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RESUMO

Arvores de classificacdo multivariadas fundamentada
em coeficientes de dissimilaridade e entropia

A andlise estatistica de grandes bancos de dadosrra utilizacdo de metodologias
flexiveis, capazes de produzir resultados escldozes e facilmente compreensiveis frente a
dificuldades como a presenca de numeros elevaduariveis, diferentes graus de associacdes
entre as mesmas e dados ausentes. A construcdovalesade classificacdo e regressao
proporciona a modelagem de uma variavel respoatagarizada ou numérica, com base em um
conjunto de covariaveis, sem esbarrar nas dificidganencionadas. A extensdo multivariada de
técnicas de classificacdo e regressdo por arvigagermitir a anélise conjunta de duas ou mais
variaveis respostas. Embora seja objeto de estudosntes, a proposicdo de técnicas
multivariadas de classificacdo e regressdo porr@svéem sido verificada de maneira mais
acentuada para situacoes em que se dispde delasiitgriaveis respostas numéricas. Propbem-
se, neste trabalho, novas alternativas para arogéstde arvores de classificacdo multivariadas,
visando analisar multiplas variaveis respostasgcaieadas. Tais alternativas baseiam-se em
medidas de dissimilaridade e entropia. Por meiordeestudo de simulacéo, verificou-se o efeito
das correlacbes e entropias das variaveis no desdrmpdas metodologias propostas (os
resultados sdo melhores quanto maiores as entrepiagrelacdes das variaveis sob estudo). A
analise de dados de consumo de alcool e fumo doitahies do municipio de Botucatu-SP
complementa o presente estudo, evidenciando, deutras coisas, que fatores como o0 grau de
escolaridade, a ocupacéao profissional e a poskldéi de compartilhar problemas com amigos
tém influéncia sobre os consumos de alcool e fuaschabitantes.

Palavras chave: Arvores de classificacdo; Dissitddae; Entropia; Alcool e fumo; Simulagéo
multivariada



ABSTRACT

Multivariate classification trees based on
dissimilarity and entropy coefficients

The statistical analysis of large datasets requhesuse of flexible methodologies, that
can provide insight and understanding even in tesgnce of difficulties such as large numbers
of variables having variable levels of associatimiween themselves, and missing data. The
construction of classification and regression trelews for modeling of a categorical or
numerical response variable as a function a sebwdriates, while bypassing many of the cited
difficulties. Multivariate trees extend classifizat and regression techniques to allow for joint
analysis of two or more response variables. In nectudies, application of multivariate
classification and regression techniques has beet common in situations involving numerical
response variables. In this work we propose altefem for constructing multivariate
classification trees for multiple categorized rasg® variables. Such alternatives are based on
dissimilarity and entropy measures. A simulatiardgtwas used to examine the effect of variable
correlations and entropies on the performanceeptbbposed methodology (results are better for
high correlations and entropies). Analysis of dataalcohol consumption and smoking among
inhabitants from Botucatu (SP) complements the yamslby showing that factors as the
education level, daily occupation and possibiliy slharing problems with friends have an
influence on the alcohol consumption and smoking.

Keywords: Classification trees; Dissimilarity; Eopry; Alcohol and smoking; Multivariate
simulation



1 INTRODUCAO

Em experimentos e levantamentos, muitas vezesprsdnzidos dados complexos, com
grandes numeros de variaveis e elementos, tornawkssaria a aplicacao de analises estatisticas
sofisticadas e originando, por vezes, resultadosdifieil interpretacdo até mesmo para
profissionais da &rea estatistica. A proposicaanééodos exploratérios capazes de produzir
resultados de facil compreenséo em tais ocasides-s&, entdo, fundamental. Neste contexto os
modelos de classificacdo e regressao por arvo@mdsification And Regression Trees” —
CART - BREIMAN et al., 1984; DE'ATH e FABRICIUS, 20) aparecem como uma alternativa
exploratorio/preditiva de grande valia, devidora@icidade e versatilidade de tais técnicas.

A construcdo de modelos de classificacdo e regrgsmdarvores possibilita a explicacéo
de uma variavel resposta numeérica (regresséao) egamzada (classificacdo) por meio de um
conjunto de covaridveis e de suas eventuais irtesa@®©® meétodo CART baseia-se na execucao
de sucessivas particdes binarias de uma amostna, bese nos resultados das covariaveis,
buscando a constituicdo de subamostras internantemegéneas. A classificacdo dessas
subamostras € realizada conforme alguma medidaitdes@ a predicdo de novos elementos,
executada por meio da estrutura de classificacastitoida.

Técnicas de regressao e classificagdo por arvodeEnpser empregadas como alternativa
ou complemento a outros procedimentos estatistieaggressao, agrupamentos e classificacao.
A versatilidade de tais técnicas € notodria, comadavpor suas aplicacbes com finalidades
similares a regressao linear mdaltipla, regressapstica, analise de sobrevivéncia, analise
discriminante, correlagcdo can6nica, analise depagnentos, dentre outros métodos estatisticos.
Além disso, o CART destaca-se por sua flexibilidad® impondo quaisquer restricdes quanto a
natureza e a distribuicdo das variaveis, e porssuplicidade, tanto em relacdo a construcao do
modelo quanto a interpretacéo dos resultados.

A extensdo do CART a andlise de dados multivariagms sendo estudada e difundida
com intensidade nos ultimos anos. O mérito da nageéeh conjunta de mdltiplas variaveis
respostas consiste em levar em consideracdo psssiveelacfes entre as mesmas mediante
construcdo de um unico modelo. A possibilidadergdisar dados multivariados, com mudltiplas

covariaveis, sem qualquer restricdo paramétricastitai forte atrativo do CART multivariado.
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A construcao de arvores de classificacdo e regrassétivariadas requer, no entanto, critérios
adequados quanto a segmentacdo das amostrasag@vala qualidade do modelo.

O presente trabalho tem como objetivo propor té&sjgara a construcdo de arvores de
classificacdo multivariadas, baseadas em coefesea¢ dissimilaridade e entropia. Tais técnicas
visam facilitar o estudo de dados categorizadogivaukdos explicados por um conjunto de
covariaveis, sejam categorizadas ou numéricas.r@egimentos propostos sao avaliados por
meio de um estudo de simulacéo, e uma aplicacdodemos de consumo alcodlico, cigarro e
maconha, produzidos mediante aplicacdo de um quésidb a uma amostra de habitantes do

municipio de Botucatu (SP) complementa a analise.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, sdo apresentados os principaictaspeelativos a construcdo de arvores
de regressao e classificacdo univariadas (Secd@ 2iltivariadas (Secdo 2.2). Na seqiiéncia, a
Secdo 2.3 apresenta coeficientes de dissimilaridatee dados categorizados, enquanto a Secéo
2.4 se atém a exposicdo de medida de entropiapdtiplas variaveis. A Secao 2.5, por sua vez,
apresenta técnicas de geracdo de valores amopaEasa distribuicdo multinomial e para
distribuicbes multivariadas. Finalizando, a Secd® @escreve resumidamente a técnica de
analise de correspondéncia multipla, aqui aplicamha finalidade exploratéria para os resultados

produzidos por arvores de classificacdo multivasad

2.1 Arvores de classificacéo e regresséo

Certos termos sé&o utilizados de forma recorreateanacterizacdo dos componentes de
uma arvore de regressdo ou classificacdo. Denoseimed inicial & amostra originalpds
intermediariosas subamostras que originam novas subamostras #naisas subamostras néao
partidas. Denota-se par um no qualquer. Além disso, as particbes execstgaaem ser
denominadagamos A arvore € a representacdo grafica de nés e raifrms termos sdo

representados na Figura 1, que ilustra uma aneuotadsificacdo/regressao.

N6 inicial

Particdo/Ramo

N6 intermediario NO final

Particdo/Ramo

N6 final N6 final

Figura 1 — llustracdo de uma arvore de classifiwaggressao.
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A construcdo de uma arvore de classificacdo ouesego é dividida basicamente em
quatro etapas: definicdo (e execucdo) de um aitdei particdo das amostras, aplicagdo do
processo de poda, selecdo do melhor modelo e fidagéio dos nés finais. Tais etapas sao
detalhadas na sequiéncia, inicialmente no context@uiado.

Como dito anteriormente, a arvore é o resultadal fiie partices binarias sucessivas de
uma amostra original. Tais particbes devem serwgadas com base nos resultados verificados
para as covariaveis, buscando reduzir a0 maximar@gao dos resultados nas subamostras
constituidas em relacdo a variacdo avaliada noriginal. Para tanto, devem-se estabelecer
critérios para comparacao e selecdo de particesteais.

A particho de uma amostra se da de maneira diferpata covariaveis ordenaveis

(quantitativas ou qualitativas ordinais) ou ndoeodbeis. Sejq Y,,X, |, j=12..,n, uma
amostra de tamanham de uma variavel dependenté e de um vetomp-dimensional de

covariaveis ><=(X1j » Xy ,...,ij). Considere X, uma variavel ordenavel & um dos

resultados amostrados paxa. Parte-se a amostra em duas alocando elementos digtintos
conforme resposta positiva ou negativa a ques¥o<7 ?". Repete-se 0 procedimento para os

demais resultados amostrados pata Caso a variavelX, n&o seja ordenavel, o seguinte
procedimento deve ser adotado: sé&jauma categoria (ou subconjunto de categoriasXde

Alocam-se elementos a nés distintos conforme réap{®ositiva ou negativa) a questdo

"X; OA?". De maneira similar, repete-se o procedimento p@sademais categorias (e

subconjuntos de categorias) amostradas para

Algumas restricdes, no entanto, devem ser coraidsrquanto a particio de um né. E
adequado, por exemplo, determinar o numero miniemeledmentos para que um no possa ser
partido. Subdividir n6s com reduzido nimero de eleios pode aumentar a complexidade do
modelo e afetar sua capacidade preditiva, dadasaiy@ instabilidade dos nds formados.
Problemas semelhantes podem ocorrer caso nos cocopelementos sejam originados. Por
isso, € também recomendavel limitar o nimero mirdmelementos nos nés formados.

Respeitadas tais restricdes, tem-se, par@ asvariaveis, um conjunto de possiveis
particdes, que devem ser comparadas, executanaqusta responsavel por uma maior reducao
da heterogeneidade dos nés. Para isso, precisafiag dlguma medida de heterogeneidade, a
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fim de quantificar a variagdo dos dados dentro hend t qualquer. Breiman et al. (1984)
definem e apresentam, com tal finalidade, difeerdeeficientes denominadosedidas de

impureza Para arvores de classificacdo, apresentam a anddickntropia, referenciada em Zar
(1999) como medida de diversidade de Shannon. Sejaima variavel categorizada e

{Y,.Y,,..., Y} seu conjunto de resultados possiveis. Definersedida de entropia em um né

como

w0 =-3 A (%) log,( (%)),

k=1

sendop, (yk) a proporc¢éo de elementos alocadas abpedtencentes a claskeCasop, () =0,
considera-sep, (¥, ) log, (1 ( %)) =0. Nesse caso, tem-se qutin(¢(t)) = 0, quandonp, (y,)=1 e

p (ye)=0,0k #k. Além disso, tem-se queMax(e(t))=log,k, quando p(y)=1/k,
OkO{1,2,...r}.

Para arvores de regressao, sugerem a utilizac@iodoe de analise de variancia (indice
ANOVA). SejaY uma variavel numérica. O indice ANOVA é a somayjdadrados dos desvios

dos elementos presentes notném torno de sua média, ou seja,

at) =2 (y(i 1t)-y{t)’

sendoy(j |t) o resultado associado & observagéoontida emt e y(t) a média dos elementos
emt.
Suponha, agora, que o noseja dividido em dois novos nos§ (e t;), segundo uma

particdos. A variacdo de heterogeneidade ocasionada podefinida como

Deve-se, portanto, executar a partic8o responsavel por maximizan (st). As

subamostras originadas devem ser sucessivameritdaparcom base no critério de particao
estabelecido, até a constituicdo de uma arvorerednzido nimero de elementos em cada no

final.
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Em arvores de regresséao e classificacdo, assim eomqualquer outro procedimento de
modelagem estatistica, deve-se buscar um modetormarioso, no caso, uma arvore de tamanho
(nimero de nos finais) reduzido, com baixa hetaregiade em seus nos finais e elevada
capacidade preditiva. Construida a arvore, deveisi@r o procedimento de poda, que consiste
em desfazer, uma a uma, aquelas particbes que rentbuem para a explicacdo da variavel
resposta.

O processo de poda parte da definicdo de uma fudgatipo custo-complexidade

(BREIMAN et al., 1984). Sejari,,,, a maior arvore construida inicialmentd eo conjunto de
noés finais para uma subarvorequalquer deT,,,, . Sejam, ainda‘ﬂ 0 numero de nos finais de

T e a 20 uma constante real denomingoiErametro decomplexidadeDefine-se uma medida

decustocomplexidadeomo
R,(T)=R(T)+a[T|,

sendoR(T)=3"g¢(t) o custo associado a taxa de ma-classificagiovaedr e ¢(t) alguma
tar

medida de heterogeneidade calculada em uniiia Logo, R, (T ) € uma combinagéo linear de
R(T) e ‘ﬂ ou seja, pondera o custo de ma-classificacdmeénwero de ndés finais da arvore.

Aumentando o valor de&r a partir de zero, obtém-se uma sequéncia anindadavores de
tamanho decrescente, cada uma delas 6tima patarsanho (BREIMAN et al., 1984). A poda é
finalizada com a obtencéo da sequéncia complataada pela arvore originalmente formada até
a conjuncédo de todos os elementos em um unico no.

A comparagdo das arvores, dentro da sequéncihatanpode ser realizada por meio dos
custos de mé-classificacdo das mesmas. Fixada funcdo custo-complexidade € minimizada

pela érvoreT(a) gue satisfaz as condicdes:

i R[T(@)]=MinR,(T);

T<Tyax

i. SeR,(T)=R,[T(a)], entaoT(a)<T,
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sendoR,[T(a)] o custo de ma classificagio da arvore, estimadeghinlagéo cruzada. A segunda

condicdo favorece a selecdo da arvore de menomtameesponsével pela minimizacdo da
funcdo de custo-complexidade. Detalhes do procedonale validacdo cruzada seréo

apresentados posteriormente, ja inseridos no cantkexarvores de classificagdo multivariadas.

A producgdo de um gréfico dlé(T) versus|T| permite avaliar a variagdo do custo de ma-

classificagdo da arvore conforme aumenta sua coudplge, e a comparagdo dos resultados
serve como subsidio para a determinacdo do melbdelom Breiman et al. (1984) propdem a
selecdo da menor arvore responsavel por uma taearaestimada que esteja a menos de um
desvio padréo, relativo ao estimador do custo @do@a menor taxa de erro verificada.

Escolhida uma arvore, a caracterizagcdo dos nés fineealizada pela classe que aparece
com maior freqiiéncia dentre os elementos que toestio nd, caso a variavel dependente seja
categorizada, ou pela média dos elementos que itc@mst o nO, caso Seja numeérica.
Caracterizados os nos finais, a predicdo de nolemseatos pode ser realizada conduzindo-os
pela arvore e inferindo suas respostas de acormma@sultado caracteristico do né final ao qual

foram alocados.

2.2 Arvores de classificacdo e regressdo multivariadas

Na secdo anterior, considerou-se a construcdo d=losde regressédo e classificacao
univariados, ou seja, com apenas uma variavel sespBm muitos casos, no entanto, tem-se por
objetivo avaliar o comportamento deg>1 variaveis com base nos resultados de um conjunto d
covariaveis. A andlise e a interpretacdo conjurgamibdelos univariados para cada variavel
resposta € inviavel a medida que o numero de esal@mimenta e, sobretudo, possiveis
correlagbes entre tais variaveis sdo ignoradas.roposicdo e a aplicacdo de metodologias
multivariadas tornam-se, portanto, fundamentais.

Pioneiro na extensdo do CART para respostas nastiplSegal (1992) propde
procedimentos de regressédo por arvores para daagisuidinais. Tais procedimentos baseiam-se
na segmentacdo dos elementos a partir de suauestdd médias, utilizando, por exemplo, a
estatistical > de Hotteling (JOHNSON E WICHERN, 1998), ou de sstiutura de covariancias
(nesse caso, o0 autor sugere quantificar a hetesatpate dos dados a partir dos residuos obtidos
apos extrair o efeito das médias).
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A construcdo de arvores de classificacdo para séapdinarias multiplas é objeto de
estudo de Zhang (1998), que considera como cté&tm particdo das amostras estatisticas
baseadas nas matrizes de covariancias amostras de uma proposta paramétrica
fundamentada em medida de entropia. O autor deatatihzacdo da entropia como responsavel
pela produgdo de modelos mais estaveis e predigéissconsistentes.

De’Ath (2002) prop8e a construcdo de arvores deessgo multivariadas, aplicadas ao
estudo da abundancia de 12 espécies de aranhaki@s;am dunas holandesas. O objetivo é
avaliar quais fatores ambientais melhor explicanvatacdes dessas abundancias na area sob
estudo, bem como correlacionar as ocorréncias dfagemtes espécies. A exploragdo dos
resultados produzidos pelo modelo multivariado aizada por meio da construcéo liplots
(GOWER, 1996).

Miller e Franklin (2002) utilizam arvores de cldgsicdo com fins preditivos no estudo
da distribuicdo espacial de quatro aliancas detaege no deserto de Mojave, na Califérnia.
Nesse estudo, sdo consideradas covariaveis anibieatao temperatura, precipitacao e radiacédo
solar, além de covariaveis relativas a localizagas areas sob estudo. Larsen e Speckman
(2004), por sua vez, aplicam arvores de regressfiivariadas ao estudo da abundéancia de
diversas espécies vegetais presentes na floreQaat&, Missouri.

Um procedimento de classificacdo e regressdo pores capaz de acomodar diferentes
tipos de variaveis usando GEE (generalized estimagquations) € proposto em Lee (2005).
Devido a sua flexibilidade, o autor batiza a téanaomo arvore de decisdo generalizada
multivariada Ressalta, no entanto, que a escolha adequadaalesirutura de covariancias para
as respostas é uma etapa delicada da analise didesemnavaliada com bastante cuidado.

Como ressaltado anteriormente, a construgdo deedrde regressdo multivariadas requer
critérios de particdo e medidas de qualidade dste@mdequadas ao estudo de variaveis respostas
multiplas. Para arvores de regressdo multivariagas, exemplo, De’Ath (2002) propde a
extensdo do indice ANOVA considerando a soma dowviake quadraticos dos vetores de
observacdes em torno do vetor de médias dos ndgd@inda medidas baseadas na soma dos
desvios absolutos em torno da mediana e na somdistaacias entre vetores de observacoes.

