Mineracao de Dados

Aula 8: Arvores
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Revisao

Vimos que a fung¢do de risco é dada por

R(g) = E[I(Y # g(X))] =P (Y # g(X)),

Nem sempre tal fun¢do nos traz toda informagdo sobre g. E
comum considerar matrizes de confus3o.
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Examplo de matriz de confusdo

Valor verdadeiro

Valor Predito || Y=0 Y=1
Y=0 VN FN
Y=1 FP VP

V: Verdadeiro / F: Falso
P: Positivo / N: Negativo

Com base nessa tabela, define-se

» Sensibilidade: VP/(VP+FN) (dos pacientes doentes, quantos
foram corretamente identificados?)

» Especificidade: VN/(VN+FP) (dos pacientes ndo doentes,
quantos foram corretamente identificados?)
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Um outro problema relacionado a isso: se Y =1 é raro, em geral
teremos P(Y = 1|x) baixo.

Assim, usar um corte de 1/2 pode n3o ajudar: a regra
g(x) =I(P(Y = 1|x) > 1/2) nos levard a sempre decidir por
Y = 0, mesmo se essas probabilidades estiverem bem estimadas.

Na prética, para evitar isso é comum buscar cortes diferentes de
1/2, i.e., buscam-se regras do tipo

g(x) = I(P(Y = 1]x) > K)

para diferentes cortes K
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Curva ROC
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Gréfico da Sensibilidade vs 1-Especificidade para diferentes K's.

s

E comum escolher K que maximize “Sensibilidade+Especificidade”
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Analise Discriminante

Vamos lembrar o Teorema de Bayes mais uma vez:

f(x]Y =c)P(Y =¢)
2sex XY = s)P(Y = s)

P(Y =c|x) =

Na anadlise discriminante, supomos que o vetor X, dado Y, tem
distribuicao normal multivariada.
Existem duas formas de andlise discriminante mais comuns:

» Andlise Discriminante Linear

» Andlise Discriminante Quadrdtica
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Analise Discriminante Linear

Assumimos que

X =(X1,...,Xq)|Y = ¢ ~ Normal(puc,X),

i.e., -
f(x|Y =c)= #e—(x—ﬂc) T (x—puc)

(2m)|x]

Regra de decisdo:

2X/§_1ﬁ1 — 2X/§_1//,L\0 Z K”
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Analise Discriminante Quadratica

Assumimos que

X=(X1,...,Xq)|Y = c ~ Normal(jic, X¢),

i.e., 1 .
f(X|Y = C) = 76_()(_“6) P (X_Nc)
(2m)9 x|

Mesma suposicao que a Linear, mas com varidncias diferentes em
cada grupo.
Regra de decisao:

—(x—f1)Er (x—f1) + (x = o) To (x —fio) = K’

8/33



www.r-bloggers.com /in-depth-introduction-
to-machine-learning-in-15-hours-of-expert-videos/
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Arvores de Classificacao
N3o: direita, Sim: esqueda

Idade > 21 anos

Normal Glicemia > 30
/ \
Altura < 1,75m Doente
/ \
Peso < 75Kg Pressao >12
ANVA
Doente Normal Normal Doente
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O que é uma arvore?

Nos, folhas
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Idade > 21 anos

N\

Normal Glicemia >

AItura <1,75m

12/33



Classification Trees — Arvores de Classificacao

Arvores sao um método de predicao simples e (til para
interpretacao.

A ideia é dividir o espaco das covaridveis em J regides distintas
sem interseccdo, Ry,..., Ry

Para prever um novo x, vemos a qual regido x pertence. Digamos
que x € R4. Nossa predicdo para Y é entdo dada por

Y = moda(y; : xi € Ra).

Em geral,
g(x) = moda(y; : x; € RX),

onde R* é a regido na qual x cai.
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Como determinar as regioes R;,..., R,?

Utilizamos divisdes binarias de cada covariavel. Regides
representam retangulos.

Idade > 21 anos

N\

Normal Glicemia > 30

TN



Como determinar as regioes R;,..., R,?
N3o: direita, Sim: esqueda

Idade > 21 anos

Normal Glicemia > 30

2N

Altura < 1,75m Doente

N\

Peso < 75Kg Pressao >12

AN

Doente Normal Normal Doente
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Para criar tal arvore, usamos duas etapas:

1. Criamos uma arvore “grande”

2. Podamos esta arvore

Porque podar uma arvore? Evitar overfitting! Mais detalhes em
breve
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Etapa 1: Criamos uma arvore “grande”

Antes de comegar a criar a arvore, definimos uma medida de qudo
pura uma dada arvore é. Aqui, usamos o indice de Gini:

P(T) =" Pre(l—Pre)

R ceC

Aqui, R representa uma das regides induzidas pela arvore, e pg . é
a proporcdo de elementos que caem na regido R e sdo classificados
como sendo da categoria c¢. T (tree) representa a arvore em
questao.

Note que quanto mais “puras”as folhas sdo, mais préximo de zero
essa medida é.

Uma drvore T “pura” tem um valor de P(T) baixo.
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Etapa 1: Criamos uma arvore “grande”

Queremos encontrar a drvore T que tem o menos valor de P(T).
Isso é muito dificil computacionalmente, entdo usaremos uma
heuristica.

