
Künstliche Intelligenz
Vorlesung 6 und 7: Einführung in das maschinelle Lernen und 

Data Mining



Literatur

• Wolfgang Ertel – Grundkurs Künstliche Intelligenz. Eine 
Praxisorientierte Einführung

• Credits: Slides zum Buch von W. Ertel.



Warum Maschinelles Lernen?

Elaine Rich:

„Artificial Intelligence is the study of how to make computers

do things at which, at the moment, people are better.”,

und:

Menschen lernen besser als Computer

=> 

Maschinelles Lernen ist für die KI sehr wichtig























Definition des Begriffs „Maschinelles
Lernen”
Machine Learning is the study of computer algorithms that improve 
automatically through experience.

Definition

Ein Agent heißt lernfähig, wenn sich seine Leistungsfähigkeit auf neuen,
unbekannten Daten, im Laufe der Zeit (nachdem er viele
Trainingsbeispiele gesehen hat) verbessert (gemessen auf einem
geeigneten Maßstab).





















































































Fallbasiertes Schließen

(engl. case-based reasoning), kurz CBR:

• Erweiterung von NN-Methoden auf symbolische 
Problembeschreibungen und deren Lösung 

• Einsatzgebiete:
Diagnose technischer Probleme

Telefonhotlines











































C4.5 Algorithmus

• C4.5 ist eine Suite von Algorithmen für Klassifizierungsprobleme in
Machine Learning und Data Mining, auch
Entscheidungsbaumalgorithmen genannt.

• Es konzentriert sich auf supervised learning:
• Gegeben ein Datensatz, in dem Instanzen durch Auflistungen von Attributen

beschrieben werden und zu einer Gruppe sich gegenseitig ausschließender
Klassen gehören, beschreibt C4.5 eine Funktion von den Attributwerten in den
Klassen, die zum Klassifizieren neuer Instanzen verwendet werden kann.



C4.5 Algorithmus

• Der C4.5-Algorithmus wird in
Data Mining als Decision Tree
Classifier verwendet, mit dem
eine Entscheidung basierend auf
einer bestimmten Datenprobe
(univariate oder multivariate
Prädiktoren) generiert werden
kann.

• Decision trees:



Beispiel



Beispiel

• Jede Zeile bezeichnet eine Instanz, die durch Werte für Attribute
beschrieben wird, wie z. B. Outlook (Zufallsvariable mit ternärem
Wert), Temperatur (kontinuierlich), Feuchte (auch kontinuierlich) und
Windig (binär). Die Klassenvariable PlayGolf? ist boolesch.

• Gesucht wird eine Funktion, welche aus diesem Datensatz abgeleitet
wird. Diese Funktion wird dann auf andere Instanzen angewandt, in
denen Werte nur für die Attribute vorhanden sind, um den Wert für
die zufällige Klassenvariable vorherzusagen.



Einführung in C4.5

• C4.5, entworfen von J. Ross Quinlan, ist so benannt, weil es ein Nachfolger
des ID3-Ansatzes ist, um Entscheidungsbäume zu erzeugen, die wiederum
die dritte Inkarnation einer Reihe von "iterativen Dichotomizern" sind.

• Ein Entscheidungsbaum ist eine Reihe von Fragen, die systematisch so
angeordnet sind, dass jede Frage ein Attribut (z. B. Outlook) und
Verzweigungen basierend auf dem Wert des Attributs abfragt. Die Blättern
des Baumes liefern Vorhersagen der Klassenvariablen (hier PlayGolf?).

• C4.5 kann nicht nur Bäume erzeugen, sondern auch Bäume in verständlicher
Regelform darstellen. Darüber hinaus führen die von C4.5 unterstützten
Regelvorbereitungsvorgänge (postpruning operations) der Regel zu
Klassifizierern, die nicht als Entscheidungsbaum dargestellt werden können.



Einführung in C4.5

• Pruning bezieht sich auf das Entfernen der Zweige im
Entscheidungsbaum, von denen wir glauben, dass sie nicht wesentlich
zum Entscheidungsprozess beitragen.

