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Abstract

The predictive capability of a course of study based on its associated competencies is
a critical component of an Al system that can provide further recommendations for
students and informed decisions for teachers and tutors. In this work, an intelligent pre-

diction model is developed that can predict the computer science course of an enrolled



student based on competency data of that student. The data used is taken from the mo-
dule handbooks in Department of Computer Science from HAW. Different classification

algorithms in machine learning are used and evaluated.
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1 Einleitung

Online-Studierendenbefragungen der HAW Hamburg und bundesweite Studien (Marc-
zuk et al. 2021, Zimmer et.al. 2021) haben gezeigt, dass die Digitalisierung von Studium
und Lehre ebenso als Katalysator fiir die Verstarkung von Bildungsungerechtigkeit /Be-
nachteiligungen wirken kann, wie auch als Chance, KI-basierte Techniken zur effektiven
und effizienten Forderung des Studienerfolgs zu nutzen. Um technische Verfahren der
kiinstlichen Intelligenz nachhaltig einsetzen zu kénnen, um sowohl den Studienerfolg als
auch die Qualitdt der Hochschulbildung zu steigern, sollen drei Themenbereiche abge-
deckt werden: Bildungswissenschaften, Datenwissenschaften und Kognitionspsychologie.
Methoden der Kompetenzerfassung werden mit technischen Verfahren der Kiinstlichen
Intelligenz kombiniert. Ziel ist die Entwicklung einer intelligenten dynamischen adaptiven
KI-Lernplattform mit E-Portfolios als formativem lernprozessintegriertem Bewertungs-
format. Dieses selbstlernende technische System verarbeitet die Daten der Kompetenz-
feststellung und verkniipft sie mit dem individuellen Bildungsprozess des Schiilers, um
weitere Empfehlungen fiir die Schiiler und fundierte Entscheidungen fiir Lehrer und Tu-
toren anzubieten. Der erste Baustein dieses intelligenten Systems ist die Fahigkeit, einen
Studiengang auf der Grundlage vordefinierter Kompetenzen korrekt zu identifizieren oder
genauer zu klassifizieren, d.h. die Herausforderung dieser Arbeit besteht in Textklassifi-
kationsproblemen.

Textklassifizierungsprobleme wurden in den letzten Jahrzehnten umfassend untersucht
und in vielen realen Anwendungen behandelt. Insbesondere mit den jlingsten Durchbrii-
chen in Natural Language Processing (NLP) und Text Mining sind viele Forscher nun
daran interessiert, Anwendungen zu entwickeln, die Textklassifizierungsmethoden nut-
zen. Das in dieser Arbeit entwickelte System zur Dokumentenkategorisierung lésst sich
in die folgenden vier Phasen unterteilen: Datenbereinigung, Merkmalsextraktion, Klassi-
fikatorauswahl und Auswertung.

Die vorliegende Arbeit ist in fiinf Kapitel unterteilt. In Kapitel 2 wird zunéchst eine Be-
schreibung der vorliegenden Problemstellung gegeben. Weiterhin wird ein Einblick in die

Grundlagen der Aufbereitung, Verarbeitung und Auswertung von Textdaten gegeben.
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Kapitel 3 ist der praktischen Umsetzung der genannten Techniken und Algorithmen ge-
widmet. Besonderes Augenmerk wird dabei auf die Effizienz des jeweiligen Modells bei
der korrekten Erkennung aller Domains gelegt.

Kapitel 4 wertet die Ergebnisse und Beobachtungen aus den zuvor beschriebenen Experi-
menten aus. Dariiber hinaus werden Probleme genannt, die in dieser Arbeit identifiziert
und beseitigt wurden.

Kapitel 5 schlieft die Arbeit mit einem Fazit ab. Zusétzlich wird ein Ausblick auf mog-
liche Weiterentwicklungen des Zielsystems gegeben, die im Anschluss an diese Arbeit

vorgenommen werden kénnten.
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Algorithmen des maschinellen Lernens wurden in der Vergangenheit hufig zur Textklas-
sifizierung eingesetzt. Das folgende Kapitel befasst sich mit der Einfiihrung der entspre-
chenden Technologie.

Das Unterkapitel 2.1 enthélt eine detaillierte Beschreibung der Problemstellung, die in
dieser Arbeit gelost werden soll. Es folgt eine Vorstellung des aktuellen Forschungsstandes
im Bereich des Maschinellen Lernens und Natural Language Processings in den Abschnit-
ten 2.2 und 2.3. Schlieflich wird in Abschnitt 2.4 die Konfusionsmatrix, die Methode zur

spéteren Darstellung des Ergebnisses eines Modells, spezifiziert.

2.1 Problemstellung

2.1.1 Qualifikationsrahmens fiir Deutsche Hochschulabschliisse
(HQR)

Ein Qualifikationsrahmen ist eine systematische Beschreibung der Qualifikationen, die

das Bildungssystem eines Landes hervorbringt. Diese Beschreibung umfasst:

e eine allgemeine Darstellung des Qualifikationsprofils eines Absolventen, der den

zugeordneten Abschluss besitzt,
e cine Auflistung der angestrebten Lernergebnisse,

e eine Beschreibung der Kompetenzen und Fertigkeiten, iiber die der Absolvent ver-

fiigen sollte,

e cine Beschreibung der formalen Aspekte eines Ausbildungslevels (Arbeitsumfang in
ECTS Credits, Zulassungskriterien, Bezeichnung der Abschliisse, formale Berech-
tigungen).
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Der Qualifikationsrahmen fiir deutsche Hochschulabschliisse ist ein Transparenzinstru-
ment und dient der Verbesserung der nationalen und internationalen Vergleichbarkeit
von Bildungsangeboten. Er bietet Informationen fiir Studieninteressierte und Arbeitge-
ber, unterstiitzt die Evaluation und Akkreditierung und erleichtert die Lehrplanentwick-
lung [24].

2.1.2 Kompetenz

Der HQR folgt einem weit verbreiteten Konzept der Handlungskompetenz, das von Wei-

nert 2001 formuliert wurde. Demnach werden Kompetenzen verstanden als

Abbildung 2.1: Definition von Kompetenz durch Weinert [43]

Auf diese Weise werden die Urspriinge des Potenzials einer Person (und ggf. einer Organi-
sation) in zwei Perspektiven benannt. Kognitive und affektive Aspekte spielen ineinander.
Erfolgreiches Handeln basiert auf einem mehrdimensionalen Set von Féahigkeiten, die in
konkreten Situationen zum Tragen kommen kénnen. Unsere Kompetenz erlaubt es uns,
unsichere Herausforderungen mit Zuversicht anzugehen und andere erwarten von uns er-
folgreiches Handeln, wenn sie uns Kompetenz zuschreiben.

Kompetenz beschreibt ein Potenzial fiir die vermutete Fahigkeit einer Person, intentio-
nal, zielgerichtet und erfolgreich zu handeln. Kompetenz ist ein Konstrukt, das sich -
differenziert nach plausiblen und beobachtbaren Elementen - als multidimensionales Ge-
bilde darstellt. Erst die Definition von Kompetenz im Rahmen eines Kompetenzmodells
ermoglicht die Entwicklung von Kriterien fiir die Beobachtung und Messung von Kompe-

tenz. Vereinfacht ausgedriickt: Was die Kompetenz eines Hochschulabsolventen ausmacht,
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kann nur beschrieben und beobachtet werden, wenn vorher definiert ist, was diese Kom-
petenz ausmachen soll. Die Operationalisierung des Konstrukts Kompetenz im Rahmen
eines Modells legt also fest, was gemeinhin unter der Kompetenz dieser Personengruppe
verstanden wird. Fiir alle Vergleichsprozesse mit anderen Personengruppen ist es daher
entscheidend, dass die spezifischen Aspekte der Hochschulbildung im Kompetenzmodell
fiir Absolventen zum Ausdruck kommen. Die Abbildung 2.2 bringt einen Uberblick {iber
die Beziehung zwischen Kompetenzmodell HQR, Deskriptoren eines Fachqualifikations-
rahmen-profil (FQRFQP) und den Lernergebnissen eines Modulhandbuches.

Abbildung 2.2: Konzeptioneller Zusammenhang von Kompetenzmodell HQR, Deskripto-
ren eines FQR/FQP und den Lernergebnissen eines Modulhandbuches [3]

Als Weiterentwicklung der alten Version, die 2005 unter dem Namen QR_DH veréffent-
licht wurde, formuliert der HQR (2017) sein Kompetenzmodell in vier Dimensionen: (1)
Wissen und Verstehen; (2) Einsatz, Anwendung und Erzeugung von Wissen; (3) Kommu-

nikation und Kooperation; (4) Wissenschaftliches Selbstverstdndnis oder Professionalitét

(siche Abbildung 2.3).
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Abbildung 2.3: Kompetenzmodell des HQR. URL

Es geht um die Beschreibung der erwarteten, vorausgesetzten Fahigkeiten einer akade-
misch gebildeten Person, die sich in vier Fragerichtungen entwickelt:

Was kennzeichnet ihre kognitiven Operationen? Welcher Ansatz zur Problemlésung ist zu
erwarten? Wie sind ihre Interaktionen und ihre Teilhabe an sozialen Kontexten gerahmt?
Welche Haltung bildet den Rahmen fiir das berufliche Handeln?

2.1.3 Konstruktion von Studiengidngen auf der Grundlage der
Qualifikationsprofile

Ein Studiengang kann als ein konkretisierter, exemplarischer Lern-/Lehrraum zur Reali-
sierung der Qualifikationsversprechen des Qualifikationsrahmens verstanden werden. Die
Hochschule interpretiert und gestaltet die Deskriptoren (siehe Abbildung 2.2) des HQR
in spezifischer Weise und beschreibt dies durch Lernergebnisse in ihren eigenen Doku-
menten (z.B. Modulhandbuch). In der konkreten Umsetzung kann der HQR durch einen
fachlichen Qualifikationsrahmen im internen Diskurs einer Disziplin prézisiert werden.

Dabei werden die Dimensionen des HQR-Kompetenzmodells von der Beschreibung des
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Potenzials in eine Beschreibung der Leistung iiberfiihrt. Es empfiehlt sich, ein Qualifika-
tionsprofil (QP) fiir den Studiengang zu verfassen, das die gemeinsame Zielperspektive
der Hochschule und der beteiligten Lehrenden zum Ausdruck bringt. Es kann als Konkre-
tisierung eines bestehenden Leitbildes fiir das Lehren und Lernen gestaltet werden. Im
QP wird das spezifische Qualifikationsversprechen dieses Studiengangs offengelegt und
durch die Zuordnung zu den einzelnen Modulen transparent gemacht.

Mit der differenzierten Gesamtdarstellung des Studiengangs wird ein transparenter Ein-
blick in dessen innere Logik ermoglicht. Gleichwohl bleiben Qualifikationsbeschreibungen
Annéherungen, die auf der Grundlage einer abgestimmten Plausibilitétspriifung erfolgen.
Die Abstimmung muss zwischen den verschiedenen beteiligten Akteuren erfolgen. Sie kén-
nen und diirfen nicht im Sinne technischer oder psychometrischer Groften gelesen werden.
Die transparente Darstellung des Studienverlaufs gibt allen Beteiligten vielfaltige Mog-
lichkeiten der Unterstiitzung, aber keine fachliche Anleitung.

Durch die Zuordnung des QPs zu den einzelnen Modulen ergibt sich eine zeitliche Ver-
teilung der erreichten Lernergebnisse iiber den Studienverlauf und daraus abgeleitet eine
Darstellung der schrittweisen Akkumulation des QPs. Das vollstdndige QP wird als Ziel-

matrix verwendet.

Abbildung 2.4: Qualifikationsrahmen /-profile als handlungsorientierte Matrix
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Das QP kann als eine Kompetenzmatrix symbolisiert werden, in die seine Elemente ein-
getragen werden (siehe Abbildung 2.4). Jedes Feld sammelt typische Qualifikationsbe-

schreibungen,

e die als Disposition zur Handlungsféhigkeit ausgedriickt werden (Kompetenzorien-

tierung),

e in der situativen Bewéltigung von Anforderungen beobachtbar und {iberpriifbar

sind (Performanz),
e das Qualifikationsniveau in Lernergebnissen angeben (Deskriptor) und

e als Ergebnis der vorangegangenen Lernarbeit angesehen werden kénnen (Lerner-

gebnis).

Diese einzelnen Elemente (Teilkompetenzen) sind Ziel- und Bezugspunkte fir jedes Mo-
dul. Die Deskriptoren der Lernergebnisse auf Modulebene stiitzen sich auf das konzep-
tionelle Vokabular von Wissen und Fertigkeiten, Fahigkeiten und Fertigkeiten, Einstel-
lungen und personlichen Qualitédten, Kompetenzen und Qualifikationen, seien es Fach-
oder Schliisselqualifikationen oder Kompetenzen. Die Deskriptoren werden durch einzel-
ne, feinkérnige Lernergebnisse innerhalb der Module operationalisiert. Die Lernergeb-
nisse der Module beziehen sich auf die {ibergeordneten Lernergebnisse (Deskriptoren)
des Qualifikationsprofils und sind somit miteinander verkniipft (siehe Abbildung 2.5).
Die einzelnen Module werden eine spezifische Auswahl davon als ihre eigenen Zielpunkte

bestimmen:



2 Grundlage

Abbildung 2.5: Module im Zusammenhang mit Deskriptoren

In der Summe werden also alle Deskriptoren des QPs in der Gesamtheit der Module
abgebildet. Sie werden dort differenzierter als die Lernergebnisse beschrieben, die dem
Deskriptor im konkreten Modul entsprechen (sieche Abbildung 2.6).
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Abbildung 2.6: Lernergebnis, Modul, Deskriptor in Beziehung zueinander gesetzt

Die Deskriptoren werden also in den einzelnen Modulen differenziert. Diese Feinstruktu-
rierung setzt sich praktisch in den einzelnen Lernschritten fort, wird aber nicht theoretisch
formuliert. Damit wird auch die relative Bedeutung der einzelnen Module fiir die Bildung
des Gesamt-QPs deutlich. Wir sind also in der Lage, die angestrebte Féahigkeit vor dem
(individuellen) Beginn des Studiums hinreichend genau zu beschreiben. Diese Beschrei-
bung bezieht sich nicht auf die Inhalte der Module, sondern auf die Kompetenz, die der

Lernende nach erfolgreicher Absolvierung des Moduls nachweisen wird [3].

2.1.4 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist insofern begrenzt, dass nur ein Modell zur Klassifizierung von
textbasierten Daten (Kompetenzen von Studiengéngen) entwickelt wird. Genauer gesagt,
dass dieses Modell zuerst alle Kompetenzen eines Moduls lernt und danach dieses Modul
korrekt vorhersagen kann.

Die Daten, die in dieser Arbeit verwendet werden, stammen aus den Modulhandbiichern

10
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von drei Studiengédngen mit Schwerpunkt Informatik an der HAW. Sie werden daraus ma-
nuell gefiltert und in eine csv-Datei eingefiigt. CSV steht fiir “comma-separated-values”
und ist ein Dateiformat. Es ist ein einfaches Textformat, das in vielen Zusammenhéngen
verwendet wird, wenn grofle Datenmengen zusammengefiihrt werden sollen, ohne dass
sie direkt miteinander verkniipft werden. Dies ist z. B. erforderlich, um Daten aus einer
Datenbank in eine Tabellenkalkulation einzubinden.

Die Integration von Textdaten ist meist mit zusétzlichen Schwierigkeiten verbunden, da
diese zunéchst umformuliert und bereinigt werden miissen. So dient diese Arbeit auch
dazu, den Datensatz auf seine Qualitidt und Eignung im Rahmen eines maschinellen
Lernverfahrens zu untersuchen. Zu diesem Zweck wurden verschiedene Algorithmen ver-
wendet, um ein Vorhersagemodell zu entwickeln. Die entwickelten Modelle werden am
Ende miteinander verglichen, um das beste Modell fiir den Zweck dieser Arbeit heraus-
zufinden. Das ausgewéhlte Modell kann in Zukunft fiir die Weiterentwicklung der KI
verwendet werden.

Bei der automatischen Textklassifizierung werden maschinelles Lernen, die Verarbeitung
natiirlicher Sprache und andere Kl-gestiitzte Verfahren eingesetzt, um Texte automa-
tisch schneller, kostengiinstiger und genauer zu klassifizieren als andere herkémmliche

Methoden, die eine Reihe handgefertigter Daten verwenden.

2.2 Natural Language Processing

Natural Language Processing (NLP) entstand in den 1950er Jahren als Schnittpunkt von
kiinstlicher Intelligenz und Linguistik. Urspriinglich unterschied sich NLP vom Informa-
tion Retrieval (IR), das hochskalierbare, auf Statistiken basierende Techniken einsetzt,
um grofse Textmengen effizient zu indizieren und zu durchsuchen. Im Laufe der Zeit ha-
ben sich NLP und IR jedoch etwas angendhert. Gegenwértig nimmt NLP Anleihen aus
mehreren, sehr unterschiedlichen Bereichen, was von den heutigen NLP-Forschern und
-Entwicklern verlangt, ihre mentale Wissensbasis erheblich zu erweitern. [30]

Die NLP ist ein Teilgebiet der Informatik, der Informationstechnik und der kiinstlichen
Intelligenz, das sich mit der Interaktion zwischen Computern und menschlichen (natiirli-
chen) Sprachen befasst, insbesondere mit der Frage, wie Computer programmiert werden
kénnen, um grofse Mengen natiirlichsprachlicher Daten zu verarbeiten und zu analysieren.
Zu den Aufgaben der NLP gehoren hiufig die Spracherkennung, das Verstehen natiirli-
cher Sprache und die Erzeugung natiirlicher Sprache.

