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Einführung 
Zur geschichtlichen Entwicklung des Algorithmus:

● 1936: R.A. Fisher veröffentlichte die Idee der Trennung                 
durch eine Hyperebene

● 1958: Rosenblatt veröffentlichte eine ähnliche Idee zum               
Thema Support Vector Machines

● 1992: Wapnik, Boser, Guyon verwendeten den                         
Kernel-Trick 

● Anfang der 1990er Jahre beschäftigte sich Corinna Cortes mit SVM  

● Mitte der 1990er Jahre Durchbruch der SVMs    
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Einführung 
Was sind die Support Vector Machines (SVMs)?

● Mathematische Algorithmen in Machine Learning genutzt → Klassifikation 

von Objekten – supervised learning

● Bei Text- und Bildklassifizierung vorteilhafter gegenüber Neuronale 

Netzwerke→ schnell trainierbar, wenige Trainingsdaten erforderlich, gute 

Ergebnisse 

● Es gibt lineare SVMs, nicht-lineare SVMs und Support Vector Regression. 

(Die SVR versucht den Abstand zwischen den vorhergesagten Ausgaben 

und den tatsächlichen Ausgaben zu minimieren.)
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Konzept

Wie funktioniert der Algorithmus?

● Die SVM entscheidet sich, ob das Objekt als blau oder gelb 

klassifiziert wird.

● Trainingsdaten → in Koordinatensystem abgebildet, weil wir nur 2 

Dimensionen haben

 

(Abb1., Quelle:https://databasecamp.de/ki/support-vector-machine-svm. Zugriff am 08.12.2023)

https://databasecamp.de/ki/support-vector-machine-svm
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Konzept
● Die SVM trennt die Klassen durch Hyperebenen im Vektorraum; 

im zweidimensionalen Raum → eine einfache Linie
● Der Normalvektor steht senkrecht auf allen Vektoren der 

Hyperebene
● Es gilt:

●

●

(Abb. 2, 3, Quelle: https://nguyenkm.com/projects/machine-learning/support-vector-machines/. Zugriff am 08.12.2023)

https://nguyenkm.com/projects/machine-learning/support-vector-machines/


7

Konzept

● Mehrere Trainings → bis der Abstand (Margin) zwischen den Elementen 

jeder Gruppe zu der Hyperebene maximal wird. 

● Die SVM trennt beide Klassen möglichst stark.

(Abb.4, Quelle: https://statusneo.com/defying-convention-svm-the-maverick-of-ml-algorithms. Zugriff am 08.12.2023)

https://statusneo.com/defying-convention-svm-the-maverick-of-ml-algorithms


8

Konzept
Vektoren nahe der Hyperebene haben größeren Einfluss → 

Stützvektoren (support vectors)

(Abb. 5, Quelle: https://scikit-learn.org/stable/_images/sphx_glr_plot_separating_hyperplane_001.png. Zugriff am 08.12.2023)

https://scikit-learn.org/stable/_images/sphx_glr_plot_separating_hyperplane_001.png


9

Konzept 
Aber: Nicht alle Probleme linear trennbar

(Abb. 6, 7, Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Support_Vector_Machine#/media/Datei:Diskriminanzfunktion.png. Zugriff am 08.12.2023)

https://de.wikipedia.org/wiki/Support_Vector_Machine#/media/Datei:Diskriminanzfunktion.png
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Konzept
Mögliche Lösung:

● Andere Hyperflächen finden durch den Kernel - Trick: Transformieren der 

Datenmengen in einen höherdimensionalen Raum, in dem lineare

Trennung möglich ist, dann Rücktransformation

   

(Abb. 8, 9, Quelle: https://medium.com/@Suraj_Yadav/what-is-kernel-trick-in-svm-interview-questions-related-to-kernel-trick-97674401c48d. 

Zugriff am 08.12.2023)

https://medium.com/@Suraj_Yadav/what-is-kernel-trick-in-svm-interview-questions-related-to-kernel-trick-97674401c48d
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Konzept 

Kernel-Funktionen:
● Lineare Kernel: k(x, y) = <x, y> 

➢ Er wird benutzt, wenn die Daten einfach trennbar sind.

