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Introducao ao
aprendizado de
magquina:

Florestas

Aleatorias (FA)
Random Forests (RF)

Thales A. P. West, Ph.D.



Arvores de decisio
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‘What Causes Wildfires?

A spark, in the presence of fuel and oxygen, can cause a fire which can furﬂier spreéd depending on varibus'we'a.the'r conditions

FIRE!

A SPARK + FUEL & oX YGEN

Fires can be sparked by natural causes,
but most wildfires in the U.S. are
caused by human activity.

Natural causes:

Lightning Heat from
strikes the sun

Human activity:

= Vehicles & o ¢  Cigarette
ﬁ machinery \S( butts

AN E ks - . Campfires
:Q\S/Z N * & burning
WM

FueI is usually dry
vegetation.-

Oxygen is almost
everywhere.

X WEA THER CONDI TIONS |

Certam weather conditions -
can make fires bigger, faster,
and more dangerous.
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Arvores de decisdo

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro

Alto risco de Baixo risco de
Incendios Incendios

135 esperados @ 85 esperados
Incendios Incéndios

Esta arvore classifica dados

Esta arvore prevé valores ,
em categorias...

numericos...

E uma Arvore de Classificagéo!

E uma drvore de regresséo!
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Arvores de decisdo
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Arvores de decisio

Landsat 8
Operational
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and
Thermal
Infrared
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Arvores de decisio
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De uma arvore de decisao a uma floresta aleatoria...

A vantagem das Florestas Aleatorias (Random Forests):

Simplicidade das arvores de decisdo + flexibilidade = Maior precisdo

A A
£ B Ay

Root nodes
Decision nodes
Leaf nodes

Pt
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Random Forests

LEO BREIMAN
Statistics Department, University of California, Berkeley, CA 94720

Editor: Robert E. Schapire

Machine Learning, 45, 5-32, 2001
Manufactured in The Netherlands.
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Random forests
L Breiman

Leo Breiman 1928-2005
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Data Analysis Statistics Machine Learning
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Machine learning 45 (1), 5-32

Abstract. Random forests are a combination of tree predictors such that each tree depends on the values of a
random vector sampled independently and with the same distribution for all trees in the forest. The generalization
error for forests converges a.s. to a limit as the number of trees in the forest becomes large. The generalization
error of a forest of tree classifiers depends on the strength of the individual trees in the forest and the corre-
lation between them. Using a random selection of features to split each node yields error rates that compare
favorably to Adaboost (Y. Freund & R. Schapire, Machine Learning: Proceedings of the Thirteenth Interna-
tional conference, * * %, 148—156), but are more robust with respect to noise. Internal estimates monitor error,
strength, and correlation and these are used to show the response to increasing the number of features used in
the splitting. Internal estimates are also used to measure variable importance. These ideas are also applicable to

regression.
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Aplicacoes de modelos de florestas aleatérias
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Estimating annual runoff in response to forest
change: A statistical method based on random
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. Criando uma darvore de decisdo com bootstrapping
. Usando um modelo de floresta aleatoria
. Construindo um modelo de Floresta Aleatoria

] Florestas aleatorias de regresséo

13



[ Criando uma drvore de deciséio com bootstrapping
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Amostragem: com & sem substituicao

with replacement

prob =1/6

000 !

Population Sample

15



Amostragem: com & sem substituicao

with replacement

prob =1/6 prob =1/6

000 ! - | 0Q@® ®

Population Sample Population Sample
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Amostragem: com & sem substituicao

with replacement

prob =1/6 prob =1/6

000 ! - | 0Q@® ®

Population Sample Population Sample

WITHOUT replacement
prob =1/6

cee |

Population Sample
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Amostragem: com & sem substituicao

i Bootstrapping with replacement I
i prob =1/6 prob =1/6 :
[

I [
11 00@® ! e | @) @@ ® !
| 000 |® 000 |0 |!
I Population Sample Population Sample I

WITHOUT replacement
prob =1/6 prob =1/5

ces ||| ee e

Population Sample Population Sample
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Exemplo: Previsao de desmatamento

Floresta

Desmatado

WWF-Brasil

Lsb. de Ecologie da Paissgem

Dezembro/2011
WBR110081

N

{

Amostra 50 pontos: Desmatado (sim/néo)
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Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm

1 21.4 3.2 12 Good Yes
2 25.6 14.1 0.5 Bad No
3 18.9 3.5 23 Good No
4 7.8 5.6 11 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes
18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes
19 26.2 6.6 8 Bad No
20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
21 6.8 23 13 Bad No
22 18 4.7 9.8 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No
34 23 5.9 3.5 Good Yes
36 44.7 22.3 2.1 Bad No
49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 20



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 48.1 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes
2 25.6 14.1 0.5 Bad No
3 18.9 3.5 23 Good No
4 7.8 5.6 11 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes
18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes
19 26.2 6.6 8 Bad No
20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
21 6.8 23 13 Bad No
22 18 4.7 9.8 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No
34 23 5.9 3.5 Good Yes
36 44.7 22.3 2.1 Bad No
49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 21



Bootstrapping

Dados originais (n = 50)

SamplelD!

1
2
3
4
5
6

18
19
20
21
22

33
34
36

49
50

Dist. City,
21.4
25.6
18.9
7.8
6.9
7.2

24.6

26.2

18.9
6.8
18

48.1
23
44.7

5.8
9.8

Dist:Road
3.2
14.1
3.5
5.6
29
4.5

13.1
6.6
4.5
2.3
4.7

13
5.9
22.3

2.3
11

Dados bootstrapped (n = 50)

33 13 3 Bad No

12 Good Yes 48.1
0.5 Bad No 18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes
23 Good No
11 Good Yes
8 Bad No
7 Good Yes
5.6 Bad Yes
8 Bad No
12.1 Good Yes
13 Bad No
9.8 Bad No
3 Bad No
3.5 Good Yes
2.1 Bad No
0.8 Bad No
0.4 Good Yes 22



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 23



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 24



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 25



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 26



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No

@ 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes
19 26.2 6.6 8 Bad No
20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
21 6.8 2.3 13 Bad No
22 18 4.7 9.8 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No
34 23 5.9 3.5 Good Yes
36 447 22.3 2.1 Bad No
49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 27



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

SamplelD! DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes

3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No

4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 223 21 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 28



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes

3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No

4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No

19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 223 21 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 29



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes

3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No

4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No

19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes 44.7 223 2.1 Bad No

21 6.8 23 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 223 21 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 30



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes

3 18.9 3.5 23 Good No @ 25.6 141 0.5 Bad No

4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No

19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes 36 44.7 223 2.1 Bad No

21 6.8 23 13 Bad No @ 25.6 14.1 0.5 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 223 21 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 31



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes

3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No

4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No

19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes 36 44.7 223 2.1 Bad No

21 6.8 23 13 Bad No 2 25.6 14.1 0.5 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No 20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 223 21 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 32



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1

2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes

3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No

4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes

5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No

19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes 36 44.7 223 2.1 Bad No

21 6.8 23 13 Bad No 2 25.6 14.1 0.5 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No 20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
18 24.6 131 5.6 Bad Yes

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 223 21 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 33



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual’ Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1
2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No
18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No
19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes
20 18.9 4.5 12.1 Good Yes 36 44.7 223 2.1 Bad No
21 6.8 23 13 Bad No 2 25.6 14.1 0.5 Bad No
22 18 4.7 9.8 Bad No 20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
18 24.6 131 5.6 Bad Yes
33 48.1 13 3 Bad No 1 21.4 3.2 12 Good Yes
34 23 5.9 3.5 Good Yes
36 44.7 223 21 Bad No
49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 34



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual: Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1
2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No
18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No
19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes
20 18.9 4.5 12.1 Good Yes 36 44.7 223 2.1 Bad No
21 6.8 23 13 Bad No 2 25.6 14.1 0.5 Bad No
22 18 4.7 9.8 Bad No 20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
18 24.6 131 5.6 Bad Yes
33 48.1 13 3 Bad No 1 21.4 3.2 12 Good Yes
34 23 5.9 3.5 Good Yes
36 44.7 223 21 Bad No
49 5.8 23 0.8 Bad No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 35



Bootstrapping

Dados originais (n = 50) Dados bootstrapped (n = 50)

Sampleil; DISt Gty DistsRoad Slope Soiliqual’ Forestiloss Sample ID Dist. City Dist. Road mmm
33 13 3 Bad No