Einige interessante Anwendungsfille von NLP sind:

11
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e Maschinelle Ubersetzung: Maschinelle Ubersetzung ist die Aufgabe, eine natiir-
liche Sprache automatisch in eine andere umzuwandeln, wobei die Bedeutung des
Eingabetextes erhalten bleibt und ein fliissiger Text in der Ausgabesprache erzeugt

wird.

o Textklassifizierung: Textklassifizierung ist der Prozess der Zuweisung von Tags
oder Kategorien zu Text entsprechend seinem Inhalt. Dies ist ein grundlegendes
Problem in der NLP und kann entweder manuell (miithsam, zeitaufwendig und
anféllig fir menschliche Fehler) oder mit Hilfe von ML-Techniken durchgefiihrt

werden. Das ist es, was in dieser Arbeit betrachtet werden soll.

e Stimmungsanalyse: Die Sentiment-Analyse ist die kontextbezogene Auswertung
von Text, die subjektive Informationen im Ausgangstext identifiziert und extra-
hiert, z. B. die Erkennung von Polaritit (positiv, negativ, neutral), die Identifizie-
rung von Emotionen usw. Ein typisches Beispiel ist die E-Commerce-Branche, in
der die Auswertung und Analyse von Bewertungen wichtig ist, um Erkenntnisse
iiber die Kundenzufriedenheit und -erfahrung zu gewinnen und potenzielle Verbes-

serungsbereiche zu ermitteln.

Das Verstehen natiirlicher Sprache ist jedoch mit den folgenden Herausforderungen ver-

bunden:

e Mehrdeutigkeit: Mehrdeutigkeit ist ein wesentliches Merkmal menschlicher Un-
terhaltungen und stellt eine besondere Herausforderung beim Verstehen natiirlicher
Sprache dar, da es unterschiedliche Formen geben kann, die in der natiirlichen Spra-
che und in dem von uns programmierten KI-System relevant sind. In der KI-Theorie

wird der Prozess des Umgangs mit Mehrdeutigkeit als Disambiguierung bezeichnet.

e Synonymitit: Synonymitéat ergibt sich aus der Tatsache, dass man die gleiche
Idee mit verschiedenen Begriffen ausdriicken kann (die auch vom jeweiligen Kon-
text abhéngen); zum Beispiel haben “big” und “large” eine dhnliche Bedeutung,
wenn sie sich auf Grofen beziehen, wiahrend “large” keinen Sinn ergibt, wenn es als

Qualifizierer fiir das Wort “sister” verwendet wird.

e Co-Referenz: Unter Co-Referenz versteht man das Auffinden aller Ausdriicke, die

sich auf dieselbe Entitét in einem Text beziehen. Die Auflosung von Co-Referenzen

12
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ist ein wichtiger Schritt fiir viele ibergeordnete NLP-Aufgaben, die das Verste-
hen natiirlicher Sprache beinhalten, und tragt oft zur Verbesserung der Leistung
neuronaler Architekturen wie RNN und LSTM bei.

e Syntaktische Regeln: Kenntnisse iiber die Struktur und Syntax der Sprache sind
oft hilfreich. Beispiele: POS Tagging, Shallow Parsing/Chunking, ...

Die Abbildung 2.7 zeigt einen typischen NLP-Workflow mit maschinellem Lernen. Die

detaillierten Schritte der Entwicklung werden im anschlieffenden Kapitel demonstriert.

Abbildung 2.7: Standard NLP Arbeitsablauf

2.3 Machine Learning

In den letzten Jahren sind das maschinelle Lernen und die kiinstliche Intelligenz zu sehr
populdren Themen geworden. Heutzutage sind ihre Methoden und Ansétze Teil einer
groffen Anzahl von Produkten, auferdem sind sie in den meisten Anwendungen und
Gerdten unverzichtbar. Ein Beispiel fir den Einsatz von ML (Machine Learning) ist

die automatische Bestimmung wichtiger E-Mails und schneller Antworten in Gmail [16].

13



2 Grundlage

Heutzutage kann man getrost sagen, dass kiinstliche Intelligenz mit maschinellem Lernen
den Menschen aus vielen technologischen Prozessen verdréngen kann [27].

Maschinelles Lernen ist die wissenschaftliche Untersuchung von Algorithmen und sta-
tistischen Methoden, die von Computersystemen verwendet werden, um eine bestimmte
Aufgabe effektiv zu erfiillen, ohne explizite Anweisungen zu verwenden und sich statt-
dessen auf Muster und Schlussfolgerungen zu verlassen. Es wird als ein Teilbereich der
kiinstlichen Intelligenz betrachtet. Algorithmen des maschinellen Lernens erstellen ein
mathematisches Modell von Beispieldaten, die als “Trainingsdaten” bezeichnet werden,
um Vorhersagen oder Entscheidungen zu treffen, ohne dass sie explizit fiir die Durch-
fiihrung der Aufgabe programmiert werden. Es gibt fiinf Arten von Algorithmen fiir
maschinelles Lernen: {iberwachtes, halbiiberwachtes, aktives Lernen, Verstdrkung und
uniiberwachtes Lernen [20].

Die Aufgabe, einen Klassifikator fiir Dokumente zu konstruieren unterscheidet sich nicht
wesentlich von anderen Aufgaben des Maschinellen Lernens. Anstatt sich auf manuell er-
stellte Regeln zu verlassen, lernt die maschinelle Textklassifizierung, Klassifizierungen auf
der Grundlage fritherer Beobachtungen vorzunehmen. Durch die Verwendung von vorbe-
schrifteten Beispielen als Trainingsdaten kénnen Algorithmen des maschinellen Lernens
die verschiedenen Assoziationen zwischen Textstiicken erlernen und erkennen, dass eine
bestimmte Ausgabe (Tags) fiir eine bestimmte Eingabe (Text) erwartet wird. Ein “Tag”
ist die vorher festgelegte Klassifizierung oder Kategorie, in die ein bestimmter Text fallen
konnte.

Der erste Schritt zum Training eines NLP-Klassifikators mit maschinellem Lernen ist die
Merkmalsextraktion: Jeder Text wird mit einer Methode in eine numerische Darstellung
in Form eines Vektors umgewandelt. Einer der am héaufigsten verwendeten Ansétze ist
Bag of Words, bei dem ein Vektor die Haufigkeit eines Wortes in einem vordefinierten
Worterbuch darstellt.

Dann wird der Algorithmus fiir maschinelles Lernen mit Trainingsdaten gefiittert, die
aus Paaren von Merkmalen (Vektoren fiir jedes Textbeispiel) und Tags (z. B. WI, Al ...)
bestehen, um ein Klassifikationsmodell zu erstellen (siehe Abbildung 2.8).

14



2 Grundlage

Abbildung 2.8: Trainingsphase des maschinellen Lernens

Sobald es mit geniigend Trainingsbeispielen trainiert wurde, kann das maschinelle Lern-
modell genaue Vorhersagen machen. Derselbe Merkmalsextraktor wird verwendet, um
ungesehenen Text in Merkmalssdtze umzuwandeln, die in das Klassifizierungsmodell ein-

gespeist werden konnen, um Vorhersagen zu Tags zu erhalten (siehe Abbildung 2.9).

Abbildung 2.9: Vorhersagephase des maschinellen Lernens

Die Textklassifizierung mit maschinellem Lernen ist in der Regel viel genauer als von Men-
schen erstellte Regelsysteme, insbesondere bei komplexen NLP-Klassifizierungsaufgaben.
Auferdem sind Klassifikatoren mit maschinellem Lernen einfacher zu pflegen und man
kann immer neue Beispiele markieren, um neue Aufgaben zu lernen.

Zu den in dieser Arbeit implementierten Algorithmen zur Textklassifizierung gehoren:

e Decision Tree

Gradient Boosting

e K Nearest Neighbor

Logistic Regression

Multinomial Naive Bayes
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e Random Forest

e Support Vector Machine

2.4 Konfusionsmatrix

Im Bereich des maschinellen Lernens und insbesondere des Problems der statistischen
Klassifizierung ist eine Konfusionsmatrix, auch Fehlermatrix genannt, ein spezielles
Tabellenlayout, das die Visualisierung der Leistung eines Algorithmus, in der Regel eines
tiberwachten Lernverfahrens, ermoglicht (beim uniiberwachten Lernen wird sie gew6hn-
lich als Matching-Matrix bezeichnet). Jede Zeile der Matrix stellt die Instanzen in einer
tatsachlichen Klasse dar, wahrend jede Spalte die Instanzen in einer vorhergesagten Klas-
se darstellt, oder umgekehrt.

Im Folgenden wird das Vorgehen zur Berechnung einer Konfusionsmatrix beschrieben:

1. Ein Testdatensatz oder ein Validierungsdatensatz mit erwarteten Ergebniswerten

sollte vorhanden sein.
2. Mach eine Vorhersage fiir jede Zeile im Testdatensatz.
3. Von den erwarteten Ergebnissen und Vorhersagen zdhlen:
e Anzahl der richtigen Vorhersagen fiir jede Klasse.

e Anzahl der falschen Vorhersagen fiir jede Klasse, geordnet nach der vorherge-

sagten Klasse.
Diese Zahlen werden dann wie folgt in einer Tabelle oder einer Matrix angeordnet:

o Jede Zeile der Matrix entspricht einer vorhergesagten Klasse.

e Jede Spalte der Matrix entspricht einer tatsidchlichen Klasse.

Die Anzahl der richtigen und falschen Klassifizierungen wird dann in die Tabelle eingetra-
gen. Die Gesamtzahl der richtigen Vorhersagen fiir eine Klasse wird in die erwartete Zeile
fiir diesen Klassenwert und die vorhergesagte Spalte fiir diesen Klassenwert iibertragen.
Ebenso wird die Gesamtzahl der falschen Vorhersagen fiir eine Klasse in die erwartete
Zeile fiir diesen Klassenwert und die vorhergesagte Spalte fiir diesen Klassenwert einge-

fligt.
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In der Praxis kann ein bindrer Klassifikator wie dieser zwei Arten von Fehlern machen:
Er kann eine Person, die standardméfig in die Kategorie “kein Standard” fallt, falsch
zuordnen, oder er kann eine Person, die nicht standardméfig in die Kategorie “Standard”
fallt, falsch zuordnen. Es ist oft von Interesse, welche dieser beiden Arten von Fehlern
gemacht werden. Eine Konfusionsmatrix ist eine praktische Moglichkeit, diese Informa-
tionen anzuzeigen [18|.

Diese Matrix kann fiir 2-Klassen-Probleme verwendet werden, wo sie sehr leicht zu verste-
hen ist, kann aber auch leicht auf Probleme mit 3 oder mehr Klassenwerten angewendet

werden, indem weitere Zeilen und Spalten zur Konfusionsmatrix hinzugefiigt werden.
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3 Praktische Durchfithrung

Das folgende Kapitel befasst sich mit der Entwicklung eines Vorhersagemodells, das Stu-
dienbewerbern an der HAW bei ihrer Studiengangsentscheidung helfen soll. Zunéchst er-
folgen eine detaillierte Beschreibung des vorliegenden Datenbestandes und eine erste Be-
urteilung bzgl. der Umsetzbarkeit der NLP-Technik. Anschliekend wird in Abschnitt 3.2
die Vorauswahl der zu beriicksichtigenden Datenpunkte beschrieben, die in Abschnitt 3.3
zur Identifikation auffalliger Merkmale ausgewertet werden. Daran schliefst sich in Ab-
schnitt 3.4 die Identifikation von abstrakten Klassen an. Damit das System erkennen
kann, welche Kompetenz zu welchem Studiengang gehort, werden in Abschnitt 3.5 das
Training und der entsprechende Test durchgefiihrt. Abschliefend erfolgt in Abschnitt 3.6
eine Beschreibung der verwendeten Modelle und der Maknahmen zur Optimierung dieser
Modelle.

3.1 Eingabedaten

Das Modulhandbuch bietet den Studierenden des jeweiligen Studiengangs eine Orientie-
rung iiber die gesamte Studienzeit. Dariiber hinaus regelt es die Inhalte des Studiengangs
und stellt sie in eine zeitliche Abfolge und beschreibt die zu erreichenden Kompetenzen. In
Anlehnung an den Deutschen Qualifikationsrahmen fiir Lebenslanges Lernen [8] werden
die Kompetenzen der einzelnen Facher ausgewiesen, die in 2 Unterkategorien unterteilt

sind:

1. Wissenverbreitung und Wissenvertiefung: Die Studierenden verfiigen {iber ein brei-
tes und integriertes Wissen und Verstdndnis der wissenschaftlichen Grundlagen
ihres Fachgebiets. Sie verfiigen iiber ein kritisches Versténdnis der wichtigsten Me-
thoden, Grundsétze und Theorien ihres Fachs und sind in der Lage, ihr Wissen

vertikal, horizontal und lateral zu vertiefen und zu erweitern.
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3 Praktische Durchfiihrung

2. Fertigkeiten: Diese Fahigkeiten beschreiben eine instrumentelle und systemische
Kompetenz sowie die Fahigkeit, den Bereich der Wissensentwicklung zu beurteilen
und zuzuordnen. Die Studierenden sind in der Lage, ihre Wissensgebiete selbst-

stindig zu entwickeln und zu erweitern.

In dieser Studie werden nur die drei Studiengénge des Fakultdt Technik und Informatik
an der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg betrachtet. Der in die-
sem Projekt verwendete Datensatz beschreibt die fiir Informatikstudiengénge definierten
Kompetenzen, die aus 3 aktuellen Modulhandbiichern der HAW gesammelt wurden. Fiir
jedes Modul wird eine Liste von Kompetenzen angegeben, die ein Student nach erfolg-
reichem Abschluss der Priifung beherrschen sollte.

Der Datensatz besteht aus 165 Kompetenzen, die ein Student nach den entsprechenden

Modulen beherrschen sollte und ist in 4 Bereiche unterteilt. Diese Bereiche sind:
1. fachiibergreifend bezeichnet die allgemeine Kompetenzen von Informatiker.

2. Angewandte Informatik ist die Wissenschaft, die sich mit der Entwicklung und
Verbesserung computergestiitzter Losungen flir Probleme im Alltag und in der
Wissenschaft beschéftigt. Sie beschéftigt sich einerseits mit der Softwareentwick-
lung und der Entwicklung von Systemen, die Daten optimal verarbeiten (z.B. Da-
tenbanken), andererseits aber auch mit der Entwicklung automatisierter Prozesse.
Die Angewandte Informatik untersucht auch Computerarchitekturen und Com-
puterstrukturen und versucht, Wege zu finden, beides so optimal wie moglich zu

gestalten.

3. Wirtschaftsinformatik beschéftigt sich mit der Entwicklung, Steuerung und Pfle-
ge von Informations- und Kommunikationssystemen in Wirtschaftsunternehmen.
Sie verbindet wirtschaftlichen Sachverstand mit angewandter Informatik und ist

daher eine interdisziplindre Wissenschaft.

4. Informatik Technischer Systeme nutzt und steuert technische Systeme in ei-
ner intelligenten Umgebung, um autonome Gerate zu steuern, beispielsweise im
Rahmen der Hausautomatisierung, Smart City oder postindustrieller Fertigungs-
anlagen. Im Kern steht die Entwicklung von Software, insbesondere fiir den Ein-
satz bei Cyber-physischen Systemen und bei der Nutzung und Bereitstellung von

Schnittstellen zu Hardware- und Infrastrukturkomponenten.
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3.2 Erstellung des Ausgangsdatensatzes

Im Anschluss an eine erste Analyse der Daten erfolgte die Auswahl geeigneter Datenpunk-
te aus dem Gesamtdatenbestand. Da es sich bei den Fachern um Kompetenzerfassung
der Studierenden handelt, wurde nur das angegebene Sachverstdndnis der einzelnen Mo-
dule bertiicksichtigt. Ein Grofteil der im Modulhandbuch definierten Fachkompetenzen

ist einzigartig.

Abbildung 3.1: Modul Grundlagen der systemnahen Programmierung vom Modulhand-
buch des Informatik Technischer Systeme. Stand: 21.01.2021
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Abbildung 3.2: Modul Betriebswirtschaftslehre IT vom Modulhandbuch des Wirtschafts-
informatik. Stand: 2016

Solche Datenpunkte bezeichnen in der Regel explizit die Merkmale des jeweiligen Studien-
gangs. Das in der Abbildung 3.1 dargestellte Modul steht fiir die fachspezifischen Kom-
petenzen des zugehorigen Studiengangs. In der Informatik Technischer Systeme ist
es entscheidend, dass die Studierenden selbststédndig mit Sensoren und Aktoren arbeiten
kénnen, um nach dem Studium eingebettete Software als Teilsystem eines intelligenten
Geréts entwickeln zu kénnen. Ein entsprechendes Modul in Wirtschaftsinformatik ist
in der Abbildung 3.2 dargestellt. Es ist also zu erkennen, dass in der Wirtschaftsinfor-

matik das technische Wissen aus dem Teil ,,Wirtschaft“ eher im Vordergrund steht.
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Abbildung 3.3: Modul Programmiermethodik vom Modulhandbuch des Informatik Tech-
nischer Systeme. Stand: 21.01.2021

Dariiber hinaus sind einige Datenpunkte aus verschiedenen Studiengéngen identisch, die
meist in den fritheren Semestern beigebracht werden und elementare Fahigkeiten des
allgemeinen Informatikers identifizieren. Die Abbildung 3.3 zeigt die Kompetenzen, die
ein Softwareentwickler als Basiswissen beherrschen muss. Diese Datenpunkte werden als
fachiibergreifende Kompetenz oder allgemeine Kompetenz von Informatik zugeordnet.

