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Introduccién

Introduccién

© Este articulo muestra una forma de clasificacion agrupando
varios clasificadores.

@ La agrupacion es mediante la tecnica de Breiman conocida
como Random Forest.

© Esta demostrado que la combinacion de varios claificadores de
forma adecuada obtiene mejores resultados que la aplicacidn
de los clasificadores de forma individual.

© Cuando entre los datos hay inconsistencias, faltan datos o hay
mucho ruido la logica fuzzy ayuda a gestionar estos datos de
forma adecuada.
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Introduccién

Introduccion Il

Este articulo pretende mostrar el uso de fuzzy logic combinado con
Random forest para generar un clasificador multiple que:

o Utilice la robustez de los multiclasificadores.
o La aleatoriedad de los Random Forest.

o La flexibilidad de la fuzzy logic contra datos imperfectos.
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Multiple Classifier systems and fuzzy logic

Multiple Classifier systems

Existen muchos sistemas de clasificaién multiple, entre todos ellos
nos vamos a centrar en los basados en arboles de decisién.

© Bagging: combina la decision de los clasificadores usados
dandoles a todos el mismo peso.
Boosting Algorithm: afiade clasificadores uno tras otro de
forma que clasifican sobre datos previamente clasificados.
Ho's random subspaces technique: usa subconjuntos de datos
para entrenar los clasificadores.
Randomization: elige uno entre los 20 mejores atributos cada
vez que se divide una rama del arbol.
Breiman: algoritmo Random Forest, que mezcla el algoritmo
de Bagging con la randomizacién.
Banfield: comparan estas tecnicas y calculan el promedio de ir

aplicando cada una de las tecnicas anteriores.
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Multiple Classifier systems and fuzzy logic

Metodos combinados

La combinacion de metodos para formar el multiclasificador puede
ser:

@ No entrenable: Los clasificadores se entrenan por separado, al
unirlos no necesitan mas entrenamiento.

@ Entrenables: necesitan entrenamiento tras su unién. Pueden
ser:

o implicitos: se entrenan con datos de test.
e explicitos: se entrenan con datos del problema.
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Multiple Classifier systems and fuzzy logic

Fuzzy Logic

@ Los arboles de decisién son inestables cuando hay pequefias
perturbaciones en los datos. Ahi es donde entra la logica fuzzy.

@ Se ha construido un multiclasificador con Fuzzy logic y
Random Forest, ya que se ha demostrado que la fuzzy logic y
los arboles de decision son muy buenos con datos imcompletos
y con mucho ruido, y entre ello los Random Forest porque son
mas resistentes al ruido.
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Fuzzy Random Forest

Fuzzy Random Forest (FRF)

@ Los random forest de Breiman, cada arbol tienen el tamafio
maximo;?.

@ Durante el proceso de construccién cuando un nodo debe
dividirse solo se elige un subconjunto de atributos de forma
aleatoria. Para cada nodo.

o El tamafio de cada subconjunto es el Ginico parametro
importante.

@ El mejor atributo puede no ser seleccionado para un “split”,
pero quizas si para otro.

@ Hay dos elementos aleatorios:

o La seleccion del conjunto de datos para cada arbol.
o Los atributos seleccionados en cada “split”.
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Fuzzy Random Forest

Para construir los arboles tenemos dos algoritmos:
© Generar Random Forest con arboles de decision fuzzy.

@ Generar arboles de decision con una parte aleatoria de los
atributos.

Los arboles de decision del algoritmo 1 se construyen mediante el
algoritmo 2.
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Fuzzy Random Forest

FRF strategy

Tenemos dos estrategias para clasificar:

© Agrupar las decisiones de las hojas de cada uno de los arboles
y despues agrupar las decisiones de los arboles usando el
mismo u otro método de clasificacién.

@ Combinar la informacién de todas las hojas de todos los
arboles, generando una decision global.

Lo que da pie a generar dos algoritmos, uno para la estrategia 1 o
otro para la estrategia 2.
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Combinar metodos en el FRF ensemble

FRF ensemble

En esta seccién se enumeran gran cantidad de metodos y
estartegias que los autores han implementado para respaldar su
trabajo.

Tenemos dos estrategias Strategyl y Strategy2. Se aplican Ambas
estartegas para cada combinacion de metodos.

Tenemos metodos que no necesitan entrenamiento y metodos que
si necesitan entrenamiento.