Primeiro, vamos determinar qual varidvel estard no topo da arvore,
e qual serd o corte usado.

Para isto, buscamos

arg min P( T(x,-,t;))a

X, ti

onde T(, 1) € a drvore com apenas um né (x;) e com corte t;:

Xi > ti
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Etapa 1: Criamos uma arvore “grande”

Uma vez que determinamos que variavel serd usada no primeiro né
e seu corte (xj« e tj), fazemos o mesmo para o segundo né (o
segundo né pode ser quaisquer um dos vazios).

Para isto, buscamos

arg min P( T(x-*,t[*),(xivti))

1

Xi=>tix Xi=>tix
Xi>ti Xi>ti

/\ /\
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Etapa 1: Criamos uma arvore “grande”

Prosseguimos com essa estratégia até criar uma arvore
suficientemente grande.

Problema: a arvore criada pode se ajustar demais aos dados
(overfitting).

Para isso existe a etapa 2. ..
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Etapa 2: Podamos a arvore

Para isso, retiramos cada né da arvore, um por vez. Vemos entdo
como o erro preditivo muda no conjunto de validac¢ao.

Note que o tamanho da arvore é uma medida da complexidade de
g. Assim, este é um tuning parameter.
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E facil adicionar um varidvel discreta X;!

Género = Masculino

[\

Altura<1,76

/\
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No R

Atencdo: vocé deve converter a resposta para um fator para indicar
que ela é qualitativa (use as.factor).

library(tree)

# arvore grande:

ajuste=tree(formula,data=dados,subset=treinamento)

plot(ajuste) # arvore grande

text(ajuste, pretty =0) # arvore grande

vcErro = cv.tree(ajuste, FUN = prune.misclass) # podar
# a arvore
# (valid.
# cruzada)

plot(vcErro) # erro da validacao cruzada como

# funcao do numero de folhas
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bestSize=vcErro$size[which.min(vcErro$dev)] # melhor
# tamanho

# poda para o melhor tamanho:

ajusteVC = prune.misclass(ajuste, best =bestSize)
plot(ajusteVC) # melhor arvore

text(ajusteVC, pretty =0)

# predizer conjunto teste:

tree.pred = predict(ajusteVC,dados[teste,],type ="class")
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Ex: Deteccao de Spams. Arvore “Grande”

removg < 0.02

Cifrao 4 0.0875 george

Exclamacgo < 0.0795
I

george < 0.005h
free <|0.105

T
p<lo24 1

Cifrao 4 0.0065

<0.08
] removg < 0.06 hp <P.615

0 [ |
1 0

free <|0.305

hp < p.445 !
edu <[T: 1
0
0 o 25/33



Ex:

Deteccao de Spams. Podando
73d 87 23 13 9 0 ~Inf

1 1 1 1 1 1 1 1

1600

1200 1400
|

misclass
1000
!

ﬁm

400

size
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Ex: Deteccao de Spams. Arvore Podada

Exclamacao < 0.0795
I

Cifrao 4 0.0065

removg < 0.02

Cifrao 4 0.0875 george < 0.08
— remove < 0.06
hp <|0.24 1 0 1
0 1 free <{0.305

0
1
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Ex: Deteccao de Spams.

Porcentagem de erros: 10% (regressdo logistica: 8%)
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Arvore de Regressao

Podemos também usar drvores em problemas de regressao.
Neste caso, sdo chamadas de Arvore de Regressao

Contruimos uma arvore de regressao da mesma forma que uma
arvore de classificacdo, com a seguintes diferencas:

» O valor predito por uma &rvore de classificacdo é dado por
g(X) = Z Yk,
keRx

onde R* é a regido na qual x cai.
» Ao invés de usar o coeficiente Gini para medir o qudo puro
uma particdo é, usamos o EQM:

P(T) =Y (v —¥r)
R keR
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Para ajustar uma arvore de regressdo no R, usamos os mesmos
comandos que para ajustar uma arvore de classificacdo, com
excecdo que para podar a arvore, fazemos:

vcErro = cv.tree(ajuste)
e, para predizer novas observacoes,

tree.pred = predict(ajusteVC,dados[teste,])
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Resumo
Arvores de predicdo consistem em um método simples, intuitivo e

de facil entendimento e intepretacdo. Em particular, elas nio
necessitam de equac¢des para serem entendidas (mais facil para nao
estatisticos intepretarem e aplicarem).

Idade > 21 anos

N\

Normal Glicemia > 30

2N

Altura <1,75m Doente

N\

Peso < 75Kg Pressao >12

/NN

Doente Normal Normal Doente
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Para criar tal arvore, usamos duas etapas:

1. Criamos uma arvore “grande”

2. Podamos esta arvore

Criamos uma 4rvore grande procurando, a cada passo, a melhor

varidvel para predizer Y, dada a arvore obtida no passo anterior.

A poda é feita para evitar o overfitting.
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Apesar de serem facil de interpretar, frequentemente drvores podem
possuir poder preditivo ndo tdo bom quanto outros métodos.

Para isso, vamos ver como combinar arvores na préxima aula.
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