Schliefflich wird ein Datensatz wie in der Tabelle 3.1 strukturiert:
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Kompetenz

Studiengang

Kompetenz 1

Studiengang 1

Kompetenz 2

Studiengang 2

Kompetenz 3

Studiengang 3

Kompetenz ...

Studiengang ...

Tabelle 3.1: Struktur des Datensatzes

3.3 Explorative Datenanalyse

Das erste, was man bei jedem Datensatz tun sollte, ist, sich mit ihm vertraut zu ma-

chen. Dies geschieht nicht nur, um sich mit allen gesammelten Daten vertraut zu machen,

sondern auch, um die Arbeitsbelastung bei der Analyse zu verringern. [6] Bei einer ex-

plorativen Analyse [28] werden die Daten aus moglichst vielen Blickwinkeln betrachtet,

immer auf der Suche nach einem interessanten Merkmal. Der Datenanalyst ist daran in-

teressiert, Fakten iiber die Daten aufzudecken und kann zu diesem Zweck jedes beliebige

Verfahren anwenden. Die einzigen Grenzen, die einer solchen Analyse gesetzt sind, sind

die zeitlichen Beschriankungen und die Kreativitat des Datenanalysten. In diesem Fall

kénnen aufgrund der Art der textbasierten Merkmale nicht viele Erkenntnisse gewon-

nen werden. Aus diesem Grund wird in diesem Schritt nur eine oberfldchliche Analyse

durchgefiihrt.
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Abbildung 3.4: Prozent der Kompetenzen in jedem Studiengang

In der Abbildung 3.4 wird der prozentualen Anteil der Gesamtkompetenzen in jedem Stu-
diengang dargestellt. Es fallt auf, dass Informatik Technische Systeme den kleinsten
Anteil hat, etwa ein Fiinftel der Gesamtzahl. Die verbleibenden Studiengéinge sind recht
ausgewogen und weisen nur 1 bis 2 Prozent mehr Kompetenzen auf als die ersten. Dies ist
jedoch eines der Hauptanliegen bei der Entwicklung eines Klassifizierungsmodells, dass
die verschiedenen Klassen ausgewogen sind. Es gibt mehrere Moglichkeiten, mit balan-
cierten Datensatzen umzugehen.

Anschliefsend ist es wichtig, einen Blick auf die Lénge des Textes zu werfen, denn es
ist eine einfache Berechnung, die viele Erkenntnisse liefern kann. Wenn eine Kategorie

systematisch langer ist als eine andere, dann wére die Lange das einzige Merkmal, das

24



3 Praktische Durchfiihrung

fiir die Erstellung des Modells benétigt wird. In Python gibt es mehrere Langenmafse fiir
Textdaten:

word count: zihlt die Anzahl der Token im Text (getrennt durch ein Leerzeichen)
character count: die Anzahl der Zeichen eines jeden Tokens summieren
sentence count: die Anzahl der Sdtze zéhlen (getrennt durch einen Punkt)

average word length: Summe der Wortldnge geteilt durch die Anzahl der Worter
(Zeichenanzahl/Wortanzahl)

average sentence length: Summe der Satzldnge geteilt durch die Anzahl der
Sétze (Wortanzahl /Satzanzahl)

Da eine Kompetenz eher einen String als einen vollstdndigen Satz dargestellt wird, ent-

spricht die Methode character count im Prinzip dem Ziel dieser Arbeit. Die Abbil-

dung 3.5 gibt zunéchst Informationen iiber die Verteilung der Linge der Kompeten-

zerfassungen. Interessant ist, die Mehrheit der Kompetenz von 80 bis 120 Charaktere

abgebildet wird. Auflerdem werden nur 4 Kompetenzen mit mehr als 300 Zeichen be-

schrieben.

Abbildung 3.5: Verteilung der Lénge der Kompetenzerfassungen im Gesamtkontext

Bei der explorativen Datenanalyse werden statistische Verfahren eingesetzt, um Muster

zu erkennen, die in einer Gruppe von Zahlen verborgen sein kénnten. Eine dieser Tech-

niken ist das Boxplot [44], das dazu dient, Datengruppen visuell zusammenzufassen und

zu vergleichen. Das Boxplot verwendet den Median, die ungefiahren Quartile sowie die

niedrigsten und héchsten Datenpunkte, um das Niveau, die Streuung und die Symmetrie
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einer Verteilung von Datenwerten zu vermitteln. Die Abbildung 3.6 zeigt die wesentlichen

Teile eines Boxplot, die folgendermafsen definiert sind:

e Median: Der Median (mittleres Quartil) markiert den Mittelpunkt der Daten und
wird durch die Linie dargestellt, die das Feld in zwei Teile teilt. Die Halfte der

Werte ist grofter oder gleich diesem Wert, die andere Halfte ist kleiner.

e Inter-Quartil-Bereich: Die mittlere “Box” stellt die mittleren 50% der Werte fiir die
Gruppe dar. Der Bereich zwischen dem unteren und dem oberen Quartil wird als
Interquartilsbereich bezeichnet. Die mittleren 50% der Werte liegen innerhalb des

Interquartilsbereichs.

e Oberes Quartil: Fiinfundsiebzig Prozent der Ergebnisse liegen unterhalb des oberen
Quartils.

e Unteres Quartil: Fiinfundzwanzig Prozent der Ergebnisse liegen unterhalb des un-

teren Quartils.

e Whisker: Der obere und der untere Whisker stellen die Werte dar, die auferhalb
der mittleren 50% liegen. Die Whiskers erstrecken sich oft (aber nicht immer) tiber

einen groferen Wertebereich als die mittleren Quartilsgruppen.

Abbildung 3.6: Boxplot-Labels. URL
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Die Abbildung 3.7 stellt in Form eines Bozplot dar, wie die Linge der Kompetenz in
jedem Studiengang verteilt ist. Es lasst sich eine deutliche Tendenz dadurch erkennen,
dass Kompetenzen in Informatik Technische Systeme langer sind, allerdings nicht in
signifikantem Ausmafs. Dariiber hinaus wird im néchsten Abschnitt die Lange der Texte
berticksichtigt und durch die Methode, die zur Erstellung der Merkmale verwendet wird,

korrigiert.

Abbildung 3.7: Verteilung der Linge der Kompetenzerfassungen in jedem Studiengang
durch Boxplot

3.4 Merkmalstechnik

Im Anschluss an eine erste Analyse der Daten erfolgte die Auswahl geeigneter Merkma-
le aus dem Gesamtdatenbestand. Die Merkmalstechnik (engl. feature engineering) [19]
ist ein entscheidender Schritt im Prozess der pradiktiven Modellierung. Es umfasst die
Transformation eines gegebenen Merkmalsraums, in der Regel unter Verwendung mathe-
matischer Funktionen, mit dem Ziel, den Modellierungsfehler fiir ein bestimmtes Ziel zu
reduzieren. Beim Umgang mit Textdaten gibt es mehrere Moglichkeiten, um Merkmale
zu erhalten, die die Daten repréasentieren. Einige der gebrauchlichsten Methoden werden
im néchsten Unterabschnitt vorgestellt, dann wird die fiir diese Fallstudie am besten

geeignete Methode ausgewahlt.

3.4.1 Darstellung des Textes

Yoav Goldberg hat festgestellt, dass bei der Sprachverarbeitung Vektoren x aus Textda-

ten abgeleitet werden, um verschiedene linguistische Eigenschaften des Textes wiederzu-
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geben [13]. Dies fiihrt jedoch zu einem Problem bei der Modellierung von Text, dass er
uniibersichtlich ist, und Techniken wie Algorithmen fiir maschinelles Lernen bevorzugen
klar definierte Eingaben und Ausgaben mit fester Lange. Algorithmen fiir maschinel-
les Lernen kénnen nicht direkt mit Rohtext arbeiten. Der Text muss in Zahlen oder in

Zahlenvektoren umgewandelt werden.

3.4.1.1 Bag-of-Words-Modell

Eine beliebte und einfache Methode der Merkmalsextraktion aus Textdaten ist das Bag-
of-Words-Modell [48] fiir Text, welches in der Natural Language Processing und im Infor-
mation Retrieval weit verbreitet ist. In diesem Modell wird jedes Dokument als Tasche
betrachtet, die seine Worter enthélt, wobei die Wortvielfalt beibehalten und die Gram-
matik und die Wortreihenfolge ignoriert werden. Seltene und haufige Worter werden oft
aus dem Originaltext herausgefiltert, und manchmal werden Worter, die in einer Liste
von Stoppwortern [38] auftauchen, entfernt (Stoppworter sind funktionale oder verbin-
dende Worter, von denen angenommen wird, dass sie keinen Informationsgehalt haben).
Neben der Entfernung von haufigen, seltenen und Stopp-Wértern wird oft versucht, die
Merkmale statistisch unabhéngiger zu machen. Am héufigsten wird dies durch die Ent-
fernung von Suffixen aus Wortern mithilfe eines Stemming-Algorithmus erreicht. Das
Stemming bewirkt, dass mehrere morphologische Formen von Wortern auf ein gemeinsa-
mes Merkmal abgebildet werden. Beispielsweise wiirden die Worter “learner”, “learning”
und “learned” wiirden alle dem gemeinsamen Stamm gemeinsamen Wortstamm “learn”
abgebildet, und diese letztere Zeichenfolge wiirde in die Merkmalsmenge aufgenommen
werden, anstatt die drei ersten.

Es gibt verschiedene Moglichkeiten, Text in Vektoren umzuwandeln:
e Zihlen, wie oft jedes Wort in einem Dokument vorkommt.

e Berechnen der Héufigkeit, mit der jedes Wort in einem Dokument angezeigt wird,

aus allen Wortern im Dokument

Diese beiden folgenden Methoden werden oft als Bag of Words-Methoden bezeichnet, da

die Reihenfolge der Worter in einem Satz ignoriert wird.

1. Word Count Vectors: Die Methode arbeitet mit der Haufigkeit von Begriffen, d.
h. sie z&hlt das Auftreten von Token und erstellt eine diinnbesetzte Matrix [2| aus

Dokumenten und Token.
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2. TF-IDF Vectors: TF-IDF steht flir Term Frequency-Inverse Document Frequen-
cy und ist ein Maf, das in den Bereichen Information Retrieval (IR) und ma-
schinelles Lernen verwendet wird und mit dem die Bedeutung oder Relevanz von
Zeichenfolgen (Wértern, Phrasen, Lemmata usw.) in einem Dokument oder in ei-
ner Sammlung von Dokumenten (auch als Korpus bezeichnet) quantifiziert werden
kann. TF-IDF wird wie folgt berechnet:

TFIDF(t,d) = TF(t,d) x log(

DF(t))
In dem:

o t: Begriff (d.h. ein Wort in einem Dokument)

e d: Dokument

e TF(t): Termfrequenz (d. h. wie oft der Begriff t in dem Dokument d vorkommt)

N: Anzahl der Dokumente im Korpus
e DF(t): Anzahl der Dokumente im Korpus, die Begriff Term t enthalten

Die TF-IDF-Gewichtung ist ein statistisches Mafl, mit dem bewertet wird, wie
wichtig ein Wort fiir ein Dokument in einer Sammlung oder einem Korpus ist.
Die Bedeutung steigt proportional zur Haufigkeit, mit der ein Wort im Dokument

erscheint, wird aber durch die Haufigkeit des Wortes im Korpus ausgeglichen.

3.4.1.2 Worteinbettungen

Worteinbettungen (engl. word embeddings) [12] sind im Allgemeinen Projektionen auf
einen kontinuierlichen Raum von Woértern, also die semantischen und syntaktischen Ahn-
lichkeiten zwischen ihnen. Im Einzelnen handelt es sich um eine Klasse von Techniken,
bei denen einzelne Worter als echtwertige Vektoren in einem vordefinierten Vektorraum
dargestellt werden. Jedes Wort wird einem Vektor zugeordnet, und die Vektorwerte wer-
den auf eine Art und Weise erlernt, die einem neuronalen Netz dhnelt, weshalb diese
Technik oft in den Bereich des Deep Learning eingeordnet wird.

Der Schliissel zu diesem Ansatz ist die Idee der Verwendung einer dicht verteilten Dar-
stellung fiir jedes Wort. Jedes Wort wird durch einen realwertigen Vektor mit oft zehn

oder hundert Dimensionen dargestellt. Dies steht im Gegensatz zu den Tausenden oder
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Millionen von Dimensionen, die fiir sparliche Wortdarstellungen erforderlich sind, wie z.
B. bei einer One-Hot Encoding [36]. Die verteilte Darstellung wird auf der Grundlage
der Verwendung von Wortern gelernt. Dies erméglicht es, dass Worter, die auf dhnliche
Weise verwendet werden, dhnliche Représentationen ergeben, die ihre Bedeutung auf na-
tiirliche Weise erfassen. Dies steht im Gegensatz zu der klaren, aber fragilen Darstellung
in einem Bag-of-Words-Modell, bei dem - sofern nicht explizit verwaltet - verschiedene

Woérter unabhéngig von ihrer Verwendung unterschiedliche Darstellungen haben.

3.4.1.3 Text-/NLP-basierte Merkmale

Es kann auch eine Reihe von zusétzlichen textbasierten Merkmalen erstellt werden, die
manchmal zur Verbesserung von Textklassifizierungsmodellen hilfreich sind. Einige Bei-

spiele sind:
e Wortanzahl der Dokumente: Gesamtzahl der Worter in den Dokumenten

Zeichenanzahl der Dokumente: Gesamtzahl der Zeichen in den Dokumenten

Anzahl der Satzzeichen im gesamten Aufsatz: Gesamtzahl der Satzzeichen in den

Dokumenten

Anzahl der Grofbuchstaben im gesamten Aufsatz: Gesamtzahl der Worter mit

Groflbuchstaben in den Dokumenten

Anzahl der Worter fiir den Titel im gesamten Aufsatz: Gesamtzahl der Worter fiir

den richtigen Fall (Titel) in den Dokumenten

Dariiber hinaus kénnen NLP-basierte Merkmale von Part-of-Speech-Modellen verwendet
werden, mit denen z. B. festgestellt werden kann, ob ein Wort ein Substantiv oder ein
Verb ist. Anschliefend wird die Haufigkeitsverteilung anhand des Part-of-Speech-Tags
(Anzahl der Substantive, Verben, Adjektive, Adverbien und Pronomen) ermittelt.

3.4.1.4 Themenmodelle

Unter Themenmodelle (eng. topic models) [45] versteht man ein bekanntes und wichtiges
Verfahren des modernen maschinellen Lernens. Sie sind ein hiufig verwendetes Instru-
ment zur Textklassifizierung, um die zugrunde liegende Semantik in einem Textkdrper zu
entdecken. Themenmodelle beruhen auf der Annahme der Bag of Words (BOW), bei der
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die Informationen iiber die Reihenfolge der Worter ignoriert werden. Bei der Erstellung
eines neuen Dokuments wird also eine Verteilung iiber die Themen gew#hlt. Danach kann
jedes Wort nach dem Zufallsprinzip ausgewahlt werden, abhéngig von einer Verteilung
iiber die Worter jedes Themas.

Um die Merkmale der Themenmodellierung zu generieren, gibt es eine bekannte Metho-
de, die Latent Dirichlet Allocation (LDA). LDA ist ein iteratives Modell, das von einer
festen Anzahl von Themen ausgeht. Jedes Thema wird als eine Verteilung {iber Worter
dargestellt, und jedes Dokument wird dann als eine Verteilung {iber Themen dargestellt.
Obwohl die Token selbst bedeutungslos sind, geben die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
iiber Worter, die von den Themen geliefert werden, einen Eindruck von den verschiedenen

Ideen, die in den Dokumenten enthalten sind.

3.4.1.5 Auswahl der besten Methode

Nach der vorldufigen Analyse beinhaltet jeder Datenpunkt ausschlieflich einen vollstan-
digen Satz, der einen einzigen Kompetenz beschreibt. Aus diesem Grund wird TF-IDF-
Vektoren fiir diese Arbeit gewdhlt, um die Dokumente im Korpus darzustellen. Die Vor-

teile dieses Ansatzes im Vergleich zu anderen sind:

o TF-IDF ist ein einfaches Modell, das in diesem speziellen Bereich hervorragende

Ergebnisse liefert, wie in Abschnitt 3.6 gesehen werden.

e Die Erstellung von TF-IDF-Merkmalen ist ein schneller Prozess, was fiir kleine

Datensétze wie in dieser Arbeit wichtig ist.

e Um Probleme wie Overfitting [7]| [47] zu vermeiden, sollte der Prozess der Merk-

malserstellung optimiert werden.