Tais propostas sdo apresentadas de maneira malisadizt a seguir.
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Sejat um no6 constituido pon elementosy,,y,,....y,, €m quey; =(y1j, Yaj s ees yu.) €o
vetor de respostas quantitativas associado ao etenje com vetores de médias e mediaiyas
e Y,, respectivamente. Considere ainq%lz(yl']j, Yo! 35]) um vetor de respostas associado a
uma observacao independente daquelas utilizadasnsrugdo do modelo & e diD alguma

medida de distancia entre duas observagdesj’ pertencentes a um mesmo no e ente uma

nova observacdg”, observacio independente alocada ao né enj cgsta presente. A Tabela 1

apresenta os critérios de particdo e as medidasrrdede predicdo (para fins de validacao

cruzada) propostas por DeAth (2002).

Tabela 1 - Medidas de heterogeneidade e de errpraetiicdo para arvores de regressao

multivariadas propostas em DeAth (2002)

Descricao Impureza Erro de predicao

Soma multivariada dos quadrados ( g )2 0_o VP

_ s quadrados % (y, -y, >(y°-v.)
dos desvios em relagdo a média. i i
Soma multivariada dos desvios = 0_g

Z‘yij _yt‘ Z‘y _yt‘
absolutos em relacédo a mediana. i i
2 d=® d2
Soma das distancia quadraticas _Zdii’ Z—r'] - Z n—';
L ]

IR}

2.3 Coeficientes de similaridade e dissimilaridade parandltiplas variaveis categorizadas

Uma das propostas apresentadas neste trabalhonstaucao de arvores de classificagcédo
multivariadas com base em coeficientes de disgiitidde. As secdes seguintes apresentam

diferentes coeficientes de similaridade e dissiditale para dados categorizados.

2.3.1 Coeficientes de similaridade e dissimilaridade paranultiplas variaveis binarias
Considere a comparacao de um par de elemerntas [') a partir dos resultados de

variaveis binarias, cada uma codificada de tal fogne possa assumir valores 0 ou 1 (por

exemplo, 0 no caso de auséncia de determinadorgntbinico e 1 em sua presenca). Dessa
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forma, para cada variavel, uma das seguintes aoafi§es deve ser observada: 0-0, 0-1, 1-0 ou

1-1, sendo o primeiro valor relativo a observag¢ae o segundo a observagao

O conjunto de pares de resultados gasriaveis pode ser tabelado como apresentado a

seqguir:

Tabela 2 — Distribuicdo dos resultadosyddributos avaliados em um par de elementos

Elementoj’
Total
1 0
_ 1 a b a+b
Elemento |
c d c+d
Total a+c b+d g=a+b+c+d

Neste casag, b, ¢ ed representam os numeros de variaveis em que deeercada uma
das quatro possiveis combinacdes de resultadosdbdais quantidades, diversos coeficientes
de similaridade podem ser estabelecidos. Partioelate, a familia de coeficientes de
similaridade expressa em (1) é caracterizada ocmefoas frequéncias associadas a dupla-

presencad) e a dupla auséncid)(sdo consideradas.

___Aa+ad
"™ Ja+b+c+od’

sendoA,0=0 (1)

Os parametrost e & controlam, respectivamente, o peso aferido a dppdaenca e a
dupla auséncia. Tomandb=4J =1, por exemplo, tem-se o0 coeficiente de similaridsideples,
que consiste basicamente na proporcao de resultamlosidentes. Caso se deseje desprezar
duplas auséncias, toma-ge=0. Qualquer coeficiente de similaridade pertereemtfamilia

apresentada em (1) pode tomar valores no inter[\tall]). Desse modo, € possivel definir um

correspondente coeficiente de dissimilaridade asglonresultados no mesmo intervalo de

valores como sendDjj, =1-S;..

Considerar, ou néo, a freqiéncia de resultadospdoOtO € uma questao que deve ser

decidida a luz dos objetivos do estudo. Em pesguisamercado, por exemplo, detectar a ndo
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aceitacéo de clientes ou consumidores com respegpvicos ou produtos, pode ser tdo ou mais
relevante que a aceitacdo dos mesmos. Em estuadSgieos, por outro lado, pode ser

incoerente considerar similares duas locacfemtiistipelo fato de alguma espécie animal ou
vegetal ndo ser encontrada em ambas. Cox e Cog)(2Pp@esentam diversos outros coeficientes

de similaridade, destacando suas principais carsiites.

2.3.2 Coeficiente de dissimilaridade simples para multi@s variaveis categorizadas
Considere agora a situacdo em que se tém varigaggorizadas com mais de duas

categorias. A maneira mais simples de se estabededessimilaridade entre dois elementos é

pela proporcdo de atributos ndo coincidentes. Swpone dois elementog e ' tenham sido

avaliados em relacdo g variaveis categorizadas. Para uma varidvebejamk, e k' os

resultados desta variavel avaliados ¢re |, e D, uma variavel indicadora definida como:

1,k #k.
DK-K' :{O,E :E'.

A dissimilaridade entrej e ' é quantificada pela propor¢cdo de resultados nao

coincidentes, ou seja,
1 q
Dji' :az Dkiki’ ’ 2)
i=1

podendo-se definir o correspondente coeficienteirdéaridade comds;. =1- D;. .

O coeficiente de dissimilaridade apresentado emdé3taca-se por sua simplicidade.
Entretanto, ndo considera aspectos importantevadaas variaveis sob estudo, como o nimero
de possiveis resultados para cada varidvel, as t@@aocorréncias de observacdes em cada
categoria e as associacdes existentes entre varidveeficientes de dissimilaridade mais
elaborados permitem considerar um ou mais dos @speitados ao quantificar a similaridade

entre dois elementos. Dois desses coeficienteam@sentados e discutidos nas secdes seguintes.

2.3.3 Coeficiente de dissimilaridade baseado em probahilades

Goodall (1966) propde um coeficiente de similareladseado em probabilidades, o qual

incorpora as incidéncias dos atributos categorizaslob estudo. Para calcula-lo, pares de
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resultados de uma variavel categorizada devem s#Enados conforme suas respectivas
similaridades. Pares de resultados ndo coincides@i@somados como igualmente dissimilares.
Pares de resultados coincidentes sdo consideraolgsdis similares quanto menos provaveis as
ocorréncias de tais resultados. Uma breve descdgameficiente de similaridade proposto em

Goodall (1966) é apresentada a sequir.

SejaY, uma variavel categorizada com possiveis resultados, sengg = P(Y, =y, ),
k=12,...r, as probabilidades de ocorréncia de cada result&twdall (1966) define
inicialmente que a similaridadg,. entre dois resultadok e k' deY,, € tal ques, =0, se
kzk',eS, >0, sek=k'.Alétm disso, o0 coeficiente assume valores maioesa

coincidéncias de resultados menos provaveis. Sapdois pares de observagdesydek =k’ e
O_— 0 H 5
k-=k", tais quep, < p-. Entao s, > S
Seja P,, a probabilidade de um par de elementos selecisnadoacaso apresentar
similaridade igual ou superior&,. . Tem-se:

Pe =D P2, k=K,

aiQ

sendo

Q={K:(pes R} (3)

e P, =1 sek#k'. Define-seD,. =P,, como a medida de dissimilaridade enkee k' e
S« =1- B, acorrespondente medida de similaridade.

Na pratica, as probabilidadesp, ,k=12,...r séo desconhecidas, devendo ser
aproximadas pelas freqiiéncigs,) avaliadas em uma amostra de tamamhalisponivel,
fornecendo a seguinte estimativa p&a:

fo(fo-1

A ) , sek= k;
Dy = K00 n(n—l)
0 ,sek# K
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sendoQ determinado como em (3), mas com base nhas fregis$émmostrais.

Considere agora resultados relativos a dois elaagre ', representados pelos vetores

Yi =(Ya Yoy o %) € ¥y =(¥ay Yoy oo ¥y ) - Para uma variavel, (i =12...5), suponha
{Yil,Yz,...,Yri} 0 conjunto de seus resultados possiveis, com pitmzales de ocorréncia

p.,v=12..r. Define-se P, a probabilidade de que um par aleatério de regnstada

| ]I]I

variavel i seja tdo ou mais similar que o par de resultades j'. Considere, agora, dois pares
de individuos ( e j'; h e h'). De maneira similar & estabelecida para pareesidtados de

uma variavel, o seguinte critério é estabelecigoracom relacdo aos vetores de respostas:

rj il ijhih{ - Sjj’ >S5, .

A dissimilaridadeD;; € obtida pela soma das probabilidades associamapaes de

vetores (,h') tdo ou mais similares que o pgtj( ), ou seja:

=YYYY. ZZ |'| P, Py,

h=1h=1h,=1hy=1 h, =1n =1i=1

sendo que a soma é valida para o conjunto de gef{br& ) tal que ” P < ” i O

correspondente coeficiente de similaridade € dado §; =1-D;,. Novamente, deve-se

ressaltar que, frente ao desconhecimento das plidades inerentes ao céalculo do coeficiente,
tais quantidades devem ser aproximadas pelas tesgefrequéncias relativas, calculadas com
base na amostra coletada.

Caracteristicas como diferengcas quanto ao nimeoateégorias das varidveis e presenca
de resultados pouco frequentes séo tratadas de fdifarenciada pelo coeficiente descrito nesta
secado. Sua utilizacdo, no entanto, requer cuidade,vez que as associacdes entre variaveis nao
sao incorporadas, inviabilizando a aplicacdo ddicieate quando as variaveis consideradas séao
correlacionadas. Em situagfes deste tipo, recoramdaor exemplo, o coeficiente baseado em
distribuicdes condicionais de probabilidades, pstp@m Quang e Bao (2005) e apresentado na

secao seguinte.
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2.3.4 Coeficiente de dissimilaridade baseado em distribgdes condicionais de

probabilidades

Quang e Bao (2005) propdem um método “indireto”icaplo ao calculo da
dissimilaridade entre atributos categorizados, a@seqiientemente, a pares de observacdes
constituidas de multiplos atributos desta natur€g&rmo “indireto” refere-se ao fato de que o
calculo do coeficiente, quando aplicado aos redodtale uma determinada variavel, baseia-se na
distribuicdo condicional de probabilidades das demariaveis em relacdo ao seu resultado. A
utilizacdo de distribuicbes condicionais no célcutlm coeficiente de dissimilaridade
automaticamente incorpora as associagfes existamigesvariaveis.

A obtencdo do coeficiente é realizada em duas ®tapacialmente, estima-se a

dissimilaridade entre dois resultadise k' de uma variavey,, Dy (k k'), como sendo a soma

de medidas de divergéncia entre as distribuicdesprdbabilidades das demais variaveis

condicionadas nos resultados considerados, ou seja,

D, (k.k)=> wW(cpd( Y| Y=k cpfl M ¥ K,
i"#i
sendocpd(() a distribuicio de probabilidades condiciona'iB(E[)] uma medida de divergéncia

entre as duas distribuicdes de probabilidades. @uanBao (2005) consideram, com tal
finalidade, o método de divergéncia de Kullbackbleri (KULLBACK e LEIBER, 1951).
Suponhap(y) e p'(y) duas fungbes de probabilidades quaisquer. A mettddivergéncia de

Kullback-Leibler é calculada da seguinte forma:

KL(p, p) = Z( p(y)log, s(é)) +p'(y)log, %} .

X

Finalmente, a dissimilaridade entre dois vetoresolservagdesy; =(y1, Yo oo, yq) e

Yy :(yl, yzyq) denotada porD;., € estimada pela soma das dissimilaridades cdlasila

individualmente para cada variavel:

Dy =20, (%)

q
i=1
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Por incorporar dependéncias entre variaveis, selteundicado caso as associacdes entre
as variaveis consideradas ndo sejam nulas. Sugegerantificar tais associagbes a fim de

justificar (ou n&ao) a utilizacdo desse coeficiatgadissimilaridade.

2.4 Medida de entropia para multiplas variaveis

Como discutido na sec¢éo 2.1, medidas de entroglamaer aplicadas para quantificar a
heterogeneidade dos nés em arvores de classificagéariadas (BREIMAN et al., 1984). A
utilizacdo de uma extensao multivariada da mededardropia como medida de heterogeneidade
dos nos pode ser adequada, por considerar unicanasndistribuicdes de frequéncias dos
resultados das varidveis nos nés constituidos.oQlasntropia é frequiente, por exemplo, como
medida de impureza dos grupos produzidos por asalis agrupamentos (LI E DARCY, 1980).

Propbe-se aqui considerar a medida de entropia cmi@ie uma alternativa para a

construgdo e selecdo de arvores de classificacdtivaniadas. Sejamy,,Y,,...,Y, variaveis
aleatorias qualitativas, cada uma conrpossiveis resultados £ 12,...,q). A entropia do vetor

aleatorioY = (Yl A ,...,Yq) € definida como:

sendoH () =-Y[P(Y = yJlog, [P, = y, ).

k=1

Dada uma amostra, a entropia multivariada pode entdo ser estimadangio de

q

H(Y/¢)=D> H(Y [¢), (4)

i=1

em queH (Y |¢) = —Z[ R ]log,[ ], sendop, a proporcdo amostral de resultadosla variavel
k=1
i . Novamente, cas@, =0, OkO{1,2,..r}, considera-s¢p, Jlog,[ p.] = 0.

O valor deH(Y,) esta atrelado &, o nimero de atributos daésima variavel, podendo
assumir valores no intervalﬁo,logzri]. Assim, ao considerar conjuntamente variaveis co

diferentes niumeros de categorias, o valor da metkdantropia multivariada é influenciado de

maneira mais acentuada por variaveis com maior ghnaossiveis resultados. A fim de evitar
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distorcdes ocasionadas pelas diferentes amplitulbss coeficientes de entropia, pode-se
padronizarH (Y ) da seguinte maneira:

fi

Hefy) =) 1 {—zp(vi -y, )log, [Py :yk>]},

log,r;  log, 1 | i+

garantindo valores deéd D(Y) no intervalo [0,1], para qualquer,. Pode-se estabelecer uma
medida de entropia conjunta pasaYy,,..., \; de maneira similar a apresentada em (4), obtendo-

Se:

HO(Y |<)=§iHD(Yi <), (5)

i=1
sendo que a divisao par garante valores de (Y |¢) no intervalo[0,1].

2.5 Geracao de valores amostrais para a distribuicdo nitinomial e para distribuices
multivariadas de probabilidades

Busca-se, neste trabalho, desenvolver metodolagiadassificagcdo por arvores capazes
de explicar a variacdo de um conjunto de variaeategorizadas com base em resultados de
covariaveis. Nesse contexto, torna-se importantdisavo desempenho dessas metodologias
quando aplicadas na explicagdo de variadveis alaaténultinomiais com diferentes graus de
associacdo. Com este objetivo, um estudo por sg&ola@ proposto, tornando necessaria a
geracdo de variaveis multinomiais dependentes. e§$es seguintes apresentam algoritmos
adequados a geracao de resultados de uma varléagbraa multinomial e de distribuicbes de
probabilidades multivariadas. A conjuncado desses @tgoritmos possibilita, conforme o

desejado, gerar valores amostrais para multipladwas multinomiais.

2.5.1 Geracdo de valores amostrais para uma variavel al&&ia com distribuicdo
multinomial
A simulacdo de varidveis aleatorias com distribmig@ultinomial pode ser realizada por
meio de um algoritmo de busca sequencial (BUST@REAMBIDE, 1992). Suponh¥ uma

I
variavel multinomial comr categorias ¢, ,V,,..., ), tal que P(Y=y,)=p, € Z p,=1. A
k=1
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geracdo den resultados da variavel , segundo o método de busca sequencial, € depetda
algoritmo 1.

Algoritmo 1
i. Geraru~U (0 segundo algum dos diversos algoritmos disponipaia simulacdo de
variaveis aleatdrias com distribuicdo uniforme (B0, ORGAMBIDE, 1992);
ii.  Atribuir k=0;s=0;
iii.  Enquantou>s, fazerk=k+1,s=s+p,;
iv.  Retornary,;

V. Repetir os passds-iv) n vezes.

2.5.2 Geracdo de valores amostrais para varidveis aleai@&s multivariadas
correlacionadas
A geracéo de valores amostrais para um par devesialeatérias correlacionadas pode
ser realizada a partir de resultados de um par at@&weis correlacionadas uniformemente
distribuidas no intervalo [0,1] (Dias, 1996). Arggho de distribuicbes uniformes bivariadas, por
sua vez, pode ser executada com base nas funcdkestrimiicdo de probabilidades acumuladas

marginais de um par de variaveis aleatorias coas$irfg, , Z,) que apresentem o coeficiente de

correlacdo desejado. Uma alternativa consiste emulai variaveis aleatérias normais
correlacionadas, dada a disponibilidade de talgulimeento em um grande nimero de programas
estatisticos, como, por exemplo, no software R ® BLOPMENT CORE TEAM, 2007). O
algoritmo 2 descreve o procedimento aplicado aggeralen valores amostrais para um vetor

aleatérioz =(z, , Z,), normalmente distribuido, com vetor de médias matriz de covariancias

X,

Algoritmo 2

i. Gerar n valores amostrais para o vetor aIeat'z‘iFig(Zlu, ZZD), normalmente distribuido,

com médiap,. =0 e matriz de covariancias_. =1,, resultando em uma matriz”, com
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dimensdonx2. A geracdo dez;' e z; pode ser efetuada pelo método da distribuicdo

inversa (BUSTOS E ORGAMBIDE, 1992);

ii. Mediante decomposicao espectralXieobter as matrizes

SHES A

sendo(a, ,d;),i=1,2, autovetores e autovalores He

iii. CalcularZ =p+ADZ""

Seja F, a distribuicdo de probabilidades conjunta de F, e F, as funcbes de
distribuicao marginais eo, , a correlagao entr&, e z,. Entdo, segundo Dias (1996), as
variaveisU, =F, e U, =F, tém distribuicdo uniforme no intervalo (0,1), caoeficiente de
correlagaop, ,,- Se Z, e Z, séo independentet), e U, também o sdo, e caso contrario, as

variaveis aleatérias uniformes refletem a correladds variaveis aleatOrias originais. A geracao

de um par de variaveis aleatorias correlacionada® Y, com distribuicdes marginais de

probabilidadesF, e F, pode ser realizada, por exemplo, utilizando o oetda distribuicdo
inversa (BUSTOS E ORGAMBIDE, 1992), desde que ambase F, sejam invertiveis,

conforme descrito no algoritmo 3.