1 21.4 3.2 12 Good Yes 48.1
2 25.6 14.1 0.5 Bad No 18 24.6 131 5.6 Bad Yes
3 18.9 3.5 23 Good No 2 25.6 141 0.5 Bad No
4 7.8 5.6 11 Good Yes 6 7.2 4.5 7 Good Yes
5 6.9 29 8 Bad No 19 26.2 6.6 8 Bad No
6 7.2 4.5 7 Good Yes 36 44.7 223 21 Bad No
33 48.1 13 3 Bad No
18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes 22 18 4.7 9.8 Bad No
19 26.2 6.6 8 Bad No 50 9.8 1.1 0.4 Good Yes
20 18.9 4.5 121 Good Yes 36 44.7 223 2.1 Bad No
21 6.8 23 13 Bad No 2 25.6 14.1 0.5 Bad No
22 18 4.7 9.8 Bad No 20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
18 24.6 131 5.6 Bad Yes
33 48.1 13 3 Bad No 1 21.4 3.2 12 Good Yes
34 23 5.9 3.5 Good Yes
36 44.7 223 21 Bad No 15 1.4 3.8 2 Bad Yes
39 41.4 31.2 12 Bad No
49 5.8 23 0.8 Bad No 3 18.9 3.5 2.3 Good No

50 9.8 11 0.4 Good Yes 33 48.1 13 3 Bad No 3p



Bootstrapping

Agora, criaremos uma arvore de decisdio com
base no conjunto de dados bootstrapped...

Normalmente, apenas algumas varidaveis sGo
(aleatoriamente) consideradas na divisdo de
cada decision node

Dados bootstrapped (n = 50)

Sample IDI Dist. City | Dist. Road Slope | Soil qual. Forest loss

33
18
2
6
19
36
33
22
50
36
2
20
18
1

15
39

33

48.1
24.6
25.6
7.2
26.2
44.7
48.1
18
9.8
44.7
25.6
18.9
24.6
21.4

1.4
41.4
18.9
48.1

13
13.1
14.1
4.5
6.6
22.3
13
4.7
11
22.3
14.1
4.5
13.1
3.2

3.8
31.2

3.5

13

3
5.6
0.5

7

8
2.1

3
9.8
0.4
2.1
0.5

12.1
5.6
12

12
2.3

Bad
Bad
Bad
Good
Bad
Bad
Bad
Bad
Good
Bad
Bad
Good
Bad
Good

Bad

Bad
Good

Bad

No
Yes
No
Yes
No
No
No
No
Yes
No
No
Yes
Yes

Yes

Yes
No
No
No
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Do bootstrapping a Arvores de Decisdo

E repetimos esse processo, criando a cada vez  Dados bootstrapped (n = 50)

um conjunto de dados bootstrapped diferente  [EIIE| R R EETE S T
20 4.5

e uma nova arvore de decisdo ... 189 B I B
3 18.9 3.5 23 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

Dist. Road >5 21 6.8 23 13 Bad No
50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

Dist. City 520 34 23 5.9 35 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

Podemos fazer isso centenas de vezes! Essa
variedade de drvores é o que torna Florestas 34 23 5.9 35 Good Yes

7 e . . V4 21 6.8 2.3 13 Bad No
Aleatorias mais eficazes do que as drvores de . o s - o .
decisdo individuais! 4 78 56 1 Good Yes 38



v

. Usando um modelo de floresta aleatoria

39



Como usamos uma Floresta Aleatoria?

Vamos supor que nossa Floresta Aleatoria utilizada para
prever “desmatamento” tenha apenas 6 darvores...

Root nodes
Decision nodes A
A %
40

Leaf nodes
A



Como usamos uma Floresta Aleatoria?

Primeiro, olhamos para um novo Passamos os dados desse ... e através da segunda
local /P ixel... novo pixel pela primeira drvore...
drvore...
I e e I T ey
“New” 8.9 14 22.1 Good ??
g J

Y
Estes nos sabemos ... FETHT likely to

undergo forest loss?
Yes=5
No=1

%, Ak

... e assim por diante...

B S By

... e atraves da terceira
drvore...




Como usamos uma Floresta Aleatoria?

