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EinfUhrung

Zur geschichtlichen Entwicklung des Algorithmus:

* 1936: R.A. Fisher veroffentlichte die Idee der Trennung
durch eine Hyperebene

* 1958: Rosenblatt verdffentlichte eine ahnliche Idee zum
Thema Support Vector Machines

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

* Anfang der 1990er Jahre beschéftigte sich Corinna Cortes mit SVM
* Mitte der 1990er Jahre Durchbruch der SVMs



EinfUhrung
Was sind die Support Vector Machines (SVMs)?

* Mathematische Algorithmen in Machine Learning genutzt - Klassifikation
von Objekten — supervised learning

* Bei Text- und Bildklassifizierung vorteilhafter gegentiber 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 tatsachlichen Ausgaben zu minimieren.)



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

(Abb1l., Quelle:https://databasecamp.de/ki/support-vector-machine-svm. Zugriff am 08.12.2023)
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Konzept

* Die SVM trennt die Klassen durch Hyperebenen im Vektorraum;
Im zweidimensionalen Raum - eine einfache Linie

e Der Normalvektor steht senkrecht auf allen VVektoren der
Hyperebene

* Esqilt:

—-—— Max Margin width

O Support vectors
(data points)

>0 falls xim positiven Raum
Wb =0 falls xauf H

<0 falls xim negativen Raum

(Abb. 2, 3, Quelle: https://nguyenkm.com/projects/machine-learning/support-vector-machines/. Zugriff am 08.12.2023)
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* Mehrere Trainings — bis der Abstand (Margin) zwischen den Elementen

jeder Gruppe zu der Hyperebene maximal wird.

 Die SVM trennt beide Klassen moglichst stark.

Y

Best Decision

Support Vector

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

_ 7


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

Vektoren nahe der Hyperebene haben grof3eren Einfluss -

Stutzvektoren (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

Konzept
Aber: Nicht alle Probleme linear trennbar

Y
Y

linear trennbar nicht 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

Konzept

Maogliche Losung:
* Andere Hyperflachen finden durch den Kernel - Trick: Transformieren der
Datenmengen in einen hdherdimensionalen Raum, in dem lineare

Trennung moglich ist, dann Rucktransformation
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(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)
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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 hoher-dimensionalen Datensatzen mit
einer grof3en Anzahl an Merkmalen

* Polynomiale Kernel: k(x,y)= <x,y>%, mit einem freien Parameter d
> Er bildet die Eingabedaten in einem héher-dimensionalen Raum
. . . _ I — |
* Radiale-Basisfunktion-Kernel (RBF): "(x’y)e"l’[‘ 2072 ]

> Er wird benutzt, wenn die Daten nicht trennbar durch eine lineare oder polynome
Hyperbene sind.
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Vor- und Nachteile von SV

Vorteile

* Modelltraining ist relativ einfach
* Geeignet fur hoherdimensionale Daten
* Ndutzlich sowonhl fir lineare als auch ftr nicht-linear trennbare Daten

« Kann alternativ zum Neuralen Netzwerk verwendet werden

Nachteile
* Grol3e Mengen an Datensatzen werden bendtigt
* Noise kann nicht sehr gut gefiltert werden

* Die Ergebnisse werden durch die Hyperebene entschieden — es besteht keine
Wahrscheinlichkeitsinterpretation

 Hohe Computerleistung fur die Bestimmung der Kernelfunktion
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Implementierung & Eval

Briefsammlung — Kategorisierung nach Sprache

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

-—-——
0.992 1.000 0.996
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 5
unk. 1.000 0.250 0.400 16 "
accuracy 0.997 4881
macro avg. 0.983 0.865 0.886 4881
weight 0.997 0.997 0.996 4881
avg
f1 score: de 0,999, en 0,999, da 0,996 e

ans

Paatrnafred confusion matri

accuracy: 0,997
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Implementierung & Eval

