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Metodos de shirinkage

Introdugio
Método de Ridge
Método do Lasso

Com o surgimento de novas bases de dados, métodos de estimacgdo
tradicionais (MQO/MV) tornam-se inadequados.
Seja o seguinte modelo linear:

Yi = Bo + Bixi1 + BoXip + ... + BpXip + €

Entao:
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Metodos de shirinkage

Introdugio
Método de Ridge
Método do Lasso

Com o surgimento de novas bases de dados, métodos de estimacgdo
tradicionais (MQO/MV) tornam-se inadequados.
Seja o seguinte modelo linear:

Yi = Bo + Bixi1 + BoXip + ... + BpXip + €

Entao:
@ Se n > p —MQO ¢ factivel

@ Se p > n = MQO ¢ factivel, porém n3o existe uma Unica
solucdo para os (3's

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Metodos de shirinkage

Introdugio
Método de Ridge
Método do Lasso

Métodos de shirinkage utillizam o principio dos minimos quadrados
para obter o melhor modelo dentre p variaveis.

Todavia, o principio dos minimos quadrados é aplicado restringindo
(ou regularizando) o procedimento de otimizagdo.
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Metodos de shirinkage

Introdugio
Método de Ridge
‘todo do Lasso

Suponha o seguinte modelo linear com p regressores:
yi = Bo + Bixit + ... + BipXip + €

O principio dos minimos quadrados restritos é dado por:

2

n p
min > | yi—Bo—>_ Bixj
i=1 j=1

sujeito a g(f3))
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Metodos de shirinkage

Introdugio
Método de Ridge
Método do Lasso

Escrevendo este problema em termos do metodo de otimizacao de
lagrange temos:

2

p
L= \|yi—PBo— Z/Bjxlj + Ag(B))
j=1

A varidvel A é chamada de pardmetro de afinagdo (tunning
parameter) e A g(f3;) é chamado de penalidade de shrinkage.
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Metodos de shirinkage

Introdugio
Método de Ridge
Método do Lasso

A introdugdo da penalidade de shirinkage faz com que os
regressores estimados reduzam seus valores caso ndo houvesse
penalidade. Varidveis mais irrelevantes a previsdo de y; sdo mais
penalizadas, recebendo valores menores.

A diferenca entre os métodos de shrinkage reside na escolha da
funcdo g, isto €, na forma como se penaliza os f's.

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

Método de Ridge
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O método de Ridge utiliza uma penalidade

P
gB)=> BF=p+..+3
j=1

O problema de minimizacdo é:

2

n P p
min > o\ vi—=Bo— D Bxi | +AD_ 5
i=1 =1 j=1
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O parametro de afinacdo serve para dar mais ou menos peso a
restricao
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Introdugdo
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O parametro de afinacdo serve para dar mais ou menos peso a
restricao

Q@ Se A\ =0, entdo a minimizacdo é a mesma de MQO
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O parametro de afinacdo serve para dar mais ou menos peso a
restricao

Q@ Se A\ =0, entdo a minimizacdo é a mesma de MQO
@ Se A\ — o0, entdo os parametros S — 0.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O parametro de afinacdo serve para dar mais ou menos peso a
restricao

Q@ Se A\ =0, entdo a minimizacdo é a mesma de MQO
@ Se A\ — o0, entdo os parametros S — 0.

© Ou seja, para cada valor de \ teremos um diferente valor de
BRidge
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O parametro de afinacdo serve para dar mais ou menos peso a
restricao

Q@ Se A\ =0, entdo a minimizacdo é a mesma de MQO

@ Se A\ — o0, entdo os parametros S — 0.

© Ou seja, para cada valor de \ teremos um diferente valor de
BRidge

@ Portanto, a escolha do A mais adequado é fundamental.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

Observacdo: A reducdo dos parametros estimados foi aplicada
apenas em (3 = (f1, ..., Bp) e ndo em [y, pois este ndo mensura o
impacto de varidvel nenhuma.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

Exemplo: Usando a base de dados Credit, foi regredido um modelo
linear simples para cada uma das onze variaveis contra balance,

usando estimador de Ridge: balance; = By + Zﬁjx,-j + €.

j=1
Primeiramente, vejamos o que ocorre a medida que aumentamos o
valor do pardmetro de afinacdo.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O A medida que A aumenta
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

O A medida que A aumenta
@ Se A\ — o0, entdo os parametros S — 0.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo

Método de Ridge

Método do Lasso

Para comparar o que acontece quando a restricao é colocada no
processo de minimizacao, vamos comparar o mesmo modelo com a
estimativa de MQO.
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Método do Lasso

Método do Lasso
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Método do lasso

O método de Ridge possui a desvantagem de incluir ao final da
estimacdo todas as p varidveis do modelo original. Isto é, o
método de Ridge n3o realiza regularizagao.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Metodos do lasso

O método do lasso utiliza uma penalidade do tipo:
Il B1l1=>_18|. Ou seja, o problema de otimizagdo sera:

2

p
min Z Yi — Bo — Z/Bjxij

i=1 j=1

Sujeito a

p
dIBiI<s
j=1
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Método do Lasso

Ou em termos do método de Lagrange:

2

n p p
=SB | A 15
i—1 j=1 j=1
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Método do lasso

O método do lasso restinge a soma dos quadrados dos residuos
(SQR) a uma restricdo normada do tipo L;.

