Wort 2). AuBerdem ermitteln wir die Anzahl der Wortsequenzen, die aus
"Wort1" und einem beliebigen Wort aus dem Trainingsdatensatz bestehen: N(Wort 1, beliebiges Wort).

2

c) Berechnungsformel fiir die relative Haufigkeit

Stelle eine Formel fiir die relative Haufigkeit Ay, 1(Wort 2) auf.

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Die relative Haufigkeit ergibt sich dann als Quotient aus N(Wort 1, Wort 2) und N(Wort 1, beliebiges Wort)
zu

N(Wort 1,Wort 2) N(Wort 1, Wort 2)

rt 2) = =
hwort 1 (WO ) N(Wort 1,beliebiges Wort) N(Wort 1,Wort 1)+N(Wort 1,Wort 2)+... *

3) Die besten Worter vorschlagen

Wir wollen die relativen Haufigkeiten nun nutzen, um Vorschlage fiir das nachste Wort zu geben. Nach Tippen des
Wortes "ich" wollen wir dasjenige Wort vorschlagen, das am haufigsten beim Chatten nach dem Wort "ich"

geschrieben wird. Mit dem Wissen um die relativen Haufigkeiten im Trainingsdatensatz wiirden wir das Wort "mag"
2

3 vorschlagen.

nach dem Wort “ich" mit der hochsten relativen Haufigkeit von

[J
1 Modellebene

In unserem Modell fassen wir das Auswéhlen eines Wortes nach einem bereits geschriebenen Wort als
Zufallsexperiment auf. Die Wahl des nachsten Wortes erfolgt entsprechend der relativen Haufigkeit

hwort 1(Wort 2), mit der die Wortsequenz insgesamt in allen Texten, die beim Chatten verfasst wurden,
auftritt. Wir nennen diese relative Haufigkeit Ubergangswahrscheinlichkeit. Diese
Ubergangswahrscheinlichkeiten kennen wir allerdings nicht. Wir kénnen nur diejenigen relativen
Haufigkeiten beobachten, mit der die Wortsequenzen im Trainingsdatensatz auftreten. Wir hoffen, dass die
relativen Haufigkeiten, die wir im Trainingsdatensatz beobachten, sich nicht zu stark von den
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Ubergangswahrscheinlichkeiten unterscheiden. Die beobachteten relativen Hiufigkeiten kénnen wir
dann als Niherung fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten verwenden.

Dafiir missen allerdings geeignete Trainingsdatensatze ausgewahlt werden, da die relativen Haufigkeiten
stark vom vorliegenden Text abhingen. In unserem Beispiel wiirde die Ubergangswahrscheinlichkeit von
"mag" zu "Mathe" zu null genahert werden, obwohl diese Wortsequenz im Sprachgebrauch sicherlich
vorkommen kann. Um die Naherung der Ubergangswahrscheinlichkeiten durch die relativen Haufigkeiten
zu verbessern, missen umfangreichere Trainingsdatensatze verwendet werden, die den Sprachgebrauch
beim Chatten méglichst gut reprasentieren. Wir verwenden daher einen gréBeren Datensatz von dem wir

annehmen, dass er Alltagstexte ausreichend gut reprasentiert.

Dank der aufgestellten Formel kénnen die relativen Haufigkeiten in einem groBeren Datensatz automatisiert
berechnet und in einer Ubergangstabelle, abgespeichert werden. Die Funktion bestesWort("NaN") sortiert die
Eintrage der Zeile des eingegebenen Wortes fiir NaN in der Ubergangstabelle. AnschlieBend gibt die Funktion die
drei Worter mit der hochsten relativen Haufigkeit in absteigender Reihenfolge aus. Wir probieren das zunachst mit
dem kleinen Trainingsdatensatz aus.

o Im Code wird mit den kleingeschriebenen Wortern gearbeitet.

O

Uberpriife, ob diejenigen Wérter vorgeschlagen werden, die du auf Grundlage des Trainingsdatensatzes
ebenfalls vorschlagen wiirdest, indem du fiir NaN verschiedene Worter aus dem Trainingsdatensatz einsetzt.
Achte auf die Kleinschreibung des Wortes.

Setze anschlieBend auch ein Wort ein, auf das in unserem Datensatz kein Wort folgt oder ein Wort, das gar nicht
im Datensatz auftritt. Beschreibe deine Beobachtung und erklére, weshalb diese Beobachtung mit der
Konstruktion des Modells erklarbar ist.

#= bestesWort_Bi("NaN") =# bestesWort_Bi("ich")
2-element Vector{String}:

"liebe"

4) Mit einem echten Datensatz arbeiten

Wie du eben festgestellt hast, kann das Modell nur fiir Worter Vorschlage machen, die auch im Trainingsdatensatz
auftreten. Daher ist es wichtig, einen groBen Datensatz als Grundlage fir unser Modell zu verwenden. Wir nutzen
daher einen Datensatz, der aus iber 300.000 Wortern besteht. Dieser wird eingelesen und die relativen Haufigkeiten
gemaB der von dir aufgestellten Formel automatisiert ermittelt. Dieser Schritt wird auch als Training des Modells

bezeichnet.

O

a) Haufige und seltene Worter als Wortvorgeschichte

Erprobe auch dieses Modell mit einigen Woértern, indem du in der Funktion bestesWort_Bi("NaN") fir NaN
verschiedene Worter einsetzt. Beim Ausfiihren des Codes wird das Vorhersagemodell automatisch erstellt.
Beginne zunachst mit Wértern, die im Sprachgebrauch haufiger vorkommen, und probiere dann auch Wérter
aus, die seltener verwendet werden. Beschreibe, was du dabei beobachtest und erlautere, inwiefern es sich dabei
um eine Schwache des Modells handelt.
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# Hier nichts mehr dndern

if loaded == false
include("../code/checkAB1-Teil3.j1")
loaded = true

end

#= bestesWort_Bi("NaN") =# bestesWort_Bi("willst")

3-element Vector{String}:
"y

"oder"

"das"

O

b) Wortsequenzen als Wortvorgeschichte

Erprobe das Modell nun fiir eine Wortvorgeschichte, die langer als ein Wort ist. Setze dazu mehrere Worter fiir
NaN ein. Priife vor allem, ob unterschiedliche Worter vorgeschlagen werden, wenn das letzte Wort zwar gleich
ist, die vorangegangenen Worter aber unterschiedlich sind (z.B. "weit du” und "hast du"). Beschreibe deine
Beobachtung. Erlautere, weshalb diese Beobachtung mit der Konstruktion des Modells erklarbar ist.

#= bestesWort_Bi("NaN") =# bestesWort_Bi("weift du")

3-element Vector{String}:
"das"
"hast"
"bist"

Schon Fertig?

Zusatz 1)

Auf diesem Zusatzblatt werden wir die Bildung der Ubergangstabellen Schritt fiir Schritt automatisieren.

8:2

Zusatz 2)

Recherchiere, wie viele Worter der deutsche Wortschatz umfasst. Wie viele verschiedene Zweier-Wortsequenzen,

also aus zwei Wortern bestehende Sequenzen, gibt es somit (ohne die Berlicksichtigung grammatikalischer
Regeln)?

Diskussion im Plenum Q

Wir werden deine bisherigen Ergebnisse gemeinsam diskutieren!
AnschlieBend geht es weiter mit Arbeitsblatt 2.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz
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Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den

Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.
Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zurich. www.whatsup-switzerland.ch.
2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).

Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.2 Arbeitsblatt 2

Arbeitsblatt 2 | Uni- und Tri-Gramm-
Modell

1) Wir erweitern unser Modell: Tri-Gramm-Modell

Auf dem letzten Arbeitsblatt haben wir ein Modell kennengelernt, das nur das vorherige getippte Wort fir die
Wortvorhersage nutzt. Dafiir haben wir die relative Haufigkeit fiir die Zweier-Wortsequenzen, also Wortsequenzen,
die aus dem vorherigen Wort und einem moglichen Folgewort bestehen, betrachtet. Das Modell wird daher als Bi-
Gramm-Modell bezeichnet, also als Modell, das auf Zweier-Wortsequenzen (Bi-Grammen) beruht.

Wir gehen nun das Problem an, dass unser Modell die vorherigen Wérter nur begrenzt zur Bildung einer Vorhersage
nutzt. Daflr erweitern wir unseren Trainingsdatensatz um einen zusatzlichen Satz:

"Ich mag Physik. Ich mag Sport. Ich liebe Mathe. Jeder mag Ferien."

Schén ware es, wenn nach den Woértern "Ich mag" die Wérter "Physik" und "Sport" vorgeschlagen werden, nach den
Woértern "Jeder mag" aber das Wort "Ferien" vorgeschlagen wird. Unser Ziel besteht somit darin, ein Modell zu
entwickeln, welches in der Lage ist, den erweiterten Kontext eines Satzes fir die Wortvorhersage zu nutzen und nicht
nur das vorherige Wort zu bericksichtigen.

2

a) Ubergangsgraph des Bi-Gramm-Modells an erweiterten
Trainingsdatensatz anpassen

Zunichst wollen wir den Ubergangsgraphen des Bi-Gramm-Modells an den erweiterten Trainingsdatensatz
anpassen. Flige dazu zu deinem bereits existierenden Ubergangsgraphen die durch den zusatzlichen Satz neu
erzeugten Wege hinzu.

& Tipp

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Um den Ubergangsgraphen an den erweiterten Trainingsdatensatz anzupassen, werden die beiden Worter
"Jeder" und "Ferien" hinzugefiigt sowie die neuen Wege und die relativen Haufigkeiten angepasst:
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4

b) Vorschlage des Bi-Gramm-Modells

Lese am Ubergangsgraphen ab, welche Vorschlage unser Bi-Gramm-Modell nach den Wértern "ich mag" und

“jeder mag" gibt.

74

c) Ubergangsgraph des Tri-Gramm-Modells

Uberlege dir, wie du den Ubergangsgraphen verandern musst, wenn die Wortvorgeschichte nicht nur aus einem,
sondern aus den beiden vorangegangenen Wértern besteht. Dieses Modell wird als Tri-Gramm-Modell

bezeichnet. Zeichne auch diesen Ubergangsgraphen auf dein Antwortblatt.

& Tipp

v ? Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)
Die Beriicksichtigung der vorherigen beiden Wérter fiir eine Wortvorhersage kénnen wir im Ubergagsgraphen
mit Hilfe von "Packchen" aus zwei Wortern realisieren:

Jeder mag

1/2

1/2

Anmerkung: Es ist ebenso korrekt, die Bi-Gramme ,mag Ferien”, ,mag Physik", ,mag Sport" beziehungsweise
Jliebe Mathe" als Knoten darzustellen, anstatt nur ,Ferien”, ,Physik”, ,Sport” oder ,Mathe". Dies ist insbesondere
dann relevant, wenn der Satz nach diesen Wértern noch nicht endet und die Bi-Gramme ,mag Ferien”, ,mag
Physik”, ,mag Sport” und ,liebe Mathe” selbst als Wortvorgeschichten fiir ein weiteres Wort dienen. Da der Satz
in diesem Fall jedoch endet, kann auch die oben gewéhlte Darstellung verwendet werden.

4

d) Vorschlage des Tri-Gramm-Modells

Lese am Ubergangsgraphen ab, welche Vorschlage unser Tri-Gramm-Modell nach den Wértern "“ich mag" und
"jeder mag" gibt. Vergleiche die Vorschlage mit denjenigen in Aufgabenteil b).

Zusatz 1) Bildung der Ubergangstabelle mit einem Computerprogramm
automatisieren
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Auf diesem Zusatzblatt werden wir die Bildung der Ubergangstabellen Schritt fiir Schritt automatisieren.

O

e) Erproben des Modells

Basierend auf dem groBen Trainingsdatensatz wollen wir erproben, welche Vorschlage das Tri-Gramm-Modell
ausgibt.

Gib zwei beliebige Wérter fir NaN ein. Uberpriife dabei, ob unterschiedliche Wérter vorgeschlagen werden,
wenn das letzte Wort zwar gleich ist, die vorletzten Worter aber unterschiedlich sind (z.B. "weiBt du” und "hast
du”).

# Hier nichts dndern!
include("../code/checkAB2.j1");

# Ersetze NaN
#= bestesWort_Tri("NaN") =# bestesWort_Tri("weift du")

3-element Vector{String}:
"was"
"schon"
nie”

2) Wir erweitern unser Modell: Uni-Gramm-Modell

Auf Arbeitsblatt 1 haben wir auBerdem festgestellt, dass fir Wérter, die im Sprachgebrauch seltener auftreten,
haufig keine Vorschlage generiert werden kénnen. Diesem Problem wollen wir uns widmen.

Wenn die bereits geschriebene Wortsequenz nicht im Trainingsdatensatz auftritt, kann mit dem Bi-Gramm- oder Tri-
Gramm-Modell kein Vorschlag generiert werden. Eine Mdglichkeit, wie trotzdem ein sinnvoller Vorschlag gemacht
werden kann, ist die Folgende: Immer dann, wenn die Wortsequenz nicht im Trainingsdatensatz aufgetreten ist,
werden die Worter vorgeschlagen, die im Trainingsdatensatz insgesamt am haufigsten auftreten. Das zugehdrige
Modell wird als Uni-Gramm-Modell bezeichnet.

Zusatz 2) Entwicklung des Uni-Gramm-Modells

Theoretisch weiBt du nun, wie ein Uni-Gramm-Modell funktioniert. Auf diesem Zusatzblatt hast du die Mdglichkeit,

dir die Entwicklung des Uni-Gramm-Modells mit Hilfe des Computers praktisch zu erarbeiten.

Ol

Erproben des Modells

Basierend auf dem groBen Trainingsdatensatz wollen wir erproben, welche Vorschlage das Uni-Gramm-Modell
ausgibt.

® Lasse dir Wortvorschlage mit Hilfe des Uni-Gramm-Modells ausgeben. Gib dazu ein beliebiges Wort oder
mehrere beliebige Worter fir NaN ein.
® Was passiert, wenn du die Wortvorgeschichte anderst? Suche nach einer Erklarung fiir deine Beobachtung.

#= bestesWort_Uni("NaN") =# bestesWort_Uni("willst")
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3-element Vector{String}:
"ich"
"und"
"die"

3) Vergleich der Modelle

Wir haben drei verschiedene Modelle kennengelernt. Du siehst hier eine Ubersicht iber alle drei Modelle und deren

Funktionsweise:

Uni-Gramm-Modell: ~ Wort 0 Wort 1 Wortvorschlag
Bi-Gramm-Modell: ~ Wort 0 Wort 1 Wortvorschlag
Wortvorschlag

Tri-Gramm-Modell:

/4

Mache dir Gedanken Gber die Vor- und Nachteile eines jeden Modells!

= FAr/g

Zusatz 3)
Recherchiere, wie viele Worter der deutsche Wortschatz umfasst. Wie viele verschiedene Uni-Gramme, wie viele
verschiedene Bi-Gramme und wie viele verschiedene Tri-Gramme gibt es somit (ohne die Beriicksichtigung

grammatikalischer Regeln)?

Diskussion im Plenum Q}

Wir werden deine bisherigen Ergebnisse gemeinsam diskutieren!
AnschlieBend geht es weiter mit Arbeitsblatt 3.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den
Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zirich. www.whatsup-switzerland.ch.
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2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).

Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.3 Arbeitsblatt 3

Arbeitsblatt 3 | Kombination der
Modelle

Wir haben festgestellt, dass jedes Modell unterschiedliche Vorteile hat und die Performance der Modelle stark

von der jeweiligen Wortvorgeschichte abhangt. Um ein Vorhersagemodell zu konstruieren, das die Vorteile aller N-
Gramm-Modelle buindelt, ist es daher nétig, die Modelle zu kombinieren.

1) Verkniipfung der N-Gramm-Modelle {iber einen gewichteten
Mittelwert

Um bei jeder Wortvorgeschichte den Einfluss aller Modelle zu beriicksichtigen, verwenden wir als
Ubergangswahrscheinlichkeit einen Mittelwert der Ubergangswahrscheinlichkeiten im Uni, Bi- und Tri-Gramm-
Modell. Wir nennen sie kurz Uni-, Bi- und der Tri-Gramm-Wahrscheinlichkeit. Dabei kénnen die drei Modelle mit
einem unterschiedlichen Gewicht im Mittel beriicksichtigt werden. Einen solchen gewichteten Mittelwert berechnest
du beispielsweise, wenn du deine Gesamtnote in einem Kurs ermitteln mochtest, in dem verschiedene Leistungen
unterschiedlich gewichtet werden. Eine Klassenarbeit zahlt zum Beispiel mehr als ein Test.

o Vorsicht: Die Notenbildung ist naturlich keine rein mathematische Berechnung, sondern eine padagogisch
fachliche Gesamtwertung.

O

a) gewichteter Mittelwert am Beispiel einer Durchschnittsnote

Berechne die Gesamtnote eines Kurses eines Schilers/ einer Schilerin, wenn jede Klassenarbeit ein Viertel der
Gesamtnote, die mindliche Note 0,4 der Gesamtnote und die Tests 0,1 der Gesamtnote ausmachen. Folgende
Noten wurden geschrieben:

Leistung Note
Klassenarbeit 1 3,0
Klassenarbeit2 2,0
mindliche Note 2,0

Test 1,0

’ Schreibweise: Du kannst das Codefeld als Taschenrechner nutzen. Kommazahlen werden im Code mit
einem Punkt geschrieben, Briiche mit einem Schréagstrich / und ein Malzeichen wird durch ein Sternchen *
dargestellt.

v & Tipp

Ein einfaches Addieren der Noten flhrt hier zu einem falschen Ergebnis, da die einzelnen Noten mit einem
unterschiedlichen Gewicht in die Gesamtnote eingehen.

v @ Tipp

Die Noten mussen mit dem entsprechenden Gewichtungsfaktor multipliziert werden, damit sie unterschiedlich
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stark zur Gesamtnote beitragen.

# Ersetze NaN
gesamtnote = #= NaN; =# 1/4 * 3.0 + 1/4 * 2.0 + 0.4 * 2.0 + 0.1 * 1.0

# Hier nichts dndern!
include("../code/checkAB3.j1")
checkC(gesamtnote)

Vv Deine Antwort ist korrekt!

2.15

¢

b) allgemeine Formel fiir den gewichteten Mittelwert

Wir méchten nun eine allgemeine Formel fiir den gewichteten Mittelwert aufstellen, um den Sachverhalt nachher
auf die Ubergangswahrscheinlichkeiten tibertragen zu kénnen.

Formuliere eine allgemeine Formel fiir den gewichteten Mittelwert mit vorgegebenen Gewichten gy, g2, g3 (bei
der Gesamtnote der jeweilige Anteil einer Note an der Gesamtnote) und vorgegebenen Werten ny, ny, ns (bei
der Gesamtnote die einzelnen Noten). Welche Eigenschaft erfiillt die Summe aller Gewichte?

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

gewichteter Mittelwert:
M=g-n+g-ny+g3-m3

Alle Gewichte missen zusammen ein Ganzes ergeben. Die Summe der Gewichte g, g» und gs ist daher eins. Als
Anteile eines Ganzen gilt fiir die Gewichte zudem, dass sie Werte von null bis eins annehmen kénnen.
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4

c) gewichteter Mittelwert der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Ganz genau so gehen wir jetzt vor, um den gewichteten Mittelwert der Ubergangswahrscheinlichkeit fiir ein
Wort zu berechnen. Wir nennen diesen Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit. Wir addieren die einzelnen
Ubergangswahrscheinlichkeiten des Uni-, Bi- und Tri-Gramm Modells und gewichten sie entsprechend ihrer
Bedeutung fiir die Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit.

Stelle eine Formel fir die Gesamtibergangswahrscheinlichkeit auf. Verwende dazu die Wahrscheinlichkeiten in
den einzelnen Modellen Py,,;(Wort), Pg;(Wort), Pr,;(Wort) und die Gewichte g1, g2, g3

o Die Bi- und Tri-Gramm-Wahrscheinlichkeiten hdngen von dem einen vorangegangenen Wort bzw. von den
beiden vorangegangenen Wortern ab. Um eine einfachere Darstellung zu gewahrleisten, verzichten wir bei der
Schreibweise Pp;(Wort) und Pr,;(Wort) jedoch darauf, die Abhingigkeit von der Wortvorgeschichte
darzustellen.

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Die Gesamtlibergangswahrscheinlichkeit ergibt sich zu
Pyes(Wort) = g1 - Pyni(Wort) + ga - Ppi(Wort) + g3 - Prri(Wort).

4
d) Wahl der Gewichte

Stelle erste Uberlegungen an, wie du die Gewichte fiir die einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten wahlen
wiirdest. Begriinde deine Uberlegungen. Kannst du bereits mégliche Werte fiir die Gewichte ausschlieBen?

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

¢ Die Gewichte sollen einen Anteil eines Ganzen darstellen und sind daher zwischen null und eins. Die Werte
null und eins schlieBen wir explizit aus, da andernfalls eines der N-Gramm-Modelle gar nicht beriicksichtigt
werden wiirde.

® Die Summe der Gewichte g1, g2 und g3 ist eins.

e Alle weiteren Uberlegungen besprechen wir im Plenum.

Wir haben uns Gedanken tiber die Formel der Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit und die Wahl der Gewichte
gemacht. In der néchsten Aufgabe wollen wir unsere Uberlegungen umsetzen und die
Gesamtuibergangswahrscheinlichkeit konkret fiir eine Wortvorgeschichte und ein Folgewort ermitteln. Die einzelnen
Ubergangswahrscheinlichkeiten des Uni-, Bi- und Tri-Gramm-Modells werden dabei wieder durch die relativen
Haufigkeiten des Trainingstextes genahert.

Ol

e) Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit an einem Beispiel
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Bilde die Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit der Wortvorgeschichte "ich wiirde gerne" und des Folgewortes
"einfach". Verwende Werte fiir die Gewichte gemaB der obigen Uberlegungen. Verwende die Uni-, Bi- und Tri-
Grammwahrscheinlichkeiten.

’ Die Uni-, Bi- und Tri-Grammwahrscheinlichkeiten werden im Code Uber die Funktionen P_Uni(f),
P_Bi(w_1,f),P_Tri(w_2,w_1,f) aufgerufen. Dabeistehen f fir das Folgewort, w_1 fir das letzte Wort
der Wortvorgeschichte und w_2 fir das vorletzte Wort der Wortvorgeschichte.

v @ Tipp

Das Wort "ich" muss weder beim Tri-Gramm-Modell noch bei den anderen beiden N-Gramm-Modellen
beriicksichtigt werden.

# Gewichte festlegen
g 1 = #= Nan; =# 1/6

g 2 = #= NaN; =# 2/6

g 3 = #= NaN; =# 1-g_1-g 2

# Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit bestimmen

P_ges = #= NaN; =# g_1*P_Uni("einfach") + g_2*P_Bi("gerne","einfach") + g_3*P_Tri("wlrde","gerne","
# Hier nichts dndern!

checkD(g_1,g 2,g_3,P_ges)

v Deine Antwort ist korrekt!

0.2553

Eine solche Gesamtibergangswahrscheinlichkeit muss fur jedes mogliche Folgewort ermittelt werden, um
entscheiden zu kénnen, welches Folgewort unter dem kombinierten Modell die héchste
Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit hat. Drei der Folgeworter, die im Modell die héchste
Gesamtuibergangswahrscheinlichkeit haben, kdnnen anschlieBend wie gewohnt vorgeschlagen werden.

einf

Cl

f) Erproben des kombinierten Modells

Lasse dir die Wortvorschlage zur Wortvorgeschichte "ich wiirde gerne" ausgeben. Teste unterschiedliche
Gewichte und Uberprife, welche Wahl der Gewichte die fiir dich sinnvollsten Vorschlage gibt.

’ Verwende die Funktion bestesWort_MwW(w,g_1,g_2,g_3) . Sie berechnet nach obigem Schema die
Gesamtubergangswahrscheinlichkeit fur jedes mégliche Folgewort einer Wortvorgeschichte w und gibt die drei
Folgeworter mit der groBten Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit aus. Dabei steht

e w fir die Wortvorgeschichte und wird mit Anfihrungszeichen eingegeben (z.B. "magst du”),
e g 1, g 2, g_3 furdie Gewichte (achte darauf, Kommazahlen im Code mit Punkt und Briiche mit

Schrégstrich / einzugeben).

# Ersetze NaN
#= bestesWort_Mw("NaN",NaN,NaN,NaN) =# bestesWort_MW("ich wiirde gerne",1/6,2/6,3/6)
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3-element Vector{String}:
i
"einfach"

in

Schon Fertig?

Auf diesem Zusatzblatt hast du die Mdglichkeit, eine weitere Kombinationsmaglichkeit kennenzulernen: die
Ruckfallstrategie.

Diskussion im Plenum Q}

Wir werden deine bisherigen Ergebnisse gemeinsam diskutieren!
AnschlieBend geht es weiter mit Arbeitsblatt 4.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den
Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zirich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.4 Arbeitsblatt 4

Arbeitsblatt 4 | Bewertung

Auf diesem Arbeitsblatt beschaftigen wir uns mit der Bewertung von

Sprachmodellen. Wir haben bereits die Kreuzentropie als QualitdtsmaB kennengelernt. Nun wollen wir diese fiir das

kombinierte N-Gramm-Modell mit gewichtetem Mittelwert berechnen.

[
1 Erinnerung: Kreuzentropie

Die Kreuzentropie ist definiert als

K= - log(P(Wort 1,Wort 2,...,Wort n))
mit der Modellwahrscheinlichkeit P(Wort 1,Wort 2,...,Wort n) (Wahrscheinlichkeit eines
Testdatensatzes Wort 1,Wort 2,...,Wort n unter einem vorgegebenen Modell) und der Anzahl der
Worter im Testdatensatz
Eine kleine Kreuzentropie bedeutet, dass das Sprachmodell dem Testdatensatz eine hohe
Wabhrscheinlichkeit zuweist. Das Sprachmodell passt dann gut zum Testdatensatz und modelliert den
Sprachgebrauch fiir diese Art von Texten gut.

e Falls du die Logarithmusfunktion noch nicht kennst, kannst du dir hier die Information zur
Logarithmusfunktion ansehen.

1) Bewertung unseres Sprachmodells .

Wir wollen nun unser letztes Modell, das kombinierte N-Gramm-Modell mit gewichtetem
Mittelwert, mit Hilfe der Kreuzentropie bewerten. Dazu berechnen wir zunachst die
Modellwahrscheinlichkeit.

°
1 Erinnerung: Modellwahrscheinlichkeit

Die Modellwahrscheinlichkeit gibt an, wie wahrscheinlich ein sogenannter Testdatensatz aus dem
zugrunde liegenden Sprachmodell entstehen kann. Dabei kénnen wir das Erzeugen des Testdatensatzes
aus unserem Sprachmodell als mehrstufiges Zufallsexperiment auffassen. Nach jedem Wort hat das
darauffolgende Wort eine gewisse Wahrscheinlichkeit, mit der es auftritt. Diese Wahrscheinlichkeit
entspricht der Ubergangswahrscheinlichkeit in unserem Modell. Fiir jedes Wort im Text wird die

Ubergangswahrscheinlichkeit auf der Grundlage der vorangegangenen Wérter berechnet.
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(Hey;hast du Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......
T4

h =4

(Hey, hastdu Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen? .....
="

S

":,‘:Lust, maorgen mit mir ins Kino zu gehen? ......

Heyhast d

Hey, hast(tj:t]fdgﬁ; morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......
== .

S, YA/

a) Die Modellwahrscheinlichkeit

Stelle die Modellwahrscheinlichkeit P(Wort 1,Wort 2,...,Wort n) als Ausdruck aus den
Ubergangswahrscheinlichkeiten Pyes(Wort 1), Pges(Wort 2), .. ., Pyes(Wort n) jedes einzelnen Wortes im
Text dar.