" Passamos os dados desse ... e através da segunda
Fazer o bootstr apping e regar os novo pixel pela primeira drvore...
resultados para fazer uma previséo | drvore...
é chamado de “baaging” &
... ajuda a evitar o overfitting - -
Is this location likely to

undergo forest loss?
Yes=5
No=1

... e através da terceira ... e assim por diante...




Como usamos uma Floresta Aleatoria?

Passamos os dados desse ... e através da segunda
E entdo temos uma previsdo... novo pixel pela primeira  drvore...

drvore..
S oy R T ey

o % &

... e através da terceira ... e assim por diante...

drvore... E F
A
43

Is this location likely to
undergo forest loss?

Yes=5
No=1




http://www.r2d3.us/uma-introducao-visual-ao-aprendizado-de-maquina-1/

Fazendo
previsoes

O modelo de arvore de decisao recém
treinado determina se um imovel esta
localizado em Sao Francisco ou em
Nova lorque, executando cada ponto
de dados por meio de ramificagdes.

44


http://www.r2d3.us/uma-introducao-visual-ao-aprendizado-de-maquina-1/

] Construindo um modelo de Floresta Aleatoria

45



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Dados bootstrapped

Sample ID | Dist. City | Dist. Road I- Slope | Soil qual. Forest loss

20 18.9 .5 12. Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No Dist. Road >5
50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 35 Good Yes

- 18 47 o8 — No Bad soil Dist. City >20
49 5.8 23 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

34 23 5.9 35 Good Yes

21 6.8 23 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes
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Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Sample ID | Dist. City | Dist. Road Slope | Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 35 23 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No 22?

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes |

1 21.4 3.2 12 Good Yes True False

34 23 5.9 35 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 23 0.8 Bad No True False True False
21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No PP ) ) V77
20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

34 23 5.9 35 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

a7



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Observe que neste exemplo estamos usando todas as varidveis independentes, mas nem sempre é esse o caso...

S || i, Wl Primeiro, o algoritmo encontra o limite ideal

2 18. . 12.1 00 es
- — — —— i — : para cada varidvel continua (Dist. City, Dist.
15 14 3.8 2 Bad E ves | Road e Slope) que melhor explica Forest loss
= = = R : (=melhor separa ‘yes’ dos ‘no’)
1 21.4 5.9 12 Good ves |
* - > > Soo ves : Por exemplo: | sic s | b e Slope <15
22 18 4.7 9.8 Bad No
49 5.8 2.3 0.8 Bad No I
21 6.8 2.3 13 Bad No I
2 25.6 14.1 0.5 Bad ‘ No :
20 18.9 4.5 12.1 Good ‘ Yes I
7 2.6 17.1 1.6 Good ‘ Yes I
50 9.8 1.1 0.4 Good I Yes |
_
34 23 5.9 3.5 Good [ Yes |
21 6.8 2.3 13 Bad . No I
46 17.2 24.5 17 Good : No I
4 7.8 5.6 11 Good L _Yes_ ‘I

48



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Dist. Road >1
Grupo A Grupo B
Grupo A: 2 Yes/ 0No

Grupo B: 14 Yes/14 No

(Este eixo é
apenas
ilustrativo,
néo
significa
nada)

Dist. Road

49



How are the Decision Trees constructed?

DIStHROACS!

Grupo A Grupo B

L Dist. Road >3
(Este eixo é

apenas
ilustrativo,
néo
significa
nada)

Grupo A: 11 Yes/ 0 No
Grupo B: 5 Yes/14 No

Dist. Road

50



How are the Decision Trees constructed?

Grupo A Grupo B

(Este eixo é
apenas
ilustrativo,
néo
significa
nada)
Dist. Road >5

Grupo A: 16 Yes/ 1 No
Grupo B: 0 Yes/14 No

Dist. Road

51



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Primeiro, o algoritmo encontra o limite ideal

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes o 7 , - ° °

) 2o is )3 oo " para cada variavel continua (Dist. City, Dist.

15 14 3.8 2 Bad Yes Road e Slope) que melhor explica Forest loss

21 6.8 23 13 Bad No _ / , (. )

. oo L o o - (=melhor separa ‘yes’ dos ‘no’)

1 21.4 3.2 12 Good Yes

- _ - T Por exemplo: | i i e Slope <15

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 45 12.1 Good Yes Em sequida, o algoritmo identifica quais das

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

5 05 i 04 S0o0d Yes variaveis continuas (com seus limites 6timos),
incluindo as variaveis categoricas (Soil qual.)