Por sua vez, o método de Ridge aplica uma restricao normada do
tipo Ly, dada por: || B ||2= ZBJ-Q
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Ao contrario do método do Ridge, o método do Lasso realiza uma
regularizagdo das varidveis:
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Ao contrario do método do Ridge, o método do Lasso realiza uma
regularizagdo das varidveis:

© O lasso forca alguns f3’'s estimados a receber valor zero.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Ao contrario do método do Ridge, o método do Lasso realiza uma
regularizagdo das varidveis:

© O lasso forca alguns f3’'s estimados a receber valor zero.

@ O lasso realiza portanto: selecdo de varidveis ou esparcamento
ou regularizagdo.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Ao contrario do método do Ridge, o método do Lasso realiza uma
regularizagdo das varidveis:

© O lasso forca alguns f3’'s estimados a receber valor zero.

@ O lasso realiza portanto: selecdo de varidveis ou esparcamento
ou regularizagdo.

© Significando que: dependendo do pardmetro de afinamento A

um ndmero menor de varidveis restard no modelo como sendo
as mais relevantes para a previsao.

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Podemos comparar os trés métodos vistos até aqui: Ridge e Lasso.

RIDGE: )
P P
min 37 4 | vi— Bo — Zﬁjx,-j sujeito a Z | 6j2 I<s
j=1 Jj=1
LASSO: )
P P
min Y7 | vi— Bo — Zﬁjx,-j sujeito a Z |Bi|<s
Jj=1 J=1
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

@ O pardmetro s mensura o grau que a restricdo tera sobre
parametros

(O}
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

@ O pardmetro s mensura o grau que a restricdo terd sobre os
parametros

@ Se s muito grande, entdo a restricdo é mais larga e a soma
dos pardmetros pode ser maior

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

@ O pardmetro s mensura o grau que a restricdo terd sobre os
parametros

@ Se s muito grande, entdo a restricdo é mais larga e a soma
dos pardmetros pode ser maior

© Se s muito pequeno, entdo a restricdo é mais apertada e a
soma dos parametros deve ser menor.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

@ O pardmetro s mensura o grau que a restricdo terd sobre os
parametros

@ Se s muito grande, entdo a restricdo é mais larga e a soma
dos pardmetros pode ser maior

© Se s muito pequeno, entdo a restricdo é mais apertada e a
soma dos parametros deve ser menor.

@ O valor do s possui correlagio com o parametro de afinac3o.

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Por que o Lasso realiza selecdo de varidveis e o Ridge ndo:

Figura: Otimiza¢do do Lasso e do Ridge

B2 B2

B B
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
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Observe que:
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

@ Se s (A = 0) for muito grande, entdo podera englobar BA e com
isso o 6timo serd neste ponto.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge

Método do Lasso

Observe que:

@ Se s (A = 0) for muito grande, entdo podera englobar BA e com
isso o 6timo serd neste ponto.

@ Sendo s da forma como representado na figura, note que: a
restricdo do lasso permite solugdo 6tima de canto, isto €, um
dos /3’s serd igual a zero.
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

@ Se s (A = 0) for muito grande, entdo podera englobar BA e com
isso o 6timo serd neste ponto.

@ Sendo s da forma como representado na figura, note que: a
restricdo do lasso permite solugdo 6tima de canto, isto €, um
dos /3’s serd igual a zero.

© Por sua vez, a restricao do Ridge permite que o 6timo seja
obtido de forma que f’s sejam diferentes de zero (o conjunto
restricdo é concavo)
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Metodos de shirinkage

Introdugdo
Método de Ridge
Método do Lasso

Observe que:

o

2]

Se s (A = 0) for muito grande, entdo poderd englobar BA e com
isso o 6timo serd neste ponto.

Sendo s da forma como representado na figura, note que: a
restricdo do lasso permite solugdo 6tima de canto, isto €, um
dos /3’s serd igual a zero.

Por sua vez, a restricao do Ridge permite que o 6timo seja
obtido de forma que f’s sejam diferentes de zero (o conjunto
restricdo é concavo)

Por fim, note que em ambos os casos, as restricbes promovem
a reducido do valor dos parametros em relacdo ao 3.
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Aplicagdo do Lasso na avaliagdo de politicas publicas

Aplicacao do Lasso na avaliacao de politicas
publicas
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Aplicagdo do Lasso na avaliagdo de politicas publicas

Veremos como aplicar os métodos de regularizacdo para melhorar a
identificagdo do efeito causal em problemas com dados transversais
ou em painel.
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identificagdo do efeito causal em problemas com dados transversais
ou em painel.

© Regularizagcdo para melhorar selecdo sobre observaveis
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Aplicagdo do Lasso na avaliagdo de politicas publicas

Veremos como aplicar os métodos de regularizacdo para melhorar a
identificagdo do efeito causal em problemas com dados transversais
ou em painel.
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Aplicagdo do Lasso na avaliagdo de politicas publicas

Veremos como aplicar os métodos de regularizacdo para melhorar a
identificagdo do efeito causal em problemas com dados transversais
ou em painel.