Algoritmo 3

i. Gerarz=(z,z,) a partir deF,, uma distribui¢io de probabilidades normal bivdajecom

_{ﬂl} ) _{011 012]
u - ’ 2 - ’
M O, Oy

ii. Calcularu, = le(zl) U, = Fzz(zz);

parametros

iii.  Calculary, = F,"u), y, = F,M(u,).

Iv.  Repetir os passos anteriones/ezes.
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Dias (1996) apresenta resultados obtidos por sgéalgue atestam a correspondéncia
entre os coeficientes de correlagdo das varidleggdaias originais, normalmente distribuidas, e
as correlacoes das variaveis produzidas conformesaptado no algoritmo 3, abordando
distribuicdes de probabilidades como a exponenaifiangular e a binomial. Dado o interesse
em gerar variaveis multinomiais dependentes, agaliaeste trabalho a possibilidade de extenséo
do método de busca sequencial para o caso mutilgrimediante execugdo de um algoritmo

resultante da composicao dos algoritmos 1 e 3.

2.6 Andlise de correspondéncia
A andlise de correspondéncia (RENCHER, 1995) € wécaica multivariada que

possibilita a representacdo das categorias que Gammpabelas de contingéncia com duas ou
mais entradas em graficos bidimensionais, de tahdogue essa representacdo consiga refletir
uma expressiva parcela da variacdo original do®da@ grafico produzido pela andlise de
correspondéncia € um diagrama de dispersao, eragjoategorias das variaveis sob estudo sao
representadas por pontos. A associacdo entre dategoode ser avaliada com base nas
proximidades entre pontos: pontos proximos indicgue as respectivas categorias, em conjunto,
apresentam frequéncia maior do que aquela espa@unaa hipotese de independéncia das
variaveis, apontando associacao direta entre amased?ontos distantes, por sua vez, indicam
qgue a freqléncia associada as respectivas cate@stia abaixo do esperado sob independéncia,
apontando associacdo inversa entre as mesmas. Micaé@ denominada analise de

correspondéncia multipla quando trés ou mais vaiséséo analisadas simultaneamente.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo divide-se em duas secdes: &0 St descreve o0 conjunto de dados
analisado neste trabalho, enquanto a Secdo 3ddintras metodologias originais de arvores de

classificagdo multivariadas.

3.1 Material

As metodologias originais de classificacdo mulia@as por arvores sao aplicadas na
andlise de dados produzidos por um levantamenligada no municipio de Botucatu (SP) como
parte de estudo realizado em oito paises em ddseaneato, compondo um projeto
multinacional denominado GENACIS (Gender, Alchootl Zulture: an International Study). O
GENACIS foi criado pela Organizacdo Mundial de Sa(M/orld Health Organization — WHO),
juntamente com a Comunidade Européia, o InstititaeNAmericano de Alcoolismo e Abuso do
Alcool, a Agéncia de Educacéo e Ciéncia da Sui¢dinistério de Satde Publica da Alemanha,
além de outras agéncias governamentais espalhaldaspndo, tendo como principais objetivos
a avaliacdo de diferencas quanto ao padrao de monalcoolico entre homens e mulheres, bem
como a detecgdo de fatores pessoais, familiarexciais associados ao consumo elevado de
bebidas alcodlicas e as implicagcdes do alcoolismosaide e no comportamento social da
populacao. Os resultados do estudo podem ser tadsslem WHO (2005).

A coleta dos dados foi realizada mediante aplead@ questionarios, conduzida pelo
departamento de Saude Publica da Universidade usdt®dhulista (UNESP), em que, no total,
foram amostrados 740 individuos ao longo do bi&001-2002. A selecdo da amostra foi
realizada via amostragem estratificada, levando camsideracdo a representatividade de
diferentes niveis educacionais e socio-econdmieosamposicdo do municipio de Botucatu.
Somente individuos com mais de 17 anos estavars apterem entrevistados. Cada estrato era
formado por setores censitarios e os entrevistéalasn selecionados conforme delineamento
amostral por conglomerados. Consideraram-se conibades amostrais casas de familias,
excluindo-se, por exemplo, moradias estudantigabekecimentos comerciais. Mais do que uma
pessoa poderia ser entrevistada por domicilio. Xpradamente 5,8% dos individuos
selecionados recusaram-se a participar do estiidicabela 3 apresenta as variaveis consideradas
na aplicagcdo dos modelos propostos, suas codiBsag@lassificacoes.
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Tabela 3 — Variaveis relativas ao consumo alcogplmgarro e maconha, além de
caracteristicas pessoais, componentes de questioaglicado a uma
amostra de habitantes do municipio de Botucatu (@m}inua)

Variavel Descri¢cao Tipo
GENDER Sexo M - Masculino
F - Feminino
DATE Ano de nascimento Numérica

1 — Analfabeto
2 — Alfabetizado, mas nao freqiientou escola
3 —1° grau incompleto

Grau maximo de 4 — 1° grau completo

SEDU escolaridade 5 — 2° grau incompleto
6 — 2° grau completo
7 — Ensino superior incompleto
8 — Ensino superior completo
1 - Branco
2 — Negro
. 3 — Mestico
SETH Grupo étnico 4 — Oriental
5 — Indigena
6 — Nenhuma das anteriores
1 — Casado
2 — Vive com parceiro
. ~ : 3 —Viavo
SMST Situacédo conjugal 4 — Divorciado
5 — Casado, mas separado
6 — Nunca foi casado
Numero de pessoas
SNPH que residem com o Numérica
entrevistado
2 — Dona de casa
4 — Afastado por motivos de doenca
Ocupacéo 5 — Aposentado
WPOS profissional atual 6 — Estudante
7 — Desempregado
8 — Empregado
1 —> 7 salarios minimos
2 — 6 salarios minimos
WHHI Renda familiar 3 — 5 salarios minimos

aproximada 4 — 4 salérios minimos
5 — 3 salarios minimos
6 —< 2 salarios minimos.
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Tabela 3 — Variaveis relativas ao consumo alcogplmgarro e maconha, além de
caracteristicas pessoais, componentes de questioaglicado a uma
amostra de habitantes do municipio de Botucatu (@m)lusao)

Variavel Descri¢cao Tipo
Numero de contatos1 — Nenhuma vez nos ultimos 30 dias
(e-mails, cartas, 2 -1 a 3 vezes nos ultimos 30 dias

NLMC telefonemas) 3 —1 a2 vezes por semana
informais com 4 — Vérias vezes por semana
amigos. 5 — Diariamente ou quase todos os dias

Sem contar o 1 — Nenhuma
parceiro conjugal, 2 -Uma
NNPI guantas pessoas tén3 — 2-3
para compartilhar 4 —4-5
seus problemas. 5 - 6 ou mais

1 — Nenhuma

2 — Catdlica
3 — Evangélica/Protestante
n 4 — Espirita
NRPR Religiao 5 _ Judeu
6 — Afro-brasileira
7 — Budista

8 — Nenhuma das anteriores

Freqiénciado 1 - Nenhuma
consumo alcodlico 2 — Poucas vezes (menos de 12 vezes)
nos ultimos 12 3 — Muitas vezes (a0 menos uma vez por més)
meses.

CONSUMO

Intensidade com que
consumiu &lcool 1 - Nada;
num dnico dia, 2 — Menos de cinco drinques;
guando mais bebeu 3 — Cinco drinques ou mais.
nos ultimos 12
meses.

INTENSIDADE

1 — Nenhuma;
Bebida alcodlica 2 — Cerveja;

PREFERENCIA preferida. 3 — Vinho;
4 — Destilado.
CIGARRO Faz uso de cigarro. 1—Sim;
2 — Nao.
MACONHA" Faz uso de 1- S|~m;
maconha. 2 — Nao.

" Variavel resposta.
A medida de consumo alcodlico é ponderada confamalmeros de doses e 0s tipos de
bebidas citados pelo entrevistado.
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3.2 Métodos
Nesta secdo, sdo apresentadas as metodologiasmmigplicadas a construcao de arvores

de classificagcdo multivariadas.

3.2.1 Geracéo de valores amostrais para variaveis multimoiais dependentes

Como dito anteriormente, considera-se no preseat®lho utilizar conjuntamente os
algoritmos 1 e 3, apresentados nas Secdes 2.5512e @m o objetivo de gerar valores amostrais
para multiplas variaveis multinomiais. O algorit@#presultado da juncdo dos dois algoritmos
mencionados, é apresentado na sequéncia.

SejamY, e Y, variaveis multinomiais conm, e r, categorias, respectivamente, tais que
P(Y, =y, ) = Py rz p, =1,i=12. A geracao den valores amostrais para=(Y,Y,) é realizada

k=1

da seguinte forma.

Algoritmo 4
i.  Gerar um resultado amostral para o vetor aleatérioz,,Z,), normalmente distribuido

com vetor de médias e matriz de covariancias dadsgectivamente, por:

0 1 o
n= P X= 222 ,
0 07,2, 1

sendoog,, , = p, ,,, O coeficiente de correlagao linear de Pearson;
ii. Calcularu, = le(zl) U, = Fzz(zz);

iii.  Atribuir k, =0,s =0,i=12;

iv.  Enquantou, >s, fazerk =k +1,3 = ¢ + R, F1,2;

V. Repetir os passos anteriones/ezes.

A geracao deg>2 variaveis aleatérias multinomiais a partir devariaveis normais
correlacionadas se da com a extensdo do procedimsgresentado no algoritmo 4. Esse
algoritmo tem seu desempenho avaliado na gerac@ards de variaveis com diferentes niveis

de associacdo, numeros de categorias e grausropiantom base em um estudo por simulagéo.
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Foram consideradas variaveis aleatdrias multinaniainr = 3,4,6 e 8 categorias. Os vetores

de probabilidades, para cada valor deforam selecionados mediante 0 processo desanito n

algoritmo 5, visando considerar variaveis com cig@aus distintos de entropia.

Algoritmo 5

i. Simulagdo de um vetor de probabilidades=(p,,p,.....n).>. B =1 Obtém-se p,

k=1

gerando um resultado pata, variavel aleatdria com distribuicdo uniforme mbervalo
k-1
{0,1—2 pk} , sek >1, ou no intervaldo,1], sek =1;
k'=1
ii.  Céalculo do valor da medida de entropia ppara

p(p)=-> plog, p,;

k=1

iii. Repetichio dos passoa e b 1000 vezes, produzindo uma sequéncia de vetores
P1,P,,---P1000, COM respectivas entropiggp;), ¢ (p,) . .. #(P1o00) -
iv.  Selegdo dos vetores de probabilidaP@sy, : P psw) + P o) 1 P gsw) » P ooy a@ssociados aos

quantis10%, 25%),50%, 75%e 90%do conjunto de 1000 entropias obtidas.

A partir dos vetores de probabilidades selecionadmsm simulados 1000 valores
amostrais der =(Y, , Y,), variaveis aleat6rias multinomiais dependentegjradas por variaveis
aleatorias normais correlacionadas, com coeficideteorrelacdgo, gerado aleatoriamente no

intervalo (-1,1). Calculou-se, como medida de associagdo entrar@vgisY, e Y, o valor da

estatistica y> (AGRESTI, 2000), que mede o afastamento da distdo de freqiiéncias

conjunta observada em relacéo as frequéncias eggesab a hipotese de ndo associacao.

Para se avaliar a correspondéncia entre a corceldgd variaveis aleatorias normais
originais e a associa¢io das variaveis multinomgaigicos de dispersdo g¢ em funcio dep
foram obtidos por simulacdo. O algoritmo 6 delinei@studo por simulacéo, aplicado a cada

combinagao de, P, € P, & . o, 0{10%, 25% ,50% , 75% ,90%} .
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Algoritmo 6

i.  Geragéo dep aleatoriamente no intervale 1,1);

ii. Geragao de 1000 resultados para o vetor alea#ridZ,,Z,), comZ ~ N(0,X), sendo

29

i. Geragdo de 1000 resultados para o vetor aleatorig =(Y,,Y,),

Y, ~ Mult(l; p(qi)) Y, ~ Mult(l; p(qz)), conforme descrito no algoritmo 3;

iv.  Calculo do valor da estatistige® para as variavei¥, e Y, ;

V. Repeticdo dos passos anteriores 1000 vezes, pnodupares de resultados distintos para
{(2:.x2) 1=1,2; 1008
vi. Construcado de um grafico formado pelos pontos de ordemadas

(plv\/i)’(pZ’/\/ZZ) e ’(101000’/\/2100()'

3.2.2 Construcdo de arvores de classificacdo multivariadacom base em coeficientes de
dissimilaridade

As etapas relativas a construcdo de arvores dsifdtagéo, apresentadas no Capitulo 2
sob o enfoque univariado, sdo agora adaptadas,itpelon considerar mdultiplas variaveis

respostas. Primeiramente, para uma medida de dmsitade D qualquer, sejaD; a

dissimilaridade calculada para dois elementps e |'. Propbe-se como medida de

heterogeneidade pama elementos que constituem um hdé dissimilaridade média entre tais

elementos, ou seja

Suponha que um no t seja partido em dois novost,n@st,, com n_e n; elementos,

respectivamente. A qualidade da particdo execuagizantificada pela consequente variacado da

dissimilaridade média dentro dos nés, calculaddocore descrito a seguir.
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(s,1)= n(n-1)7" n_fn (nL s nR nR(nR &
A%is St)= 2 Z_’ _Djj' - n ZZ le
1j'< =1)<
Para uma arvorerl , sejaf seu conjunto de nos finais. Toma-se como medida de
heterogeneidade da arvore a dissimilaridade méti® @ares de observacdes alocadas a um

mesmo no, ponderadas pelos tamanhos dos nos oalditconforme descrito na sequéncia:

Ry (T) = Z% (t).

toT

sendon, o numero de elementos &m

A construcdo do modelo multivariado de arvore ldssificacdo se da mediante execucao
de sucessivas particbes binarias da amostra drigioen base na medida de variacdo de

similaridade apresentada em (6), até a obtencaondearvoreT__ , com poucos elementos em

max !
cada no final. Obtida a arvore, deve-se iniciarodap conforme descrito em Breiman et al.
(1984), desfazendo sucessivamente as particoegndupt sempre por eliminar aquelas

responsaveis por menores reducdes da dissimilari@ag (s,t)), até que reste apenas um no. O

procedimento de poda permite a obtencdo de uma&sei@ianinhada de arvores, dentre as quais
uma sera selecionada com base em resultados aloanga validacao cruzada.

Breiman et al. (1984) ressalta a importancia deadelar qualquer modelo constituido
utilizando observacdes independentes daquelas gagae em sua construgdo. Justifica
argumentando que medidas de ma-classificagdo adlslla partir dos dados usados na
construcdo das arvores tendem a produzir resultadds otimistas com respeito a qualidade do
ajuste. Sugere a utilizacdo de amostras teste® @asdisponha de um grande numero de
elementos) ou validacéo cruzada. O procedimentali@acao cruzada aplicado a construgcéo de
arvores de classificacdo multivariadas, baseadoaoaficientes de similaridade, é apresentado na
sequéncia.

SejaT uma arvore de classificagdo multivariada. Supapieuma nova observac3o,

independente daquelas utilizadas na construcdo, deja alocada ao noatravés da estrutura de

classificagdo deT . Seja de a dissimilaridade dey” em relacdo a uma observacjadlt.
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Considera-se como medida de qualidade da predigéiesanilaridade média entre esta nova
observacéo e aquelas contidasterau seja,

i (v) =D d .

iot

A estimacao deR(T) via validacdo cruzada é feita dividindo a amostiginal (¢) em
V subamostras de tamanhos (aproximadamente) iguais;....c,. Seja¢¥ =¢-¢, a
subamostra composta pelos elementos da amostiaabrigkceto por aqueles pertencenteg, a

e T™ a arvore de classificacéo construida a particdg parav=12,....V . A taxa global de

heterogeneidade da arvore, estimada por validag@ada, é descrita como:

(v)
cm=y R

sendo R(T(V)): > ¢D'S—(y‘) e n, o nimero de elementos eq. A selecdo da melhor arvore €

Yj DCV I‘]V

realizada entdo por meio da construcdo do gradfeacamplexidade e aplicagdo da regra do
desvio padrdo, como descrito na Secéo 2.1.

Propbe-se ainda neste trabalho um procedimergmativo para selecdo de modelos de
arvores de classificagdo, também baseado na cercasio-complexidade, porém sem levar em
conta o desvio padrdo da medida de qualidade dteagonsiderada. A Secao 3.2.4 apresenta de
forma detalhada este novo critério. Sua aplicag@oeemplos simulados e na analise dos dados
de consumo alcodlico (Secao 3.1) serve como refexgrara avaliar seu desempenho na busca
de um modelo parcimonioso.

Outra etapa fundamental da andlise de classificag&gresséo por arvores é a definicdo

de um critério de classificagdo dos nos finaisa§e{y ) a distribuicdo de freqiiéncias em um né

final t. A caracterizagdo dos nés finais da arvérgode ser realizada segundo as frequiéncias

conjuntas, classificandb por y=(y, ¥%.,.., ;) tal que p, (y) € maximo, ou segundo as frequéncias
individuais de cada variavel, classificando umtngor y=(%;, ¥.... ;) tal que p,(y;) é maximo,

i=12,...0.
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3.2.3 Construcdo de arvores de classificacdo multivariada com base em medida de
entropia
Descreve-se nesta secdo a proposta original derwg#s de arvores de classificacao

multivariadas baseadas no coeficiente de entrdpansidere H”(t)=H"(Y|t) o valor da

entropia multivariada calculado a partir dos eletoepresentes em um ngcalculado com base
nos resultados de um vetor de variaveis aleatéassgorizadasr , conforme descrito em (5).
Suponha que uma parti¢d0 seja executada, produzindo dois novos npse t,. Propde-se

como critério para selecdo da melhor particido ag@siponsavel por maximizar:

Beny(s:1) = H2(8) =25 HO(1) =R HY(1).
A obtencdo da seqUéncia de arvores aninhadas edqitdge poda sao realizadas de

maneira semelhante a apresentada na Secéo 3.8.2pméase nos resultadosalg, (s,t). Para

uma arvorel comT representando seu conjunto de nds finais, podelselar a taxa global de

impureza como

ot N

A selecdo do modelo deve ser executada via va@ladaguzada, com base nos resultados

de algum coeficiente de dissimilaridade, conformgcdto na Secéo 3.2.2.