34 23 5.9 3.5 Good Yes B

" s 23 - o ” melhor explica Forest loss

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

52



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

DIStHROAGSL

Vamos supor que esses sejam os limites
ideais para separar os dados entre grupos DISTAROA0SS
de Yes e No usando essas ;

Good/bad soil Slope <15 Dist. City <9 Dist. Road >5

Grupo A: 10 Yes/ 7 No Grupo A: 11 Yes/ 6 No Grupo A: 14 Yes/ 3 No Grupo A: 16 Yes/ 1 No
Grupo B: 1 Yes/13 No Grupo B: 3 Yes/11 No Grupo B: 2 Yes/12 No Grupo B: 0 Yes/14 No

Qual dessas variaveis fez o melhor trabalho dividindo os grupos Yes e No? Em outras palavras, qual delas
mais se aproximou de um resultado com um grupo de 100% Yes/0% No e outro de 0% Yes/100% No?




Como as Arvores de Decisiao s3o construidas?

Embora essa seja a ideia geral, ha calculos envolvidos nesta etapa!

Esses calculos estimam a "pureza” das divisoes (ou seja, 100% Sim/0%
Ndo e vice-versa): o objetivo e maximizar a pureza (ou minimizar a
Impureza)

Existem diferentes métodos/métricas para medir a "pureza” das
divisoes, como Impureza de Gini, Entropia e Information Gain




Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Primeiro, o algoritmo encontra o limite ideal

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes o # ” ° o o

) 2o is )3 oo " para cada variavel continua (Dist. City, Dist.

15 14 3.8 2 Bad Yes Road e Slope) que melhor explica Forest loss

" > > 5 > = (=melhor separa ‘yes’ dos ‘no’)

50 9.8 11 0.4 Good Yes - p y

1 21.4 3.2 12 Good Yes

= = = — L Por exemplo: | i il | el Slope <15
22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

, e " o . Ny Em sequida, o algoritmo identifica quais das
2 189 45 121 Good Yes varidveis continuas (com seus limites 6timos),

570 Z: 117'11 ;j z: : incluindo as variaveis categoricas (Soil qual.)
melhor explica Forest loss

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No Dist. City <9 Slope <15 Good/bad soil

4 7.8 5.6 11 Good Yes

A melhor varidvel torna-se o Root Node! >




Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

20
3
15
21
50
1
34
22
49
21
2
20
7
50

34
21
46

25.6
18.9
2.6
9.8

23
6.8
17.2
7.8

24.5
5.6

12.1
1.6
0.4

3.5
13
17
11

Yes
No
Yes
No
Yes
Yes
Yes
No
No
No
No
Yes
Yes

Yes

Yes
No
No

Yes

Dist. Road >5

False True

177 777 777 177

As mesmas etapas s@o usadas para selecionar as
variaveis (e limites) a serem usadas nos Decision Nodes

Obs.: “Dist. Road” com um limite diferente pode ser
usado novamente no Decision Nodes! E lembre-se: nem

todas a variaveis s@o consideradas em cada Node!ll
56




Como as Arvores de Decisiao s3o construidas?

Quando o algoritmo para de dividir uma arvore (de classificagdo)?

Dist. Road >5 d

Bad soil Dist. City >20

Dist. Road >5

True False

Bad soil Dist. City >20

False

False True

False True

Dist. City <5 No \[o]

True

Yes

57



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Impureza de Gini: qudo bem a drvore de decisdo divide os dados

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

False True

3 yes/22 no: Boa separagdo!
(Assim, podemos parar nesse leaf node)

58



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Impureza de Gini: qudo bem a drvore de decisdo divide os dados

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

False True

11 yes/14 no: Separagdo ruim...

U 9yes/1no 2vyes/13 no: Boa separagédo!
59



Como as Arvores de Decisdo s3o construidas?

Hiperparametros também controlam a aparéncia das arvores finais:
Numero minimo de observacgoes (dos dados de treinamento) permitido em
cada leaf node apos cada divisdo
“Profundidade” (“depth”) maxima das drvores

Numero maximo de variaveis consideradas em cada Decision Node

o il el Ty LTEy




] Florestas aleatorias de regresséo

61



Arvores de decisdo

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro

85 esperados
Incéndios

135 esperados
Incendios

Esta arvore prevé valores
nUMEricos...