➢ Sehr einfach und funktioniert gut bei nicht höher-dimensionalen Datensätzen mit 
einer großen Anzahl an Merkmalen

● Polynomiale Kernel: k(x,y)= <x,y>d , mit einem freien Parameter d
➢ Er bildet die Eingabedaten in einem höher-dimensionalen Raum 

● Radiale-Basisfunktion-Kernel (RBF):
➢ Er wird benutzt, wenn die Daten nicht trennbar durch eine lineare oder polynome 

Hyperbene sind.
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Vor- und Nachteile von SVM 
Vorteile

● Modelltraining ist relativ einfach

● Geeignet für höherdimensionale Daten

● Nützlich sowohl für lineare als auch für nicht-linear trennbare Daten 

● Kann alternativ zum Neuralen Netzwerk verwendet werden 

Nachteile

● Große Mengen an Datensätzen werden benötigt

● Noise kann nicht sehr gut gefiltert werden

● Die Ergebnisse werden durch die Hyperebene entschieden – es besteht keine 
Wahrscheinlichkeitsinterpretation

● Hohe Computerleistung für die Bestimmung der Kernelfunktion
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Implementierung & Evaluation
     Briefsammlung – Kategorisierung nach Sprache

       Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix      

       Classifier: LinearSVC-dense 

f1 score: de 0,999, en 0,999, da 0,996

accuracy: 0,997 

Precision Recall f1-score Support

da 0.992 1.000 0.996 838

de 0.998 0.999 0.999 1443

en 0.999 1.000 0.999 2517

fr 0.972 0.972 0.972 36

it 0.938 0.968 0.952 31

unk. 1.000 0.250 0.400 16

accuracy 0.997 4881

macro avg. 0.983 0.865 0.886 4881

weight
avg

0.997 0.997 0.996 4881
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Implementierung & Evaluation
    Briefsammlung – Kategorisierung nach Sprache

    Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix     

     Classifier: LinearSVC-LSA

     f1-score: de 0,999, en 0,998, da 0,994

    Accuracy: 0,995

D

Precision Recall f1-score Support

da 0.998 1.000 0.994 838

de 0.999 0.999 0.999 1443

en 0.998 0.998 0.998 2517

fr 0.947 1.000 0.973 36

it 0.857 0.968 0.909 31

Unk. 0.000 0.000 0.000 16

accuracy 0.995 4881

macro avg. 0.798 0.828 0.812 4881

weight
avg

0.992 0.995 0.994 4881
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Implementierung & Evaluation
     Briefsammlung – Kategorisierung nach Sprache 

       Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

       Classifier: LinearSVC-sparse

      f1-score: en 0,999, de 0,998, da 0,996

     Accuracy: 0,996

Precision Recall f1-score Support

da 0.994 0.999 0.996 838

de 0.997 0.999 0.998 1443

en 0.998 0.999 0.999 2517

fr 0.947 1.000 0.973 36

it 0.935 0.935 0.935 31

unk. 0.833 0.312 0.455 16

accuracy 0.996 4881

macro avg. 0.951 0.874 0.893 4881

weight
avg

0.996 0.996 0.996 4881
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Implementierung & Evaluation
     Briefsammlung – Kategorisierung nach Sprache 

       Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

       Classifier: LinearSVC-dense

      f1-score: en 0,999, de 0,999, da 0,996

      Accuracy: 0,997

Precision Recall f1-score Support

da 0.992 1.000 0.996 838

de 0.998 0.999 0.999 1443

en 0.999 1.000 0.999 2517

fr 0.972 0.972 0.972 36

it 0.938 0.968 0.952 31

Unk. 1.000 0.250 0.400 16

accuracy 0.997 4881

macro avg. 0.983 0.865 0.886 4881

weight
avg

0.997 0.997 0.996 4881
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Implementierung & Evaluation
     Briefsammlung – Kategorisierung nach Sprache 

       Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

       Classifier: LinearSVC-LSA

     f1-score: en 0,997, de 0,992, da 0,994

    Accuracy: 0,990

Precision Recall f1-score Support

da 0.989 0.999 0.994 838

de 0.985 0.999 0.992 1443

en 0.994 1.000 0.997 2517

fr 0.947 1.000 0.973 36

it 1.000 0.032 0.062 31

Unk. 0.000 0.000 0.000 16

accuracy 0.999 4881

macro avg. 0.819 0.672 0.670 4881

weight
avg

0.987 0.990 0.985 4881
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Implementierung & Evaluation 
      Briefsammlung – Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

