Analise de Dados Composicionais Via
Arvores de Regressao

Ana Beatriz Tozzo Martins - PPGMNE/UFPR-DES/UEM
Cesar Augusto Taconeli - DEST/UFPR
Paulo Justiniano Ribeiro Junior - LEG/UFPR
Anténio Carlos Andrade Gongalves - DAG/UEM.

4 de fevereiro de 2009



Roteiro de Apresentacao

1. Introducdo

2. Dados Composicionais
3. CART

4. Metodologia

5. Resultados

6. Conclusao



Introducao

Dados composicionais:

o Ciéncias da Terra: dados expressos como fracdes ou
porcentagens.

Aitchison (1986).
@ Exemplos:
e textura de solos;
e composicao quimica de uma rocha;

e estruturas de dados resultantes de algoritmos de classificag3o.

Walvoort, D. J. J. e Gruijter, J.J. (2001).



Introducao

e Dados Composicionais: Aitchison (1986);

@ Anadlise Geoestatistica de Dados Composicionais:
Pawlowsky-Glahn e Olea (2004);

o Inferéncia Bayesiana de Dados Composicionais Sem
Efeito Espacial: Obage (2007);

Inferéncia Bayesiana Espacial: Tjelmeland e Lund (2003);



Introducao

CART -Classification and Regression Trees:

e Modelagem n3o paramétrica de uma varidvel resposta
categorizada (classificagdo) ou numérica (regressdo) com base
em um conjunto de covaridveis e interacbes entre as mesmas;

Breiman et al. (1984).



Introducao

o Arvores de Classificacio e Regressdo - CART: Breiman et
al. (1984);

o CART para Andlise de Dados Multivariados: Segal (1992),
Zhang (1998), De'Ath (2002) e Lee (2005), Taconeli (2008).



Introducao

@ Modelar dados composicionais via CART

o extensdo da proposta apresentada em Taconeli (2008);

e a distancia de Aitchison, no lugar dos coeficientes de
dissimilaridades.



Dados Composicionais

@ Butler e Glasbey (2008): Registram informag&o sobre
frequéncias relativas associadas a diferentes componentes de
um sistema.

@ Aitchison (1986):

e a. Vetores cujos elementos sdo proporcdes de algum todo.
o b. Composicdo: Vetor Y = (Y1, Y, ..., Yg) satisfazendo:
e ¥1>0,...,Ys >0
o i+ Yo+ ... +Ys=1.
e c. Espaco Amostral:

SB={YeRE, Y;>0,i=1,..,B;,j)Y=1}



Dados Composicionais

Argila

Areia Silte

Figura: Diagrama terndrio das porcentagens de areia, silte e argila.



Dados Composicionais

Base: Vetor W(x), x € Q C R” com componentes medidos na
mesma escala e positivos.

Espaco Amostral: R¥ = {W(x) € RB; W;(x) >0, i=1,...,B}

Operador fechamento: Base = Composicdo
C: ]RE — SB

W) — C[W()‘()]:j’\/_v(x)’

W(x) j’ vetor de s,




Dados Composicionais

Aitchison (1986), Aitchison e Egozcue (2005), Tolosana-Delgado
et al. (2005):

Operagdes que definem uma estrutura de espaco vetorial de
dimensdo B — 1 no simplex.

e 1. Perturbagdo (@) : operagdo comutativa;

e 2. Poténcia (®) : produto externo.



Dados Composicionais

Perturbacao: Multiplicacdo de composi¢cbes componente a
componente e divisdo de cada componente
pela soma de todos.

Yi®Y, = (Y11, Yi2, .., Y1B) ® (Y21, Y22, ..., Y2B)

= C(Y11Yo1, Y12 Yoo, ..., Yig Y2B).



Dados Composicionais

e Poténcia: andlogo a multiplicagdo por um escalar no espa¢o
real.

a® (Y11, Y12, ..., YiB) = C(Y11, Y15, - YiB)-

e Vetor de diferencas composicionais:

Yl @Y2 :Yl ® (*1 @Yz)-



Dados Composicionais

o Centro:

cen(Y)Zi(g(Yl) g(¥2) ... g(Ys))

S

o g(Y:) - média geométrica do i-ésimo componente

°o gs=g(Y1)+g(Yo)+...+g(Ys)



Dados Composicionais

Efeito de correlagao espuria (Pawlowsky e Olea, 2004):

e Covariancias sujeitas a controles n3o estocasticos

4

interpretacdo errbnea da estrutura de covariancia espacial;

e Singularidade da matriz de covaridncia de uma composicio.



Dados Composicionais

e Graf (2006): Soma constante = correlagdo negativa entre
0s componentes.

e Aitchison (1986):

e Propde transformacdo que generaliza a transformac3o logistica

In para um vetor composicional de 2 partes;

1-Y

e Magnitudes relativas ou razdes =- tratabilidade e
interpretacdo estatistica.

e Transformacdes logisticas: Aitchison (1982), Aitchison et
al. (2000), Odeh et al. (2003).



Dados Composicionais

Transformacao razado log-aditiva (ALR):

ALR: SB — RB-L

Y(x) — ALR[Y(x)] = <'“ ://;(é)) oI YZ(&?)

Pawlowsky et al. (1995), Pawlowsky e Olea (2004).



