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RESUMO

Essa pesquisa objetiva apresentar e estudar uma variagdo algoritmo
de Aprendizado de Méquina(Machine Learning) Supervisionado para
a classificagdo de novos casos, o Isotropic Random Forest. O algoritmo
Isotropic Random Forest realiza transformacdes isotrépicas na base
de dados e a partir de cada uma delas gera um classificador Arvore de
Decisao, o conjunto final de classificadores votam democraticamente
no rotulo de maior representatividade para cada novo caso. Somente
ap6s a finalizagdo deste trabalho, descobrimos que algoritmo ja havia
sido sugerido em 2016 por Rico Blaser e Piotr Fryzlewicz sob o nome
“Random Rotation Ensembles”.(Blaser, Rico e Fryzlewicz, Piotr. “Ran-
dom Rotation Ensembles”. Journal of Machine Learning Research, 17,
2016, 1-26)[8]

Palavras-chave: Algoritmico. Supervisionado. Isotépico. Random-
Forest. Inferéncia. Classificacdo. Arvore. Floresta. Acurdcia. Entropia.
Gain.



ABSTRACT

This research aims to present and study a variation of a Supervised
Machine Learning algorithm for classifying new cases, the Isotropic
Random Forest. The Isotropic Random Forest algorithm performs
isotropic transformations in the database and from each one of them
generates a Decision Tree classifier, the final set of classifiers democrat-
ically vote on the most representative label for each new case. Only
after finishing this work, we discovered that algorithm had already
been suggested in 2016 by Rico Blaser and Piotr Fryzlewicz under
the name “Random Rotation Ensembles”.(Blaser, Rico e Fryzlewicz,
Piotr. “Random Rotation Ensembles”. Journal of Machine Learning
Research, 17, 2016, 1-26)[8]

Keywords: Algorithmic. Supervised. Isotopic. Random-Forest. Infer-
ence. Classification. Tree. Forest. Accuracy. Entropy. Gain.



1.0.1
1.0.2
1.0.3
1.0.4
1.0.5
1.0.6
1.0.7
1.0.8

21
2.2
2.3
2.4
25

3.1
3.2

SUMARIO

INTRODUGCAO . ...........0.ouo...
Aprendizado de Maquina . . . . .. ... ... ..
Aprendizado de Maquina Supervisionado . . . . .
Amostra Rotulada e ndo Rotulada . . . . . . . ..
Classificador . . . . . . ... ... ... .......
Regra de Aprendizagem . . . . . .. .. ... ...
Isotropia e Anisotropia . . . . . . . ... ... ...
Algoritmo Floresta Aleatéria Isotropica . . . . . .
Histérico do Trabalho . . . . . . . ... ... ...
CLASSIFICADORES ARVORE DE DECISAO E

FLORESTA ALEATORIA . . . .. ... ......
ENTROPIA . . . . . . .. o o o
GANHO DE INFORMACAO (GAIN) . . ... .. ..
ALGORITMO ARVORE DE DECISAO . . ... ...
CATEGORIZACAO DE VARIAVEIS NUMERICAS . .
ALGORITMO FLORESTA ALEATORIA (RANDOM

FOREST) . . . . . . . . o
FLORESTA ALEATORIA ISOTROPICA . .. ..
MATRIZES ORTOGONAIS . . . ... ... ... ..
ROTACOES ALEATORIAS DO CONJUNTO DE DA-

DOS . . . . .
CONCLUSAO . .......... ...
REFERENCIAS . ... ...............



1 INTRODUCAO

1.0.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Mdquina (Machine Learning) é o processo que
visa ensinar uma mdquina/inteligéncia a inferir sobre determinado
evento, através dos dados disponiveis. Nesse contexto, a matematica
e a estatistica desempenham um papel fundamental, fornecendo uma
variedade de solugdes e algoritmos sofisticados para andlise de padroes
e dados. Por exemplo, é possivel usar essas técnicas para compreen-
der as diferencas entre o perfil de uma pessoa saudéavel, calcular o
tempo estimado de um jogador de beisebol chegar a quarta quase sob
certas circunstancias, como mostra no filme MoneyBall, entre outras

aplicagoes, [6].