Ergebnisse: 

f1-score: Ibsen 0,975; Woolf 0,948; Joyce 0,839 

accuracy: 0,869

                      

precision recall f1-score support

Kafka 0.692 0.657 0.674 280

Schiller 0.618 0.590 0.604 266

Ibsen 0.987 0.963 0.975 897

Joyce 0.862 0.817 0.839 682

Goethe 0.538 0.465 0.499 228

Woolf 0.936 0.961 0.948 1901

Busch 0.789 0.872 0.829 627

accuracy 0.869 4881

macro avg 0.775 0.761 0.767 4881

weighted avg 0.867 0.869 0.867 4881
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Implementierung & Evaluation 
      Briefsammlung – Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

         Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-LSA

Ergebnisse: 

f1-score: Ibsen 0,985, Woolf 0,959, Busch 0,890 

accuracy: 0,898

Precision recall f1-score support

Kafka 0.745 0.711 0.728 280

Schiller 0.630 0.703 0.664 266

Ibsen 0.994 0.975 0.985 897

Joyce 0.905 0.849 0.876 682

Goethe 0.675 0.491 0.569 228

Woolf 0.948 0.971 0.959 1901

Busch 0.854 0.930 0.890 627

accuracy 0.898 4881

macro avg 0.821 0.804 0.810 4881

weighted avg 0.896 0.898 0.896 4881
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Implementierung & Evaluation 
      Briefsammlung – Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-sparse

Ergebnisse: 

f1-score: Ibsen 0,993, Woolf 0,982, Busch 0,965  

accuracy: 0,957   

Precision recall f1-score support

Kafka 0.934 0.957 0.945 280

Schiller 0,805 0.868 0.835 266

Ibsen 0.999 0.987 0.993 897

Joyce 0.948 0.944 0.946 682

Goethe 0.822 0.711 0.762 228

Woolf 0.980 0.984 0.982 1901

Busch 0.958 0.973 0.965 627

accuracy 0.957 4881

macro avg 0.921 0.918 0.918 4881

weighted avg 0.957 0.957 0.956 4881



21

Implementierung & Evaluation 
      Briefsammlung – Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

Ergebnisse 

f1-score: Ibsen 0,975, Woolf 0,948, Joyce 0,839 

accuracy: 0,869    

Precision recall f1-score support

Kafka 0.692 0.657 0.674 280

Schiller 0.618 0.590 0.604 266

Ibsen 0.987 0.963 0.975 897

Joyce 0.862 0.817 0.839 682

Goethe 0.538 0.465 0.499 228

Woolf 0.936 0.961 0.948 1901

Busch 0.789 0.872 0.829 627

accuracy 0.869 4881

macro avg 0.775 0.761 0.767 4881

weighted avg 0.867 0.869 0.867 4881
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Implementierung & Evaluation 
      Briefsammlung – Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-LSA

Ergebnisse 

f1-score: Ibsen 0,984, Woolf 0,932, Busch 0,814

accuracy: 0,847    

Precision recall f1-score support

Kafka 0.594 0.611 0.602 280

Schiller 0.529 0.515 0.522 266

Ibsen 0.999 0.969 0.984 897

Joyce 0.892 0.702 0.786 682

Goethe 0.642 0.268 0.378 228

Woolf 0.896 0.972 0.932 1901

Busch 0.738 0.907 0.814 627

accuracy 0.847 4881

macro avg 0.756 0.706 0.717 4881

weighted avg 0.845 0.847 0.839 4881
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Implementierung & Evaluation 
      IMDb-Filmrezensionen – Sentiment-Analyse

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

Ergebnisse: 

f1-score: Positive 0,810

accuracy: 0,806 

Precision Recall f1-score Support 

negativ 0.817 0.786 0.801 4985

positiv 0.795 0.825 0.810 5015

accuracy 0.806 10000

macro avg 0.806 0.806 0.806 10000

weighted avg 0.806 0.806 0.806 10000
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Implementierung & Evaluation 
      IMDb-Filmrezensionen – Sentiment-Analyse

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

LinearSVC-LSA

Ergebnisse:

F1-score: positive 0,878  

accuracy: 0,877

precision recall f1-score support 

negative 0.885 0.866 0.875 4985

positive 0.869 0.888 0.878 5015

accuracy 0.877 10000

macro avg 0.877 0.877 0.877 10000

Weighted avg 0.877 0.877 0.877 10000
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Implementierung & Evaluation 
      IMDb-Filmrezensionen – Sentiment-Analyse

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier LinearSVC-sparse

Ergebnisse:

F1-score: positive 0,903

accuracy: 0,903

precision recall f1-score support 

negative 0.906 0.898 0.902 4985

positive 0.899 0.908 0.903 5015

accuracy 0.903 10000

macro avg 0.903 0.903 0.903 10000

Weighted avg 0.903 0.903 0.903 10000
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Implementierung & Evaluation 
      IMDb-Filmrezensionen – Sentiment-Analyse