6 Die Gesamtwahrscheinlichkeiten hdngen von den beiden vorangegangenen Wértern ab. Um eine
einfachere Darstellung zu gewéahrleisten, verzichten wir bei der Schreibweise Pyes(Wort) darauf, die
Abhéangigkeit von der Wortvorgeschichte darzustellen.

v @ Tipp 1
Das Auftreten jedes Wortes im Text kann als ein einzelnes Ergebnis angesehen und die

Ubergangswahrscheinlichkeit als eine Wahrscheinlichkeit im Baumdiagramm dargestellt werden. Erinnerst du
dich noch an die Pfadregeln bei mehrstufigen Zufallsexperimenten?

v Q Tipp 2

Lasst man die Pfade, die nicht interessieren weg, so sieht das Baumdiagramm wie unten aus. Wende nun die 1.
Pfadregel (auch Produktregel genannt) an.

nicht Wort 1
nicht Wort 2
Pgestwort 1:' Wort 1 nicht Wort 3

Pees(Wort 2) Wort 2

Poes(Wort 3) = Wort 3

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Das Auftreten jedes Wortes im Text kann als ein einzelnes Ereignis angesehen und die
Ubergangswahrscheinlichkeit als eine Wahrscheinlichkeit im Baumdiagramm dargestellt werden. Die
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Gesamtwahrscheinlichkeit ergibt sich gemaB der 1. Pfadregel oder auch Produktregel fir mehrstufige
Zufallsexperimente aus dem Produkt der einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten:
P(Wort 1,Wort 2,...,Wort n) = Pyes(Wort 1) - Pyes(Wort 2)-. .. - Pyes(Wort n)

Die Kreuzentropie ergibt sich somit zu
K= - log(Pyes(Wort 1) - Pyes(Wort 2)-. . . - Pyes(Wort n)).

Bevor wir die Kreuzentropie berechnen, wollen wir uns zunachst anschauen, weshalb hierfiir die
Modellwahrscheinlichkeit logarithmiert wird. Dazu nehmen wir die Modellwahrscheinlichkeit genauer unter die

Lupe.

b) GroBe der Modellwahrscheinlichkeit

Begriinde, weshalb die Modellwahrscheinlichkeit fiir ein Testdatensatz mit mehreren Wortern immer sehr klein
ist.

v @ Tipp

Welche Werte kann eine Ubergangswahrscheinlichkeit annehmen, und welche Konsequenzen hat das fir ein

Produkt mehrerer Ubergangswahrscheinlichkeiten?
v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Um die Modellwahrscheinlichkeit zu berechnen, werden die einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten, die
zwischen null und eins liegen, miteinander multipliziert. Jedes Mal wenn mit einem Faktor kleiner 1 multipliziert
wird, wird das Ergebnis kleiner. Aufgrund der groBen Anzahl und der somit sehr vielen Multiplikationen ist die
Modellwahrscheinlichkeit am Ende sehr klein.

Die Zahl kann sogar so klein werden, dass der Computer die Zahl aufgrund der vielen Stellen nach dem Komma
gar nicht mehr genau darstellen kann und sie auf null abrundet. Deshalb Logarithmieren wir die
Modellwahrscheinlichkeit. Durch das Logarithmieren der Modellwahrscheinlichkeit kann das Produkt der
einzelnen Ubergangswahrscheinlichkeiten als Summe dargestellt werden. Eine Summe mit kleinen Zahlen kann
vom Computer mit weniger Rundungsfehlern berechnet werden.

/4

c) Logarithmus der Modellwahrscheinlichkeit

Forme den Ausdruck
log(Pyes(Wort 1) - Pyes(Wort 2)-. . . - Pyes(Wort n))
mithilfe der Logarithmusgesetze zu einer Summe um.

@ Tipp zu den Logarithmusgesetzen

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Wir nutzen die Produktregel des Logarithmus, um den Ausdruck umzuformen:
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l0g(Pyes(Wort 1) - Pyes(Wort 2)-. .. - Pyes(Wort n))
= log(Pyes(Wort 1)) + log(Pyes(Wort 2))+. .. +log(Pyges(Wort n))

Fur das Weiterrechnen bietet es sich an, mit Summen statt mit Produkten zu arbeiten, da diese vom Computer
einfacher und mit weniger Rundungsfehlern berechnet werden kénnen. Durch das Logarithmieren der
Modellwahrscheinlichkeit konnten wir dies gewahrleisten.
Die Kreuzentropie ergibt sich somit zu

K= —% - [log(Pyes(Wort 1)) + log(Pyes(Wort 2))+. . . +-log(Pyges(Wort n))].

Wir werden nun Schritt fur Schritt erarbeiten, wie logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit ermittelt werden kann.
Dazu erkunden wir zunachst unseren in einer Liste abgespeicherten Testdatensatz ~data_test. Diese Liste enthélt alle
Worter jedes Satzes als ein Element.

O

d) Den Testdatensatz erkunden

Fihre das Codefeld aus, um dir die ersten 3 Elemente der Liste ausgeben zu lassen und die Struktur der Liste zu
erkunden.

#Hier nichts dndern!
include("../code/checkAB4.j1");

data_test[1:3]

3-element Vector{Any}:

["der", "schaffner", "war", "jung", "und", "er", "kniff", "ein", "auge", "zu", "als", "ich", "ihm",
"meine", "schilerlegitimation", "zeigte"]

["lothar", "erwidert", "nichts", "auf", "diese", "worte"]

["zu", "erkldren", "versuchen", "missen", "dann", "erst", "wirde", "er", "ihn", "bitten", "ein", "paa

r", "tage", "dableiben", "zu", "dirfen"]

Ol

e) Auf Elemente im Testdatensatz zugreifen

Lasse dir nun das dritte Wort im zweiten Satz ausgeben.

’ Schreibweise: Du kannst auf die Listeneintrage mit dem Listennamen und einer eckigen Klammer mit der
Satz-, bzw. Wortposition in der Liste zugreifen: data_test[Satzposition][Wortposition] .

# Ersetze NaN
w_2_3 = #= NaN; =# data_test[2][3]

# Hier nichts dndern!
checkA(w_2_3)

Vv Deine Antwort ist korrekt!

"nichts"

O
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f) Ubergangswahrscheinlichkeit eines konkreten Wortes im Testdatensatz

Ermittle die Gesamtiibergangswahrscheinlichkeit des dritten Wortes im zweiten Satz. Verwende hierzu den
3

gewichteten Mittelwert mit den Gewichten g1 = %,gz = %793 =35

’ Variablen und Schreibweise:

e Auf die N-Grammwabhrscheinlichkeiten kannst du im Code mit P_Uni(f) , P_Bi(w_1,f) und
P_Tri(w_2,w_1,f) zugreifen.

* Auf den Testdatensatz kannst du im Code mit data_test zugreifen.

® Briiche werden im Code mit einem Schragstrich / geschrieben und ein Malzeichen wird durch ein
Sternchen * dargestellt.

# Ersetze NaN
P_2 3 = #= NaN; =# 1/6*P_Uni(data_test[2][3])+2/6*P_Bi(data_test[2][2],data_test[2][3])+3/6*P_Tri(data_

# Hier nichts dndern!
checkB(P_2_3)
Vv Deine Antwort ist korrekt!

0.6113

O

g) Ubergangswahrscheinlichkeit eines beliebigen Wortes im Testdatensatz

Ermittle die Gesamtlbergangswahrscheinlichkeit des j-ten Wortes im i-ten Satz. Ersetze dazu die NaN im
untenstehenden Codefeld. Verwende auch hier den gewichteten Mittelwert mit den Gewichten
g1 = é, g2 = %,gg = % (Wir setzen zunachst voraus, dass das Wort eine Wortvorgeschichte besitzt und nicht

unmittelbar am Satzanfang steht.)

l" Variablen und Schreibweise:

e Auf die N-Grammwahrscheinlichkeiten kannst du im Code mit P_Uni(f), P_Bi(w_1,f) und
P_Tri(w_2,w_1,f) zugreifen.

¢ Auf den Testdatensatz kannst du im Code mit data_test zugreifen.

¢ Die Gewichte kénnen im Code als Zahl oder Variabe g_1, g_2, g_3 eingesetzt werden.

® Briiche werden im Code mit einem Schragstrich / geschrieben und ein Malzeichen wird durch ein
Sternchen * dargestellt.

# Ersetze NaN
P_i_j = #= NaN; =# 1/6* P_Uni(data_test[i][j]) + 2/6 * P_Bi(data_test[i][j-1],data_test[i][j]) + 3/6 *

# Hier nichts dndern!
checkC(P_i_j)

v Deine Antwort ist korrekt!

Ol

h) Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit
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Berechne nun die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit des Testdatesatzes. Ersetze dazu die NaN im
untenstehenden Codefeld.

’ Variablen und Schreibweise:

* Das Folgewort und die Worter der Wortvorgeschichte miissen dabei nicht mehr aus dem Datensatz ermittelt
werden, sondern konnen direkt iber £, w_1 bzw. w_2 im Code eingegeben werden.
® Der Logarithmus der Modellwahrscheinlichkeit wird im Code in der Variable P_Mod gespeichert.
® Der Logarithmus einer Zahl x kann im Code mit log(x) eingegeben werden.
® Zahlungen beginnen bei 1.
* Mit lenght(data_test) kannst du auf die Ldnge des gesamten Testdatensatzes, mit
lenght(data_test[i]) auf die Ldnge des i-ten Eintrages (des i-ten Satzes) zugreifen.

@ Tipp zum Start- und Endwert der for-Schleife
v Q Tipp zur Berechnung der Ubergangswahrscheinlichkeit

Achte darauf, dass das Folgewort und die vorangegangenen Worter bereits im Code als £, w_1, w_2 definiert
sind.

v @ Tipp zur Berechnung der logarithmierten Modellwahrscheinlichkeit

Achte darauf, dass du die logarithmierten Ubergangswahrscheinlichkeiten zu P_Mod hinzuaddierst und P_Mod
nicht Uberschreibst. Schaue dir dazu das Beispiel hier noch einmal an.

# Hier nichts dndern!
include("../code/changeAB4.j1");

# Ersetze die NaN
P_Mod = @ # Variable in der die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit gespeichert wird

for i in #= NaN : NaN =# 1 : length(data_test) # alle Sdtze im Testdatensatz data_test durchlaufen: G

for j in #= NaN : NaN =# 1 : length(data_test[i]) # alle Worter eines Satzes durchlaufen: Gib den .

# Folgewort f und vorherige Worter w_1 und w_2 bestimmen
f = data_test[i][]]

if j-1>0
w_1 = data_test[i][j-1]
else
wil=""
end
if j-2>0
w_2 = data_test[i][j-2]
else
w2=""
end

# Ubergangswahrscheinlichkeit der Wérter berechnen
P_i_j = #= NaN =# 1/6 *P_Uni(f) + 2/6 *P_Bi(w_1,f) + 3/6 *P_Tri(w_2,w_1,f)
# Berechnung der Llogarithmierten Modellwahrscheinlichkeit

P_Mod = #= NaN =# P_Mod + log(P_i_j)

end
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# Hier nichts dndern!
checkD(P_Mod)

Vv Deine Antwort ist korrekt!
-Inf

/4

i) Interpretation der logarithmierten Modellwahrscheinlichkeit

Dieses Ergebnis ist dieses Mal nicht das Resultat von Rundungsfehlern. Begriinde, weshalb die logarithmierte
Modellwahrscheinlichkeit —oo ist.

v@ Tipp 1

Sieh dir den Graphen der Logarithmusfunktion an. Was passiert, wenn die z-Werte immer kleiner werden und
sich dem Wert null annahern? Hier findest du den Graphen der Logarithmusfunktion.

v Q Tipp 2

Am Graphen erkennen wir, dass die Funktionswerte immer weiter ins Negative gehen, je kleiner = wird. Fir

z = 0 gibt es genau genommen keinen zugehérigen Funktionswert. Die Funktion ist hier nicht definiert. Der
Computer verwendet flr die Berechnung des Funktionswertes an der Stelle null deshalb sehr kleine Werte, die
nahe bei null liegen. Da der Logarithmus fiir sehr kleine  immer negativere Werte annimmt, gibt der Computer
als Anndaherung —oo aus. Die zugehdrige Modellwahrscheinlichkeit, die hier vorliegt, ist somit null.

Was konnte der Grund daftir sein, dass die Modellwahrscheinlichkeit null ist?

v @ Tipp 3

Welche Wahrscheinlichkeit wird einem Wort zugewiesen, das nicht im Trainingsdatensatz aufgetreten ist? Wie
wirkt sich das auf die Modellwahrscheinlichkeit aus?

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Du hast die obige Aufgabe richtig geldst und erhéltst dennoch —oo als Losung fiir die logarithmierte
Modellwahrscheinlichkeit. Das hat den folgenden einfachen Grund: Im Moment werden Woérter, die nicht im
Trainingsdatensatz vorkommen, mit der Auftretenswahrscheinlichkeit null versehen. Diese Worter wiirden somit
nie von unserem Modell vorgeschlagen werden, und der Testtext wiirde damit nie aus unserem Modell
entstehen. Die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit ergibt sich somit zu

log(P(Wort 1,Wort 2,...,Wort n)) = log(0). Der Computer kann den Logarithmus von null nicht direkt
berechnen, weil die Logarithmusfunktion an der Stelle null nicht definiert ist. Stattdessen néhert er sich mit sehr
kleinen positiven Zahlen dem Wert null, und da der Logarithmus fiir solche Werte immer starker ins Negative
geht, zeigt der Computer —oo an.

Jedes Wort tritt aber mit einer gewissen - wenn vielleicht auch kleinen - Wahrscheinlichkeit auf. Um dies zu
realisieren wird jedem Wort eine kleine Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Man bezeichnet diesen Vorgang als
Glatten.

Dem Glatten liegt die Idee zugrunde, dass beobachtete Wérter etwas von ihrer Wahrscheinlichkeitsmasse an
ungesehene Worter abtreten, damit deren Wahrscheinlichkeit nicht mehr null ist. Man kann sich das wie beim
Kuchenbacken vorstellen, wenn am Ende die Creme auf dem Kuchenboden verteilt wird. Damit alle Stellen des
Kuchenbodens mit Creme bedeckt sind, missen wir die Creme glattstreichen. Wir nehmen dazu an anderen
Stellen ein klein wenig Creme weg, um sie zu den Stellen zu schieben, die noch nicht bedeckt sind. Bei den
Sprachmodellen [6sen wir das durch das Hinzuftigen einer kleinen Wahrscheinlichkeit, die fiir jedes Wort im
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Vokabular gleich groB ist. Damit die Summe der Gewichte trotzdem eins bleibt, muss natirlich etwas von den
Gewichten der N-Gramm-Modelle an das Gewicht g, dieser Glattungswahrscheinlichkeit P abgegeben
werden. Wir bezeichnen diesen Anteil mit €. Der gewichtete Mittelwert der Wahrscheinlichkeit ergibt sich damit
zu

Pyes(Wort) = go - Pg + (g1 — €) - Puni(Wort) + (g2 — €) - Pgi(Wort) + (g3 — €) - Pryi(Wort).

2

j) Bildung der Glattungswahrscheinlichkeit

Wir bezeichnen die Anzahl der Worter im Vokabular mit der VokabulargréBe V. Wie ergibt sich die
Glattungswahrscheinlichkeit aus der VokabulargroBe V, wenn allen Wértern im Vokabular die gleiche
Glattungswahrscheinlichkeit zugeordnet werden soll? Stelle eine Formel fur die Glattungswahrscheinlichkeit Pg

auf.

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Da jedem Wort die gleiche Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden soll, liegt eine Gleichverteilung vor. Es gibt V'
Worter, auf die wir die Wahrscheinlichkeit von eins gleichméaBig aufteilen missen. Die Glattungswarscheinlichkeit

ergibt sich somit zu
PG =

<|=

Ol

k) Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit mit Glattung

Berechne jetzt die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit des Testdatesatzes mit den umverteilten Gewichten
Inewo = 3/18, Gnewt = 2/18, Gnewz = 5/18, gneus = 8/18. Ersetze dazu die NaN im untenstehenden Codefeld.

’ Variablen:

* Die Gewichte kénnen im Code als Zahl oder Variable g_neu®@, g_neul, g_neu2, g_neu3 eingesetzt
werden.

* Wir nehmen an, dass die VokabulargréBe V' der Zahl 75000 entspricht, welche als GroBe des deutschen
Standardwortschatzes gilt.

# Hier nichts dndern!
include("../code/load_test.jl");include("../code/checkAB4.jl");

# Ersetze die NaN

P_Mod = @ # Variable in der die logarithmierte Modellwahrscheinlichkeit gespeichert wird

for i in 1 : length(data_test) # alle Sdtze im Testdatensatz data_test durchlaufen: Gib den Startwert ui

for j in 1 : length(data_test[i]) # alle Worter eines Satzes durchlaufen: Gib den Startwert und den

# Folgewort f und vorherige Worter w_1 und w_2 bestimmen
f = data_test[i][j];
if j-1>0
w_1 = data_test[i][j-1]
else
w_1

end
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w_2 = data_test[i][j-2]

w2 ="
end

# Ubergangswahrscheinlichkeit der Wérter berechnen
P i j = #= NaN =# 3/18* 1/75000+ 2/18 *P_Uni(f) + 5/18 *P_Bi(w_1,f) + 8/18 *P_Tri(w_2,w_1,f)
# Berechnung der Llogarithmierten Modellwahrscheinlichkeit
P_Mod = P_Mod + log(P_i_j)
end

end
checkE(P_Mod)

v Deine Antwort ist korrekt!
-124306.1464
Dies entspricht einer Modellwahrscheinlichkeit nahe ©.0.

O

I) Berechnung der Kreuzentropie

Berechne die Kreuzentropie mit Hilfe der oben ermittelten GréBen P_Mod (logarithmierte
Modellwahrscheinlichkeit) und n (Anzahl der Worter im Testdatensatz).

# Ersetze NaN
K = #= NaN =# -1/n*P_Mod

# Hier nichts dndern!
checkG(K)

Vv Deine Antwort ist korrekt!
3.870295361503984

Damit wir uns mehr unter dieser Zahl vorstellen kénnen, stellen wir ein paar Vergleiche zu anderen Sprachmodellen
an.

2) Vergleich der Modelle

Wir wollen unser Modell nun mit einer rein zufélligen Auswahl eines Folgewortes aus dem Vokabular, also aus allen
unterschiedlichen Wortern, die im Test auftreten, vergleichen. Jedes Wort ist somit gleich wahrscheinlich. Ist unser
Modell besser als der Zufall?

¢

a) Wahrscheinlichkeit fiir die zufallige Wortauswahl

Bestimme die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Wort rein zuféllig aus dem Vokabular ausgewahlt wird.

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Da die Auswahl rein zufallig geschieht und deshalb jedem Wort die gleiche Wahrscheinlichkeit zugeordnet wird,
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handelt es sich um eine Gleichverteilung. Es gibt V' Wérter, auf die wir die Wahrscheinlichkeit von eins
gleichmaBig aufteilen miissen. Die Wahrscheinlichkeit ergibt sich somit zu

1
szv.

Da@

b) Vergleich mit einer zufélligen Wortauswahl

Berechne nun die Kreuzentropie des Zufall-Modells. Mit geschickten Umformungen ist hier kaum
Rechenaufwand notig. Mache dir am besten Notizen zu deinen Umformungen.

’ Wir nehmen an, dass die VokabulargréBe V' der Zahl 75000 entspricht, welche als GréBe des deutschen
Standardwortschatzes gilt.

v @Tipp1

Die Modellwahrscheinlichkeit ergibt sich als das Produkt der Ubergangswahrscheinlichkeiten zu
P(Wort 1, ..., Wort n) = P(Wort 1)-...-P(Wort n) = P(Wort 1)* = Pz" = (%)"

v Tipp 2
Die Kreuzentropie ergibt sich somit zu

K =—5 log((5)")-

Wie kannst du diesen Ausdruck vereinfachen?

v @ Tipp 3

Erinnere dich an die Logarithmusgesetze. Hier kannst du sie nochmal nachlesen.
v @ Tipp 4

Durch geschicktes Umformen ergibt sich die Kreuzentropie zu
K= 7% -log(P(Wort 1,...,Wort n)) = 7% ~log((%)n) = f% -n- log(%) = 7log(%) = log(V).

Wir erkennen, dass die Kreuzentropie des Zufallsmodells gerade dem Logarithmus der VokabulargréBe
entspricht.

# Ersetze NaN

K_Z = #= NaN =# log(75000)
# Hier nichts dndern!
checkH(K_Z)

v Deine Antwort ist korrekt!
Damit ist die Kreuzentropie des Mittelwert-Modells wesentlich kleiner als die Kreuzentropie des Zufall-
Modells.

11.225243392518447

O

) Kreuzentropie verschiedener N-Gramm-Modelle
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Wir wollen die einzelnen N-Gramm-Modelle miteinander vergleichen. Berechne die Kreuzentropie fir Uni-, Bi-
und Tri-Gramm-Modell mit Glattung. Gewichte dazu die Glattungswahrscheinlichkeit mit dem Faktor 0.1 und die
jeweilige N-Gramm-Wabhrscheinlichkeit mit dem Faktor 0.9 (Achtung: Die Glattung ist notwendig, da wir sonst
wieder das Problem mit einer Modellwahrscheinlichkeit von null haben).

’ Nutze fir die Berechnung der Kreuzentropie die Funktion KE(g_0,g_1,8_2,g_3) . Ersetze dazu die Werte
g.0,g 1,8 2 bzw. g_3 durch die Wahl deiner Gewichte, also z.B. KE(3/18,2/18,5/18,8/18) .

# Kreuzentropie Uni_Gramm & Gldttung
K_Uni = #= KE(NaN,NaN,NaN,NaN) =# KE(0.1,0.9,0,0)

7.894848276558931

# Kreuzentropie Bi_Gramm & Gldttung
K_Bi = #= KE(NaN,NaN,NaN,NaN) =# KE(@.1,0,0.9,0)

5.960639671804403

# Kreuzentropie Tri_Gramm & Gldttung
K_Tri = #= KE(NaN,NaN,NaN,NaN) =# KE(0.1,0,0,08.9)

5.34646715709661

¢

d) Vergleich der N-Gramm-Modelle

Interpretiere die Ergebnisse im Hinblick auf den Vergleich der Qualitat der drei Sprachmodelle.

O

e) Kreuzentropie fiir ein kombiniertes Modell mit den Gewichten deiner
Wahl

Lege nun auf Basis deiner Uberlegungen die Gewichte fest und berechne fiir diese Gewichtung der N-Gramme
die Kreuzentropie. Du darfst natirlich auch mehrere Méglichkeiten ausprobieren.

# Kreuzentropie fiir die Gewichtung deiner Wahl
K_Test = #= KE(NaN, NaN,NaN,NaN) =# KE(®.25,0.25,0.25,0.25)

4.053117689076634

Schon fertig?

Was passiert, wenn wir einen anderen Trainingsdatensatz verwenden und unser Modell zum Beispiel mit Texten von
Johann Wolfgang von Goethe trainieren? Auf diesem Zusatzblatt hast du die Méglichkeit, den Einfluss der

Trainingsdaten auf das Modell zu untersuchen.

Diskussion im Plenum Q}
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Wir werden deine bisherigen Ergebnisse gemeinsam diskutieren!

AnschlieBend geht es weiter mit Arbeitsblatt 5 oder Arbeitsblatt 5 open.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den
Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zirich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.5 Arbeitsblatt 5

Arbeitsblatt 5 | Bestimmung der
optimalen Gewichte

Wir wollen nun die Kreuzentropie nutzen, um die optimalen Gewichte fiir den gewichteten Mittelwert der

Ubergangswahrscheinlichkeiten zu finden.

Erinnerung: Eine kleine Kreuzentropie bedeutet, dass das Sprachmodell zu unserem Testdatensatz passt und den
Sprachgebrauch fiir diese Art von Texten gut modelliert.

Diejenigen Gewichte, die die Kreuzentropie minimieren, passen das Modell somit am besten an den Testdatensatz
an. Wir missen daher das Minimum der Kreuzentropie in Abhangigkeit der Gewichte sowie die zugehdrigen
Gewichte bestimmen.

o
1 Optimierungsproblem

Hierbei handelt es sich um ein sogenanntes Optimierungsproblem, bei dem das Minimum bzw.
Maximum einer Funktion, in unserem Fall das Minimum der Kreuzentropie K (g, g1, g2, g3), gesucht ist.
Diese Funktion wird auch als Zielfunktion bezeichnet. Gesucht werden diejenigen Werte der Variablen, fir
die die Zielfunkion maximal oder minimal wird. In unserem Fall sind die Gewichte g, g1, g» und g3
gesucht, fir die die Kreuzentropie minimal wird. In den meisten Féllen, wie auch bei uns, sollen diese
Variablen bestimmte Nebenbedingungen erfillen.

Werte fir g1, 92,93, 94
[ K(91,92 93, 94) ] Optimierungsverfahren fiir die die Kreuzentropie
minimal/ maximal wird

[ Nebenbedingungen ]

Die typische Strategie, die Zielfunktion abzuleiten und null zu setzen, um das Minimum zu bestimmen, funktioniert
hier allerdings nicht. Eine Schwierigkeit ist, dass die Zielfunktion eine Funktion von mehreren Veranderlichen ist. Sie
héngt nicht nur von einem, sondern gleich vier Gewichten ab. Zum anderen hat die Zielfunktion eine ziemlich
komplexe Gestalt. Es gibt allerdings sogenannte Opimierungsverfahren, die sich mit Hilfe einer festgelegten
Systematik schrittweise dem Minimum nahern.

Wir tiberlassen die Wahl des Optimierungsverfahrens und das Durchfiihren des Optimierungsverfahrens dem

Computer.

Ol

a) Anwendung eines Optimierungsverfahrens
Trage

¢ die Zielfunktion
* sowie alle notwendigen Nebenbedingungen, die fiir die Gewichte gelten sollen,

in das untenstehende Codefeld ein. Fiihre das Codefeld anschlieBend aus, um dir das Uber das
Optimierungsverfahren bestimmte Minimum der Zielfunktion sowie die zugehdrigen Gewichte ausgeben zu

lassen.
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’ Variablen und Schreibweise:

* Mehrere Nebenbedingungen trennst du mit && .

* Nebenbedingungen mit einem Gleichheitszeichen missen mit einem doppelten Gleichheitszeichen ==
notiert werden. Die Programmiersprache Julia nutzt dies zur Unterscheidung zwischen Definitionen und
Gleichungen.

¢ Auf die Kreuzentropie kannst du Uber die implementierte Funktion KE(g_0,g 1,g_2,g_3) zugreifen.

#Hier nichts dndern!
include("../code/checkAB5_short.jl");

# Ersetze NaN

Zielfunktion(g_0,g_1,g 2,g_3)

= #= NaN; =# KE(g_0,g_1,g8 2,8_3)
Nebenbedingung(g_0,g 1,g8.2,8 3) =

#= NaN; =# g_0+g_1+g 2+g_3==1 && g 0>=0 && g_1>=0 &% g_2>=0 && g_3>=0

#Hier nichts dndern!
checkAB5_short(Zielfunktion,Nebenbedingung)

Deine Zielfunktion, sowie die Nebenbedingungen wurden korrekt aufgestellt.

Die Gewichte ergeben sich zu
g0 =0.04, g 1=0.20, g2=20.14, g 3 =0.62

mit einer Kreuzentropie von 3.76.

/4

b) Interpretation der Losung des Optimierungsverfahrens

Interpretiere das Ergebnis und vergleiche es mit deinen intuitiven Uberlegungen auf Arbeitsblatt 3 Aufgabe 1)d).

Schon fertig?

Zusatz

Du bist schon fertig? Dann hast du nun die Mdglichkeit,
... dein Modell wie bei ChatGPT zum Generieren von Texten zu nutzen. Hier geht es zum zugehérigen Arbeitsblatt.

... schon mal weiter zum Arbeitsblatt Diskussion zu gehen und dir Gedanken zu méglichen Nachteilen von
Assistenzsytemen wie den Wortvorschlagen zu machen.

Diskussion im Plenum Q}

Wir werden deine bisherigen Ergebnisse gemeinsam diskutieren!

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
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4.0 International Lizenz
Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den

Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.
Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zurich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.6 Arbeitsblatt 5 open

Arbeitsblatt 5 open | Bestimmung der
optimalen Gewichte

Wir wollen nun die Kreuzentropie nutzen, um die optimalen Gewichte fiir den gewichteten Mittelwert der

Ubergangswahrscheinlichkeiten zu finden.