© Regularizagcdo para melhorar selecdo sobre observaveis
@ Regularizacdo aplicada a variaveis instrumentais
© Inferéncia Causal e Regularizagcdo

@ Qual método de shrinkage aplicar? Exemplo de quando Ridge
é mais apropriado que o LASSO.
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Considere o seguinte problema estrutural:
yi = diag + g(wi) + & (1)

Em que:

yi € uma variadvel de resultado associada a algum tratamento
(bindrio) d;.

g(w;) é um conjunto de varidveis de controle, que possuem forma
funcional g

e é o erro, tal que: Elej|d;, wj] =0
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

egalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Para que &g represente o efeito causal de d; sobre y; é preciso
garantir que: y; € indenpendente de d; dado os controles g(w;),
isto é&: y; L di| g(w;).

O conjunto de varidveis g(w;) refere-se as variaveis de controle
observadas que garantem que a independéncia entre d; e y; seja
valida.
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Exemplo:
Problema de analisar o efeito do treinamento de professores
quando estes s3o submetidos a uma selecdo observada.

A idependéncia somente é garantida quando é incluido como
controle os critérios de sele¢do.

Em outras aplicagdes, a fungdo g(w;) pode ser desconhecida e a
sua nao inclusdo pode n3o garantir a hipétese de independéncia
condicionada.
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Assuma que g(w;) possua alta-dimens3do e seja aproximadamente
linear. Isto é:

p
g(wi) = Bixij+ o
j=1

Em que:
xij = P(w;) é um conjunto de varidveis de controle fruto de
transformacoes de P de w;.
. & ; 3 . p iy
rp.i € o erro de aproximagdo de g(w;) por ijl Bjxij.
Por fim, p > n, o que caracteriza a dimensao elevada.
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

ABORDAGEM TRADICIONAL:

A abordagem tradicional em economia para a escolha de x;
consiste em selecionar as varidveis de acordo com a experiéncia e o
conhecimento prévio do problema.

Ex. Estimac3o da equacdo Minceriana.

log sal; = fBo + Beduc; + g(w;) + &
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Quais varidveis incluir em g(w;)?
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Quais varidveis incluir em g(w;)?

@ Experiéncia e experiéncia ao quadrado
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Quais varidveis incluir em g(w;)?

@ Experiéncia e experiéncia ao quadrado

@ Geénero
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Quais varidveis incluir em g(w;)?

@ Experiéncia e experiéncia ao quadrado
@ Género

@ Regido onde vive
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Quais varidveis incluir em g(w;)?

@ Experiéncia e experiéncia ao quadrado
@ Género

@ Regido onde vive

°

Raca
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Quais varidveis incluir em g(w;)?

@ Experiéncia e experiéncia ao quadrado
@ Género

@ Regido onde vive
@ Raca

°

etc
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

egalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Digamos que tenha sido escolhidas k < p variaveis:

k
log sal; = By + Beduc; + Z Bixij+ rei+ e
j=1

Chame: u; = ki + €
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

egalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

s

E possivel que Eleduc;, uj] = E[educ;, rcj] # 0 e a estimagdo de 8
nao seja causal.

Ou seja, mesmo quando a varidvel de tratamento é exdgena, a
inclusdo n3o adequada de varidveis de controle pode gerar
estimativas viesas.

Esse é um caso de VOV causado pelo fato de que a selecdo das
varidveis observaveis é inadequada.
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Belloni, Chernozhukov e Hansen (2014) tratam deste problema e
propéem o método do duplo pés-lasso para contorna-lo.

Algoritmo Duplo Pds-Lasso
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Belloni, Chernozhukov e Hansen (2014) tratam deste problema e
propéem o método do duplo pés-lasso para contorna-lo.

Algoritmo Duplo Pds-Lasso

@ Aplicar o procedimento de LASSO para selecionar variaveis
que prevejam o comportamento de y;, digamos S;
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Regularizagdo e selecdo sobre observaveis

Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Belloni, Chernozhukov e Hansen (2014) tratam deste problema e
propéem o método do duplo pés-lasso para contorna-lo.

Algoritmo Duplo Pds-Lasso

@ Aplicar o procedimento de LASSO para selecionar variaveis
que prevejam o comportamento de y;, digamos S;

@ Aplicar o procedimento do LASSO para selecionar varidveis
que prevejam o comportamento de d;, digamos S»
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Belloni, Chernozhukov e Hansen (2014) tratam deste problema e
propéem o método do duplo pés-lasso para contorna-lo.

Algoritmo Duplo Pds-Lasso

@ Aplicar o procedimento de LASSO para selecionar variaveis
que prevejam o comportamento de y;, digamos S;

@ Aplicar o procedimento do LASSO para selecionar varidveis
que prevejam o comportamento de d;, digamos S»

@ Estimar por MQO o modelo em (1) incluindo como varidveis
de controle no lugar de g(w;) as varidveis selecionadas S e S,.
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A hipétese da validade do algoritmo do duplo pés-lasso g(w;)
decorre da possibilidade de aplicar procedimentos de regularizacao
(LASSO) de forma a selecionar p varidveis de controle de forma
que o erro de aproximac¢ao seja ndo correlacionado com a varidvel
de tratamento.

Sendo g(w;) o conjunto de varidveis selecionado e 7, ; o erro de
aproximacgdo estimado, ent3o:

Eld;, 7i] =0

Assim, é dito que g(w;) é aproximadamente esparco.
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o do aborto afeta a criminalidade futura?