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix 

Classifier LinearSVC-dense

Ergebnisse

F1-score: positive 0,810

accuracy: 0,806

precision recall f1-score support 

negative 0.817 0.786 0.801 4985

positive 0.795 0.825 0.810 5015

accuracy 0.806 10000

macro avg 0.806 0.806 0.806 10000

Weighted avg 0.806 0.806 0.806 10000
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Implementierung & Evaluation 
      IMDb-Filmrezensionen – Sentiment-Analyse

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix 

Classifier LinearSVC-LSA

Ergebnisse

F1-score: positive 0,864   

accuracy: 0,862

precision recall f1-score support 

negative 0.870 0.851 0.860 4985

positive 0.855 0.873 0.864 5015

accuracy 0.862 10000

macro avg 0.862 0.862 0.862 10000

Weighted avg 0.862 0.862 0.862 10000
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Implementierung & Evaluation
  Huffington Post – Kategorien

  Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix 

  Classifier: LinearSVC-dense

  Ergebnisse

  f1-score: Weddings 0,764; Divorce 0,733, Style & Beauty 0,714

  Accuracy: 0,559
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Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

    Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-dense
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Implementierung & Evaluation
  Huffington Post – Kategorien 

   Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-LSA

  Ergebnisse

  f1-score: Weddings 0,653, Divorce 0,560, Crime 0,472 

  Accuracy: 0,317 
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Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien 

   Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-LSA 



32

Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

   Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-sparse

    

 Ergebnisse

 f1-score: Weddings 0,757, Culture & Arts 0,736, Home & Living 0,718

 Accuracy: 0,526  
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Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

   Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-sparse 



34

Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

   Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-dense

   Ergebnisse: 

   f1-score: Weddings 0,764, Culture & Arts 0,733, Taste 0,714    

   Accuracy: 0,559
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Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

   Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-dense
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Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

   Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-LSA

    Ergebnisse:

    f1-score: Home & Living 0,328, Style & Beauty 0,278, Divorce 0,235 

   Accuracy: 0,157 
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Implementierung & Evaluation
   Huffington Post – Kategorien

   Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

    Classifier: LinearSVC-LSA
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Zusammenfassung der Ergebnisse 
Methode Wortbasierte tf-idf

dense LSA sparse

Sprachidentifizierung

f1-score

accuracy

de 0.999, en 0.999, da 0.996

accuracy: 0.997 

de 0.999, en 0.998, da 0.994

accuracy: 0.995

en 0.999, de 0.998, da 0.996

accuracy: 0.996

Autoren

f1-score

accuracy

Ibsen 0.975, Woolf 0,948, Joyce 
0.839 

accuracy: 0.869

Ibsen 0.985, Woolf 0.959, Busch 
0.890 

accuracy: 0.898

Ibsen 0.993, Woolf 0.982, Busch 
0.965  

accuracy: 0.957

Kategorien 
f1-score

accuracy

Weddings 0.764, Divorce 0.733, 
Style& Beauty 0.714
  
accuracy: 0.559

Weddings 0.653, Divorce 0.560, 
Crime 0.472 
  
accuracy: 0.317

Weddings 0.757, Culture & Arts 
0.736, Home & Living 0.718

accuracy: 0.526

Sentiment Analyse

f1-score

accuracy

positive 0.810

accuracy: 0.806

positive 0.878

accuracy: 0.877

positive 0.903

accuracy: 0.903
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Zusammenfassung der Ergebnisse 
Methode Bigramme

dense LSA

Sprachidentifizierung
f1-score

accuracy

en 0.999, de 0.999, da 0.996

accuracy: 0.997

en 0.997, de 0.992, da 0.994

accuracy: 0.990

Autoren
f1-score

accuracy

Ibsen 0.975, Woolf 0.948, Joyce 0.839 

accuracy: 0.869

Ibsen 0.984, Woolf 0.932, Busch 0.814

accuracy: 0.847

Kategorien 
f1-score

accuracy

Weddings 0.764, Culture & Arts 0.733, 
Taste 0.714    
  
accuracy: 0.559

Home & Living 0.328, Style & Beauty 0.278, Divorce 
0.235 
   
accuracy: 0.157

Sentiment Analyse
f1-score

accuracy

positive 0.810

accuracy: 0.806

positive 0.864   

accuracy: 0.862
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Vielen Dank für Ihre Aufmerksamkeit!
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