3.2.4 Selecdo do modelo de &rvore de classificacdo pelonp da curva de custo-
complexidade mais afastado de uma reta representaodariacao uniforme do custo
Como critério alternativo a “regra do desvio pad@REIMAN et al., 1984), propde-se
neste trabalho a escolha do melhor modelo peloopdatgrafico de custo-complexidade que
mais se afasta de uma reta unindo os pontos réderas arvores com maior € menor custo de
ma-classificacdo. Busca-se com isso determinar giaasl arvores da sequéncia aninhada
minimiza, conjuntamente, custo e complexidade. Acapdo desse critério requer alguns

cuidados, como descrito na sequéncia.
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Suponha T,.T, .. Ty @ seqéncia de arvores aninhadd®),|T|,...[Tux| seus

tamanhos &R(T), R T)..... K T ) as respectivas medidas de heterogeneidade. Gakylara

cada arvorey:

‘Dz ‘-—I—;‘_W‘ﬂ : RD(T ): R(Tg)_rnR(T)

% g

.

g

sendom e s, os operadores média e desvio padrdo. 8gja distancias do ponto da curva de

custo-complexidade associado a uma arvbyeda reta ligando os pontos inicial e final.

Seleciona-s€; tal qued; =max(d,). Como regras adicionais, cadg =d; =max{d,) opta-
9

se pela arvore de menor tamanho, ou seja,Tpase ‘TG‘ <‘TG,‘, e porT,, caso contrario. Alem

disso, define-sel; = @aso o ponto associado a arvdgeesteja acima do ponto associadf a

situacdo em que nao seria vantajoso considerarvate como instrumento de classificacdo. Um
dos méritos desse novo método de selecdo de arderekassificacdo multivariadas é que, ao
contrario do critério do desvio padrdo, ele namipora a estimativa do erro padrdo da medida
de heterogeneidade, resultando em menor esforgputanional. A Figura 2 ilustra a aplicacdo

do método proposto para selecdo de modelos.

R(T)

d, -

ds

Dissinilaricece méda
R(T)
|

|
.\

\
‘

RRmIR() R(D)
|
L)

Tamanho da arvore

Figura 2 — Grafico de custo complexidade com medmiaironizadas e distancias dos pontos da

curva de custo-complexidade a reta ligando os gantoial e final
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3.2.5 Delineamento do estudo por simulacdo aplicado a alige dos métodos multivariados
de &rvores de classificacdo
Foram geradosr =500 vetores de observacdes, compostos por trés vemiéespostas
multinomiais, cada uma delas com quatro categosgasinco covariaveis, com distribuicoes
continuas (normal e qui-quadrado) e discretas $Boi® multinomiais) de probabilidades. As
oito varidveis foram geradas a partir de um cojutg oito varidveis normalmente distribuidas,
com vetor de médiad®e matriz de covariancias, sendo os elementos da diagonabdeuais a
1. Dessa forma, para qualquer par de variaveig)ar da covariancia equivale ao coeficiente de

correlacdo linear de Pearson (Zar,1999). No preseastudo, quatro matrizex foram

consideradas, conforme a magnitude de seus comigsnen,i i’ :

* ;. =0,0i#i": covariancias (e correlagdes) nulas;
* |oy|<0,5,0i #i": covariancias (e correlagfes) baixas;
. |a“,|D[O,1] i #i": covariancias (e correlacfes) variadas.

. |a“,| >0,5,0i #i': covariancias (e correlacdes) elevadas;

Quanto as entropias das variaveis dependeMes,,Y, , profedeu-se com a aplicagéo

do algoritmo 5 e selecdo dos vetores de paramagssisciados aos quantis 10% (entropia baixa),
50% (entropia moderada) e 90% (entropia alta) das@as geradas. As seguintes configuracoes

foram consideradas

* Y,,Y, eY, geradas com entropias baixas;
* Y,,Y, eY, geradas, respectivamente, com entropias baixaemadd e alta;

* Y,,Y, eY, geradas com entropias altas.

Sob cada uma das 12 configuragdes, resultantesoaibiracdes de variaveis com
diferentes graus de correlagbes e entropias, ossdagdrados foram analisados mediante
construcao de arvores de classificacdo multivasiddseadas em coeficientes de dissimilaridade

e na medida de entropia. Os procedimentos proppatasconstrucéo de arvores de classificacao
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multivariadas tém seus desempenhos avaliados ceendna requisitos como suas capacidades de
discriminagéo, relativa & homogeneidade dos elevaeqie compdem cada no final originado, e
preditiva, referente a habilidade do modelo em ipegdcorretamente elementos independentes
daqueles utilizados em sua construcdo. A capacidadgiscriminacdo é avaliada por meio do
calculo da entropia ou da dissimilaridade médiéinesla por validacdo cruzada) dos noés finais
do modelo. A capacidade preditiva é avaliada cose b@a propor¢cdo de predigbes corretas,
estimada também por validacéo cruzada.

A exploracdo dos resultados produzidos é realizaddiante construcao de gréaficos e
aplicacdo de andlise de correspondéncia multigley o objetivo de investigar e confirmar a
associacdo entre os nos constituidos e o conjuatovatiaveis respostas. A andlise de
correspondéncia € realizada considerando o confismiariaveis respostas e uma nova variavel
qualitativa, indicando o né ao qual cada individualocado segundo a arvore construida. O
software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAMQZ)foi utilizado em todas as etapas
deste trabalho, desde a programacao dos algorisresucdo do estudo por simulacdo e analise

dos dados sobre consumo alcodlico dos habitantesudecipio de Botucatu.
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4 RESULTADOS

4.1 Geracéao de valores amostrais para multiplas vari&is aleatérias multinomiais

Antes de apresentar os resultados relativos &@®ei@de valores amostrais para multiplas
variaveis multinomiais, a Figura 3 ilustra graficde densidades ndo paramétricas para as
entropias geradas mediante execucdo do algoritm®ebcebe-se acentuada assimetria da
distribuicdo das entropias geradas para variavais c=3 e r =4 categorias. Conforme se

aumenta o numero de categorias, a distribuicA@tsermenos assimeétrica.

r=3 r=4
N
-
@ _|
- s}
© _| ©
§ ° ¥ 27
e e
< | o}
o
N
- o
o | Q |
o T T T T o T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
P P
r=6 r=8
©
© S ]
Q-
<
< t
g [l g (=]
5 8 o]
5 o}
e} Po,75
- N Po25  Po,s0
o o
S ™ o T \. \. .\ 2 T 2 T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
P P

Figura 3 — Densidades ndo paramétricas empiricas deaespectivos quantis 10%, 25%, 50%,

75% e 90%, para variaveis canx 3,4,6e 8 categorias

As Figuras 4 a 7 apresentam os resultados do epmdsimulacdo proposto na Secao
3.2.1. Ha& uma maior correspondéncia entre a cgaeldas variaveis aleatorias normais originais
e a associagdo entre as variaveis multinomiaisuaidds a medida que aumentam as entropias

das variaveis consideradas.
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Figura 4 — Gréficos de disperséo para os coefigsede correlacdo dg&, e Z,, variaveis originais normalmente

distribuidas, e os valores da estatist}p%\ paraY, eY,, variaveis multinomiais conti = 3categorias,
sob cinco diferentes graus de entro(@ indicados nos gréficos da diagonal
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4.2 Arvores de classificacdo multivariadas baseadas eroeficientes de dissimilaridade e
entropia para dados gerados de variaveis com difemées graus de correlacdo e

entropia

Os coeficientes de dissimilaridade e entropia &mteslos no Capitulo 3 foram aplicados
a construcdo de arvores de classificacdo multidasiae os modelos resultantes avaliados quanto
as taxas de erros, as entropias e as dissimilasdaddias entre observacdes de um mesmo no,
calculados para as arvores das seqiéncias aninpradazidas. As Figuras 8 a 11 apresentam 0s
resultados do estudo por simulacao delineado naoS2@.5, representados por meio das curvas
de custo-complexidade produzidas. A influéncia daselacdes entre varidveis respostas pode
ser avaliada comparando as curvas de um mesmaaréfia influéncia de suas entropias

comparando graficos dispostos lado a lado.
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Figura 8 — Curvas de custo-complexidade para astd& erros (graficos localizados acima), entrof@asmeio) e
dissimilaridades médias (abaixo) de arvores desifleacdo multivariadas construidas com base no
coeficiente de dissimilaridade simples, para dagwados com diferentes graus de correlagéo e éutrop
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Figura 9 — Curvas de custo-complexidade para aastale erros (graficos acima), entropias (a0 meio) e
dissimilaridades médias (abaixo) de arvores desifle@cdo multivariadas construidas com o
coeficiente de dissimilaridade baseado em proluuiés, para dados gerados com diferentes graus de
correlacdo e entropia
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Figura 10 — Curvas de custo-complexidade para mastale erros (graficos acima), entropias (a0 meio)
dissimilaridades médias (abaixo) de arvores desifiescdo multivariadas construidas com o
coeficiente de dissimilaridade baseado em disigdms condicionais de probabilidades, para dados
gerados com diferentes graus de correlagéo e éatrop
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Figura 11 — Curvas de custo-complexidade para mastale erros (graficos acima), entropias (a0 meio)
dissimilaridades médias (abaixo) de modelos derésvde classificacdo multivariadas construidas
com base no coeficiente de entropia, para dadosdgercom diferentes graus de correlacdo e
entropia

Os graficos de custo-complexidade produzidos mesliaplicacdo dos trés coeficientes
de dissimilaridade e do coeficiente de entropid@wtiam que as taxas de erros, as entropias e as
dissimilaridades médias proporcionadas pelos medeldtivariados de classificacdo por arvores
diminuem conforme aumentam as correlacdes entiavess. Além disso, quanto maiores as
entropias das variaveis respostas, maiores 0s gadboorrentes da utilizacdo das arvores
multivariadas, refletidos em maiores reducfes dedicas de custo consideradas.

As conclusdes apresentadas, extraidas dos gréfcossto-complexidade, foram também
avaliadas por meio de analise de variancia (STORCHK., 2006), considerando, como respostas,
as taxas de erros e entropias dos modelos, e cansasde variagdo os coeficientes aplicados, as
correlacbes e as entropias das variaveis, alénintascoes de segunda ordem. O efeito da
interacdo tripla ndo € considerado por ndo se ddgpmumero suficiente de graus de liberdade
para testd-lo, uma vez que o estudo por simulag@ofoi replicado, pela complexidade de
interpretacdo dessa interacdo e, sobretudo, pelodéaanalises exploratdrias preliminares ndo
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indicarem a significAncia do referido efeito. Armipal motivacdo desta etapa da andlise é
comparar os desempenhos dos coeficientes de dastade e entropia na construcdo dos
modelos. As pressuposi¢cdes parameétricas iner@nteecucao de analise de variancia foram
investigadas, e em nenhuma das analises verifieomdicios de que qualquer uma delas
estivesse comprometida.

A Tabela 4 descreve os resultados da analise déncar para as taxas de erros dos
modelos, indicando efeito significativo, ao nivel 8% de significancia, do coeficiente aplicado,
das correlacbes e entropias das variaveis, alémetacao entre entropias e correlagdes, na taxa

média de erros dos modelos produzidos.

Tabela 4 — Andlise de variancia para as taxas des @e arvores de classificagdo
multivariadas construidas com diferentes coefieerde dissimilaridade e
entropia, para dados simulados com diferentes glmasrrelacao e entropia

Fonte de variacéo GL SQ QM Valor F  Valor p
Coeficiente 3 0,0007 0,0002 5,0911 0,0100
Correlacao 3 0,2277 0,0759 1669,72 <0,0001
Entropia 2 1,1465 0,5732 12609,87 <0,0001
Coeficiente x Correlacéo 9 0,0007 0,0001 1,5541 0,2034
Entropia x Correlacao 6 0,1040 0,0173 381,24 <0,0001
Coeficiente x Entropia 6 0,0006 0,0001 2,2000 0,0910
Residuos 18 0,0008  0,00005

Total 47 1,4810

Procedeu-se, entdo, com a aplicacdo do teste deacagdo multiplas de Tukey
(STORCK et al., 2006), a fim de comparar as taxasgias de erros produzidas pelos quatro
coeficientes, apresentadas na Tabela 5. Conclussgundo os resultados obtidos, que o
coeficiente baseado em distribuicdes de probabiéislacondicionais proporciona maiores taxas
médias de erros em relacdo as obtidas utilizandwutyes dois coeficientes de dissimilaridade.
Isso se deve a uma menor eficiéncia do referiddicieete ao lidar com variaveis com
correlagbes baixas, embora o efeito da interacdce ecoeficiente e correlacdo nédo seja

significativo ao nivel de 5% de significancia.
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Tabela 5 — Taxas médias de erros para arvoresrgiast com diferentes coeficientes de
dissimilaridade e entropia e resultados do teste Tdkey ao nivel de
significancia de 5%. Caracteres diferentes indioadias diferentes

Coeficiente Taxa média de erro
Coeficiente de dissimilaridade simples 0,277 a
Coeficiente dissimilaridade baseado em probabikdad 0,277 a
Coeficiente dissimilaridade baseado em distribigg@@dicionais 0,287 b
Coeficiente de entropia 0,280 ab

A Tabela 6 descreve resultados de analise de caifara as entropias das arvores de
classificacdo multivariadas obtidas via simulaggdmm base em seus resultados, pode-se afirmar,
ao nivel de significancia de 5%, que ha efeitordaracdo entre os coeficientes aplicados e as

correlacdes das varidveis nas entropias médiasiddslos gerados.

Tabela 6 - Analise de variancia para as entropgagrdores de classificagcdo multivariadas
construidas com diferentes coeficientes de dissiddde e entropia, para dados
simulados com diferentes graus de correlacio ematr

Fonte de variagao GL SQ QM Valor F Valor p
Coeficiente 3 0,0023 0,0008 5,0595 0,0102
Correlacao 3 0,8411 0,2804 1860,45 <0,0001
Entropia 2 1,6148 0,8074 5357,80 <0,0001
Coeficiente x Correlacao 9 0,0045 0,0005 3,3582 0,0138
Entropia x Correlacao 6 0,1179 0,0196 130,43 <0,0001
Coeficiente x Entropia 6 0,0010 0,0002 1,1620 0,3687
Residuos 18 0,0027 0,0001

Total 47 2,5843

A interacdo Coeficiente x Correlacdo foi analispd® meio do teste de comparacdes
multiplas de Tukey. Os resultados obtidos, exposimsTabela 7, apontam que as arvores
construidas com o coeficiente de dissimilaridadseddo em distribuicbes de probabilidades
condicionais apresentam maior entropia, em meédm,qde as obtidas com os demais

coeficientes, quando as correlacdes entre varid@eidaixas. I1sso é coerente, uma vez que sendo
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as variaveis fracamente correlacionadas, as digtfibs condicionais sdo pouco informativas.
Para varidveis com correlacdes altas, variadasu@s ms entropias médias ndo diferem entre os

coeficientes.

Tabela 7 — Entropias médias de arvores de claasifiocc multivariadas obtidas com a
aplicacdo de diferentes coeficientes com diferecte®lacdes entre variaveis e
resultados do teste de Tukey ao nivel de signifiedmle 5%. Caracteres
diferentes indicam médias diferentes. Os caract@a@ssculos referem-se as
comparacdes efetuadas entre correlacdes para eeficiente, e os minusculos
as comparacgoes efetuadas entre coeficientes paaau de correlacao

Correlacoes

Coeficiente

Altas Variadas Baixa Nulas
Coeficiente de dissimilaridade simples 0,255 Aa36RBa 0461Ca 0,604Da

Coeficiente dissimilaridade baseado em
0,262Aa 0,373Ba 0469Ca 0,604Da

probabilidades

Coeficiente dissimilaridade baseado em

distribuicdes condicionais de probabi®,303Aa 0,370Ba 0,501Chb 0,613Da
liades

Coeficiente de entropia 0,241 Aa 0,355Ba 0,462 C0,613D a

A andlise de variancia para as dissimilaridadesiasédos modelos nao foi executada
pelo fato dos coeficientes abordados serem exmesso escalas distintas, inviabilizando a
comparacao de suas magnitudes.

4.2.1 Comparacao dos procedimentos uni e multivariados nalassificacdo dos nés finais

em arvores multivariadas

Como ressaltado ao longo do presente estudo, umljesvos associados a construcao
de modelos de regressao e classificacdo por areoaepredicdo de novos elementos com base
nos resultados das covariaveis. Para tanto, deatsar cada uma destes novos elementos a um
dos nés finais do modelo originado, e classific&égundo algum critério estabelecido a partir
dos elementos presentes no nd. Na Secdo 3.2.2n fapgesentadas duas possibilidades de
classificagdo dos ndés: segundo os resultados medgiéntes avaliados para cada variavel

individualmente ou conjuntamente. Ambos os procediws foram utilizados em cada uma das
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simulacdes realizadas. Os resultados foram absoduti@ idénticos em aproximadamente 80%
dos casos, indicando que, para as configuracdesdevadas, os dois procedimentos produziram
resultados bastante semelhantes. Estudos maisabktal no entanto, sdo recomendados, de
modo a avaliar o desempenho dos dois procedimeatgodassificacdo ao analisar diferentes

nameros de variaveis com numeros distintos de catey

4.2.2 Avaliacdo do critério do ponto mais afastado na setdo de arvores de classificacao
multivariadas

Outra proposta apresentada neste trabalho € uéniertiternativo aplicado a selecéo do
melhor modelo de classificagdo por arvores, desndtsecao 3.2.4, ao qual se denominou “regra
do ponto mais afastado”. Foi proposta a escolhaielagmodelo responsavel por minimizar
conjuntamente o custo e a complexidade associadas/ares de classificacdo multivariadas. A
regra do desvio padrao (BREIMAN et al., 1984) busclecdo do menor modelo cujo custo de
ma-classificacdo ndo difira substancialmente doalmodom menor custo, 0 que pode ocasionar
a selecdo de modelos com elevados numeros denais. fA analise apresentada na sequéncia
tem por objetivo comparar os desempenhos dos divésias na selecdo da melhor arvore de
classificagao.