3.4.1.6 Abstimmung der Parameters

Bei der Erstellung von Merkmalen mit dieser Methode ist es wichtig, einige Parameter

festzulegen, um das beste Ergebnis zu erzielen:

e N-gram range: Ein n-Gramm ist eine zusammenhéngende Folge von n Elemen-
ten aus einer gegebenen Text- oder Sprachprobe. Bei den Elementen kann es sich
je nach Anwendung um Phoneme, Silben, Buchstaben, Worter oder Basenpaare

handeln. Die n-Gramme werden normalerweise aus einem Text- oder Sprachkorpus
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gesammelt. Ein n-Gramm der Grofe 1 wird als “Unigramm” bezeichnet, Grofe 2

ist ein “Bigramm”, Grofse 3 ist ein “Irigramm”.

e Maximum/Minimum Document Frequency: Bei der Erstellung des Vokabulars wer-
den die Begriffe, deren Dokumenthéufigkeit strikt tiber/unter dem angegebenen

Schwellenwert liegt, ignoriert.

e Maximum features: Die besten N Merkmale, geordnet nach der Haufigkeit der Be-

griffe im Korpus, konnen ausgewéahlt werden.

Man kann davon ausgehen, dass Bigramme dazu beitragen, die Leistung des Modells
zu verbessern, da sie Worter beriicksichtigen, die in den Dokumenten haufig zusammen
vorkommen. Als Mindest-DF wird ein Wert von 2 gewéhlt, um extrem seltene Worter
loszuwerden, die in nicht mehr als 2 Dokumenten vorkommen, und eine maximale DF von
100%, um keine anderen Worter zu ignorieren. Die Wahl von 250 als maximale Anzahl von
Merkmalen wurde getroffen, um eine moégliche Owverfitting zu vermeiden, die haufig aus
einer grofen Anzahl von Merkmalen im Vergleich zur Anzahl der Trainingsbeobachtungen

resultiert. Die Tabelle 3.2 gibt einen Uberblick iiber die ausgewihlten Parameter.

Parameter Wert
N-gram range (1,2)
Minimum DF 2
Maximum DF 1.0

Maximum features 250

Tabelle 3.2: Ausgewéhlte Parameter

Bevor dieser Abschnitt abgeschlossen wird, muss noch ein wichtiger Aspekt erwéhnt
werden. Fiir die Berechnung der TF-IDF-Werte wird ein Dokumentenkorpus benétigt,
um den Begriff “Inverse Document Frequency” zu berechnen. Wenn also eine einzelne
Kompetenz vorhergesagt werden soll, muss dieser Korpus zunéchst definiert werden.

In diesem Fall ist dieser Korpus die Menge der Trainingsdokumente. Wenn also TF-IDF-
Merkmale aus einer neuen Kompetenz gewonnen werden, werden nur die Merkmale, die
im Trainingskorpus vorhanden waren, fiir diese neue Kompetenz erstellt. Daraus ldsst
sich schliefsen, dass die Genauigkeit umso hdher ist, je dhnlicher der Trainingskorpus

dem Kompetenzbereich ist, der bei der Anwendung des Modells ausgelesen wird.
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3.4.2 Reinigung und Vorbereitung des Textes

,Garbage in, garbage out* [4] ist eine treffende Aussage, die auch auf die Analyse von
Texten angewendet werden kann, denn wenn die Vorverarbeitung nicht richtig durchge-
flihrt wird, haben die verwendeten Algorithmen spédter Probleme, den Inhalt korrekt zu
verarbeiten. Die Textvorverarbeitung [9] kann als eine Reihe von Operationen verstanden
werden, die notwendig sind, damit eine Maschine Texte automatisch verarbeiten kann.
Der Hauptzweck der Textbereinigung besteht also darin, die Textdaten zu systemati-
sieren. Unbereinigte Daten kdnnen viele potenzielle Probleme enthalten, wie z. B. falsch
geschriebene Worter, falsche Zeichensetzung, falsche Abstande usw., und die Verwendung
ungereinigter Daten kann sogar die Linguistik des Dokuments verzerren und Prozesse zur
Informationsextraktion behindern.

Auferdem wird bei NLP-Methoden jedes Wort als eine Variable (Dimension) betrachtet.
Einerseits versucht man, den Wortschatz und damit die Dimensionen so klein wie mog-
lich zu halten, andererseits aber auch grofs genug, damit keine wichtigen Informationen
verloren gehen. Die Entfernung von Rauschen aus dem Dokument kann die Rechenkosten
senken und die Leistung von NLP-Modellen erhhen.

Es ist zu beachten, dass die Textbereinigung ein intensiver Prozess ist. Es wird geschétzt,
dass die Textvorverarbeitung etwa 80% der Zeit in Anspruch nimmt, wahrend fiir die Da-
tenanalyse nur 20% des Aufwands erforderlich sind. Wahrend der Textbereinigung trifft
der Forscher subjektive Entscheidungen, die zu verzerrten Analyseergebnissen fithren
konnen; daher hat die Textbereinigung einen entscheidenden Einfluss auf die Textanaly-
se und die Endergebnisse.

Im Rahmen dieser Arbeit sind die Datensétze nicht so dirty (Duplizierte Datensétze,
unvollstandige Sétze, Rechtschreibfehler, usw...), da jeder Datenpunkt bereits bei der
Erstellung der csv-Datei sorgfiltig angepasst wurde. Daher ist die Arbeit der Textberei-
nigung viel weniger aufwéndig. Die verschiedenen Schritte, die fiir die Vorverarbeitung

von Textdaten erforderlich sind, werden jedoch im Folgenden ausfiihrlich beschrieben.

1. Tokenisation: Fiir die Durchfiihrung von NLP-Aufgaben ist ein robuster Wort-
schatz erforderlich. Jeder Korpus besteht aus einer Anzahl von Dokumenten [9], die
jeweils eine Instanz darstellen und als eindeutiger Bezeichner dienen. Das bedeutet,
dass jede Dokumentensammlung (Korpus) aus einzelnen Dokumenten besteht, die
durch einzelne Token gebildet werden. Um das erforderliche Vokabular zu erhalten,

muss ein Dokument in einzelne Bedeutungs-Token zerlegt werden. Die deutsche
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Sprache ist space-delimited, was bedeutet, dass die meisten Begriffe durch Leerzei-

chen getrennt sind.

2. Reinigung von Sonderzeichen: Sonderzeichen wie Anfiihrungszeichen miissen
aus dem Text entfernt werden, da von ihnen keine Vorhersagekraft erwartet werden

kann.

3. Kleinschreibung und Entfernung von Interpunktion: In der Regel werden
die Umwandlung von Text in Kleinbuchstaben und die Entfernung von Satzzei-
chen als erste Vorverarbeitungsschritte [9] betrachtet. Textdaten in Kleinbuchsta-
ben sind besonders wichtig, um Wortredundanzen zu vermeiden. Bei der Zahlung
von Wortern wiirden beispielsweise die Begriffe ,, Kompetenz* und ,,kompetenz* als
zwei getrennte Worter gezahlt, was zu einer unerwiinschten Vergroferung der Da-
tenmenge fithren wiirde. Gleichzeitig verursachen Interpunktionszeichen Rauschen
in den Daten und tragen nicht zur Analyse bei, weshalb sie entfernt werden sollten.
In bestimmten Situationen ist es jedoch sinnvoll, einzelne Sétze zu analysieren; in
solchen Fillen sollte das Korpus in einzelne Satze zerlegt werden, bevor Satzzeichen

entfernt werden.

4. Stemming: Unter Stemming im NLP versteht man ein Prozess, der Varianten
eines Stammes/Grundwortes erzeugt. Im Grunde wird ein Grundwort auf seinen
Stamm reduziert. So hat ,Wolken“ beispielsweise den Wortstamm ,,Wolk” und ,,Fens-
ter | Fenst”“. Stemming wird verwendet, um die Suche zu verkiirzen und Sétze zum

besseren Verstandnis zu normalisieren.

5. Entfernung von Stopp-Wortern: Die Worter wie “allerdings” oder “aber” haben
keine Vorhersagekraft, da sie wahrscheinlich in vielen Dokumenten vorkommen. Aus

diesem Grund koénnen sie Rauschen darstellen, das eliminiert werden kann.
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Abbildung 3.8: Datensatz nach der Reinigung

Die Abbildung 3.8 zeigt den bereinigten Datensatz. Die bereinigten Kompetenzbeschrei-
bungen sind viel préagnanter, da die urspriingliche Satzstruktur und die Worter stark
verdndert wurden. Obwohl die Bedeutung immer noch nachvollziehbar ist, wird es den
Menschen wahrscheinlich schwerer fallen, diese Sétze zu verstehen. Im Gegensatz dazu
profitieren viele Klassifizierungsansétze stark von dieser Vereinfachung. Einige Griinde
dafiir wurden bereits oben genannt. Im Allgemeinen werden nur informative Teile des
Textes beibehalten, die dem spezifischen Modell helfen, spater auf die Aufgabe angewen-
det zu werden. In diesem Fall sind einfache Modelle niitzlicher, da sie von einer geringeren
Komplexitat profitieren. Fortgeschrittenere Modelle sind jedoch in der Lage, Informatio-
nen aus komplexeren Merkmalen zu extrahieren. Daher kénnen sie mit einer geringeren
Vereinfachung der Eingabetexte bessere Ergebnisse erzielen. Weitere Einzelheiten werden
in Abschnitt 3.6 vorgestellt.

3.4.3 Kodierung von Label

Das Problem der Vorhersage [14] ist in jedem Bereich sehr wichtig, um die Preise und
Préaferenzen der Menschen zu bewerten. Dieses Problem ist bei verschiedenen Arten von
Daten unterschiedlich. Die Daten kénnen nominal oder ordinal sein, sie kénnen mehr
oder weniger Kategorien umfassen. Damit eine Kategorie von einem Algorithmus fiir
maschinelles Lernen beriicksichtigt werden kann, muss sie kodiert werden, bevor ande-
re Operationen durchgefithrt werden konnen. Bei der Kodierung des Labels [15]| wird

einfach jedem moglichen Wert einer kategorialen Variablen ein ganzzahliger Wert zuge-
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wiesen. Das folgende Schema wurde erstellt, um jedem Studiengang eine numerische ID

zuzuordnen:

Studiengang Code
fachiibergreifend 0

Angewandte Informatik 1
Wirtschaftsinformatik 2
Informatik Technischer Systeme 3

Tabelle 3.3: Labelcoding fiir Studiengénge

3.5 Training und Test

Der néchste entscheidende Schritt bei der Erstellung eines maschinellen Lernmodells ist
das Trainieren und Testen des Datensatzes. Ohne Training des Algorithmus konvergieren
die Modellparameter nicht auf brauchbare Werte, und das Modell ist nutzlos. Wenn der
Algorithmus nach dem Training der Modellparameter nicht getestet wird, gibt es keine

Moglichkeit festzustellen, wie gut das Modell tatséchlich ist, was ebenso nutzlos ist.

3.5.1 Train-Test-Split-Verfahren

Der Prozess umfasst das Train-Test-Split-Verfahren, um die Leistung von Algorithmen
des maschinellen Lernens abzuschétzen. Bei diesem Verfahren wird ein Datensatz in
zwei Teilmengen aufgeteilt. Die erste Teilmenge wird fiir die Anpassung des Modells
verwendet und als Trainingsdatensatz bezeichnet. Der zweite Teilsatz wird nicht zum
Trainieren des Modells verwendet, stattdessen wird das Eingabeelement des Datensat-
zes dem Modell zur Verfiigung gestellt, dann werden Vorhersagen gemacht und mit den
erwarteten Werten verglichen. Dieser zweite Datensatz wird als Testdatensatz bezeich-
net. Der wesentliche Konfigurationsparameter bei diesem Vorgehen ist dabei die Grofe
der Trainings- und Testdatensétze. Dieser wird in der Regel als Prozentsatz zwischen 0
und 1 fiir die Trainings- und Testdatenséitze ausgedriickt. Ein Trainingsdatensatz mit
einer Grofe von 0,75 (75%) bedeutet beispielsweise, dass der verbleibende Prozentsatz
von 0,25 (25%) dem Testdatensatz zugewiesen wird. Die Grofe der Datensétze und das
Verhéltnis zwischen Training und Test [33] konnen jedoch das Ergebnis der Modelle und
damit die Klassifizierungsleistung selbst stark beeinflussen. In der Realitét gibt es keinen

optimalen Aufteilungsprozentsatz, die Wahl des Prozentsatzes hédngt von Faktoren wie
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dem Anwendungsfall, der Struktur des Modells, der Dimension der Daten usw. ab.

In dieser Studie wird eine zufillige Aufteilung gewahlt, wobei 80% der Beobachtungen den
Trainingsdatensatz und 20% der Beobachtungen den Testdatensatz bilden. Die meisten
modernen Algorithmen fiir maschinelles Lernen haben Parameter, die vor der Ausfithrung
festgelegt werden miissen. Solche Parameter werden als Hyperparameter bezeichnet. [42]
Beim maschinellen Lernen bzw. Tiefen-Lernen werden Hyperparameter als Parameter
definiert, deren Werte den Lernprozess kontrollieren und die Werte der Modellparameter
bestimmen, die ein Lernalgorithmus schlieflich lernt. Das Préafix “hyper 7 deutet darauf
hin, dass es sich um “Top-Level”-Parameter handelt, die den Lernprozess und die daraus
resultierenden Modellparameter steuern.

Die Abstimmung der Hyperparameter erfolgt dann durch Kreuzvalidierung in den Trai-
ningsdaten, Anpassung des endgiiltigen Modells an diese Daten und anschlieffende Be-
wertung mit vollig ungesehenen Daten, um eine moglichst unverzerrte Bewertungsmetrik
zu erhalten. Um die Verzerrung zwischen dem gesamten Datensatz und dem Trainings-
satz (oder Testsatz) zu verringern, gilt die K-fache Kreuzvalidierung, die im néchsten
Unterabschnitt vorgestellt wird, als wissenschaftliche Bewertungsmethode fiir die Klas-

sifikationsmodellierung.

3.5.2 K-fachen Kreuzvalidierung

Die Kreuzvalidierung [34] ist eine statistische Methode zur Bewertung und zum Vergleich
von Lernalgorithmen, bei der die Daten in zwei Segmente aufgeteilt werden: eines zum
Lernen oder Trainieren eines Modells und das andere zur Validierung des Modells. Bei
einer typischen Kreuzvalidierung miissen sich die Trainings- und Validierungssatze in
aufeinanderfolgenden Runden iiberkreuzen, so dass jeder Datenpunkt eine Chance hat,
validiert zu werden. Die Grundform der Kreuzvalidierung ist die K-fache Kreuzvalidie-
rung. Andere Formen der Kreuzvalidierung sind Spezialfélle der K-fachen Kreuzvalidie-
rung oder beinhalten wiederholte Runden der K-fachen Kreuzvalidierung.

Bei diesem Verfahren wird der Rohdatensatz in K Teilmengen aufgeteilt. Eine der Teil-
mengen wird als Testmenge ausgewéhlt, und die verbleibenden K - 1 Teilmengen werden
bei jeder Iteration als Trainingsmenge betrachtet, wie in Abbildung 3.9 [35] dargestellt.
Die Klassifizierungsgenauigkeit jedes Klassifizierers wird dann als Durchschnittswert der
K Modelle ausgedriickt, die aus der Trainingszahl K erhalten wurden. Daher kann die
K-fache Kreuzvalidierungsmethode die Zufélligkeit der Datensatzauswahl wirksam redu-

zieren und die Zuverlassigkeit des Klassifizierungsmodells wissenschaftlich bewerten.
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Abbildung 3.9: K-fache Kreuzvalidierungsmethode

3.6 Vorhersagemodelle

Sobald die Daten fiir das Training bereit sind, werden verschiedene Klassifizierungsmo-
delle des maschinellen Lernens ausprobiert, um festzustellen, welches Modell am besten
fiir die Daten geeignet ist und die Beziehungen zwischen Punkten und ihren Labels richtig
erfasst. Der Grund dafiir, dass in dieser Studie nur klassische Modelle des maschinellen
Lernens anstelle von Deep-Learning-Modellen verwendet werden, ist die zu geringe Da-
tenmenge, die wahrscheinlich zu Overfitting fiihren wiirde, die bei ungesehenen Daten

nicht gut verallgemeinert werden koénnen.

Die Vorgehensweise zum Trainieren der einzelnen Modelle sieht wie folgt aus:

1. Zunéchst werden die Hyperparameter bestimmt, die einen gréferen Einfluss auf das
Modellverhalten haben konnten. Es ist jedoch zu beachten, dass eine grofte Anzahl

von Parametern viel Rechenzeit erfordern wiirde.

2. Zweitens wird die Metrik festgelegt, die bei der Messung der Leistung eines Modells

zu verwenden ist. In diesem Fall wird die Genauigkeit (accuracy) verwendet.
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3. Danach wird ein Randomized Search Cross Validation [5| Prozess mit 3-facher
Kreuzvalidierung (mit 50 Iterationen) durchgefiihrt, um die Region der Hyperpa-

rameter zu finden, in der die héchsten Werte fiir die Genauigkeit erzielt werden.

