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Ergänzungen zu VFDT

● Konkrete Umsetzung als Algorithmus

● Effiziente Speicherung numerischer Attribute

● Bisher ungenutzte Information in Blättern zur 
Klassifizierung nutzen
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Information Gain Ratio als Heuristik

Informationsgewinn = Entropieverlust

Entropie:

Information Gain:

bevorzugt Attribute mit vielen möglichen Werten!

H  X = −∑
k∈K

∣X k∣
∣X∣

log2
∣X k∣
∣X∣

info X , A j= H X −∑
a∈A j

∣X j , a∣
∣X∣

⋅H X j , a
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Information Gain Ratio als Heuristik

Splitinformation:

steigt mit Anzahl der Werte des Attributs

Information Gain Ratio:

split  X , A j= −∑
a∈A j

∣X j , a∣
∣X∣

log2
∣X j ,a∣
∣X∣

inforatio  X , A j =
info X , A j
split X , A j
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Umsetzung in VFDTc:
Numerische Attribute
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Numerische Attribute:
Hinzufügen eines neuen Wertes
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Numerische Attribute:
Hinzufügen eines neuen Wertes
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Numerische Attribute:
Hinzufügen eines neuen Wertes
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Umsetzung in VFDTc:
Numerische Attribute

● Verwaltung numerischer Attribute in binären 
Bäumen

● Baumstruktur macht Trennung an beliebigen Cut-
off-Werten einfach

● Information Gain des Attributes = Information 
Gain des besten Cut-off-Wertes



Seminar aus maschinellem Lernen - Learning Decision Trees from Data Streams06.12.06 11

Umsetzung in VFDTc:
Naive Bayes in Blättern

Bayes Theorem:

Annahme der Unabhängigkeit der Attribute (daher „naiv“):

Wahrscheinlichkeiten lassen sich Hilfe der gespeicherten Werte sehr 
einfach abschätzen

P C k∣x1, x2, , xn =
P C k 

P x1, x2, , xn
P  x1, x2, , xn∣C k 

P C k 
P  x1, x2, , xn

P  x1, x2, , xn∣C k  =
P C k 

P x1, x2, , xn
∏
i=1

n

P  xi∣C k  ∝ P C k ∏
i=1

n

P x i∣C k 
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Umsetzung in VFDTc:
Naive Bayes in Blättern

Bei numerischen Werten Unterteilung in maximal 
10 gleichgroße Bereiche

Alternative: Verteilung schätzen – dazu später 
mehr
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Vorteile von Naive Bayes

● Kann sehr gut mit inkrementellen Beispielsets 
umgehen

● Liefert schon bei kleiner Zahl von Beispielen 
gute Ergebnisse

● Kann mit heterogenen Daten und fehlenden 
Werten umgehen
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Naive Bayes vs. Majority Class
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Naive Bayes vs. Majority Class
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Naive Bayes vs. Majority Class

V F D T cN B

● b r au c h t seh r  v i e l  w en i g er  V o r l au f z e i t a l s 
V F D T cM C

● er z i e l t so g ar  b ei  r e l a t i v  w en i g  B ei sp i e l en  b esser e 
E r g eb n i sse al s C 4.5

● b en ö t i g t etw as m eh r  Z e i t w eg en  d er  A n w en d u n g  
d es N ai v e-B ay es-A l g o r i t h m u s
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Verbesserungsvorschläge

Verbesserungen bei UFFT-Algorithmus

● Verwenden statistischer Heuristik zur Wahl des 
Cut-off-Werts

● Speichern der letzten n Beispiele in 
„Kurzzeitgedächtnis“ zum Initialiseren neuer 
Blätter

● Bei Gleichstand zweier Attribute Vergleich mit 
Naive Bayes als Entscheider
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Statistische Heuristik zur Bestimmung 
eines Cut-off-Punktes

● Es wird angenommen, daß die Klassen gleichverteilt sind.
● Zwischen zwei Klassen werden die Schnittpunkte der 

Häufigkeitsfunktionen, multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit 
der jeweiligen Klasse, berechnet und derjenige gewählt, der näher 
am Mittelpunkt beider Verteilungen liegt

● Dadurch ist für jedes Attribut nur noch die Speicherung der 
Varianz, Anzahl und des Mittelpunkts der Beispiele nötig

● Ermöglichkeit dem Naive-Bayes-Algorithmus eine Berechnung 
der Wahrscheinlichkeit ohne Diskretisierung

● Nachteil: es können nur zwei Klassen verglichen werden
● Urpsrünglicher Vorschlag des 2-Means-Clustering nicht möglich
● Lösung: Round Robin – für jeweils 2 Klassen wird ein Baum 

erstellt
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Naive Bayes als Entscheider in einem 
K noten

● B ei  F est st e l l u n g  ei n es G l e i c h st an d s w i r d  S ta t i st i k  g ef ü h r t , w i e 
N ai v e B ay es d i e n ac h f o l g en d en  B ei sp i e l e k l assi f i z i e r t

● E r r e i c h t N ai v e B ay es ei n  b esser es I n f o rm at i o n  G ai n  R at i o , w i r d  
d i eses al s E n t sc h e i d er  v erw en d et

● V o r t e i l : N ai v e B ay es k an n  m eh r er e (ev t l . k o r r e l i e r t e) A t t r i b u t e 
k om b i n i e r en

● N ac h te i l : V erw en d et a l l e A t t r i b u t e, al so  au c h  ev t l . u n w i c h t i g e

● L ö su n g : N ai v e B ay es-K l assi f i z i e r er  n u r  ü b er  d i e A t t r i b u t e m i t 
d em  h ö c h st en  I n f o rm at i o n  G ai n  R at i o
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Fazit

V F D T c

● i st e i n e ef f i z i en t e I m p l em en t i e r u n g  d es V F D T -
A l g o r i t h m u s

● er w ei t e r t V F D T  um  f u n k t i o n e l l e K n o ten , um  d i e 
K l assi f i z i e r u n g  b e i  w en i g en  B ei sp i e l en  z u  
v er b esser n

● b i e t e t t r o t z  a l l em  n o c h  M ö g l i c h k e i t en  z u r  
O p t i m i er u n g  (si eh e U F F T )
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