Caracteristicas do método do duplo pds-lasso
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Caracteristicas do método do duplo pds-lasso

Q@ E um método que dirigido por dados (data-driven)
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Caracteristicas do método do duplo pds-lasso

Q@ E um método que dirigido por dados (data-driven)

@ Compreende as estimacdes paramétricas e ndo-paramétricas
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Caracteristicas do método do duplo pds-lasso

Q@ E um método que dirigido por dados (data-driven)
@ Compreende as estimacdes paramétricas e ndo-paramétricas

© Simples de estimar
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Mas por que DUPLO pés-Lasso?

Suponha a equacio:

p
yi=aodi+ Y Bixij+ rei+ e
=1
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O procedimento do Lasso poderia ser aplicado apenas nesta
p

equacdo, selecionando de E Bjxij as varidveis mais relevantes
Jj=1

para prever y;.

Por que isto ndo é suficiente para que: E[d;, 7, ;] = 07

Dito de outra forma, por que precisamos aplicar o procedimento do
Lasso sobre:

p
d = ZﬂjX,‘J + rk,i + uj
j=1
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Exemplo de aplicacao em Econ-Tech

Altualmente, muitas empresas de tecnologia estao contratando
economistas para analisar o efeito causal de seus produtos.

Ex:

Suponha que uma empresa de e-commerce deseja saber qual o
efeito no nimero de vendas de uma promocao especial.

O problema da empresa é:

P
yi=aodi+»_ Bixij+ e
j=1
Em que:
y; nimero de vendas dos produtos durante a campanha. Apenas
alguns produtos receberam desconto.
d; individuos que receberam o cupom de desconto;
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Exemplo de aplicacao em Econ-Tech
Mesmo assumindo que d; seja distribuido aleatoriamente, por que
o simples calculo da equagdo anterior pode ser viesado?
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Exemplo de aplicacao em Econ-Tech
Por que a compra do produto pode estar relacionada a quem
recebeu o desconto e ao tipo de produto com desconto.

Neste caso, existem inlimeras caracteristicas dos produtos que
podem ser utilizadas como controle.

Por exemplo:

- Ndmero de pesquisas por produtos

- Ndmero de clicks secunddrios

- Clicks que leram especificacdes

- Tempo de leitura da pagina

- Caracteristicas de quem clicou.
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do aborto afeta a criminalidade futura?

Exemplo de aplicacao em Econ-Tech
Neste caso, utilizar o método do duplo pds-lasso é uma alternativa

interessante.
- O ndmero de variaveis de controle pode ser muito maior do que o

nimero de individuos

- N3o ha uma clara intuigdo de quais sao os melhores controles
- Possivelmente tais controles sdo nao lineares: interseccionados
com as varidveis caracteristicas dos clientes.
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Legalizacao do aborto afeta a criminalidade futura?
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ Donohue e Levitt (2001) afirmaram que a legalizagdo do
aborto na década de 1980 em alguns estados dos EUA reduziu
a criminalidade em 1990.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ Donohue e Levitt (2001) afirmaram que a legalizagdo do
aborto na década de 1980 em alguns estados dos EUA reduziu
a criminalidade em 1990.

@ Testaram o seguinte modelo usando dif-dif:
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ Donohue e Levitt (2001) afirmaram que a legalizagdo do
aborto na década de 1980 em alguns estados dos EUA reduziu

a criminalidade em 1990.
@ Testaram o seguinte modelo usando dif-dif:

® Ycit = Qcacjt + W;tﬂc +d¢i + Yer + €cit
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ Donohue e Levitt (2001) afirmaram que a legalizagdo do
aborto na década de 1980 em alguns estados dos EUA reduziu
a criminalidade em 1990.

@ Testaram o seguinte modelo usando dif-dif:
/
@ Ycit = Qcdcit T W,'tﬂc + d¢i + Yer + €cit
@ Em que: yj; indice de criminalidade
¢ = (violento, propriedade, homicidio) no estado i e no ano t,

acr uma medida da taxa de abordo relevante para o tipo de
crime ¢ (baseada na idade)
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

Donohue e Levitt (2001) afirmaram que a legalizagdo do
aborto na década de 1980 em alguns estados dos EUA reduziu
a criminalidade em 1990.

Testaram o seguinte modelo usando dif-dif:

/
Yeit = Qlcdcjt + W,'tﬂc + d¢i + Yer + €cit
Em que: y.;; indice de criminalidade
¢ = (violento, propriedade, homicidio) no estado i e no ano t,
acr uma medida da taxa de abordo relevante para o tipo de
crime ¢ (baseada na idade)
wjr conjunto de varidveis de controle (variantes no tempo) ao
nivel estadual; 0, Yo+ S30 efeitos transversais e temporais
especificos do estado, respectivamente.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ wj; inclui as seguintes varidveis: log do nimero de prisioneiros
defasados, log do niimero de policiais defasados, taxa de
desemprego, renda per capita, taxa de pobreza, Programa
sobre jovens (0 a 15 anos) chamado AFDC; dummy para o
estado com lei de desarmamento, consumo de cerveja per
capita.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ wj; inclui as seguintes varidveis: log do nimero de prisioneiros
defasados, log do niimero de policiais defasados, taxa de
desemprego, renda per capita, taxa de pobreza, Programa
sobre jovens (0 a 15 anos) chamado AFDC; dummy para o
estado com lei de desarmamento, consumo de cerveja per
capita.

