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Entstehungsgeschichte

Wichtige Daten:

1951 - NICHTPARAMETRISCHE MUSTERKLASSIFIKATION

Evelyn Fix und Joseph Lawson Hodges, Jr. Die nichtparametrische Musterklassifikation, aus
der spater kNN werden sollte, wird erstmals in einem unverdffentlichten technischen Bericht
der US Air Force vorgestellt - wahrscheinlich aus Griinden des Datenschutzes nach dem
Zweiten Weltkrieg - wurde nie offiziell veroffentlicht.

1967 - NEAREST NEIGHBOUR PATTERN KLASSIFIKATION
Thomas Cover und Peter Hart veroffentlichen " Nearest Neighbour Pattern Classification”, in
dem sie eine Obergrenze fiir die Fehlerrate der Mehrklassenklassifikation kNN nachweisen.

1985 - FUZZY KNN

James Keller entwickelte eine 'unscharfe’ Version des kNN-Algorithmus. Aufgrund seiner
niedrigeren Fehlerquote ist er mit komplexeren Mustererkennungsverfahren vergleichbar.



KNN - Einfiihrung

K-Nearest Neighbors-Algorithmus (KNN)

@ 'nichtlinearer’ Klassifikationsalgorithmus

@ KNN basiert auf der ldee, dass dhnliche
Datenpunkte im Merkmalsraum
tendenziell denselben Klassen zugeordnet
werden

@ iiberwachter ML-Algorithmus - fiir
Klassifizierungs- und fiir
Regressionsvorhersage

@ nicht-parametrischer und 'fauler’
Algorithmus




KNN - Implementierungsschritte:

@ Vorbereitung des Trainingsdatensatzes, der aus markierten (labeled) Instanzen
(Datenpunkten) mit bekannten Klassenbezeichnungen besteht
@ Bestimmung der Anzahl der k-Nachbarn (k): kK > 1
Es soll eine ungerade Zahl sein!
© Auswahl einer Distanzmetrik
o Euclidean Distanz = \/(pl, — p2.)? + (pl, — p2,)?
o Manhattan Distanz (L1-Norm)
e Minkowski Distanz

© Berechnung der Distanz

@ Cross-Validation
o k-Fold Cross-Validation, z.B. num_folds = 5

© Optimierung den Hyperparameter k
@ Validierung der Ergebnissen



KNN - wie es funktioniert:
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Am Ende wird die vorhergesagte Klassenbezeichnung durch die Abstimmung fiir die ndchsten
Nachbarn bestimmt und zuriickgegeben



Anwendungsgebiete von KNN

Mustererkennung

Klassifikation und Regression

Text- und Dokumentklassifikation
Empfehlungssysteme

Handschriftenerkennung

Bilderkennung

Gesundheitswesen - diagnostizieren von Krankheiten



Vor- und Nachteile des k-Nearest Neighbor Algorithmus

Vorteile:

einfach zu verstehen und zu
implementieren;

kein Training notwendig;
ein Hyperparameter k;
adaptivitdt an die Daten;

mehrere Moglichkeiten zum berechnen

Nachteile:

rechenintensiv und langsam, je groBer der
Datensatz ist;

hoher Speicherbedarf;
groBes Problem: welches k ist sinnvoll?

empfindlich gegeniiber irrelevanten
Merkmalen und AusreiBern;

nicht lernfdhig



Imlementierung & Evaluierung

Implementierungsschritte:

© load_data
@ TF_IDF Vektorisierung

o TfidfVectorizer - es dient dazu, Textdaten in numerische Vektoren umzuwandeln
© Training: KNeighborsClassifier

o n_neighbors=k_neighbors (1, n, 257)
e metric="euclidean’

@ Evaluierung und Ergebnisse:
o Recall

Precision

F1

Accuracy

Micro-Average

Macro-Average

Konfusionsmatrix



Imlementierung & Evaluierung: Sprachklassifizierung

Klassifikation nach Sprache mit k=1

Classification Report:

Confusion Matrix
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Imlementierung & Evaluierung: Sprachklassifizierung