1.0.2 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado de Méaquina Supervisionado envolve o uso de
algoritmos computacionais para aprender uma funcao capaz de mapear
dados/varigveis de entrada para suas respetivas saidas(rétulos), com
base em exemplos prévios ja rotulados nessa aplicagdo,|[7].

O objetivo ¢ realizar previsdes com precisdo e minimizar erros
de classificacdo ao rotular nossos casos.

Isso nos ajuda em diversas areas e tarefas na atualidade, como
por exemplo prever quando uma peca de um aviao precisara ser tro-
cada, ou identificar quando alguém podera nao pagar um empréstimo.
Informagdes as quais sdo vitais para muitas empresas e organizacoes
entenderem melhor os seus clientes, produtos, mercados e, assim, ala-

vancarem suas agoes para outro patamar mais inteligente e estratégico.
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1.0.3 Amostra Rotulada e ndo Rotulada

Uma amostra rotulada consiste em elementos que estao associ-
ados a rétulos. No caso binario, cada elemento estaria associando ao
rétulo ”0” ou 717, ou de forma mais geral, as classes ¢; ou cs.

Assim, definimos nossa amostra rotulada da seguinte maneira:
T := [XY] tal que

X:= (21,...,7,) € RX",

Y= (y1,---,yn) € {c1,c2} = CL

Por outro lado, amostras nao rotuladas nao possuem tal asso-

ciagdo, [7].

1.0.4 Classificador

O conjunto de rétulos pode ser qualquer, mas neste trabalho
serd considerado o caso binario, ou seja, com dois rétulos.
Assim, definimos a fungéo classificador(a fungio de predigéo ou

fun¢ao de transferéncia ) como

h:T— {01762},

onde T é o conjunto de dados de entrada e {c;,co} representam os

dois rétulos possiveis.

1.0.5 Regra de Aprendizagem

Uma regra da aprendizagem é uma aplicacao associando a cada
amostra rotulada, T, um classificador, h.

Dado uma amostra T := [XY], podemos dizer formalmente
que uma regra de aprendizagem é uma familia L = (L,,)™ com n =
0,1,2,3.... Onde, aplicada a um ponto z € X

L, :TxX— {c1,c}, [7] .
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Um exemplo de regra da aprendizagem é o classificador k-NN (k-

vizinhos mais préximos), [7].

1.0.6 Isotropia e Anisotropia

“No contexto da ciéncia de dados, os termos isotropia e aniso-
tropia podem ser usados de maneira um pouco diferente, mas ainda
se referem a caracteristicas de dados ou modelos.

A isotropia em ciéncia de dados pode se referir a igualdade ou
uniformidade nas caracteristicas dos dados em todas as dire¢bes ou
dimensoes. Isso implica que nao ha preferéncia direcional nos dados
ou que nao ha correlagdo especifica entre as variaveis.

Por outro lado, a anisotropia em ciéncia de dados indica a exis-
téncia de uma variacao direcional nas caracteristicas dos dados. Isso
pode ser observado quando hé correlagoes diferentes entre variaveis
em diferentes diregoes ou quando as caracteristicas dos dados tém uma
distribuicdo nao uniforme ou variam de forma desigual em diferentes
dimensoes.

A deteccéo de anisotropia ou isotropia em dados pode ser 1til
para entender a estrutura dos dados, identificar correlacoes direcionais
ou determinar quais modelos sao mais adequados para representar e
analisar os dados. Dependendo do contexto, a anisotropia ou isotropia
dos dados pode ter implicagoes importantes para a escolha de técni-
cas de modelagem, como a selecao de algoritmos de aprendizado de
maquina ou a aplicacdo de métodos especificos de pré-processamento
de dados.”[2]

Um exemplo da isotropia em ciéncia de dados é o proprio algo-
ritmo Floresta Aleatéria Isotrépica (Isotropic Random Forest), o qual
serd apresentado ao longo deste trabalho. Esse é um novo algoritmo
e quase nao ha nenhuma pesquisa disponivel na literatura.