@ A abordagem de Donohue e Levitt (2001) funcionara apenas
se as varidveis que capturam os componentes especificos dos
estados e do tempo sejam representadas por poucas varidveis.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ wj; inclui as seguintes varidveis: log do nimero de prisioneiros
defasados, log do niimero de policiais defasados, taxa de
desemprego, renda per capita, taxa de pobreza, Programa
sobre jovens (0 a 15 anos) chamado AFDC; dummy para o
estado com lei de desarmamento, consumo de cerveja per
capita.

@ A abordagem de Donohue e Levitt (2001) funcionara apenas
se as varidveis que capturam os componentes especificos dos
estados e do tempo sejam representadas por poucas varidveis.

@ Uma alternativa é a inclusdo de um conjunto de varidveis

especificas para o estados mas com tendéncia linear ou nao
linear.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ CBH entdo propuseram incluir um conjunto de varidveis n3o
lineares e n3o linerares interados com caracteristicas
especificas do estado.
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@ CBH entdo propuseram incluir um conjunto de varidveis n3o
lineares e n3o linerares interados com caracteristicas
especificas do estado.

@ Foram incluidas 284 novas varidveis: variaveis em nivel,
primeira diferenca, nivel inicial, diferenca inicial, média
estadual das variaveis time-state, quadrados das variaveis,
interacoes de todas as varidveis citadas e tendéncias cibicas.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ CBH entdo propuseram incluir um conjunto de varidveis n3o
lineares e n3o linerares interados com caracteristicas
especificas do estado.

@ Foram incluidas 284 novas varidveis: variaveis em nivel,
primeira diferenca, nivel inicial, diferenca inicial, média
estadual das variaveis time-state, quadrados das variaveis,
interacoes de todas as varidveis citadas e tendéncias cibicas.
/ —
Aycir = acDacy + ZC,'th + Vet + Aceit

4

o —
Aagt = Z g lle + ket + Avyi
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CBH entao propuseram incluir um conjunto de varidveis n3o
lineares e n3o linerares interados com caracteristicas
especificas do estado.

Foram incluidas 284 novas varidveis: varidveis em nivel,
primeira diferenca, nivel inicial, diferenca inicial, média
estadual das variaveis time-state, quadrados das variaveis,
interacoes de todas as varidveis citadas e tendéncias cibicas.
Aycir = acDacy + Z;,-tﬁc + Vet + Aceit
Aagt = Z;,'t c + ket + Avyit

Em que: Aycit = Yeit — Yeit—1 € Yet, ket sao efeitos temporais.
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Effect of Abortion on Crime

Type of crime

Violent Property Murder
Estimator Effect Std. error Effect Std. error Effect Std. error
First-difference —.157 034 —.106 .021 —.218 .068
All controls 071 284 —.161 .106 —1.327 932
Double selection —.171 117 —.061 .057 —.189 177

Minicurso GLocal
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@ O subconjunto selecionado inclui tendéncia n3o linear
relacionada aos estados.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ O subconjunto selecionado inclui tendéncia n3o linear
relacionada aos estados.

@ Logo, tais tendéncias nao lineares sdo bons previsores para o
tratamento.
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Legalizagdo do aborto afeta a criminalidade futura?

@ O subconjunto selecionado inclui tendéncia n3o linear
relacionada aos estados.

@ Logo, tais tendéncias nao lineares sdo bons previsores para o
tratamento.

@ Resultado: Qnd controles temporais n3o lineares sio incluidos,
abortos n3o s3o significativos para explicar certos tipos de
crime.
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Método de Arvores
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Métodos de arvores
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Método de Arvores Método de Arvores

Métodos de arvores

@ Métodos de arvores realizam uma divisdo do espaco previsor,
seja por segmentacdo ou por estratificacdo, em um nimero de
regidoes que sdo utilizadas para fazer a previsdo da variavel
alvo.
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Método de Arvores Método de Arvores

Métodos de arvores

@ Métodos de arvores realizam uma divisdo do espaco previsor,
seja por segmentacdo ou por estratificacdo, em um nimero de
regidoes que sdo utilizadas para fazer a previsdo da variavel
alvo.

@ Usa-se a média ou a moda na amostra de treino para acessar
a informac3o de cada regido.
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Método de Arvores Método de Arvores

Métodos de arvores

@ Métodos de arvores realizam uma divisdo do espaco previsor,
seja por segmentacdo ou por estratificacdo, em um nimero de
regidoes que sdo utilizadas para fazer a previsdo da variavel
alvo.

@ Usa-se a média ou a moda na amostra de treino para acessar
a informac3o de cada regido.

@ Nesta aula analisaremos trés métodos principais:arvores de
regressao (e classificacdo) e suas extensdes: bagging e floresta
aleatéria
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Método de Arvores Método de Arvores

Métodos de arvores

@ Métodos de arvores realizam uma divisdo do espaco previsor,
seja por segmentacdo ou por estratificacdo, em um nimero de
regidoes que sdo utilizadas para fazer a previsdo da variavel
alvo.

@ Usa-se a média ou a moda na amostra de treino para acessar
a informac3o de cada regido.