Briefsammlung — Kategorisierung nach Sprache

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-LSA

0.998
de 0.999
en 0.998
fr 0.947
it 0.857
Unk. 0.000

accuracy
macro avg.  0.798

weight 0.992
avg

fl1-score: de 0,999, en 0,998, da 0,994

Accuracy: 0,995

1.000
0.999
0.998
1.000
0.968
0.000

0.828
0.995

0.994
0.999
0.998
0.973
0.909
0.000

0.995
0.812
0.994

1443
2517
36
31
16

4881
4881
4881

14



Implementierung & EVve

Briefsammlung — Kategorisierung nach Sprache

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-sparse

0.994 0.999 0.996
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 0.996 0.996 0.996 4881

avg

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

Tree laded

Ty

anm

Paarrmakaed ©onfusion matrin

waiLs
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Implementierung & Eval

Briefsammlung — Kategorisierung nach Sprache

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

de
en

fr

it
unk.

accuracy

macro avg.

weight
avg

f1-score: en 0,999, de 0,999, da 0,996
Accuracy: 0,997

0.992
0.998
0.999
0.972
0.938
1.000

0.983
0.997

1.000
0.999
1.000
0.972
0.968
0.250

0.865
0.997

0.996
0.999
0.999
0.972
0.952
0.400

0.997
0.886
0.996

1443
2517
36
31
16

4881
4881
4881

i
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Implementierung & Evalu

Briefsammlung — Kategorisierung nach Sprache

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix
Classifier: LinearSVC-LSA

de
en
fr

it
Unk.

accuracy

macro avg.

weight
avg

fl1-score: en 0,997, de 0,992, da 0,994
Accuracy: 0,990

0.989
0.985
0.994
0.947
1.000
0.000

0.819
0.987

0.999
0.999
1.000
1.000
0.032
0.000

0.672
0.990

0.994
0.992
0.997
0.973
0.062
0.000

0.999
0.670
0.985

1443
2517
36
31
16

4881
4881
4881
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Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

Kafka
Schiller
Ibsen
Joyce
Goethe
Woolf

Busch

accuracy
macro avg

weighted avg

Ergebnisse:

0.692
0.618
0.987
0.862
0.538
0.936
0.789

0.775
0.867

0.657
0.590
0.963
0.817
0.465
0.961
0.872

0.761
0.869

0.674
0.604
0.975
0.839
0.499
0.948
0.829

0.869
0.767
0.867

Implementierung & Evalue

266
897
682
228
1901
627

4881
4881
4881

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

Briefsammlung — Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Paairialided confuion raliin




Implementierung & Evalue

Briefsammlung — Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

confusion matris

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-LSA
Kafka 0.745 0.711 0.728
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

Ergebnisse:

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

Briefsammlung — Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix e
Classifier: LinearSVC-sparse iy ‘ ‘ -

Kafka 0.934 0.957 0945 280 mmmew

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 £

¥ e o

Woolf 0.980 0.984 0.982 1901

Busch 0.958 0.973 0.965 627

accuracy 0.957 4881 v v

macro avg 0.921 0.918 0.918 4881

weighted avg 0.957 0.957 0.956 4881 e
Ergebnisse:

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

Briefsammlung — Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

i Eied ¢ onuson el

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense
Kafka 0.692 0.657 0.674
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

Ergebnisse

fl-score: Ibsen 0,975, Woolf 0,948, Joyce 0,839
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Implementierung & Evalue

Briefsammlung — Kategorisierung nach Autorinnen und Autoren

Pearmalided confusion matris

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix
Classifier: LinearSVC-LSA
Kafka 0.594 0.611  0.602
Schiller 0.529 0515  0.522 266
Ibsen 0.999 0969  0.984 897 2 3 &
Joyce 0.892 0.702  0.786 682
Goethe 0.642 0.268  0.378 228 3 o asm -
Woolf 0.896 0972  0.932 1901
Busch 0.738 0.907  0.814 627 _
ohans warlg g e leethe (S EE] ams BEOD L] azes amr azay
accuracy 0.847 4881 YR pes S b £ o e
macro avg 0.756 0.706 0.717 4881
weighted avg 0.845 0.847 0.839 4881 I . . - . . .
Ergebnisse
& 7 s & & 4 7~
f1-score: Ibsen 0,984, Woolf 0,932, Busch 0,814 < s - < 7 o 4
f
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Implementier

