
Seminar Klassifikation & Clustering

Klassifikation mit 

Perzeptron

@CIS-LMU
Wintersemester 2022/23

Dr. Stefan Langer

1

19.12.2022
Clara Görlach
Xaver Krückl



Gliederung

● Perzeptron - Algorithmus

● Stärken/Schwächen

● Verwendung

● Experimente

● Ergebnisse

● Fazit

● Quellen
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Perzeptron - Algorithmus

● ursprüngliches Modell von Frank Rosenblatt (1957)
● einfaches neuronales Netz
● Daten müssen linear trennbar sein
● überwachtes Lernen
● binäre Ausgabe
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Perzeptron - Algorithmus
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Perzeptron - Algorithmus
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Perzeptron - Algorithmus
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● Gewichte mit zufälligem Wert initialisieren
● Lernrate festlegen (optional)
● Schwellenwert θ oder Bias Neuron festlegen



Perzeptron - Algorithmus
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Perzeptron - Algorithmus
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Perzeptron - Gewichts-Update
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● Label und vorhergesagtes Label stimmen überein -> 
keine Änderung des Gewichts

● vorhergesagtes Label = True und korrektes Label = 
False  -> Gewicht wird reduziert; error = 1

● vorhergesagtes Label = False und korrektes Label = 
True -> Gewicht wird erhöht; error = -1

Update für das Gewicht wj vom Input xj:
wj = wj - error * xj



Stärken

● mit geringem Aufwand in verschiedene Programmiersprachen 
übersetzbar

● leicht verständlich (Einstieg in neuronale Netze)
● Daten schnell binär teilbar (wenn linear trennbar)

-> schnelle Entscheidungsfindung
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Schwächen

● Leistungsfähigkeit hängt sehr von Input ab -> schlechter 
Input, schlechtes Ergebnis 

● Daten müssen linear trennbar sein
● der Output ist binär
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Verwendung

● Klassifikation
● Bilderkennung
● Stimmungsanalyse
● Spracherkennung
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Experimente - Settings

● Implementierungen:
- manuell (Python Standard Bibliotheken)
- Scikit-Learn 

● Manuell - Feature Auswahl & Hyperparameter 
- word-count basiert
- Anzahl Iterationen
- top_n Features

● sklearn - Feature Auswahl:
- CountVectorizer (BOW)
- TfidfVectorizer (normalisierter BOW)
- Word/Character N-Grams (“besserer” BOW)
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Experimente - Settings

● sklearn - Hyperparameter Perceptron (Auswahl):
- penalty (Regularisierung) und alpha (Faktor Regularisierung) optional
- max_iter (vgl. n Iterationen) und shuffle (Mischen der Daten)
- early_stopping und n_iter_no_change (Abbruch Iterations) 
- eta0 (Lernrate) optional

● GridSearch
- Versuch, einige der oben genannten Parameter zu Optimieren
- Ergebnis: default-Werte lieferten beste Ergebnisse

● Multiclass Klassifikation
- OneVsRest (OneVsAll) - ein Klassifikator pro Klasse gegen Rest
- OneVsOne - jede Klasse gegen jede, prediction = bestes Ergebnis
- OneVsRest schneller aufgrund geringerer Komplexität
(- Multilayer Perceptron MLP)
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Ergebnisse Sentiment-Daten
manuelle Implementierung:

- 100 Iterationen
- Top-N Features = None (hier für Vergleichbarkeit mit sklearn Implementierung):

Accuracy: 89.12
Precision:   89.13
Recall:   89.11
F1-Score:  89.12

-> Ergebnisse ähnlich zu sklearn Perceptron mit default settings (Ergebnisse folgen)
-> aber: deutlich längere Trainingszeit!

- 100 Iterationen, Top_N Features = 50:

Accuracy: 64.25
Precision:   64.52
Recall:   64.27
F1-Score:  64.39

15



Ergebnisse Sentiment-Daten

Scikit-Learn Implementierung: 

CountVectorizer

Perceptron - default settings
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Ergebnisse Sentiment-Daten

Scikit-Learn Implementierung: 

TfidfVectorizer

Perceptron - default settings
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Ergebnisse Sentiment-Daten

Scikit-Learn Implementierung: 

CountVectorizer mit Character N-Grams

Perceptron - default settings

analyzer='char', ngram_range = (7,7)
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Ergebnisse Sentiment-Daten

Scikit-Learn Implementierung: 

TfidfVectorizer mit Character N-Grams

Perceptron - default settings

analyzer='char', ngram_range = (6,6)

bestes Ergebnis
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Briefsammlung - Autoren und Sprachen

Scikit-Learn Implementierung: 

● Multiclass Klassifikation:
-> OneVsRest Classifier und OneVsOne Classifier  

● default Parameter
● darin: Perceptron Classifier mit default Parametern
● Perceptron - Features: CountVectorizer / TfidfVectorizer 

- Input = text
- Wort Level / Character N-Grams

● Exkurs: Multiclass Klassifikation mit Multilayer Perceptron
-> default Parameter
-> Features: CountVectorizer(word level)
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren
OneVsRest(Perceptron(CountVectorizer(words))):
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren
OneVsOne(Perceptron(CountVectorizer(words))):
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren
OneVsRest(Perceptron(TfidfVectorizer(words))):

bestes Ergebnis word level
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren
OneVsOne(Perceptron(TfidfVectorizer(words))):
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren

OneVsRest/OneVsOne(Perceptron(CountVectorizer(char_ngrams)):

- nochmals leichte Verbesserung von Accurracy/F1 Score 
- beste n_gram Größen: 5 (6)
- kaum Verbesserung mit word_ngrams

OneVsRest/OneVsOne(Perceptron(TfidfVectorizer(char_ngrams)))

- nochmals leichte Verbesserung von Accurracy/F1 Score 
- beste n_gram Größen: 5 (6)
- kaum Verbesserung mit word_ngrams
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren
OneVsRest(Perceptron(TfidfVectorizer(char5_ngrams)))

Verbesserung durch char_n-grams?

bestes Ergebnis:
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Ergebnisse Briefsammlung - Autoren

Exkurs: Multilayer Perceptron

MLP(CountVectorizer(words)):

Ergebnisse ähnlich mit OneVsRest
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Ergebnisse Briefsammlung - Sprachen
OneVsRest(Perceptron(CountVectorizer(words))):
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Ergebnisse Briefsammlung - Sprachen
OneVsOne(Perceptron(CountVectorizer(words))):

29



Ergebnisse Briefsammlung - Sprachen
OneVsRest(Perceptron(TfidfVectorizer(words))):
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Ergebnisse Briefsammlung - Sprachen
OneVsOne(Perceptron(TfidfVectorizer(words))):
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Ergebnisse Briefsammlung - Sprachen

OneVsRest/OneVsOne(Perceptron(CountVectorizer(char_ngrams)):

- keine relevante Verbesserung von Accurracy/F1 Score 
- Maße bereits sehr hoch
- eher Verschlechterung mit word_ngrams

OneVsRest/OneVsOne(Perceptron(TfidfVectorizer(char_ngrams)))

- keine relevante Verbesserung von Accurracy/F1 Score 
- Maße bereits sehr hoch
- eher Verschlechterung mit word_ngrams
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Ergebnisse Briefsammlung - Sprachen

Exkurs: Multilayer Perceptron

MLP(CountVectorizer(words)):

Ergebnisse im selben Rahmen
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Huffington-Post Daten

Scikit-Learn Implementierung: 

● Multiclass Klassifikation:

-> OneVsRest Classifier und OneVsOne Classifier  

● default Parameter

● darin: Perceptron Classifier mit default Parametern

● Perceptron - Features: CountVectorizer / TfidfVectorizer (word level, input = 

headline + short description)

● Exkurs: Multiclass Klassifikation mit Multilayer Perceptron

-> default Parameter

-> Features: CountVectorizer(word level) / TfidfVectorizer(word level)
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Ergebnisse Huffington-Post Daten
OneVsRest(Perceptron(CountVectorizer)):
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Ergebnisse Huffington-Post Daten
OneVsOne(Perceptron(CountVectorizer)):
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Ergebnisse Huffington-Post Daten
OneVsRest(Perceptron(TfidfVectorizer)):
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Ergebnisse Huffington-Post Daten
OneVsOne(Perceptron(TfidfVectorizer)):  bestes Ergebnis
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Ergebnisse Huffington-Post Daten

OneVsRest/OneVsOne(Perceptron(CountVectorizer(char_ngrams)):

- nur sehr geringe Verbesserung von Accurracy/F1 Score 
- beste n_gram Größe: 5 
- Verschlechterung mit word_ngrams

OneVsRest/OneVsOne(Perceptron(TfidfVectorizer(char_ngrams)))

- nur sehr geringe Verbesserung von Accurracy/F1 Score 
- beste n_gram Größe(n): 5 (4) (6)
- Verschlechterung mit word_ngrams
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Ergebnisse Huffington-Post Daten
Exkurs: Multilayer Perceptron MLP(CountVectorizer)
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Ergebnisse Huffington-Post Daten
Exkurs: Multilayer Perceptron MLP(TfidfVectorizer)
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Fazit Ergebnisse

● Sentiment Daten:
- relativ “gutes” Ergebnis, im Bereich von Logistic Regression 
- besseres Ergebnis durch Character N-Grams (n = 5) 
- keine Verbesserung durch Entfernung von Stoppwörtern (nur word level)
- keine Verbesserung durch dense Vektor Input

● Briefsammlung - Autoren:
- “gutes” Ergebnis, OneVsRest besser als OneVsOne
- besseres Ergebnis durch Character N-Grams (n = 5)

● Briefsammlung - Sprachen:
- “sehr gutes” Ergebnis, kaum Unterschiede zwischen OneVsRest und OneVsOne
- kaum zu verbesserndes Ergebnis durch Character N-Grams

● News Daten:
- “mäßiges” Ergebnis aufgrund von geringem Input
- Klassifikation mit OneVsOne besser als mit OneVsRest
- MLP in ähnlichem Rahmen
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Fazit Perzeptron

● schnelle und einfache Klassifikation linear trennbarer Daten
● durch OneVsRest und OneVsOne auch Multiclass-Klassifikation 

möglich
● überwachtes Lernen, Lernrate nicht erforderlich, keine 

Regularisierung notwendig
● Updates nur bei falscher Klassifikation
● “gute” Ergebnisse bei entsprechend klaren Inputs

Vielen Dank für eure Aufmerksamkeit!
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