E uma drvore de regresséo!

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro

Baixo risco de
Incendios

Alto risco de
Incendios

Esta arvore classifica dados
em categorias...

E uma Arvore de Classificagéo!
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E as arvores de regressao?

Uma linha reta (de um
modelo de regressdo
linear) talvez ndo nos
ajude a fazer boas
previsdes em alguns
€asos...

Number of fires

Mas um modelo de
Floresta Aleatoria
baseada em arvores de
Distance to roads (km) regressdo talvez possa
ajudar!
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E as arvores de regressao?

Semelhante a como as darvores de classificagdo
funcionam ...

Dist. Road <5

I
| . : True
: .‘ ‘.
1)
Média = 4 incéndlos .
O
@ 00

Primeiro, ele identifica o
limite ideal para dividir os
dados, e.q.: Dist. Road <5

64



E as arvores de regressao?

Semelhante a como as darvores de classificagdo

funcionam ...

Meédia = 16 incéndios

Dist. Road <5

True False

Entdo, vamos
repensar esso
leaf node...

Agora, a drvore poderia usar a mesma
logica e apenas calcular uma média em
todas as amostras com

16 fires

Mas ha muita variagédo dentro do

grupo “ ”... Podemos

fazer melhor do que isso, certo?
65



E as arvores de regressao?

Semelhante a como as arvores de classificacdo
funcionam ...

Média = 27 incéndios
Dist. Road <5

27 fires

Em vez disso, vamos identificar
outros limites para dividir ainda
mais os dados (quantas vezes forem
necessdrias) e.g.: Dist. Road >10



E as arvores de regressao?

Como os limites otimos sdo identificados?
Dist. Road >5

Estes sdo os residuos!
Normalmente, usamos a Soma
dos Residuos Quadrados (SRQ)
associada a diferentes limiares
e escolhemos o limite com o
SRQ mais baixo (= limite ideal)
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What about Regression Trees?

Como os limites otimos sdo identificados?

D

Por exemplo, se usarmos 7 em
vez de 5 como limite, teremos

Q1

novas para os grupo,
que estdo associadas a um SRQ
mais alto...

Portanto, 7 ndo é o limite ideal!

Obs.: alguns algoritmos podem usar uma métrica diferente do SRQ



E as arvores de regressao?

E quando parar de dividir na arvore?

Temos um SRQ mais baixo com 2 qrupos ou 3 grupos?

Number of fires

Distance to roads (km) Distance to roads (km)
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E as arvores de regressao?

E quando parar de dividir na arvore?

Temos um SRQ mais baixo com 2 qrupos ou 3 grupos?

— A\

I s =

30 : 30 DL')“L JSQEJS.J <O
b4 Dist. Road <5 I
= |

“ 20 True False € 4 fires Dist. Road >10

b—
E |
.g 4 fires 16 fires '
5 10 |- |
2 | I
I x
0 &= . —— |
0 5 10 15

Distance to roads (km) Distance to roads (km)

70



E as arvores de regressao?

’

Para as arvores de reqgressdo, dividir os dados em mais grupos sempre
reduzira o SRQ... Portanto, sao os hiperparametros que determinam
quando as arvores de regressao param de se dividir

Sem os hiperparametros, as darvores de regressdo continuariam se

dividindo ate criarem leaf nodes contendo apenas uma unica
observacdo. Esse cenario resultaria em um modelo altamente
complexo e provavelmente sobreajustado (“overfitted”)




Como usamos uma floresta aleatoria (de regressao)?

Semelhante ao modelo de Floresta Passamos os dados novos ... e através da segunda
Aleatoria de classificagdo : pela primeira drvore... drvore...