Por outro lado, um exemplo da antisotropia em ciéncia de dados



Capitulo 1. Introduc¢do 12

é, o algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest) que depende da
escolha das coordenadas, dado que as partigoes sao feitas nas dire¢oes

das coordenadas/varidveis.

1.0.7 Algoritmo Floresta Aleatéria Isotropica

O algoritmo Floresta Aleatéria Isotrépica usa sistemas de co-
ordenadas e transformagoes de recursos aplicados a floresta aleatéria,
0 que nos permite analisar os dados por diversos angulos, proporcio-
nando melhores condi¢oes de detectar os padroes e reduzir os impactos
de dados desbalanceados nas anélises.

Aborda as seguintes limitagbes: Viés em conjuntos de dados
desbalanceados, dificuldade em capturar padrdes complexos, sensibi-
lidade a estrutura geométrica de recursos em relacdo a estrutura de
grade dos dados.

Esse algoritmo ode oferecer vantagens como robustez, melhorias
de desempenho, versatilidade, entre outras.

Existem métodos melhores para a selecdo de transformacoes
ortogonais, 0s quais consomem menos recursos computacionais do que
o método que foi aplicado neste trabalho. Por exemplo, a utilizagao
de matrizes gaussianas e matrizes de Bernoulli.

Também hé a necessidade de testar o algoritmo para conjuntos

de dados mais complexos e fazer estudos comparativos sobre o assunto.

1.0.8 Histoérico do Trabalho

Este TCC é dedicado ao desenvolvimento de um algoritmo que
incorpora rotacoes aleatérias no algoritmo classico de classificacao
conhecido como Floresta Aleatéria.

No final 2019, comecamos a trabalhar no algoritmo utilizando

matrizes ortoganais, como um primeiro passo.
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Um segundo passo seria utilizar matrizes gaussianas, pois sdo
muito mais faceis de gerar do que matrizes ortogonais. E, como terceiro,
passo utilizar matrizes de Bernoulli.

Somente apés a finalizagdo deste trabalho, descobrimos que
algoritmo ja havia sido sugerido em 2016, por Rico Blaser e Piotr

Fryzlewicz, sob o nome “Random Rotation Ensembles”, [8].
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2 CLASSIFICADORES ARVORE DE DECISAO E FLORESTA
ALEATORIA

Em problemas de classificacdo, o algoritmo classificador Arvore
de Decisao divide o espaco de dados €2; em regides disjuntas conhecidas
como folhas, com base em uma métrica especifica. O objetivo é que
o numero de elementos em cada folha sejam o menor possivel. Sdo
muito utilizadas as métricas Gini e Entropia, [5]

Neste estudo, utilizaremos a entropia.

2.1 ENTROPIA

A entropia de uma amostra rotulada S é uma medida do grau
de ndo homogeneidade (desordem, "caos") dessa amostra, [5].
E um métrica utilizada na classificacio de dados e pode ser

calculada da seguinte maneira:

E(S) = ZpilOQQ(pi)- (1)

_ e

Onde S é um conjunto de treinamento, p; := ] é proporg¢ao

da classe ¢; no conjunto S e | e |: S — N é a aplicagdo que leva um
conjunto em sua cardinalidade.
Como nesse trabalho trataremos de classificagdo bindaria, a en-
tropia sera dada por
B(S) = —(piloga(p1) + p2loga(p2)) = —logz(p} ph?) =

= —loga(p}" (1 = p1)' ™)
Note que se a amostra rotulada S for homogenea, ou seja, ha

somente elementos de uma tnica classe, entdo E(S) = 0. E atinge o
seu maximo quando p; = py = %, ocorre apenas em casos de duas

classes.
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2.2 GANHO DE INFORMACAO (GAIN)

O Ganho de Informagao (Gain) G(S,Z) representa a redugao
esperada da entropia do conjunto S quando este é particionado pela
variavel categérica T de ¢ categorias x;. Pode ser calculado por:

| Zi |

G(S,7) = B(S) =) 51 E@): (2)