Erinnerung: Eine kleine Kreuzentropie bedeutet, dass das Sprachmodell zu unserem Testdatensatz passt und somit
das Sprachmodell fiir diese Art von Texten den Sprachgebrauch gut modelliert.

Diejenigen Gewichte, die die Kreuzentropie minimieren, passen das Modell somit am besten an den Testdatensatz

an. Wir missen daher das Minimum der Kreuzentropie in Abhédngigkeit der Gewichte finden.

o
1 Optimierungsproblem

Hierbei handelt es sich um ein sogenanntes Optimierungsproblem, bei dem das Minimum bzw.
Maximum einer Funktion, in unserem Fall das Minimum der Kreuzentropie K (go, g1, g2, g3), gesucht ist.
Diese Funktion wird auch als Zielfunktion bezeichnet. Gesucht werden diejenigen Werte der Variablen, fiir
die die Zielfunkion maximal oder minimal wird. In unserem Fall sind die Gewichte go, g1, g2 und g3
gesucht, fur die die Kreuzfunktion minimal wird. In den meisten Fallen, wie auch bei uns, sollen diese

Variablen bestimmte Nebenbedingungen erfiillen.

Werte fur g1, 92,93, 94

[ K(91,92 93 94) ] Optimierungsverfahren fur die die Kreuzentropie
minimal/ maximal wird

[ Nebenbedingungen ]

Die typische Strategie, die Zielfunktion abzuleiten und null zu setzen, um das Minimum zu bestimmen, funktioniert

hier allerdings nicht. Eine Schwierigkeit ist, dass die Zielfunktion eine Funktion von mehreren Veranderlichen ist. Sie

hangt nicht nur von einem, sondern gleich vier Gewichten ab. Zudem hat die Zielfunktion

K(90,91:92,95) = = - (10g(go - 5 + 91 - Pumi(Wort 1) + gy - Py;(Wort 1) + g5 - Pr,;(Wort 1))
+...+log(go - % + g1+ Puni(Wort n) + g2 - Pg;(Wort n) + g3 - Pryy(Wort n)))

eine ziemlich komplexe Gestalt. Wir missen daher einen anderen Weg finden, um die Kreuzentropie in Abhangigkeit

der Gewichte zu minimieren.

O

a) Entwicklung eines Optimierungsverfahrens

Uberlege dir ein geeignetes Verfahren, um diejenigen Gewichte zu bestimmen, die die Kreuzentropie des

Testdatensatzes K (go, g1, g2, g3) minimieren.

’ Variablen: Auf die Kreuzentropie kannst du tber die implementierte Funktion KE(g_0,g 1,8 2,g8_3)

zugreifen.

v @Tipp1
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Uberlege dir, welche Nebenbedingungen fiir die Gewichte gelten und wie du diese bei der Minimierung

beriicksichtigen kannst.

v QTipp 2

Auf Arbeitsblatt 4 hast du bereits durch Ausprobieren verschiedene Gewichtungen und deren Kreuzentropie
verglichen. Kannst du dieses Ausprobieren systematisieren?

v @Tipp 3

Frage deine Betreuenden ;).

#Hier nichts dndern!
include("../code/checkAB5_short.jl");

# Hier ist Platz fiir deinen Code!

@
b)

Interpretiere das Ergebnis und vergleiche es mit deinen intuitiven Uberlegungen auf Arbeitsblatt 3 Aufgabe 1)d).

Schon fertig?

Zusatz

Du bist schon fertig? Dann hast du nun die Méglichkeit,

... dein Modell wie bei ChatGPT zur Generierung von ganzen Texten zu nutzen. Hier geht es zum zugehérigen
Arbeitsblatt.

... den Einfluss der Trainingsdaten néher zu untersuchen. Hier geht es zum zugehdrigen Arbeitsblatt.

Diskussion im Plenum Q}

Wir werden deine bisherigen Ergebnisse gemeinsam diskutieren!

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den

Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.
Autorin: Stephanie Hofmann
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1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zurich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.7 Zusatzblatt 3

Zusatzblatt 3 | Die Rickfallstrategie

Teil 1) Verkniipfung der N-Gramm-Modelle
mit einer Riickfallstrategie

Eine weitere Moglichkeit zur Kombination von IN-Gramm-Modellen besteht darin, sie durch eine sogenannte
Riickfallstrategie zu verknipfen. Stellen wir uns vor, wir arbeiten mit einem Tri-Gramm-Modell. Liegt nun eine
Wortvorgeschichte vor, die nicht im Datensatz auftritt, so konnen wir mithilfe dieses Modells keinen Vorschlag

machen.

4

a) Die Riickfallstrategie

Gibt es unter Einbezug der anderen N-Gramm-Modelle eine Méglichkeit, dennoch ein Wort vorzuschlagen?
Formuliere eine allgemeine Strategie, mit der es mdoglich ist, die Wortvorgeschichte so lange wie mdglich zu
wéhlen und dennoch immer ein Vorschlag zu generieren.

v ? Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Im Falle eines ungesehenen Bi-Gramms als Wortvorgeschichte gibt uns das Tri-Gramm-Modell keine Vorschlage
fiir das nachste Wort. Wir ziehen daher das Bi-Gramm-Modell heran. Tritt auch das letzte Wort der
Wortvorgeschichte nicht im Trainingsdatensatz auf, so verwenden wir das Uni-Gramm-Modell und schlagen
einfach die Worter vor, die am haufigsten im Datensatz auftreten. Dieses Verfahren wird als Riickfallstrategie
bezeichnet.

Die Strategie kénnen wir folgendermaBen veranschaulichen:

Letzten zwei Warter der Wortvorgeschichte im Datensatz? Ja Tri-Gramm-Modell ]
Nein
[ Letztes Wort der Wortvorgeschichte im Datensatz? la Bi-Gramm-Modell ]
| Nein |

Uni-Gramm-Modell ]

0
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b) Riickfallstrategie an einem Beispiel

Diese Ruickfallstrategie wollen wir nun umsetzen. Wir gehen davon aus, dass bereits die Worter “ich wiirde
gerne" eingetippt wurden. Das nachste Wort soll mithilfe der Rickfallstrategie vorgeschlagen werden.

Ersetze in den untenstehenden Codefeldern die NaN so, dass die die Ruickfallstrategie umsetzt
und ein Vorschlag fiir das nachste Wort gemacht wird. Verwende hierzu:

¢ die Tabellen der relativen Haufigkeiten der Uni- ( T_Uni ), Bi ( T_Bi ) und Tri-Gramme ( T_Tri ).
¢ die in der Tabelle angegebenen Befehle (die blauen Begriffe zeigen an, dass hier die passende GroBe ersetzt
werden muss; die Wortvorgeschichte muss mit "" eingegeben werden):
Befehl Bedeutung
bestesWort_Uni(w)  Generiert Wortvorschlige fiir die eingegebene Wortvorgeschichte w auf Basis des Uni-Gramm-Modells
bestesWort_Bi(w) Generiert Wortvorschlige fiir die eingegebene Wortvorgeschichte w auf Basis des Bi-Gramm-Modells
bestesWort_Tri(w)  Generiert Wortvorschlige fiir die eingegebene Wortvorgeschichte w  auf Basis des Tri-Gramm-Modells

w in find(T) Uberpriift, ob die Wortvorgeschichte w in der Tabelle T enthalten ist

’ Falls du if-Anweisungen noch nicht kennst, kannst du dir hier die Information zu if-Anweisungen ansehen.

(o] Tipp

# Hier nichts dndern
include("../../code/checkz3.j1");
function checkif(T_Tri,T_Bi)
# Ersetze NaN
if #= NaN =# "wirde gerne" in find(T_Tri) # Bedingung I
Vorschlag = #= NaN =# bestesWort_Tri("wiirde gerne") # Anweisung I
elseif #= NaN =# “"gerne" in find(T_Bi) # Bedingung II
Vorschlag = #= NaN =# bestesWort_Bi("gerne") # Anweisung II
else

Vorschlag = #= NaN =# bestesWort_Uni("gerne") # Anweisung III

# Hier nichts dndern
Vorschlag
end
checkA(checkif(["wirde gerne"],[""]), checkif([""],["gerne"]), checkif([""],[""]))
v Deine Antwort ist korrekt!

2-element Vector{String}:
i
"einfach"

Zusatz 1) Ruckfallstrategie im allgemeinen Fall

Auf diesem Zusatzblatt kannst du die Riickfallstrategie fiir den allgemeinen Fall implementieren.

Zusatz 2) Garantiere, dass drei Worter vorgeschlagen werden!
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Wie du vielleicht bemerkt hast, ist es bei unserer Rickfallstrategie moglich, dass weniger als drei Wortvorschlage
gegeben werden. Auf diesem Zusatzblatt verbesserst du das Modell, sodass immer drei Vorschlage ausgegeben

werden.

Teil 2) Vergleich beider Kombinationsmaglichkeiten

Wir werden in den folgenden Arbeitsblattern trotz der einfachen Herangehensweise, die Modelle mithilfe der
Ruickfallstrategie zu kombinieren, mit dem Mittelwertmodell weiterarbeiten. Ein Grund hierfiir ist der folgende: Da
insbesondere die relativen Haufigkeiten der Tri-Gramme und teilweise auch der Bi-Gramme oft auf sehr wenigen
Beobachtungen basieren, besteht die Gefahr, dass sie den tatsachlichen Sprachgebrauch nicht zuverlassig
widerspiegeln. Betrachten wir hierzu ein kleines Beispiel: Das Tri-Gramm-Modell liefert zwei mogliche
Wortvorschlage fiir die Wortvorgeschichte ,wiirde gerne”: ,fur” und ,einfach”. Es kann jedoch vorkommen, dass die
entsprechenden Tri-Gramme ,wirde gerne fir” und ,wirde gerne einfach” im Datensatz nur ein- oder zweimal
auftreten. In diesem Fall basieren unsere Vorschldge auf sehr geringen Anzahlen und spiegeln méglicherweise nicht
den typischen Satzverlauf fir die gegebene Wortvorgeschichte wider. Daher wére es sinnvoll, zusatzlich die
Vorschlage des Bi-Gramm-Modells zu betrachten. Zahlen die Vorschlédge des Tri-Gramm-Modells auch hier zu den
besten Vorschlagen dazu, so kdnnen wir uns sicher sein, dass es sich bei den Wortvorschlagen aus dem Tri-Gramm-
Modell tatsachlich um Wérter handelt, die in diesem Kontext haufiger verwendet werden. Andernfalls sollte
abgewogen werden, ob nicht ein vom Bi-Gramm-Modell vorgeschlagenes Wort bevorzugt werden sollte. Es ist also
sinnvoll, die relativen Haufigkeiten der Bi- und Tri-Gramme bei der Bestimmung eines Wortvorschlages mit
einzubeziehen. Auch die Information, wie haufig ein Wort im Allgemeinen auftritt, kann wichtig fiir die Wahl des
Wortvorschlages sein. Beim Mittelwert Modell werden alle der genannten Informationen genutzt. Trotzdem ist es
sinnvoll, auch die Ruckfallstrategie zu kennen. In der Praxis werden haufig kompliziertere Techniken verwendet, die
jedoch auf beider hier vorgestellten Varianten basieren.

Hier geht es zurlick zu Arbeitsblatt 3.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den
Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zurich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.8 Zusatzblatt 4

Zusatzblatt 4 | Der Einfluss der
Trainingsdaten

Auf diesem Zusatzblatt wollen wir den Einfluss der Trainingsdaten auf das Sprachmodell
untersuchen. Der bislang verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des
Korpus "What's up, Switzerland", einer Sammlung von WhatsApp Mitteilungen und den Texten
der Kategorie "Belletristik", also Unterhaltungsliteratur, wie beispielsweise Romane oder Krimis,
des Korpus "LIMAS". Wir bezeichnen diesen Datensatz im weiteren Verlauf als Datensatz 1. Wir
schauen uns jetzt an, was passiert, wenn wir Werke von Johann Wolfgang von Goethe, einem
deutschen Schriftsteller, der von 1749 bis 1832 lebte, als Trainingsdaten nutzen.

Q_ & @ a) Vergleich der Wortvorschlage

Wir wollen nun das mit den Texten von Goethe trainierte Modell mit einigen Wortern testen
und die erhaltenen Vorschlage mit den Vorschlagen, die man mit dem urspriinglichen Modell erhélt, vergleichen.
Setze dazu verschiedene Wortvorgeschichten fiir NaN ein (z.B. "guten”, "nicht ich", "ich brauche", "mir dieses").
Was stellst du fest, wenn du die Vorschlage vergleichst?

# Ersetze NaN
Wortvorgeschichte= #= "NaN"; =# "guten"

#Hier nichts dndern!
include("../../code/checkz4.j1"); checkA(Wortvorgeschichte)

Vorschldge des Modells trainiert mit Datensatz1 Vorschlége des Modells trainiert mit Datensatz Goethe

morgen kindes
start tage
tag menschen

_EI_ & @ b) Vergleich der Kreuzentropie

Diesen Vergleich kénnen wir quantifizieren, indem wir die Bewertung beider Modelle betrachten. Fithre das
untenstehende Codefeld aus, um die Kreuzentropie beider Modelle zu berechnen. Die Kreuzentropie wird auf
Basis des urspriinglichen, aus einzelnen Chatnarichten und Buchtexten der letzten Jahrzehnte bestehenden
Testdatensatzes, welchen wir als reprasentativ fir die Alltagssprache erachten, bestimmt. Vergleiche
anschlieBend die Ergebnisse. Bestatigen sich deine Uberlegungen aus Teilaufgabe a)?

#Hier nichts dndern!

K1 = KE(1/4, 1/4, 1/4, 1/4) #Kreuzentropie des Modells trainiert mit Datensatz 1

K2 = KE_g(1/4, 1/4, 1/4, 1/4) #Kreuzentropie des Modells trainiert mit dem Datensatz Goethe
checkB(K1,K2)

Kreuzentropie des Modells trainiert mit Datensatz1 Kreuzentropie des Modells trainiert mit Datensatz Goethe

4.05312 8.33574
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@ c) Folgerung fiir die Auswahl des Trainingsdatensatzes

Formuliere allgemeine Anforderungen an die Eigenschaften eines geeigneten Trainingsdatensatzes.

v 9 Losung (Erst die Frage beantworten, dann hier klicken!)

Unser Modell nutzt die relativen Haufigkeiten der IN-Gramme aus den Trainingsdaten, um Vorschlage zu
generieren. Ein maschineller Lernalgorithmus kann deshalb nur so gut sein wie seine Trainingsdaten! Um gute
Vorhersagen treffen zu kénnen, ist es daher entscheidend, dass die Trainingsdaten zur Anwendung, in der das
Sprachmodell verwendet wird, gut passen und die zu verallgemeinernden neuen Situationen hinsichtlich
Vokabular und Textart angemessen reprasentieren.

In unserem Fall sollten die Trainingstexte daher nicht aus dem 17. Jahrhundert stammen, da in dieser Zeit andere
Woérter verwendet wurden als in der heutigen Gegenwartssprache. Dies konnte dazu fihren, dass fiir unsere

Anwendung weniger passende Vorschlage generiert werden.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen

4.0 International Lizenz

Der groBBe Datensatz Datensatz_LW besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1
und den Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Der Datensatz Goethe besteht aus den Werken Johann Wolfgang von Goethes: "Die Leiden des jungen Werthers"
Band 13 und Band 24, "Die Wahlverwandtschaften" Band 15, "Wilhelm Meisters Lehrjahre" Band 46.

Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zurich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.

3 Goethe, Johann Wolfgang von: Die Leiden des jungen Werthers. Bd. 1. Leipzig, 1774. In: Deutsches Textarchiv
https://www.deutschestextarchiv.de/goethe_werther01_1774

4 Goethe, Johann Wolfgang von: Die Leiden des jungen Werthers. Bd. 2. Leipzig, 1774. In: Deutsches Textarchiv
https://www.deutschestextarchiv.de/goethe_werther02_1774

5Goethe, Johann Wolfgang von: Die Wahlverwandtschaften. Bd. 1. Tiibingen, 1809. In: Deutsches Textarchiv
https://www.deutschestextarchiv.de/goethe_wahlverw01_1809

6Goethe, Johann Wolfgang von: Wilhelm Meisters Lehrjahre. Bd. 4. Frankfurt (Main) u. a., 1796. In: Deutsches
Textarchiv https://www.deutschestextarchiv.de/goethe_lehrjahre04_1796
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A.Q9 Zusatzblatt 5

Zusatzblatt 5 | Texte erzeugen

Bisher haben wir mithilfe unseres Modells nur Vorschldge fiir das nachste Wort
abgegeben. Kénnte man die entwickelten Modelle nutzen, um stattdessen einen ganzen Text zu generieren?

#Hier nichts dndern!
include("../../code/checkAB_open.jl");

Ol

a) Texte generieren

Werde kreativ! Uberlege dir ein Verfahren, mit dem Texte generiert werden kénnen. Nutze dazu die von uns
entwickelten Modelle in den vorangegangenen Arbeitsblattern.

’ Variablen:

¢ Auf die generierten Wortvorschlage auf Basis des Uni-Gramm-, Bi-Gramm- und Tri-Gramm-Modells kannst
du mit bestesWort_Uni(w) , bzw. bestesWort_Bi(w) und bestesWort_Tri(w) zugreifen.

¢ Auf die generierten Wortvorschlage auf Basis des Rickfall-Modells kannst du mit
bestesWort_riickfallz(w) zugreifen.

¢ Auf die generierten Wortvorschlage auf Basis des Mittelwert-Modells kannst du mit
bestesWort_MW(w,g_0,g_1,g 2,g_3) zugreifen.

/' Hier kannst du dir nach Bedarf nochmal die Information zu if-Anweisungen und hier die Information zu
for-Schleifen ansehen.

v QTipp1

Wahle an deinem Handy mehrmals hintereinander den mittleren Wortvorschlag aus. Uberlege dir, wie du diesen
Vorgang im Code umsetzen kannst.

v @Tipp 2

Teste verschiedene Modelle aus (Uni-Gramm-, Bi-Gramm-, Tri-Gramm-, Ruckfall- und Mittelwert-Modell).
Uberpriife welches Modell die besten Ergebnisse liefert.

v @Tipp 8

Uberlege, wie du deine Texte menschenahnlicher gestalten kannst. Du kannst beispielsweise Endlosschleifen
unterbinden. Diese entstehen, wenn ein Wort ein zweites Mal auftritt. Der nachfolgende erzeugte Text gleicht
dem Text nach dem ersten Auftreten des Wortes. Hast du eine Idee, wie du deinen Code verandern kannst,
sodass der Text abwechslungsreicher wird?

# Hier ist Platz fiir deinen Code
Lésungsvorschlag:

w = ["Es","war","einmal"]
for i in 1:100
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w = push!(w,bestesWort_riickfallZ(string(w[i+1]," ", w[i+2]))[rand((1,2))])
end

print(w)

["Es", "war", "einmal", "ein", "schriftsteller", "der", "mochte", "tiere", "so", "ein", "bisschen", "wa
s", "besonderes", "solltest", "du", "schon", "mal", "anfangen", "meine", "mutter", "hat", "gefragt", "o
b", "ich", "das", "nicht", "toll", "hab", "eben", "auch", "gedacht", "und", "ich", "hab", "den", "kerl",
"mit", "seinen", "fdusten", "hinauszupriigeln", "ich", "hab", "das", "geld", "aus", "aber", "nach", "2",

"3", "monaten", "wieder", "in", "die", "schule", "los", "angeles", "tage", "der", "es", "in", "den", "ga
rten", "wir", "haben", "heute", "schon", "die", "2", "tage", "verreisen", "und", "ich", "hab", "den", "k
erl”, "mit", "unserem", "betrieb", "ist", "ein", "rohling", "ist", "ein", "rohling", "ist", "das", "den

n", "raus", "finden", "es", "raus", "wenn", "ich", "mich", "nicht", "aus", "den", "augen", "den", "strah

1", "verfolgend", "bis", "zum"]

/4

b) Probleme und ein Vergleich der Texte

Beschreibe die Probleme, die bei der Textgenerierung auftreten. Vergleiche die generierten Texte, die mit

unterschiedlichen Modellen (Uni-/ Bi-/ Tri-Gramm-Modell, Riickfall-Modell, Mittelwert-Modell) entstehen.
Welche Probleme treten bei allen Modellen auf, und welche Probleme kénnen bei bestimmten Modellen

reduziert oder sogar vollstandig gelost werden?

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen

4.0 International Lizenz
Der verwendete Datensatz besteht aus den deutschsprachigen Texten des Korpus "What's up, Switzerland"1 und den

Texten der Kategorie "Belletristik" des Korpus "LIMAS"2.

Autorin: Stephanie Hofmann

1 Stark, Elisabeth; Ueberwasser, Simone; Gohring, Anne (2014-2020). Korpus "What's up, Switzerland?". Universitat
Zirich. www.whatsup-switzerland.ch.

2 Forschungsgruppe LIMAS (1970-1971). LIMAS-KORPUS (Linguistik und Maschinelle Sprachbearbeitung).
Universitat Bonn, Universitat Regensburg.
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A.10 Prasentationsfolien

Auf den nachfolgenden Seiten sind die Préasentationsfolien abgedruckt. Alle Fragen,
die an die Lernenden gestellt werden, sind mit einem Symbol gekennzeichnet, welches
zwei Personen und eine Sprechblase mit einem Fragezeichen darstellt.

Eingabehilfen auf mobilen Endgeraten

Welche Eingabehilfen am Handy oder Tablet kennt ihr?

Kiinstliche Intelligenz im Alltag: Wortvorschlage am
Handy

Einflihrungin die Problemstellung

Eingabehilfen auf mobilen Endgeraten Wozu kdnnen Wortvorschlage genutzt werden?

Welche Eingabehilfen am Handy oder Tablet kennt ihr?

* Autokorrektur [@ Guten Mogren ] %

Mogren Morgen

* Wortvervollstandigung [© Guten Mol ] @ .

Mo Morgen Monat -
* Wortvorschlige [© Guten | ]e
Morgen Tag Abend

Wozu kénnen Wortvorschlage genutzt werden? Was hat das Generieren von Wortvorschlagen mit
Kiinstlicher Intelligenz zu tun?

als Eingabehilfe beim Smartphone oder bei der Suchanfrage im ‘
Webbrowser ‘-!
* Weniger Zeit beim Tippen \ /
* Weniger Fehler beim Tippen A A
fur die Spracherkennung
\ / o
-

fur die Schrifterkennung

fur das maschinelle Ubersetzen e @

als Assistenzsystem flr Personen mit verbalen und motorischen
Schwachen
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Was hat das Generieren von Wortvorschldgen mit
Klnstlicher Intelligenz zu tun?

Was verbindet ihr mit dem Begriff KI?

Welche Anwendungen der Kl kennt ihr?

Wortvorschlége | ein Beispiel

Ich mag Physik. Ich mag Sport. Ich liebe Mathe.

[@ Ich | ]%

Wortvorschlége | ein Beispiel

mag Physik. mag Sport. . liebe Mathe.

(© ] | ]%

Wortvorschlége | ein Beispiel

liebe| Mathe.

Physik.

[@ Ich | ]%

Wortvorschlége | ein Beispiel

g| Physik. .- Sport. . liebe| Mathe.

(© en] | @

mag liebe

Maschinelles Lernen

Regelbasiertes Verfahren Maschinelles Lernen

Feste Regeln Lernen aus Daten

2.B. schlage nach dem Wort
"Guten" die Worter "Tag" und
"Morgen" vor

2.B. Haufigkeit, mit der ein Wort
nach den geschriebenen Wértern
auftritt, aus gegebenen Textdaten

- eine solche Regel miisste fiir bestimmen

jedes Wort aufgestellt werden

Modellierungskreislauf

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

ereinfachtes Problem
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell defl
Sprache, um Vorschlage|

zu geben

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Mathematische

Mathematisches

Lisung < berechnen Modell
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Reales Problem ereinfachtes Problem
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der
Sprache, um Vorschlage|
zu geben

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

* Nur das letzte Wort beeinflusst
die Vorhersage.

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Mathematisches
Modell

Mathematische

<—— berechnen
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Ziel und Ablauf

Ziel: Entwicklung eines eigenen Sprachmodells zur Wortvorhersage!

Ablauf:

1. Ein Sprachmodell auf einem kleinen Trainingsdatensatz =2
entwickeln.

2. Die Erstellung des Sprachmodells automatisieren. Das Q
Sprachmodell auf einem groReren Datensatz anwenden
und stetig verbessern!

3. Das entwickelte Sprachmodell bewerten. " ,I

4. Kritisch reflektieren: Was sollte bei der Entwicklung und

Nutzung von Sprachmodellen kritisch reflektiert werden?

Schritte zum Arbeitsmaterial

0Offne workshops.cammp.online

I

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

Account erstellen: der Username muss Prafix cammp_ enthalten (z.
B. cammp_laura1234)

Auf ,,Anmelden!” klicken, Accountdaten eingeben und einloggen
Offne die Datei Willkommen_CAMMP

Im Dropdown Menl Wortvorschlidge auswahlen
und herunterladen

ordner I wortvorschlaege und dann Ordner I worksheets
o6ffnen

Los geht’s mit Arbeitsblatt 1!

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

¥

lesen!
Keine Panik! « Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet!
* Fragt die Betreuenden!
ORGANISIEREN!

Kiinstliche Intelligenz im Alltag: Wortvorschlage am
Handy
Diskussion nach AB 1

Modellierungskreislauf

ereinfachtes Problem|
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell def|

Sprache, um Vorschlage|
zu geben

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Mathematisches
Modell

Mathematische

<«—— berechnen

Modellierungskreislauf

ereinfachtes Problem|
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der

Sprache, um Vorschlage|
zu geben

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

* Nur das letzte Wort beeinflusst
die Vorhersage.

Die GroB- und Kleinschreibung 3
interpretieren wird nicht beachtet. mathematisch

« Der Alltagswortschatz ist statisch hreiben

und die Trainingstexte
reprasentieren diesen
ausreichend gut.

Mathematische
Lisung <«—— berechnen

Mathematisches
Modell

Ein erstes Sprachmodell

e

Physik.

Ein erstes Sprachmodell

ag| Physik. n

Sport. n liebe Mathe.

N(Ich, mag)
N(Ich, Ich)+ N(Ich, mag) + N(Ich, liebe) + ...

hicn(mag) =

2

T0+2+1+0+0+0
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Ein erstes Sprachmodell

Mithilfe von Ubergangstabellen...

Wort2

Ich liebe mag Mathe Physik Sport

Ich 0 3 z 0 0 0
liebe 0 0 0 1 0 0
Worl ™€ 0 0 0 0 3 3
Mathe 0 0 0 0 0 0
Physik 0 0 0 0 0 0
Sport 0 0 0 0 0 0

Ein erstes Sprachmodell

Mithilfe von Ubergangstabellen...

Wort2

Ich liebe Mathe Physik Sport

0 3 0 0 0

0 0 0 1 0 0

Worl ™€ 0 0 0 0 3 3
Mathe 0 0 0 0 0 0

Physik 0 0 0 0 0 0

Sport 0 0 0 0 0 0

Modellierungskreislauf

ereinfachtes Problem|
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der
Sprache, um Vorschlage|
zu geben

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Mathematische

Mathematisches

<«—— berechnen Modell

Ziel und Ablauf

Ziel: Entwicklung eines eigenen Spracherkennungssystems!