Klassifikation nach Sprache mit k=5

Classification Report:

Confusion Matrix
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Imlementierung & Evaluierung: Sprachklassifizierung

Klassifikation nach Sprache mit k=257

Classification Report:

Confusion Matrix

- 2500
@ Accuracy: - 0,997
L 844 o o o o
2000
5 - 4 0 ] 0
Precision Recall F1-Score Support
da 0.984 1 0.997 844 1500
de 0998 0.997 0.998 1448
en 0,998 0,993 0.998 2519 $g- 0 0 2 3
fr 0.946 0.921 0933 38 =
it 0.803 0.875 0.889 32 1000
accuracy 0.997 4881 & - 1 o 2 35 o
Macro avg 0.968 0.958 0.963 4881
weighted avg 0.897 0.997 0.997 4881
- 500
= - o 1 3 o 28
| | | | | -0
da de en r it

Predicted



Ergebnis Sprachklassifizierung:

Q k=L1:

o Sehr hohe Genauigkeit (accuracy) von 99,6

e Hohe Prazision, Recall und F1-Score fiir die meisten Sprachen.

o Geringe Werte fiir Franzdsisch (fr) und Italienisch (it).
Q@ k=bh:

e Minimale Verbesserung der Genauigkeit auf 99,7

o Verbesserung in den Werten fiir Franzésisch (fr) und Italienisch (it) im Vergleich zu k=1.
Q k=257:

o Weiterhin hohe Genauigkeit von 99,7

o Gute Prazision und Recall fiir alle Sprachen im Vergleich zu k=5 und k=1.



Imlementierung & Evaluierung: Autorenklassifizierung

Klassifikation nach Autoren und Autorinnen mit k=1

Classification Report:

Confusion Matrix

@ Accuracy: - 0,856
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Imlementierung & Evaluierung: Autorenklassifizierung

Klassifikation nach Autoren und Autorinnen mit k=13

Classification Report:
Confusion Matrix

@ Accuracy: - 0,900
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Imlementierung & Evaluierung: Autorenklassifizierung

Klassifikation nach Autoren und Autorinnen mit k=257

Classification Report:

Confusion Matrix

@ Accuracy: - 0,875
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Ergebnis Autorenklassifizierung:

Q k=I1:
o Genauigkeit von 85,6
o Gute Leistung fiir Autoren wie Busch, Ibsen und Woolf.
o Schlechtere Leistung fiir Autoren wie Goethe und Schiller.

Q k=13:
o Deutliche Verbesserung der Genauigkeit auf 89,9
o Gute Precision fiir die meisten Autoren, insbesondere Verbesserungen fiir Joyce und leice
Verbesserung fiir Schiller.
©Q k=257:
° I:eichtes sinken der Accuracy auf 87,5
o Ahnliche Precision wie bei k=13, nur leichtes sinken fiir Woolf.



Imlementierung & Evaluierung: Sentimentklassifizierung

Classification Report:

@ Accuracy: - 0,75
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Imlementierung & Evaluierung: Sentimentklassifizierung

Klassifikation nach Sentiment mit k=7

Classification Report:

Confusion Matrix

@ Accuracy: - 0,78
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Imlementierung & Evaluierung: Sentimentklassifizierung

Klassifikation nach Sentiment mit k=257

Classification Report:

@ Accuracy: - 0,78
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Ergebnis Sentimentklassifizierung:

Q k=1:
o Genauigkeit von 75,2
Q k=T7:
o leichtes Anstieg der Accuracy.
Q@ k=25T:
o Ahnliche Genauigkeit wie bei k=257.
o Bessere Leistung im Recall fiir negatives Sentiment und bei Precision fiir positives Sentiment.