A Figura 12 apresenta os tamanhos, as entropiastaxas de erros das arvores obtidas
mediante aplicacdo dos dois procedimentos de selpeda cada um dos 36 modelos simulados,
resultantes das analises de variaveis com difexgmiis de correlacdo e entropia e da utilizacao
de coeficientes de dissimilaridade e entropiamtissi, conforme descrito na Secéo 3.2.5. Foram
desconsiderados os resultados relativos as 12edrgeradas sob correlagfes nulas, situagcdo em
que a utilizacdo dos modelos propostos mostrompeodutiva. Nos trés graficos dessa figura,
pontos acima da reta tracejada indicam valoresremipara a regra do ponto mais afastado em
relacdo a regra do desvio padrdo. Pontos abaixetaaracejada indicam o contréario. E evidente
a tendéncia do procedimento baseado no ponto Hz&Etado em selecionar arvores com menos
nds finais. A regra do ponto mais afastado, se epatla a regra do desvio padréo, proporcionou
uma reducao de aproximadamente 55% no tamanho rdasiéarvores, ocasionando, entretanto,
um aumento de aproximadamente 6% nas entropiasamsdds arvores e de 18% em suas taxas

médias de erros.
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Figura 12 — Graficos de dispersao para os tamaakdaxas de erros e as entropias de arvores de
classificagdo multivariadas selecionadas pelasasedo desvio padrdo e do ponto

mais afastado para variaveis com diferentes grauselacdo e entropia

N&o se tem por objetivo propor a substituicdo de@ro do desvio padréo pelo do ponto
mais afastado. Chama-se aten¢do, no entanto, péato ale que o método do ponto mais
afastado, além de requerer menor esforco compugcipondera de maneira mais equilibrada as
medidas de custo e complexidade do que a regraedwiod padréo, que tende a selecionar
modelos com baixo custo e elevada complexidadeerStge que as duas regras sejam
consideradas no processo de escolha do modelajgamigs na busca por uma arvore com

interpretacdo coerente e elucidativa para o fenéreeh estudo.

4.3 Arvores de classificacdo multivariadas aplicadas aestudo do consumo de alcool e
fumo dentre os habitantes do municipio de Botucat(SP).

Foram construidas arvores de classificacdo multidas para os dados de fumo e
alcoolismo, com base nos trés coeficientes de ndiisgsidade para dados categorizados
apresentados e na medida multivariada de entrdpragra do desvio padrdo foi utilizada na
busca pelo modelo mais parcimonioso. Fique regisfrao entanto, que apesar de nao ter seus

resultados apresentados, a regra do ponto maita@atambém foi considerada, produzindo
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arvores menores (entre trés e seis noés finais ashelo que as produzidas pela regra do desvio
padrdo. Optou-se por considerar a regra do desdp por se julgar adequados os tamanhos de
arvores produzidas (entre 8 e 11 nos finais). Deeina semelhante ao estabelecido no estudo
com dados simulados, decidiu-se nao partir nés 20relementos ou menos, nem formar nés

com menos de 10 elementos. Os resultados obtidagpsésentados nas segcdes seguintes.

4.3.1 Arvore de classificacdo multivariada para os dadosle consumo de &lcool e fumo,
obtida com os coeficientes de dissimilaridade sings e baseado em probabilidades.
Os coeficientes de dissimilaridade simples e basead probabilidades produziram duas
sequéncias de arvores aninhadas bastante semsl|halét® de conduzir a selecdo da mesma
arvore. A Figura 13 apresenta as curvas de cushpleaidade geradas utilizando cada um

desses coeficientes.

Coeficiente de dissimilaridade simples Coeficiente baseado em probabilidades
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Figura 13 — Grafide custo-complexidade para as arvores de claggificmultivariadas construidas para os dados
de consumo de alcool e fumo, com base nos coefsiede dissimilaridade simples e baseado em
probabilidades. O ponto representado pJrifidica a arvore com menor dissimilaridade médippnto
representado pow) a arvore selecionada pela regra do desvio padeilinha horizontal tracejada (---) o
limite superior da dissimilaridade média associadegra do desvio padréo

A é&rvore selecionada sob ambos os coeficientesré&samada na Figura 14. Visando

facilitar a compreensao da mesma, explica-se,y@Emplo, que a particdo do né 2 em dois novos
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nos (4 e 5) ocasionou uma reducdo na dissimilagidaddia da arvore dA(p(NéZ):0,0ll.

Além disso, também a titulo de exemplo, os elensedtbond 2 que afirmaram ter no maximo
uma pessoa para compartilhar seus problemas (NNBIfgram alocados ao né 4, enquanto
aqueles com duas pessoas ou mais para compasehsiproblemas (NNP12) foram alocados
ao no 5.

Trés variaveis sdo responsaveis por duas particéds, indicando associacdo das
mesmas com 0 conjunto de variaveis respostas. B&0 @ grau maximo de escolaridade
(SEDU), o niumero de pessoas com quem o entrevigiade compartilhar seus problemas
(NNPI) e a ocupacéo profissional (WPOS). Além detasnente o ano de nascimento (DATE)
compde a arvore, produzindo uma Unica particaamrikd como essas variaveis estdo associadas
as de consumo de alcool e fumo é explorada na sei@léA Figura 15 apresenta graficos
relativos & composicdo dos noés finais da arvoresgmtadas na Figura 14, quanto as cinco
variaveis respostas consideradas. Sao apresensaddeequéncias relativas ao numero de
elementos em cada no, facilitando a comparacaaeafesdos nés. A analise conjunta desses
graficos com a arvore de classificacdo constitldddeterminante para a identificacdo das

associacoes de interesse.
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Figura 14 — Arvore de classificacdo multivariadaid#d com os coeficientes de dissimilaridades sisglebaseado em probabilidades. Os vanrenge

referem-se as redugdes das dissimilaridades mpdiasizidas pelas particbes, calculadas segundceficiemte de dissimilaridade simples. Os
cédigos utilizados para as variaveis que compdanodelo sao os seguintes: WPOS: ocupacédo profidgjdnadona de casa; 4 — afastado por
motivo de doenca, 5 — aposentado, 6 — estudarteleBempregado, 8 — empregado); NNPI NNPI: Senacorparceiro conjugal, quantas pessoas
tém para compartilhar seus problemas (1 — Nenh@malma,3 —2 a 3,4 — 4 a 5, 5 — 6 ou mais); SE@du maximo de escolaridade (1 —
analfabeto, 2 — alfabetizado, mas néo freqlientonias3 — 1° grau incompleto, 4 — 1° grau complete 2° grau incompleto,-6 2° grau completo,

7 — ensino superior incompleto, 8 — ensino supewonpleto); DATE: ano de nascimento. No interiorcdela n6 sdo representadas as partu;oes_,-,
executadas e as consequentes reduc8es na digsiatitamédia do modelo. Os nds com preenchimento&ibinais
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Figura 15 — Composicdo dos nés finais da arvoreldssificacdo multivariada obtida com os coefi@sntle
dissimilaridade simples e baseado em probabilidagleento a freqiiéncia e a intensidade de consumo
alcodlico no ultimo ano, a bebida preferida e aossumos de cigarro e maconha. Os valores no
interior das colunas do grafico relativo ao consuteanaconha indicam os tamanhos dos nés

Pode-se destacar, pela analise conjunta dos ggalispostos na Figuras 15 e da arvore
de classificacdo multivariada apresentada na Figiiyaue o né 8 é composto, em sua maioria,
por individuos que beberam muitas vezes ao longdtoioo ano (79%), afirmaram ter bebido de
forma abusiva pelo menos em uma ocasido (76%)esapia as maior propor¢cdes de fumantes
(66%) e usuarios de maconha (8%) dentre os oitofarésados. Os individuos que compdem
este n6 ndo sdo aposentados e nem donas de casdaiéa escolaridade (no maximo
completaram o primeiro grau) e afirmaram néo tehnena pessoa com quem compartilhar seus
problemas.

Os individuos do n6 9, por sua vez, tém caracieassemelhantes aos do né 8, mas com
percentuais de consumo de &lcool e fumo menorésredi dos individuos do n6é 8 apenas pelo
fato de terem pelo menos uma pessoa com quem ciilimraiseus problemas. Todos 0s

individuos que compdem o no 7 afirmaram ter bebmdongo do ultimo ano. A grande maioria
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(93%), no entanto, ndo bebeu de forma abusiva semqee vez. Dentre todos 0s nés constituidos,
€ aquele com maior porcentagem de apreciadoresrdej@ (67%). Os individuos que compdem
este nO sdo aposentados ou donas de casa comaetsadaridade (todos, no minimo, deram
inicio a um curso superior).

Os nés 11 e 15 sdo compostos por individuos quesuammaioria, afirmaram néo ter
consumido bebidas alcodlicas no ultimo ano (60 %,6®spectivamente). O n6 11 é composto
por donas de casa e 0 no 15 por aposentados ceadalescolaridade, nascidos apds 1944 e que
contam com pelo menos uma pessoa para confideseim problemas. Individuos do né 14
diferem daqueles que comp6em o n6 15 por ndo temmaquem dividir seus problemas. As
porcentagens associadas aos consumos de alcayreocsdo todas maiores para individuos do
no 14, em relacdo aqueles que compdem o né 15.

Visando ratificar as conclusées mencionadas, peced a execucdo de uma analise de
correspondéncia multipla (Se¢édo 2.6), compreendesdainco variaveis dependentes e uma
nova, indicadora dos nds aos quais os individueasnfoalocados. Como dito anteriormente,
proximidades no grafico de analise de correspondéndicam associacao entre as categorias.
Pode-se, com base na disperséo dos pontos noogtafignalise de correspondéncia, apresentado
na Figura 16, levantar evidéncias a respeito decasso entre o nd 8 e consumo de cigarro e
alcool de forma abusiva e freqliiente, o n6 7 e swoo moderado e pouco freqliente de alcool e
0s no6s 11 e 15 e o ndo consumo de alcool e funredeutras. O grafico da andlise de

correspondéncia confirma os comentarios anteriotengtados.
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Figura 16 — Gréfico da andlise de correspondénditipta para as variaveis ‘Freqiiéncia com que betmedltimo
ano’ — Freg. (sendo M.V. = muitas vezes e P.V. gcps vezes), ‘Intensidade com que bebeu quando
mais consumiu alcool’ — Int. (sendo Mod. = Moderadabus. = abusivamente), ‘Consumo de cigarro’
— Cig, ‘Consumo de maconha’ — Mac. e ‘Bebida pidéer— Pref. (sendo Dest. = destilado). Os
nameros representados no interior do gréafico imdioa noés finais

Como ressaltado na Secdo 4.2.6, as classificacbesnds finais de arvores de
classificacdo multivariadas segundo os resultadais freqientes avaliados para cada variavel
individualmente ou conjuntamente foram bastanteeieantes. Optou-se, entdo, por classificar
0s nos finais conforme o resultado mais freqieata pada variavel individualmente. Essa opc¢éo
deve-se a inseguranca quanto a classificacdo dosomd base em frequéncias conjuntas ao
considerar numeros mais elevados de variaveisegaads por variavel. Estima-se, via validacao
cruzada, que a taxa de predicdes corretas forreeqdi modelo seja de 67%. A Figura 17

permite avaliar de maneira mais detalhada o paeelitiyo da arvore.
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Figura 17 — Taxas de predi¢des corretas e erraalasgfreqiéncia (sendo P. vezes = poucas vezegedds =
muitas vezes) e intensidade de consumo alcodlicdlltimo ano, bebida preferida (sendo Nen. =
nenhuma, Cerv. = cerveja e Dest. = destilado) swop de cigarro e maconha, produzidas pela arvore
de classificacdo multivariada construida com odicieates de dissimilaridade simples e baseado em
probabilidades

Observam-se maiores taxas de predicbes corretaxciad®s as categorias mais
freqUentes. Em contrapartida, categorias menosidregs apresentam, invariavelmente, taxas de
predicdes corretas baixas ou até mesmo nulasjdss@ esperado, uma vez que a classificacédo
dos nés finais é realizada a partir dos resultadas freqlientes dentre os elementos que 0s
constituem. Dependendo do objetivo da andlise, almanativa frequentemente aplicada em
modelos univariados, com o objetivo de aumentaxa tle predi¢cdes corretas de determinadas
categorias, € a incorporacao de custos de masficas3es (BREIMAN et al., 1984). Para fins
exploratorios, no entanto, mais importante do dqogplesmente atribuir uma classificagdo a um

novo elemento é avaliar a composi¢cédo dos elem@nésentes no nd ao qual ele é alocado.
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4.3.2 Arvore de classificagdo multivariada para os dadosle consumo de alcool, cigarro e
maconha fundamentada no coeficiente de dissimilaradle baseado em distribuicbes

condicionais de probabilidades.

A Figura 18 apresenta o grafico de custo-compledddaara a arvore obtida utilizando o
coeficiente de dissimilaridade baseado em disgid®ms condicionais de probabilidades. Segundo
a regra do desvio padrdo, a arvore com nove nassfin selecionada, sendo representada na

Figura 19.

0.165 0.170

Dissimilaridade média
0.160

0.155

0.150

Tamanho da arvore (noés)

Figura 18— Gréfico de custo-complexidade para arérde classificagdo multivariada construida para o
dados de consumo de alcool e fumo, com base nwiemdé de dissimilaridade calculado a
partir de distribuicbes condicionais de probabdels O ponto representado pej (ndica a
arvore com menor dissimilaridade média, o pontaesmtado pore] indica a arvore
selecionada pela regra do desvio padréo e a liofizolntal tracejada (--9 limite superior da
dissimilaridade média associado a regra do desdcép
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Figura 19 — Arvore de classificagdo multivariadéddcom o coeficiente de dissimilaridade baseaddalistribuicbes de probabilidades condicionaisvaleres
de Aw referem-se as redugdes das dissimilaridades mgdidazidas pelas particées. Os cadigos utilizadoa as varidveis que compdem o modelo

sdo os seguintes: WPOS: Ocupacdo profissional d@na de casa; 4 — afastado por motivo de doenca,aposentado, 6 — estudante, 7 —
desempregado, 8 — empregado); SEDU: Grau méaximesdalaridade (1 — analfabeto, 2 — alfabetizado, mdasfreqiientou escola, 3 — 1° grau
incompleto, 4 — 1° grau completo, 5 — 2° grau ingleto, 6— 2° grau completo, 7 — ensino superior incomplete gBsino superior completo); NNPI:
Sem contar o parceiro conjugal, quantas pessoapaémcompartilhar seus problemas (1 — Nenhumaltha,3 -2 a 3,4 -4 a5, 5 — 6 ou mais);

IMC: indice de massa corporal; SMST: Situacdo agmlju No interior de cada n6 sdo representadasadides executadas e as conseqiente$®
reducdes na dissimilaridade média do modelo. Osoidspreenchimento sao nés finais
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Novamente, a interpretacdo do modelo obtido reguaraliacdo dos nos finais quanto as
freqléncias observadas para as variaveis corresptasdaos consumos de alcool e fumo. A

Figura 20 representa as frequéncias relativasrés/ess respostas em cada no final.
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Figura 20 — Composicdo dos nés finais da arvorecldssificacdo multivariada baseada no coeficierse d
dissimilaridade calculado a partir de distribuicerdicionais de probabilidades quanto a freqtiéncia
e a intensidade de consumo alcodlico no dltimo anmebida preferida e aos consumos de cigarro e
maconha. Os valores no interior das colunas dacgréélativo ao consumo de maconha indicam os
tamanhos dos nés

Conclui-se, com base na arvore de classificacadtvarfda apresentada na Figura 19 e
nos graficos de colunas apresentados na Figurqu2Ops nos 8, 11 e 15 apresentam as maiores
porcentagens de individuos que afirmaram ter betoigitas vezes ao longo do ultimo ano (73%,
73% e 81%, respectivamente), e de individuos queafam ter consumido bebidas alcodlicas
de maneira abusiva (55%, 54% e 52%). O n6 8 apmesEnda as maiores porcentagens de
fumantes (52%) e usuarios de maconha (4%) dendastds individuos que compdem o no6 8

ndo sdo donas de casa, tém baixa escolaridade §rionm completaram o primeiro grau) e
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afirmaram nado ter com quem compartilhar seus pnadre Os individuos dos nés 11 e 15 tém

maior escolaridade (no minimo, segundo grau incetaplsendo que aqueles alocados ao n6 15
sao estudantes ou aposentados com no maximo us@apaEsn quem podem compartilhar seus

problemas, enquanto os alocados ao né 11 tém maisd pessoa para dividir as angustias.

O no 12 se destaca pela maior porcentagem de diodisique afirmaram néo ter bebido
no ultimo ano (93%), enquanto para o no 13 essepiral € de 45%. Os individuos desses dois
nos sdo donas de casa sem curso superior (conquletéo), diferindo, no entanto, quanto ao
indice de massa corporal (inferior a 25,22 paralagugque integram o né 12 e superior a 25,22
para as que fazem parte do n6 13). O n6 13 apeesemiaior percentual de pessoas que tém o
vinho como bebida preferida (23%).

Os individuos alocados aos nos 16 e 17 ndo sae dieneasa, estudantes ou aposentados,
nao tem mais de uma pessoa com quem dividir odgmals e, no minimo, deram inicio ao
segundo grau. Diferem, no entanto, quanto a situaQ&jugal: aqueles que compéem o né 17
sdo solteiros ou separados, enquanto 0os que compdai 16 ndo sdo nem solteiros nem
separados. Comparando os dois nos, tém-se quédndsvdo né 17 bebem com mais freqiiéncia
(54% afirmaram ter bebido muitas vezes ao longaltimo ano, contra 30% do né 16), fumam
mais (30% de fumantes, contra 20% do n6 17), erbatmenm mais intensidade (50% afirmaram
ter abusado ao menos uma vez, contra 10% dosdidisido n6 17).

A Figura 21 apresenta o grafico produzido por uméise de correspondéncia multipla,

executada de maneira semelhante a descrita paeficiente de dissimilaridade simples.
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Figura 21 — Grafico da analise de correspondéndiéipta para as variaveis ‘Freqiiéncia com que betmeudltimo
ano’ — Freq (sendo M.V. = muitas vezes e P.V. =cpswezes), ‘Intensidade com que bebeu quando
mais consumiu alcool’ — Int. (sendo Mod. = Moderadabus. = abusivamente), ‘Consumo de cigarro’
— Cig, ‘Consumo de maconha’ — Mac. e ‘Bebida prdéer— Pref. (sendo Dest. = destilado). Os
nameros representados no interior do gréafico imdioa noés finais

A proximidade dos nés 12, 13 e 17 as categoriasc@sas ao ndo consumo de alcool, a
representacdo do n6 8 no mesmo quadrante do corfsenpiente e abusivo de alcool e fumo e a
maior proximidade do n6 16 as categorias de consalpmlico do que o né 17 confirmam as
associagfes levantadas entre os nos e as varidagias anteriormente. A Figuras 22 apresenta
as taxas de predicbes corretas produzidas pelo lIojodstimadas por validagdo cruzada.