4. Sobald diese Region bestimmt ist, wird ein Grid Search Cross Validation [5]
Prozess mit $-facher Kreuzvalidierung angewendet, um die beste Kombination von

Hyperparametern erschopfend zu finden.

5. Anschliefend wird die Genauigkeit fiir die Trainingsdaten und die Testdaten be-
rechnet. Darauthin werden der Klassifizierungsbericht und die Konfusionsmatrix

ausgedruckt.

6. Schlieklich wird die Genauigkeit eines Modells mit Standard-Hyperparametern und
abgestimmten Parametern verglichen, um festzustellen, welches Modell bessere Er-

gebnisse liefert.

Ein Vorteil dieses Ansatzes ist, dass mit der Randomized Search ein viel groferer
Wertebereich fiir jeden Hyperparameter abgedeckt werden kann, ohne dass die Ausfiih-
rungszeit sehr hoch ist. Sobald der Bereich fiir jeden Parameter eingegrenzt ist, wird
sichtbar, worauf sich die Suche konzentrieren muss, und jede Kombination von Einstel-
lungen, die ausprobiert werden soll, wird explizit angegeben. Der Grund fiir die Wahl
von K = 3 als Anzahl der Faltungen und 50 Iterationen bei der randomisierten Suche
liegt in der Uberlegung, einen Kompromiss zwischen kiirzerer Ausfiihrungszeit und dem
Testen einer groffen Anzahl von Kombinationen zu finden.

Die in dieser Arbeit implementierten Modelle werden in Unterabschnitten genauer er-
klart.

3.6.1 Decision Tree

Zunéchst wird einer der beliebtesten und am weitesten verbreiteten Algorithmen des
maschinellen Lernens, der Decision Tree (DT), vorgestellt. In ihrer einfachsten Be-
schreibung ist DT [29] ein Ansatz zur Klassifizierung durch Divide-and-Conquer. Mit
Hilfe von DT konnen Merkmale entdeckt und Muster in grofsen Datenbanken extrahiert
werden, die fiir die Unterscheidung und Vorhersagemodellierung wichtig sind. Diese Ei-

genschaften in Verbindung mit ihrer intuitiven Interpretation sind einige der Griinde,
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warum DT seit mehr als zwei Jahrzehnten in grofsem Umfang sowohl fiir die explorati-
ve Datenanalyse als auch fiir die pradiktive Modellierung von Anwendungen eingesetzt

werden.

3.6.1.1 Klassifizierungsalgorithmus

Abbildung 3.10: Ein einfacher Decision Tree, der die Terminologie veranschaulicht [29]

Der DT-Klassifikator zeichnet sich dadurch aus, dass eine unbekannte Probe mit Hilfe
einer oder mehrerer Entscheidungsfunktionen sukzessive in eine Klasse eingeordnet wird.
Diese Klassifizierungsstrategie kann durch ein Baumdiagramm beschrieben werden (siehe
Abbildung 3.10). Zur Verarbeitung wird der Baum als Zeichenkette kodiert, so dass eine
eindeutige Beziehung zwischen Zeichenkette und DT besteht. Die Zeichenfolge wird im
Computer dekodiert, und es werden Zeiger eingerichtet, um den entsprechenden Klassi-
fizierungspfad fiir jedes Datenmuster zu definieren.

Im Allgemeinen besteht ein DT aus einem Wurzelknoten, einer Reihe von inneren Kno-
ten und einer Reihe von Endknoten. Der Wurzelknoten und die inneren Knoten, die
zusammen als nichtterminale Knoten bezeichnet werden, sind mit Entscheidungsstufen
verbunden; die terminalen Knoten stellen die endgiiltigen Klassifizierungen dar (siehe
Abbildung 3.10). Mit dem Wurzelknoten ist die gesamte Menge der Klassen verbunden,
in die eine Probe klassifiziert werden kann. Die Menge der Knoten auf einer bestimm-

ten Ebene des Baums, d. h., die alle den gleichen “Abstand” von der Wurzel haben,
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wird als Ebene bezeichnet. Jeder Knoten besteht aus einem Satz von unterschiedlichen
Klassen, einer Menge zu verwendender Merkmale und einer Entscheidungsregel fiir die

Klassifizierung.

3.6.1.2 Einstellung der Hyperparameter

Als Klassifikatoren werden DTs durch Regeln dargestellt, die als Baum strukturiert sind.
Sie werden vor allem wegen ihrer verstéandlichen Natur, die dem menschlichen Denken &h-
nelt, haufig verwendet. DT-Induktionsalgorithmen haben gegeniiber vielen anderen Algo-
rithmen des maschinellen Lernens mehrere Vorteile, z. B. Robustheit gegeniiber Rauschen
(fehlende Werte, unausgewogene Klassen), geringe Rechenkosten und die Féahigkeit, mit
redundanten Attributen umzugehen. Die fiir die Hyperparameter [25] des Algorithmus
fiir maschinelles Lernen gewdhlten Werte wirken sich direkt auf die Vorhersageleistung
der durch sie induzierten Modelle aus.

Die folgenden Hyperparameter werden abgestimmt:

1. criterion: {“gini”, “entropy”}, default=""gini”’: Die Funktion zur Messung der

Qualitét einer Aufteilung. Unterstiitzte Kriterien sind ,,gini“ fiir die Gini-Unreinheit
und ,,Entropie” fiir den Informationsgewinn. Der Entscheidungsbaum verwendet die
Unreinheit zur Aufteilung seiner Knoten. Die Unreinheit ist ein Maf fiir die Homo-
genitdt der Beschriftungen an einem Knoten. Beim Informationsgewinn wird das
Entropiemaft als Mafs fiir die Unreinheit verwendet und ein Knoten wird so aufge-
teilt, dass er den groften Informationsgewinn bietet. Die Gini-Unreinheit hingegen
misst die Divergenzen zwischen den Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Werte des
Zielattributs und teilt einen Knoten so auf, dass er die geringste Unreinheit ergibt.
Der einzige Unterschied besteht darin, dass die Entropie etwas langsamer berechnet

werden kann, weil eine logarithmische Funktion berechnet werden muss:

Gini : Gini(E) =1-)_p
j=1

C
Entropy : H(E) = — ijlogpj
j=1

2. max_depth: int, default=None: Die maximale Tiefe des Baums. Wenn None,

dann werden die Knoten so lange erweitert, bis alle Blidtter pure sind (wenn alle
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Daten zu einer einzigen Klasse gehoren) oder bis alle Blétter weniger als min_ -
samples split samples enthalten. Die theoretische maximale Tiefe, die ein DT er-
reichen kann, ist um eins geringer als die Anzahl der Trainingsstichproben. Dabei
ist zu beachten, dass es sich um die Anzahl der Trainingsstichproben und nicht um
die Anzahl der Merkmale handelt, da die Daten mehrfach auf dasselbe Merkmal
aufgeteilt werden konnen. Im Fall von None expandiert scikit-learn (eine Software-
bibliothek fiir maschinelles Lernen in der Programmiersprache Python) die Knoten
so lange, bis alle Blatter rein sind, d. h. die Blédtter haben nur dann Labels, wenn
min_ samples_leaf auf default gesetzt ist, wobei der Standardwert eins ist. Sollte
min_ samples_ split angegeben werden, werden die Knoten so lange expandiert, bis
alle Bléatter weniger als die Mindestanzahl an Stichproben enthalten. Scikit-learn
entscheidet sich fiir die eine oder die andere Methode, je nachdem, welche die ma-
ximale Tiefe fiir den Baum ergibt.

Im Wesentlichen wird das Modell umso komplexer, je tiefer der Baum wachsen
kann, da mehr Splits vorhanden sind und mehr Informationen iiber die Daten er-
fasst werden. Dies ist eine der Hauptursachen fiir das Owerfitting von DT, da das
Modell perfekt an die Trainingsdaten angepasst ist und nicht in der Lage ist, die

Testdaten gut zu verallgemeinern.

3. min_samples split: int or float, default—=2: Die Mindestanzahl von Stichpro-
ben, die erforderlich ist, um einen internen Knoten zu teilen. Wenn int, dann gilt
min_ samples_ split als Mindestanzahl. Wenn float, dann ist min_ samples split
ein Bruch und ceil(min_samples _split x n_samples) ist die Mindestanzahl von
Stichproben fiir jeden Split. Die idealen min_ samples split- Werte liegen fiir den
Klassifizierungs- und Regressionsbaume (CART) Algorithmus, der in scikit-learn
implementiert ist, zwischen 1 und 40. min samples split wird zur Kontrolle der
overfitting verwendet |26]. Hohere Werte verhindern, dass ein Modell Beziechungen
lernt, die fiir einen Baum ausgewéhlte Stichprobe sehr spezifisch sein kénnten. Zu

hohe Werte konnen auch zu einer underfitting fiihren.

4. min _samples leaf: int or float, default=1: Die Mindestanzahl von Stich-
proben, die fiir einen Blattknoten erforderlich sind. Ein Splitpunkt in beliebiger
Tiefe wird nur beriicksichtigt, wenn er mindestens min_ samples_leaf Trainings-
stichproben in jedem der linken und rechten Zweige hinterléasst. Dies kann zu einer
Glattung des Modells fithren, insbesondere bei Regressionen. Wenn float, dann
ist min_ samples_leaf ein Bruch und ceil(min_samples leaf x n_samples) ist

die Mindestanzahl von Stichproben fiir jeden Split. Ahnlich wie min_ samples_ -
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split wird auch min_samples leaf zur Kontrolle der overfitting verwendet, indem
festgelegt wird, dass jedes Blatt mehr als ein Element hat. Auf diese Weise wird
sichergestellt, dass der Baum den Trainingsdatensatz nicht overfit kann, indem er
eine Reihe kleiner Zweige ausschliefslich fiir jeweils eine Probe erzeugt. Die idealen
min_ samples_ leaf-Werte liegen fiir den CART-Algorithmus zwischen 1 und 20.
min_ samples _split und min_ samples leaf sind am meisten fiir die Leistung der

endgiiltigen Béaume aus der relativen Wichtigkeitsanalyse verantwortlich [26].

5. max_features: int, float or {“auto”, “sqrt”, “log2”}, default=None: Die
Anzahl der Merkmale, die bei der Suche nach dem besten Split zu beriicksichtigen

sind, wenn
e int, dann werden bei jedem Split maz_ features features beriicksichtigt.

e float, dann ist max_ features ein Bruch und int(maz__ featuresxn_ features)

features werden bei jedem Split beriicksichtigt.
e ‘“auto”, dann max_ features = sqrt(n__ features).
e “sqrt”, dann max__ features = sqrt(n__ features).
o “log2”, dann max _features = log2(n__ features).
e None, dann maz _ features = n__ features.

Bei jeder Aufteilung untersucht der Algorithmus eine Reihe von Merkmalen und
wahlt das Merkmal mit der optimalen Metrik unter Verwendung von Gini-Unreinheit
oder Entropie aus und erstellt zwei Zweige entsprechend diesem Merkmal. Da es
sehr rechenintensiv ist, jedes Mal alle Merkmale zu priifen, kann man mit den ver-
schiedenen maz_ features-Optionen nur einige von ihnen iiberpriifen. Eine weitere
Verwendung von maz_ features besteht darin, die overfitting zu begrenzen. Durch
die Wahl einer geringeren Anzahl von Merkmalen konnen die Stabilitdt des Baums

erhohen lassen und die Varianz und overfitting verringern.

Nach der Kombination zwischen Randomized Search Cross Validation und Grid
Search Cross Validation werden den Parametern die Werte in Tabelle 3.4 zugewie-

sen:
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Parameter Wert
criterion gini
max_depth 20

max_ features

min_samples leaf

DO — | DN

min_samples split

Tabelle 3.4: Die besten Hyperparameter fiir DT

3.6.1.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.11: Konfusionsmatrix von Decision Tree

Die Abbildung 3.11 beschreibt die Vorhersageergebnisse des ersten Klassifizierungsmo-
dells, Decision Tree. Es wird deutlich, dass die Effizienz des Modells gering ist. Es kann
den Studiengang Angewandte Informatik am besten vorhersagen, aber die Genau-
igkeit betragt nur 12,70%. Fiir Wirtschaftsinformatik hat es sogar gar nichts richtig
vorhergesagt. Daraus lasst sich schliefsen, dass dieses Modell fiir die Klassifizierungsauf-

gabe iiberhaupt nicht geeignet ist.

3.6.2 Random Forest

Da ein Entscheidungsbaum fiir die Klassifizierungsaufgabe nicht ausreicht, wird anschlie-

fend eine erweiterte Variante des Entscheidungsbaums ausprobiert. Aufgrund der Ein-

44



3 Praktische Durchfiihrung

fachheit des Algorithmus und der herausragenden Klassifizierungsleistung bei hochdimen-
sionalen Daten ist Random Forest (RF) zu einer vielversprechenden Methode fiir die
Textkategorisierung geworden. Der RF ist eine beliebte Klassifizierungsmethode, die aus
einer Reihe von Klassifizierungsbdumen besteht. Eines der populérsten Verfahren zur Er-
stellung von RF, das von Breiman vorgeschlagen wurde, besteht darin, an jedem Knoten
einen Unterraum von Merkmalen zufillig auszuwéhlen, um Zweige von Entscheidungs-
baumen zu erzeugen, dann die Bagging-Methode zu verwenden, um Trainingsdatensétze
fiir die Erstellung einzelner Baume zu erzeugen, und schliefslich alle einzelnen Baume zu

kombinieren, um ein Zufallshaummodell zu bilden [46].

3.6.2.1 Klassifizierungsalgorithmus

Ein wesentlicher Begriff in diesem Modell ist die ensemble-Technik, die die Kombinati-
on mehrerer Modelle bezeichnet. RF arbeitet nach dem Bagging-Prinzip (auch bekannt
als Bootstrap-Aggregation), d.h. es wird eine andere Trainingsuntermenge aus den Trai-
ningsdaten der Stichprobe mit Ersetzung erstellt und die endgiiltige Ausgabe basiert
auf einer Mehrheitsentscheidung. Das Konzept der Bootstrap-Aggregation wird in der
Abbildung 3.12 ausfiihrlicher beschrieben.

Abbildung 3.12: Konzept der Bootstrap-Aggregation

Beim Bagging wird eine Zufallsstichprobe aus dem Datensatz ausgewéhlt. Daher wird
jedes Modell aus den Stichproben (Bootstrap-Samples) generiert, die durch die Original-

daten mit Ersetzung bereitgestellt werden, was als Row Samplings bekannt ist. Dieser
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Schritt des Row Samplings mit Ersetzung wird Bootstrap genannt. Nun wird jedes Modell
unabhéngig voneinander trainiert, was zu den Ergebnissen der einzelnen Modelle fiihrt.
Die endgiiltige Ausgabe basiert auf einer Mehrheitsentscheidung, nachdem die Ergebnis-
se aller Modelle kombiniert wurden. Dieser Schritt, bei dem alle Ergebnisse kombiniert
werden und die Ausgabe auf der Grundlage der Mehrheitsabstimmung erfolgt, wird als
Aggregation bezeichnet.

Im Allgemeinen sieht der RF-Algorithmus [23] zur Klassifizierung wie folgt aus:

1. Ziehe nyee Bootstrap-Stichproben aus den urspriinglichen Daten.

2. Fiir jede der Bootstrap-Stichproben wird ein ungekiirzter Klassifikationsbaum mit
der folgenden Anderung erstellt: An jedem Knoten wird nicht die beste Aufteilung
unter allen Pradiktoren, sondern eine zuféllige Auswahl my,,, der Pridiktoren ge-
troffen und dann die beste Aufteilung unter diesen Variablen vorgenommen. (Bag-
ging kann als Spezialfall von RF betrachtet werden, der auftritt, wenn my., = p,
die Anzahl der Pradiktoren, ist).

3. Vorhersage neuer Daten durch Aggregation der Vorhersagen der nye.-Béume (d.h.

Mehrheitsentscheidungen fiir Klassifizierung oder Durchschnitt fiir Regression).

Abbildung 3.13: Diagramm eines Random-Forest. URL
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Die Abbildung 3.13 gibt einen Uberblick dariiber, wie der RF-Algorithmus vom Datensatz

bis zum Endergebnis vorgeht.

3.6.2.2 Einstellung der Hyperparamete

Der Random-Forest-Algorithmus hat mehrere Hyperparameter, die vom Benutzer einge-
stellt werden miissen, z. B. die Anzahl der Beobachtungen, die fiir jeden Baum zuféllig
gezogen werden und ob sie mit oder ohne Ersetzung gezogen werden, die Anzahl der
Variablen, die fiir jeden Split zufillig gezogen werden, die Splitting-Regel, die Minde-
stanzahl von Stichproben, die ein Knoten enthalten muss, und die Anzahl der Baume. Es
ist allgemein bekannt, dass RF in den meisten Fallen recht gut funktioniert mit den Stan-
dardwerten der in den Softwarepaketen angegebenen Hyperparameter. Dennoch kann die
Anpassung der Hyperparameter die Leistung von RF verbessern [32].

Einige Parameter sind analog zum Decision Tree (Unterunterabschnitt 3.6.1.2) und wer-
den in diesem Abschnitt nicht erwadhnt. Die folgenden Hyperparameter werden abge-

stimmt:

1. n_estimators: int, default=100: Dies ist die Anzahl der Béume, die der Be-
nutzer erstellen mochte, bevor er die maximale Stimme oder den Durchschnitt der
Vorhersagen nimmt. Eine hohere Anzahl von Baumen fiihrt zu besserer Leistung,
macht den Code aber langsamer. Man soll einen Wert wéhlen, der so hoch ist, wie es
der Prozessor verkraften kann, denn dadurch werden die Vorhersagen des Modells

starker und stabiler.