Ablauf:

1. Besondere Merkmale aus dem Sprachsignal ermitteln. Q

2. Ermittelte Merkmale auf die wichtigsten reduzierenundzu 1%

einem Muster zusammenfassen. =

3. Muster der Sprachsignale vergleichen. >

4. Das entwickelte Modell bewerten. I‘ ,l
. )

5. Das Modell stetig verbessern! \J

Modellierungskreislauf

ereinfachtes Problem|
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der|

Sprache, um Vorschlage|
zu geben

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

Ich licbe mag Mathe Physik Sport
Ich 0 i H ) 0 0
N N liebe 0 0 0 1 0 0 i
interpretieren ©°  mathematisch
Lome 0000 h L beschreiben
Mathe 0 o o 0 0 0
Physik 0 0 0 0 0 0
Sport 0 0 0 0 0 0
Mathematische Mathematisches
6 < berechnen Modell

Auswéhlen eines Wortes|
als Zufallsexperiment

Modellierungskreislauf

ereinfachtes Problem|
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der
Sprache, um Vorschlage|

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

zu geben
Ich liebe mag Mathe Physik Sport
Ich 0 E 2 0 0 0
N " lieb 0 0 0 1 0 0 it
interpretieren ©°  mathematisch
mw o 0000 s i peschreiben
Mathe 0 0 o 0 0 0
Physik 0 0 0 0 0 0
Sport 0 0 0 0 0 0
Mathematische Mathematisches
G <«—— berechnen Modell

Auswahlen eines Wortes
als Zufallsexperiment

Modellierungskreislauf

‘ereinfachtes Proble
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell defl
Sprache um Vorschlage

Reales Problem

Modell der Sprache um
Vorschlage zu geben

zu geben

mathematisch

interpretieren °
beschreiben

Mathematische Mathematisches
Losung <« berechnen Modell
Ubergangs- Auswéhlen eines Wortes
wahrscheinlichkeiten als Zufallsexperiment
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Reales Problem ereinfachtes Problem|

Modell der Sprache, um

Vorschlage zu geben 4 Sprache, um Vorschlage
I’ zu geben
'
,
/
/
,
L
interpretieren __ -~ "Lﬁthim§;:Ch
Probleme? Verbesserungen? eschreiben
Mathematische Mathematisches
Lisung < berechnen Modell

Auswdhlen eines Wortes|
als Zufallsexperiment

Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten

CAMMP Workshor




A.10 Préasentationsfolien

Ein erstes Sprachmodell

Welche Probleme konntet ihr feststellen?

Ein erstes Sprachmodell

Welche Probleme konntet ihr feststellen?

*  Fur Wortvorgeschichten, die nicht im Datensatzautreten, kann kein
nachstes Wort vorgeschlagen werden.

* Die Wortvorschldge hangen nur vom vorherigen Wort ab und nicht
vom erweiterten Satzkontext.

Ein erstes Sprachmodell

*  Fur Wortvorgeschichten, die nicht im Datensatz auftreten, kann kein
nachstes Wort vorgeschlagen werden.

Welche Lésungsideen habt ihr?

* Die Wortvorschldge hdangen nur vom vorherigen Wort ab und nicht
vom erweiterten Satzkontext.

Ein erstes Sprachmodell

Welche Lésungsideen habt ihr?

*  Fur Wortvorgeschichten, die nicht im Datensatz auftreten, kann kein
néchstes Wort vorgeschlagen werden.

» Nicht auf die Wortvorgeschichte achten und das global
héufigste Wort vorschlagen.

» GroRerer Datensatz

* Die Wortvorschldge hangen nur vom vorherigen Wort ab und nicht
vom erweiterten Satzkontext.

nehrere

» Die Wortvorgeschichte um ein Wort (ode
erweitern.

Modellierungskreislauf

ereinfachtes Problem|
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der
Sprache, um Vorschlage|
zu geben

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

Die GroR- und Kleinschreibung
wird nicht beachtet.

Nur die beiden letzten Worter
beeinflussen die Vorhersage. /
Die Wortvorgeschichte
beeinflusst die Vorhersage nicht.

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Der Alltagswortschatz ist statisch
und die Trainingstexte
reprasentieren diesen
ausreichend gut.

Mathematische

Mathematisches

<«—— berechnen Modell

Kiinstliche Intelligenz im Alltag: Wortvorschlage am
Handy

Diskussion nach AB 2

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

) =

Keine Panik!

<

ORGANISIEREN!

lesen!

Teamwork!

Nutzt die Tipps!

Nutzt das Internet!

Fragt die Betreuenden!

Modellierungskreislauf

Reales Problem

Modell der Sprache, um
Vorschlage zu geben

ereinfachtes Problem
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der
Sprache, um Vorschlage|

zu geben

Uni-Gramm-Modell

Bi-Gramm-Modell

mathematisch

interpretieren ©
beschreiben

Tri-Gramm-Modell

Mathematisches
Modell

Auswahlen eines Wortes|

als Zufallsexperiment

Mathematische

<«—— berechnen
Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten
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A Lernmaterial zum Thema Wortvorhersage

Vergleich der N-Gramm-Modelle

Modell

Vorteile

Nachteile

Vergleich der N-Gramm-Modelle

Modell

Vorteile

Nachteile

Uni-Gramm-Modell

Bi-Gramm-Modell

Tri-Gramm-Modell

CAMMP Workshop | Wt

Uni-Gramm-Modell

Bi-Gramm-Modell

Tri-Gramm-Modell

chlige

immer ein Vorschlag,
wenig Rechenaufwand

Vorschléage nicht
kontextbasiert

Vergleich der N-Gramm-Modelle

Modell

Vorteile

Nachteile

Vergleich der N-Gramm-Modelle

Modell

Vorteile

Nachteile

Uni-Gramm-Modell

Bi-Gramm-Modell

Tri-Gramm-Modell

CAMMP Workshop | W

immer ein Vorschlag,
wenig Rechenaufwand

Vorschlage beziehen
den Kontext nur wenig
mit ein

geringer Kontextbezug,

Wortvorgeschichten

Vorschlage nicht
kontextbasiert

manchmal kein
Vorschlag
durch ungesehene

Uni-Gramm-Modell

Bi-Gramm-Modell

Tri-Gramm-Modell

CAMMP Workshop | Wortvorschiige

immer ein Vorschlag,
wenig Rechenaufwand

Vorschlage beziehen
den Kontext nur wenig
mit ein

Vorschlage beziehen
den Kontext mit
ein

Vorschlage nicht
kontextbasiert

geringer Kontextbezug,
manchmal kein
Vorschlag
durch ungesehene
Wortvorgeschichten

haufig kein Vorschlag
durch ungesehene
Wortvorgeschichten,
hoher Rechenaufwand

Vergleich der N-Gramm-Modelle

« Jelanger die Wortvorgeschichte, desto besser passt der Wortvorschlag

zum Satzkontext.

« Je kiirzer die Wortvorgeschichte, desto weniger ungesehene
Woroorgeschichten gibt es und desto verldsslicher ist die Ndherung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten mit den relativen Haufigkeiten

aufgrund hoherer Auftretenshaufigkeiten.

CAMMP Workshop | W

Vergleich der N-Gramm-Modelle

« Jelanger die Wortvorgeschichte, desto besser passt der Wortvorschlag

zum Satzkontext.

« Je kiirzer die Wortvorgeschichte, desto weniger ungesehene
Wortvorgeschichten gibt es und desto verlasslicher ist die Naherung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten mit den relativen Haufigkeiten
aufgrund hoherer Auftretenshaufigkeiten.

» Wie konnen diese Erkenntnis nutzen, um unser Sprachmodell zu

verbessern?

CAMMP Workshop | Wort

Vergleich der N-Gramm-Modelle

« Jelanger die Wortvorgeschichte, desto besser passt der Wortvorschlag

zum Satzkontext.

« Je kiirzer die Wortvorgeschichte, desto weniger ungesehene
WorEvorgeschichten gibt es und desto verldsslicher ist die Ndherung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten mit den relativen Haufigkeiten

aufgrund hoherer Auftretenshaufigkeiten.

> Alle drei Modelle zu einem Sprachmodell verkniipfen, um alle Vorteile

zu nutzen:

¢ Zusatz: Rickfallstrategie

* Verknupfung des Uni-, Bi- und Tri-Gramm-Modells tiber einen

gewichteten Mittelwert

CAMMP Workshop | W
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Jetzt seid ihr dran ...

0

iy o

Keine Panik!

lesen!

.

.

ORGANISIEREN!

CAMMP Workshop | Wort

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

Teamwork!
Nutzt die Tipps!
Nutzt das Internet!

Fragt die Betreuenden!




A.10 Préasentationsfolien

Kiinstliche Intelligenz im Alltag: Wortvorschldge am
Handy

Diskussion nach AB 3

Verkntipfung der Modelle

Gewichteter Mittelwert der Uni-, Bi-, und Tri-Gramm-Wahrscheinlichkeit

U Gramm Wahrscheinichket

BiGramm Watvscheinichkeit +

1 IT

i
i

Gesamttbargangsuanvschanichat

[T ——

e

Modellierungskreislauf

Reales Problem

Modell der Sprache, um

ereinfachtes Problem
vereinfachen —— | vereinfachtes Modell der

Vorschlage zu geben 4 Sprache, um Vorschlage,
f zu geben
1
'
’
’
/
/
’ .
interpretieren L mathehm_atnsch
Verbesserung: Kombination *~ beschreiben
der Modelle
Mathematische Mathematisches
Losung <—— berechnen Modell

Auswdhlen eines Wortes|
als Zufallsexperiment

Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten

Gewichteter Mittelwert der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Welche Einschrankungen gelten fiir die Wahl der Gewichte?

Gewichteter Mittelwert der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Welche Einschrankungen gelten fiir die Wahl der Gewichte?
* Die Gewichte sind zwischen 0 und 1.

*  Die Summe der Gewichte muss 1 ergeben.

Gewichteter Mittelwert der Ubergangswahrscheinlichkeiten

Welche Einschrankungen gelten fiir die Wahl der Gewichte?
* Die Gewichte sind zwischen 0 und 1.

*  Die Summe der Gewichte muss 1 ergeben.

» Ziel: Gewichte so wihlen, dass das Sprachmodell maglichst ,gut” ist.

» Wann ist ein Sprachmodell ,,gut“?

Bewertung von Sprachmodellen

Welche Kriterien konnen verwendet werden, um die Qualitit eines
Sprachmodells zu bewerten?

Bewertung von Sprachmodellen

Welche Kriterien konnen verwendet werden, um die Qualitét eines
Sprachmodells zu bewerten?

*  Zeitersparnis
*  Einsparung der Tastenanschlage
*  Trefferrate

* Kreuzentropie
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A Lernmaterial zum Thema Wortvorhersage

Bewertung von Sprachmodellen Die Kreuzentropie

Fir die meisten QualitdtsmaBe werden sogenannte Testdatensdtze
K= ——-log(P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n))

bendtigt.

Modellwahrscheinlichkeit: P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n)

:
— steht fiir die Wahrscheinlichkeit mit der aus unserem Modell ein Text
’ bestehend aus den Wortern Wort 1,Wort 2,Wort 3,Wort 4,... entsteht.

2. Ermitteln der relativen Haufig- 3. Bewertung des Modells

keiten als Parameter eines Modells

Die Modellwahrscheinlichkeit Die Kreuzentropie
- log(P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n))

hast du Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen? ...... K=—

g

e

Modellwahrscheinlichkeit: P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n)

u Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen?

c
steht fiir die Wahrscheinlichkeit, mit der aus unserem Modell ein Text

bestehend aus den Wértern Wort 1,Wort 2,Wort 3,Wort 4,... entsteht.

...... groRe Modellwahrscheinlichkeit = Sprachmodell passt gut

Lust, morgen mit mir ins Kino zu gehen?

N
Hey, hast morgen mit mir ins Kino zu gehen? ......
N

Hey,

:

Die Kreuzentropie

2 —
K = — - log(P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n)) —
1
=
. Modellwahrscheinlichkeit: P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n) g‘ /i 2 3 4 5 6 7 8 9 10
- /
steht fiir die Wahrscheinlichkeit, mit der aus unserem Modell ein Text 1 /‘
bestehend aus den Wértern Wort 1,Wort 2,Wort 3,Wort 4,... entsteht. ““‘
|
groRe Modellwahrscheinlichkeit = Sprachmodell passt gut i
*  Logarithmusfunktion: log x ﬂ
Welcher Definitionsbereich ist fiir uns interessant? Welche :.
Werte nimmt die Funktion fir diesen Definitionsbereich an? -

Die Kreuzentropie Die Kreuzentropie

- log(P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n))

K= ——-log(P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n)) K=
. Modellwahrscheinlichkeit: P(Wort 1, Wort 2, Wort 3, ..., Wort n)
steht fiir die Wahrscheinlichkeit, mit der aus unserem Modell ein Text N
> Merke:
bestehend aus den Wortern Wort 1,Wort 2,Wort 3,Wort 4,... entsteht.
Eine kleine Kreuzentropie bedeutet, dass das Sprachmodell gut zu
unserem Testdatensatz passt. Wir schlussfolgern daraus, dass das

groRe Modellwahrscheinlichkeit = Sprachmodell passt gut
Sprachmodell fiir diese Art von Texten den Sprachgebrauch gut

modelliert.

*  Logarithmusfunktion: log

Anzahl der Worter im Testdatensatz:
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A.10 Préasentationsfolien

Vorteile der Kreuzentropie

* weniger Rechenaufwand als bei anderen QualitdtsmaRen

*  QualitatsmaR ist nicht nur fiir die Bewertung von Sprachmodellen, die
zur Wortvorhersage genutzt werden, sondern auch fir die Bewertung
von Sprachmodellen unabhéngig von deren Anwendungsbereich
geeignet

Kiinstliche Intelligenz im Alltag: Wortvorschlage am
Handy
Diskussion nach AB 4

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

) =

lesen!
Keine Panik! « Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet!
* Fragt die Betreuenden!
ORGANISIEREN!

Glattung

Was ist die Glattung, und weshalb tragt sie zur Verbesserung des
Sprachmodells bei?

Glattung

Was ist die Gldttung, und weshalb tragt sie zur Verbesserung des
Sprachmodells bei?

Ungesehene Worter erhalten ohne Glattung die Wahrscheinlichkeit null.
Jedes Wort tritt aber mit einer gewissen, wenn vielleicht auch kleinen
Wahrscheinlichkeit auf!

-

» Hinzuflgen einer kleinen Wahrscheinlichkeit, die fur jedes Wort im
Vokabular gleich groR ist: Pg = %

» Geglattete Gesamtwahrscheinlichkeit:

1
Paes(Wort) = go - 7 + (81=€) - Puni(Wort) + (gz—¢) - Pai(Wort) + (g3 —) - Prri(Wort)

Die Modellwahrscheinlichkeit

... ist ziemlich klein! Woran liegt das?

Inwiefern hilft das Logarithmieren der Modellwahrscheinlichkeit?

Vergleich der Modelle

» Wie groR ist die Kreuzentropie fir die einzelnen Modelle, und was sagt
dies tiber die Modelle im Vergleich aus?

» Wie groR ist die Kreuzentropie fir die Kombination der Modelle, und
was sagt dies Uber die Qualitdt im Vergleich mit den einzelnen Modellen
aus?

» Welche Tendenz fiir eine sinnvolle Wahl der Gewichte hat sich gezeigt?
Wie kénnen wir die optimalen Gewichte bestimmen?

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

) =

lesen!
Keine Panik! . Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet!
* Fragt die Betreuenden!
ORGANISIEREN!
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A Lernmaterial zum Thema Wortvorhersage

Kiinstliche Intelligenz im Alltag: Wortvorschldge am
Handy

Abschlussdiskussion

Bestimmung der optimalen Gewichte

*  Welche Werte der Gewichte minimieren die Kreuzentropie fiir den
vorliegenden Datensatz?

«  Passtdas Ergebnis zu den bisherigen Uberlegungen?

Bestimmung der optimalen Gewichte

* Annahme: Datensatz reprasentiert Alltagswortschatz gut = die
ermittelten Gewichte sind im Allgemeinen sinnvoll

«  Vorsicht: Trainingsdatensatz () Testdatensatz

Grenzen des Sprachmodells

Grenzen des Sprachmodells

Heute morgen war es total sonnig, und dann hat es
trotzdem noch angefangen zu ___.

Jugendworter der letzten Jahre:
Lslay“, ,cringe*, ,goofy”

Grammatikalische Regeln

Kritische Diskussion

Welche Aspekte sollten bei der Entwicklung und Nutzung von
Sprachmodellen kritisch hinterfragt werden?

Kritische Diskussion

Welche Aspekte sollten bei der Entwicklung und Nutzung von
Sprachmodellen kritisch hinterfragt werden?

* Beeinflussen Wortvorschlige das Schreibverhalten? In welcher Art? Ist
die Einflussnahme den Nutzenden bewusst?

*  Wie viel Energieverbrauch darf fur innovative Forschung an
Sprachmodellen in Kauf genommen werden?

*  Koénnen Sprachmodelle und deren Anwendung in Chatbots und
Assistenzsystemen Vorurteile verstarken und diskriminierend sein?
Wie kann dagegen vorgegangen werden? Sollte dagegen vorgegangen
werden?

Kritische Diskussion: Beeinflussung durch Assistenzsysteme

Studie zum Einfluss von Assistenzsystemen bei der Texteingabe am Beispiel
von Restaurant-Kritiken zeigt:

Personen, die mit positiv verzerrten Vorschlagen fur die Texteingabe
konfrontiert wurden, schreiben mehr positive Bewertungen als

Personen, die negativ-verzerrte Vorschlage bekommen.*

@1

1K. C. Arnold, K. Chauncey, and K. Gajos. Sentiment Bias in Predictive Text Recommendations Results in
Biased Writing. Proceedings of Graphics Interface 2018, S. 42 - 49, 2018. doi: 10.20380/G12018.07
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A.10 Préasentationsfolien

Kritische Diskussion: Ressourcenverbrauch Kritische Diskussion: Diskriminierung

GPT-3, eines der bekanntesten und fortschrittlichsten Sprachmodelle,

. . . . - N X Der selbstlernende Chat Bot Tay von Microsoft wurde durch das Lernen
benotigt wahrend eines einzigen Trainings schatzungsweise 1.287

2 . . . " . mit Texten von Twitter Nutzern und Nutzerinnen mit diskriminierenden
Megawattstunden.” Das ist so viel Strom wie etwa 312 dsterreichische

Inhalten konfrontiert und erzeugte dadurch rassistische, antisemitische

Haushalte im Jahr verbrauchen.
und sexistische Antworten.?

“Patterson, D., Gonzalez, J., Le, Q., Liang, C., Munguia, L. M., Rothchild, D., ... & Dean, J. (2021). Carbon #K. C. Amold, K. Chauncey, and K. Gajos. Sentiment Bias in Predictive Text Recommendations Results in
emissions and large neural network training. arXiv preprint arXiv:2104.10350. Biased Writing. Proceedings of Graphics Interface 2018, S. 42 - 49, 2018. doi: 10.20380/G12018.07

CAMMP Workshop |

Ziel und Ablauf Verabschiedung

Ablauf:

1. Ein Sprachmodell auf einem kleinen Trainingsdatensatz
entwickeln.

2. Die Erstellung des Sprachmodells automatisieren. Das ) e
Sprachmodell auf einem gréReren Datensatz anwenden \4) @ Danke fir die I

und stetig verbessern!

3. Das entwickelte Sprachmodell bewerten. I‘ ’l Teilnahme Aufmerksamkeit

4. Kritisch reflektieren: Was sollte bei der Entwicklung und [— ]
Nutzung von Sprachmodellen kritisch reflektiert werden? 2

CAMMP Workshop | Wortvorschiige
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B Lernmaterial zum Thema
Spracherkennung

Auf den nachfolgenden Seiten sind die digitalen Arbeitsblatter mit eingetragenen Lo-
sungen abgedruckt. Alle ausklappbaren Losungen und Tipps sind hier ausgeklappt.
Fiir eine Exploration der interaktiven Elemente sei auf die Lernplattform® verwie-
sen, auf der die digitalen Arbeitsblitter mit allen zugehorigen Zusatzblattern und
Tippkarten in ihrer vollen Funktion eingesehen werden kénnen. Auch fir die Einsicht
aller weiteren Begleitmaterialien sei an dieser Stelle auf die Lernplattform verwiesen.

Die Notation in den Codefeldern der Arbeitsblétter ist wie folgt zu verstehen:

e Der Platzhalter #= None; =#, der auch in abgewandelter Form erscheinen
kann, kennzeichnet die Stellen, an denen die Lernenden Eingaben erganzen
miissen.

o Die Eingaben, die nach diesem Platzhalter folgen, stellen Beispiellosungen dar.
Sie bieten Lehrkréften, die das Material im Unterricht oder in Projekten durch-
fithren wollen, eine Kontrollmoglichkeit.

lsiehe workshops.cammp.online
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B Lernmaterial zum Thema Spracherkennung

B.1 Arbeitsblatt 1

Arbeitsblatt 1| Einen Ton i il I [

mathematisch modellieren

In diesem Workshop werden wir ein Modell entwickeln, mit dem verschiedene Wérter anhand bestimmter Merkmale
ihres Sprachsignals erkannt werden kénnen. Hierfiir betrachten wir zunéchst was Sprachsignale sind, wie sie vom
Menschen erzeugt und schlieBlich mathematisch beschrieben werden kénnen.

Gerausche, wie Musik oder auch Sprache, sind Schallwellen. Eine Schallwelle ist eine Schwankung des Drucks in der
Luft, welche sich wellenférmig ausbreitet. Das wohl einfachste Gerausch ist der (reine) Ton, dessen erzeugende
Schwingung durch eine Sinusfunktion beschrieben werden kann. Die von der menschlichen Stimme erzeugten
Geréusche setzen sich aus vielen verschiedenen Tonen zusammen. Diese Tone werden zum Beispiel durch das
Schwingen der Stimmbéander erzeugt.

Auf diesem Aufgabenblatt wollen wir uns genauer damit beschaftigen, wie reine Téne mathematisch modelliert
werden: Ein Ton g ist eine Sinusschwingung, deren Amplitude die Lautstarke des Tons festlegt und deren Frequenz
der Tonhohe entspricht. Er kann durch die Gleichung

g(t)=A-sin(2-7- f-t)
beschrieben werden. Hier seht ihr den Graphen einer Sinusschwingung:

Intensitat

Zeit ()

Dabei steht

e ¢ fur die Zeit.

e A fir die Amplitude. Diese gibt die maximale Auslenkung der Schwingung aus der Nulllage an. Physikalisch
entspricht sie der Lautstérke des Tons. Je gréBer die Amplitude, desto lauter der Ton.

e f fur die Frequenz. Die Frequenz gibt die Anzahl der Schwingungen pro Sekunde an. Die Einheit der Frequenz
ist Hertz [Hz = 1/s]. Sie ist der Kehrwert der Periodendauer 7' (' = 1 : f). Die Periodendauer bezeichnet den
zeitlichen Abstand zweier aufeinander folgender Maxima (oder auch zweier aufeinander folgender Minima) und
besitzt folglich die Einheit Sekunde [s]. Dies bedeutet, je groBer die Frequenz f, desto kleiner die Periodendauer
- also der Abstand zwischen den Maxima. Physikalisch entspricht die Frequenz der Tonhohe.

import plotly.io as pio

pio.renderers.default = 'png’

pio.kaleido.scope.default_width = 2048

pio.kaleido.scope.default_height = 512

# Hier nichts dndern! Hier werden alle Funktionen fiir dieses Arbeitsblatt geladen.
import sys; sys.path.append('../code'); from setup_AB1 import *

1) Die Amplitude eines Tons
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B.1 Arbeitsblatt 1

Schaue dir den folgenden Graphen, der einen Sinuston auf dem Intervall [0, 0.1] zeigt, genau an:

—— Dein Ton

Intensitat

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1
zeit

* Welchen Wert hat die Amplitude dieses Tons?
* Welchen Wert hat die Frequenz dieses Tons?

Cl

a) Amplitude und Frequenz am Graphen ablesen

Ersetze im folgenden Codefeld None durch die Amplitude (engl. amplitude) bzw. die Frequenz (engl. frequency)
des obigen Tons. Fiihre danach das Codefeld aus indem du auf den "Run"-Button klickst (oder Shift + Enter
driickst).

a+5<rgm®-c»cme v

Daraufhin kannst du den oben abgebildeten Sinuston anhéren. AuBerdem wird der Graph des Sinustons gezeigt,
der die von dir eingegebene Amplitude und Frequenz besitzt. Vergleiche die beiden Graphen. Beachte dabei die
Achsenskalierung. Falls die Tone nicht identisch sind, bekommst du eine Fehlermeldung. Du kannst deine

Eingabe jederzeit tiberschreiben und das Codefeld nochmals ausfiihren. Nutze den Graphen um dich
gegebenenfalls zu korrigieren.

| Achte darauf, dass bei der Aufgabe die Lautstirke am Laptop nicht héher als bis zur Halfte aufgedreht ist!

QD Tiop1 @ Tipp2

# Gib die Amplitude und Frequenz des oben angezeigten Tons an

# Ersetze 'None' durch die Amplitude des oben abgebildeten Tons
amplitude = 1 #=None=#

# Ersetze 'None' durch die Frequenz des oben abgebildeten Tons
frequency = 200 #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern

play_given_tone()
plot_your_tone(amplitude, frequency)

» 0:00/0:02

—_— 0

+ Super! Amplitude und Frequenz stimmen.
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Inensiat
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Zeitin Sekunden

Wir wissen bereits: Je groBer die Amplitude gewahlt wird, desto lauter wird der Ton wahrgenommen. Dies nutzen
wir nun um einen lauteren bzw. leiseren Ton als in Aufgabenteil a) zu erzeugen.

O

b) Lauter und leiser Ton

Ersetze im folgenden Codefeld None durch geeignete Amplituden, sodass der Ton mit Amplitude
amplitude_quiet_tone leiser ist als der Ton aus Aufgabenteil a und der Ton mit Amplitude
amplitude_loud_tone lauter ist als der Ton aus Aufgabenteil a). Fiihre das Codefeld aus.

Als Ausgabe erhaltst du zuerst das Audiosignal des Tons aus Teil a, dann des Tons mit amplitude_quiet_tone

und dann des Tons mit amplitude_loud_tone .

Die Tone werden auch graphisch dargestellt: Der Ton aus Aufgabenteil a) in Blau, der Ton mit Amplitude
amplitude_quiet_tone in Rot und der mit amplitude_loud_tone in Grin.

Korrigiere deine Eingabe bei einer Fehlermeldung mit Hilfe des Graphen und des Audiosignals.

Wenn du Dezimalzahlen verwenden méchtest, musst du anstelle des Kommas einen Punkt schreiben: Statt 1,7
schreibe 1.7

I Diese Aufgabe besitzt mehr als eine richtige Lésung. Probiere gerne verschiedene Lésungen aus und
siehe/hore dir die Ergebnisse an.

QD Ticp1 @ Tipp2

# Lautere und leisere Téne

# Ersetze 'None' durch einen Wert, sodass der Ton im Vergleich zu Teil a leiser wird
amplitude_quiet_tone = 0.5 #=None=#

# Ersetze 'None' durch einen Wert, sodass der Ton im Vergleich zu Teil a lauter wird
amplitude_loud_tone = 2 #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern

play_three_tones(amplitude_quiet_tone, amplitude_loud_tone)
plot_three_tones(amplitude, amplitude_quiet_tone, amplitude_loud_tone)

P 0:00/0:08 ———— )

+ Super! Du hast die Amplituden entsprechend gewahlt!
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Inensiat

Bisher war die Amplitude des Tons Uber die Zeit konstant. Nun soll die Lautstarke des Tons mit der Zeit variieren. Der
Ton besitzt also die Form

g(t) = A(t) - sin(2 -7 - f - t),

mit einer von der Zeit abhangigen Amplitude A.

20

c1) Lautstarke variieren

Bestimme die Amplitude in Abhdngigkeit der Zeit ¢, sodass die Lautstarke des zugehodrigen Tons zum Zeitpunkt
t = 0 den Wert Null hat und lineares Wachstum in ¢ besitzt. Ersetze im folgenden Codefeld None durch diesen
Ausdruck fur die Amplitude in Abhangigkeit von t. Fiihre das Codefeld aus, um dir deinen erzeugten Ton
anzuhoren und anzusehen.

v & Tipp 1
Du kennst bereits viele Funktionen mit linearem Wachstum, némlich alle ansteigenden Geraden.

('e]) Tipp 2

# Lineares Wachstum der Lautstdrke

def linear_amplitude(t):
# Ersetze 'None' durch einen Ausdruck in t, der Lineares Wachstum in t beschreibt und bei t = @ den
return t #= return None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
play_linear_tone(linear_amplitude)
plot_linear_tone(linear_amplitude)

P 0:00/0:02 o—— )

+ Super! Deine Eingabe ist korrekt.
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Itensiat

20

c2) Lautstarke variieren

Uberlege dir, wie die zeitabhdngige Amplitude eines Tons gewahlt werden muss, der folgende Bedingungen
erflllt:

® Seine Amplitude wachst linear.
® Beit = 0 hat seine Amplitude den Wert 0.