Novamente, maiores taxas de predi¢cdes corretagesdicadas para resultados mais frequentes.
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Figura 22 — Taxas de predi¢Bes corretas e erraal@sgfrequéncia (sendo P. vezes = poucas vezegedds =
muitas vezes) e intensidade de consumo alcodlicdltimo ano, bebida preferida (sendo Nen. =
nenhuma, Cerv. = cerveja e Dest. = destilado) swmp de cigarro e maconha, produzidas pela arvore
de classificagdo multivariada construida com oicefte de dissimilaridade baseado em distribuicGes
de probabilidades condicionais

4.3.3 Arvore de classificagdo multivariada para os dadosle consumo de &lcool, cigarro e
maconha fundamentada no coeficiente de entropia.
A Figura 23 apresenta a curva de custo complexidadgeqiiéncia de arvores aninhadas
obtidas com a aplicacdo da medida de entropia. lixs® na regra do desvio padréo, opta-se pela
arvore com 11 nos finais. A referida arvore é repnéada na Figura 24.
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Figura 23— Grafico de custo-complexidade para arérde classificacdo multivariada construida paradados de
consumo de alcool e fumo, com base na medida depemtO ponto representado pe) (ndica a arvore
com menor dissimilaridade média, o ponto represienper ¢) indica a arvore selecionada pela regra do
desvio padré@o e a linha horizontal tracejada ¢-Hmite superior da dissimilaridade média assaziad
regra do desvio padréo
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produzidas pelas particdes, calculadas segundeficiemte de dissimilaridade simples. Os codigdkizatios para as variaveis que compdem o
modelo sdo os seguintes: WPOS: ocupacédo profidgipnadona de casa; 4 — afastado por motivo degines — aposentado, 6 — estudante, 7 —
desempregado, 8 — empregado); NNPI: Sem contarceipa conjugal, quantas pessoas tém para conffarskus problemas (1 — Nenhuma, 2 —
Uma,3—-2a3,4-4ab5,5- 6 ou mais); SEDUi gnaximo de escolaridade (1 — analfabeto, 2 — efiizddo, mas néo freqlientou escola, 3 — 1°
grau incompleto, 4 — 1° grau completo, 5 — 2° gnaampleto, 6— 2° grau completo, 7 — ensino superior incomplete gBsino superior completo);
SNPH: nimero de pessoas que residem com o ent@wjsBMST: situa¢@o conjugal; IMC: indice de mas®poral. No interior de cada n6 sdo
representadas as particbes executadas e as cantesqgigelugées na dissimilaridade média do modalmd® com preenchimento séo nos finais a1
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A Figura 25 apresenta o grafico produzido por umiise de correspondéncia multipla,
realizada de maneira semelhante a descrita amenie, quando considerados os coeficientes de

dissimilaridade.
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Figura 25 — Grafico da analise de correspondénditipta para as variaveis ‘Frequéncia com que betmaltimo
ano’ — Freq (sendo M.V. = muitas vezes e P.V. =cpswezes), ‘Intensidade com que bebeu quando
mais consumiu alcool’ — Int. (sendo Mod. = Moderadbus. = abusivamente), ‘Consumo de cigarro’
— Cig, ‘Consumo de maconha’ — Mac. e ‘Bebida prdéer— Pref. (sendo Dest. = destilado). Os
nameros representados no interior do gréafico imdioa noés finais

O consumo de cigarro, maconha, consumo frequendbusivo de alcool tém suas
representacdées no mesmo quadrante do grafico d#searde correspondéncia, indicando
associagao entre tais categorias. Além disso, 48019 e 20 também estdo representados neste
quadrante, o que evidencia associacao entre eS$asds e as categorias mencionadas. O no 18 é
composto por individuos que ndo sdo aposentadodooas de casa, ndo tém com quem
compartilhar os problemas, ndo tém curso supesidem com mais de quatro pessoas e tém
IMC inferior a 21,6. Os individuos que comp&em al8&ém perfil idéntico, mas IMC superior a

21,6. Ja os individuos que compdem o no 20 tami@nsé&o donas de casa ou aposentados, tém
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duas pessoas ou mais com quem dividir os problesdasyiluvos, divorciados ou separados e
tem IMC inferior a 22,98.

As categorias referentes ao consumo alcoodlico moddee pouco frequente, além da
preferéncia por cerveja, tém suas representacdasmesmo quadrante, juntamente com 0s noés
7, 21 e 16, indicando que os elementos que compdends citados bebem poucas vezes e com
moderacdo. Os individuos que compéem o nd 7 sdasdde casa e aposentados com curso
superior. Ja aqueles que compdem o no 21 tém edsitias semelhantes as mencionadas para o
no 20, mas com IMC superior a 22,98. Quanto ao&@pdade-se caracterizar seus componentes
por ndo serem aposentados ou donas de casa, teasrmpekssoas ou mais com quem dividir seus
problemas e serem casadas, viverem com parceinaraia terem se casado.

O no 13 esta associado ao ndo consumo de bebatedies, o que pode ser verificado
pela proximidade de sua representacdo, no graécandlise de correspondéncia, em relacdo as
categorias relativas ao nao consumo de bebidalelaode forma um pouco menos acentuada
individuos do n6 12 também s&o avessos ao consenddcdol, cigarro e maconha. O n6 13 é
composto por donas de casa sem curso superiorartoga no6 12 é formado por aposentados
sem curso superior. Os gréficos de colunas aped@nha Figura 26 apresentam as composicoes
de cada n6 quanto as variaveis de consumo alcoélfcmno e ddo suporte para as conclusdes
citadas anteriormente, baseadas nos resultadostiseade correspondéncia.
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Figura 26 — Composicédo dos nés finais da arvoreldssificacdo multivariada baseada na medida demat
guanto a freqiiéncia e a intensidade de consum@la@oano Ultimo ano, a bebida preferida e aos
consumos de cigarro e maconha. Os valores noantéas colunas do gréafico relativo ao consumo de
maconha indicam os tamanhos dos nés

As taxas de predicbes corretas fornecidas pelarérde classificacdo multivariada
baseada na medida de entropia podem ser verificed&sgura 27. Também aqui as categorias
mais frequientes apresentam maiores indices degpesdcorretas.
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Figura 27 — Taxas de predicdes corretas e erramtasgofreqiiéncia e intensidade de consumo alcodbicaltimo
ano (sendo P. vezes = poucas vezes, M. vezes asngizes, Nen. = nenhuma, Cerv. = cerveja e Dest.
= destilado), bebida preferida e consumo de cigamaconha produzidas pela arvore de classificacéo
multivariada construida com base na medida de @atro
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Pretendeu-se, por meio do presente trabalho, cencetvas técnicas exploratérias
adequadas a analise de dados multivariados catados, por meio da proposicdo de
procedimentos multivariados de classificacdo pworé@s. Tais procedimentos, fundamentados
em trés coeficientes de similaridade e numa med@antropia, foram apresentados e tiveram
seus desempenhos avaliados com base em um estuglmptacéo e em aplicacées na analise de
dados de consumo alcoolico e fumo dentre habitaltesunicipio de Botucatu (SP).

Pbde-se verificar, por meio dos resultados do espa simulacdo, que os métodos
multivariados propostos sdo capazes de explicanaeeira adequada a variacdo original dos
dados, sendo que os resultados produzidos séo ne/leon termos de menores dissimilaridades,
entropias e taxas de predicOes erradas, quao masrentropias e correlacdes das variaveis
respostas. Diferengas nos resultados entre osewulié= coeficientes de dissimilaridades e
entropia utilizados para quantificar a heteroges@ddos nés somente foram verificadas sob
baixas correlacdes, situacdo em que as arvoreslagenaelo coeficiente de dissimilaridade
baseado em distribuicbes condicionais apresentaramores entropia e taxa de predicdes
incorretas do que as demais.

A andlise dos dados de alcoolismo e fumo permittectar perfis diferentes de
individuos, quanto as suas caracteristicas pessmaigmis e econbmicas, dentre outras, que se
associam a padrdes distintos de consumo de alclwwh@ Para todos os modelos construidos,
baseados nos trés coeficientes de dissimilaridades de entropia, as variaveis ‘ocupacao
profissional atual’, ‘grau maximo de escolaridade’ nimero de pessoas com quem pode
compartilhar os problemas’ mostram-se importante®xplicacdo do conjunto de varidveis de
consumo alcodlico e fumo, a medida que cada umesiesriaveis é responsavel por duas
particobes em cada um dos modelos. As conclusdesidad dos trés modelos sdo compativeis,
indicando, por exemplo, a tendéncia de maior coonsdenalcool e fumo dentre elementos com
baixa escolaridade, que exercem alguma atividadBsgional e ndo tem amigos com quem
compartilhar seus problemas.

Avaliou-se, adicionalmente, um procedimento deutagho de multiplas variaveis
multinomiais, que se mostrou eficiente, em boaepdats configuracdes consideradas, na geragao
de variaveis com estruturas distintas de depenaérRiopds-se ainda um procedimento



71

alternativo para a selecdo do modelo, denominagtgrdrdo ponto mais afastado”, consistindo na
escolha do modelo que minimiza conjuntamente asdagde custo e complexidade. Verificou-
se, com base nos resultados produzidos pelo eprdsimulacdo, que a regra proposta gerou
uma reducdo média de 55% nos tamanhos das areane®lacdo a tradicional “regra do desvio
padrdo”. Em contrapartida, foram verificados aumemte 6% na entropia média e 18% na taxa
de predi¢Oes incorretas dos modelos.

Dentre as possiveis extensdes do presente tralo@étaca-se a proposicao de alternativas
para se lidar com dados ausentes, técnicas adequadanalise de dados categorizados
longitudinais e a analise de dados multivariadoseessgmtando, simultaneamente, variaveis

respostas categorizadas e numéricas.
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APENDICE A — Programas computacionais

A.1 Calculo da matriz de dissimilaridades para cficeente baseado em distribuicdes
condicionais de probabilidades.

Entrada: dados - data frame contendo o conjunt@daveis respostas;

Saida: simi - armazena a matriz de dissimilaridades

Nota - as variaveis respostas ndo podem ter casgmm nomes coincidentes.

diss=function(dados){
vetl=numeric()
vet2=numeric()
vet3=numeric()

for(i in 1:ncol(dados)){
for (j in 1:ncol(dados)){
if(j1=i){

tab=table(dadosl,i],dadds|,

somas=rowSums(tab)

probs=tab/somas

probs[probs==0]=0.001

probs2=matrix(0,nlevels(dsfi]),nlevels(dados|,i]))

for(p in 1:(nlevels(dadd3{1){

for(q in (p+1):nkg(dados[,i]){

probs2[Eslim(probs[p,]*log(probs|p,]/
probs[gdse=2)+probs[q,]*log(probs|q.])/
probs[pdse=2))
vetl=c(vétlels(dadosl|,i])[p])
vet2=c(vgtRels(dados[,i))[q])

vet3=c(vet®bs2[p,q])

}
}
w=tapply(vet3, factor(vetl):factor(vet2), sum)
w=data.frame(w)
w=na.omit(w)
w=chind(w,h=row.names(w))

a=matrix(0,nrow(dados),nrow(dados))
for(i in 1:(nrow(dados)-1)){
for(j in (i+1):nrow(dados)){

er=factor(t(dadosi,]))
er2=factor(t(dados][j,]))
novo=er:er2
novo2=er2:er
a[i,j]l=sum(wl[,1][which(w[,2]%in%najw[,2]%in%novo2)])
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}
}

diag(a)=0
list("simi"=a/max(a))}

A.2 — Célculo da matriz de dissimilaridades simples
Entrada: dados - data frame contendo o conjunt@daéveis respostas;
Saida: simi - matriz de dissimilaridades.

simple=function(dados){
dados=t(dados)
Simple=matrix(0,ncol(dados),ncol(dados))
for (i in 1:ncol(dados)){
for (j in 1:ncol(dados)){
na=sum(dados|,i]==dados],j])
nb=sum(dados|,i]'=dados]|,j])
Simple[i,j]J=(na)/(na+nb)
}
}

result=list("simi"=1-Simple)}

A.3 — Calculo da entropia de um vetor de propor¢fieg;ao interna).
Entrada: dad - resultados de uma variavel cateapaiz
Saida: entropia do vetor.

ent=function(dad)
-sum((dad)*log(dad,2))/log(length(dad),2)

A.4 — Calculo da entropia para os resultados deamunto de variaveis categorizadas (funcao
interna).

Entrada: data - resultados das multiplas variasegisgorizadas;

Saida: entropias - valor da entropia.

entropia=function(data){
nniveis=sapply(data,nlevels)
osniveis=order(unique(names(rep(nniveis,nniveis))))
dd=rep(osniveis,nniveis)
vv=as.vector(unlist(sapply(data,table)))/nrow(data)
vv[vw==0]=1

entropias=mean(tapply(vv,dd,ent))
list('entropias'=entropias)}



78

A.5 — Obtencéo das combinagdes de n elementos @pogde k (funcdo interna). E util para
subdividir as categorias das covariaveis categiaiza

combinations=function(n, k){
if(Yis.numeric(n) || length(n) != 1 || N%%1) stop('must be an integer"”)
if(Yis.numeric(k) || length(k) != 1 || k%%1) stofi("must be an integer")
if(k > n || k <= 0) return(numeric(0))
rowMatrix = function(n) structure(1:n, dim=c(1,n))
colMatrix = function(n) structure(1:n, dim=c(n,1))
if(k == n) return(colMatrix(n))
if(k == 1) return(rowMatrix(n))
L = vector("list", k)
L[[1]] = rowMatrix(2)
L[[2]] = colMatrix(2)
Diff = n-k
for(N in seq(3, n, by=1)){
for(j in seg(min(k, N-1), max(2, N-Diff), by=-1))
L[[j]] = cbind(L[[j]], rbind(L[[j-1]], N, deparse.level=1))
if(N <= Diff+1) L[[1]] = rowMatrix(N)
else L[[N-(Diff+1)]] = numeric(0)
if(N <= K) L[[N]] = colMatrix(N)

}
LI[KI]
}

A.6 — Particdo de uma amostra segundo os resul@delasna covariavel categorizada (funcao
interna).

Entrada: resp - resultados das variaveis respogtadjtor - resultados da covariavel
categorizada, nomin - nimero minimo de elementoa@ra serem formados, matriz - matriz de
dissimilaridades, método - 'entr": entropia e 'slimsimilaridade.

Saida: entropias - homog2 - menor medida de heteeigade alcancada por uma
particdo, v - guarda as demais heterogeneidadestiegn - particdo responsavel pela producdo
de n6s menos heterogéneos.

partcat=function(resp,preditor,nomin,matriz,métgdo)

v=numeric()
vetora=numeric()
vetorb=numeric()
homog2=numeric()
preditor=factor(preditor)
dados=data.frame(cbind(resp,preditor))
pred2=as.factor(levels(preditor)[table(preditor))=0
for (i in 1:trunc(length(pred2)/2)){
comb=combinations(length(pred2),i)
for (k in 1:ncol(comb)){
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t=split(dados,dados],"preditor"]%in% levels(pred®ynbl[,k]])
if ((nrow(data.frame(t[1]))>=nomin) &&

(nrow(data.frame(t[2]))>=nor)in

if(método=="sim"){

sl=as.data.framgjs|

sll=as.numeric(mmames(sl))

s2=as.data.franmjs|

s21=as.numeric(mmames(s2))

vetoralk]=sum(mafsil1,s11])

vetorb[k]=sum(mafs21,s21])
homog2[k]=(nrow(&hyow(s1)+nrow(s2)))*((nrow(s1)*(nrow(sl)-1)/2)"-

D*vetoralk]+ (nrow(s2)/(nrow(sl)+nrow(s2)))*((nngs2)*(nrow(s2)-1)/2)-1)*vetorb[k]

}

}

else

if(método=="entr'){

s1=s[[1]][,1:ncadgp)]

vetora[k]=entrogaj$entropias

s2=s[[2]][,1:ncadgp)]

vetorb[k]=entrom@aj$entropias
homog2[k]=(nrow(&hyow(s1)+nrow(s2)))*vetora[k]+
(nrow(s2)/(nrow(sthyow(s2)))*vetorb[K]

homog2[k]=1000

}

V[i]=min(homog?2)

if (v[il==min(v))

particao=pred2[comb[,which.min(homog2)]]

result=list("homog2"=homog2,"v"=v,"particac"=pawdic)}

A.7 — Particdo de uma amostra segundo os resultddosma covariavel numeérica (funcéo

interna).

Entrada: resp - resultados das variaveis respogtadjtor - resultados da covariavel
categorizada, nomin - nimero minimo de elementoa@ra serem formados, matriz - matriz de

dissimilaridades, método - 'entr": entropia e 'slimsimilaridade.
Saida: homog2 - a menor medida de heterogeneidizaiegada por uma particéo.

numer=function(resp,preditor,nomin,matriz,método){
t=1
resp2=(resp[order(preditor),])
preditor=sort(preditor)
resp2=data.frame(resp2)
vetora=rep(1000,nrow(resp)-2*nomin+1)
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vetorb=rep(1000,nrow(resp)-2*nomin+1)
homog2=rep(1000,nrow(resp)-2*nomin+1)
for (i in nomin:(nrow(resp)-nomin)){
if ((preditor[i]==preditor[i+1])&&(i!=(nrow(resp)-nomin)))
homog2[t]=1000
else{
sa=resp2[1:i,]
sb=resp2[(i+1):(nrow(resp)),]
na=nrow(sa)
nb=nrow(sb)
razaoa=na/(na+nb)
razaob=nb/(nb+na)
if(método=="entr){
vetora[t]=entropia(sa)$entropias
vetorb[t]=entropia(sb)$entropias
homogZ2[t]=razaoa*vetora][t]+
razaob*vetorb|[t]}
if(método=="sim"){
vetora[tj=sum(matriz[as.numeric(roames(sa)),as.numeric(row.names(sa))])
vetorb[t]=sum(matriz[as.numeric(roames(sb)),as.numeric(row.names(sb))])
homog2[t]=razaoa*((na*(na-1)/2)*gtora]t]+
razaob*((nb*(nb-1)/2)*-1)*vetorbjt]
}
t=t+1
}
p=which(homog2!=1000)[length(which(homog2!=1000))]
g=which(homog2!=1000)[1]
if(sum(preditor[(length(preditor)-nomin+1):lengthéalitor)]==
preditor[p+nomin-1])!=0)
homog2[p]=1000
if(sum(preditor[1:(nomin-1)]==preditor[q+nomin])!30
homog2[g]=1000
result=list("homog2"=homog2)}

A.8 — Particdo de uma amostra em duas, identifcamdipo de covariavel e executando o
programa adequado (funcéo interna).