2. bootstrap: bool, default=True: Ob bei der Erstellung von Bdumen Bootstrap-
Stichproben verwendet werden. Wenn False, wird der gesamte Datensatz zur Fr-

stellung jedes Baums verwendet.

Nach der Kombination zwischen Randomized Search Cross Validation und Grid
Search Cross Validation werden den Parametern die Werte in Tabelle 3.5 zugewie-

sen:
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Parameter Wert
n_estimators 600
max_depth 70
max_ features sqrt
min_samples leaf 1
min_samples split 10
bootstrap True

Tabelle 3.5: Die besten Hyperparameter fiir RF

3.6.2.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.14: Konfusionsmatrix von Random Forest

Im Gegensatz zu Decision Tree hat Random Forest eine deutlich hohere Genauigkeit.
In der Abbildung 3.14 ist zu erkennen, dass das Modell zumindest einige Kompetenzen
im Studiengang Wirtschaftsinformatik korrekt identifizieren kann. Im Gegensatz zum
vorherigen Modell hat der Bereich fachiibergreifend die hchste Genauigkeit und liegt
bei 17.46%, ein nicht so schlechter Wert.

3.6.3 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) wurde erstmals 1992 von Boser, Guyon und Vap-
nik in COLT-92 [1] vorgestellt. SVMs sind eine Reihe verwandter tiberwachter Lernme-
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thoden, die fiir Klassifizierung und Regression verwendet werden. Sie gehoren zu einer
Familie von verallgemeinerten linearen Klassifikatoren. Anders ausgedriickt, ist die SVM
ein Klassifizierungs- und Regressionsvorhersagewerkzeug, das die Theorie des maschinel-
len Lernens nutzt, um die Vorhersagegenauigkeit zu maximieren und gleichzeitig und
dabei automatisch eine Uberanpassung an die Daten zu vermeiden. SVMs kénnen als
Systeme definiert werden, die den Hypothesenraum einer linearen Funktion in einem
hochdimensionalen Merkmalsraum verwenden und mit einem Lernalgorithmus aus der
Optimierungstheorie trainiert werden, der einen aus der statistischen Lerntheorie abge-

leiteten Lernbias implementiert [17].

3.6.3.1 Klassifizierungsalgorithmus

Abbildung 3.15: (a) Eine einfache lineare Support-Vektor-Maschine. (b) Eine SVM (ge-
punktete Linie) und eine transduktive SVM (durchgezogene Linie). Die
durchgezogenen Kreise stellen unbeschriftete Instanzen dar. [39]

SVMs im Rahmen der bindren Klassifikation wird betrachtet. Es gibt Trainingsdaten
{x1...7,,}, die Vektoren in einem Raum X C R sind. Die Labels {y;...y,} werden auch
vergeben, y; € {—1,1}. In ihrer einfachsten Form sind SVMs Hyperebenen, die die Trai-
ningsdaten Daten durch einen maximalen Rand trennen (siehe Abbildung 3.15). Alle
Vektoren, die auf einer Seite der Hyperebene liegen, werden als —1 bezeichnet, und alle
Vektoren, die auf der anderen Seite liegen, werden als 1 bezeichnet. Die Trainingsin-
stanzen Instanzen, die der Hyperebene am néchsten liegen, werden als Support- Vektoren
bezeichnet. Allgemeiner ausgedriickt, erlauben SVMs die Projektion der urspriinglichen

Trainingsdaten im Raum X auf einen hoherdimensionalen Merkmalsraum F' iiber einen
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Mercer-Kernel-Operator K. Mit anderen Worten, die Menge der Klassifikatoren in der

Form wird bezeichnet:

f(z) = (Z aiK(xi,w)> .

Wenn K die Bedingung von Mercer (Burges, 1998) erfiillt, das gilt: K (u,v) = ®(u)-®(v)
wobei @ : X — F und “- “ ein inneres Produkt bezeichnet. f kann umgeschrieben werden

als:

f(z) =w- ®(z), wobeiw = Z%“I’(%‘)-

=1

Durch die Verwendung von K werden die Trainingsdaten also implizit in einen ande-
ren (oft hoherdimensionalen) Merkmalsraum F' projiziert. Die SVM berechnet dann das
«;s, das der Hyperebene mit der maximalen Marge in F' entspricht. Durch die Wahl
verschiedener Kernel-Merkmale kénnen die Trainingsdaten aus X implizit in Rdume F'
projiziert werden, fiir die die Hyperebenen in F' den komplexeren Entscheidungsgrenzen
im urspriinglichen Raum X entsprechen.

Zwei hdufig verwendete Kernel sind der Polynom-Kernel, der durch K (u,v) = (u-v+1)P
gegeben ist und polynomielle Grenzen des Grades p im urspriinglichen Raum X' in-
duziert, und der Radialbasisfunktions-Kernel K (u,v) = (e~ 7)) der Grenzen
induziert, indem er gewichtete Gauf auf wichtige Trainingsinstanzen legt. Fiir den grofs-
ten Teil dieser Arbeit wird angenommen, dass der Modulus der Merkmalsvektoren der
Trainingsdaten konstant ist, d.h. fiir alle Trainingsinstanzen z;, || ®(z;) ||= A fiir einige
feste A. Die Grofse || ®(z;) || ist bei Radialbasisfunktionskernen immer konstant, so dass
die Annahme fiir diesen Kernel keine Wirkung hat. Damit || ®(x;) || mit den Polynom-

kernen konstant ist, muss es verlangen, dass || z; || konstant ist [39].

3.6.3.2 Einstellung der Hyperparamete
Der Prozess der Schitzung des fiir die Entwicklung eines Softwareprodukts erforderlichen

Aufwands wird als Software-Aufwandsschitzung (SEE) bezeichnet. Hyperparameter sind

Wertesétze, die vor der Konstruktion des SEE-Modells definiert werden und die Leistung
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des Modells beeinflussen konnen. Geeignete Hyperparameterwerte konnen die Vorhersa-
gegenauigkeit des Modells im Vergleich zum Standardwert erhohen [40].

Die folgenden Hyperparameter werden abgestimmt:

1. C: float, default=1.0: Regularisierungsparameter. Die Starke der Regularisierung
ist umgekehrt proportional zu C und muss streng positiv sein. Der Parameter C'
fiigt eine Strafe (quadrierte [2-Strafe) fiir jeden falsch klassifizierten Datenpunkt
hinzu. Wenn C klein ist, ist die Strafe fiir falsch klassifizierte Punkte gering, so
dass eine Entscheidungsgrenze mit einer grofen Spanne auf Kosten einer gréfteren
Anzahl von Fehlklassifikationen gewéahlt wird. Wenn C' grof ist, versucht SVM, die
Anzahl der falsch klassifizierten Beispiele aufgrund der hohen Strafe zu minimie-
ren, was zu einer Entscheidungsgrenze mit einem kleineren Spielraum fiihrt. Der
Regularisierungsparameter steuert den Kompromiss zwischen einer glatten Ent-
scheidungsgrenze und der richtigen Klassifizierung der Trainingspunkte. Ein grofser

Wert von C bedeutet, dass mehr Trainingspunkte korrekt klassifiziert werden.

2. kernel: {‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’} or callable, default="rbf’: Gibt
den Kernel-Typ an, der im Algorithmus verwendet werden soll. Wird keiner angege-
ben, so wird 'rbf’ (Radial Basis Function) verwendet. Wenn ein Callable angegeben
wird, wird es zur Vorberechnung der Kernelmatrix aus Datenmatrizen verwendet;
diese Matrix sollte ein Array der Form (n_samples,n_samples). Durch dieses Pa-
rameter wahlt das Modell die Art der Hyperebene aus, die zur Trennung der Daten
verwendet wird. Bei der Verwendung von “linea” wird eine lineare Hyperebene (eine
Linie im Falle von 2D-Daten) verwendet. Bei 'rbf’ und ’poly’ wird eine nicht lineare

Hyperebene verwendet.Es gibt jedoch drei gingige Kernel-Typen:
e Linear: K(z1,22) = 21 - 2
e Polynomial: K(z1,x2) = (z1 - 22+ 1)P
e Radial basis function (RBF): K (z1,x5) = e llz1—2[

3. degree: int, default=3: Grad der Polynom-Kernel-Funktion (’poly’). Wird von
allen anderen Kerneln ignoriert. Es handelt sich im Grunde um den Grad des
Polynoms, das verwendet wird, um die Hyperebene zur Aufteilung der Daten zu

finden.

4. gamma: {‘scale’, ‘auto’} or float, default="scale’: Kernelkoeffizient fiir "rbf’,

'poly’ und ’sigmoid’:
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e wenn gamma=scale’ (default) iibergeben wird, wird 1/(n__ features*X.var())

als Gammawert verwendet

e wenn 'auto’, verwendet 1/n_ features.

Es definiert, wie weit der Einfluss eines einzelnen Trainingsbeispiels reicht. Ein

niedriger Wert bedeutet, dass jeder Punkt eine grofse Reichweite hat, und ein hoher

Gamma-Wert bedeutet, dass jeder Punkt eine geringe Reichweite hat. Wenn gamma

einen sehr hohen Wert hat, hingt die Entscheidungsgrenze nur von den Punkten

ab, die sehr nahe an der Linie liegen, was dazu fiihrt, dass einige der Punkte, die

sehr weit von der Entscheidungsgrenze entfernt sind, ignoriert werden. Dies liegt

daran, dass die ndheren Punkte mehr Gewicht erhalten und eine wackelige Kurve

entsteht, wie im vorherigen Diagramm gezeigt wird, wihrend bei einem niedrigen

Gamma-Wert auch die weit entfernten Punkte ein betrachtliches Gewicht erhalten

und eine linearere Kurve entsteht.

Nach der Kombination zwischen Randomized Search Cross Validation und Grid

Search Cross Validation werden den Parametern die Werte in Tabelle 3.6 zugewie-

Sen:

Parameter Wert
C 0.0001
kernel poly
degree 3
gamma 100

Tabelle 3.6: Die besten Hyperparameter fiir SVM
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3.6.3.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.16: Konfusionsmatrix von Support Vector Machine

Im Vergleich zu den beiden oberen Modellen hat SVM eine recht gute Qualitéat bei der
Klassifizierung. Die Genauigkeit der Bereiche “fachiibergreifend”, “Angewandte Informa-
tik” und “Wirtschaftsinformatik” ist nahezu ausgeglichen (siche Abbildung 3.16). SVM
kann weniger Kompetenzen der “Informatik Technische Systeme” richtig erkennen, aber

die Differenz ist nicht so grofs.

3.6.4 K-Nearest Neighbors

Der k-Nearest Neighbors (kNN) ist einer der beliebtesten Algorithmen fiir die Text-
kategorisierung. Viele Forscher haben festgestellt, dass der kNN in ihren Experimenten
mit verschiedenen Datensétzen sehr gute Leistungen erzielt. Die Idee hinter dem kNN ist
recht einfach. Um ein neues Dokument zu klassifizieren, findet das System die k néchsten
Nachbarn unter den Trainingsdokumenten und verwendet die Kategorien der k£ néchsten
Nachbarn zur Gewichtung der Kategoriekandidaten. Einer der Nachteile des kNNs ist
seine Effizienz, da er ein Testdokument mit allen Mustern im Trainingssatz vergleichen
muss. Aufserdem héngt die Leistung dieses Algorithmus in hohem Mafe von zwei Fak-
toren ab, nimlich von einer geeigneten Ahnlichkeitsfunktion und einem geeigneten Wert
fiir den Parameter & [21].
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3.6.4.1 Klassifizierungsalgorithmus
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Abbildung 3.17: Veranschaulichung der Funktionsweise des K-Nearest-Neighbors Algo-
rithmus.

Der kKNN-Klassifikator klassifiziert unbeschriftete Beobachtungen, indem er sie der Klas-
se der dhnlichsten beschrifteten Beispiele zuordnet. Die Merkmale der Beobachtungen
werden sowohl fiir den Trainings- als auch fiir den Testdatensatz erfasst. So lassen sich
beispielsweise Obst, Gemiise und Getreide durch ihre Knackigkeit und Siifse unterschei-
den (siehe Abbildung 3.17). Um sie in einem zweidimensionalen Diagramm darstellen
zu kénnen, werden nur zwei Merkmale verwendet. In Wirklichkeit kann es eine beliebige
Anzahl von Pradiktoren geben, und das Beispiel kann erweitert werden, um eine beliebige
Anzahl von Merkmalen einzubeziehen. Im Allgemeinen sind Friichte siifier als Gemiise.
Korner sind weder knusprig noch siiff. Ziel ist es, zu bestimmen, zu welcher Kategorie die
Siifskartoffel gehort. In diesem Beispiel werden vier nédchstgelegene Lebensmittel ausge-
wahlt, ndmlich Apfel, griine Bohne, Salat und Mais. Da das Gemiise die meisten Stimmen
erhalt, wird die Siiftkartoffel der Klasse Gemiise zugeordnet [49|.
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3.6.4.2 Einstellung der Hyperparameter

Der einzige Parameter, der einen signifikanten Einfluss auf dieses Modell hat, ist die
Anzahl k der Nachbarn, die standardméfig fiir Abfragen verwendet werden. In Scikit-
Learn ist sie als n_neighbors definiert. In dieser Arbeit wird eine Grid Search Cross
Validation eingesetzt, um den besten Wert von K zu finden, der zu einer besseren
Erkennungsgenauigkeit von Kompetenzen fiihren kann. Nach der Suche ergibt der beste
Wert von k 11.

3.6.4.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.18: Konfusionsmatrix von K-Nearest Neighbors

Ahnlich wie SVM (Unterunterabschnitt 3.6.3.3) kann kNN am hiufigsten Kompetenzen
in den Bereichen fachiibergreifend und Angewandte Informatik korrekt identifizie-
ren. Das Informatik Technischer Systeme hat wie iiblich die schlechteste Genauigkeit
(siche Abbildung 3.18).

3.6.5 Multinomial Naive Bayes
Zusatzlich zu den oben genannten Klassifizierungsmethoden ist Multinomial Naive

Bayes (MNB) eine beliebte Methode zur Dokumentenklassifizierung, da sie rechnerisch

effizient ist und eine relativ gute Vorhersageleistung bietet. Im MNB-Klassifikator wird
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jedes Dokument als eine Sammlung von Wortern betrachtet, und die Reihenfolge der

Worter wird als irrelevant angesehen.

3.6.5.1 Klassifizierungsalgorithmus

Der multinomiale Naive Bayes-Klassifikator arbeitet mit dem Konzept der Begriffshaufig-
keit, d. h. wie oft das Wort in einem Dokument vorkommt. In Hinblick auf die Tatsache,
dass ein Begriff ausschlaggebend fiir die Stimmung eines Dokuments sein kann, macht
diese Eigenschaft dieses Modells zu einer guten Wahl fiir die Klassifizierung von Doku-
menten. Die Begriffshdufigkeit ist auch hilfreich bei der Entscheidung, ob der Begriff fiir
die Analyse niitzlich ist oder nicht. Manchmal kann ein Begriff in einem Dokument sehr
oft vorkommen, was seine Begriffshdufigkeit in diesem Modell erhéht. Gleichzeitig kann
es sich aber auch um ein Stoppwort handeln, das dem Dokument mdoglicherweise keine
Bedeutung hinzufiigt, aber eine hohe Begriffshaufigkeit aufweist, so dass solche Worter
zundchst entfernt werden miissen, um eine bessere Genauigkeit dieses Algorithmus zu
erzielen.

In dem MNB-Klassifikator in dieser Arbeit wird eine Kompetenz k mit dem zugehorigen

Studiengang s zunéchst folgendermafien berechnet:

P(s| k)< P(s) [ P(tm|s)

1<m<ngy

wobei P(t,, | s) die bedingte Wahrscheinlichkeit darstellt, dass der Begriff ¢,, in einer

Kompetenz des Studiengangs s vorkommt, und wie folgt berechnet wird:

count(ty, | s) +1
count(ts) + |V|

Ptm | 5) =

Dabei bezeichnet count(t,, | s) die Anzahl der Vorkommen des Begriffs ¢,, in den Kom-
petenzen mit dem Studiengang s und count(ts) die Gesamtzahl der Token in den Kom-
petenzen mit dem Studiengang s.

Zusétzlich werden 1 und |V| als Glattungskonstanten hinzugefiigt, um Fehler bei der Be-
rechnung zu vermeiden, wenn der Begriff in der Kompetenz {iberhaupt nicht vorkommt
oder die Kompetenz leer oder Null ist. Dieses Konzept ist besser bekannt als Laplace-
Glattung. |V ist die Anzahl der Begriffe im gesamten Wortschatz der Kompetenz.

P(s) stellt die Vorwahrscheinlichkeit dar, dass eine Kompetenz mit dem Studiengang s,
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die wie unten angegeben berechnet wird:

P(s) = Anzahlder KompetenzendesStudiengangss

Gesamtzahlder Kompetenzen

ng: steht fiir die Anzahl der Token in einer Kompetenz
tm: steht fiir das m'e Token in der Kompetenz
Die Wahrscheinlichkeit P(s | k) wird fiir alle Studiengénge berechnet, und das Maximum

gilt als vorausgesagter Studiengang fiir eine Kompetenz.