® Seine Amplitude wéchst schneller als die des Tons, den du in Aufgabenteil c1) erstellt hast.

Die richtige Losung hangt hier also davon ab, was du in der letzten Teilaufgabe eingegeben hast. Ersetze im
folgenden Codefeld None durch einen Term in ¢, der die Amplitude eines Tons beschreibt, welcher die obigen
drei Bedingungen erfiillt. Fiihre das Codefeld aus. Es werden hintereinander beide Téne abgespielt: Erst der Ton
aus Aufgabenteil c1) und dann der aus Aufgabenteil c2).

& Tipp

# Steilerer Wachstum der Lautstdrke

def steeper_amplitude(t):
# Ersetze 'None' durch einen Term in t, der die Amplitude eines Tons beschreibt, welcher die obigen
return 2 * t #=  return None=#

# Ab hier nichts mehr dndern

play_two_tones(linear_amplitude, steeper_amplitude)
plot_two_tones(linear_amplitude, steeper_amplitude)

P 0:00/0:05 e———— )

+ Super! Deine Eingabe ist korrekt.

gy ™|

d) Linear fallende Amplitude
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Erzeuge nun einen Ton, dessen Amplitude linear fallt und dessen Lange 1 s betragt. Ersetze dazu im folgenden
Codefeld None durch einen passenden Ausdruck fiir die Amplitude in Abhéngigkeit von ¢. Fiihre das Codefeld
aus, um dir deinen erzeugten Ton anzuhéren und anzusehen.

v@ Tipp 1

Uberlege dir dazu, wie die Amplitude eines Tons in Abhangigkeit der Zeit ¢ gewahlt werden muss, damit diese
linear fallt und bei t = 1 den Wert 0 hat.

('e]) Tipp 2

# Linear abfallende Lautstdrke

def decreasing_amplitude(t):
# Ersetze 'None' durch einen Term in t, der die Amplitude eines Tons beschreibt, der 1 s lang 1ist ui
return 1 - t #= return None=#

# Ab hier nichts mehr dndern

play_decreasing_tone(decreasing_amplitude)
plot_decreasing_tone(decreasing_amplitude)

» 0:00/0:0 e—————— )

+ Super! Deine Eingabe ist korrekt.

—— tetr wardencr Ton

Imensiat

o 01 02 03 04 05 05 o7 08 09 1
Zeitin Selanden

2) Die Frequenz eines Tons

Bisher hatten alle betrachteten Tone eine Frequenz von 200 Hz. Nun werden wir dazu tibergehen, nicht nur die
Amplitude, sondern auch die Frequenz eines Tons zu dndern. Du weiBt bereits: Je hoher ein Ton klingt, desto hoher
ist seine Frequenz und desto kleiner ist seine Periodendauer. Betrachte den Ton

g(t) = sin(F - 200 - 27 - t), t > 0,
dessen Frequenz vom Faktor F' abhéngt. Betrachte auBerdem den Referenzton

sin(200 - 27 - t), ¢ > 0.

O

a) Hoher und tiefer Ton

Wabhle den Faktor F' so, dass er einmal hoher und einmal tiefer als der Referenzton klingt. F' soll dabei in beiden
Fallen - das heiBt, fiir den hoheren und den tieferen Ton - zwischen 0 und 6 liegen. Ersetze dazu im folgenden
Codefeld die zwei None durch einen Wert zwischen 0 und 6, sodass der Ton g, mit dem von dir gewahlten F' =
f_higher , hoher klingt als der Referenzton und der Ton, mit dem von dir gewahlten F' = f_lower , tiefer
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klingt als der Referenzton. Fiihre das Codefeld aus, um die drei Tone abzuspielen: erst den Referenzton, dann
den Ton mit f_higher , zum Schluss den Ton mit f_lower .

| Diese Aufgabe besitzt mehr als eine richtige Lésung. Probiere gerne verschiedene Lésungen aus und
siehe/hore dir die Ergebnisse an.

In [7]: # Hohere und tiefere Téne

# Ersetze 'None' durch einen geeigneten Wert fiir F, sodass der Ton g (s.o) hoher klingt, als der Refere
f_higher = 5 #=None=#
# Ersetze 'None' durch einen geeigneten Wert fiir F, sodass der Ton g (s.o) tiefer klingt, als der Refer:
f_lower = 0.5 #=None=#

play_high_low_tones(f_higher, f_lower)
plot_high_low_tones(f_higher, f_lower)

» 0:00/0:08

0

‘ + Super! Deine Eingabe ist korrekt. ‘

A
TN

Zeitin Selanden

Inenstat

Wir betrachten nun den Ton
g(t) = sin(F(t) - 200 - 27 - t), t > 0.

Diesmal ist die Frequenz F jedoch keine Konstante, sondern ebenfalls von der Zeit ¢ abhéngig.

20

b) Linear wachsende Frequenz

Bestimme F(t) so, dass

* die Frequenz des akustischen Signals g linear wachst,
® das Signal g zum Zeitpunkt ¢t = 0 eine Frequenz von 200 Hz besitzt
® das Signal g zum Zeitpunkt ¢ = 0.1 eine Frequenz von 400 Hz besitzt.

Ersetze im folgenden Codefeld "None', durch einen passenden Ausdruck fiir F'(¢). Fiihre das Codefeld aus, um
dir den Ton anzuhéren und anzusehen.

| Dasich die Frequenz von g mit der Zeit dndert, handelt es sich bei g nicht mehr um einen reinen Ton!

('e]) Tipp 1 ('o]) Tipp 2
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In [8

# Linear wachsende Frequenz

def F(t):
# Ersetze 'None' durch einen Term in t, sodass der Faktor F linear wichst und der Ton g bei t = @ (I
return 10 * t + 1 #=  return None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
play_signal(F)
plot_signal(F)

> 0:00/0:01 e———— )

+ Super! Deine Eingabe ist korrekt.

—— Lineares Sgpat

Intensic

o oo 002 om oo 005 008 007
Zeitin Selanden

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt kennengelernt, wie Téne mathematisch durch Sinusfunktionen beschrieben werden
konnen. Auf dem néchsten Arbeitsblatt werden wir erkunden, wie charakteristische Merkmale aus einem Ton

extrahiert werden konnen.

Diskussion im Plenum £Q

Wir werden die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 1 gemeinsam im Plenum besprechen.

Offne nun das néchste Arbeitsblatt.

Schon fertig?

Schaue dir auf diesem Zusatzblatt komplexere Signale und ihre mathematische Darstellung an.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen

4.0 International Lizenz

Autorinnen und Autoren: Maike Gerhard und Lars Schmidt
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B.2 Arbeitsblatt 2

Arbeitsblatt 2 | Die Fourier- ]| QI I [l
Transformation am Beispiel von
Dreikldngen

Um gesprochene Worter zu erkennen, werden bei Alexa, Siri und co. zunéchst charakteristische Merkmale aus den
Sprachsignalen extrahiert. Charakteristisch fur ein Sprachsignal sind vor allem die enthaltenen Frequenzen. Diese
werden Zeitschritt fur Zeitschritt aus dem Signal ermittelt. Allerdings ist ein Sprachsignal sehr viel komplexer als ein
Sinuston, sodass die Bestimmung der enthaltenen Frequenzen nicht durch einfaches Ablesen der Periodendauer
geschehen kann.

Auf diesem Arbeitsblatt werden wir daher eine Theorie bzw. Methode kennenlernen, die es erméglicht, sogar die
kompliziertesten akustischen Signal in einzelne Sinusténe zu zerlegen: die Fourier-Analyse bzw. die Fourier-
Transformation. Sie ist nach dem franzosischen Mathematiker Joseph Fourier benannt, dessen Werk die moderne
Physik und Technik bis heute beeinflusst.

Abbildung 3: Jean Baptiste Joseph Fourier (1768 - 1830)
(https://de.wikipedia.org/wiki/Joseph_Fourier)

import plotly.io as pio

pio.renderers.default = 'png’

pio.kaleido.scope.default_width = 2048

pio.kaleido.scope.default_height = 512

# Hier nichts dndern!

import sys; sys.path.append('../code'); from setup_AB2 import *; from math import pi; from numpy import

Um die grundlegende Idee hinter der Fourier-Transformation zu verstehen, betrachten wir Dreikldnge. Unter einem
Dreiklang versteht man in der Musik das gleichzeitige Erklingen dreier unterschiedlicher Tone mit einem bestimmten
Intervallabstand. Obwohl diese akustischen Signale auf den ersten Blick unspektakular erscheinen mégen - sind sie
doch nicht viel komplexer als ein Sinuston -, bilden sie die Grundlage der westlichen Musik (Rock, Pop, Klassik,
Schlager, etc.). Sie konnen mathematisch durch die Addition dreier geeigneter Sinusschwingungen modelliert

werden.
Hier ist ein Beispiel fur einen Dreiklang, der die Frequenzen 440 Hz, 277 Hz und 330 Hz enthalt:
S(t) = sin(440 - 27 - t) + sin(277 - 27 - t) + sin(330 - 27 - t). (1)

Wir beschrénken uns in diesem Workshop auf Dur- und Molldreiklange. Bei einem Durdreiklang liegen zwischen
dem Grundton (das ist der der tiefste Ton in der Grundstellung eines Dreiklangs) und dem mittleren Ton vier
Halbtone; zwischen dem mittleren und dem oberen Ton liegen drei Halbtone. Im Gegensatz dazu liegen beim
Molldreiklang drei Halbtone zwischen Grundton und mittlerem Ton und vier Halbténe zwischen dem mittleren und
dem oberen Ton. Tabelle 2 zeigt, welche Dreikléange sich nach diesem Prinzip Gber den zw6lf Grundtonen der
chromatischen Tonleiter (s. Tabelle 1) bilden lassen. Die Frequenzen der einzelnen (eingestrichenen) Tone kénnen in
Tabelle 1 abgelesen werden. Die angegebenen Werte sind gerundet und setzen eine gleichstufige Stimmung voraus,
das bedeutet, die Frequenzen zweier aufeinanderfolgender Téne unterscheiden sich um den Faktor ¥/2 ~ 1.059.
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Ton Frequenz in Grundton Durdreiklang Molldreiklang
Hz Name Akkord Name Akkord
c 262 c C-Dur c-e-g C-Moll c-es-g
cis/des 240 cis/des Des-Dur des-f-as Des-Moll des-fes-as
d 294 d D-Dur d-fis-a D-Moll d-f-a
dis/es 311 dis/es Es-Dur es-g-b Es-Moll es-ges-b
e/fes 330 e/fes E-Dur e-gis-h E-Moll e-g-h
it 349 f F-Dur f-a-c F-Moll f-as-c
fis/ges 370 fis/ges Ges-Dur ges-b-des Fis-Moll fis-a-cis
g 392 g G-Dur g-h-d G-Moll g-b-d
gis/as 415 gis/as As-Dur as-c-es As-Moll as-ces-es
a 440 a A-Dur a-cls-e A-Moll a-c-e
ais/b 466 as/b B-Dur b-d-f B-Moll b-des-f
I/ces 494 I/ces H-Dur h-dis-fis H-Moll h-d-fis
Tabelle 1 Frequenzen Tabelle 2 Dur- und Molldreiklénge iiber verschiedenen Grundténen
der eingestrichenen Téne (Zur besseren Lesbarkeit wurde auf die enharmonische Verwechslung
(gleichstufige Stimmung) verzichtet.)

Gleichung 1 beschreibt demzufolge einen A-Dur Dreiklang.

Ziel ist es, im Folgenden eigene Dreiklange zu erstellen sowie die Frequenzen unbekannter Dreiklange mithilfe der

Fourier-Transformation zu bestimmen.

1) Dreiklange erstellen

Du sollst nun selbst zwei beliebige Dreikldnge aus Tabelle 2 implementieren. Bilde dazu jeweils die Summe von drei
Sinusfunktionen mit geeigneten Frequenzen.

O

Ersetze im folgenden Code die None durch zwei Dreiklange aus Tabelle 2. Driicke anschlieBend auf "Run”, damit
deine Dreiklange graphisch dargestellt und abgespielt werden - zuerst S1,dann S2 .

’ Du kannst das Zeichen m durch pi im Code eingeben. Da es viele richtige Lésungen gibt, wird die Eingabe
nicht kontrolliert.

def S1(t):
# Ersetze 'None' durch deinen ersten Dreiklang. Benutze dazu Tabelle 2.
return sin(262 * 2 * pi * t) + sin(330 * 2 * pi * t) + sin(392 * 2 * pi * t) #= return None=#

def S2(t):
# Ersetze 'None' durch deinen zweiten Dreiklang. Benutze dazu Tabelle 2.
return sin(294 * 2 * pi * t) + sin(349 * 2 * pi * t) + sin(440 * 2 * pi * t) #= return None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
play_triads(S1, S2)
plot_triads(S1, S2)
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P 0:00/0:06 =——— )

— sgraist

Intensiat

Itensitt

2) Dreiklange erkennen

In Aufgabe 1 hast du Sinustone zu Dreiklangen zusammengesetzt. Nun wird die umgekehrte Problemstellung
betrachtet: Du sollst einen unbekannten Dreiklang in seine elementaren Tone zerlegen.

Das ist gar nicht so einfach, ohne die richtigen mathematischen Werkzeuge. Am Graphen ablesen kann man die
einzelnen Frequenzen jedenfalls nicht mehr so einfach. Oder etwa doch?

Oz

a) Frequenzen ablesen

Fiihre den folgenden Code aus. Daraufhin kannst du dir einen Dreiklang anhéren und den zugehérigen Graphen
ansehen. Versuche nur anhand von Klang und Graph herauszufinden, welche drei Tone bzw. Frequenzen im
Dreiklang enthalten sind. Notiere deine Vermutung im untenstehenden Freitextfeld.

| Die korrekte Lésung wird erst weiter unten verraten.

Q Tipp 1 @ Tipp 2

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
play_unknown_triad@(); plot_unknown_triad@(); prompt_1()

» 0:00/0:02

)
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Inenstat

Zeitin Selanden

Deine abgelesenen Frequenzen: | Gib hier deine Antwort ein und bestatige B Speichern
anschliefend deine Eingabe.

Du wirst festgestellt haben, dass die gerade angewandte Methode miihsam und fehleranféllig ist. Das gilt erst recht
fiir noch kompliziertere akustische Signale. Wir miissen uns etwas anderes einfallen lassen.

Akustische Signale in Sinustone zerlegen

Das passende mathematische Werkzeug ist in diesem Fall die Fourier-Transformation. Dabei wird die Tatsache
ausgenutzt, dass man beliebige akustische Signale - zumindest ndhrungsweise - als Summe von
Sinusschwingungen verschiedener Frequenzen darstellen kann. Die Fourier-Transformation "zerlegt" ein
Audiosignal in seine einzelnen Sinusténe und bestimmt die Frequenzen und Amplituden dieser Tone.

Intensitéit
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o [
bt S
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e
&

Amplitude

o
I
&

1 N
g

0025 0.005 0075 0.1 0 002 0005 0015 01 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Zeit in s Zeit in s Frequenz in Hz

Abbildung 4: Zerlegung eines Signals in einzelne Frequenzen

Obige Abbildung verdeutlicht das Prinzip hinter der Fourier-Transformation: Das linke Bild zeigt das akustische
Ausgangssignal. Das mittlere Bild zeigt die Zerlegung dieses Signals in einzelne Sinusschwingungen. Es ist gut zu
erkennen, dass das akustische Signal die Summe von 4 Sinusténen (blau, rot, grin, violett) mit unterschiedlichen
Frequenzen und Amplituden ist. Tragt man die Amplitude jedes Teiltons gegen seine Frequenz auf, erhélt man den
im Bild rechts abgebildeten Graphen. Einen solchen Graphen nennt man Amplitudenspektrum. An diesem kann
leicht abgelesen werden, welche Frequenzen zu welchem Anteil in einem Signal enthalten sind. Insgesamt bewirkt
die Fourier-Transformation also einen Wechsel vom Zeitraum (im Bild links) in den Frequenzraum (im Bild rechts).

Die Fourier-Transformation ist damit genau das Werkzeug, das wir zum Zerlegen und damit zur Identifikation
von Dreikldngen brauchen. Da ein Dreiklang aus drei Tonen zusammengesetzt ist, enthélt sein
Amplitudenspektrum genau drei Peaks.

Nun sollst du den unbekannten Dreiklang aus Aufgabenteil a) noch einmal identifizieren - diesmal steht dir dabei
jedoch die Fourier-Transformation zur Verfigung. Der folgende Code generiert zwei Abbildungen. Die erste zeigt
den bereits bekannten Graphen des Dreiklangs. Die zweite zeigt dessen Amplitudenspektrum, das unter
Verwendung der Fourier-Transformation berechnet wurde.
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O

b) Frequenzen eines ersten Dreiklangs mit der Fourier-Transformation
bestimmen

Fuhre den folgenden Code aus, um dir den gesuchten Dreiklang anzuhéren und im Zeit- und Frequenzraum
anzusehen. Bestimme die Frequenzen des Signals und wéhle im Dropdownment unter der Grafik den
zugehdrigen Dreiklang aus. Vergleiche dein Ergebnis mit deinem Ergebnis aus Aufgabenteil a).

/" Hier findest du die Ubersicht der Dreiklénge.
Wenn du mit dem Mauszeiger Uber die Graphen fahrst, werden dir die Koordinaten (x-Koordinate, y-

Koordinate) der gezeichneten Datenpaare angezeigt.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
play_unknown_triadl()
plot_unknown_triadl()
check_unknown_triad1()

P 0:00/0:02 =———— )

Ampliude

Dreiklang: = C-Dur v

+ Uberpriifen

Ol

c) Frequenzen eines zweiten Dreiklangs mit der Fourier-Transformation
bestimmen

Bestimme einen weiteren Dreiklang mit Hilfe der Fourier-Transformation. Fiihre den folgenden Code aus, um dir
den gesuchten Dreiklang anzuhéren und im Zeit- und Frequenzraum anzusehen. Bestimme die Frequenzen des
Signals und wéhle im Dropdownmenti unter der Grafik den zugehérigen Dreiklang aus.
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’ Hier findest du die Ubersicht der Dreiklange.
Wenn du mit dem Mauszeiger tiber die Graphen fahrst, werden dir die Koordinaten (x-Koordinate, y-
Koordinate) der gezeichneten Datenpaare angezeigt.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
play_unknown_triad2(); plot_unknown_triad2(); check_unknown_triad2()

> 0:00/0:02 =—— ) i

3 — Dreidang2

Dreiklang: = C-Dur v

+ Uberpriifen

O

d) Frequenzen eines dritten Dreiklangs mit der Fourier-Transformation
bestimmen

Bestimme einen dritten Dreiklang mit Hilfe der Fourier-Transformation. Fiihre den folgenden Code aus, um dir
den gesuchten Dreiklang anzuhéren und im Zeit- und Frequenzraum anzusehen. Bestimme die Frequenzen des
Signals und wéhle im Dropdownment unter der Grafik den zugehdrigen Dreiklang aus.

’ Hier findest du die Ubersicht der Dreiklange.
Wenn du mit dem Mauszeiger Uber die Graphen fahrst, werden dir die Koordinaten (x-Koordinate, y-
Koordinate) der gezeichneten Datenpaare angezeigt.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
play_unknown_triad3(); plot_unknown_triad3(); check_unknown_triad3()

> 0:00/0:02 =———— )
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3 — Dreeang 2

Inenstat

Ampiude

Frequenzen

Dreiklang: = C-Dur v

+ Uberpriifen

3) Einen Dreiklang nachbilden

Analog zu Aufgabe 2 sollst du auch hier zunéchst einen Dreiklang identifizieren. AnschlieBend wirst du aber nicht
bloB dessen Namen angeben, sondern den erkannten Dreiklang selbst noch einmal reproduzieren. Ein Vergleich mit
dem urspriinglichen Dreiklang zeigt dir dann, ob du alles richtig gemacht hast.

O

a) Gesuchter Dreiklang

Fihre den folgenden Code aus, um dir den gesuchten Dreiklang anzuhéren und im Zeit- und Frequenzraum

anzusehen.

’ Wenn du mit dem Mauszeiger Uber die Graphen fahrst, werden dir die Koordinaten (x-Koordinate, y-
Koordinate) der gezeichneten Datenpaare angezeigt.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
play_original_triad()
plot_original_triad()

P 0:00/0:02 =———— )

— Orgnaer Drekiang

Intensiat
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Ampitude

Frequenzen

b) Dreiklang nachbilden

Nun sollst du den obigen Dreiklang selbst noch einmal erzeugen. Dazu implementierst du zunéchst separat die
drei einzelnen Sinustone. Die Reihenfolge spielt dabei keine Rolle. Ersetze im folgenden Code die ersten drei
None durch die im Dreiklang enthaltenen Sinustone. Danach bildest du aus diesen Ténen einen Dreiklang.
Ersetze dazu das letzte None durch den Dreiklang selbst. Klicke anschlieBend auf "Run”. Daraufhin kannst du dir
die drei implementierten Téne nacheinander anhoren (erst tonel , dann tone2 , zum Schluss tone3 ).
AuBerdem kannst du dir deren Summe S3 anhoren. Du erhélst 2 Graphen. Der erste zeigt die einzelnen
Sinusschwingungen ( tonel in Blau, tone2 in Orange, tone3 in Grin). Der zweite zeigt den Graphen von

S3 . Wenn du alles richtig gemacht hast, entspricht dein Dreiklang dem Original.

# Setze den obigen originalen Dreiklang aus dessen einzelnen Teilténen zusammen

def tonel(t):
# Ersetze 'None' durch den ersten Teilton
return sin(349 * 2 * pi * t) #=  return None=#

def tone2(t):
# Ersetze 'None' durch den zweiten Teilton
return sin(440 * 2 * pi * t) #= return None=#

def tone3(t):
# Ersetze 'None' durch den dritten Teilton
return sin(262 * 2 * pi * t) #= return None=#

def S3(t):
# Ersetze 'None' durch den Dreiklang
return tonel(t) + tone2(t) + tone3(t) #= return None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
play_tones(tonel, tone2, tone3, S3)
play_S(S3)

plot_S(tonel, tone2, tone3, S3)

+ Super! Du hast den Dreiklang richtig erkannt und reproduziert.

» 0:00/0:10

)

> 0:00/0:02 o———— )

307



B Lernmaterial zum Thema Spracherkennung
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Zeitin Sekunden

Fazit

Du hast nun kennengelernt, wie Frequenzen aus Dreiklangen mit Hilfe der Fourier-Transformation ermittelt werden.
Auf dem néchsten Arbeitsblatt werden wir erkunden, wie dieses Verfahren vom einfachen Dreiklang auf ein
Sprachsignal Gbertragen werden kann.

Diskussion im Plenum £Q

Wir werden die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 2 gemeinsam im Plenum besprechen.

Offne nun das néchste Arbeitsblatt.

Schon fertig?

Erfahre auf diesem Zusatzblatt mehr Gber die Funktionsweise der Fourier-Transformation und fiihre die Fourier-
Transformation auch einmal eigenhandig durch. Hinweis: Hierzu ist Vorwissen zur Integration notwendig.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Autorinnen und Autoren: Maike Gerhard und Lars Schmidt
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B.3 Arbeitsblatt 3

Arbeitsblatt 3 | Merkmale i il II
reduzieren

Auf dem letzten Arbeitsblatt wurde erarbeitet, wie die Frequenzen aus einem Dreiklang ermittelt werden. Wir
werden auf diesem Arbeitsblatt kennenlernen, wie dieses Verfahren vom einfachen Dreiklang auf ein Sprachsignal
Ubertragen werden kann. AnschlieBend erarbeiten wir Methoden, um die ermittelten Frequenzen fiir die spatere
Erkennung des Signals zu reduzieren.

import plotly.io as pio

pio.renderers.default = 'png’

pio.kaleido.scope.default_width = 2048
pio.kaleido.scope.default_height = 512

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!

import sys; sys.path.append("../code"); from setup_AB3 import *

1) Untersuchung von Tonabfolgen

Hort man sich ein Sprachsignal an, so féllt der Unterschied zum Dreiklang direkt auf. Ein Sprachsignal ist deutlich
dynamischer, da die Mischung der Frequenzen nicht wie beim Dreiklang konstant ist, sondern sich mit der Zeit
andert. Mathematisch bedeutet das, dass sich die Frequenzraum-Darstellung eines Sprachsignals (im Gegensatz zu
der eines Dreiklangs) im zeitlichen Verlauf andert. Fir die Erkennung eines Sprachsignals mussen wir die
Frequenzraum-Darstellung zu jedem Zeitpunkt kennen. Wie man ein komplexes akustisches Signal innerhalb
einzelner Zeitblécke hinsichtlich seiner Frequenzzusammensetzung analysiert, wird in dieser Aufgabe erarbeitet. Als
akustisches Signal dient hier zur Vereinfachung die Abfolge dreier verschiedener Dreikldnge, an der die
Vorgehensweise gut veranschaulicht werden kann. Die erarbeitete Vorgehensweise kann anschlieBend auch bei

komplexeren akustischen Signalen, wie Sprachsignalen, angewendet werden.

O

a) Tonabfolge anhéren

Hor dir die zu untersuchende Tonabfolge an.

# Hier nichts dndern!
triad_sequence, frequencies = play_triad_sequence(); plot_triad_sequence()

> 0:00/0:03 =———— )
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Zeitin Selanden

Wir werden nun die neun Frequenzen bestimmen, die in der Dreiklangabfolge enthalten sind. Dazu wenden wir die
gleiche Methode, wie zuvor bei der Bestimmung eines unbekannten Dreiklangs, an: die Fourier-Transformation.
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O

b) Frequenzen ausgeben

Fiihre das folgende Codefeld aus, um dir die neun Frequenzen (es handelt sich um drei Dreiklange) ausgeben zu
lassen, die in der Dreiklangabfolge enthalten sind.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
compute_fourier_analysis(triad_sequence)

Frequenzen

c) Dreiklang bestimmen

Trage die Frequenzen, die sich aus Aufgabenteil b ergeben, im folgenden Codefeld ein. Gib dafiir drei
Frequenzen fiir den ersten Dreiklang, drei fiir den zweiten und drei fiir den dritten Dreiklang an.

Hore dir deine erstellte Abfolge an und vergleiche das Audiosignal mit dem Audiosignal aus Aufgabenteil a.
Diskutiere mit deinem Sitznachbarn oder deiner Sitznachbarin Griinde fiir mogliche Unterschiede oder
Gemeinsamkeiten der Audiosignale.

# Trage hier die Frequenzen ein

# Erster Dreiklang

frequencyl_a = 262 #=None=#
frequencyl_b = 294 #=None=#
frequencyl_c = 311 #=None=#

# Zweiter Dreiklang

frequency2_a = 330 #=None=#
frequency2_b = 349 #=None=#
frequency2_c = 392 #=None=#
# Dritter Dreiklang

frequency3_a = 415 #=None=#
frequency3_b = 466 #=None=#
frequency3_c = 494 #=None=#

# Hier nichts dndern
play_reconstructed_triad_sequence(frequencyl_a, frequencyl_b, frequencyl_c, frequency2_a, frequency2_b,

+ Du hast die Frequenzen korrekt bestimmt! Hor dir deine Dreiklangabfolge an.

P 0:00/003 o—— )
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V¥ Klicke hier, nachdem du Aufgabenteil c bearbeitet hast.

Es fallt auf, dass das Ergebnis nicht mit der urspriinglichen Dreiklangabfolge tibereinstimmt. Das liegt daran, dass
am Amplitudenspektrum nicht abzulesen ist, welche drei Frequenzen jeweils zu welchem Zeitpunkt erklingen und
damit welchen Dreiklang erzeugen. Um herauszufinden, in welchem Zeitblock welche Frequenzen erklingen, ist es

notwendig die Fouriertransformation separat fiir einzelne Zeitblécke durchzufiihren.

