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Kinstliche Intelligenz und maschinelles Lernen

k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Ein wichtiger Einsatzbereich des maschinellen
Lernens ist die Klassifikation von Daten. Dabei
lernt ein Algorithmus anhand von Trainingsdaten,
neue Daten in Kategorien oder Klassen einzu-
ordnen, beispielsweise beim Sortieren von E-Mails
in Spam und Nicht-Spam.

Der k-nachste-Nachbarn-Algorithmus ist einer der
gebrauchlichsten Algorithmen fir die Klassifizie-
rung von Daten und zugleich einer der einfachsten
Algorithmen des Uberwachten maschinellen
Lernens. Er geht davon aus, dass die Ahnlichkeit
zweier Datenpunkte umso groBer ist, je naher sie
beieinander liegen. Das Lernen erfolgt, indem
beispielhafte Datenpunkte gespeichert werden, die
bereits den jeweiligen Klassen zugeordnet sind.

Man kénnte den k-nachste-Nachbarn-Algorithmus
beispielsweise anwenden, um fir ein Heizgeblase
vorherzusagen, ob es bei einer bestimmten Kombi-
nation von Heizleistung und Einschaltdauer ausfallt
oder nicht. Als Ausgangsbasis dienen Daten von
anderen Heizgeblasen, von denen bereits bekannt
ist, ob sie ausgefallen sind O oder nicht @.

Diese Trainingsdaten kann man zusammen mit
den Betriebsdaten des neuen Heizgeblases
(Testdaten) in ein Diagramm eintragen. Nun werden
die den Testdaten = am ndchsten platzierten
Datenpunkte betrachtet und gezahlt, wie viele
dieser nahen Datenpunkte zur Klasse , ausge-
fallen” O gehoéren und wie viele zur Klasse ', nicht
ausgefallen” @. Die Klasse des neuen Datenpunkts
wird von der Mehrheit der ihn umgebenden
ndachsten Nachbarn bestimmt.
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Trainingsdaten:
O Heizgeblase, die ausgefallen sind
@ Heizgeblsse, die nicht ausgefallen sind
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Das k im Namen des Algorithmus bestimmt dabei
die Anzahl der einbezogenen Nachbarpunkte.

FUr k=1 betrachtet man nur den ndchstgelegenen
Datenpunkt. Da dieser zur Klasse ,,ausgefallen”
gehort, liegt die Vermutung nahe, dass auch das
neue Heizgeblase aufgrund seiner Kombination
aus Heizleistung und Betriebsdauer ausfallen wird.

Wahlt man hingegen k=3, werden zwei weitere
Punkte in die Betrachtung einbezogen, die beide
zur Klasse , nicht ausgefallen” gehéren. Demnach
bestiinde beim neuen Heizgeblase eine gute
Chance, dass es nicht-allzu bald ausfallt.

Bei k=5 sind hingegen wieder die Datenpunkte
der Klasse , ausgefallen” in der Mehrzahl, das
neue Heizgeblase misste folglich in die Klasse
~ausgefallen” eingruppiert werden.

Die Wahl eines geeigneten Wertes fur k ist folglich
entscheidend fur das Ergebnis, das der k-nachste-
Nachbarn-Algorithmus liefert. Bei einem kleinen k
kénnen ,, AusreiBer” in den Trainingsdaten die
Klassenzuordnung verfalschen.

Wird k zu groB gewahlt, besteht die Gefahr,
Datenpunkte mit einem groBBen Abstand (und
folglich geringer Ahnlichkeit) zum Testpunkt in die
Klassifikationsentscheidung einzubeziehen. Diese
Gefahr besteht insbesondere dann, wenn nur
wenige Trainingsdaten verflgbar sind oder diese
nicht gleichverteilt vorliegen.
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Testdaten:

neues Heizgeblase
Die fuinf nachsten Nachbarn sind gekennzeichnet.




Kinstliche Intelligenz und maschinelles Lernen

k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Aufgabe 1
Erldutere das Prinzip des k-nachste-Nachbarn-
Algorithmus.

Welche Rolle spielt dabei der Parameter k?

Der k-nichste-Nachbarn-Algorithmos
geht davon aus, dass die Ahnlichkeit zweier
Datenpunkte umso grofer ist, je ndher sie
beieinander liegen. Das Lernen erfolgt, in-
dem beispielhafte Datenpunkte gespeichert
werden, die bereits den jeweiligen Klos-
sen zugeordnet sind. Die Klasse des neven
Datenponkts wird von der Mehrheit der ihn
omgebenden niichsten Nachbarn bestimmt.

Das k im Namen des Algorithmos bestimmt
die Anzahl der einbezogenen Nachbarponkte.

Aufgabe 2

Welche Auswirkungen kann es haben, wenn fur k
ein gerader Wert (2, 4, 6, ...) gewahlt wird?

Wird for k ein gerader Wert gewdhlt, wird
eine gerade Anzahl an Nachbarponkten ein-
bezogen. Dadorch kann es sein, dass sich die
Nachbarponkte 20 gleichen Teilen auf 2wei
mogliche Klassen verteilen ond keine Mehr-
heit vorliegt.

Aufgabe 3

In der Zeichnung sind als Trainingsdaten zehn
Temperaturen eingezeichnet, die den beiden
Klassen ,kalt” C_Jund ,warm” () zugeordnet
sind.
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Ordne diese Testwerte mit Hilfe des k-nachste-
Nachbarn-Algorithmus den Klassen |, kalt” (_J und
Swarm” () zu.

k Testwert Klasse
a) 3 19 °C kalt
b) 5 19 °C warm
Q) 5 18 °C kalt
d) 3 20 °C warm
e) 7 20 °C warm
f) 4 16 °C kalt
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k-nachste-Nachbarn-Algorithmus

Aufgabe 4

Markiere in der Grafik, welche Punkte rund um
den Testwert X bei einem k-Wert von 3 durch den
k-nachste-Nachbarn-Algorithmus bertcksichtigt
werden.

Zu welcher Klasse gehort der Testwert X?
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Der Testwert X gehort zor Klasse .
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Aufgabe 5

Markiere in der Grafik, welche Punkte rund um
den Testwert X bei einem k-Wert von 5 durch den
k-nachste-Nachbarn-Algorithmus berticksichtigt
werden.

Zu welcher Klasse gehort der Testwert X?
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Der Testwert X gehort zor Klasse &.




