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1. Arvores de Classificacdo e Regressdo - CART)

O

Principal referéncia: Breiman et al (1984);
Modelagem nao paramétrica;

Execucao de sucessivas particoes binarias de uma
amostra, buscando a constituicao de sub-amostras
menos heterogeneas.

Variavel dependente:
B Numérica — Arvore de Regressao
B Categorica — Arvore de Classificacao




1. Arvores de Classificacdo e Regressdo - CART)

[0 Alternativa ou complemento a procedimentos estatisticos
de classificacao e regressao como:

B Regressao linear multipla;
B Regressao logistica;

B Analise de sobrevivéncia;
B Analise discriminante;

B Analise de agrupamentos, dentre outros.




1.1 Atrativos

[0 Procedimento de simples aplicacao;

[0 Possibilidade de modelar dados com estruturas
complexas:

B Dados desbalanceados;
B Dados faltantes;
B Grande numero de variaveis independentes.

[0 Deteccao de interacoes de ordens elevadas;
[0 Auséncia de pressuposicoes paramétricas;

O Producao de resultados facilmente interpretaveis.




1.2 Representacao

Figura 1 - Ilustracao de uma arvore de regressao/classificacao




1.3 Construcao das arvores

[0 Definicao e execucao de um critério de
particao;

[0 Poda;
[0 Selecao do modelo;

[0 Caracterizacao dos nos finais.




1.3.1 Definicao e execucao de um critério de particao
|

As particoes devem ser realizadas com base nos resultados das

co-variaveis.

[] Seja {r.x,},j=12..n observacdes de uma variavel dependente Y
e de um vetor p-dimensional de varidveis independentes X.
Deve-se partir a amostra original em duas, agrupando

observacoes de acordo com respostas a questdes do tipo:




1.3.1 Definicao e execucao de um critério de particao

[ ] Para covariaveis numéricas: “X, <z ?"

B X,:valorda i—ésima variavel no elemento ;;

B 7 : qualquer valor amostrado { — ésima variavel.

[] Para covaridveis categorizadas: “x,€ A ?"

M A : qualquer categoria (ou subconjunto de categorias) de X, .




1.3.1 Definicao e execucao de um critério de particao

0 Questao: Qual das possiveis particoes deve
ser executada?

B Aquela que melhor explicar a variacao da resposta,
constituindo sub-amostras pouco heterogéneas.

B Quantifica-se a heterogeneidade das sub-amostras
constituidas por meio de alguma medida de
impureza.




1.3.1 Definicao e execucao de um critério de particao

|
[1 Medidas de impureza

B Para arvores de classificacao: indice de entropia.

Considere um no ¢ qualquer. Dispde-se, por exemplo,

da seguinte medida de impureza:

6t) == p(k1)log (p(k1r))

plkizs): proporcdo de observacdes pertencentes ao nd t e

a classe k.




1.3.1 Definicao e execucao de um critério de particao

[0 Medidas de impureza

B Para arvores de regressao: indice ANOVA.

o) = {y(i1)=y0)f

»(jl?): observacdo j em ¢;

v(t): média das observacdoes no no ¢.




1.3.1 Definicao e execucao de um critério de particao

[0 Variacao da impureza

Considere um no ! dividido em dois novos nods, ., e i

baseado em uma particao s . A reducao da impureza

produzida pela particao é calculada como:

Ay(s, )= ()= L9, —”7R¢(rR)

n
B Executa-se s que maximiza A1),

B Procede-se igualmente em relacdao as sub-
amostras até a constituicido de uma arvore com
reduzido nuUmero de observacdoes em cada nd final




1.3.2 Poda

Objetivo: Eliminar da arvore particoes que
pouco contribuem para a explicacao da
variavel resposta.

Método: Baseado nos valores de uma
funcao de custo-complexidade:




1.3.2 Poda

|
[0 Baseada na seguinte funcao de custo-complexidade:

R (T)=R(T)+ a‘f‘

R(T)=2.¢(1): custo associado a taxa de ma-classificacio da arvore;

teT

7|: nimero de nés finais da arvore;

a>0: parametro de complexidade.

B Aumentando o valor de & a partir de zero obtém-se uma
seqUéncia aninhada de arvores de tamanho decrescente,
cada uma otima para seu tamanho.




1.3.3 Selecao do modelo

B Construcao de um grafico de custo-
complexidade, representando as arvores da
sequéncia aninhada com custos estimados
por validacao cruzada;

B Selecao da arvore pela regra do desvio
padrao (1-se rule — Breiman et al, 1984).




1.3.3 Selecao do modelo

—— Validagdo cruzada
-=-= Re-substituicao

Custo de ma-classificagdo

Tamanho da arvore

Figura 2 - Curva de custo complexidade.




1.3.4 Caracterizacao dos nos finais

O Arvores de classificacdo: por meio das

proporcoes de ocorréncias de cada uma das
classes;

[0 Arvores de regressao: com a media das

o

observacoes que formam o no.