Cl

d) Dreiklangabfolge unterteilen

Gib im folgenden Codefeld die Anzahl der Zeitbl6cke und die Lange der Zeitblocke ein, um herauszufinden, ob
die fehlende Unterteilung in Blécke der einzige Grund war, warum die Frequenzbestimmung kein
zufriedenstellendes Ergebnis geliefert hat. Fiihre anschlieBend das Codefeld aus und bewege den Schieberegler
um dir die Frequenzen der verschiedenen Zeitbldcke anzusehen.

# Aufteilung der Dreiklangabfolge in Bldcke
number_of_blocks = 3 #=None=#

# Angabe in Sekunden

length_of_blocks = 1 #=None=#

# Hier nichts dndern
block_frequencies = print_frequencies_of_blocks(number_of_blocks, length_of_blocks, triad_sequence)
check_blocks(number_of_blocks, length_of_blocks, triad_sequence)

+ Du hast die Lange der einzelnen Blocke und die Anzahl der Blécke korrekt bestimmt.

Zeitblock: 1

Frequenzen in Zeitblock 1

ntensicar

Frequenzen

e) Dreiklange bestimmen

Im letzten Aufgabenteil wurde die Fourier-Transformation einzeln auf jeden Dreiklang angewendet, sodass die
Frequenzen den Amplitudenspektren entnommen werden kénnen. Um welche drei Dreiklange handelt es sich?
Fihre das Codefeld aus und wahle den Dreiklang aus.

’ Hier findest du die Ubersicht der Dreiklange.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
check_unknown_triad_sequence(block_frequencies)
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Erster Dreiklang: = C-Dur v
Zweiter Dreiklang: = C-Dur v
Dritter Dreiklang: = C-Dur v

+ Uberpriifen

2) Frequenzen in einem Sprachsignal

Du hast kennengelernt, wie man ein komplexes akustisches Signal innerhalb einzelner Zeitblocke hinsichtlich seiner
Frequenzzusammensetzung analysiert. Diese Vorgehensweise wird nun bei einem realen Sprachsigal angewendet.
Hierbei wird das Sprachsignal allerdings nicht nur in 3 Zeitbldcke sondern in 44 Zeitblocke unterteilt, sodass
méglichst viele zeitliche Anderungen in der Frequenzzusammensetzung des Sprachsignals erfasst werden kénnen.

Ol

a) Frequenzen bestimmen

Fihre das folgende Codefeld aus, um beispielhaft fiir das gesprochene Wort "two" die
Frequenzzusammensetzung ausgeben zu lassen. Bewege den Schieberegler um dir die Frequenzen der
verschiedenen Zeitblocke anzusehen. Notiere im Freitextfeld die Unterschiede, die dir zwischen dem
Amplitudenspektrums des Sprachsignals und dem Amplitudenspektrum der Dreiklangabfolge auffallen.

# Hier nichts dndern!
check_AB3_2a(); prompt_1()

P 0:00/0:0] e————— )

Zeitblock: 1

Frequenzen in Zeitblock 1

Ampiude

% o 00 000 00
Frequenz

Gib hier deine Antwort ein und bestatige anschlieBend deine @ Speichern
Eingabe.

Deine Antwort:

v Klicke hier, nachdem du Aufgabenteil a bearbeitet hast.

Wie du siehst, sind in einem realen Sprachsignal sehr viel mehr Frequenzen tberlagert, als bei einer simplen

Dreiklangabfolge.

Diese Frequenzen missen bei der Erkennung des Sprachsignals alle weiter verarbeitet werden. Ein groBes Problem
dabei ist, dass die charakteristischen Teile des Sprachsignals von vielen anderen Frequenzen "zugedeckt" sind. Dies
sind Frequenzen, die zum Beispiel nicht zum Sprachsignal gehoren, sondern Hintergrundgerausche sind. In
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manchen Bereichen sind die Frequenzen auch unnétig genau aufgeldst. Dies macht die Analyse und Erkennung des
Sprachsignals schwierig. Deshalb versucht man die ermittelten Frequenzen auf die Wichtigsten zu reduzieren. Wir

bezeichnen diese ausgewahlten Frequenzen im Folgenden als Merkmale des Sprachsignals.

O

b) Frequenzen reduzieren

Sammle hier deine Ideen, wie wir die Frequenzen sinnvoll reduzieren kénnen.

# Hier nichts dndern!
prompt_2()

Deine Ideen: | Gib hier deine Antwort ein und bestdtige anschlieBend deine B Speichern
Eingabe.

V¥ Klicke hier, nachdem du Aufgabenteil b bearbeitet hast.

o
1 Reduktion auf die wichtigsten Merkmale durch die Orientierung am
menschlichen Horvorgang

Bei der Ermittelung der Merkmale kann man sich am menschlichen Hérvorgang orientieren, weil Sprache
ideal auf das angepasst ist, was wir als Menschen horen kénnen. Folgende MaBnahmen werden deshalb

getroffen:

® Es erscheint logisch die Frequenzen zu streichen, welche vom menschlichen Gehér nicht wahrgenommen
werden kdnnen.

® Der Mensch kann Frequenzen, die sehr nahe beieinander liegen nicht unterscheiden. Mehrere
nebeneinanderliegende Frequenzen werden deshalb zusammengefasst.

* Hohe Frequenzen werden vom menschlichen Gehor weniger differenziert wahrgenommen als niedrige
Frequenzen. Die Frequenzen werden daher unterschiedlich stark berticksichtigt.

3) Besonders hohe und besonders niedrige Frequenzen

In akustischen Experimenten wurde festgestellt, dass Menschen Sprache nur in einem bestimmten Frequenzbereich

wahrnehmen konnen. Dieser liegt zwischen 100H z und 6800 H z.

O

a) Grenzfrequenzen

313



B Lernmaterial zum Thema Spracherkennung

Trage die Grenzfrequenzen im untenstehenden Codefeld ein und fiihre das Codefeld aus. Du kannst dir
anschlieBend die Grenzfrequenzen der Sprachwahrnehmbarkeit anhéren.

# Ersetze die 'None' durch die untere und obere Grenzfrequenz
frequency_lower = 100 #=None=#
frequency_upper = 6800 #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
play_given_tonel();play_given_tone2();
plot_your_tones(frequency lower, frequency_upper)

» 0:00/0:02 )

untere Grenzfrequenz

P 0:00/0:02 =———— )

obere Grenzfrequenz

+ Super! Beide Grenzfrequenzen stimmen.

Ol

b) Filtern
1.

Im Folgenden werden wir Frequenzen unterhalb der unteren Grenzfrequenz und oberhalb der oberen
Grenzfrequenz aus einem Sprachsignal entfernen. Trage dazu erneut die Grenzfrequenzen ein und fihre den
Code aus um dir das Amplitudenspektrum fiir einen beispielhaften Zeitblock sowie das originale und das
gefilterte Signal anzuhéren. Vergleiche die beiden Sprachsignale.

2.

Teste auch andere Werte fiir die Grenzfrequenz (z.B. mal 1000 Hz als untere Grenzfrequenz und mal 3000Hz als

obere Grenzfrequenz). Fiihre das Codefeld erneut aus und vergleiche die Sprachsignale.

# Ersetze die 'None' durch die untere und obere Grenzfrequenz
frequency_lower = 100 #=None=#
frequency_upper = 6800 #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
filter_wav_file("../data/two/00b01445_nohash_0.wav", "tones/filtered_file.wav", frequency_lower, freque

> 0:00/0:01 e———— )

originales Sprachsignal

P> 0:00/0:01 o—— )

gefiltertes Sprachsignal
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Ampitude

3 1000 20 a0 000 000 00 00 000

Frequenz

4) Frequenzen zusammenfassen

Auch nachdem alle besonders hohen und besonders tiefen Frequenzen aus dem Signal entfernt wurden, bleiben
noch sehr viele Frequenzwerte tibrig. Um diese noch starker zu reduzieren, orientieren wir uns wieder am
menschlichen Gehor:

In Experimenten wurde festgestellt, dass Frequenzen, die sehr nahe beieinander liegen, vom menschlichen Gehér als
eine Frequenz aufgefasst werden. Frequenzen die nur einen geringen Frequenzunterschied haben, kdnnen von uns
Menschen somit gar nicht unterschieden werden.

Im Folgenden werden wir die Frequenzen daher in Frequenzintervallen zusammenfassen.

O

a) Frequenzintervalle bilden

Diskutiere mit deinem Sitznachbarn oder deiner Sitznachbarin, wie die Amptlituden nebeneinanderliegender
Frequenzen sinnvoll zu einem einzigen Wert zusammengefasst werden kénnen. Wahle anschlieBend eine der

Antwortmaglichkeiten aus.

# Hier nichts dndern!
show_correct_text_selection(optionsi1,0)

@ Den Mittelwert der Amplituden der Frequenzen eines Frequenzintervalles bilden.

(O Die Summe der Amplituden der Frequenzen eines Frequenzintervalles bilden.

(O Die gréBte Amplitude aus dem Frequenzintervall auswéhlen.

(O Die Amplitude der Frequenz, die genau in der Mitte des Frequenzintervalles liegt, auswiihlen.

Uberpriifen

Wir werden eine weitere Information zum menschlichen Gehér ausnutzen, um die Reduzierung auf wenige Werte fiir
ein Sprachsignal noch effektiver zu gestalten: Die Frequenzauflésung des menschlichen Gehérs nimmt mit hoheren
Frequenzen stark ab. Zwei tiefe Frequenzen mit einem kleinen Frequenzabstand konnen vom Menschen somit
besser unterschieden werden als zwei hohe Frequenzen mit dem gleichen Frequenzabstand. Bisher wurden die

Frequenzintervalle bei hohen und tiefen Frequenzen gleich breit gewéhlt. Wie sollten wir diese Wahl anpassen?

O

b) Breite der Frequenzintervalle anpassen

Entscheide, wie die Breite der Frequenzintervalle gewdhlt werden soll.

v & Tipp
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Bei einer schlechten Auflésung kénnen viele Frequenzen zusammengefasst werden, da sie ohnehin vom Gehor

nicht unterschieden werden kénnen.

# Hier nichts dndern!
show_correct_text_selection(options2,1)

@ Mit hoheren Frequenzen nimmt die Breite der Frequenzintervalle ab.
(O Mit héheren Frequenzen nimmt die Breite der Frequenzintervalle zu.
(O Bei niedrigen Frequenzen sind die Frequenzintervalle schmal, werden dann breiter und zu hohen Frequenzen hin wieder schmal.

Uberpriifen

Die unter dem Diagramm dargestellte Liste zeigt die 25 Merkmale des ausgewahlten Zeitblocks. Auch in den
anderen Zeitblocken werden die Amplituden der Frequenzen mit diesem Vorgehen auf 25 Merkmale reduziert. Die
Merkmale aller Zeitblocke eines Signals kénnen in einer Tabelle, wie unten zu sehen, gespeichert werden. Werden
alle charakteristischen Merkmale eines Sprachsignals wie in der Tabelle zusammengenommen, so spricht man von

einem Muster.

Merkmal 1 Merkmal 2 ... Merkmal 25

Merkmale in Zeitblock 1 0.39 0.45 . 119

Merkmale in Zeitblock 44

Tabelle 1: Muster eines Sprachsignals

5) Ruckblick: Merkmalsermittlung

Wir haben verschiedene Schritte kennengelernt um aus einem Sprachsignal Merkmale zu ermitteln und zu

reduzieren.

2

Sortiere die folgenden Schritte fiir die Ermittlung der Merkmale eines Sprachsignals.

# Hier nichts dndern!
show_text_order()
#korrekte Reihenfolge: Sprachsignal in Zeitblocke unterteilen - Amplituden einzelner Frequenzen durch Fi

alle ermittelten Merkmale pro Zeitblock als ein Muster zusammenfassen A v
Sprachsignal in Zeitblocke unterteilen A v
Frequenzen, die nahe beieinanderliegen, zu Frequenzintervallen zusammenfasse A v
Amplituden einzelner Frequenzen durch Fourier-Transformation bestimmen A v
besonders tiefe / hohe Téne entfernen A v
Uberpriifen
Fazit
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Du hast nun kennengelernt, wie Merkmale aus Sprachsignalen ermittelt werden. Auf dem néchsten Arbeitsblatt
werden wir erkunden, wie diese Merkmale genutzt werden kénnen um ein Sprachsignal zu erkennen.

Diskussion im Plenum £Q

Wir werden die Erkenntnisse 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: Stephanie Hofmann
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B.4 Arbeitsblatt 4

Arbeitsblatt 4 | Abstande zwischen I | il I [l
Merkmalsvektoren

Unser Ziel ist nun, Sprachsignale mit unbekannter Wortbedeutung zu erkennen. Um dies zu vereinfachen, schranken
wir die Wortauswahl ein und legen fest, dass es uns genugt, eines der vier Worter "one", "two", "three", "four" zu
erkennen.

Zunéachst muissen wir herausfinden welche Merkmale ein Sprachsignal bei jedem dieser vier Worter typischerweise
aufweist. Dazu verwenden wir einen Datensatz, welcher aus Sprachsignalen zu diesen vier Wortern besteht. Die
Woérter wurden von verschiedenen Personen eingesprochen und gemeinsam mit ihrer Wortbedeutung
abgespeichert. Aus diesen Sprachsignalen kénnen nun die Merkmale wie auf Arbetsblatt 1 bis 3 besprochen,
ermittelt und als Muster abgespeichert werden. Fiir jedes Wort werden diese Muster nun als Referenzmuster

abgespeichert. Diese Referenzmuster werden nach ihrer Wortbedeutung in die vier Klassen "one", "two", “three",
“four" unterteilt.

Sprachsignale Sprachsignal
mit bekannter Wortbedeutung mit unbekannter Wortbedeutung

Lone Jtwo“ '|||||'|'

Jthree® four”

“«

1) Daten laden

Im folgenden Codefeld wird fiir unseren Datensatz die Merkmalsermittlung ausgefihrt und es werden die

verschiedenen Referenzmuster geladen.

import plotly.io as pio

pio.renderers.default = 'png’

pio.kaleido.scope.default_width = 2048

pio.kaleido.scope.default_height = 512

# Hier nichts dndern!

import sys; sys.path.append("../code"); from setup_AB4 import *;check_AB4_1();

v Referenzmuster geladen.

2) Ahnlichkeiten messen

Wollen wir ein neues Sprachsignal erkennen, so kdnnen wir dessen Sprachmuster mit den Referenzmustern
vergleichen. Wir ordnen das Sprachsignal schlieBlich der Klasse zu, deren Sprachmuster am dhnlichsten zu unserem
neuen Sprachmuster sind.

Wir bezeichnen Sprachmuster als dhnlich, wenn ihr Abstand moglichst gering ist. Dabei vergleichen wir die
Sprachmuster Zeitblock fur Zeitblock. Pro Zeitblock betrachten wir zunéchst nur zwei Merkmale. So kdnnen wir
diese Merkmale als Punkte in der Ebene auffassen. In der untenstehenden Abbildung wird das Vorgehen fiir einen
Zeitblock schematisch veranschaulicht. Die Punkte sind je nach Klassenzugehérigkeit unterschiedlich eingefarbt. Der
Abstand zum weiBen umkreisten neuen Punkt, dessen Wortbedeutung noch nicht bekannt ist, soll nun bestimmt

werden.
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Merkmal 2
,one"*
[ ] ., ® ,two"
- A dl ) ,,thre:a
° ) ® four
i O Wortbedeutung unbekannt
[ ] ° il
[ ]
® ®
[ ]
Y [ ]
[ ]
® o0 °
[ ]
o )
[ )

Merkmal 1

-

a) Abstand im ersten Zeitblock fir 2 Merkmale

Bestimme den Abstand des Punktes von einem Referenzmuster im Zeitblock 1, genannt R; und des Punktes des
neuen Sprachmusters im Zeitblock 1, genannt 77.

/’ Variablen: Verwende im Code R1 fiir Ry und T1 fur T7. Du musst und sollst hier explizit nicht mit
konkreten Werten fur R; und T arbeiten.
Hinweise:

¢ Auf die einzelnen Eintrage der Vektoren kann mit einer eckigen Klammer und der Nummer des Eintrages
zugegriffen werden. Aber Achtung: In Python wird mit dem Zahlen bei 0 gestartet. Auf den ersten Eintrag
kann also beispielsweise mit T1[@] zugegriffen werden.

* Waurzeln ,/z werden im Code mit math.sqrt(x) eingegeben.

* Exponenten wie z.B. 2% werden im Code mit x**2 eingegeben.

& Tipp

d_1_a = math.sqrt((R1[@]-T1[@])**2+(R1[1]-T1[1])**2) #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB4_2a(d_1_a, R1, T1);

« Deine Formel ist korrekt!

O

b) Abstand im ersten Zeitblock fiir 3 Merkmale

Wir werden nun ein weiteres Merkmal hinzunehmen und 3 Merkmale betrachten. Die Merkmale eines
Sprachsignals im ersten Zeitblock kdnnen wir als Punkte im dreidimensionalen Raum auffassen. Bestimme erneut
den Abstand der Punkte Ry und T7. Wie verandert sich die Formel im Vergleich zu Teilaufgabe a)?

’ Variablen: Verwende im Code R1 fur Ry und T1 fir Ty.
Hinweise:
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* Auf die einzelnen Eintrage der Vektoren kann mit einer eckigen Klammer und der Nummer des Eintrages
zugegriffen werden. Aber Achtung: In Python wird mit dem Zahlen bei O gestartet. Auf den ersten Eintrag
kann beispielsweise mit T1[@] zugegriffen werden.

* Wurzeln \/Ewerden im Code mit math.sqrt(x) eingegeben.

* Exponenten wie z.B. 2> werden im Code mit x**2 eingegeben.

& Tipp

d_1_b = math.sqrt((R1[0]-T1[@])**2+(R1[1]-T1[1])**2+(R1[2]-T1[2])**2) #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB4_2b(d_1_b, R1, T1);

« Deine Formel ist korrekt!

gy ™|

c) Abstand im ersten Zeitblock fiir 25 Merkmale

Tatséachlich betrachten wir 25 Merkmale pro Zeitblock. Wir kénnen uns die Merkmale nun nicht mehr bildlich als
Punkte im Raum vorstellen, aber wir kénnen jetzt auf unsere Vorlberlegungen zurtickgreifen und die obige
Formel fir die Berechnung des Abstandes bei drei Merkmalen erweitern. Notiere deine Formel zunachst auf
Papier. Fiihre anschlieBend das Codefeld aus und wahle deine entwickelte Formel aus. Entspricht deine Formel
keiner der Auswahlméglichkeiten, so sieh dir den Tipp an.

& Tipp

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
show_correct_text_selection(options_c)

® d, = /(B,(0) - T,(0)2 + (B, (1) = Ti(D)*+- - +(R,(24) - T, (29))?

O dy = /B(0) —TiO)! T (Fr(D) — (D)2 T + (B (24) — T1(24))%

O dy = B(0) = T(0)2 + /(B (1) = Ti (D) +. . - +/ (R, (24) — T,(24))

Uberpriifen

Bisher haben wir lediglich einen einzigen Zeitblock betrachtet und den Abstand zwischen dem neuen Sprachmuster
und dem Referenzmuster fiir diesen Zeitblock berechnet. Tatsachlich wurden die eingesprochenen Signale bei der
Fourier-Transformation allerdings in 44 Zeitblocke unterteilt. Die Abstande dj, . .., d44 in den weiteren Zeitblécken
kénnen nach dem gleichen Prinzip wie im Zeitblock 1 berechnet werden.

Fur den Vergleich der gesamten Sprachmuster ist es notwendig einen Gesamtabstand zu bestimmen.

o,y ]

d) Formel fiir den Gesamtabstand
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Uberlegt, welche Formel fiir den Gesamtabstand dges am meisten Sinn macht und diskutiert gemeinsam. Wahlt
anschlieBend die Formel aus, die fir euch am besten passt. Vergleicht die Riickmeldung mit euren

Uberlegungen.

’ Variablen: d; steht fir den Abstand im ersten Zeitblock, dy steht fiir den Abstand im zweiten Zeitblock und

so weiter.

# Hier nichts dndern!
show_correct_text_selection(options_d)

® dyes =dy —dp—... —dy
O dges = dy + do+. .. +dy

O dges =dy —dy +d3—... —ds3 + dyy

Uberpriifen

O

e) Gesamtabstand bestimmen

Fuhre das folgende Codefeld aus. Der Gesamtabstand d,., des Referenzmusters R zum neuen Sprachmuster 7'

wird nach deinen oben angegebenen Formeln berechnet.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
check_AB4_2e()

Der Abstand betrdgt 1123 Einheiten.

3) Ein erstes Spracherkennungssystem

Um ein Sprachsignal einer Klasse zuzuordnen wird der Gesamtabstand des zugehdrigen Sprachmusters zu jedem
Referenzmuster gebildet. Das Sprachsignal wird anschlieBend der Klasse zugeordnet, welche das Referenzmuster

enthalt, das den kleinsten Gesamtabstand aufweist.

O

a) Ein echtes Sprachsignal erkennen

Fuhre das folgende Codefeld aus um vier beispielhafte Sprachsignale, deren Wortbedeutungen unbekannt sind,
mit unserem Vorgehen zu klassifizieren. Dir wird angezeigt, welcher Klasse das Sprachsignal zugeordnet wird.
Gib an, wie viele Sprachsignale richtig klassifiziert werden. Benenne mégliche Griinde fiir eine falsche

Klassifikation.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
classification_eukl_simple( I_val[3],1)
classification_eukl_simple( I_val[@],2)
classification_eukl_simple( I_val[17],3)
classification_eukl_simple( I_val[24],4)
check_AB4_3a()

prompt_1()
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Signal 1 :
Der kleinste Abstand mit 324 Einheiten wurde zu einem Referenzmuster aus Klasse one ermittelt.
Das Sprachsignal wird somit als one klassifiziert.

> 0:00/0:01 e——— )

Signal 2 :
Der kleinste Abstand mit 317 Einheiten wurde zu einem Referenzmuster aus Klasse four ermittelt.
Das Sprachsignal wird somit als four klassifiziert.

P 0:00/0:0] c——— )

Signal 3 :
Der kleinste Abstand mit 476 Einheiten wurde zu einem Referenzmuster aus Klasse two ermittelt.
Das Sprachsignal wird somit als two klassifiziert.

P 0:00/0:0] —— )

Signal 4 :
Der kleinste Abstand mit 412 Einheiten wurde zu einem Referenzmuster aus Klasse two ermittelt.
Das Sprachsignal wird somit als two klassifiziert.

P 0:00/0:01 =——— )

Anzahl der korrrekt klassifizierten Sprachsingale:

0

(J Uberpriifen

Méogliche Griinde fiir eine falsche Klassifikation: = Gib hier deine Antwort ein und B Speichern
bestdtige anschliefend deine Eingabe.

Ol

b) Riickblick: Entwicklung eines Spracherkenners

Sortiere die folgenden Schritte flr die Entwicklung eines Spracherkenners in der richtigen Reihenfolge.

# Hier nichts dndern!
show_text_order()

Sprachsignal einlesen A
Sprachsignal mit der Fourier-Transformation analysieren A
Klassenzugehdrigkeit des Referenzmusters mit kleinstem Abstand auswahlen ~
Aus dem Amplitudenspektrum Merkmale ermitteln und Referenzmuster bilden A
Vergleich des Musters des neuen Sprachsignals mit den Referenzmustern A
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Uberpriifen

Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt die Klassifikation mit einfachem Mustervergleich kennengelernt und damit alle
Schritte fir die Entwicklung eines Spracherkenners durchlaufen. Auf dem nachsten Arbeitsblatt werden wir

bewerten, wie gut der entwickelte Spracherkenner funktioniert.

Diskussion im Plenum £Q
Wir werden die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 4 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: Stephanie Hofmann
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B.5 Arbeitsblatt 5

Arbeitsblatt 5 | Bewertung des B[ il Il
Spracherkenners

Auf Arbeitsblatt 4 haben wir ein erstes funktionierendes Modell fir einen Spracherkenner erstellt, indem das Muster
eines neuen Sprachsignals mit vorhandenen Referenzmustern abgeglichen wurde. Auf diesem Arbeitsblatt wollen
wir bewerten, wie gut der Spracherkenner ist. Wir probieren den Spracherkenner dafir systematisch aus und lesen
Sprachsignale ein, deren Wortbedeutung und somit deren Klassenzugehdorigkeit bereits bekannt ist. So konnen wir
Uberprifen, wie gut die Wortbedeutung tber unser entwickeltes Verfahren erkannt wird. Hierfir nutzen wir eine
Strategie aus dem Bereich des Giberwachten Maschinellen Lernens und teilen in einem ersten Schritt unsere Daten in
Trainings- und Testdaten auf. Die Trainingsdaten nutzen wir um Referenzmuster zu bilden. Die Testdaten werden zur

Bewertung des Spracherkenners genutzt.

W=  Sprachsignale
W
- f—
) . ]
wm Trainingsdaten wm lestdaten
-— | —
-|||||-|- -|-|||||- |
Abstand berechnen
one* two* -|||||-|-
lIlllllll l"IIIIIIl klassifizieren vergleiche

Jthree“ four®

1) Die Trainings- und Testdaten

Im Hintergrund haben wir die Daten bereits in Trainings- und Testdaten unterteilt und die Testdaten zuriickbehalten.
Wir lesen nun sowohl Trainings- als auch Testdaten ein.

Im folgenden Codefeld werden die Referenzmuster, die wir bereits auf Arbeitsblatt 3 aus den Trainingsdaten
ermittelt haben, sowie deren jeweilige Klassenzugehérigkeit geladen. AuBerdem werden die Testdaten eingelesen
und wie in Arbeitsblatt 3 die zu den Signalen zugeh&rigen Muster gebildet. Die Klassenzugehérigkeit ist zwar auch
bei den Testdaten bekannt, fur die Klassifizierung wird diese allerdings noch ausgeblendet und erst spater als

Vergleichswert bei der Bewertung verwendet.

import plotly.io as pio

pio.renderers.default = 'png’

pio.kaleido.scope.default_width = 2048

pio.kaleido.scope.default_height = 512

# Hier nichts dndern!

import sys; sys.path.append("../code"); from setup_AB5 import *; check_AB5_1();

+ Referenzmuster und Klassenzugehérigkeit der Trainingsdaten geladen. Im Trainingsdatensatz befinden sich 192
Sprachsignale.
Muster der Testdaten geladen. Im Testdatensatz befinden sich 48 Sprachsignale.
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2) Die Wahrheitstabelle

Wir kénnen die Muster der Testdaten nun dem auf Arbeitsblatt 4 entwickelten Klassifikationsalgorithmus tibergeben.
Der Algorithmus ordnet jedem Sprachsignal des Testdatensatzes mithilfe der Trainingsdaten eine Wortbedeutung
(Klassenzugehorigkeit) zu. AnschlieBend wird tberprift, ob die Uber den Klassifikationsalgorithmus bestimmten
Wortbedeutungen (Klassenzugehdrigkeit) mit den tatséchlichen Wortbedeutungen (Klassenzugehérigkeit)
Ubereinstimmen. Die Ergebnisse kdnnen wir uns anschlieBend in Form einer Tabelle ausgeben lassen. Die Tabelle ist
wie folgt aufgebaut:

Wahrheitstabelle

one
L

two
L

tatsachliches Wort
three
L

four

or;e tV\IdO thrlee four
erkanntes Wort
Diese Tabelle bezeichnet man auch als Wahrheitstabelle (auch Konfusionsmatrix, engl. confusion matrix). Sie
veranschaulicht die Anzahl der Datenpunkte jeder Klasse, die korrekt bzw. inkorrekt klassifiziert wurden. Falls
Datenpunkte falsch klassifiziert wurden, zeigt sie auBerdem an, welcher anderen Klasse die Datenpunkte
falschlicherweise zugeordnet wurden.