IMDb-Filmrezensionen — Sentiment-Analyse

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

Precision Recall

negativ 0.817 0.786
positiv 0.795 0.825
accuracy

macro avg 0.806 0.806
weighted avg 0.806 0.806
Ergebnisse:

f1-score: Positive 0,810

accuracy: 0,806

fl-score
0.801
0.810

0.806
0.806
0.806

Support
4985

5015

10000
10000
10000
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Implementierung
IMDb-Filmrezensionen — Sentiment-Analyse

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

LinearSVC-LSA

negative 0.885 0.866
positive 0.869 0.888
accuracy

macro avg 0.877 0.877
Weighted avg 0.877 0.877
Ergebnisse:

F1-score: positive 0,878

accuracy: 0,877

0.875
0.878

0.877
0.877
0.877

4985
5015

10000
10000
10000
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Implementierunc

IMDb-Filmrezensionen — Sentiment-Analyse

Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier LinearSVC-sparse

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
Ergebnisse:

F1-score: positive 0,903

accuracy: 0,903
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IMDb-Filmrezensionen — Sentiment-Analyse

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

Classifier LinearSVC-dense

negative 0.817 0.786 0.801 4985
positive 0.795 0.825 0.810 5015
i
accuracy 0.806 10000 ;
macro avg 0.806 0.806 0.806 10000
Weighted avg 0.806 0.806 0.806 10000
Ergebnisse
F1-score: positive 0,810

accuracy: 0,806

26




Implementierung

IMDb-Filmrezensionen — Sentiment-Analyse

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix
Classifier LinearSVC-LSA

negative 0.870 0.851 0.860 4985
positive 0.855 0.873 0.864 5015
i
accuracy 0.862 10000 ;
macro avg 0.862 0.862 0.862 10000
Weighted avg 0.862 0.862 0.862 10000
Ergebnisse
F1-score: positive 0,864

accuracy: 0,862
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Implementierung & Evaluation

Huffington Post — Kategorien

#Classification report:

. . precision recall fl-score support
Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix
ARTS & CULTURE @.565 @.277 @.371 282
BELACK VOICES 0.481 0.421 0.449 392
Eare | BUSIMESS @.589 @.387 @.439 380
Classifier: LinearSVC-dense UsInESS i o-287 o-232 389
COMEDY @.494 e.409 @.447 399
CRIME ©.568 e.714 9.633 489
CULTURE & ARTS 0.484 8.5408 8.518 391
DIVORCE @.714 @.752 @.733 419
. EDUCATION 8.526 8.515 @.528 198
Ergebnlsse ENTERTAINMENT 0.466 0.491 9.478 387
EMVIROMNMENT 0.499 ©.580 ©.536 355
FIFTY @.532 0.366 0.434 273
. . GOOD MNEWS ©.518 @.377 0.436 305
fl-score: Weddings 0,764, Divorce 0,733, Style & Beauty 0,714 HEALTHY LIVING ©.286 ©.199 ©.235 386
HOME & LIVING 0.667 0.738 e.701 386
IMPACT @.439 @.295 @.353 400
. MEDIA 8.559 8.633 8.594 395
Accuracy' 0’559 MOMEY ®.551 0.645 ©.595 324
PARENTING ©.473 @.542 @.505 391
POLITICS 8.499 ®.5085 8.582 420
QUEER VOICES @.717 0.660 ©.688 415
RELIGION 8.601 8.736 0.662 440
SCIENCE 0.607 9.643 0.624 414
SPORTS 0.610 e.778 0.684 410
STYLE @.549 @.540 @.545 413
STYLE & BEAUTY 0.623 0.627 0.625 391
TASTE @.639 @.809 e.714 397
TECH 8.572 0.690 0.625 416
TRAVEL @.594 @.691 @.639 485
WEDDINGS 8.734 8.795 0.764 400
WEIRD MEWS @.481 @.338 @.397 408
WELLMESS @.411 @.356 ©.382 4807
WOMEM 0.484 8.445 0.464 400
WORLD @.645 e.71e 0.676 ETE
accuracy 2.559 12824
macro awvg 0.549 8.552 8.545 12824
weighted awvg @.551 @.559 @.550 12824
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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
fl-score: Weddings 0,653, Divorce 0,560, Crime 0,472
Accuracy: 0,317