@ Nesta aula analisaremos trés métodos principais:arvores de
regressao (e classificacdo) e suas extensdes: bagging e floresta
aleatéria

@ Métodos de bagging podem ser aplicados em outras técnicas
de ML e fazem parte dos métodos de agregacio de previsdes
(ensemble models)
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Introdugdo a arvore de regressio

INTRODUCAO A ARVORES DE REGRESSAO

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Métodos de arvores de decisdo podem ser aplicados a regressdo ou
a classificacdo.
Vamos iniciar com métodos de regressao.

Ex. Prevendo o salario dos jogadores de Baseball usando arvore de
regressao (exemplo: James et al (2013), pg. 303)

A ideia é prever o saldrio dos jogadores de baseball baseado em
duas varidveis: anos de experiéncia (Years) e nimero de rebatidas
no ano anterior (Hits)

A figura abaixo apresenta um exemplo de drvore em que o espaco
previsor é dividido de acordo com as caracteristicas das varidveis.
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Years < 4.5
1

Hits <

117.5

5.11

6.00

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal

6.74



Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Para ver como o espacgo previsor é subdividido, observe a figura

abaixo:
238
Rj
[92]
% R1 117.5
Rz
1
1 45 24
Years
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

A média do log saldrio dos jogadores que possuem menos de 4.5
anos de experiéncia é 5.107, o que implica em um salario medio de
$1000 x e>197 = $165.174 délares.

Para jogadores com mais de 4.5 anos de experiéncia, a regido de
previsdo é subdividida pelo niumero de batidas no ano anterior.
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Ou seja, essas duas varidveis permitem escrever trés regides
distintas.

R1 = {X| Years < 4.5}

Ry, = {X| Years > 4.5, Hits > 117.5}

R3 = {X| Years > 4.5, Hits < 117.5}
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Os salarios médios de cada grupo de jogadores sdo
respectivamente:

Ry : $1000 x 107 = $165.174
R, : $1000 x €°999 = $402.834
R;: $1000 x 5740 = $845.346
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

eclatura

@ As regioes Ry, R, e R3 sdo chamadas folhas (ou nés terminais)
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Nomeclatura

@ As regioes Ry, R, e R3 sdo chamadas folhas (ou nés terminais)

@ Os pontos nos quais o espaco previsor é dividido s3o
chamados de nés internos (Years = 4.5 e Hits = 117.5)
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Nomeclatura

@ As regioes Ry, R, e R3 sdo chamadas folhas (ou nés terminais)
@ Os pontos nos quais o espaco previsor é dividido s3o
chamados de nés internos (Years = 4.5 e Hits = 117.5)

© Os segmentos de linha que seguem ate os nds terminais sao
chamados de ramos (branches)
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Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

A interpretacdo da drvore de regressdo da figura 1 é a seguinte:
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

A interpretacdo da drvore de regressdo da figura 1 é a seguinte:

@ Years é a variavel mais importante para determinar o salario,
de modo que jogadores com menos experiéncia ganham
menos que jogadores com mais experiéncia.
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

A interpretacdo da drvore de regressdo da figura 1 é a seguinte:

@ Years é a variavel mais importante para determinar o salario,
de modo que jogadores com menos experiéncia ganham
menos que jogadores com mais experiéncia.

@ No conjunto composto por jogadores com menos experiéncia,
o niimero de rebatidas (Hits) n3o é relevante para o salario
médio.
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

A interpretacdo da drvore de regressdo da figura 1 é a seguinte:

@ Years é a variavel mais importante para determinar o salario,
de modo que jogadores com menos experiéncia ganham
menos que jogadores com mais experiéncia.

@ No conjunto composto por jogadores com menos experiéncia,
o niimero de rebatidas (Hits) n3o é relevante para o salario
médio.

@ No conjunto formado por jogadores mais experientes

(Years > 4.5) o nimero de rebatidas do ano anterior é
relevante para determinacdo do salario
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

A interpretacdo da drvore de regressdo da figura 1 é a seguinte:

@ Years é a variavel mais importante para determinar o salario,
de modo que jogadores com menos experiéncia ganham
menos que jogadores com mais experiéncia.

@ No conjunto composto por jogadores com menos experiéncia,
o niimero de rebatidas (Hits) n3o é relevante para o salario
médio.

@ No conjunto formado por jogadores mais experientes
(Years > 4.5) o nimero de rebatidas do ano anterior é
relevante para determinacdo do salario

o Jogadores com mais rebatidas (Hits > 117.5) ganham em
média mais que o dobro de saldrio que os jogadores com um
nimero baixo de rebatidas ($845.346 — $402.834 = $442.512)
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Caracteristicas do método de arvore de decisao
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Caracteristicas do método de arvore de decisao
@ Facil interpretacdo
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Arvores para classificagdo
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Caracteristicas do método de arvore de decisao
@ Facil interpretacdo
@ Representdvel por um grafico simples

@ Uma vez encontrados os nés internos, o cdlculo subsequente é
simples.
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Etapas para construcao da arvore de decisao

@ Dividir o espaco previsor formado a partir das varidveis
Xi,...,Xp em J regides distintas e ndo sobrepostas, Ry, ..., R.
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

Etapas para construcao da arvore de decisao

@ Dividir o espaco previsor formado a partir das varidveis
Xi,...,Xp em J regides distintas e ndo sobrepostas, Ry, ..., R.