O

a) Wahrheitstabelle fiir den Spracherkenner mit einfachem Mustervergleich

Fuhre den Code aus. Dir wird die Wahrheitstabelle fir die Klassifikation mit dem einfachen Mustervergleich
ausgegeben.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
plot_confusion_matrix(confusion_matrix(classificator_eukl(I_train, I_val)[2], classificator_eukl(I_trai
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Wahrheitstabelle

21 6 2 0 3
[=]
5
EREE 2 6 3 2
wi E
Q
=
=
S
@8] o0 2 5 1
8 c
m =
ke
5 1 1 1 13
=]
T T T T
one two three four

erkanntes Wort

@
b) Interpretation der Wahrheitstabelle

Beantworte die folgenden Fragen und trage deine Antworten in die untenstehenden Felder ein. Sobald du das
Héackchen bei "Uberpriifen” setzt, werden deine Antworten (iberpriift.

1. Wie viele Signale wurden insgesamt richtig klassifiziert?

2. Wie viele Signale wurden insgesamt falsch klassifiziert?

3. Welches Wort wurde am haufigsten richtig erkannt?

4. Welches Wort wurde am seltensten richtig erkannt?

5. Bei welchen beiden Wértern liegen die meisten Uberschneidungen vor?

v @ Tipp

zu 1. und 2.: Die jeweilige Anzahl der richtig klassifizierten Signale eines Wortes ist der Diagonaleintrag der
Wahrheitstabelle. Alle Werte die nicht auf der Diagonalen eingetragen sind, stehen somit fiir falsch klassifizierte
Datenpunkte.

zu 5.: Unter Uberschneidungen verstehen wir Falle, in denen zwei Wérter verwechselt wurden. Wir suchen die

beiden Worter, die am haufigsten falschlicherweise fir das jeweils andere Wort erkannt wurden.

# Hier nichts dndern!
check_AB5_2b()

Frage I: | O
Frage2: O
Frage 3: = "Two" v
Frage 4: = "Two" v
Frage 5:  "One" und "Three" v

() Uberpriifen

3) Verschiedene QualitatsmalBe

326




B.5 Arbeitsblatt 5

Wir wollen die Ergebnisse mit Hilfe verschiedener QualitatsmaBe bewerten.

Zuerst schauen wir uns die Genauigkeit (engl. accuracy) an. Sie gibt das Verhaltnis der richtig klassifizierten
Datenpunkte zu allen Datenpunkten an:

Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte

accuracy =
v Anzahl aller Datenpunkte

Ol

a) Genauigkeit

Ersetze das None durch eine Rechnung, mit der du die Genauigkeit der Klassifikation mit Hilfe der oben
ausgegebenen Wahrheitstabelle berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

’ Die Eingabe des Geteiltzeichens erfolgt Uber einen Schragstrich / .

v@ Tipp 1

Fur die Genauigkeit musst du die Anzahl der richtig klassifizierten Datenpunkte bestimmen. Uberlege dir dazu,
an welcher Stelle in der Wahrheitstabelle die Anzahl der richtig klassifizierten Signale eines Wortes zu finden ist.

v @ Tipp 2

Die jeweilige Anzahl der richtig klassifizierten Signale eines Wortes ist der Diagonaleintrag der Wahrheitstabelle.

Mit Hilfe aller Diagonaleintrage kannst du die Anzahl aller richtig klassifizierten Datenpunkte bestimmen.

accuracy = (6+6+45+13)/48 #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB5_3a(accuracy);

+ Richtig! Die Genauigkeit ist 0.62.

Als weiteres QualitdtsmaB werden wir uns die Prézision (engl. precision) anschauen. Sie gibt das Verhaltnis der

richtig als Wort z klassifizierten Datenpunkte zu allen als Wort z klassifizierten Datenpunkten an:

Anzahl der richtig als Wort z klassifizierten Datenpunkte

recision, =
P “ Anzahl aller als Wort z klassifizierten Datenpunkte

Falls die Anzahl aller als Wort z klassifizierten Datenpunkte Null ist, gilt precision, = 0.

Ol

b) Prazision

Ersetze die None durch Rechnungen, mit denen du die Prézision der einzelnen Worter mit Hilfe der oben
ausgegebenen Wahrheitstabelle berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

’ Die Eingabe des Geteiltzeichens erfolgt Gber einen Schragstrich / .

v@ Tipp 1
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Uberlege dir, an welchen Stellen in der Wahrheitstabelle die Anzahl der richtig als Wort z klassifizierten
Datenpunkte sowie die Anzahlen aller als Wort z klassifizierten Datenpunkte zu finden sind.
v & Tipp 2

Die Anzahl der richtig als Wort z klassifizierten Signale ist der Diagonaleintrag des Wortes z. Die Anzahlen aller
als Wort z klassifizierten Signale sind die Eintrage der Spalte des Wortes z.

precision_one = 6/(6+2+0+1) #=None=#
precision_two = 6/(2+6+2+1) #=None=#
precision_three = 5/(0+3+5+1) #=None=#
precision_four = 13/(3+2+1+13) #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB5_3b(precision_one, precision_two, precision_three, precision_four);

+ Richtig! Die Prézision fir Klasse 'one' ist 0.67. Die Prazision fiir Klasse 'two' ist 0.55. Die Prézision fir Klasse 'three

ist 0.56. Die Prazision fir Klasse ‘four' ist 0.68.

g

c) Interpretation der QualitatsmalBe
Beantworte die folgenden Fragen und trage deine Antworten in das untere Freitextfeld ein:

1. Was bedeutet es, wenn der Wert der Prazision nahe 0 bzw. nahe 1 liegt? Bei welchen Wértern ist dies der
Fall?
2. Sind die Ergebnisse der Klassifikation zufriedenstellend? Falls nein, wo missten die Ergebnisse noch

verbessert werden?

# Hier nichts dndern!
prompt_1()

Deine Antworten: | Gib hier deine Antwort ein und bestdtige anschliefend deine B Speichern

Eingabe.

4) Verschiedene Spracherkenner und deren QualitatsmaBe im
Vergleich

Uns liegen Testergebnisse eines anderen Spracherkenners vor. Dieser wurde auf einem neuen Testdatensatz
getestet. 34 Mal wurde hierbei das Wort "one" richtig erkannt. Das Wort "two" kam 8 Mal, das Wort "three" 3 Mal
und das Wort “four" 3 Mal im Testdatensatz vor. Sie wurden jedes Mal félschlicherweise dem Wort "one"
zugeordnet.

O

a) Wahrheitstabelle erstellen

Trage die Testergebnisse an den richtigen Stellen in der Wahrheitstabelle ein.
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v & Tipp

Uber das tatséchliche Wort kann die Zeile und iiber das erkannte Wort die Spalte des Eintrages in der
Wahrheitstabelle ermittelt werden. Die jeweilige Anzahl der richtig klassifizierten Signale eines Wortes wird in der
Diagonalen eingetragen.

# Hier nichts dndern!
check_AB5_a()

one B Speichern

two @ Uberpriifen

tatséichliches Wort three

four

one two three four

erkanntes  Wort

g

b) Riickschliisse auf den Spracherkenner

Kannst du aufgrund der Wahrheitstabelle Riickschliisse auf die Funktionsweise des Spracherkenners ziehen?
Notiere deine Antwort im unteren Freitextfeld.

# Hier nichts dndern!
prompt_2()

Deine Antworten: | Gib hier deine Antwort ein und bestdtige anschlieRend deine B Speichern
Eingabe.

Ol

c) Bestimmung der QualitatsmaBe fiir diesen Spracherkenner

Berechne die oben eingefiihrten QualitdtsmaBe Genauigkeit und Prazision. Ersetze hierfiir die ‘None™ im
untenstehenden Code und fiihre den Code aus.

/' Die Eingabe des Geteiltzeichens erfolgt lber einen Schragstrich /.

accuracy2 = 34/(34+8+3+3) #=None=#
precision_one2 = 34/(34+8+3+3) #=None=#
precision_two2 = @ #=None=#
precision_three2 = 0 #=None=#
precision_four2 = 0 #=None=#

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB5_4c(accuracy2, precision_one2, precision_two2, precision_three2, precision_four2);
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+ Richtig! Die Genauigkeit ist 0.71 Die Prazision fiir Klasse ‘one' ist 0.71. Die Prazision fir Klasse 'two' ist 0. Die
Prazision fir Klasse 'three' ist 0. Die Prazision fiir Klasse ‘four ist 0.

g

d) Vergleich der Spracherkenner

Begriinde, welchen Spracherkenner du auswéhlen wiirdest.

# Hier nichts dndern!
prompt_3()

Deine Antworten: | Gib hier deine Antwort ein und bestdtige anschliefend deine B Speichern
Eingabe.

4

e) Aussagekraft der QualitatsmaBe

Erklare, was deine Wahl in Aufgabenteil d) fur die Aussagekraft der QualitdtsmaBe bedeutet. Notiere deine
Antwort im unteren Freitextfeld.

# Hier nichts dndern!
prompt_4()

Deine Antworten: | Gib hier deine Antwort ein und bestdtige anschlieRend deine @ Speichern
Eingabe.

5) Ideen zur Verbesserung

Die Ergebnisse unserer Klassifikation konnen noch verbessert werden. Daher wollen wir unser Vorgehen
Gberdenken.

| y| Sammle Ideen, was wir an unserem bisherigen Vorgehen verandern kdnnten, um bessere Ergebnisse zu
erhalten. Notiere deine Uberlegungen im unteren Freitextfeld.

# Hier nichts dndern!
prompt_5()

Deine Ideen: | Gib hier deine Antwort ein und bestatige anschlieBend deine

B Speichern
Eingabe.
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Fazit

Du hast auf diesem Arbeitsblatt die Giite der Klassifikation mit einfachem Mustervergleich bewertet. Auf dem
nachsten Arbeitsblatt werden wir versuchen die Ergebnisse unseres Spracherkenners durch Veranderungen an
unserem bisherigen Vorgehen zu verbessern.

Diskussion im Plenum £Q

Wir werden die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 5 gemeinsam im Plenum besprechen.

Offne nun das néchste Arbeitsblatt.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen

4.0 International Lizenz

Autorin: Stephanie Hofmann
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B.6 Arbeitsblatt 6

Arbeitsblatt 6 - 1§l I [

Modellverbesserung: Zeitliche
Anpassung der Sprachmuster

Auf Arbeitsblatt 1-5 haben wir einen Spracherkenner mit einer Klassifizierung tGber einen einfachem Mustervergleich
entwickelt und bewertet. Bei der Klassifizierung hatten wir den Abstand verwendet, um die Ahnlichkeit zweier
Sprachmuster zu messen. Auf diesem Arbeitsblatt wollen wir nun das Modell verbessern und die Tatsache, dass
verschiedene Laute bei ein und derselben AuBerung unterschiedlich schnell gesprochen werden, berticksichtigen.

import plotly.io as pio

pio.renderers.default = 'png’

pio.kaleido.scope.default_width = 2048
pio.kaleido.scope.default_height = 512

# Hier nichts dndern!

import sys; sys.path.append("../code"); from setup_AB6 import *;

Importing the dtw module. When using in academic works please cite:
T. Giorgino. Computing and Visualizing Dynamic Time Warping Alignments in R: The dtw Package.
J. Stat. Soft., doi:10.18637/jss.v@31.107.

1) Probleme dem bisherigen Klassifizierungsverfahren

Nehmen wir an, es liegen zwei Sprachmuster vor, deren Merkmale fiir jeden Zeitblock bekannt sind. In der unten
abgebildeten Grafik ist fur beide Sprachsignale das erste Merkmal jedes Zeitblockes aufgetragen.

4 —e— Muster A
—e— Muster B

Merkmal 1

1 2 3 4 5 6 7 8 E
Zeitblocke

g

Abstand vs. Ahnlichkeit

Berechne den Abstand in den einzelnen Zeitblocken und addiere diese zu einem Gesamtabstand. Vergleiche den
Wert des Gesamtabstandes mit der optischen Ahnlichkeit der beiden Sprachmuster. Notiere deine Erkenntnisse.

# Hier nichts dndern!
prompt_1()

Deine Antworten: | Gib hier deine Antwort ein und bestdtige anschlieRend deine @ Speichern
Eingabe.

¥ Klicke hier, sobald du deine Antwort notiert hast.
Die beiden Sprachsignale weisen optisch sehr dhnliche Muster auf. Muster B scheint ab Zeitblock 4 lediglich um

einen Zeitblock gegen Muster A verschoben zu sein. Berechnen wir allerdings den Gesamtabstand zwischen den
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Mustern wie auf Arbeitsblatt 4 und gehen davon aus, dass uns nur das erste Merkmal vorliegt, so ergibt sich aus der
Summe der Absténde in den einzelnen Zeitbl6cken der Gesamtabstand zu 0+0+0+1+2+1+1+0+0 = 5. Dies
erscheint recht viel, wenn man bedenkt, wie dhnlich sich die Sprachmuster sind.

Wir wollen daher die zeitlichen Verschiebungen der Sprachsignale zueinander ber(cksichtigen. Dazu betrachten wir
die Sprachmuster nicht mehr nur Zeitblock fiir Zeitblock einzeln, sondern nehmen den zeitlichen Verlauf in den Blick.

2) Dynamische Zeitanpassung

Um die Ahnlichkeit zweier Sprachmustern sinnvoll zu erfassen, wollen wir sie nicht einfach tibereinander legen und
den Gesamtabstand bestimmen, wie wir es bisher getan haben. Stattdessen sollen zeitlich zueinander passende
Bereiche in den Mustern Ubereinander gelegt und anschlieBend der Gesamtabstand bestimmt werden. Da die
zeitlichen Verschiebungen und Verzerrungen nicht nur die gesamte AuBerung, sondern, wie oben im Beispiel, auch
nur Teile davon betreffen kdnnen, lasst sich dies nicht einfach durch eine globale Stauchung oder Streckung des
Sprachmusters erreichen. Vielmehr mussen die einzelnen Teile des Sprachmusters individuell aufeinander angepasst
werden. Erforderlich sind daher mehrere lokale Zeitverzerrungen.

In unserem Beispiel wiirden folgenden Zeitverzerrungen die Muster aufeinander anpassen:

* Eine zeitliche Streckung des Musters A im Zeitblock 3 - also ein Verweilen im Zustand des Zeitblockes 3 in
Muster A fir einen weiteren Zeitblock bei einem gleichzeitigen Voranschreiten in Muster B - sorgt dafir, dass
die Muster bis Zeitblock 8 perfekt tibereinander liegen. (1)

® Eine zeitliche Streckung des Musters B im Zeitblock 8 - also ein Verweilen in Muster B bei einem gleichzeitigen
Voranschreiten in Muster A - stellt sicher, dass die Muster gleich lang bleiben. (2)

v 4 v _ v

—e— Muster A
—e— Muster B

Merkmal 1

Zeitblécke

Diese zeitliche Anpassung lasst sich durch eine Zuordnung der Zustande von Muster A zu den Zustanden von
Muster B beschreiben. (1,1) bedeutet Zustand 1 von Muster A wird Zustand 1 von Muster B zugeordnet. Die
Zuordnung wiirde somit wie folgt aussehen:

(1.1, 2.2), 3,3), B4), 4,5), (56), (6,7), (7.8), (88), (9,9)
Diese Zuordnung kann auch grafisch als Pfad dargestellt werden:

Q-
a-
7-
6=

Zeithlocke von Muster B
w
1

[ Y N R
o0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Zeitbldcke von Muster A
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Mit der gestrichelten Linie ist die Zuordnung dargestellt, bei welcher die Muster ohne zeitliche Verschiebung

aufeinander gelegt werden.

Wir betrachten zwei weitere Muster: Muster C und Muster D.

4 —e— Muster C
—=— Muster D

Merkmal 1

1 2 3 4 5 5 7 8 9
Zeitblacke

Ol

a) Zuordnung festlegen

Bestimme eine Zuordnung fir die zeitliche Anpassung der Muster C und D, sodass die einzelnen Teile der Muster
méglichst gut aufeinander passen. Trage die Zuordnung im unteren Codefeld ein. Uberlege anschlieBend, ob es
noch weitere sinnvolle Zuordnungen gibt. Ersetze die urspriingliche Zuordnung durch die neue Idee und priife
deine Eingabe.

path = [(1,1),(2,2),(2,3),(3,4),(4,5),(5,6),(6,7),(7,7),(8,8),(9,9)] #[(1,1),(2,2),(2,3),(3,4),(4,5), (5

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB6_2a(path)

+ Richtig! Die Zuordnung passt die Muster zeitlich perfekt aneinander an.

Zeithlécke von Muster D

Zeithlocke von Muster C

Hier ist eine sinnvolle Zuordnung noch leicht ersichtlich. Trotzdem ergeben sich bereits mehrere Moglichkeiten fir
eine sinnvolle zeitliche Anpassung.

Betrachten wir die Muster unserer realen Sprachsignale mit 44 Zeitblocken, so ist es hier wesentlich schwieriger eine
Zuordnung zu finden, die die Muster zeitlich gut aufeinander anpasst. Es gibt viele verschiedene Mdglichkeiten und
es ist nicht klar, welche diejenige ist, die die Muster am besten aufeinander anpasst. Ob die Muster gut aufeinander
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passen, kdnnen wir am einfachsten tGber den Abstand der angepassten Muster feststellen. Wir suchen somit
diejenige Zuordnung, bei welcher der Abstand der angepassten Muster minimal wird. Um entscheiden zu kénnen,
welche Zuordnung den minimalen Abstand liefert, sollten wir zunachst festlegen, welchen Randbedingungen die

Zuordnung genligen sollte.

Randbedingungen

Die Randbedingungen der Zuordnung sollen die Eigenschaften von gesprochener Sprache wiederspiegeln. Dazu

zahlen

1. Die zeitliche Reihenfolge der Laute einer AuBerung soll erhalten bleiben, sodass nicht plétzlich eine vom
urspriinglichen Signal verschiedene Aneinanderreihung der Laute stattfinden kann und ein komplett neues
Wort entsteht. Eine Anderung der zeitlichen Reihenfolge darf somit nicht méglich sein.

2. Keine groBeren Teile des Musters und damit z.B. ein ganzer Laut durfen tibersprungen werden.

3. Die beiden Sprachsignale starten und enden zum gleichen Zeitpunkt.

O

b) Mathematisierung der Randbedingungen

Die Randbedingungen der Zuordnung sollen die Eigenschaften von gesprochener Sprache wiederspiegeln.
Wahle aus, welche Randbedingung zu welcher Eigenschaft von gesprochener Sprache passt und trage die

zugehorige Zahl ein. Ordne auBerdem die Gegenbeispiele zu.

¥ Zusatzaufgabe

Wie viele verschiedene Zuordnungen gibt es bereits bei einer Musterlange von nur 3 Zeitblécken und den
gewahlten Randbedingungen? Wie viele verschiedene Zuordnungen gibt es bei 9 Zeitblocken?

v @ Tipp

Starte zunéchst mit der Beantwortung der ersten Frage. Uberlege dir eine Strategie, wie du die unterschiedlichen
Zuordnungspfade zu Gruppen mit dhnlichen Eigenschaften zusammenfassen kannst, damit du keinen
Zuordnungspfad vergisst.

v @ Tipp

Beispielsweise gibt es einen Zuordnungspfad mit zwei Diagonalen. Wie viele Zuordnungspfade gibt es mit einer

oder keiner Diagonalen?

Randbedingungen:

A. Die Zuordnung startet mit (1,1) und endet mit (9,9).

B. Der Zuordnungspfad ist monoton wachsend. Die Merkmale eines Musters miissen somit nacheinander
verwendet werden. Sobald ein Merkmal eines Musters eingesetzt wurde, sind nur noch das gleiche oder spatere
Merkmale zu verwenden.

C. Kein Merkmal darf ausgelassen werden.

Gegenbeispiele:
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Gegenbeispiel 1

Zeltbldcke von Muster Y
wn
V

Zeitblocke von Muster ¥

o
12 2 4 5 6 7 809

Zeitblacke von Muster X

# Hier nichts dndern!
check_conditions(); check_examples();

Eigenschaft 1: =~ Randbedingung A

Eigenschaft 2: = Randbedingung A

Eigenschaft 3: = Randbedingung A
+ Uberpriifen

Eigenschaft 1: = Gegenbeispiel 1

Eigenschaft 2: | Gegenbeispiel 1

Eigenschaft 3: = Gegenbeispiel 1

+ Uberpriifen

Gegenbeispiel 2

[
23 45 6 789

Zeitblocke von Muster X

Zeitbltcke von Muster ¥

Gegenbeispiel 3

' [
123 456 7 8910

Zeitblocke von Muster X

Demnach sind in jedem Zeitblock drei Richtungen méglich, um den Zuordnungspfad zu bilden: ein Schritt nach

oben 1, nach rechts — oder diagonal .

Eine Moglichkeit die Zuordnung mit dem kleinsten Gesamtabstand zu finden, ist alle moglichen Zuordnungen

auszuprobieren. Jedes Mal mussen dabei die Sprachmuster gemaB der Zuordnung aufeinander angepasst und

anschlieBend der Gesamtabstand zwischen den angepassten Sprachmustern ermittelt werden. Trotz der

Einschréankungen durch die Randbedingungen waren das allerdings sehr viele Moglichkeiten fiir die Zuordnung, die

ausprobiert werden mussten. Deshalb werden wir jetzt ein effizienteres Verfahren kennenlernen, mit dem wir die
Zuordnung finden kénnen, die den geringsten Gesamtabstand liefert.

Verfahren zum Finden der Zuordnung mit minimalem Gesamtabstand

Wir entwickeln das Verfahren am Beispiel der unten abgebildeten Muster E und F.

4-

Merkrmal 1

Zeitblocke

—e— Muster E
—e— Muster F
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Hier ist es nur noch schwer moglich, die Zuordnung mit dem minimalen Abstand durch bloBes Hinsehen zu finden.
Wir arbeiten uns deshalb Zeitblock fiir Zeitblock vor, indem zuerst mogliche zeitliche Anpassungen der
Sprachmuster in diesem Zeitblock in den Blick genommen werden und anschlieBend fir jede Anpassung der
Abstand der angepassten Sprachmuster bestimmt wird:

Schritt 1

Wir wissen, dass jeder Zuordnungspfad bei (1,1) startet. Im ersten Zeitblock betragt der Abstand zwischen den
Sprachmustern E und F somit

[EC)-F(D] = [3-4] = 1.

Schritt 2:

Im zweiten Zeitblock ergeben sich bereits drei mdgliche Zuordnungen: nach oben zu (1, 2) 1, nach rechts zu (2, 1) —
oder diagonal zu (2, 2) » gehen.

Im ersten Fall, wenn wir den Weg nach oben nehmen, ergibt sich die Gesamtabstand bis Zeitblock 2 aus der Summe
aus dem Abstand im Zeitblock 1 und dem Abstand in Zeitblock 2 zu

|[E(D)-F(D| + |[E(M)-FR)| =1+ |4-1]=1+3=4.

Den Abstandswert, der sich beim Weg nach rechts ergibt, sollst du selbst bestimmen.

O

c) Abstandswerte in Zeitblock 2

Berechne den Gesamtabstand bis Zeitblock 2, wenn wir den Weg nach rechts nehmen.

’ Hinweis: Du kannst eine Rechnung eintragen (Der Betrag eines Wertes wird im Code mit abs(Wert)
eingegeben) oder direkt den berechneten Wert eintragen.

distance = 1 + abs(3-1)

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB6_2c(distance)

+ Richtig! Der Abstand ist 3.

Da mit jedem weiteren Zeitblock mehr Zuordnungen méglich sind und wir damit immer mehr Abstandswerte
erhalten, speichern wir die Abstandswerte Ubersichtlich in einer Tabelle (siehe rechts). Am unteren Rand der Tabelle
sind die Merkmale des Musters E und am linken Rand die Merkmale des Musters F eingetragen. Fir jeden Punkt des
moglichen Zuordnungspfades ist ein Feld fiir den bis dahin aufsummierten Abstand vorgesehen. In der
nebenstehenden Tabelle sind bereits die eben bestimmten Abstandswerte eingetragen.

Der Abstandswert bei (2,2) ist noch nicht eingetragen. Der Zustand (2,2) lasst sich namlich nicht nur

* diagonal von (1,1) aus (griin)
* sondern auch uber die Folge (1, 1), (1, 2), (2, 2) (blau)
* und Uber die Folge (1, 1), (2, 1), (2, 2) ( )

erreichen (siehe Tabelle rechts).
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Da wir nur an derjenigen Zuordnung interessiert sind, welche den minimalen 3
Gesamtabstand hat, suchen wir den Weg aus, iber den bisher der geringste

Gesamtabstand aufgesammelt wurde. Hier ist die Zuordnung (1,1), (2,2), also der 3
diagonale Weg, diejenige, welche den geringsten Gesamtabstand aufweist. Der 1|4
Abstandswert in Zustand (2,2) berechnet sich somit zu 3 1?__’3

[E(D)-F(N)| + |[E@)-FR)| =1+ 1-1]=1+0=1.

Schritt 3: 3

Anhand dieses Schemas werden nun alle weiteren Abstandswerte bestimmt, indem wir 3

zurlickblicken: Von welcher Richtung aus sollte ich gekommen sein, sodass der - N
Gesamtabstand bis zu diesem Zeitblock minimal ist? Dabei habe ich die M&glichkeit von T ‘If

unten 1, von links — oder von diagonal unten ~ gekommen zu sein. Nachdem die 3|13

Richtung ausgewahlt worden ist, kann der neue Abstandswert aus der Summe des FE|l 4 | 1 1 3

Abstandes im aktuellen Zustand und dem vorherigen Abstandswert bestimmt werden.

So ergibt sich der Zuordnungspfad und zugleich wird direkt der Gesamtabstand zwischen den zeitlich aufeinander
angepassten Sprachmuster bestimmt. Der Wert ganz rechts oben bei (9,9) gibt den Gesamtabstand der beiden
Sprachmuster aus. Da uns letztlich nur der Abstand interessiert, werden wir im Folgenden den Zuordnungspfad
nicht mehr mitzeichnen, sondern nur noch die Abstandswerte eintragen.

Ol

d) die beste Zuordnung finden

Vervollstandige die Tabelle nach dem eben kennengelernten Prinzip und trage die Abstandswerte ein. Klicke auf
"Speichern” und anschlieBend auf "Priifen" um deine Ergebnisse zu tUberprifen.

v & Tipp

Um den Abstandswert bei (3,1) zu berechnen betrachten wir die méglichen Zuordungen, die zu diesem Zustand
fiihren. Da von unten und von diagonal unten nicht méglich ist, kdnnen wir nur von links gekommen sein. Der
Abstandswert ergibt sich somit aus dem Abstandswert links von (3,1) plus dem Abstand in Zustand (3,1). Der
Abstand in Zustand (3,1) kann direkt mit Hilfe der Randwerte bestimmt werden: |3-1|=2. Somit ergibt sich der
Abstandswert zu 3 + 2 = 5.

3

3

i 4 |1

@1 3 5
e[ 4|1 |(1)] 3

Um den Abstandswert bei (3,2) zu bestimmen, miissen der Zuordnungspfad von links kommend, von diagonal

kommend und von unten kommend betrachtet werden. Den kleinsten Abstandswert weist die Zuordnung von
links kommend auf. Wir entscheiden uns daher fir diesen Zuordnungspfad und addieren den Abstandswert von
Zustand (3,2). Der Abstandswert ergibt sich zu 1 + [1-1] = 1.
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o

1

B
F/E4‘l®3

# Hier nichts dndern!
check_AB6_2d()

3 B Speichern
3 ® Uberpriifen
1 4
3 1 3

FE| 4 1 1 3

© Hintergrundinformation zum Verfahren

Dieses kennengelerntes Verfahren wird auch als Dynamic Time Warping (DTW) bezeichnet. Die ersten
beiden Worter beziehen sich hierbei auf die dynamische zeitliche Anpassung der Muster. Das Wort
"Warping" weist auf die Art und Weise hin, wie sich der Zuordnungspfad tber das Koordinatensystem
"windet". Das Dynamic Time Warping ist eine Spezialisierung des Dynamic Programming. Dieses
Verfahren wurde im Jahr 1940 vom Mathematiker Richard Bellman entwickelt, um Minima/ Maxima
komplexer Probleme zu finden. Sein Ansatz besteht darin, das Problem in kleinere Teilprobleme
aufzuteilen und systematisch Zwischenergebnisse zu speichern.