#Classification report:

ARTS & CULTURE
BLACK WVOICES
BUSIMESS
COLLEGE

COMEDY

CRIME

CULTURE & ARTS
DIVORCE
EDUCATION
ENTERTAIMNMENT
ENVIROMMENT
FIFTY

GOOD MNEWS
HEALTHY LIVING
HOME & LIVING
IMPACT

MEDIA

MOMEY
PARENTING
POLITICS

QUEER VOICES
RELIGION
SCIENCE

SPORTS

STYLE

STYLE & BEAUTY
TASTE

TECH

TRAVEL
WEDDINGS
WEIRD MNEWS
WELLMESS
WOMEN

WORLD

accuracy
macro awvg
weighted awg

precision

2.250
9.448
9.251
9.468
0.302
0.361
0.201
0.658
0.292
2.160
2.296
9.208
9.233
©.185
0.408
0.123
0.325
Q.267
0.303
2.291
@.5082
9.333
9.301
o.241
0.280
0.376
©.309
0.352
2.286
2.628
9.202
9.208
9.306
0.231

2.311
0.313

recall

Q.004
Q.207
9.166
9.344
0.263
0.680
0.322
©.487
Q.247
©.106
9.192
9.110
9.115
©.145
0.567
0.045
6.319
0.312
9.432
9.340
9.352
9.248
9.411
0.256
0.354
©.588
©.496
©.418
0.259
9.680
9.147
©.182
©.333
0.379

0.309
Q.317

fl-score

Q.07
0.283
9.200
9.397
0.281
0.472
0.248
0.560
0.268
@.127
0.232
9.144
9.154
9.163
0.475
0.066
6.322
0.288
Q.357
2.314
2.414
e.284
9.348
0.248
0.313
0.459
©.381
0.382
Q.272
@.653
9.170
9.194
9.319
0.287

0.317
9.296
Q.32
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Methode: wortbasierte TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-sparse

Ergebnisse

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

Accuracy: 0,526

#Classification report:

ARTS & CULTURE
BLACK VOICES
BUSINESS
COLLEGE

COMEDY

CRIME

CULTURE & ARTS
DIVORCE
EDUCATION
ENTERTAINMEMNT
ENVIRONMEMNT
FIFTY

GOOD MEWS
HEALTHY LIWVIMNG
HOME & LIWVIMNG
IMPACT

MEDIA

MONEY
PARENTIMNG
POLITICS

QUEER WOICES
RELIGIOMN
SCIENCE

SPORTS

STYLE

STYLE & BEAUTY
TASTE

TECH

TRAVEL
WEDDINGS
WEIRD MNEWS
WELLNESS

WOMEN

WORLD

accuracy
macro awvg
weighted awvg

precision

9.441
0.468
0.406
9.522
0.509
8.572
0.472
0.761
9.534
0.436
0.471
9.419
9.500
0.277
0.685
9.360
9.611
9.490
0.413
9.465
9.715
0.618
0.603
0.625
9.518
8.575
0.627
0.583
9.587
0.730
0.374
0.335
0.406
0.587

9.520
0.524

recall

9.344
@.4449
0.374
@.552
9.481
0.628
0.483
9.714
9.475
9.411
0.499
9.381
9.403
Q.277
@.754
9.328
9.633
8.531
0.496
9.455
9.653
@.607
0.582
9.683
@.559
2.616
0.670
0.623
@.573
@.785
0.343
Q.342
9.388
2.616