3.6.5.2 Einstellung der Hyperparameter

Im Falle des MNBs werden keinen Hyperparameter eingestellt.

3.6.5.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.19: Konfusionsmatrix von Multinomial Naive Bayes

Auffillig in der Abbildung 3.19 ist, dass der MNB-Klassifikator mit Ausnahme der An-
gewandte Informatik bei den iibrigen Studiengéngen eine héhere Anzahl von Kompe-
tenzen hat als der KNN (Unterunterabschnitt 3.6.4.3). Die Unterschiede liegen bei etwa

2 bis 3%, was als erheblich bezeichnet werden kann.
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3.6.6 Multinomial Logistic Regression

Multinomial Logistic Regression (MLR), die aufgrund der verwendeten Hypothe-
senfunktion auch als Softmax-Regression bezeichnet wird, ist ein iiberwachter Lernalgo-
rithmus, der fiir verschiedene Probleme, einschliefslich der Textklassifizierung, verwendet
werden kann [41]. Es handelt sich um ein Regressionsmodell, das die logistische Regres-
sion auf Klassifizierungsprobleme verallgemeinert, bei denen die Ausgabe mehr als zwei

mogliche Werte annehmen kann.

3.6.6.1 Klassifizierungsalgorithmus

Die logistische Regression ist ein mathematisches Modell [37] mit einer logistischen Funk-
tion, die verwendet wird, um die Beziehung zwischen unabhéngigen Zufallsvariablen und
einer qualitativen abhéangigen Variable mit zwei Werten 0/1 anzugeben. Die logistische
Funktion wird als die Funktion f : R — R bezeichnet, die durch die folgende Gleichung;:

1 eX

X) = =
F(X) 14+e X 14X

Ein bindrer Klassifikator, der auf einem logistischen Regressionsmodell basiert, lernt die
Zuordnung eines Merkmalsvektors = zu einer Kategoriekennzeichnung y; fiir die k — te
Kategoriekennzeichnung durch direkte Modellierung der bedingten Wahrscheinlichkeit
P(yg | ) Die bedingte Wahrscheinlichkeit wird als

eX G(OH_Zj Bjz;)

14+ eX - 1+ elat2; Bjxj)

PY=1|X)=

modelliert, wobei X als eine lineare Kombination von x;.

Fiir einen Datenpunkt muss eine statistische Entscheidung dariiber getroffen werden, ob
diese Kompetenz zu einem bestimmten Studiengang gehort oder nicht. Die logistische
Regression lasst sich leicht auf mehrere Klassen verallgemeinern. Die MLR ist eine einfa-
che Erweiterung der binéren logistischen Regression, die mehr als zwei Kategorien fiir die
abhéangige oder Ergebnisvariable zulésst. Fiir eine abhéngige Variable mit K Kategorien
erfordert dies die Berechnung von K — 1 Gleichungen, eine fiir jede Kategorie im Ver-
héltnis zur Referenzkategorie, um die Beziehung zwischen der abhéngigen Variable und

den unabhangigen Variablen zu beschreiben. Fiir die Vorhersage der Kompetenz eines
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Studiengangs durch eine Reihe von bekannten Kursen wird das multinomiale logistische

Regressionsmodell wie folgt dargestellt:

1. Der Merkmalsvektor eines Datenpunkts wird bezeichnet als z = [z1,...,2;,.. ., zq)”.

2. Es wird davon ausgegangen, dass eine Kompetenz einem Studiengang gehort k €
{1,2,3,..., K} durch einen Vektor y = [y1, ..., yK]T wobei y; = 1 und alle anderen

Koordinaten 0 sind.

3. Die MLR ist ein bedingtes Wahrscheinlichkeitsmodell, definiert durch die Softmax-

Funktion: .
exp Bi x
P(yk:1|x,B):K—kT
dojoiexpfiw
4. B = [py,. .. ,BK]T ist eine Parametermodellmatrix, bei der jede Spalte von B ein
Parametervektor ist, der einer der Klassen entspricht: 8 = [Bk1,... ,ﬁkd]T. Die

Klassifizierung einer neuen Beobachtung basiert auf dem Vektor der bedingten
Wahrscheinlichkeitsschétzungen des Modells.

5. In dieser Arbeit wird nur die Klasse mit der hochsten bedingten Wahrscheinlich-

keitsschatzung zugeordnet:
g(x) =argmax P (yp =1| ).
k
6. Betrachtet man einen Satz von Trainingsbeispielen D = {(z1,91), ..., (i, ¥i), - -, (Tn,yn) }-

Die Maximum-Likelihood-Schétzung der Parameter B ist gleichbedeutend mit der

Minimierung der negierten Log-Likelihood:

I(B|D)=- Z Zyzkﬁ,fxz - aneXp B,
k k

i
3.6.6.2 Einstellung der Hyperparameter

Die folgenden Hyperparameter werden abgestimmt:

1. C: float, default=1.0: Kehrwert der Regularisierungsstérke; muss eine positive
Flielskommazahl sein. Wie bei Support-Vektor-Maschinen geben kleinere Werte eine

starkere Regularisierung an.
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99 66

2. multi class: {“auto”, “ovr”,

multinomial”}, default=*auto”: Wenn die Op-
tion “ovr” gewahlt wird, wird ein bindres Problem fiir jedes Label angepasst. Bei
“multinomial” ist der minimierte Verlust der multinomiale Verlust, der iiber die
gesamte Wahrscheinlichkeitsverteilung angepasst wird, auch wenn die Daten bi-
nér sind. “multinomial” ist nicht verfiighar, wenn solver="liblinear”. “auto” wahlt
“ovr”, wenn die Daten binér sind, oder wenn solver="“liblinear”, und wéhlt ansonsten

“multinomial”.

3. solver: {*newton-cg”, “lbfgs”, “liblinear”, “sag”, “saga”}, default=*lbfgs”:

Fiir das Optimierungsproblem zu verwendender Algorithmus. Voreinstellung ist
“Ibfgs”. Bei der Auswahl eines Solvers sollten Sie die folgenden Aspekte beriicksich-

tigen:

e Fiir kleine Datensétze ist “liblinear” eine gute Wahl, wahrend “sag” und “saga”

bei grofsen Datensétzen schneller sind;

29 , Yol 13

e Bei Mehrklassenproblemen beherrschen nur “newton-cg”’, “sag”, “saga” und

“Ibfgs” multinomiale Verluste;
e “liblinear” ist auf Eins-gegen-Rest-Schemata beschrankt.

4. class weight: dict or “balanced”, default—=None: Mit den Klassen verbunde-
ne Gewichte in der Form {class label: weight}. Wenn nichts angegeben wird, wird
angenommen, dass alle Klassen das Gewicht eins haben. Der Modus “balanced”
verwendet die Werte von y, um die Gewichte automatisch umgekehrt proportio-
nal zu den Klassenhéufigkeiten in den Eingabedaten als n_samples/(n_classes *
np.bincount(y)) anzupassen. Es ist zu beachten, dass diese Gewichte mit sample _weight
(das durch die Fit-Methode iibergeben wird) multipliziert werden, wenn sample _weight

angegeben ist.

5. penalty: {“117, “12”, “elasticnet”, “none”, default—="12"}: Festlegung der Norm
der Strafe:

e “none”: wird keine Strafe hinzugefiigt;

o “I27: einen Begriff der L2-Strafe hinzufiigen, der dann die Standardwahl ist;
e “11”: einen Begriff der L1-Strafe hinzufiigen
e “eclasticnet” werden sowohl L1- als auch L2-Strafbegriffe hinzugefiigt.
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Nach der Kombination zwischen Randomized Search Cross Validation und Grid

Search Cross Validation werden den Parametern die Werte in Tabelle 3.7 zugewie-

sen:
Parameter Wert
C 0.6666666666666667
class weight None
multi_class multinomial
penalty 12
solver saga

Tabelle 3.7: Die besten Hyperparameter fiir MLR

3.6.6.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.20: Konfusionsmatrix von Multinomial Logistic Regression

Es fallt auf, dass MLR der einzige Klassifizierungsalgorithmus ist, bei dem die héchste An-
zahl von Kompetenzen nicht von der fachiibergreifend, sondern von der Angewandte
Informatik richtig erkannt wird. Allerdings gibt es eine klare Tendenz, dass die Kompe-
tenzen durch das Informatik Technischer System nur unzureichend abgedeckt sind
(siehe Abbildung 3.20). Der Grund dafiir wird im Kapitel 4 besprochen.
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3.6.7 Gradient Boosting Machine

Nicht zuletzt wird ein Modell betrachtet, das die gleiche Ensemble-Technik wie Random
Forest verwendet, ndmlich Gradient Boosting Machine (GBM). Bei GBM, passt
das Lernverfahren nacheinander neue Modelle an, um eine genauere Schétzung der Ant-
wortvariablen zu erhalten. Die Grundidee dieses Algorithmus besteht darin, die neuen
Basis-Lernmodelle so zu konstruieren, dass sie maximal mit dem negativen Gradienten
der Verlustfunktion korreliert sind, die dem gesamten Ensemble zugeordnet ist. Die an-
gewandten Verlustfunktionen kénnen beliebig sein, aber zur besseren Veranschaulichung
sei gesagt, dass das Lernverfahren zu einer konsekutiven Fehleranpassung fiithrt, wenn die
Fehlerfunktion der klassische quadratische Fehlerverlust ist. Im Allgemeinen ist die Wahl
der Verlustfunktion dem Forscher iiberlassen, wobei es sowohl eine Vielzahl von bisher
abgeleiteten Verlustfunktionen gibt als auch die Moglichkeit, eine den eigenen aufgaben-
spezifischen Verlust. Diese hohe Flexibilitdt macht die GBMs in hohem Mafse anpassbar
an jede bestimmte data-driven Aufgabe [31].

3.6.7.1 Klassifizierungsalgorithmus

Wie andere Boosting-Methoden kombiniert auch Gradient Boosting [22] iterativ schwache
“Lerner” zu einem einzigen starken Lerner. Am einfachsten lésst es sich im Rahmen
der Kleinstquadratregression erkldaren, bei der das Ziel darin besteht, einem Modell F
beizubringen, Werte der Form § = F'(x) durch Minimierung des mittleren quadratischen
Fehlers %ZZ (i — yi)2 vorherzusagen, wobei 7 iiber eine Trainingsmenge der Grofe n

tatsédchlicher Werte der Ausgangsvariablen y indiziert ist:

e ¢; = der vorhergesagte Wert F'(x;)
e y; = der beobachtete Wert

e n = die Anzahl der Stichproben in y

Es wird nun einen Gradient-Boosting-Algorithmus mit M Stufen betrachtet. In jeder
Stufe m (1 <m < M) des Gradient Boosting, wird angenommen, ein unvollkommenes
Modell F;,, dieses Modell kann einfach zuriickgeben ¢; = 7, wobei die rechte Seite ist der
Mittelwert von y. Um F}, zu verbessern, sollte unser Algorithmus einen neuen Schétzer

R (x) hinzufiigen. Also,
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Foy1(z) = Fn (x) + b (2) = 3

oder aquivalent,

Daher wird Gradient Boosting h an den Restwert y — F), (z) anpassen. Wie bei an-
deren Boosting-Varianten versucht jeder Fj,,;1 (x), die Fehler seines Vorgéngers Fp, (x)
zu korrigieren. Eine Verallgemeinerung dieser Idee auf andere Verlustfunktionen als den
quadratischen Fehler und auf Klassifizierungs- und Rangordnungsprobleme ergibt sich
aus der Beobachtung, dass die Residuen h,, (x) fiir ein bestimmtes Modell proportional
zu den negativen Gradienten der Verlustfunktion des mittleren quadratischen Fehlers
(MSE) gleichwertig sind:

Lyse = % (y — F(x))?

OLs 2 2
e = (4= F(@) = ~h (2).

Gradient Boosting konnte also auf einen Gradientenabstiegsalgorithmus spezialisiert wer-
den, und seine Verallgemeinerung bedeutet, dass man einen anderen Verlust und dessen
Gradienten “einfiigt”.

Bei vielen Problemen des iiberwachten Lernens gibt es eine Ausgangsvariable y und einen
Vektor von Eingangsvariablen x, die mit einer probabilistischen Verteilung zueinander in
Beziehung stehen. Das Ziel ist es, eine Funktion F () zu finden, die die Ausgangsvariable
am besten aus den Werten der Eingangsvariablen approximiert. Dies wird formalisiert

durch die Einfithrung einer Verlustfunktion L(y, F'(z)) und deren Minimierung:

~

F= arg;nin Ezy[L(y, F(x))].

Die Gradient-Boosting-Methode geht von einem reellwertigen y aus und sucht eine Ap-
proximation F(z) in Form einer gewichteten Summe von Funktionen h;(z) aus einer

Klasse H, die als Basis- (oder schwache) Lerner bezeichnet werden:
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M
F(z) = Z ~ihi(x) + const.
i=1

In der Regel wird eine Trainingsmenge {(z1,%1),. .., (Zn,yn)} von bekannten Stichpro-
benwerten von 2 und entsprechenden Werten von y vorgegeben. In Ubereinstimmung mit
dem Prinzip der empirischen Risikominimierung versucht das Verfahren, eine Approxi-
mation F (z) zu finden, die den Durchschnittswert der Verlustfunktion auf der Trainings-
menge minimiert, d.h., das empirische Risiko minimiert. Dabei wird mit einem Modell
begonnen, das aus einer konstanten Funktion Fy(x) besteht, und dieses schrittweise auf

gierige Weise erweitert:

F()(.Z') = argminz L(y’taf}/)u
T =1

Fin(w) = Fin1 () + arg min Y Lyis Fn1 (@) + hn(22)) |
m i=1

wobei h,, € H eine Basis-Lernfunktion ist. Leider ist die Wahl der besten Funktion h
in jedem Schritt fiir eine beliebige Verlustfunktion L im Allgemeinen ein rechnerisch
unlosbares Optimierungsproblem. Daher wird der Ansatz auf eine vereinfachte Version
des Problems beschrankt. Die Idee ist, einen steilsten Abstiegsschritt auf dieses Minimie-
rungsproblem anzuwenden (funktionaler Gradientenabstieg). Die Grundidee des steilsten
Abstiegs besteht darin, ein lokales Minimum der Verlustfunktion durch Iteration auf der
F,,(z) zu finden. Tatséchlich ist die Richtung des lokalen maximalen Abstiegs der Verlust-
funktion der negative Gradient. Daher muss ein kleiner Betrag v so verschoben werden,

dass die lineare Approximation giiltig bleibt:

Fm(x) = Fm—l(aj) - Z va71L(yia Fm—l(xl))
i=1

wobei v > 0. Dies impliziert (fiir kleine 7 : L(y;, Fin(2:)) < L(yi, Frn—1(zi)).
Auferdem lésst sich v optimieren, indem man den v — Wert findet, fiir den die Verlust-

funktion ein Minimum aufweist:
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n n
Ym = argminy _ L (y;, Frp)) = argmin _ L (i, Frn-1(2i) = YV i,y L(yi, Fn-1())),
7= 7=

Wenn der kontinuierliche Fall betrachtet wird, d. h. wenn H die Menge der beliebig diffe-
renzierbaren Funktionen auf R ist, wiirde das Modell geméf den folgenden Gleichungen

aktualisiert:

Fn() = Fin1(2) = Ym > Vi, L(yi, Fon-1(24))
=1

wobei:

Ym = arg minz L (yi, Frn—1(2i) = YV, L(Yi, Fo—1(x4))) s
T =1

wobei die Ableitungen in Bezug auf die Funktionen F; fiir i € {1,...,m} genommen wer-
den und 7,, die Schrittlinge ist. Im diskreten Fall jedoch, d. h. wenn die Menge H endlich
ist, wahlen wir die Kandidatenfunktion h, die der Steigung von L am néchsten kommt,
fiir die der Koeffizient v dann mit Hilfe der Liniensuche iiber die obigen Gleichungen be-
rechnet werden kann. Es ist zu beachten, dass dieser Ansatz eine Heuristik ist und daher
keine exakte Losung fiir das gegebene Problem liefert, sondern eher eine Annéherung. Die

Abbildung 3.21 zeigt den Pseudocode des allgemeinen Gradient-Boosting-Verfahrens:
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Abbildung 3.21: Friedman’s Gradient Boost Algorithmus [31]

Im Rahmen dieser Arbeit wird das Gradient Tree Boosting angewendet, das nor-
malerweise mit Entscheidungsbdaumen (insbesondere CART-Baumen) einer festen Grofe
als Basislerner verwendet wird. Generisches Gradient Boosting im m-ten Schritt wiirde
einen Entscheidungsbaum h,, (x) auf Pseudo-Residuen anpassen. Sei J,,, die Anzahl seiner
Blatter. Der Baum unterteilt den Eingaberaum in J;,, disjunkte Regionen Ry, ..., R, m
und sagt in jeder Region einen konstanten Wert voraus. Unter Verwendung der Indika-
torschreibweise kann die Ausgabe von h,,(z) fir die Eingabe z als Summe geschrieben

werden:

Im
]’Lm(IE) = Z bjm]-ij (l’),
j=1

wobei bj,, der in der Region Rj,, vorhergesagte Wert ist. Dann werden die Koeffizienten
bjm mit einem Wert ~y,, multipliziert, der mittels Zeilensuche so gewéhlt wird, dass die

Verlustfunktion minimiert wird, und das Modell wird wie folgt aktualisiert:

Fm(x) = Fm—l(lﬂ) + ’Ymhm(x)y Tm = argminZL(yi’ Fm—l(xi) + ’Yhm(xz))
7=t
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Friedman schldgt vor, diesen Algorithmus so zu modifizieren, dass er einen separaten
optimalen Wert ;,, fiir jede der Regionen des Baumes wihlt, anstatt eines einzigen v,
fiir den gesamten Baum. Er nennt den modifizierten Algorithmus “TreeBoost” [10] [11].
Die Koeffizienten bj,, aus dem Baumanpassungsverfahren kénnen dann einfach verworfen

werden, und die Modellaktualisierungsregel wird:

JIm
Fm(l') = mel(x) +Z’yjm1ij(l')’ Yim = arg min Z L(yiamel(xi) +7)
7j=1 v i €Rm

3.6.7.2 Einstellung der Hyperparameter

Wie im obigen Abschnitt erwdhnt, verwendet GBM Entscheidungsbiaume zur Klassifi-
zierung, daher sind einige Parameter analog zum Entscheidungsbaum (Unterunterab-
schnitt 3.6.1.2). Diese Parameter werden in diesem Abschnitt nicht erw&hnt. Dariiber

hinaus werden die folgenden Hyperparameter angepasst:

1. learning rate: float, default=0.1: Mit der learning_rate wird der Beitrag
jedes Baumes um die Lernrate verringert. Es besteht ein Kompromiss zwischen
learning rate und n__estimators. Dadurch wird die Auswirkung der einzelnen
Baume auf das Endergebnis bestimmt. GBM geht von einer anfanglichen Schét-
zung aus, die anhand der Ergebnisse der einzelnen Baume aktualisiert wird. Der
Lernparameter steuert das Ausma® dieser Anderung der Schitzungen. Niedrigere
Werte werden im Allgemeinen bevorzugt, da sie das Modell robust gegeniiber den
spezifischen Merkmalen des Baumes machen und es somit gut verallgemeinern koén-
nen. Niedrigere Werte wiirden eine héhere Anzahl von Bdumen erfordern, um alle

Beziehungen zu modellieren, und sind daher rechenintensiv.