3) Spracherkennung mit Dynamic Time Warping

Die Klassifizierung der Sprachsignale kann nun genauso, wie auf Arbeitsblatt 4 erarbeitet, stattfinden. Um ein neues
Sprachsignal zu klassifizieren wird mit dem DTW Verfahren das zugehorige Sprachmuster an jedes Referenzmuster
angepasst und der jeweilige Abstand bestimmt. So kann das Referenzmuster ermittelt werden, welches nach der

zeitlichen Anpassung den kleinsten Abstand hat. Die Klasse dieses Referenzmusters wird ausgewahlt.

Ol

a) Klassifizierungsergebnisse

Fiihre das folgende Codefeld aus um die Test- und Trainingsdaten aus Arbeitsblatt 5 zu laden und die
Klassifizierung der Sprachsignale mit dem DTW Verfahren durchzufthren.

X Hier musst du dich etwas gedulden, da die Berechnung der Gesamtabsténde aller Sprachmuster im Datensatz
etwas langer dauert.

# Hier nichts dndern, nur ausfiihren!
plot_confusion_matrix(confusion_matrix(classificator_dtw(I_train, I_val)[2], classificator_dtw(I_train,
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Wahrheitstabelle

24 o9 2 0 0
[=]
5
=224 o 1 1 1
wi E
Q
=
=
S
@ @1 0 2 5 1
8 c
m =
ke
5 0 0 0 16
=]
T T T T
one two three four

erkanntes Wort

-

b) QualitatsmalBe
Trage die Rechnung, mit der du die Genauigkeit der Klassifizierung und die Prézision der vier Klassen mit Hilfe
der oben ausgegebenen Wahrheitstabelle berechnen kannst. Fiihre anschlieBend den Code aus.

accuracy = (9+11+5+16)/48 #= None =#

precision_one = 9/(9+0+0+0) #= None =#

precision_two = 11/(2+11+2+0) #= None =#
precision_three = 5/(0+1+5+0) #= None =#
precision_four = 16/(0+1+1+16) #= None =#

# Ab hier nichts mehr dndern
check_AB6_3b(accuracy, precision_one, precision_two, precision_three, precision_four)

+ Richtig! Die Genauigkeit ist 0.85. Die Prazision fiir Klasse ‘one' ist 1.0. Die Prazision fiir Klasse 'two' ist 0.73. Die
Prazision fir Klasse 'three' ist 0.83. Die Prazision fiir Klasse ‘four" ist 0.89.

4

c) Vergleich der Spracherkenner

Vergleiche die Werte der QualitdtsmaBe des Spracherkenners mit DTW mit den Werten der QualitdtsmaBe des
Spracherkenners ohne DTW. Begriinde, welchen Spracherkenner du auswéhlen wiirdest.

# Hier nichts dndern!
prompt_2()

Deine Begriindung: | Gib hier deine Antwort ein und bestatige anschlieBend deine B Speichern
Eingabe.
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4

d) Die Spracherkenner selbst ausprobieren

Probiere die Spracherkenner selbst aus. Sprich dazu eines der vier Zahlenworter ein. Fiihre dafiir das Codefeld
aus und driicke den Button "Aufnahme starten”. AnschlieBend startet ein Countdown. Beginne direkt nach dem
Countdown mit dem Sprechen, denn die Aufnahme ist nur eine Sekunde lang. Du kannst dein aufgenommenes
Sprachsignal mit dem Button "Aufnahme speichern und anhéren" abspeichern und es dir anhéren, um zu
tiberpriifen, ob deine AuBerung auf der Aufnahme gut zu héren ist. Driicke danach den Button "Sprachsignal
erkennen” damit die Spracherkennung durchgefiihrt wird. Teste auch, ob es eine Auswirkung hat, wie weit du bei
der Aufnahme vom Laptop entfernt bist und/ oder wie viele Hintergrundgerausche mit aufgenommen werden.
Fiihre das Codefeld erneut aus, um ein weiteres Sprachsignal aufzunehmen.

show_timed_audio_recorder("tones/studentsvoice.wav", duration=1)

Aufnahme starten Aufnahme speichern und anhéren Sprachsignal erkennen

Fazit

Auf diesem Arbeitsblatt hast du das Verfahren des Dynamic Time Warping fiir die zeitliche Anpassung zweier
Sprachsignale aneinander erarbeitet und auf den Testdatensatz angewendet. AuBerdem hast du die Spracherkenner
mit und ohne Dynamic Time Warping verglichen.

Diskussion im Plenum

Wir werden die Erkenntnisse und Ergebnisse von Arbeitsblatt 6 gemeinsam im Plenum besprechen.

Dieses Werk ist lizenziert unter einer Creative Commons Namensnennung - Weitergabe unter gleichen Bedingungen
4.0 International Lizenz

Nutzung des Python Packages "dtw"1.

Autorin: Stephanie Hofmann

1T. Giorgino. Computing and Visualizing Dynamic Time Warping Alignments in R: The dtw Package. J. Stat. Soft.,
doi:10.18637/jss.v031.i07
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B.7 Prasentationsfolien

Auf den nachfolgenden Seiten sind die Prasentationsfolien abgedruckt. Alle Fragen,
die an die Lernenden gestellt werden, sind mit einem Symbol gekennzeichnet, welches
zwei Personen und eine Sprechblase mit einem Fragezeichen darstellt.

-|-||§|I||-|-

Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit
Mathe zu tun hat

Einflihrungin die Problemstellung

Was ist Spracherkennung?

) = W Wm =

Sprachsignal

CAMMP Workshop | Spracherkennung

Text

Anwendungsgebiete der Spracherkennung

Bei welchen Anwendungen wird Spracherkennung verwendet?

Anwendungsgebiete der Spracherkennung

Bei welchen Anwendungen wird Spracherkennung verwendet?

Diktat Bedienung von Geraten ohne Hande

Bedienung Uber das Telefon

naturlichsprachliche Interaktion

Sprachlbersetzung

ey

Spracherkennungssystem als typisches KI-System

Was verbindet ihr mit dem Begriff KI?

Welche Anwendungen der Kl kennt ihr?
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Spracherkennungssystem als typisches KI-System

Geburtsstunde Einfilhrung
der Kl von SIRI
1956 2011
KI-Boom
2010

Grundprinzip eines Spracherkennungssystems

,one* two* ' I s
1 Ill 1
2
-|||||||- -|||"|||- :
Jthree” Jfour”

Sprachsignale
mit bekannter Wortbedeutung

Sprachsignal
mit unbekannter Wortbedeutung

Modellierungskreislauf

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

vereinfachen ——

interpretieren

Mathematische

—

berechnen

Mathematisches

Vereinfachtes

Problem

mathematisch

beschreiben

Modell

Intensitat

-200

400

-600

[ 200 400 600 800
Zeit

1000

digitales Sprachsignal

Wie ist ein Audiosignal aufgebaut?

10 0

L osf bestehtaus _ os

3 E]

5 § 00

£ £
05t 05,
1ot 10

0025 0075 0.100 0000 2

0,050
Zeitin Sekunden

0.025 0,050
Zeitin Sekunden

0.075

0.100

Wie ist ein Audiosignal aufgebaut?

Uberlagerung der Teilténe

Zoiin Sekundon

1. Teilton

Wie ist ein Audiosignal aufgebaut?

Uberlagerung der Teilténe

Intensitit
Intensiat

Zoitin Sekunden

1. & 2. Teilton

Zotin Sekundon

Uberlagerung der Teilténe

Wie ist ein Audiosignal aufgebaut?

Uberlagerung der Teilténe

Zatin Sexunden
Zoitin Sekunden

1. & 2. & 3. Teilton Uberlagerung der Teilténe
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Wie ist ein Audiosignal aufgebaut? Wie kénnen wir die Teilténe mathematisch beschreiben?

Uberlagerung der Teilténe

o | s . n

o ol | \

| \ -

i. i.l \ i. [ 4
i i \ | ! a9

. " \\/\/\,,\//

alle Teiltone Uberlagerung der Teilténe
ergibt das Audiosignal
CAMIMP Workshop | Spracherkennung

CAMMP Workshop | Spracherkennung.

Wie kdnnen wir die Teilténe mathematisch beschreiben?

Mathematisch gesehen: Teilténe sind nichts anderes als
eine periodische Sinus oder Cosinus Schwingung

Die Stimmgabel erzeugt z.B. einen fast perfekten Sinuston:

Intensitat

CAMMP Workshop | Spracherkennung.

CAMMP Workshop | Spracherkennung.

Einen Teilton mathematisch modellieren

gt)y=A-sin(f-2-m-t)
10
* Lautstarke _os
E 0.0
* Tonhohe = s
« Dauer e
0.00 0.05

0.10 015
Zeitin Sekunden

Einen Teilton mathematisch modellieren Einen Teilton mathematisch modellieren

gt)y=A-sin(f-2-m-t) gt)y=A-sin(f-2-m-t)
10 101

os. /| A A « Aist die Amplitude und gibt sl « Aist die Amplitude und gibt
] die maximale Auslenkung ] A A die maximale Auslenkung
g0 bzw. die Lautstarke des g bzw. die Lautstarke des

08 Tons an 051 Tons an

-1.0 1.0+

0,00 0.05 X 015 000 005 0.10 015
Zeit in Sekunden

Zeitin Sekunden
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Einen Teilton mathematisch modellieren

Intensitat
°
s

0.00 005 0.10
Zeitin Sekunden

015

gt)y=A-sin(f-2-m-t)

A ist die Amplitude und gibt
die maximale Auslenkung
bzw. die Lautstarke des
Tons an

f ist die Frequenz, gibt die
Tonhohe an und kann
indirekt tiber die Periode

T= % bestimmt werden

Einen Teilton mathematisch modellieren

— gt)y=A-sin(f-2-m-t)
10
05 + Aist die Amplitude und gibt
E] die maximale Auslenkung
g% bzw. die Lautstirke des
5 Tons an
1.0
| | | | < fist die Frequenz, gibt die
0.00 0.08 0.10 015 Tonhohe an und kann

Zeitin Sekunden

indirekt tiber die Periode
T= % bestimmt werden

Modellierungskreislauf

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

interpretieren

Mathematische

—

berechnen

Vereinfachtes

vereinfachen —— Problem

Einzelne Tone erkennen

mathematisch

beschreiben

Mathematisches
Modell

Ziel und Ablauf

Ziel: Entwicklung eines eigenen Spracherkennungssystems!

Ablauf:

1. Besondere Merkmale aus dem Sprachsignal ermitteln. Q

2. Ermittelte Merkmale auf die wichtigsten reduzierenundzu ¢ .I T

einem Muster zusammenfassen. =

3. Muster der Sprachsignale vergleichen. g

4. Das entwickelte Modell bewerten. I‘ ,I
. )

5. Das Modell stetig verbessern! \J

Jetzt seid ihr dran ...

) =

Keine Panik!

==

ORGANISIEREN!

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

lesen!

Teamwork!

Nutzt die Tipps!

Nutzt das Internet!

Fragt die Betreuer:innen!

Schritte zum Arbeitsmaterial

1. Offne workshops.cammp.online
2. Auf ,Zugriff auf Lernmaterial” und dann auf ,,Registrieren! klicken

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

4. Auf ,Anmelden!” klicken, Accountdaten eingeben und einloggen
5. Offne die Datei Willkommen_CAMMP

6. Im Dropdown Menu Spracherkennung auswéhlen
und herunterladen

7. Ordner I spracherkennung und dann Ordner [ worksheets
offnen

8. Los geht’s mit Arbeitsblatt 1!

Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit

Mathe zu tun hat
Besprechung AB1

Einen Teilton mathematisch modellieren

Intensitat

oor g)y=A-sin(f-2-m-t)

5 0.10 0.15
Zeitin Sekunden
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Wie erhalten wir die einzelnen Teiltone eines Tongemisches?

Zeitin Sokunden

Fourieranalyse

Satz von Fourier

Jede periodische Funktion
lasst sich als Summe von
Sinus- und Cosinusfunktionen

darstellen.

4

Fourieranalyse

Fourieranalyse

ft) .

=

0 » re »o ——%@9—@#{

1 > B
7 ’ T
0 5 t 5 t

Eingangssignal einzelne Schwingungen

Jetzt seid ihr dran ...

) =

Keine Panik!

={

ORGANISIEREN!

* Bearbeitet die Arbeitsblatter!

* Aufgabenstellung sorgfiltig

lesen!
* Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
* Nutzt das Internet!

* Fragt die Betreuer:innen!

-|-||§|I||-|-

Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit
Mathe zu tun hat

Besprechung AB2

Fourieranalyse

Eingangssignal

nava

einzelne Schwingungen

Fourieranalyse

5t ) 0 5 f

Eingangssignal Frequenzspektrum
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Modellierungskreislauf

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

interpretieren

Mathematische

-

<—— berechnen
Frequenzspektrum

vereinfachen ——

Vereinfachtes

Problem
Dreiklange erkennen

mathematisch

beschreiben

Mathematisches
Modell

Fourieranalyse




B.7 Prasentationsfolien

Dreiklang vs. Sprachsignal Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

vereinfachen —— Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

mathematisch

Intensitat

ntensitat

interpretieren
P beschreiben

6 3 0 o0 ol 150
Zoitin Sekunden

3 200 %0 600 800 1000

Mathematisches
Modell

Mathematische

Dreiklang Sprachsignal der AuRerung , two” berechnen

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!
m Aufgabenstellung sorgfaltig . I . I I . I .
lesen!

Keine Panik! . Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet! . X
Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit
* Fragt die Betreuer:innen! Mathe zu tun hat
0 RGAN I S I EREN I Besprechung AB3

Ziel und Ablauf Ziel und Ablauf

Ziel: Entwicklung eines eigenen Spracherkennungssystems! Ziel: Entwicklung eines eigenen Spracherkennungssystems!

Ablauf: Ablauf:

1. Besondere Merkmale aus dem Sprachsignal ermitteln. @ 1. Besondere Merkmale aus dem Sprachsignal ermitteln. Q
2. Ermittelte Merkmale auf die wichtigsten reduzierenundzu 1% 2. Ermittelte Merkmale auf die wichtigsten reduzierenundzu T 1%

einem Muster zusammenfassen. L] einem Muster zusammenfassen. L]
3. Muster der Sprachsignale vergleichen. > 3. Muster der Sprachsignale vergleichen. >
4. Das entwickelte Modell bewerten. I‘ ,I 4. Das entwickelte Modell bewerten. I‘ ’I
. ) . )
5. Das Modell stetig verbessern! \J 5. Das Modell stetig verbessern! \J

Ziel und Ablauf Weshalb ist Spracherkennung so schwer?

Ziel: Entwicklung eines eigenen Spracherkennungssystems!

Ablauf:
1. Besondere Merkmale aus dem Sprachsignal ermitteln. Q
2. Ermittelte Merkmale auf die wichtigsten reduzierenundzu 57 .ﬂ
einem Muster zusammenfassen. Ll ..
3. Muster der Sprachsignale vergleichen. > -
4. Das entwickelte Modell bewerten. I‘ ’I
. )
5. Das Modell stetig verbessern! \J
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B Lernmaterial zum Thema Spracherkennung

Weshalb ist Spracherkennung so schwer?

Gegeben: zwei reale Sprachsignale

tensitat

AuRerung ,two*
gesprochen von Person B

AuRerung ,two"“ gesprochen
von Person A

Sprachsignale klassifizieren

Regelbasierte Algorithmen

Feste Regeln

2.B. Wenn das Signal Merkmale A,
B und C aufweist, dann hat es die
Wortbedeutung ,two*

-> da Sprache sehr variabel ist
wiirde das nicht funktionieren

Sprachsignale klassifizieren

-|||||-|- -|-|||||-
“ -|||||-|-

»,one Jwo*

A—ly
-|||||||- -||||||||- .
Jthree” four”

Sprachsignal
mit unbekannter Wortbedeutung

Sprachsignale
mit bekannter Wortbedeutung

Sprachsignale klassifizieren

Regelbasierte Algorithmen Maschinelles Lernen

Feste Regeln Lernen von Daten

2.B. Vergleich des Signals mit
Signalen deren Wortbedeutung
bereits bekannt ist

z.B. Wenn das Signal Merkmale A,
B und C aufweist, dann hat es die
Wortbedeutung ,two*

-> da Sprache sehr variabel ist
wiirde das nicht funktionieren

Wie kénnen wir die Ahnlichkeit zweier Sprachsignale
messen?

l|||||l|l — I|I|I|l|l

Signal 1 Signal 2

Wie kénnen wir die Ahnlichkeit zweier Sprachsignale
messen?

« Zeitschritt fur Zeitschritt vergleichen
« Ahnlichkeit messen:

— Absolute Differenzen

— Winkel zwischen Vektoren

— Abstand zwischen Vektoren

Wie kénnen wir die Ahnlichkeit zweier Sprachsignale
messen?

Merkmal 1

~one*

Jwo*

Jhree*

four”

O Wortbedeutung unbekannt

00 00 00 © o O @ 000 o 000
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Wie koénnen wir die Ahnlichkeit zweier Sprachsignale
messen?

Merkmal 1

O Wortbedeutung unbekannt

R
iy

-3
00 060 00 © 00O o 000 o 000




B.7 Prasentationsfolien

Wie kénnen wir die Ahnlichkeit zweier Sprachsignale
messen?

Merkmal 2
PY ° ® ,one*
o O ® two'
] three"
° . *
° ° o ® four
] O Wortbedeutung unbekannt
. S e
. .
.
° °
.
® oo °
°
o °
°

Merkmal 1

Wie kénnen wir die Ahnlichkeit zweier Sprachsignale
messen?

Merkmal 2
° ° ® one"
° * _ ® two'
O * o o three’
A N ® four
] O Wortbedeutung unbekannt
° S e
. .
.
° °
°
® oo .
. o °
°

Merkmal 1

Sprachsignale klassifizieren

"
! I I I ! Abstand berechnen

-||I||-|- s
“ —

»one Lwo*

erkanntes
Wort

klassifizieren
i nffffos-

Jthree” Jfour”

Sprachsignale
mit bekannter Wortbedeutung

Sprachsignal
mit unbekannter Wortbedeutung

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

vereinfachen ——

* Nur einzelne Worter
erkennen

mathematisch
beschreiben

interpretieren

« auf wenige Worter begrenzen

Mathematisches
Modell

Klassifizierung mit
Mustervergleich

Mathematische

<«—— berechnen

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

) =

lesen!
Keine Panik! . Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
@ * Nutzt das Internet!
* Fragt die Betreuer:innen!
ORGANISIEREN!

-|-||§|I||-|-

Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit
Mathe zu tun hat

Besprechung AB4

(@rore]

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

vereinfachen ——

Merkmal 2+

mathematisch

interpretieren o ¢ °
beschreiben

Merkmal 1

Mathematische

Mathematisches
Modell

Klassifizierung mit
Mustervergleich

Losung <« berechnen
Vorhergesagte
Klassenzugehdrigkeit

kshop | Spracherkennung

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

vereinfachen ——

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Mathematisches
Modell

Klassifizierung mit
Mustervergleich

Mathematische

<«—— berechnen
Vorhergesagte
Klassenzugehorigkeit
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B Lernmaterial zum Thema Spracherkennung

Bewertungsideen

Bewertung
= Sprachsignale
s mit bekannter Wortbedeutung
- -
—] - —]
W= Trainingsdaten W= Testdaten
.|||||.|. .|.|||||. ‘
Abstand berechnen "I o
Lone“ o t——
"Illlll' lI'||||"' klassifizieren . vergleiche ,

Jthree*  four” ort

Ideen fur QualitdtsmaRe

Jetzt seid ihr dran ...

Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

M=

lesen!
Keine Panik! . Teamwork!
* Nutzt die Tipps!
d * Nutzt das Internet!
<
* Fragt die Betreuer:innen!
ORGANISIEREN!

Mathe zu tun hat
Besprechung ABS

-|-||§|I||-|-

Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit

Trainings- und Testdaten

Sprachsignale
mit bekannter Wortbedeutung

A

-
—]
—

- -

] - -

W= Trainingsdaten W Testdaten
80% der Daten 20% der Daten
192 Sprachsignale 48 Sprachsignale

Wahrheitstabelle interpretieren

Wahrheitstabelle

*  Wie viele Signale wurden insgesamt richtig bzw. falsch klassifiziert?
*  Welches Wort wurde am haufigsten bzw. seltensten richtig erkannt?

 Bei welchen beiden Wortern liegen die meisten Uberschneidungen vor?

erkanntes Wort

350

24 6 2 0 3

5

8

=84 2 6 3 2

i

2

g

£a

a1 0 2 5 1

5

5 1 1 1 13

H 3
one two three four

Wahrheitstabelle interpretieren

* Wie viele Signale wurden insgesamt richtig bzw. falsch klassifiziert?
* Welches Wort wurde am haufigsten bzw. seltensten richtig erkannt?

 Bei welchen beiden Wortern liegen die meisten Uberschneidungen vor?

Wahrheitstabelle

2 0 3

one

two
~
w
~

tatsachliches Wort

three
°
I
"

four

one two three four -

erkanntes Wort




B.7 Prasentationsfolien

Wahrheitstabelle interpretieren

*  Wie viele Signale wurden insgesamt richtig bzw. falsch klassifiziert?
*  Welches Wort wurde am haufigsten bzw. richtig erkannt?

 Bei welchen beiden Wértern liegen die meisten Uberschneidungen vor?

Wahrheitstabelle

@
{1 s 2 0 3
&
8
=z 2 6 3 2
b
£
]
=
221 o0 2 1
86
5 1 1 1 13
one two three four

erkanntes Wort

Wahrheitstabelle interpretieren

*  Wie viele Signale wurden insgesamt richtig bzw. falsch klassifiziert?
* Welches Wort wurde am haufigsten bzw. seltensten richtig erkannt?

+ Bei welchen beiden Wértern liegen die meisten Uberschneidungen vor?

Wahrheitstabelle

@
6 2 0 3
&
8
=z 2 6 2
@
£
2
=
a2 0 5 1
a5
H 1 1 1 13
one two three four

erkanntes Wort
CAMMP Workshop |

Verschiedene QualitatsmaRe

* Was bedeutet es, wenn der Wert der Prazision nahe 0 bzw. nahe 1 liegt?
Bei welchen Wértern ist dies der Fall?
< Sind die Ergebnisse der Klassifikation zufriedenstellend? Falls nein, wo

mussten die Ergebnisse noch verbessert werden?

Aussagekraft der Qualitatsmale

* Welches Spracherkennungssystem wirdest du wahlen?

* Was bedeutet dies fir die Aussagekraft der QualitatsmaRe?

CAMMP Workshop |

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

vereinfachen —— Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

mathematisch
beschreiben

interpretieren
Verbesserungen?

Mathematische

Mathematisches
Losung <—— berechnen Modell

Vorhergesagte Klassifizierung mit
Klassenzugehdrigkeit Mustervergleich

CAMMP Workshop | Spr

Verbesserungsideen

CAMMP Workshop | Spracherkennung.

Verbesserungsideen

mehr Daten

die k-dhnlichsten Referenzmuster beriicksichtigen

Unterschiede im zeitlichen Verlauf berticksichtigen

Bessere Qualitat der Audioaufnahme (weniger Hintergrundgerdusche,

bessere Mikros)

CAMMP Workshop | Spr

Verbesserungsideen

* mehr Daten

« die k-dhnlichsten Referenzmuster berticksichtigen

@de im zeitlichen Verlauf beru@

* Bessere Qualitat der Audioaufnahme (weniger Hintergrundgerausche,

bessere Mikros)
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Zeitlicher Verlauf des Musters

Merkmal 14

O © o000 o0 000

Lone*

Swo*

Jthree"

Jfour*
Wortbedeutung
unbekannt

OQeeoeo

Zeitlicher Verlauf des Musters

Merkmal 14
Lone*

Jtwo"

Jthree*

Jfourt
Wortbedeutung
unbekannt

Oeeeo

Zeitlicher Verlauf des Musters

Merkmal 14 o
°

Zeitblock 1

Zeitblock 2

Oeeee
E
@®
@

Wortbedeutung
unbekannt

Zeitlicher Verlauf des Musters

Merkmal 14 o
° wone"

Jthree*

Jfour*
Wortbedeutung
° unbekannt

OQeeoeo

Zeitblock 1 Zeitblock 2

Zeitblock 3

Zeitlicher Verlauf des Musters

Merkmal 14 0

Zeitblock 2

Zeitblock 3

Oeeeo
4
(3
&,

Wortbedeutung
unbekannt

oe

Zeitblock 4

Zeitlicher Verlauf des Musters

Merkmal 14

Oeeee
s
[
@,

Wortbedeutung
° unbekannt

Zeitblock 1 Zeitblock 2 Ze

Jetzt seid ihr dran ...

) S

Keine Panik!

=

ORGANISIEREN!
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Bearbeitet die Arbeitsblatter!

Aufgabenstellung sorgfaltig

lesen!

Teamwork!

Nutzt die Tipps!
Nutzt das Internet!

Fragt die Betreuer:innen!

Alexa, Siri und co.: Spracherkennung und was das mit
Mathe zu tun hat

Abschlussprasentation




B.7 Prasentationsfolien

Dynamische Zeitanpassung

3 6|5 |5 |1
4l 2 4
T 1

3 s | 3|3 |1
2l 2 ]
1 1

1| 4| 113
+

3 [ 13 psps

gF| a1 |13

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem
gesprochene Sprache
erkennen

vereinfachen ——

mathematisch
beschreiben

interpretieren

Mathematische
16
Vorhergesagte
Klassenzugehorigkeit

Mathematisches
Modell

Klassifizierung mit

Mustervergleich und DT

Modellierungskreislauf

Vereinfachtes

vereinfachen —— Problem
Einzelworterkennung

Reales Problem

gesprochene Sprache
erkennen

vahheistabele
g 9 2 o o
fgf o [ m | 1 .
interpretieren i mathematisch
FE o | 2| o | n beschreiben
— e e
aantes wor
Mathematische Mathematisches
Losung <—— berechnen Modell

Klassifizierung mit

Vorhergesagte
ustervergleich und DT'

Klassenzugehdrigkeit

Herausforderungen flr unseren Spracherkenner

* Welche Probleme treten bei der Anwendung auf?
* Was kdnnen Griinde fur diese Probleme sein?

CAMMP Workshop | 5p

Herausforderungen fiir unseren Spracherkenner

» Welche Probleme treten bei der Anwendung auf?
* Was kénnen Griinde fiir diese Probleme sein?

Anwendungsgebiete flir unseren Spracherkenner

Fur welche Zwecke ist ein solcher Spracherkenner geeignet?

Anwendungsgebiete fiir unseren Spracherkenner

Fur welche Zwecke ist ein solcher Spracherkenner geeignet?

CAMMP Workshop | Spracherkennung.

Kritische Reflexion von Spracherkennung

+ Problematische / ethisch bedenkliche Anwendungen der
Spracherkennung?

« Nutzliche / sinnvolle Anwendungen der Spracherkennung?

» Problematisch/ ethisch bedenkliche Aspekte bei der Entwicklung
von Spracherkennern?

op | Spracherkennung
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B Lernmaterial zum Thema Spracherkennung

Ziel und Ablauf

Ziel: Entwicklung eines eigenen Spracherkennungssystems! V

Ablauf:

1. Besondere Merkmale aus dem Sprachsignal ermitteln. @l

2. Ermittelte Merkmale auf die wichtigsten reduzieren und zu 'LT_T

einem Muster zusammenfassen. ]

3. Muster der Sprachsignale vergleichen. >

4. Das entwickelte Modell bewerten. I. ,l
" )

5. Das Modell stetig verbessern! \()
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C Evaluationen der Durchfiihrungen

C.1 Evaluationen der Durchfiihrungen zum Thema
Wortvorhersage

8
5 s
g g = B
8 8 s 3
R 3
8 o 0
AR AN
N @
E 3
= s 2
2 5 g 3
£ = E S
5 3 £ 3
E 2 T [l

Hinweis: Die Anzahl der Antworten kénnen je nach Frage variieren, da nicht immer alle Fragen von

Evaluation der Workshops zum Thema
Wortvorhersage
allen Lernenden beantwortet wurden.

Geschlecht
Schulart

355



C Evaluationen der Durchfiihrungen
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C.1 Evaluationen der Durchfiihrungen zum Thema Wortvorhersage
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C.1 Evaluationen der Durchfiihrungen zum Thema Wortvorhersage
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