%

Onde E(S) é a entropia da amostra rotulada S, | . | é a cardi-
nalidade, indicando a proporcao de categorias x; em relagao ao total

de linhas/casos | S |. J4 E(z;) indica a entropia restrita aos elementos

T;, ou seja, é a entropia ponderada de cada classe, com ), ||ggi“ =1.
Logo, quanto maior for G(S,z), melhor é o poder de classifica-

¢do de T em relacdo aos elementos de S, [5]

2.3 ALGORITMO ARVORE DE DECISAO

O Algoritmo Arvore de Decisdo é um classificador que parti-
ciona de modo hierdrquico o espago das varidveis preditoras R™ em
um conjunto de F regides retangulares R = {Ry,..., Rr} disjuntas,
também denominadas de folhas, [5].

Assim, quando um novo caso gy surge determinamos em qual
regido I; ele se encontra.

Os hiperplanos que dividem o espag¢o podem ser visto como o0s
ramos da arvore, e 0s conjuntos como os noés.

Nesse trabalho, nas arvores desenvolvidas utilizaremos apenas

2 ramificagbes por nés a cada iteragao.

Algoritmo Arvore de Decisdo [5]
I) Ao comegar com todos os exemplos de T, escolha a varidvel

xz; que melhor divide as observagoes, ou seja, produz subconjuntos
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heterogéneos entre si. Nesse trabalho utilizamos a entropia e o ganho
de informagao para realizar essa avaliagao.

IT) Em seguida, criamos um né para cada subconjunto disjunto
gerado a partir de z;, particionando a amostra rotulada S em folhas.

III) Repetimos esse procedimento para cada novo subconjunto

disjunto(folha) que ainda ndo seja homogéneo, até atender algum

X1<=t1

critério de parada.

Defina
Ip: X > 7Z
1; sex € A;
Ta(z) =
0; sex ¢ A;

Dado isso, uma vez determinada a regidao R; a qual uma nova
observagao ag pertence, classificamos esse elemento como sendo da

classe mais frequente em R;.
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o & "
E5 o
[
R2 B t
v .
]
¥ @ R3
. .
R4
2 a
e
e
R1
L . ™
t 13
X1
Formalmente, defina a; := (241,...,2;,) € T uma observagao
de T.
Seja N; := Zj Ig,(x;) o nimero de observagoes contidas na
regido R;.
Assim, a proporcao de observagdes de classe ¢; em R; é dada
por

R 1
P(Ck,Rj) = N Z I{cj}(yz)-

J l:a;€ER;
Por conseguinte, a funcao de classificagdo para uma nova obser-

vagao ag é dada por
F
hao.T) = 3 pi1r, (ao). (3)
j=1

onde p; := maxk:cke{cl,cz}{p(ck’ RJ)}
E assim, classificamos novos casos.
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2.4 CATEGORIZACAO DE VARIAVEIS NUMERICAS

Note que o gain avalia varidveis categéricas. No caso de uma va-
ridvel numérica x;, aplicamos um processo de categorizacao para cada
x;, de forma a gerar a varidvel categoérica correspondente Z;, através
a particdo que fornece o melhor gain entre as parti¢cdes consideradas
e, a partir disso, encontramos o melhor atributo para a iteracdo em
questao, [3].

Primeiramente, geramos (n + 1) partigdes de x; com volume-
tria/distribuicao iguais, considerando os conjunto de pontos de corte
como os extremos maximos de cada particdo. Logo, se desejamos tes-
tar n pontos de corte, devemos solicitar n + 1 pontos, pois o conjunto
gerado pelo extremo méaximo da ultima particdo é vazio, trivialmente.

Assim, basta encontrar o gain correspondente a cada ponto de
corte e selecionar o maior entre eles, ou seja, o ponto de corte que

melhor divide z;.

2.5 ALGORITMO FLORESTA ALEATORIA (RANDOM FOREST)

A Aprendizagem ensemble (ensemble learning) é uma estratégia
importante para criar novos algoritmos de aprendizagem e efetuar
decisbes por meio do voto maioritario entre varias versoes de regras
de aprendizagem, geralmente do mesmo tipo mas com os parametros
varidveis. Por exemplo o algoritmo Random Forest que usa o voto
maioritdrio entre um alto ntimero (por exemplo, 500) de arvores de
deciséo construidos usando pardmetros escolhidos aleatoriamente, [7].

O algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest) é um algo-
ritmo de aprendizagem supervisionada que identifica padrdes nos da-
dos com base em um conjunto de classes associadas aos casos/dados
histéricos amostrados.

Devido aos excelentes resultados promovidos por esse modelo,
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ele é muito utilizado em problemas de classificagdo e regressao.

O algoritmo cria um conjunto de classificadores Arvore de De-
cisdo a partir de amostras sem reposicdo (bagging) do conjunto de
dados historicos destinado ao treinamento do modelo. Onde, através
do voto majoritario sobre as classes, elege a classe representante para
um novo caso, [1, 7].

Esse estudo tem o objetivo de estudar uma variacdo do algo-
ritmo Random Forest, chamada Isotropic Random Forest, desenvol-
vida através de rotagoes aleatérias sobre o espaco de dados.

O algoritmo proposto, Isotropic Random Forest, gera as Arvores
de Decisao através de rotacoes aleatérias sobre o espago de dados, ao

invés do processo bagging.

Classe B Classe A
S ¥ _ '—-.----
“* (lasse Final (Voto Majoritério) -
Seja
i1 .- Tin Y1
Te=| 1 . =X Y],
Ty ot T Y

uma matriz de dados com n varidveis (colunas) e [ linhas (observagoes)

classificada, onde
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X = (21,...,7,) € RX™ é a matriz contendo as n variaveis
i = (x14, ..., 1) de T.

Y = (y1,.--,yn) € {0,1}H{ec1, 2} := C! tal que ¢y, co sd0 0s
rétulos.

A Floresta Aleatéria (Random Forest) é uma combinagdo de
preditores Arvores de Decisdo, em que cada drvore é gerada a partir de
um subconjunto € amostrado de forma independente e representativa
a partir do conjunto dados de treinamento X .

Usualmente, esse conjunto de subamostras 2 é construido a
partir do método de ensacamento (bootstrap ou bagging - Breiman,
1996), que consiste em amostragens com substituicio obtidas a partir
do conjunto de dados de treinamento T, [1].

O principio comum incorporado nessas metodologias é que, para
o desenvolvimento da k-esima drvore classificadora h(x, ), a amostra
de treinamento §2; associada a essa arvore é gerada de forma indepen-
dente das amostras de treinamento anteriores {Qq,Q9,...,Qr — 1},
sendo = novo vetor de dados de entrada a ser classificado.

Assim, para classificar um novo caso, o conjunto de arvores
geradas votam na classe mais popular. Esse procedimento é chamado
Floresta Aleatéria (Random Forest).

Uma floresta aleatéria é um classificador que consiste em uma
colecdo de classificadores drvore de decisdao {h(z, ), k=1,...,K}
onde os 2 sao amostras rotuladas fixas e cada arvore vota unicamente

na classe mais popular do novo vetor de entrada z, [1, 4].

Algoritmo Random Forest:

I) Gere um conjuntode K  subamostras rotuladas
Q={0,Q9,...,Qk} a partir de T, utilizando o método bootstrap
(amostragem com reposi¢do) e com tamanho amostral 7;

IT) Para cada subamostra ) em (), crie um classificador arvore
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de decisao h(z, Q);

IIT) Calcule a classe por meio da votagao das drvores, conside-
rando apenas um voto por arvore.

Pelo fato dos cortes serem feitos diretamente ao longo das co-

ordendas,o algoritmo possui comportamento antisotropico.|[1][4]

_— Dados —__
—

. |
Arvore2 ¥ S — A
= ™ Arvore 3

Classe B Classe A

v L

"% (lasse Final {Voto Majoritario) -
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3 FLORESTA ALEATORIA ISOTROPICA

O algoritmo Floresta Aleatéria Isotrépica utiliza rotagdes ale-
atérias para obter um comportamento isotropico. Ou seja, que as

propriedades do algoritmo nao dependam das coordenadas/diregoes.