Entre los que si necesitan entrenamiento. Tenemos los que
necesitan entranmiento sobre los datos a clasificar y los que no
necesitan entrenar sobre los datos a clasificar.

Las clasificaciones se evaluan mediante mayoria o minoria en
votaciones con pesos en los clasificadores.
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Combinar metodos en el FRF ensemble

Metodos en el FRF

Figure: Esquema de los metodos

Simple Majority Vote SM1 Simple Majority Vote SM2

Implicitly data-dependent methods

T~
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by Leaf \ by Leaf and Tree by member Function by member Function
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/o
Majority vote Weighted Majority vote Weighted Minority vote Weighted
by Leaf and Local Fusion| | by Leaf & member function | | by Leaf & member Function
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Experimentos y Resultados

Experimentos

@ Se han elaborado experimentos para medir el comportamiento
y estabilidad del FRF con:

o datos inperfectos

e Valores que faltan
e Valores difusos

e ruido

o Ruido
e Valores atipicos

@ Comparacién con otros clasificadores y ensembles.
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Experimentos y Resultados

Datos y parametros

@ Se han usado conjuntos de datos de la UCI
@ Se han usado test noparametricos para validad los resultados:

e Wilcoxon signed-rank test para comparaciones entre dos
metodos.

o Friedman test y Benjamin-Hochberger procedure como test a
porteriori para comprar multiples metodos.

Table: Datasets. E:ejemplos, M:atributos, I:clases

2
5

8

sEa
255

SEG 2130 19
8

THY 7200 2

WIN 178 13
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Experimentos y Resultados

Resultados 1

Table: Test accuracy of FRF differente percentajes of missing values

Dataset Introducing missing values

Without 5% 15% 30%

% Decrease average accuracy

APE 082 w1 et 1.03uwnrapawnr2 021w pawart
BoW 01 2ywizpwirz. 0.79r2 292y
GER 070uwn 3.86umwnrisz S16umnrm
GLA 6.62 s 10953z 1720mmm2
ION 0.9\ parwart 2.66wwrus2 6.0%rwr1 parwr
IRP 1.23g01 v vwrinw e 1671wz
PIM 771 4camsy sawrt 082ymum1 74T s
WIN 9787 285 mwirt 44 w1 pawir 1421 sowryrwars

Table: Test accuracy of FRF different percentages

of fuzzy

values

Dataset Introducing fuzzy values

Without 5% 15% 30%

% Decrease average accuracy

APE 9113 70) mwrMIwLFT 021 w1 parwL 1 0Ezn'\wrw\'\wuw\mnmtw\m 02w parwr
BOW 31, 0.4 4 5 012imnrspewir2
GER 0.08 w1 parwirt 0 29wm.n 026vwir2
GLA 108 13Tam
IoN 96412 59) anwirs 053wt o4smn 09 awr parwrt
IRP 973314 000 - 000 -
PIM 77144 58) w1 0.52uwn 0 \ 7wm 149941
WIN 9787255 svnr 029, 051 075wz
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Experimentos y Resultados

Resultados 2

Table: Test accuracy of FRF missing and fuzzy values

Dataset Introducing missing values and fuzzy values

Without 5% 15% 30%

% Decrease average acauracy

APE [ BETEpw—— [ — [ ——

BOW 97310176) s vz 0.T6rmwruss [LET—

GER 76680167 swar 06 110w

G 77660730 a2 0.5% w2 590w

10N 96410259 s 118w 283w

IRP 9733014 191 AT Ty wary s s

M L 11hwn 11%wn

WIN 97.870255) wars 029wt 489z 707w pawirs

Table: Effect for different types of outliers on FRF

Dataset Outliers
Without Obtained with k, Obtained with k; Obtained with ks
% Increase average error
BoW [ e — [E— S — R R—
322uwr 270uwr2 1.5%a0r
019 030uans 01Ty
157wz 375unr: 106017
432ami 11T 432ywrs
693un 6745 5430
1623 049 21hwn
307 90 0134
285uwm 39Tuums 320uman
060u0ur 193z 133
17.06uwirs 11.5haan 11.5hawrs
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Experimentos y Resultados

Resultados 3

Table: Comparison of tree-based ensembles and classifiers with noise data

Dataset % Increase error Best classification method % Increase error Best combination method
Hamza et al. [18] Hamza et al. [18] (FRF) (FRF)