Dados Composicionais

e Produto interno:

<=3 () ()

e Distancia de Aitchison:

a5 o (i) ()

1=




CART

CART -Classification and Regression Trees:

e Modelagem nio paramétrica;

e Execucdo de sucessivas particdes bindrias de uma amostra,
buscando a constituicdo de sub-amostras menos heterogéneas.

e Varidvel dependente:

e Numérica — Arvore de Regressdo

e Categdrica — Arvore de Classificacio



CART

Atrativos

e Procedimento de simples aplicac3o;

Possibilidade de modelar dados com estruturas complexas:
e Dados desbalanceados;
e Dados faltantes;

e Grande nimero de varidveis independentes.

Deteccao de interagdes de ordens elevadas;

Auséncia de pressuposicbes paramétricas;

e Producao de resultados facilmente interpretdveis.



CART

Representacao

N6 Incial

N6
Intermediario

N6 Final

Ramo

N6 Final N6 Final




CART

Construcao do Modelo

e Particao dos nés;

e Minimizar a heterogeneidade dos nds produzidos;
e Baseada em uma medida de impureza.

e Poda;
e Obtencdo de uma seqiiéncia aninhada de arvores.

e Selecio do modelo;
e Baseada em alguma medida de qualidade preditiva.

e Caracterizagdo dos nos finais.
e Segundo a distribuicdo dos resultados em cada né.



Metodologia

e Dados: Gongalves (1997)

e CART - Extensdo multivariada: Taconeli (2008).

ESALQ-USP



Metodologia

e Integracao das metodologias:

e Modelagem dos dados composicionais por meio de drvores de
regressdo considerando a distancia de Aitchison como medida
de impureza e de qualidade preditiva na constru¢do dos
modelos.

e Seja d(Y,,Y,) a distdncia de Aitchison calculada para duas
composicdes k e k'.

e Medida de impureza de um né t(¢pis(t)):

ne(ne — 1) -1 e
¢pis(t) = <2> doke1 2okek A(Yis Yyr)

sendo n; o nimero de composicdes em t.



Metodologia

e Medida de qualidade de predicao:

d(Y*,Y
B0(Y) = Ty LY,

e Analise Fatorial: estimacdo das cargas fatorais e escores por
componentes principais - minimos quadrados ordindrios com
rotacdo varimax.

e Estimativas dos escores fatoriais considerados covariaveis no
modelo de regressdo por arvores.



Resultados

Cargas fatoriais

Variavel F1 F2 F3  Comunalidade
Ph-CaClI2 0,876 0,85
Matéria organica —0, 848 0,77
Fésforo —0,711 0,61
Potassio —0,531 0,36
Calcio 0, 806 0,82
Magnésio 0,783 0,83
Hidrogénio+Aluminio —0,873 0,79
Densidade global 0,765 0,75
Densidade da particula —0, 807 0,68
Porosidade total —0,965 0,98
Altura do terreno —0,681 0,70
Var. Acum 0,29 0,52 0,74




Resultados

Distancia Media
:

Tamanho da arvore (nos)

Figura: Curva de custo-complexidade.



Resultados

No6 2
F2<1,15

No6 4
F3<0.,44

Figura: Arvore de regressao.



Resultados

e Fatores considerados na construcdo da arvore: 2 e 3;

e Associacdo das varidveis matéria organica, foésforo, potassio,
altura do terreno (Fator 2), densidade global, densidade da
particula e porosidade total (Fator 3) com a composi¢do do
solo;

e Variaveis do Fator 1: Ph-Cacl2, cdlcio, magnésio,
hidrogénio+aluminio n3o estdo associadas a composicdo do
solo.



Resultados
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Figura: Grafico de dispersdo dos escores fatoriais para o segundo e
terceiro fatores.



Resultados

Caracterizacao dos nés quanto as covariaveis:

e Pontos verdes - né 3: Matéria organica, fésforo, potdssio e
altura do terreno em quantidade pequena nas amostras de
solo;

e Pontos azuis - né 6: Elevados teores de matéria organica,
fésforo, potassio, elevada altura do terreno em detrimento a
baixa densidade global e altas densidade de particula e
porosidade total;



Resultados

Caracterizacao dos nés quanto as covariaveis:

e Pontos vermelhos - né 7: Baixas quantidades de matéria
organica fésforo, potdssio e baixa altura do terreno em relagdo
a altas dendidade de particulas e porosidade total mas elevada
densidade global;

e Pontos pretos - né 5: Alta densidade global em detrimento
a baixas densidade de particula e porosidade total.



Resultados

Argila

Areia Silte

Figura: Diagrama ternario das porcentagens de areia, silte e argila.



Resultados

O Areia
O Silte
) ] B Argila

Composicao media
00 02 04 06 0.8

No 3 No 5 No 6 No 7
No final

Figura: Distribuicdo da composicdo média segundo os nds.



Resultados

Caracterizacao dos nés finais quanto a composicao:

e N6 3, pontos verdes, representam composicGes com maiores
teores de argila e mais silte do que areia dentre todos os nds;

e N6 5, pontos pretos, representam composicdes com maior
equilibrio entre os componentes. N6 com composicoes menos
argilosas em relacdo aos outros;

e N6 6, pontos azuis, ndo se destaca, exceto por grande
quantidade de argila. Seria uma composicdo intermedidria;

e N6 7, pontos vermelhos, com exce¢ao do né 3 é composto por
composicdes mais argilosas.



Resultados
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Figura: Localizagc3o espacial dos pontos amostrais em que os simbolos
representam os grupos de fragdes granulométricas identificados pela
andlise



Conclusao

Resultados produzidos permitiram identificar propriedades do solo
associadas as composicoes, estabelecendo hierarquia entre as
varidveis fisico-quimicas na explicacdo das fragcdes granulométricas.
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