9.521
8.526

fl-score

©.3286
©.455
0.389
0.537
©.495
8.599
0.478
0.736
©.503
0.423
0.484
9.399
©.446
0.277
6.718
©.343
@.622
©.510
0.451
0.460
©.683
0.612
0.592
0.653
©.538
©.595
0.648
0.602
©.580
@.757
0.358
0.338
9.396
0.601

6.526
0.520
©.524

support

282
392
380
212
399
409
391
419
198
387
355
273
305
386
3806
400
395
3249
391
420
415
440
414
410
413
391
397
416
405
400
408
407
400
404

12824

12824
12824
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EVTERTA AT
R OMENT
T

CHT MEWS
HEALTHY LA -

RO LW

; L =1
E o

CAIDEA WHCES

LA

SCEMCE

WTTLE A BT

5T

TECH

WELLREES

oL n

16 BB R BEG a0l BB T a0 280 016 S 588 GANT S E6E AG1E BOIEA LI SO0 QA as8H Doak S 823 018 5 E6d 00T BEES AAF] BEdd 0048 Bt 5 504 Gk

B DB S B0 S DU EDebd DL B CLORD 0 DR OLCRRD B DY DUES BEO 4 0D D008 CUOOLS L BN CLOCRE B B U0 I D LS D LOOFE CuDDS DLORer B DL0GH BB 2 oo

383 % OO 3

20N MO ECIEOG38 COIE A0 HII0a383 831 0070 2 EI8 A0 5021 aa1s CLIEAd8 DL 0013841 0010 3 538 oo
3§38 DS 3 BE7 00T B EEZ 5 GRS Q00T BE0E QST BDOT OO 3 513 DOLT B EES 00T BRI LY BEIZ AGTT 3B GOET B EIE OLT B EEE 000 § RS AL B0 40073848 00D B B8 nan
5.8 CLOG 8830 CuieyS 8830 s BB G B D 8 SN GO0 BEOE LA EEOE AT BEEE A0 SE5E OGN B EXD 0UOLE BB S GO BEEE AL BEGT ASEs S 8IE 0UILE 5835 Cula

0RO DO @B OLOKES

7 25 LOOT 08T 0OL0 60DE D017 ROES 0000 3538 D00 § PSS D00 5 DEY 0U00E B0 000N B00% 0872 & 832 D01 B 512 000

Gt LS 8BS OLCHES B B85 MALS B.E3F il L B (LN 8 58S L0 5 EES Sl 245 0O1S & £ B6E QBT BOSE ALY BOSS LU 858 DUOES 5835 Gl

0033 CLORG B3 B LS B DES UL

B B2 LS EEIE OO0 O3S 0L A

UL B IR DL B D44 DOTL BEDS OLOLS D00 UG AT DUCKS B B33 DU

G KK CLOKIR 3 B2 CLCKES B 00 LD B GEE 0000 B 1 a3 CLEL L 5 B CLCKER B BG4 LI 5604 G BE0 4 00583588 00

BB LN B EE CO0H BE0 1 GUAL L BT 00003548 B0 een nan

003 OO0 B3 8 CUTLS B B0 GUTLY BEAT DS DDOD A3aT 8030 UONGE B DG S DUNLA BOO3 N7 BOed 004 030 DUOGS B B DU0RNT B 038 DU000 B0I3 OOLL D3 DS BT DUOREE BB 8 DUy

0010 £ I8 QBED E011 O8I0 BOMS 03192830 G007 2 E3) G5 EE1) 0310 E611 0338 BoDT 4397 883 00 2 588 naL s

BEQD OSBGOS 010 GOGE 00 LTSS DUOLS & EIS 000 5536 0U00FS BE0E 0LOLS G003 DLOS & 838 DUISF B.833 0o

:NCE 0O 3 BEY 005 B CEE 000 B EZE O35 BEDE 3375 3 338 000S 3 58 0L I £ OEY A KOG 333 553 00 5 5ES 0T 5613 0053 G028 Q3TN BEIE Q313 I8 0 S 558 0o