Predicao: Realizada conduzindo cada nova
observacao pela arvore e inferindo o valor da
resposta de acordo com o valor caracteristico
do no final ao qual foi alocada.




1.4 Exemplo

[0 Dados: Distribuicao de 12 espécies de aranhas
cacadoras capturadas em armadilhas em dunas
holandesas (Van de Art e Smeeck Enserinck,
1975). Foram amostradas 28 locacoes.

0 Variaveis respostas:

B Abundancias — tomadas as raizes quadrada




1.4 Exemplo

1N
O Variaveis ambientais:

Mseca: logaritmo da porcentagem de matéria seca no solo;
Areia: logaritmo da porcentagem de cobertura com areia;

Galhos: logaritmo da porcentagem de cobertura com
galhos e folhas;

B Musgos: logaritmo da porcentagem de cobertura com
musgos;

B Capim: logaritmo da porcentagem de cobertura com
capim;

B Ref: reflexao da superficie do solo com o céu encoberto.

O Nota: Amplitude das variaveis ambientais divididas em 10
classes, correspondentes aos valores inteiros entre zero e
nove.




1.4 Exemplo
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Figura 2 - Aranhas cagadoras




1.4 Exemplo

X-val Relative Error

Espécie: Alopecosa accentuata

1.0 1.2 14

02 04 06 0.8

Size of tree
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Inf 0.3 0.12 0.04 0.013
cp

Figura 3 - Grafico de custo-complexidade




1.4 Exemplo

ref<7.5 | ref>=7.5

ref< 4 | ref>=4 capim< 5.5 | capim>=5.5
l 1.3L33 L L
n=11 n=6 1.75 3.8571

Figura 4 - Arvore de regressao para Alopecosa accentuata




1.4 Exemplo
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Figura 5 - Particoes




1.4 Exemplo

capim< 6.5 | capim>=6.5

musgos< 4.5 | musgos>=4.5 musgos< 6 | musgos>=6
0.21602 2.2L91
n=9 n=8
3.0834 8.403
n=38 n=3

Figura 6 — Arvore de regressdo para Pardosa monticola




1.4 Exemplo

capim< 8.5 | capim>=8.5

ref>=6 | ref< 6

8.5003
n=

1.0789 4.7329
n=10 n=10

Figura 7 — Arvore de regressdo para Trochosa terricola




1.4 Exemplo

galhos< 8 | galhos>=8

mseca>=7.5 | mseca< 7.5

0.44418
n=20 L
2.0075 4.6915

n=5 n=3

Figura 8 - Arvore de regressao para Pardosa lugubris
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1.4 Exemplo
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1.4 Exemplo

Problemas:

B Elevado numero de espéecies;

B Correlacao entre abundancias das
diferentes espécies.

Solucao:

B Analise multivariada




2. Arvores de Regressdo multivariadas
(De Ath, 2002)

L

Estudo da relagao espécies/ambiente atraves da
construcao de arvores de regressao multivariadas.

Objetivos :
B Detectar quais fatores ambientais (ou combinacoes

dos mesmos) sao responsaveis pela distribuicao
espacial das 12 espécies de aranhas cacadoras.

B Identificar e analisar a co-existéncia ou
predominancia de determinadas espécies em
locacoes com diferentes caracteristicas.




2. Arvores de Regressao multivariadas

Tabela 2 - Alternativas de medidas de impureza (construcao da arvore) e

de erro de predicao (poda):

Descricao Impureza Erro de predicao

Soma multivariada dos
— " — \2
quadrados dos desvios Z(yij—yj) Z(y _yj)
L] J
em relacao a média.

Soma multivariada dos

= y,j—ﬁj‘ Z‘f‘?,-‘

L] J

desvios absolutos em Z

relacdo a mediana.

d” d;
Medidas de distancia 2.4 22—

i>k.k




2. Arvores de Regressao multivariadas
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Figura 10 - Grafico de complexidade para a arvore de regressao multivariada




2. Arvores de Regressao multivariadas

herbs< 8.5 | herbs>=8.5
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Figura 11 - Arvore de regressao multivariada




2. Arvores de Regressao multivariadas

[0 Biplots (Gabriel, 1971)

B Grafico bi-dimensional representando uma matriz de
dados, com um ponto para cada uma das n
observacoes e um vetor para cada uma das p
variaveis

B A disposicao dos pontos e vetores nos diferentes
quadrantes do grafico representa as correlacoes
entre as variaveis e as observacoes.




2. Arvores de Regressao multivariadas
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Figura 12 - Tree biplot




3. Conclusao

O CART

Alternativa nao parametrica a diversos
procedimentos estatisticos;

Flexibilidade e simplicidade da técnica;

Extensao multivariada: analise conjunta de duas ou
mais variaveis respostas;

Identificacao de fatores ambientais associados a
abundancia de especies de aranhas cacadoras.
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