• Der Begriff pruning hilft ein Überanpassen (overfitting) des
Regressions- oder Klassifikationsmodells zu vermeiden, sodass bei
einem kleinen Datensatz keine Messfehler bei der Generierung des
Modells berücksichtigt werden.



C4.5 vereinfachte Version

1. Check for base cases.

2. For each attribute a, find the normalised information gain 
ratio from splitting on a.

3. Let a_best be the attribute with the highest normalized information 
gain.

4. Create a decision node that splits on a_best.

5. Recur on the sublists obtained by splitting on a_best, and add those 
nodes as children of node.



Information Gain

• Wenn man im Laufe der Zeit Informationen erhalten hat, mit denen
man genau vorhersagen kann, ob etwas passieren wird, handelt es
sich zu dem vorhergesagten Ereignis nicht um neue Informationen.
Wenn die Situation jedoch in falscher Richtung verläuft und ein
unerwartetes Ergebnis auftritt, zählt dies als nützliche und
notwendige Information.

• Je mehr man über ein Thema weißt, desto weniger neue
Informationen erhält man darüber. Um es kurz zu fassen: Wenn Sie
wissen, dass ein Ereignis sehr wahrscheinlich ist, ist es nicht
überraschend, wenn es passiert, d.h. es gibt nur wenige
Zusatzinformationen.



Information Gain

• Die Menge der gewonnenen Informationen ist umgekehrt 
proportional zur Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses. 

• D.h., mit zunehmender Entropie sinkt der Informationsgewinn. 

• Dies ist darauf zurückzuführen, dass Entropie sich auf die 
Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses bezieht.



Entropie

• Die Entropie ist maximal, wenn die Wahrscheinlichkeiten beider 
Ereignisse gleich sind (hier 0,5).
• Im Fall von Decision Trees müssen die Knoten so ausgerichtet sein, 
dass die Entropie mit dem splitting abnimmt.
• Dies bedeutet: umso mehr splitting, umso einfacher ist es, eine 
bestimmte Entscheidung zu treffen.



Information Gain

• Wir überprüfen jeden Knoten auf splitting Möglichkeit.

• Information Gain ist das Verhältnis der Beobachtungen zur 
Gesamtzahl der Beobachtungen

(m/N = p) und (n/N = q) wobei m+n=N und p+q=1. 

Nach dem splitting, falls die Entropie des nächsten Knotens vor dem 
Aufteilen (splitting) kleiner ist und wenn dieser Wert der kleinste Wert 
ist, wird der Knoten in seine reinsten Bestandteile aufgeteilt.



Anwendungen

• clinical decision making,

• manufacturing,

• document analysis,

• bioinformatics,

• spatial data modeling (geographic information systems),

• und praktisch jede Domäne, in der die Grenzen zwischen Klassen
anhand von Baumzerlegungen oder durch Regeln identifizierten
Regionen erfasst werden können.



Algorithmus

• Alle Bauminduktionsmethoden
beginnen mit einem Wurzelknoten,
der das gesamte, gegebene Dataset
darstellt, und rekursiv die Daten in
kleinere Teilmengen aufspaltet, indem
an jedem Knoten ein bestimmtes
Attribut getestet wird.

• Die Unterbäume geben die Partitionen
des ursprünglichen Datensatzes an, die
den angegebenen Attributwerttests
entsprechen. Dieser Prozess wird
normalerweise fortgesetzt, bis die
Teilmengen "rein" sind, d. h. alle
Instanzen in der Teilmenge fallen in
dieselbe Klasse. Zu diesem Zeitpunkt
ist das Baumwachstum beendet.



Induced decision tree

• Ziel ist es, vorherzusagen, ob die
Wetterbedingungen an einem
bestimmten Tag zum Golfspielen
günstig sind.



Testarten

• C4.5 ist nicht auf binäre Teste beschränkt und
ermöglicht Teste mit zwei oder mehrere
Ergebnisse. Wenn das Attribut boolesch ist,
generiert der Test zwei Zweige.

• If the attribute is categorical, the test is
multivalued, but different values can be
grouped into a smaller set of options with one
class predicted for each option.

• Wenn das Attribut kategorial ist, so ist der Test
mehrwertig, aber verschiedene Werte können
in einer kleineren Menge von Optionen
gruppiert werden, wobei für jede Option eine
Klasse vorhergesagt wird.