Entrada: resp - resultados das variaveis respgsted, - resultados de uma covariavel,
nomin - numero minimo de elementos em nos a semmmatios, matriz - matriz de
dissimilaridades, método - ‘entr": entropia e 'simsimilaridade.

Saida: Medidas de heterogeneidade para o nd paioffant), para os nds produzidos
(Homog atual), covariaveis, ponto de corte e redugd heterogeneidade (variavel, ponto,
reducao), covariaveis, ponto de corte e reducddeaterogeneidade da segunda e terceira
particbes mais importantes (variavel2, ponto2 ecad2; variavel3, ponto3 e reducao3).

partgeral=function(resp,pred,nomin,matriz,método){
op=as.numeric(row.names(resp))
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dados=data.frame(resp,pred)
names(dados)=c(names(resp),names(pred))
vtemp=1000
posicao=rep(0,ncol(pred))
posicao2=rep(0,ncol(pred))
Homog3=numeric()
for (j in 1:ncol(pred)){
if(is.numeric(pred[,j])){
if(método=="sim"){
al=numer(resp,pred][,j],nomiatriz,método="sim’)
posicao[j]=which.min(al$hog2)
posicao2[jJ=which.min(al$hog2)
}
if(método=="entr"){
al=numer(resp,pred[,j],nométodo="entr")
posicaolj]J=which.min(al$hog2)
posicao2[jJ=which.min(al1$hog2)
}
}
if(is.factor(pred[,j]) && length(nlevels(ed[,j])[table(pred[,j])!=0])>1)1{
if(método=="sim")
al=partcat(resp,pred[,jinio,matriz,método="'sim")
if(método=="entr")
al=partcat(resp,pred[,jinio,método="entr")
posicao2[j]=as.character(toStringjaarticao))
if(min(al$homog2)<vtemp){
vtemp=min(al$homog?2)
particao=al$particao

}

if(is.factor(pred[,j]) && length(nlevels(ed[,j])[table(pred[,j])!=0])==1)
Homog3[j]=1000
else
Homog3[j]J=min(al$homog?2)
}

if(is.numeric(pred[,which.min(Homog3)])){
corte=c(posicao[which.min(Homog3)],whichatiomog3))

s=split(cbind(resp,pred),pred[,corte[2]]>pred[orngeed|,corte[2]])[corte[1]+nomin],corte[2]]-

0.000000000001)
variavel=names(dados)[corte[2]+ncol(resp)]
ponto=(sort(pred[,corte[2]])[corte[1]+nonpin

}

else if (is.factor(pred[,which.min(Homog3)])){
s=split(cbind(resp,pred),pred[,which.min(#img3)]%in% particao)
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variavel=names(dados)[which.min(Homog3)-+tresp)]
ponto=particao

}

splitaltl=order(rank(Homog3))[2]

splitalt2=order(rank(Homog?3))[3]

if(is.numeric(pred[,splitalt1])){
corte2=c(posicao[splitaltl],splitaltl)
variavel2=names(dados)[corte2[2]+ncol(resp)
ponto2=round((sort(pred[,corte2[2]])[cortERnomin]),5)

else if (is.factor(pred[,splitalt1])){
variavel2=names(dados)[splitalt1+ncol(rgésp)
ponto2=posicao2[splitaltl]

}

if(is.numeric(pred[,splitalt2]){
corte3=c(posicao[splitalt2],splitalt2)
variavel3=names(dados)[corte3[2]+ncol(rgsp)
ponto3=round((sort(pred[,corte3[2]])[cort&B-nomin]),5)

}

else if (is.factor(pred[,splitalt2])){
variavel3=names(dados)[splitalt2+ncol(rgsp)
ponto3=posicao2[splitalt2]

}

if(método=="entr")
Noint=entropia(resp)$entropias

if(método=="sim")
Noint=((nrow(resp)*(nrow(resp)-1)/2)"-1)asfmatriz[op,op])

R=min(Homog3)

R2=sort(Homog3)[2]

R3=sort(Homog3)[3]

reducao=Noint-R

reducao2=Noint-R2

reducao3=Noint-R3

result=list("Homog3"=Homog3,"Homog

atual"=R,"homogant"=Noint,"variavel'=variavel,"paritponto,"reducao"=round(reducao,5),

'posicao2'=posicao2,'variavel2'=variavel2,'pontp@hto2,'variavel3'=variavel3,'ponto3'=ponto3,’

Reducao2'=reducao2,'Reducao3'=reducao3)}

A.9 — Construcéo e poda da arvore de classificagdtivariada.

Entrada: resp - resultados das variaveis respgets - resultados das covariaveis, nomin
- numero minimo de elementos em nés a serem fosnadmos - nimero maximo de niveis da
arvore, mincorte - nimero minimo de elementos emmara ser partido, método - 'entr': entropia
e 'sim: dissimilaridade, matriz - matriz de dissamdades.

Saida: informagfes - armazena informacgbes de cadigdw, Finais - informacdes dos
nos finais, sumario 2 - tabela de custo complexdatbsfinais3 - caracterizacdo e outras
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caracteristicas dos nos finais, Compet - segundeseiras particdes mais importantes em cada
passo, dentre outros.

Nota: A arvore de classificacdo multivariada pode encontrada em informacfes. Em
‘nopai’, ttm-se os nds partidos, enquanto os niggnados sdo armazenados em ‘noesquerdo’ e
‘nodireito’. As particdes sao executadas das séggiimaneiras: para uma covariavel numérica...

arvore=function(resp,pred,nomin,ramos,mincorte, ah@tmatriz){

dd=0

for(c in 1:ncol(pred)){
if(is.factor(pred[,¢]) | max(table(pred)xhomin) )
dd=dd+1

}

cont=1

sussa=list()

sussa2=data.frame()

reducoes2=numeric()

reducoes3=numeric()

red=numeric()

tamanho=numeric()

nosfinais=data.frame(matrix(0,1,2))

nosfinais3=data.frame(matrix(0,1,ncol(resp)+2))

dados=cbind(resp,pred)

r=1

a=numeric()

data=list()

datar=list()

data[[1]]=dados

datar[[1]]=resp

indicavar=numeric()

indicafim=numeric()

pontocat=character()

variavel=numeric()

reducao=vector()

noesquerdo=numeric()

nodireito=numeric()

nopai=numeric()

hant=numeric()

pontonum=numeric()

pontocateg=numeric()

a=seq(1,ramos)
a=2"(a-1)

for (i in 1:(ramos+1)){
for (k in (27\(i-1)):(27-1)){

dm=as.data.frame(datalk])
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t=rep(0,ncol(pred))
if(dd==ncol(pred)&ncol(dm)>1){
for(l in 1:ncol(pred))
t[l]=nrow(dm)-maafile(dm[,ncol(resp)+l]))

}

if(dd!=ncol(pred))
t=nomin+1

t=max(t)
if (nrow(dm)>mincorte && i'=(ramogd} && t>nomin ){
names(dm)=names(dados)

if(método=="sim’)
t22=partgeral(dm[,1:ncol(resp)],dm[,(ncol(resp)xtpl(dm)],nomin,matriz,método="sim’
if(método=="entr")

t22=partgeral(dml[,1:ncol(resp)],dm[,(ncol(resp)Hxtpl(dm)],nomin,método="entr")

sussa[[cont]]=c(t22$variiy22$ponto2,t22$variavel3,t22$ponto3)

sussa2=rbind(sussa2,ro@22$lomog3,5))

reducoes2=c(reducoes2,t22ibiRao?2)

reducoes3=c(reducoes3,t22fhirao3)

cont=cont+1

variavel[k]=t22$variavel

pontok=t22$ponto

reducaolk]=t22%reducao

hant[k]=t22$homogant

if (is.numeric(pontok)){
dados2=split(dm,drafiavel[k]]>(pontok-0.000001))[1]
dados3=split(dm,drafiavel[k]]>(pontok-0.000001))[2]
pontocat2=as.chemdoound(pontok,5))
pontonum=c(pontonpamtok)
pontocateg=c(poateg,NA)
indicavar=c(indi@ay’n")

}

if (is.factor(pontok)){
dados2=split(dm,drafiavel[k]]%in%pontok)[1]
dados3=split(dm,drafiavel[k]]%in%pontok)[2]
pontocat2=toStriagyCharacter(pontok))
pontocateg=c(pomateg,toString(as.character(pontok)))
pontonum=c(pontonimk)
indicavar=c(indieay’'c")

}

dados2=as.data.frame(dados2

dados3=as.data.frame(dados3



names(dados2)=names(dados)
names(dados3)=names(dados)
data[[r+1]]=dados2
data[[r+2]]=dados3
datar[[r+1]]=dados2[,1:ngekp)]
datar[[r+2]]=dados3[,1:ngekp)]
r=r+2
pontocat=c(pontocat,pontdra

else{
if(nrow(dm)>=nomin)
indicafim=c(indicafim,k)
data[[r+1]]=1
data[[r+2]]=2
datar[[r+1]]=1
datar[[r+2]]=2
r=r+2
variavel[k]=NA
reducao[k]=NA
pontocat[K]=NA
hant[k]=0

}

t=as.numeric(row.names(dm))
if(método=="sim")
hh=sum(matriz[t,t])/(len@iti(length(t)-1)/2)

if(método=="entr'){
if(ncol(data.frame(dm))>1)
hh=entropia(dm[dof{resp)])$entropias
else
hh=1000

}

tt=numeric()
for (e in 1:ncol(dm))
ttfe]=(names(which.max(&(lm[,e]))))

nosfinais=rbind(nosfinais,c(k,hh))
tamanho=c(tamanho,nrow(dm))

nosfinais3=rbind(nosfinais3,c(kib,
nopai[k]=k

noesquerdo[k]=r-1
nodireito[K]=r
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}

}

nosfinais=nosfinais[-1,]

nosfinais3=nosfinais3[-1,]

nosfinais2=nosfinais[indicafim,]

nosfinais4=nosfinais3[indicafim,]

tamanho2=tamanho[indicafim]

onais=data.frame(na.omit(cbind(nosfinais2,tamanfo2)

nosdecima=trunc(onais[,1]/2)

hant2=hant[nosdecima]

onais=na.omit(cbind(onais,nosdecima,hant2))

informagdes=na.omit(data.frame(nopai,noesquerdagitgvariavel,pontocat,reducao))

onais=chind(onais,rep(0,nrow(onais)))

for (J in 1:nrow(onais))

onais|j,6]=informac¢des[which(informacdes[,1]==0rp#{),6]

names(onais)=c("Numero","Homogeneidade","Tamanh@' Pai","Homog Ant","Reduc¢éo")

d=list()

w=2

Finais=onais

homogf=sum(Finais[,2]*Finaisl[,3])/nrow(dados)

d[[1]]=Finais

red[1]=sum(Finais[,2]*Finais[,3])/nrow(resp)

nnos=nrow(Finais)

seque=seq(nnos,1)

while(nrow(Finais)>1){
Finais2=Finais[which(Finais[,4]%in%as.num@rames(which(table(Finais[,4])==2)))).]
Finais2=Finais2[order(Finais2[,6]),]
Finaisl=Finais[which(Finais[,4]%in%as.num@rames(which(table(Finais[,4])==1)))),]
Finais=rbind(Finais2,Finaisl)
posicado=which(informacdes[,2]==Finais[1,#jformacbes[,3]==Finais[1,4])

Finais=rbind(Finais,c(Finais[1,4],Finais[1,5],Fisfi,3]+Finais[2,3],informacdes[posi¢do,1],nosf
inais[,2][which(nosfinais[,1]==informag¢des[posi¢cd])],informacdes[posi¢do,6]))
Finais=Finais[-c(1,2),]
d[[w]]=Finais
d2=data.frame(d[w])
red[w]=sum(d2[,2]*d2[,3])/nrow(resp)
Finais=Finais
w=w+1
}
custocomp=data.frame(cbind(seq(1,nrow(data.frara@(jlfred[order(seque)]))
mat=custocomp
sumario=data.frame(matrix(0,1,2))
sumario2=data.frame(matrix(0,1,2))
alfa=0.0001
g=2
while(sumario[g-1,2]!=1){
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ralfa=mat[,2]+alfa*mat[,1]
sumario=rbind(sumario,c(alfa,which.min(&g))
if(sumario[g,2]'=sumario[g-1,2])
sumario2=rbind(sumario2,c(alfa,whmnin(ralfa)))
g=g+1
alfa=alfa+0.0001
}
sumario=sumariol-1,]
sumario2=sumario2[-1,]
s3=numeric()
for (tin 1:nrow(sumario2))
s3=c(s3,mat[,2][which(mat[,1]==sumario2[}]2
errorel=s3/s3[length(s3)]
sumario2=cbind(sumario2,s3,errorel)
names(sumario2)=c("Alfa","Tamanho","R(alfa)","Emelativo")
p=length(sumarioZ2[,1])
if(método=="entr'{
taman=Ilapply(datar,length)
indicanos=nosfinais3[which(taman>1),1]
indicanos=as.numeric(indicanos)
nosfinais3=nosfinais3[indicanos,]
nosfinais3=nosfinais3[,-2]
}
if(método=="sim"){
nosfinais3=nosfinais3[which(nosfinais3[;2aN),]
nosfinais3=nosfinais3[,-2]
indicanos=as.numeric(nosfinais3[,1])
}
alfag=sqrt(sumario2[,1][1:(p-1)]*sumario2[,1][2:p])
alfag=c(alfag,1)
s= lapply(datar[indicanos],entropia)
Entropias=as.vector(unlist(s))
Tamanho=tamanho[which(tamanho!=1)]
nosfinais3=cbind(nosfinais3,Entropias, Tamanho)
nosfinais4=nosfinais3[which(nosfinais3[,1]%in%inaliitn), ]
sussa=matrix(unlist(sussa),length(indicavar),4,w D)
S2=apply(sussa2,1,sort)[2,]
S3=apply(sussa2,1,sort)[3,]
sussa=data.frame(sussal[,1],sussal,2],round(red2&)esissal,3],sussa[,4],round(reducoes3,5))
names(sussa)=c('Var-2°Corte','Pt-2°Corte’,'"Hg-2eCdfar-3°Corte’,'Pt-3°Corte’,'Hg-3°Corte")
names(sussa2)=names(pred)
result=list("informacdes"=cbind(informac¢des,indiaayontocateg,pontonum)
,"Finais"=onais,"sumario2"=sumario2,"nosfinais3"sfinais3,'nomin'=nomin, ramos'=ramos,'mi
ncorte'=mincorte,'Compet'=sussa,"data"=data,"d'atthty"=alfag)}
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A.10 — Predicdo/classificacdo de novos elementaandes uma arvore de classificacdo
multivariada.

Entrada: datapred - vetores de covariaveis doseglas, inf (opcional) - informacdes do
modelo construido e modelo - um objeto tipo arvore.

Saida: numero — nuameros dos nos aos quais 0s dmnmedo alocados, class —
classificagBes dos elementos, datapred — vetoresvadgiaveis.

predic=function(datapred,inf,modelo){

if(missing(inf))

inf=modelo$informacdes
infl=cbind(inflwhich(inf[,7]=="n"),],(modelo$informacdes[,'pontonum’]
[which(inf[,7]=="n")]))
inf2=cbind(inflwhich(inf[,7]=="c"),],(modelo$inforracées[,'pontocateq’]
[which(inf[,7]=="c")]))

names(infl)=c(names(inf),"pnum")
names(inf2)=c(names(inf),"pcat")
t2=numeric()

p2=numeric()
s=matrix(1,nrow(datapred),modelo$ramos+2)

for (k in 1:(modelo$ramos+1)){
for (I in 1:nrow(datapred)){
noat=sfl,k]
if(noat%in%inf[,1]){
t=(inf[,4][which(ip1]==noat)])
w=which(names(daap)==t)
if (is.numeric(dptad[,w])){
p=inf1l[,@fhich(infl[,1]==noat)]
if(datapflea]<=(p-0.0000001))
Bt 1]=2*s[l K]
if(datapfied]>(p-0.000001))
&f1]=2*s[l,k]+1

}
else {
p=inf2[,8fhich(inf2[,1]==s[l,k])]
if(datapflea]%in% strsplit(as.character(p),split=", ")[[2]]
s[l,k+1]=k Kk]+1
else
s[l,k+1]=sk k]
}
else
s[l,k+1]=1
t2=c(t2,t)
p2=c(p2,p)
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}

modelo$nosfinais3[,1]=as.numeric(modelo$nosfinaid[
class=data.frame()
numero=numeric()
for(i in L:nrow(s)¥{
numero[i]J=max(sli,])

class=rbind(class,modelo$nosfinais3[which(modela$inais3[,1]==numeroli]),2:(ncol(resp)+2-

)
}

list("numero"=numero,"class"=class,"datap"=datajpred

A.11 - Predigao/classificacdo de novos elementbszada no processo de validagéo cruzada
(funcéo interna).

Entrada: datapred e dataresp- vetores de covasiawatores de resposta dos elementos a
serem classificados, inf e nf -informacdes dasigiss e dos ndés finais da arvore e modelo -
modelo utilizado para classificagéo.

Saida: taxac - taxa de classificacbes coorretayvgatacao cruzada, class e niumero —
classificagBes e nimeros dos nds aos quais osrdlesredio alocados.

predt2=function(datapred,dataresp,inf,nf, modelo){

infl=cbind(inflwhich(inf[,7]=="n"),],(modelo$informac¢des[,'pontonum’]
[which(inf[,7]=="n")]))
inf2=cbind(inflwhich(inf[,7]=="c"),],(modelo$inforracdes[, pontocateq’]
[which(inf[,7]=="c")]))

names(infl)=c(names(inf),"pnum")

names(inf2)=c(names(inf),"pcat")

t2=numeric()
p2=numeric()

datapred=data.frame(datapred)
dataresp=data.frame(dataresp)

s=matrix(1,nrow(datapred),modelo$ramos+2)

for (k in 1:(modelo$ramos+1)){
for (I in 1:nrow(datapred)){
noat=sfl,k]
if(noat%in%inf[,1]){
t=(inf[,4][which(ip1l]==noat)])
w=which(names(datap)==t)
if (is.numeric(dptad[,w])){
p=infl[,@fhich(infl[,1]==noat)]
if(datapfied]<=(p-0.0000001))



& 1]=2*s[I,K]
if(datapfiest]>(p-0.0000001))
Bt 1]=2*s[l,K]+1

}
else {
p=inf2[,8fhich(inf2[,1]==s[l,k])]
if(datapflea]%in% strsplit(as.character(p),split=", ")[[2]]
&f1]=2*s[l,k]+1
else
Bt 1]=2*s[l K]
}
}
else
s[l,k+1]=1
t2=c(t2,t)
p2=c(p2,p)

}

}

nf[,1]=as.numeric(nf[,1])

numero=numeric()

class=data.frame()

numero=numeric()

for(i in L:nrow(s)}{
numerol[i]=s[i,max(which(s[i,]%in%nf[,1]))]
class=rbind(class,nf[which(nf[,1]l==numeifR:(ncol(dataresp)+2-1)])
numero=c(numero,nflwhich(nf[,1]J==numero[i]))

}

ac=sum(class==dataresp)

er=sum(class!=dataresp)

taxac=ac/(ac+er)

list("taxac"=taxac,"class"=class,"numero"=numero)}

A.12 - Validacéo cruzada.
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Entrada: pred - vetores de covariaveis, resp +te@stde respostas, modelo - objeto do tipo
arvore, alfag - (opcional) - valores para o parémete complexidade, xval - numero de

valida¢gBes cruzadas e método - 'entr' ou 'sim'.