2.8 8 OOGT BB GOLE 3 BEIT AALD B8 DUOGT 3533 OED B EID EEOE OO O3 00273810 D00 & 5E7 GUOLS B EST GUOLD B0ES O0ZF DODS 00387 NOSE B EI7 nany

S.BaE LG SB35 CLixe BB (ALY B OSSO0 BODE aLd oD Gl 5 541 L £ 58d G| Casai £ B0 0P 2-585 DUOLE S B85 Mall S EEE GO0 B ESE DAk Gt 000 3850 (i 5588 D

0D DUOE Y CLOLS B DD DUOLD B DDE U0 B00e OO0 4 B U000 B 512 U0LE B3 0GB EEDE DALY A CUOR I BES DULE B DEY GOLT BRI OOEY LGS OOET BN DU B 533 DU

1885 OOm SEal OoLE S0 QAT P10 DO BEID AR BEES ASa AaLaaes AALESEes AaLE 245 BA1S 2206 Do

GO0 UOEYL B4 CLONGE 03D 0L B0ET QU B8 L0 LR 00T B 533 0UOLT BOET 0UOLY BB (AL ELEDT B34 DUDLE B BIT DUOLY B3 DURG0 EBEDS 0O DUDGT Q0GR A BT DUODE B B3 OuOes

3,858 OOKT 3583 GOGT 5673 GSTE B017 GSTH GO GEXIS3.85 7 GOGT 5687 0O §EEY GANT BETT ASTE BT 2aL7 #5550 QTS 5614 BALE BOCT A3IF GBI GRS 84 AT 8837 amaT]

D0, DOV 8T OO B B OUCGA0) 00T UL L e CUOF LB CLCRT 8 B DU D8 OUOIS0 D0 8 L DD L B B DB G B DT OUOT BT DU B0 (LGP 3 BD 0U0GT B8 T DU

SRR IDERS R ©oad aaan OIS B GONS 5677 AGLE BEGY AALA BO0 Y 45073 88 0.00T) q0 5 EIE 0000 EEIF A GEET G373 529 N8 S 582 oo
B0 OO T S CLOLT BT GOLE BEES A0 BOED ALY 00T OO0 & IR 0UOLS BEEE 0T B0 Gk BE0D Qo7 BT UG 8835 B EQE LG BEET AL B00T QLOES A B3 DU 8833 LT
BT OO S OO B B OUCKE0 BB T LS O AN BOGT OO 8585 0OLY 561D G0 BE1S ALY G605 LTS S8eS (I 5580 T

3803 CUONLG B BE D CLORS BB OB BLE03 GUE08 B0DE QLI DUODO DU00R 5 B BUOLY BE2] L0 B0 LD 0D a0 3-8 DU I DS DU B34 B0 UL DR CUOEL L Y DUCR @ B DU

Bk UL B ESE OOE B EIS AU BEI5ASI GESE 0430 4508 OOLE 8588 AALS BEIS LA BESE AALE BHIE A5 A.885 G 5638 At BEIN AaLl Aalh EESE B S S8 AALE 8858 i

0O DLOVLOY B CLOWES 5 D DUORFS 15 DO U0 D00 0O LZ BT OLONES & 598 OLOLT B06T 0UOLT BUE0 D CUOLY D005 QL2 B LT 2507 DR I DS (LO0R &

GO Q01T S50 G001 B OED a0 BEEd aais 2683 GALE BEH AaM SE0d AATE BHEE Q037 2887 OOGT 2685 OALY 561 AR Eo-e 33T
D0 CLORCH B CLCS DD OUCRR0 D0 LSS DDD QUL Eu00T CLCeT B BB DUBOT B 005 U7 BUEED G0N EuD0E QLR BT U000 B B L0 BB XL BT QLN B OO T DLy