Rotagdo Aleatoria

. . \
e 2 ¥ .
LN
. N 5\
- . \ 1
A
. L # % -‘ .
. - N
N
. . < N
. = i % .
. N
Xl xl \
- L . - '.\
- .
}{2 2

Seja T uma matriz de dados com n varidveis (colunas) e [ linhas
(observagoes) classificada, onde

X = (21,...,7,) € RX™ é a matriz contendo as n variaveis
x; = (214,...,2) de T.

Y = (y1,...,yn) € {c1,c2} := C' tal que ¢y,cy sdo os
rétulos.

O algoritmo Floresta Aleatéria Isotrépica (Isotropic Random
Forest) consiste em uma combinacdo de classificadores do tipo Arvores
de Decisdao h(x, Q) que votam na classe mais popular para classificar
um novo caso.

Todavia, o algoritmo Floresta Aleatéria Isotrépica gera os con-
juntos de treinamento {Qq,Qa, ..., Qi } a partir de rotagoes aleatérias

da matriz de dados original X no espaco R**™.
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Algoritmo Isotropic Random Forest:

I) Gere, a partir de T, um conjunto © = {Q,92,...,Qx} com
K rotagbes aleatorias rotuladas;

IT) Para cada matriz de dados rotacionada €y, em €2, desenvolva
um classificador drvore de decisdo h(x,Qy);

IIT) Calcule a classe mais popular a partir da votagao tnica dos
conjunto de arvores {h(z, 1), h(x,Qa), ..., h(z,QK)}.

Classe B

& (lasse Final (Voto Majoritério)

3.1 MATRIZES ORTOGONAIS

Definicdo 3.1.1 (Matriz Aleatéria Real). Uma matriz real A é con-
siderada aleatoria se suas entradas forem reais e geradas de forma

aleatoria.

Definigao 3.1.2 (Independéncia Linear). Um conjunto {v1,...,v,}
¢ linearmente independente se nenhum v; se escreve como combinacdo

linear dos demais, [0].

Teorema 3.1.1 (Teorema de Gram-Schmidt). Seja B = {v1,...,v,}
um conjunto de vetores linearmente independentes em um espago ve-

torial V' com produto interno. Entdo, existe um conjunto ortonormal
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Oy :={o1,...,0n,} em V, dado por

01 = V1,

k—1

Vg — Y, Projo; (Vi)
i=1
k—1

Ok — Y Projo, (Vi)
j=1

O =

Onde
( vk, 05)

( 0j,04)

Tal que span{vy,...,vn} = span{oy,...,0n}, onde span{vy,...,v,} de-

Projo,; (vk) = 0j ek=2,...,n.

nota o subespago de V' gerado pelos vetores vy, ..., v, [6].

Definicdo 3.1.3 (Matriz Ortogonal). Uma matriz O € dita ortogonal
se possui inversa M~ e M~' = M?*, onde M transposta de M.

Propriedades 3.1.1 (Colunas da Matriz Ortogonal). Uma matriz
é ortogonal se, e somente se, seus vetores coluna (ou linha) formam

uma base ortonormal, [6].

Teorema 3.1.2 (Teorema da Isometria das Matrizes Ortogonais).
Seja O := [01...0,] uma matriz ortogonal em R™ ™, onde o, =
O(*,1) representa o i-ésimo vetor coluna de O. Entdo, para quaisquer

v,w € R™ temos que
(i) (Ov,Ow) = (v.w);
(i) | Ov [|=[l v |I;
(#ii) O dngulo entre Ov e Ow € igual ao dngulo entre v e w, [6].

Note que pelo Teorema da Isometria das Matrizes Ortogonais
3.1.2, a aplicacdo associada a uma matriz ortogonal preserva angulos

e comprimentos.
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3.2 ROTACOES ALEATORIAS DO CONJUNTO DE DADOS

Agora, seja A; uma matriz aleatoria real qualquer em R™*™.
Devido a aleatoriedade das entradas de A, as colunas serdo linearmente
independentes.

Assim, pelo Teorema de 3.1.1, podemos encontrar uma base
ortornormal O; := O(4;) := {o01,...,0,} de R™ ortogonalizando os
vetores colunas da matriz A;.

