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Themenfelder

 Ziele einer empirischen Wissenschaft
* Kleiner Uberblick Machine Learning
* Kleiner Uberblick Big Data

* Vergleich moderner und klassischer statistischer Methoden in der
Forschung

* Die Rolle der Psychologischen Forschung in diesem Feld

* Beispiele psychologischer Studien

1. Big Data: Personlichkeit und Smartphonenutzung
2. Machine Learning: Klassifizierung von Personlichkeitstypen
3. Big Data und Machine Learning: Schreiben lernen per App

e Zusammenfassung: Verbindung der Felder
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QR Ziele einer empirischen Wissenschaft

Universitat Regensburg

1. Beschreibung
* Deskriptive Statistik: Zusammenfassende Malse und

Grafiken, um die Daten verstandlich zu machen
2. Erklarung
* Inferenzstatistik: Schatzen von Modellparametern,
welche Zusammensetzung und —hange der Daten
modellieren
3. Vorhersage

* Machine Learning: Vorhersage neuer Daten, nachdem
ein Modell durch Resampling und einen Lernalgorithmus
trainiert wurde

»Normalerweise in genau dieser Reihenfolge
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QR Drei Phasen nach Efron & Hastie
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Die Phasen der statistischen Modelle im 20. und 21.
Jahrhundert (grob eingeteilt):

1. Klassische Inferenzstatistik
* ALM, GLM etc.

2. Computationale Methoden
* Bayesianische Statistik, Bootstrap

3. Computerintensive Methoden
* Machine Learning

Sven Hilbert
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R Kleiner Uberblick Machine Learning
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Modellarten

* Baumbasierte Modelle
 Random Forest, Boosting

* Kernelbasierte Modelle
e Support Vector Machines

* Deep Learning
e Neuronale Netzwerkmodelle

Eigenschaften

* Nutzen von Resampling

* Optimiert auf Vorhersage neuer Daten

* Weitgehend ohne direkt interpretierbare Parameter

 Hohe Funktionalitat mit vielen Features (Variablen) und
Daten —> Big Data

Sven Hilbert
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Kleiner Uberblick Big Data

* Gepragt einem Vortrag von Roger Magoulas (2005)

* Beschreibt einen Datensatz, der so groR ist, dass er praktisch nicht mit klassischen
Methoden Uberblickt und bearbeitet werden kann

e Zu divers, schnell wachsend und gewaltig, um mit bloBem Auge Uberblickt zu werden

* Beispiele:
* Typischerweise Browserdaten, Sensordaten von Smartphones und —watches,
Kundendaten von Banken, Versicherungen, Supermarktketten etc.

* Auch in der Medizin (vor allem der Bilderkennung und —verarbeitung) und Schrift-
und Spracherkennung im Einsatz

* Die immense Menge an Daten (vor allem Variablen) tUberfordert klassische
statistische Modelle und pradestiniert fir Machine Learning Verfahren

» Allerdings missen weiterhin essenzielle Entscheidungen von Menschen getroffen
werden
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Wichtige Entscheidungen bei Machine Learning

* Resampling
* Muss eine Schichtung der Stichprobe
berucksichtigt werden?

* Wie gut soll sich der Algorithmus auf den
Trainingsdaten anpassen?

* Feature Selection

 Feature Extraction

* |In vielen Fallen ergeben Features erst in
aufbereiteter Form Sinn

> Theoretische Basis ist essenziell

Sven Hilbert
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Phone Study: Ausgangslage

* VVorhersage der Nutzung von Smartphone Apps mit
Personlichkeitsfaktoren und -facetten

* Extrem grolSer Datensatz mit einer grof3en Anzahl an
Variablen und Datenpunkten
»N =137 Personen
»p = 2835 verschiedene Apps
> Uber eine Million Events

»Hohe Kollinearitat durch Vorhersage mit allen 30
Personlichkeitsfacetten
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QR Phone Study: Preprocessing
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* Feature Engineering
* Labeling der Kategorien

e Kategorisierung der Einzelnutzungsdauer
* Bis zum Start des nachsten Nutzungsevent, das keine Bloatware ist

* Winsorizing von Ausreil3ern

e Variablenselektion bei hoher Kollinearitat
* Stability Selection (Hofner, Boccuto & Goker, 2015)

» Least Angular Shrinkage Selection Operator (LASSO) Regression (Friedman,
Hastie & Tibshirani, 2010)

e Auswertung durch Quasipoisson Regression mit Resampling
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QR Phone Study: Zusammentfassung Ergebnisse
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 Extraversion (besonders Geselligkeit) sagt die
Haufigkeit von Anrufen und Kamera positiv
vorher

»Hohere Extraversion, haufigere Nutzung

* Gewissenhaftigkeit sagt die Haufigkeit der
Nutzung von Spielen vorher
»Hohere Gewissenhaftigkeit, seltenere Nutzung

* Vertraglichkeit sagt die Haufigkeit der Nutzung
von Transport Apps vorher

»Hohere Vertraglichkeit, hdufigere Nutzung
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R Vergleich Klassifizierungsmodelle
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 Klassischerweise wird die logistische Regression zur (dichotomen)
Kategorisierung genutzt

* Interpretierbare Parameter, allerdings wenig flexibel beim Datenfit

* Baumbasierte Machine Learning Modelle sind flexibler
* Allerdings Interpretierbarkeit oft schwierig und Extrapolation begrenzt

Laogistic Function
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R Exemplarische Studie Personlichkeitstypen
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* AVEM: arbeitsbezogene Verhaltens- und Erlebnismuster (Schaarschmidt &
Fischer, 1996) Modell an N = 478 Lehrern erhoben