DOCT 00103 BE7 OO C97 0G0 © 025 0807 ©ODD 0054 Db 00 3 542 AaaT 5617 0897 DEID a9 BEIY 431735838 OO1% 3538 GO1% § 627 A007 LI Aa37 BEI2 2337 noLT S EIN naL

-llﬂl L

OG0 OOGS 3 513 001 B EIS Q0L £ 0E1 A0S BODE TS DOOE OOES 3 05 00T B 0ET 04T BEIE ST HOET 43383 523 QUGN S 531 AFT B 538 ALY BOET OaLT BRI 43333811 BOEs maLs

D00 CLONLD B EAS CLOKE B DS OUORES BD0T QLAY B0 CUUEE DUDOT CLOOE B BES DLLS0 B B0 OUUD DS GUDd 00T G L0 L BT 0000 B B33 GOGT BEEY e BEd LT BEaD LR Al

BT LD ST CLOND B BES UOKE 00T 0000 BB0S ALY BOGS OO0 &S] 0OLY 8560 0UORE BE0E 000 BUDGS. QA4 SE3 (LIS 8 583 (UL B BT (007 B O6E LaS BOdT a7 48] 0lS 888

AL LIS LS PLI IS LIS

Fowchcing lnael

33



Implementierung & Evaluation

Huffington Post — Kategorien

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix

Classifier: LinearSVC-dense

Ergebnisse:
fl-score: Weddings 0,764, Culture & Arts 0,733, Taste 0,714
Accuracy: 0,559

#Classification report:
precision

ARTS & CULTURE
BLACK VOICES
BUSIMNESS
COLLEGE

COMEDY

CRIME

CULTURE & ARTS
DIVORCE
EDUCATION
ENTERTAINMENT
ENVIROMNMENT
FIFTY

GOOD MNEWS
HEALTHY LIWVIMNG
HOME & LIWVING
IMPACT

MEDIA

MOMNEY
PARENTING
POLITICS

QUEER VOICES
RELIGION
SCIENCE

SPORTS

STYLE

STY¥LE & BEAUTY
TASTE

TECH

TRAVEL
WEDDINGS
WEIRD NEWS
WELLNMNESS
WOMEMN

WORLD

accuracy
macro awg
weighted awvg

9.565
0.481
9.509
9.574
0.494
9.568
9.484
0.714
9.526
9.466
9.499
9.532
9.518
9.286
0.667
9.439
9.559
9.551
9.473
9.499
0.717
9.601
0.607
0.610
9.549
0.623
0.639
0.572
9.594
0.734
9.481
9.411
0.484
9.645

9.549
9.551

recall

9.277T
0.421
9.387
9.547
0.409
9.714
9.540
0.752
9.515
9.491
©.580
9.366
9.377
9.199
e.738
9.295
0.633
9.645
9.542
©.505
0.660
9.736
9.643
0.778
9.540
9.627
©0.809
9.690
9.691
8.795
9.338
9.356
9.445
9.710

©.552
©.559

fl-score

©.371
9.449
9.439
9.560
9.447
9.633
©.510
B.733
2.520
9.478
©.536
9.434
9.436
9.235
2.701
9.353
e.594
8.595
©.505
e.502
0.688
9.662
9.624
0.684
©.545
9.625
0.714
9.625
9.639
0.764
e.397
©.382
9.464
9.676

8.559
©.545
9.550

support

282
392
380
212
399
409
391
419
198
387
355
273
305
386
386
400
395
324
391
420
415
440
414
410
413
391
397
416
405
400
408
407
400
404

12824

12824
12824
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Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix —
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Implementierung & Evaluation

