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Algorithmen: Übersicht

Klasse Beispiel-Algorithmen Typische Einsätze

Lineare Modelle
Lineare Regression, Logistische Regression, Ridge, 

Lasso

Prognosen, Risikoanalyse, einfache 

Klassifikation, Wirtschaftsdaten

Baumverfahren CART, C4.5, Regression Trees
Entscheidungslogik, Kreditvergabe, 

Medizin, Interpretierbarkeit

Ensemble-Methoden
Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost, 

AdaBoost

Höchste Genauigkeit bei tabellarischen 

Daten, Industrie, Finance

Support Vector Machines SVC, SVR, Kernel-SVM
Hochdimensionale Daten, 

Textklassifikation, Bioinformatik

Naive Bayes Multinomial NB, Gaussian NB, Bernoulli NB
Spamfilter, Textklassifikation, 

Dokumentanalyse

k-Nearest Neighbors kNN-Klassifikation, kNN-Regression

Kleine Datensätze, 

Empfehlungssysteme, 

Mustererkennung

Neuronale Netze Feedforward-Netze, CNN, RNN, Transformer
Bilderkennung, Sprache, Zeitreihen, 

Deep Learning
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k-Nearest Neighbors (kNN) ist einer der intuitivsten Algorithmen im überwachten

Lernen. Wie funktioniert kNN?

1. Distanz messen

 Für einen neuen Punkt wird die Distanz zu allen Trainingspunkten berechnet. 

Typische Distanzmasse:

 Euklidische Distanz

 Manhattan-Distanz

 Kosinus-Distanz (oft bei Texten)

2. k nächste Nachbarn auswählen. Beispiel: k = 5 → die 5 ähnlichsten Punkte

werden berücksichtigt.

3. Entscheidung treffen

 Klassifikation: Mehrheit gewinnt

 Regression: Durchschnitt der Nachbarn

kNN: k Nearest Neighbors
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 Mini-Beispiel

 Wir wollen wissen, ob ein Kunde kauft (1) oder nicht (0).

 Die 5 nächsten Nachbarn haben die Labels: 1, 1, 1, 0, 1

 Mehrheit = 1 → kNN sagt: Kunde kauft.

kNN: k Nearest Neighbors
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 Die Wahl von k ist einer der wichtigsten Schritte beim k-Nearest-Neighbors-Algori

thmus.

 Ein gutes k sorgt dafür, dass kNN stabil, genau und robust funktioniert.

 Ein schlechtes k führt dagegen schnell zu Overfitting oder Underfitting.

 Grundprinzip

 Kleines k → Modell reagiert stark auf einzelne Punkte → Overfitting

 Grosses k → Modell wird zu grob → Underfitting

kNN: k Nearest Neighbors
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 k = 1: extrem zackig, folgt jedem Ausreisser

 k = 5: gute Balance

 k = 100: sehr glatt, verliert Details

kNN: k Nearest Neighbors
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 k abhängig von Datenmenge

 Grobe Fausregel

kNN: k Nearest Neighbors

Anzahl Datenpunkte Sinnvoller k-Bereich

< 100 1–5

100–1000 5–15

> 1000 10–50
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 Vorteile

 Einfach zu verstehen

 Kein Training nötig → Modell = gespeicherte Daten

 Funktioniert gut bei kleinen Datensätzen

 Flexibel für Klassifikation und Regression

 Nachteile

 Langsam bei grossen Datensätzen (muss alle Distanzen berechnen)

 Sensibel gegenüber irrelevanten Features

 Funktioniert schlecht in hohen Dimensionen (Curse of Dimensionality)

 kNN ist ein:

 Lazy Learner (lernt erst bei der Vorhersage)

 Nicht-parametrisches Modell

 Algorithmus für Klassifikation und Regression

kNN: k Nearest Neighbors
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 kNN wird vor allem dort eingesetzt, wo Aehnlichkeit zwischen Datenpunkten

eine grosse Rolle spielt.

kNN: k Nearest Neighbors

Einsatzbereich Beschreibung Typische Beispiele

Klassifikation
kNN weist einem neuen Punkt die Klasse 

seiner k nächsten Nachbarn zu

Handschriftenerkennung, Diagnose 

(gutartig/boesartig), 

Kundenklassifikation

Regression
kNN schaetzt einen Wert als Durchschnitt 

der Nachbarn

Immobilienpreise, 

Temperaturprognosen, 

Nachfragevorhersagen

Empfehlungssysteme
Aehnliche Nutzer oder Produkte werden 

über Distanzmass gefunden

Produkt- oder Filmempfehlungen, 

Aehnlichkeitsanalysen

Anomalieerkennung
Punkte, die weit weg von allen anderen 

liegen, gelten als Ausreisser

Kreditkartenbetrug, Netzwerkangriffe, 

Sensorfehler

Clustering-nahe 

Aufgaben

kNN nutzt lokale Distanzen, um 

Gruppenstrukturen zu erkennen
Kundensegmente, geografische Muster

Mustererkennung
Aehnliche Muster werden über 

Distanzmass identifiziert
Bilder, einfache Formen, Signale
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 Er funktioniert am besten, wenn die 

Daten übersichtlich, niedrigdimensional und gut skaliert sind

kNN: k Nearest Neighbors

Bedingung Warum geeignet

Kleine bis mittlere Datensaetze Wenig Rechenaufwand, schnelle Distanzberechnung

Niedrige Dimensionen Distanzen bleiben aussagekraeftig

Gut skalierte Daten Verhindert, dass einzelne Features dominieren

Klare Cluster oder Gruppen kNN nutzt lokale Strukturen optimal

Wenig Rauschen Weniger Risiko, dass Ausreisser die Nachbarn verfälschen
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 Er funktioniert am schechtestens

kNN: k Nearest Neighbors

Problem Grund

Grosse Datensaetze Jede Vorhersage braucht Distanz zu allen Punkten → langsam

Hohe Dimensionen Curse of Dimensionality → Distanzen verlieren Bedeutung

Viele irrelevante Features kNN ist empfindlich gegenüber Rauschen

Unskalierte Daten Ein Feature kann die Distanz dominieren
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PRAXIS: k Nearest Neighbors
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PRAXIS: k Nearest Neighbors
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PRAXIS: k Nearest Neighbors
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PRAXIS: k Nearest Neighbors
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Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors



Berner Fachhochschule | Haute école spécialisée bernoise | Bern University of Applied Sciences

PRAXIS: k Nearest Neighbors
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PRAXIS: k Nearest Neighbors

Workshop 04 

 Gruppen zu 2 bis 4, Zeit: 60' 

 standardisieren Sie die Features von Trainings- und Testdaten mit Hilfe von 

sklearn.preprocessing.StandardScaler

 ermitteln Sie anschliessend die besten Parameterwerte für

KNeighborsClassifier

 n_neighbors (1-10) 

 p (z.B. 1, 2, 3) 

 vergleichen Sie die Ergebnisse ohne und mit Standardisieren
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