Saida: acertos, Distancia e Entropia - calculadas gwada valor do parametro de
complexidade em cada passo da validagdo cruzadd,-relados observados, preditos -

classificacoes.

vcross=function(pred,resp,modelo,alfag,xval,métpdo)
if(missing(alfag))

alfag=modelo$alfag

y=0

acertos=matrix(0,length(alfag),xval)
ddistancia=matrix(0,length(alfag),xval)
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matentrop=matrix(0,length(alfag),xval)
xg=sample(rep(1:xval,length=nrow(resp)),nrow(regplace=F)
real=list()
predito=list()
for(d in 1:length(alfag)){
real[[d]]=data.frame(resp[1,])
predito[[d]]=data.frame(resp[1,])
names(real[[d]])=names(resp)
names(predito[[d]])=names(resp)}
for(i in L:xval){
nn=which(xg==i)
datapred=pred[which(xg==i),]
dataresp=resp[which(xg==i),]
datapredconst=pred[-which(xg==i),]
datarespconst=resp[-which(xg==i),]
if(método=="sim")

modeloc=arvore(datarespconst,datapredconst,nomidelm®nomin,ramos=modelo$ramos,minc
orte=modelo$mincorte,matriz=matriz,método="'sim’)
if(método=="entr")

modeloc=arvore(datarespconst,datapredconst,nomidelm®nomin,ramos=modelo$ramos,minc
orte=modelo$mincorte,método="entr")
precisa=list()
for (k in 1:length(alfag)){
if(alfag[k]<modeloc$sumdgricow(modeloc$sumario[1]),1]){
a=which(modeloc$suin[1]>alfag[k])[1]
if(al=1)
a=a-1
tamanho=modeloc$sumarig[a,2
b=numeric()
for(t in 1:length(modelod¥d
if(nrow(data.frame(modeldfth)==tamanho)
b[t]=1
else
b[t]=0}

a=modeloc$d[[which(b==1)1

al=matrix(0,length(a), maFrhmos+2)
all,1]=a
for (q in 1:(modelo$ramody+1
al[,g+1]=trunc(afl[2)
al=unique(as.vector(al))
al=al[which(al!=0)]
precisa[[k]]=modeloc$infoagbes[which(modeloc$informacdes
[,2]%in%al | modeloc$inf@pdes
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[,3]%in%al),]
p=data.frame(precisalk])

if(sum(p[-which(p[,2]%in%g]),2])==0)
indicanosfinaispali2]

if(sum(p[-which(p[,2]%in%jd]),2])!=0)
indicanosfinaispgali2][-which(p[,2]%in%p[,1])]

if(sum(p[-which(p[,3]%in%fi]),3])==0)
indicanosfinaisinmpgl,3]

if(sum(p[-which(p[,3]%in%f]),3])!=0)
indicanosfinaisimpgl,3][-which(p[,3]%in%p[,1])]

indicanosfinais=c(indicafingispar,indicanosfinaisimpar)

nosfinais3ag=modeloc$nosfinais3[which(modeloc$maési3[,1]%in%indicanosfinais),]

caminho=matrix(1,length(icehosfinais),8)
caminhol,1]=indicanosfinais
e=1
for (w in 1:length(indicasfmais)){
while(caminho[w=]){
caminho[w]g=trunc(caminho[w,e]/2)
e=e+l

e=1

}

cam2=unique(as.vector(cdm)n
inf2=modeloc$informacdesfeif{modeloc$informacdes|[,2]%in%cam?2
modeloc$informacdes[,3]%in%cam?2),]

if (nrow(inf2)>1){
indicanosfinais2mnt?[-which(inf2[,2]%in%inf2[,1]),2],inf2[-
which(inf2[,3]%in%inf2[,1]),3])
idc=modeloc$nosfinais3[which(modeloc$nosfinais3fpltj%indicanosfinais),]
matentrop[k,i]=suduy{, Entropias’]*idc[, Tamanho'])/nrow(resp)
}

if (nrow(inf2)==1)

matentrop[k,i]l=sum(modeloc$nosfinais3[2:3,' Entrgfjfanodeloc$nosfinais3[2:3, Tamanho'T)/nr
ow(resp)
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predt=predt2(datapred,degpinf=inf2,nf=nosfinais3ag,modelo=modeloc)
matpred=predt$class
names(matpred)=names(resp)
acertos[k,i]=predt$taxac
numero=predt$numero
}
else{
matpred=data.frarasg[1,])
for (u in 1:ncol(deesp))

matpred[1,u]=levels(datarespconst[,u])[which.maxgédatarespconst[,u]))]
for(o in 1:(nrow(deesp)-1))
matpred=sdiimatpred,matpred[1,])
acertos[k,i]=sum¢pr@d==dataresp)/(nrow(dataresp)*ncol(dataresp))

numero=rep(1,lergtt))

matentrop[k,i]J=sum(modeloc$nosfinais3[1,ncol(reg}jmodeloc$nosfinais3[1,ncol(resp)+3])/n
row(resp)
}

distancia=numeric()

for(h in 1:nrow(datapred)){
datal=data.frameqeloc$data[numero[h]])
data2=as.numerwframes(datal))

if(alfag[k]l<modeBsumario[nrow(modeloc$sumario[1]),1])
distancisum(matriz[nn[h],data2])/length(data2)

else
distancisum(matriz[nn[h],1:nrow(resp)])/nrow(resp)
}
ddistancialk,i]J=mean(distex)
ag=alfaglk]
y=y+1
predito[[k]]=rbind(predifd]], matpred)
real[[K]]=rbind(real[[k]] ataresp)
} }
for (i in 1:length(alfag)){
predito[[i]]=predito][[i]][-1,]
real[[i]]=real[[i]][-1,]

medacertos=rowSums(acertos)/xval
list("acertos"=acertos,"Distancias"=ddistancia, Bptas"=matentrop,"real"=real,"predito"=predi

to)}
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A.13 — Selecdo do modelo, com base em novas vakdagruzadas e na regra do desvio padrao.
Entrada: modelo - um objeto do tipo arvore, vcrum objeto do tipo vcross e método -
‘entr' ou 'sim’.
Saida: Predicdes — classificacdes dos elementasoparodelo selecionado, Respostas —
vetores observados de respostas, Arvore — inforasagas particbes do modelo, k — nimero de
noés finais.

selecao=function(modelo,vcruz,método){
m=rowSums(vcruz$Distancia)/ncol(vcruz$Distancia)
a=data.frame(modelo$sumario[,c(1,2,4)],rowMeans@$Distancia)/max(rowMeans(vcruz$Dis
tancia)))
names(a)=c("CP", "nsplit", "rel error”, "xerror")
tam=modelo$sumario2[,2]
alfagg=al[which.min(a[,4]),1]
f=numeric()
e=numeric()
for (tin 1:10){
set.seed(runif(1,1,2000))
r=vcross(pred, resp, modelo,alfagg, xvala@odo="entr")
f=rbind(f,(r$Distancia))
e=rbind(e,(r$Entropias))
}

grafico=plot(tam,m,type="b" xlab="Tamanho",ylab="43imilaridade média")

e2=rowMeans(e)

f2=rowMeans(f)

lines(c(0,max(tam)),c(min(m)+sd(f2),min(m)+sd(f&))+2,col="red")

title("Grafico de custo complexidade”)

points(a[max(which(m<min(m)+sd(f2))),2], m[max(whi{ch<min(m)+sd(f2)))],col="red",pch=2

0,cex=2.0)

points(a[which.min(m),2],m[which.min(m)],col="blugdch=20,cex=2.0)

gréfico

k=min(a[,2][which(m<min(m)+sd(f2))])

indicalista=which(a[,2]==k)

predi¢cdes=vcruz$predito[[indicalista]]

predicbes=predicdes|-1,]

respostas=vcruz$real[[indicalista]]

respostas=respostas|-1,]

cap=list()

tabelas=list()

for(u in 1:ncol(respostas)){
tabelas[[u]]=table(predi¢cdes[,u],respostd¥|
cap[[u]]=diag(tabelas[[u]]/rowSums(tabe[a$]))

}

a=data.frame(modelo$d[length(modelo$d)-k+1])

indicanosfinais=a[,1]

caminho=matrix(1,length(indicanosfinais),8)
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caminhol,1]=indicanosfinais
e2=1
for (w in 1:length(indicanosfinais)){
while(caminho[w,e2]!'=1){
caminho[w,e2+1]=trunc(caminho[w/22]
e2=e2+1
}
e2=1
}
cam2=unique(as.vector(caminho))
inf2=modelo$informacdes[which(modelo$informacdegépib%cam?2
modelo$informacdes[,3]%in%cam?2),]
list("Predicbes"=predicdes,"Respostas”=respostaggi&"=inf2,"k"=k)}

A.14 — Selecao de uma arvore de tamanho k, escoffgilb usuario.

Entrada: modelo - objeto do tipo arvore, vcruz jettbdo tipo vcross, método - ‘entr’ ou
'sim' e k - tamanho da arvore.

Saida: Predi¢cBes e respostas dos elementos, Aniofermacées das particbes e k -
tamanho da &rvore.

selecao2=function(modelo,vcruz,método,k){
if(método=="sim"){
m=rowSums(vcruz$Distancia)/ncol(vcruz$Distia)

a=data.frame(modelo$sumario[,c(1,2,4)],rowMeans@$Distancia)/max(rowMeans(vcruz$Dis
tancia)))
names(a)=c("CP", "nsplit", "rel error", 'rxer")

if(método=="entr'{
m=rowSums(vcruz$acertos)/ncol(vcruz$acertos

a=data.frame(modelo$sumario[,c(1,2,4)],rowMeans(z®acertos)/max(rowMeans(vcruz$acerto

s))
}

tam=modelo$sumario2[,2]

indicalista=which(a[,2]==k)

predi¢cdes=vcruz$predito[[indicalista]]

respostas=vcruz$real[[indicalista]]

cap=list()

tabelas=list()

for(u in 1:ncol(respostas)){
tabelas[[u]]=table(predi¢cdes[,u],respostd¥|
cap[[u]]=diag(tabelas[[u]]/rowSums(tabe[a$]))

names(a)=c("CP", "nsplit", "rel error", 'txer")

a=data.frame(modelo$d[length(modelo$d)-k+1])
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indicanosfinais=a[,1]
caminho=matrix(1,length(indicanosfinais),8)
caminhol,1]=indicanosfinais
e2=1
for (w in 1:length(indicanosfinais)){
while(caminho[w,e2]!'=1){
caminho[w,e2+1]=trunc(caminho[w/22]
e2=e2+1
}
e2=1
}
cam2=unique(as.vector(caminho))
inf2=modelo$informag6es[which(modelo$informacteépid%cam?2
modelo$informacdes[,3]%in%cam?2),]
list("Predicbes"=predicdes,"Respostas"=respostaggi&"=inf2,"k"=k)
}

A.15 — Extracao de resultados do modelo selecianado

Entrada: modelo - objeto do tipo arvore, vcruz jetibdo tipo vcross, método - ‘entr' ou
'sim’, sel - objeto do tipo selecdo (caso se queiresumo da arvore selecionada pela regra do
desvio padrdo) e tam - tamanho da arvore (casaieieago resumo de uma arvore de tamanho
especificado.

Saida: arvore final - particdes da arvore seledan&ntropia, Erros e Dissimilaridades -
medidas para o modelo selecionado, dataprop - érem@s dos nos finais quanto as variaveis
resposta, tabs - tabelas de classificado versusn@mo, freq - frequencias de elementos para
cada variavel resposta,

resumao=function(modelo,vcruz,método,sel,tam){

Erros=(1-rowMeans(vcruz$acertos))
Erros=(Erros-mean(Erros))/(sd(Erros))
Erros2=rowMeans(1-vcruz$acertos)
Entropias=rowMeans(vcruz$Entropias)
Entropias=(Entropias-mean(Entropias))/(sd(Entropias
Entropias2=rowMeans(vcruz$Entropias)
Distancias=rowMeans(vcruz$Distancias)
Distancias=(Distancias-mean(Distancias))/(sd(Digt#8))
Distancias2=rowMeans(vcruz$Distancias)
Tamanho=modelo$sumario2[,2]
Tamanho2=Tamanho
Tamanho=(Tamanho2-mean(Tamanho2))/(sd(Tamanho2))

par(mfrow=c(1,3))

plot(Tamanho2,Erros2,type="b',xlab="Tamanho',yl&bxa de erros’)
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lines(c(Tamanho2[1], TamanhoZ2[length(Tamanho2)]y(&[1],Erros2[length(Erros2)]),col="re
d'lty=2)

plot(Tamanho2,Distancias2,type="'b',xlab="Tamanta®d;/Dissimilaridade média’)
lines(c(Tamanho2[1],TamanhoZ2[length(Tamanho?2)])ist@hcias2[1],Distancias2[length(Distan
cias2)]),col="red',Ity=2)

plot(Tamanho2,Entropias2,type="b',xlab="TamanhalyylEntropia’)

lines(c(Tamanho2[1], TamanhoZ2[length(Tamanho2)nt(@pias2[1],Entropias2[length(Entropia
s2)]),col="red',Ity=2)

mtext("Ajuste”, outer = TRUE, line = -2.5,cex=1.5)

if(missing(tam)){

z=which(Tamanho2==sel$k)
distanc=Distancias2[z]
acert=Erros2|z]
k=Tamanho2[z]
}
else{
z=which(Tamanho2==tam)
distanc=Distancias2[z]
acert=Erros2|z]
k=Tamanho2[z]
}
suma=modelo$sumario
avre=selecao2(modelo,vcruz,método,k)
t=1
w=c(avre$Arvore[,2],avre$Arvore[,3])
if(k==1)
w=1
if(length(w)>2)
w=w[-which(w%in%avre$Arvore[,1])]
w=sort(w)
nresp=ncol(vcruz$predito[[1]])
nlev=sapply(vcruz$predito[[1]],nlevels)
dataprop=numeric()
for(q in 1:length(w)){
vec=numeric()
for(z in 1:nresp)
vec=c(vec,table(modelo$data[[w[q]]][,z]))
dataprop=rbind(dataprop,vec)
}
d=list()
e=list()
for(i in 1:length(w)){
for(l in 1:nresp){
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d[[t]]=c(w][i],nrow(modelo$data[[w][i]]]),names(whicimax(table(modelo$data[[w[i]]][,1]))),roun
d(max(table(modelo$data[[wl[i]]I[,I]))/
(sum(table(modelo$data[[w[i]]][)])2))
t=t+1
} }
s=data.frame(matrix(unlist(d),k*ncol(vcruz$real[[i4,byrow=T))
names(s)=c('N¢',"Tamanho",'Clasel2e’,'Proporc¢éo’)
nomesc=as.vector(sapply(vcruz$predito[[1]][,1:nidspels))
vars=paste('v',seq(1,nresp),sep=")
vars2=rep(vars,as.numeric(nlev))
vars3=paste(vars2,unlist(nomesc),sep="")
rownames(dataprop) <- nomes
colnames(dataprop)=vars3
tabs=list()
preditos=list()
real=list()
var=list()
diags=list()
for(i in 1:nresp){
preditos[[i]]=avre$Predi¢cbes],i]
real[[i]]=avre$Respostas],i]
Real=real[[i]]
Predito=preditos][i]]
tabs|[i]]=table(Real,Predito)
tabs|[i]]=round(tabsl[i]}/rowSums(table(tfd],preditos][i]])),2)
var[[i]]=table(Real)
diags|[i]]=diag(tabs[[i]])
}
diags=round(unlist(var)*unlist(diags),0)
datacert=rbind(diags,unlist(var)-diags)
par(mfrow=c(1,nresp))
k2=0
if(k!=1){
for(i in 1:nresp){

barplot(datacert[1:2,(k2+1):(k2+nlev[[i]])],col=t&fue’,'red"),xlab=paste('Variavel',i),legend=c('A
certos','Erros"))
k2=k2+nleV[[i]]
}
}

colnames(datacert)=vars3
k2=0
par(mfrow=c(1,nresp))
if(k!=1){
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for(i in L:nresp){
barplot(t(dataprop[1:length(w),(K9*k2+nleV[[i]])]),col=hcl(h = seq(0,270, length =
nlev[[i]])),xlab=paste('Variavel'i),legend=colnas{dataprop)[(k2+1):(k2+nleV[[i]])])
k2=k2+nleV[[i]]}
}

en=numeric()
tam=numeric()
if(k!=1){
for (i in 1L:length(w)){
nof=modelo$data[[w][i]]][,1:nresp]
en[i]=entropia(nof)$entropias
tam[i]=nrow(nof)

}
}
if(k==1){
tam=nrow(modelo$data[[1]])
en=entropia(modelo$data[[1]][,1:nresp])$epias
}

entropianova=sum((en*tam)/sum(tam))

vetent=numeric()

nnos=as.numeric(lapply(modelo$d,nrow))

for(s in 1:length(Tamanho2)){
nfim=modelo$d [[which(nnos==Tamanho2[s]A][
tfim=as.numeric(lapply(modelo$data[nfimpmr))
entfim=numeric()
for(y in 1:length(nfim))
entfim[y]=entropia(modelo$data[[nfim[y]]l[;ncol(vcruz$real[[1]])]) $entropia
vetent[s]=sum((entfim*tfim)/sum(tfim))

}

rownames(datacert)=c('Acertos’,'Erros’)
list(‘arvore final'=avre[[3]],'Entropia'=entropiava, Erros'=1-acert,' Dissimilaridades'=distanc
, dataprop'=dataprop,'tabs'=tabs, var'=var,'datadatacert)

}