2. subsample: float, default=1.0: Der Anteil der Stichproben, der fiir die Anpas-
sung der einzelnen Basis-Learner verwendet wird. Ist er kleiner als 1.0, fithrt dies
zu Stochastic Gradient Boosting. subsample steht in Wechselwirkung mit dem Pa-
rameter n__estimators. Werte, die etwas unter 1 liegen, machen das Modell robust,
indem sie die Varianz verringern. Typische Werte von 0.8 funktionieren im Allge-

meinen gut, konnen aber noch feiner abgestimmt werden.
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Nach der Kombination zwischen Randomized Search Cross Validation und Grid

Search Cross Validation werden den Parametern die Werte in Tabelle 3.8 zugewie-

sen:
Parameter Wert
learning rate 0.5
max_ depth 10
max_features sqrt
min_samples leaf 1
min samples split 90
n_estimators 200
subsample 1.0

Tabelle 3.8: Die besten Hyperparameter fiir GBM

3.6.7.3 Konfusionsmatrix

Abbildung 3.22: Konfusionsmatrix von Gradient Boosting Machine

Der hochst interessante Punkt in der Abbildung 3.22 ist, dass das GBM die geringste
Genauigkeit bei der Identifizierung der Kompetenzen im Studiengang Angewandte In-
formatik hat. Die Anteile der korrekten Identifizierung der Kompetenzen aus anderen

Studiengéngen sind bei den genannten Modellen recht dhnlich.
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Im folgenden Kapitel werden die experimentellen Ergebnisse dieser Arbeit bewertet und
beurteilt. Zu diesem Zweck werden zunéchst die verschiedenen Moglichkeiten zur Bewer-
tung der Leistung eines maschinellen Lernmodells vorgestellt. Dann wird das beste Modell
auf der Grundlage der gemessenen Leistung aller Modelle wihrend der Implementierung

ausgewdhlt.

4.1 Leistungsbewertung

Der Einfachheit halber spricht man in der Regel von einem binéren Klassifikationspro-
blem, bei dem es darum geht, ob ein Patient Krebs hat (positiv) oder gesund ist (negativ).

Zunéchst miissen einige allgemeine Begriffe definiert werden:

e True positives (TP): Positiv vorhergesagt und tatséchlich positiv.
e False positives (FP): Positiv vorhergesagt und tatséchlich negativ.
e True negatives (TIN): Negativ vorhergesagt und tatséchlich negativ.

e False negatives (FIN): Negativ vorhergesagt und tatséchlich positiv.

Nach der Abstimmung der Hyperparameter mit den Trainingsdaten durch Kreuzvalidie-
rung und der Anpassung des Modells an diese Trainingsdaten gilt es, die Leistung des
Modells bei vollig ungesehenen Daten (dem Testsatz) zu bewerten. Bei Klassifizierungs-
problemen gibt es mehrere Metriken, die verwendet werden kénnen, um Erkenntnisse

iiber die Leistung des Modells zu gewinnen. Einige davon sind:

e Accuracy: Die Genauigkeitsmetrik misst das Verhéltnis der richtigen Vorhersagen

zur Gesamtzahl der ausgewerteten Instanzen.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Accuracy =
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e Precision: Die Precision misst den Anteil der korrekt vorhergesagten positiven Mus-

ter an der Gesamtzahl der vorhergesagten Muster in einer positiven Klasse.

TP

P .. _
recision 7TP T FP

e Recall: Der Erinnerungswert wird verwendet, um den Anteil der positiven Muster

zu messen, die richtig klassifiziert werden.

TP

Recall = m

o Specificity: Prozentualer Anteil der negativen Instanzen an der Gesamtzahl der
negativen Instanzen. Daher ist der Nenner (TN + FP) hier die tatséchliche An-
zahl der negativen Instanzen im Datensatz. Es ist dhnlich wie der Recall, aber die

Verschiebung liegt auf den negativen Instanzen.

Speci ficity = _IN
TN+ FP

o Fl-score: Fr ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall. Dabei wird der
Beitrag beider Werte beriicksichtigt. Je hoher der F1-Wert, desto besser. Es ist
zu beachten, dass aufgrund des Produkts im Zahler die endgiiltige F1-Punktzahl
deutlich sinkt, wenn einer der beiden Werte zu niedrig ist. Ein Modell schneidet
also beim F1-Score gut ab, wenn die vorhergesagten positiven Ergebnisse tatsichlich
positiv sind (Prézision) und wenn es keine positiven Ergebnisse verpasst und sie
negativ vorhersagt (Riickruf).

F o measure — : 2+ B 2 x prectsion * recall

precision

gl precision + call

Ein Nachteil ist, dass sowohl Prazision als auch Recall die gleiche Bedeutung beige-
messen wird, weshalb je nach Anwendung ein Wert héher sein kann als der andere
und der F1-Score moglicherweise nicht die richtige Metrik dafiir ist. Daher kann
entweder der gewichtete F1-Score oder die PR~ oder ROC-Kurve hilfreich sein.

e ROC curve: ROC steht fiir Receiver Operating Characteristic, und das Diagramm
wird gegen TPR und FPR fiir verschiedene Schwellenwerte aufgetragen. Mit zuneh-
mender TPR nimmt auch die FPR zu. Wie aus dem linken Graph in Abbildung 4.1
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ersichtlich ist, gibt es vier Kategorien, und der Schwellenwert, der nédher an die obe-
re linke Ecke heranreicht, ist der richtige. Der Vergleich verschiedener Pradiktoren
auf einem gegebenen Datensatz wird ebenfalls einfach (siehe rechten Graph in Ab-
bildung 4.1), man kann den Schwellenwert entsprechend der jeweiligen Anwendung
wahlen. ROC AUC ist einfach die Flidche unter der Kurve, je hoher ihr numerischer
Wert, desto besser.
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Abbildung 4.1: ROC-Kurve. URL

Diese Metriken sind stark erweitert und werden in der bindren Klassifikation haufig ver-
wendet. Bei der Mehrklassen-Klassifikation werden sie jedoch komplexer zu berechnen
und weniger interpretierbar. Dariiber hinaus wollen im Rahmen dieser speziellen Anwen-
dung nur die Dokumente korrekt vorhergesagt werden. Die Kosten fiir falsch-positive oder
falsch-negative Ergebnisse sind fiir die Analyse gleich hoch. Aus diesem Grund spielt es
flir einen Klassifikator keine Rolle, ob er spezifischer oder empfindlicher ist, solange er
so viele Dokumente wie moglich richtig klassifiziert. Daher wurde die Genauigkeit (ac-
curacy) beim Vergleich der Modelle und bei der Auswahl der besten Hyperparameter
untersucht. Im ersten Fall wurde die Genauigkeit sowohl fiir die Trainings- als auch fiir

die Testmenge berechnet, um iiberangepasste Modelle zu erkennen. Allerdings haben fiir
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jedes Modell auch die Konfusionsmatrix und der Klassifizierungsbericht (der die Prézi-
sion, den Recall und den F1-Score fiir alle Klassen berechnet) zur Verfiigung gestanden,

so dass deren Verhalten weiter interpretiert werden konnte.

4.2 Auswahl des besten Modells

In Tabelle 4.1 werden die verschiedenen Modelle und ihre Bewertungsmafistéibe zusam-

mengefasst:
Modell Trainingssatz Testsatz Genauigkeit
Genauigkeit
Decision Tree 0.582192 0.238095
Gradient Boosting 0.986301 0.428571
K Nearest Neighbors 0.582192 0.460317
Logistic Regression 0.924658 0.476190
Multinomial Naive Bayes 0.890411 0.523810
Random Forest 0.986301 0.428571
Support Vector Machine 0.986301 0.444444

Tabelle 4.1: Zusammenfassung der Evaluierung aller Modelle mit dem urspriinglichen
Datensatz

Insgesamt ergibt sich eine sehr geringe Genauigkeit fiir jedes Modell. Es ist zu beobachten,
dass die Modelle “Gradient Boosting”, “Support Vector Machine” und “Random Forest”
anscheinend owverfitted sind, da sie eine extrem hohe Genauigkeit in der Trainingsmenge,
aber eine geringere Genauigkeit in der Testmenge aufweisen. Das einzige Modell, das
eine kleine Liicke zwischen den Genauigkeiten im Trainings- und Testsatz aufweist, ist “K
Neareast Neighbor”. Allerdings kann es nur etwa 46% des Testsatzes richtig klassifizieren.
Der Grund dafiir liegt wahrscheinlich in der Menge des urspriinglichen Datensatzes. Die
Anzahl der Datenpunkte ist nicht ausreichend, um zuverlissige Modelle zu entwickeln.
Daher wurde die Datenmenge verfiinffacht, um eine grofe Datenmenge (mehr als 1000
Datenpunkte) zu erhalten. Die Tabelle 4.2 zeigt die Ergebnisse aller Modelle nach dem

Training mit dem neuen Datensatz.
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Modell Trainingssatz Testsatz Genauigkeit
Genauigkeit

Decision Tree 0.980848 0.964968
Gradient Boosting 0.980848 0.964968
K Nearest Neighbors 0.741450 0.646497
Logistic Regression 0.965800 0.904459
Multinomial Naive Bayes 0.879617 0.786624
Random Forest 0.980848 0.964968
Support Vector Machine 0.980848 0.964968

Tabelle 4.2: Zusammenfassung der Evaluierung aller Modelle mit dem vervielfiltigten
Datensatz

Es lésst sich ein deutlicher Trend erkennen: Je mehr Daten fiir das Training zur Verfiigung
stehen, desto genauer kénnen die Modelle Vorhersagen treffen. In diesem Fall ist “K
Nearest Neighbor” immer noch das schlechteste Modell, obwohl seine Genauigkeit um
etwa 18% steigt. Es ist interessant, dass “Decision Tre”, “Gradient Boosting”, “Random
Forest” und “Support Vector Machine” die héchsten, aber gleichen Genauigkeiten sowohl
in der Trainings- als auch in der Testmenge aufweisen. Um das beste Modell auszuwéhlen,

muss ein weiterer Faktor evaluiert werden: die Trainingszeit.

Modell Trainingszeit in ms
Decision Tree 1.97
Support Vector Machine 103.00
Random Forest 739.00
Gradient Boosting 2930.00

Tabelle 4.3: Trainingszeit aufsteigend sortieren

In der Tabelle 4.3 sind die Modelle in aufsteigender Reihenfolge nach ihrer Trainingszeit
geordnet. Der Decision-Tree-Klassifikator wird gewahlt, weil er die hochste Genauigkeit
in der Testmenge aufweist, die der Genauigkeit in der Trainingsmenge sehr &hnlich ist,
und seine Trainingszeit extrem gering ist.

Daraus lasst sich schliefsen, dass es im Vergleich zu anderen Modellen Vorteile bringt:

e Umfassend: Ein wesentlicher Vorteil eines DTs besteht darin, dass er die Be-
riicksichtigung aller moglichen Ergebnisse einer Entscheidung erzwingt und jeden

Weg zu einer Schlussfolgerung nachzeichnet. Er erstellt eine umfassende Analyse
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der Konsequenzen entlang jedes Zweiges und identifiziert Entscheidungsknoten, die

einer weiteren Analyse bediirfen.

e Spezifisch: DTs weisen jedem Problem, jedem Entscheidungspfad und jedem Er-
gebnis bestimmte Werte zu. Die Verwendung monetarer Werte macht Kosten und
Nutzen explizit. Dieser Ansatz identifiziert die relevanten Entscheidungspfade, re-
duziert die Unsicherheit, kliart Unklarheiten und verdeutlicht die finanziellen Kon-
sequenzen verschiedener Handlungsoptionen. Wenn keine faktischen Informationen
zur Verfliigung stehen, werden in DTs Wahrscheinlichkeiten fiir die Bedingungen

verwendet, um die verschiedenen Moglichkeiten miteinander zu vergleichen.

e Einfacher Gebrauch: DTs sind einfach zu verwenden und mit einfacher Mathema-
tik zu erkldren, ohne komplexe Formeln. Sie stellen alle Entscheidungsalternativen
fiir schnelle Vergleiche in einem leicht verstdndlichen Format mit nur kurzen Er-
kldrungen visuell dar. DTs kénnen auch als intuitiv betrachtet werden und folgen

denselben Denkmustern, die Menschen bei ihren Entscheidungen anwenden.
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5 Fazit

Ziel dieser Arbeit ist es, ein Vorhersagemodell auf Basis der Kompetenzen der Modul-
handbiicher des Departments Informatik der HAW zu konstruieren. Dariiber hinaus soll
die Anwendbarkeit auf Vorhersagen fiir Informatikkurse durch maschinelles Lernen prak-
tisch durchgefiihrt werden. Bei der Datenauswahl und Datenvorverarbeitung wurden de-
taillierte Schritte und viele verschiedene Methoden vorgestellt. In der Phase des maschi-
nellen Lernens wurden verschiedene Algorithmen eingesetzt, um die Bewertungsvielfalt
der Zielfiihrung zu vergleichen. Durch die Einbeziehung von externen Daten und techni-
schen Merkmalen konnte die Vorhersagequalitat deutlich verbessert werden.

Die hier durchgefiihrten Experimente haben wertvolle Erkenntnisse geliefert und werden
als Grundlage fiir die weitere Arbeit mit dem intelligenten System dienen, das in Zukunft
Empfehlungen fiir Schiiler und fundierte Entscheidungen fiir Lehrer und Tutoren liefern
kénnte. Um das endgiiltige Ziel zu erreichen, muss sich das System noch in vielerlei Hin-
sicht weiterentwickeln.

Diese Arbeit wurde auf einem lokalen Computer durchgefiithrt und unterliegt daher eini-
gen technischen Beschrénkungen. Ein Betrieb auf leistungsfahigeren Servern oder GPUs
wiirde es ermoglichen, mehr Daten fiir das Training hinzuzufiigen, und wiirde wahrschein-
lich auch mehr Durchlaufe erméglichen, um genauere Ergebnisse zu erzielen. Anstatt
den Dimensionsraum zu vergréfern, konnte eine Dimensionsreduktion sinnvoll sein. Hier
konnte die Merkmalsauswahl eine Abhilfe schaffen, um den Merkmalsraum auf die wich-
tigsten Merkmale zu reduzieren und so dem Modell weniger komplexe Daten zu liefern.
Abschliefsend 1dsst sich sagen, dass Python eine wunderbare Programmiersprache ist,
die eine Menge grofsartiger Bibliotheken fiir die Erstellung leistungsstarker maschinel-
ler Lernmodelle und die Verarbeitung natiirlicher Sprache bietet. Fiir die Aufgabe, ein
maschinelles Lernmodell fiir die Textklassifizierung mit einem NLP-Ansatz zu erstellen,
werden die beliebtesten Bibliotheken fiir maschinelles Lernen verwendet, wie z. B.: Pan-
das, Scikit-learn, Numpy, NLTK und haben das Textklassifizierungsmodell mit einem
NLP-Ansatz erstellt.
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