Imlementierung & Evaluierung: Newsklassifizierung

Klassifikation nach News mit k=1

Classification Report:

Confusion Matrix

BLACKVOICES 21 0 0 0 11113 0000003001 8a101101020120
) Accurac . O 104 BUSNESS-2202 0 013 10031201124 080020003100120
- 1 112010030000101100080000000000340
©019035140000020010 1011202110111
0002 000 o ° 2000
0
o4 o 2132
22 ° 0310
e EDUCATION -2 1 3. o o
om aost o 2 ewrRoMHENT -2 3 0 o ° 0111
= e s = oo . . oo voto o
cuwes  os oom ora m 00 o 2 oo o
e e oo 0 soflioosoi0220100
oo o ous oo w 31 2 sos1012 s 2
cocorews o o ons o 100012100 oofflz 0000005203201 0
\ane oz aorr oom = 254114219 1010100102062
- 101021000 0110100010004
e 20133101 2020011220330
e = = = = 121033110 1Buso0101110320
= = = = 002010002 1Bosz1000200210 2o
a3 = = & 201110010 ofoonoooai0z001
= e B = @ 211011010 1Mooosm20130120
T [ o o o 013010100 ofooo1280202211
scence a5 ame ows t 100001000 ofi00110m200100
=5 o o = = 021000104 ofio002441020101 00
smee o o om - 012129120 ofor1101102m0410
fen 000011001 og£010002002110100
et oxs o - 001012111 of200001010060
o o “o 00000100 3gE3 0100000002118
oo o - o
o o o GusBYELEEE R EE
wouen 005 oxe P geifgzscil ggcohgRFERES
s o e 252585:58:22 A §§ga$5
g° 5 BES 8 M i
= oot 100 3 R ] i H
o oars s oz 124 3 H ° &

wogrseag  ods o100 oxs s



Imlementierung & Evaluierung: Newsklassifizierung

Klassifikation nach News mit k=77

Classification Report:

Confusion Matrix
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Imlementierung & Evaluierung: Newsklassifizierung

Klassifikation nach News mit k=257

Classification Report:

Confusion Matrix
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Ergebnis Newsklassifizierung:

Q k=L1:
o Geringe Genauigkeit von 10,4%.
o Herausforderungen bei der Unterscheidung zwischen verschiedenen Genres.

Q k=77
o Verbesserte Genauigkeit auf 46,2%.
o Bessere Leistung fiir bestimmte Genres wie DIVORCE, POLITICS und WEDDINGS.

© k=257:
o Weiterhing nicht sehr verschlechtete Genauigkeit auf 43,9%.



Zusammenfassung

© Die Sprachklassifizierung erreicht eine hohe Genauigkeit mit dem KNN-Algorithmus,
wobei k=5 eine gute Balance zwischen Precision und Recall zu bieten scheint.
@ Die Autorenklassifizierung profitiert von hoheren k-Werten, wobei k=13 die beste
Gesamtleistung zeigt.
e Textinhalt und Merkmale: Die Art des Textinhalts bei der Sprach- und
Autorenklassifikationen kann auf sprachlichen Mustern und Schreibstilen basieren, die fiir das
Modell leichter zu lernen sind.
© Bei der Sentimentklassifikation sind die Accuracy Werte im Vergleich ein Bisschen
niedriger = 0,78
e Hier kann der Umfang des Trainingsdatensatzes eine wichtige Rolle spielen. Auch die Art

des Textes kann ebenfalls einen Einfluss haben. Sentimentanalyse erfordert eine
differenzierte Interpretation von Texten.



Zusammenfassung

@ Die Newsklassifizierung bleibt eine Herausforderung, und hohere k-Werte fiihren zu einer
leichten Verbesserung, obwohl die Genauigkeit insgesamt niedrig bleibt.

e Es gibt hier eine Vielzahl von Klassen, was die Aufgabe komplexer macht. Zudem konnte
die Verteilung der Beispiele auf die Klassen ungleichmaBig sein, was die Modellgenauigkeit
beeinflussen kann.

e Textinhalt und Merkmale: Die Art des Textinhalts kann stark variieren. In den
News-Klassifizierungsaufgaben miissen Modelle méglicherweise subtile semantische
Unterschiede zwischen verschiedenen Artikeln erfassen.
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Haben Sie noch Fragen?



Vielen Dank fiir Eure Aufmerksamkeit!
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