@ Para cada regido R; a mesma previsao € atribuida.
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Introducao a arvore de regressao

DETERMINACAO DAS REGIOES
O objetivo de realizar qualquer separacdo do espaco previsor de
forma a minimizar a seguinte expressao:

J
Y (vi—9r)?

J=1li€R;

Entretanto, tal abordagem é computacionalmente infactivel
quando existem muitas observag¢Ges (n) e muitas varidveis (p).
Por isso, adota-se a abordagem conhecida como divisao bindria
recursiva
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

DIVISAO BINARIA RECURSIVA

Trata-se de uma abordagem top-down que permite dividir o espaco
de previsdo. O método inicia fazendo a melhor divisdo de uma
Gnica varidvel.

Posteriormente, subdivide as regides obtidas em outras a partir das
novas variaveis.
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Seja X1, ..., Xp o conjunto de varidveis. Uma varidvel é escolhida,
digamos X;.

Um ponto de corte s é escolhido de forma a reduzir a SQR.

Duas regiGes sdo obtidas: Ri(j, s) = {X|X; < s} e
Ro(U, s) = {X|X; = s}.
Assim, s é obtido de forma a minimizar:

Yo i—w)+ D, (i—Iw)

i:x;€R1(j,s) i:x;€R2(j,s)

Em que: yg representa a média da resposta do grupo j.
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Este procedimento é realizado para todas as varidveis e a variavel
inicial escolhida é aquela que minimiza a expressdo acima.

Apds o primeiro ponto de corte, o procedimento repete-se para as
subregides e repete-se até um critério de parada ser alcancado.

Depois que todas as regides sdo construidas, pode-se calcular a
previsdo para cada regido.
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Arvores para classificagdo
Introdugdo a arvore de regressio

Exemplo

Usando a base de dados Hitters a arvore é dada por:

Years < 4.5

Hits <f1175

Walks )< 435 Waiks|< s2.5
funs Fa7s ] i {805
6.407 YearsfZ
6549
7
so1s 58 L
s4s0  7.007
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Introdugdo a arvore de regressio

Em que:
RBI = run batted in
Runs = Corridas
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Arvores para classificagdo

Minicurso GLocal



Arvores para classific

Introdugdo a arvore de regressio
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Arvores para classific

Introdugdo a arvore de regressio

o VANTAGENS
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

o VANTAGENS

@ Arvores sdo simples de explicar para ndo especialistas
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

o VANTAGENS

@ Arvores sdo simples de explicar para ndo especialistas

@ Arvores podem ser dispostas graficamente gerando uma forma
amigdvel de visualizagdo
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

o VANTAGENS

@ Arvores sdo simples de explicar para ndo especialistas

@ Arvores podem ser dispostas graficamente gerando uma forma
amigdvel de visualizagdo

© Varidveis qualitativas s3o mais facieis de serem tratadas. Nao
requerem a criacao de varidveis dummies.
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

o VANTAGENS

@ Arvores sdo simples de explicar para ndo especialistas

@ Arvores podem ser dispostas graficamente gerando uma forma
amigdvel de visualizagdo

© Varidveis qualitativas s3o mais facieis de serem tratadas. Nao
requerem a criacao de varidveis dummies.

o DESVANTAGENS

© Arvores ndo possuem o desempenho preditivo semelhante aos
modelos como os métodos de regularizacao e modelos lineares.

Machine Learning e politicas publicas (2020) Minicurso GLocal



Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Arvores para classificacao
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Se o objetivo é criar drvores para a classificagdo, e n3o para a
regressao, necessita-se apenas modificar a medida do
custo-complexidade da arvore.

Em esséncia o algoritmo de constru¢ao da arvore continua o
mesmo.
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio

Seja 0 né m representando a regido R,,, com N,, observagdes.

. 1
Pk = 3 > Iy =k)
Xi€Rm

Em que: k representa o caso de interesse e pp, x € a proporgao
estimada de casos de sucesso em cada né.
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Arvores para classificacdo

Introdugdo a arvore de regressio

Existem trés principais medidas de erro de classificacdo que
geralmente s3o usadas para a construcdo de arvores:
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Arvores para classificacdo

Introdugdo a arvore de regressio

Existem trés principais medidas de erro de classificacdo que
geralmente s3o usadas para a construcdo de arvores:

@ Erro de classificacdo: N%, Z I(yi # k) =1 — Pmk
Xi€ERm
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Arvores para classificacdo

Introdugdo a arvore de regressio

Existem trés principais medidas de erro de classificacdo que
geralmente s3o usadas para a construcdo de arvores:

@ Erro de classificacdo: N%, Z I(yi # k) =1 — Pmk
Xi€Rm
K
o Indice de Gini: > Pm k(1 — Pm i)
k=1
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Arvores para classificacdo

Introdugdo a arvore de regressio

Existem trés principais medidas de erro de classificacdo que
geralmente s3o usadas para a construcdo de arvores:

@ Erro de classificacdo: N%, Z I(yi # k) =1 — Pmk
Xi€Rm
K
o Indice de Gini: > Pm k(1 — Pm i)
k=1

K
e Entropia cruzada (ou deviance) _Zﬁm’k X log Pm k
k=1
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Arvores para classificagdo

Introdugdo a arvore de regressio
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Bagging e florestas aleatérias

BAGGING
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Bagging

Flo

Bagging e florestas aleatérias
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

O termo bagging é uma abreviacdo para a agregacdo via bootstrap.