Pela propriedade 3.1.1, como as colunas de O; séo ortogonais
entdo a matriz O; formada por essa colunas é uma matriz ortogonal.

Seja K o numero de classificadores arvore de decisdo a serem
desenvolvidos e i € {1,...,K}.

Defina
Note que
Qi = =
Ty o Tin Oln .- Oin
L(1, %)
: [ 0, 1)...0(,n) | =
L(l, %)
( L(1,%),0(x,1)) ( L(1,%),0(x,2)) ... (L(n,x*),0(x,n))
( L(L,%),0(x, 1))  ( L(l,%),0(,2)) ... {(L(,%),0(x,n))

Onde X é a matriz de dados de treinamento e O; corresponde a

matriz A; ortogonalizada através do Teorema de Gram-Schmidt 3.1.1.
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Dado que X (4, *)O = (XO)(i,*) e y; é rétulo de X (7, %) , entdo
também serd rétulo de (XO)(4,*), com

(XO0)(i,4) = > ikor;.
h=1

Note também que cada linha (observagdo, caso estudado) de
Q;(i,%) := (XO)(i,*) é uma "mistura"dos valores {x;1,...,2;,} das
varidveis na linha ¢ em X com os valores dos vetores coluna {o1,...,0,}
da matriz ortogonal O gerada.

Como O é uma matriz ortogonal, entdo o conjunto {017 ceey on}
é linearmente independente pelas propriedades das colunas da Matriz
Ortogonal apresentadas em 3.1.1.

Assim, nao se espera correlacido entre os classificadores, pois
cada entrada Q;(i,5) = (XO)(3,j) = ( L(i,%),0(%,7)) ndo pode
ser escrita como combinacao linear das demais, uma vez que, se isso
ocorresse, entdo implicaria que {o1,...,0,} ou {%;1,...,2;,} seria
linearmente dependente.

Dessa forma obtemos o conjunto {1,Q2,...,Qx} e, a partir
dele, a floresta de classificadores {h(x, 1), h(z,Qa),..., h(z,QKx)}
Arvore de Decisdo que classificam novos casos a partir do voto tnico

majoritario das drvores. Conforme abaixo, [5].

F
h(m’ Qk) = Z pk7jIRk,j (x)7
J=1

onde pj 1= MaXy.c, e{c;,e;} 10(Ck; Rj)} € © € R é uma nova entrada de
dados de um novo caso a ser classificado.

Esse procedimento é chamado de Floresta Aleatéria Isotropica.
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4 CONCLUSAO

O novo algoritmo de classificacdo Isotropic Random Forest foi
testado em uma base de dados com 34.9% dos pacientes contendo
diabetes e o restante sem a doenga, utilizando a linguagem R. Cada
arvore foi criada de modo que ndo haja mais de 10 niveis ou menos
que 5% do volume total em cada folha, utilizando quebra binaria.

A tabela abaixo apresenta o nimero de classificadores arvore
de Decisao utilizados para classificar e suas respetivas taxas de acerto

no rétulo 1, no rétulo 0 e a taxa de acerto geral (ambos os rétulos).

n_trees acerto_rotulo_1 acerto_rotulo_0 acerto_total

il 0.869403 0.564 .6705729
0.7537313 0.714 .7278646
0.8358209 .634 7044271
0.7873134 702 7317708
0.8507463 .644 .7161458
0.7947761 .686 .7239583
0.8134328 . 666 7174479
0.7835821 708 0.734375
0.8208955 .682 0.7304688
0.8059701 12 0.7447917
0.8171642 712 0.7486979

2
3
4
5
6
Fi
8
9
0
0

cooLoooooo

M =t

Note que quanto mais classificadores, melhor a performance
dos algoritmos Isotropc Random Forest, aumentando a acuracia em
média 7%.

Curiosamente, o fato de as arvores serem diferentes entre si é
vital para que haja variagao positiva na performance. Assim, podemos
observar a diferenca entre as arvores ao analisar a distribuicdo de

probabilidades delas conforme exemplo abaixo.
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Distribution

Kid

|

P

Score

targuet [|| prob_tree 1 []] prob_tree 2 [|] prob_tree 3
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