HUﬁIngton POSt - Kategorlen #Classification report:
precision recall fl-score support
. . ARTS & CULTURE ©.083 e.011 ©.019 282
Methode: Blgramme TF-IDF-Matrix BLACK VOICES ®.178 e.074 ®.105 392
BUSIMNESS ©.278 ©.118 0.166 380
. . COLLEGE ©.486 ©.085 ®.145 212
Classifier: LinearSVC-LSA COMEDY ©.198 ©.243 ©.218 399
CRIME ©.082 ©.685 0.147 409
CULTURE & ARTS 0.156 0.184 0.169 391
DIVORCE ©.233 0.236 ®.235 419
EDUCATION e.200 ©.035 ©.060 198
ENTERTAINMENT e.187 0.059 0.077 387
. . ENVIROMMENT ©.245 0.144 ®.181 355
Ergebnisse: FIFTY 0.889 0.0815 ®8.825 273
GOOD MNEWS 0.056 6.0083 6.006 3085
. . HEALTHY LIVING e.101 e.101 e.101 386
fl-score: Home & Living 0,328, Style & Beauty 0,278, Divorce 0,235 HOME & LIVING ©.274 ©.407 ©.328 386
IMPACT e.109 0.045 0.064 400
MEDIA e.220 ©.218 ©.219 395
Accuracy: 0,157 MONEY ©.164 @.071 ©.099 324
PARENTIMNG ©.184 e.100 ®.129 391
POLITICS ©.198 e.181 ®.189 420
QUEER WOICES e.182 6.6089 e.126 415
RELIGIOM 0.306 ©.150 e.201 440
SCIENCE e.192 e.205 ®.199 414
SPORTS 8.115 e.100 e.1087 410
STYLE ©.154 ©.140 0.147 413
STYLE & BEAUTY ©.259 ®.299 ©.278 391
TASTE e.222 ©.232 ®.227 397
TECH e.194 0.087 e.120 416
TRAVEL e.125 6.128 e.127 4es5
WEDDINGS ©.229 ©.188 8.206 400
WEIRD MEWS e.081 0.064 e.071 408
WELLMESS e.141 0.066 ®.090 407
WOMEM e.205 e.105 ®.139 400
WORLD e.128 0.240 0.167 404
accuracy ®.157 12824
macro awvg 6.182 0.156 @.143 12824
weighted awvg ©.180 0.157 ©.148 12824
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Implementierung &

Huffington Post — Kategorien —

ALALK WERCES.

Methode: Bigramme TF-IDF-Matrix —
Classifier: LinearSVC-LSA e
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Zusammenfass

sparse

Sprachidentifizierung

fl-score de 0.999, en 0.999, da 0.996 de 0.999, en 0.998, da 0.994 en 0.999, de 0.998, da 0.996

accuracy accuracy: 0.997 accuracy: 0.995 accuracy: 0.996

Autoren Ibsen 0.985, Woolf 0.959, Busch Ibsen 0.993, Woolf 0.982, Busch
Ibsen 0.975, Woolf 0,948, Joyce 0.890 0.965

fl-score 0.839

accuracy accuracy: 0.869 accuracy: 0.898 accuracy: 0.957

Kategorien Weddings 0.764, Divorce 0.733, Weddings 0.653, Divorce 0.560, @ Weddings 0.757, Culture & Arts

fl-score Style& Beauty 0.714 Crime 0.472 0.736, Home & Living 0.718

accuracy accuracy: 0.559 accuracy: 0.317 accuracy: 0.526

Sentiment Analyse

fl-score positive 0.810 positive 0.878 positive 0.903

accuracy accuracy: 0.806 accuracy: 0.877 accuracy: 0.903
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Zusammenfassun

dense
Sprachidentifizierung
f1-score en 0.999, de 0.999, da 0.996
accuracy accuracy: 0.997
Autoren
f1-score Ibsen 0.975, Woolf 0.948, Joyce 0.839
accuracy accuracy: 0.869
Kategorien Weddings 0.764, Culture & Arts 0.733,
fl-score Taste 0.714
accuracy accuracy: 0.559

Sentiment Analyse

f1-score positive 0.810

accuracy accuracy: 0.806

en 0.997, de 0.992, da 0.994

accuracy: 0.990

Ibsen 0.984, Woolf 0.932, Busch 0.814
accuracy: 0.847

Home & Living 0.328, Style & Beauty 0.278, Divorce
0.235

accuracy: 0.157

positive 0.864

accuracy: 0.862
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