• Wenn das Attribut numerisch ist, sind die Tests
erneut binär und haben die Form {≤ x?,> x?},
wobei x der geeignete Schwellenwert für
dieses Attribut ist.



Teste & Schwellwerte

C4.5 uses information-theoretic
criteria such as:

• gain (reduction in entropy of the
class distribution due to applying a
test) and

• gain ratio (a way to correct for the
tendency of gain to favor tests with
many outcomes).

• The default criterion is gain ratio. At
each point in the tree-growing, the
test with the best criteria is greedily
chosen.

• For Boolean and categorical
attributes, the test values are
simply the different possible
instantiations of that attribute.

• For numerical attributes, the
threshold is obtained by sorting on
that attribute and choosing the split
between successive values that
maximize the criteria above.



Exercise C4.5

• Observe how the first attribute
chosen for a decision test is the
Outlook attribute.

• To see why, let us first estimate the
entropy of the class random
variable (PlayGolf?).

• This variable takes two values
with probability 9/14 (for “Yes”)
and 5/14 (for “No”).

• The entropy of a class random
variable that takes on c values with
probabilities p1, p2, . . . , pc is given
by:



Exercise C4.5

• Gain(Outlook) is 0.940−0.694 =
0.246

• Gain(Windy) is 0.940−0.892 = 0.048
• Working out the above calculations

for the other attributes
systematically will reveal that
Outlook is indeed the best attribute
to branch on.

• This is a greedy choice and does not
take into account the effect of
future decisions.

• The tree-growing continues till
termination criteria such as purity
of subdatasets are met.

• In the above example, branching on
the value “Overcast” for Outlook
results in a pure dataset, that is, all
instances having this value for
Outlook have the value “Yes” for
the class variable PlayGolf?; hence,
the tree is not grown further in that
direction.

• However, the other two values for
Outlook still induce impure
datasets.



Exercise C4.5

• Therefore the algorithm recurses,
but observe that Outlook cannot
be chosen again (why?).

• For different branches, different
test criteria and splits are chosen,
although, in general, duplication of
subtrees can possibly occur for
other datasets.

• The default splitting criterion is 
actually the gain ratio, not the gain.

• To understand the difference, 
assume we treated the Day column 
as a nominal valued attribute.

• Of course, each day is unique, so 
Day is really not a useful attribute 
to branch on. 

• Nevertheless, because there are 14 
distinct values for Day and each of 
them induces a “pure” dataset (a 
trivial dataset involving only one 
instance), Day would be unfairly 
selected as the best attribute to 
branch on.



More details on C4.5

• The gain ratio for an attribute a is defined
as:

• Observe that entropy(a) does not depend
on the class information and simply takes
into account the distribution of possible
values for attribute a, whereas gain(a)
does take into account the class
information. (Also, recall that all
calculations here are dependent on the
dataset used, although we haven’t made
this explicit in the notation.)

• For instance, GainRatio(Outlook) = 
0.246/1.577 = 0.156. 

• Similarly, the gain ratio for the other 
attributes can be calculated.

• C4.5 Features:
o Tree Pruning
o Improved use of continuous attributes
o Handling Missing Values
o Inducing Rulesets



Available Software Implementations

• J. Ross Quinlan’s original 
implementation of C4.5 is available at 
his personal site:

http://www.rulequest.com/Personal/. 

• Many public domain implementations 
of C4.5 are available, for example, 
Ronny Kohavi’s MLC++library, which is 
now part of SGI’s Mineset data mining 
suite, and the Weka data mining suite 
from the University of Waikato, New 
Zealand 
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
/). 

• The (Java) implementation of C4.5 in 
Weka is referred to as J48. 

• Commercial implementations of C4.5 
include ODBCMINE from Intelligent 
Systems Research, 

• LLC, which interfaces with ODBC 
databases and 

• Rulequest’s See5/C5.0, which 
improves upon C4.5 in many ways and 
which also comes with support for 
ODBC connectivity.

















































































Naive Bayes Classification

• Naive Bayes is a simple, yet effective
and commonly-used, machine
learning classifier.

• It is a probabilistic classifier that
makes classifications using the
Maximum A Posteriori decision rule in
a Bayesian setting.