1. Bedeutsamkeit der Arbeit

2. Beruflicher Ehrgeiz

Muster || |

3. Verausgabungsbereitschaft ©

4. Perfektionsstreben ’ Risik T A

5. Distanzierungsfahigkeit L :.-.. ...... 15} RIS 23 A

6. Resignationstendenz _\i S :‘:—-,_..ﬂ_-f‘ = B

7. Offensive Problembewiltigung ~T T e | h-' ey

8. Innere Ruhe/Ausgeglichenheit l

9. Erfolgserleben im Beruf I« : @
10. Lebenszufriedenheit L J

11. Erleben sozialer Unterstiitzung e

Prozent 4 7 12 17 20 17 12 7 4

»Versuch der Vorhersage durch die Big Five |
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Vorhersage und Erklarung bei Personlichkeitstypen
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Zwei Modellierungen: Random Forest und Regressionsmodell

Modell mit hochster Vorhersagekraft Modell mit bester Interpretierbarkeit

Typ

. Muster G
- Muster S

- Risikomuster A

. Risikomuster B

Gewissen
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Verbindung psychologische Forschung und
R Machine Learning
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e Verstandnis beider Felder

* Theoriestarke der Psychologie nutzen
* Preprocessing, besonders Feature Extraction
» Interpretable Machine Learning betreiben

* Reines Fokussieren auf die Vorhersage bringt
Probleme mit sich
e Das Phanomen wird nicht erklart
* Extrapolieren ist bei reiner Pradiktion nicht moéglich

* Eine solide Theorie wird als Grundlage fir
interpretierbare (oft auch fir funktionierende)
Algorithmen bendtigt

Sven Hilbert
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eR Beispiel 3: Schreiben Lernen
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e Datenerhebung mit iPads
* Big Data
* Jeder einzelne Buchstabe wird geloggt (586 Worter, 2828 Buchstaben, ca. 900 Kinder)
* Jede Reaktionszeit wird geloggt

 Demografische Variablen
* Geschlecht, Alter, Muttersprache etc.

* Motivationsitems /
 Worter werden automatisch vorgegeben

* Leistung der Kinder wird online geloggt
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QR App: Schreiben lernen
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* Ziel: Erstellung eines Algorithmus zur

Vorhersage von Schwachen bei spezifischen Wertescaben @
* Kk Kk k Kk % * *x *x Xk

Rechtschreibregeln p

e Algorithmus kann genutzt werden, um Kindern
die korrekten Items vorzulegen, um an ihren
spezifischen Schwachen zu arbeiten

* Hierbei kbnnen Motivation und demografische
Variablen einbezogen werden
* |tems sollten nicht zu leicht und nicht zu schwer sein,

was allerdings auch von der Motivation beeinflusst
werden kann
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QR Algorithmus: Schreiben lernen
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 Als Algorithmus wird ein konvolutionales Neuronales Netzwerk (cNN)
genutzt

* Konvolutional wird das Netzwerk aufgrund der Zusammenfassung von
Einheiten zu weniger differenzierten Ebenen

» Einbezug von verschiedenen Features (Buchstaben, Graphemkategorien, motivationale
Variablen etc.)
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* Features muissen vorher gewahlt
werden

 Demografische Variablen
* Motivationsfragen

* Theoretisches Wissen zu
Rechtschreibschwachen muss
implementiert werden

e Einteilung der Worter in Grapheme

. Kate%ormerung und Zuordnung der
Grapheme zu Rechtschreibregeln

* Algorithmus: Vermeidung negativer
Feedback Loops

 Schwache Kinder nicht noch schwacher
machen

Sven Hilbert

Feature Engineering: Schreiben Lernen

Regel 1 Graphem 1

Regel 2 Graphem 2 X
Regel1 Graphem 3 X
Regel 2 Graphem 4 X X
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Zusammenfassung: Verbindung der Felder

* Die Vorteile von Big Data nutzen und die

Probleme kennen

* Theoriestarke der Psychologie nutzen

* Feature Engineering

* Interpretation der Modelle
* Vorhersage mit Beschreibung und Erklarung

verbinden

* Integration von Machine Learning in Lehre und

Forschung

e Zumindest rudimentares Verstandnis
* Weiterer wichtiger Punkt: Open Science

Sven Hilbert
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COACTIV Sekundaranalyse

e Uber 100 Artikel .
e Mehr als zehn verschiedene Modelle

e Uber 20 verschiedene Kontrollvariablen
 Stabilitat der Modelle steht zur Disposition s————

* Feature Engineering
* Resampling

Sven Hilbert #23




QR Open Science und Big Data
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e Open Science ist ein wichtiger Part einer
glaubwuirdigen psychologischen Forschung

* Bereitstellung der Daten in vielen Bereichen
von Big Data allerdings extrem sensibel

* Browserdaten, Smartphones, Smartwatches,
Haushaltsgerate

* Moglichkeit, der Aggregation von Daten vor
der Versendung an den Auswertungsserver Open Selence
* Aggregation von Daten auf dem Endgerat
* Kann suffiziente Statistiken liefern

e Pseudonymisierung von Inhalten
* Muss nur Isomorphie beachten
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Over- und Underfit

Overfitting Underfitting

Sven Hilbert #25



R Variable Importance Plots

Universitat Regensburg

Neuro =
Gewissen -
Kompetenz - L]

Extra - L]

Feature

Vertrag - L
Motivation = L]

Offen=- @

n L} L] !
0.00 0.03 0.06 0.09
mmce

Sven Hilbert #26



R Resampling
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Trainingsset Testset
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Learner —— Modell — > Vorhersage
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