Sample ID' | Variable1 | Variable2 | Variable3 | Variable 4 m
“New” 8.9 14 22.1

Good 13

Quantos incéndios previstos?
E a média de 13, 24, 8, 12, 15,
11=13

... e atraves da terceira ... e assim por diante... E calc

drvore...

amos uma meéedia




Exemplo de uma arvore criada em Python

Hiperparametros na fung¢ao Python: title
* n_estimators
FARM <= 1.5
* max_depth squared error : 1674599.392
o les = 56619
* min_samples_leaf valle = 4687873

* max_features

MORTGAGE <= 0.5 SERIAL == 5277.5
squared_error = 1654992.779 squared_error = 1665361.965
samples = 55887 samples = 732
value = 4671.816 value = 5900.56
UNITSSTR <= 6.5 FUELHEAT <= 2.5 VEHICLES <= 3.5
squared_error = 1560029.865 squared_error = 1461280.71 squared_error = 1629394.503
samples = 16097 samples = 39790 samples = 731
value = 4032.128 value = 4930.222 value = 5892.41
squared _error = 1494370.916 squared error = 1503457.191 squared _error = 1483334.033 squared error = 1413956.642 squared _error = 1639861.092 squared error = 1326594.886
samples = 9369 samples = 6728 samples = 20332 samples = 19458 samples = 572 samples = 159
value = 4244.116 value = 3740.437 value = 5036.734 value = 4818.854 value = 5760.144 value = 6347.043
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Exemplo: valores observados vs. simulados

12000 e Observed ° :
o Predicted o § 0 oq ®g *
10000 o o 08s°° ¢ % %0, &, oo
p ™ [ ] % 3 ol
— 8000
un
S
G
< 6000
LL]
=
Ly
4000
2000

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
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Exemplo: selecao de “features”

BUILTYR2
MORTGAGE
PROPINSR
OWNERSHP I
OWNERSHPD I
UNITSSTR I
RENT I
OLDEST I
ROOMS I
AGE I
VEHICLES I
HHSIZE .
MARST N
BEDROOMS NN
REGION I
HHINCOME Wl

Depois de treinar a floresta aleatdria,
normalmente vocé pode obter pontuacdes de
importdncia das features (varidveis) do modelo

FARM
DENSITY
FUELHEAT
MORTGAG2
YOUNGEST
POVERTY
NR_OF_WOMEN
HHWT
INCTOT
PERWT
EDUC
SERIAL
STATEFIP
METRO
EDUCD
occ
COUNTYFIP
SAMPLE
IND
LABFORCE
RELATE
EMPSTATD
EMPSTAT
DEGFIELD
RACED
RACE

SEX
RELATED
YEAR

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

Essas pontuacoes refletem a diminuicdo média
na impureza para as drvores de classificagdo
(por exemplo, Impureza de Gini) ou residuos
para as drvores de regressdo (por exemplo,
SRQ) em todas as drvores no modelo de floresta
aleatoria quando um recurso especifico é usado
para diviséGo

Vocé pode usar essas pontuagdes para

identificar as features (variaveis) mais
importantes em seu modelo
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Extra: Floresta aletorias vs.

Boosting Decision Trees

Construgao das Arvores

Arvores Individuais
Amostragem de Dados
Amostragem de Features
Combinacgao

Corregao de Erros

Robustez a Ruidos
Interpretabilidade

Treinamento

Independentes, paralelas

Profundas (propensas a overfitting)

Amostragem Bootstrap (com reposicado)

Subconjunto aleatério de features a cada divisao

Média ou voto majoritario ao final

Reduz a variancia através da média

Geralmente mais robusto

Menor que uma Unica arvore de decisao

Paralelizavel

Sequenciais

Rasas (“stumps” de decisao)

Todos os dados, com pesos ajustados com base nos erros

Tipicamente todas as features a cada divisao de um aprendiz
fraco

Soma ponderada das previsdes sequencialmente

Reduz o viés corrigindo erros anteriores

Pode ser mais sensivel
Geralmente menor que uma Random Forest

Sequencial

xR, ARl



As florestas aleatorias sdo baseadas em uma coleg¢do de arvores de
classificagcdo ou regresséo

Eles sdo baseados em bootstrapping + agregacdo ("bagging"), que é um tipo
de modelo de conjunto (“assemble”), ou seja, um modelo que combina as
previsoes de varios modelos individuais, neste caso, arvores individuais, o que
ajuda a evitar o sobreajuste (“overfitting”)

Os hiperparametros influenciam diretamente como as drvores s@o construidas

As técnicas de selecdo de features podem ser usadas para identificar os
recursos mais importantes (ou seja, variaveis) em um modelo de floresta
aleatoria
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