• It can also be represented using a very
simple Bayesian network.

• Naive Bayes classifiers have been
especially popular for text
classification, and are a traditional
solution for problems such as spam
detection.

The Model:

• The goal of any probabilistic classifier
with features x0 through xn and classes
c0 through ck is to determine the
probability of the features occurring in
each class, and to return the most
likely class.

• Therefore, for each class, we want to
be able to calculate P(ci | x0, …, xn).

• In order to do this, we use Bayes rule:



Naive Bayes Classification

• In the context of classification, you can replace A
with a class, ci, and B with the set of features, x0
through xn.

• Since P(B) serves as normalization, and we are
usually unable to calculate P(x0, …, xn), we can
simply ignore that term, and instead just state that
P(ci | x0, …, xn) ∝ P(x0, …, xn | ci) * P(ci), where ∝
means “is proportional to”.

• P(ci) is simple to calculate; it is just the proportion
of the data-set that falls in class i.

• P(x0, …, xn | ci) is more difficult to compute. In
order to simplify its computation, we make the
assumption that x0 through xn are conditionally
independent given ci, which allows us to say that
P(x0, …, xn | ci) = P(x0 | ci) * P(x1 | ci) * … * P(xn | ci).

• This assumption is most likely not true — hence the
name naive Bayes classifier, but the classifier
nonetheless performs well in most situations.

• Therefore, the final representation of class
probability is the following:

• Calculating the individual P(xj | ci) terms will
depend on what distribution your features follow.
In the context of text classification, where features
may be word counts, features may follow
a multinomial distribution.

• In other cases, where features are continuous, they
may follow a Gaussian distribution.



Naive Bayes Classification

• Note that there is very little explicit
training in Naive Bayes compared to
other common classification methods.

• The only work that must be done
before prediction is finding the
parameters for the features’ individual
probability distributions, which can
typically be done quickly and
deterministically.

• This means that Naive Bayes classifiers
can perform well even with high-
dimensional data points and/or a
large number of data points.



Naive Bayes Classification

Classification:

• Now that we have a way to
estimate the probability of a given
data point falling in a certain class,
we need to be able to use this to
produce classifications.

• Naive Bayes handles this in a very
simple manner; simply pick the ci

that has the largest probability
given the data point’s features.

• This is referred to as the Maximum
A Posteriori decision rule.

• This is because, referring back to
our formulation of Bayes rule, we
only use the P(B|A) and P(A) terms,
which are the likelihood and prior
terms, respectively.

• If we only used P(B|A), the
likelihood, we would be using
a Maximum Likelihood decision
rule.



Naive Bayes Classification: Example

• Keep in mind that: Learning a Naive Bayes classifier is just a matter of
counting how many times each attribute co-occurs with each class

• P(c|x) is the posterior probability of class c given predictor
(features).
• P(c) is the probability of class.
• P(x|c) is the likelihood which is the probability of predictor
given class.
• P(x) is the prior probability of predictor.



Naive Bayes Classification: Example

• 50% of the fruits are bananas
• 30% are oranges
• 20% are other fruits
• Based on our training set we can

also say the following:
• From 500 bananas 400 (0.8) are Long,

350 (0.7) are Sweet and 450 (0.9) are
Yellow

• Out of 300 oranges, 0 are Long, 150
(0.5) are Sweet and 300 (1) are Yellow

• From the remaining 200 fruits, 100
(0.5) are Long, 150 (0.75) are Sweet
and 50 (0.25) are Yellow



Naive Bayes Classification: Example

• Given the features of a piece of
fruit and we need to predict the
class.

• If we’re told that the additional
fruit is Long, Sweet and Yellow, we
can classify it using the following
formula and subbing in the values
for each outcome, whether it’s a
Banana, an Orange or Other Fruit.

• The one with the highest
probability (score) being the
winner.



Naive Bayes Classification: Example

Banana:



Naive Bayes Classification: Example

Orange:



Naive Bayes Classification: Example

Other fruit:



Naive Bayes Classification: Example

• In this case, based on the higher score ( 0.252 for banana ) we can
assume this Long, Sweet and Yellow fruit is in fact, a Banana.


