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 El autor tiene una de las primeras publicaciones relacionadas 
con Random subspaces en “Recognition of Harwritten Digits by 
Learning Vector Quantization” 

 Leo Breiman basó su artículo “Random Forest” en los 
desarrollos de éste autor. 



Introducción 

Random Subspace Method 

4 

 Métodos de construcción de árboles 

 Mecanismos de split 

• Axis-parallel linear splits 

• Oblique linear splits 

• Piecewise Linear splits (voronoi tessellation) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Criterios de Parada 

• Máximo número de niveles (profundidad) 

• Clase única 

• Mínimo número de instancias. 
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 Proponer un nuevo mecanismo para la construcción de árboles, 
dentro de un contexto de combinación de clasificadores 
(bosques). 

 Tratando de obtener 100% de precisión en el Training y una función 
de generalización monota decreciente a medida que crece el bosque  

 Que proporcione árboles diversos. 

 Evaluar como afectan diferentes factores del clasificador a los 
valores de precisión o generalización. 



Implementación 

Random Subspace Method 

6 

 Seleccionar un subconjunto de características en cada split 
durante el crecimiento del árbol. 

 El resto de features no seleccionadas se asignan a un valor 
constante (0). 

 Las instancias se proyectan sobre dicho espacio de 
características. 

 Los árboles se entrenan sobre dicho sub-espacio. 

 

“Hence, while most other classification methods suffer from the curse of 

dimensionality , this method can take advantage of high dimensionality. 
And contrary to the Occam’s Razor, our classifier improves on 

generalization accuracy as it grows in complexity” 
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 En cada hoja se almacena la probabilidad condicionada de 
pertenencia a cada clase. 

 

 

 

 

 La combinación de clasificadores(función de decisión) se realiza 
mediante mayoría. 

 

 

 

 No comenta nada sobre pruning o no. 
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 La similaridad entre miembros la calcula, evaluando sobre un 
conjunto fijo de n ejemplos de test como: 
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 4 Data Sets, con diferentes nº de clases, instancias y 
dimensionalidad. 

 

 

 

 

 

 Comparación con respecto a un solo árbol 

 Comparar precisión (accuracy) con respecto a un solo árbol con 
C4.5. 

 Comparación con respecto a boostraping y Boosting (AdaBoost) 

 Evaluación en relación a uso de diferentes mecanismos de Split. 

 Evaluación en relación al número de características aleatorias 
(subespacios). 
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 Random Subspaces ofrece mejores resultados con respecto a 
un solo C4.5, pero cuando la dimensionalidad es reducida, la 
ventaja no es significativa. 

 El autor sugiere expandir los vectores de características, 
generando características adicionales (diferencia, suma, 
producto entre características), en casos de baja 
dimensionalidad. No valida esta idea. 

 Para nº bajo de árboles, C4.5 ofrece mejores resultados. A 
medida que incrementa el número de árboles, la aproximación 
de Random Subspaces mejora. 
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 Random Subspaces presenta la mayor diversidad media del 
conjunto, salvo en data sets de baja dimensionalidad.  
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 Los efectos en el tipo de split no son significativos en ninguna 
de sus diferentes versiones. El autor sostiene que las 
diferencias vienen marcadas por los datos (no existe un 
mecanismo de split mejor que otro). 
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 Gain Ratio muestra, en general, los peores resultas de 
similaridad, mientras que Unsupervised Clustering los mejores. 

 Aun así, al igual que las tablas de accuracy, no existe un 
mecanismo de split que proporcione los mejores resultados en 
todos los casos (dependencia de los datos) 
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 Data set de mayor dimensionalidad “dna” 
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 Gain Ratio parece ser el mecanismos de Split más insensible al 
número de características. 

 Un número de la mitad de la dimensionalidad (180) ofrece los 
mejores resultados. 
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 La similaridad aumenta con el número de características. 

 Gain Ratio genera los árboles más similares en general, 
mientras que Unsupervised Clustering los más diversos. 

 La precisión del bosque viene marcada por la precisión de cada 
individuo y por la similaridad entre ellos. 

 Optimizar uno solo de ellos no tiene por que repercutir 
positivamente en la precisión del bosque. 
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 Los métodos boostraping o boosting generan mejores 
individuos, pero el bosque es peor que aquellos entrenados con 
Random Subspaces. 

 El autor propone usar la medida de similaridad para ordenar los 
árboles. Puede ser útil para aplicaciones que requieren 
compromiso entre precisión y tiempo. 



Conclusiones 

 Método de contrucción de árboles basado en generación de 
subespacio de características con selección aleatoria. 

 Combinación de árboles mediante  

 Evaluación del clasificador en varios DataSets con respecto a 
algoritmos como C4.5, boostraping, Boosting (Full feature set) 

 Mejoras significativas de precisión con respecto a los algoritmos 
citados. 

 La complejidad del bosque (nº de árboles) no disminuye la 
precisión de generalización (test set), mientras que en el 
training set se mantiene estable. 

 La construcción de los árboles se puede realizar con diferentes 
mecanismos de split, siendo éstos más dependientes de los 
datos que en la construcción de los árboles (la precisión sigue 
la misma tendencia a medida que sube el nº de árboles en 
todos los mecanismos de split). 
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Conclusiones 

 Los mejores resultados se obtienen empleando 
aproximadamente un nº de características equivalente a la 
mitad del total de dimensiones. 

 El método propuesto parace comportarse mejor cuando el 
dataset contiene características de muchas dimensiones y con 
muchas instancias por clase. 
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