BOW 5484 asa MWLFUS2

BLD 1698 678 MWLFUS2

e 623 057 MWLFUS2

HEA 208 244 MIWFI

D 574 aa2 MWLFUS2

SEG 11556 8136 MWR2

sMo 307 002 MWLT2 MWLFUS2

™Y 2308 RF 1819 MWR2

VEH 076 ST-NLC-G 095 MIWFI

Table: Test average accuracy of FRF with ensembles same base classifier

Dauset__ SizeRF__RF fuzzy tree (FT) __ Size ensembles___ Boosting with FT___ Bagging with FT____FRF ensemble
BOW 125 97070 9550075 125 94515 9730145
BLD 200 72686z 65147 200 7297519,
e 120 51dlgs 170m) 120 53620200,
alA 120 7885605 7243n39 50 783861
HEA 120 BldSui) 742605 120 8287529
1N 175 9345025 925%: 175 94660219
&P 120 953317 9. 120 973314
PD 125 T6dlan 7185 50 796102
M 150 752655 6755055 150 765333
SEG 140 9785059 95.54100) 140 9719045
Mo 100 61630 5529 75 6950151 6954157,
Y 150 967010 96130s 150 982503 991702,
VEH 200 762707 6796asy 200 7441504 7518101
WIN 150 9B03um 1% 150 97205 9706335, 9748335
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Experimentos y Resultados

Resultados 4

Table: Comparison accuracies of FRF and other classifiers

Dataset  Technique
FRF GRA acRA  MIP s RBF Bayes  Cart GBIM  Fuzzy Dree

APE 91041012 swripawan 8600 8870 8580 8490 8020 8300 8490 - -

BOW. 97040 ewrponns 9620 9680 9650 9470 9660 9640 9440 9670 9680

GER 76413 98) mwirz 7300 7420 7160 7350 7570 7040 7390 - -

GlA 76.820 35 nwim2 5740 6320 6870 6580 4670 7180 6360 6540 6600

10N 96132 99 nawn.i 8850 9260 9200 9090 9460 8550 8950 - 8650

RP 97.33usm) 9570 9610 9600 9400 9800 9470 9200 9470 9610

M 76.70 4 34) nnwrs 7490 7620 7580 7270 7570 7220 7470 7580 7310

WIN 97.640.19) nowrt 9330 9620 9830 9330 9490 9440  §760 9510 9120

Table: Comparison with tree-based ensembles

Dataset
BOW BLD MC HEA  PID SEG SMO THY VEH
Best classification error  2.64 25.80 4730 1778 2203 160 3405 028 2340
Best classification R RF RE RF RF RE  BO(100)WLC-E BO(100JWLC-E BO(250)WLC-G
error method [18]
Best classification 249 2467 4657 1444 1935 255 3047 078 2317
error - FRE
Best classification error  MWLTI/MWILT2/ MWLFUSI MWLFI MIWFI MWLFUS2 MWF2 MWIT2 MIWF1/ MWE2
combination method MWLFUS1/ MWIFUS2  MMWLFL
MWLFUS2
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Experimentos y Resultados

Resultados

A continuacién el articulo enumera los experiemntos realizados y los
resultados obtenidos. Al igual que el apartado 4, la informacién es
abundante y requiere un estudio en profundidad para una mejor
comprensién de la misma.

Segiin el abstract el metodo FRF es el mejor en todos los casos y
esta seccién lo corrobora, pero tambien se dice que en escenarios
fuzzy con falta de datos y mucho ruido este metodo no mejora a
otros metodos de clasificacion multiple, algo que parece corroborar
las trablas de resultados pero que no queda bien explicado en el
texto.
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Conclusién

Conclusiones

En este apartado no explico las conclusiones de los autores sino las
mias propias al leer este articulo.

e El articulo tiene algun error (una frase esta en castellano),
partes se repiten dos incluso tres veces y es algo que se supone
que cuidan mucho los revisores.

@ Exponen un nuevo metodo combinando Fuzzy logic con
Random Forest, pero ellos no han creado Ramdon Forest, ni
Fuzzy logic y ademas dicen que fuzzy logic con random forest
ya ha sido usado,referencias 21,22,23,26,29.

@ Como parte positiva han generado muchas combinaciones de
metodos en el ensemble FRF y han realizado muchos test.

@ El uso de Fuzzy es para datos incosistentes o con ruido pero
experimentalmente es precisamente ahi donde este metodo no
demuestra que sea mejor que los demas.
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