Em tese, a agregacdo de previsGes tem perfomance melhor que
previsdes individuais.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

A ideia de que a agregacao melhora a previsao decorre da
distribuicao amostral da média.

Considere que Z1, 2>, ..., Z, seja um conjunto de variaveis

aleatérias independentes com mesma variancia o?.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

n
Entdo, (1/n) ZZ; possui variancia o2/n.
i=1
n
Portanto, se n — oo, entdo a varidncia de (1/n) ZZ,- tende para

i=1
ZEero.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Assim, o procedimento de agregacido consiste em fazer varias
previsdes usando potenciais amostras de treino: f1(x),
2(x),....F B(x) e posteriormente tirar a média dessas previsdes.

)= (5) 709

i=1
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Normalmente utiliza-se dois procedimentos distintos para fazer a
agregacao:
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Normalmente utiliza-se dois procedimentos distintos para fazer a
agregacao:

@ Usando um conjunto de dados X = {xi, ..., Xp} aplica-se
diferentes previsores f'(X) e realiza-se a agregadacao,
podendo ser ponderada ou média simples.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Normalmente utiliza-se dois procedimentos distintos para fazer a
agregacao:

@ Usando um conjunto de dados X = {xi, ..., Xp} aplica-se
diferentes previsores f'(X) e realiza-se a agregadacao,
podendo ser ponderada ou média simples.

@ Usando um conjunto de dados X = {xi, ..., X, }aplica-se um

mesmo previsor f(X) para diferentes sub-amostras de X,
f(X|S) e realizd-se a agregagdo.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

O problema do dltimo procedimento de agregacdo é que n3o temos
acesso a varias amostras de treino aleatérias da mesma distribuicdo
populacional.

O procedimento de bagging simula as amostras de treino utilizando
o algoritmo de bootstrap.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

O procedimento de bagging pode ser utilizado em diferentes
modelos: modelos de regressdo, modelos de classificagdo, modelos
de arvores etc.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

E possivel mostrar que todo procedimento de bagging utiliza
apenas 2/3 das observagdes.

Isto €, existirdo 1/3 de observagdes que ndo sio utilizadas na
agregacao bagging. Essas observacbes deixadas de fora sdo
chamadas de out-of-bag (OOB) e podem ser utilizadas para fazer
testes de valildag3o.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO BAGGING
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO BAGGING

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1), ..., (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO BAGGING

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1), ..., (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, Xj),j=1,...,B
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO BAGGING

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1), ..., (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, Xj),j=1,...,B

@ Para cada sub-conjunto j estime o modelo de previsao

(Podendo ser regressao linear ou outro método qualquer como
arvores), fi(xy), j=1,...,B
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO BAGGING

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1), ..., (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, Xj),j=1,...,B

@ Para cada sub-conjunto j estime o modelo de previsao
(Podendo ser regressao linear ou outro método qualquer como
arvores), fi(xy), j=1,...,B

B
n 1= 2
© fpag = EZ’? Xij)

J=1
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Para entendermos por que métodos de agregacao tendem a
melhorar a previsdo, considere a medida de erro quadratico médio.

Seja (y;, x;) um conjunto de observa¢des independentes e
identicamente distribuidas em O.

Considere foz(x) = Eof(x*) uma agregacdo obtida do
procedimento de bootstrap amostrado sobre O.
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Observe que o procedimento de bootstrap é obtido da populacao
O e nao sobre a amostra de treino. Isso é importante por que na
pratica ndo é realizado desta forma.

EolY — F(x)I = EolY — fag(x) + fag(x) — F(x)I?
= Eo[Y — fag(x)]* + Eolfag(x) — F(x)]?

> EolY — fag(x)]”
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Bagging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Ou seja,
Caso o procedimento de bootstrap seja adequado, bagging nunca
aumentara o erro quadratico médio.
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ging

Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

FLORESTA ALETORIA
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B

ging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Floresta aledtoria (Random Forest) consiste num método para
melhorar o desempenho das drvores de regressao, proposto por
Breiman (2001).

O problema principal do método de bagging é que as arvores
construidas a partir de um procedimento de bootstrap sao
fortemente correlacionadas entre si.
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B

ging
Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

Seja B iid varidveis aleatérias, com variancia individual o2.

Portanto, a média das variancias sera %02_

Se as variaveis forem apenas identicamente distribuidas, mas n3o
independentes, entdo existe possibilidade de correlacdo entre as B
varidveis aleatdrias. Sendo tal correlacdo igual a p, logo a média
das variaveis sera:

1
p02 + Eaz
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Bagging

Floresta aleatdria

Bagging e florestas aleatérias

O procedimento de bagging reduz a varidncia da previsdo ao se
fazer B — 0co. Mas o primeiro termo ndo é alterado pelo bagging.

A esséncia do Random Forest é melhorar a previsdo da agregacdo
ao se reduzir a correlagdo entre as arvores.
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO RANDOM FOREST
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor
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ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B

@ Para cada sub-conjunto j construa uma arvore até alcancar

um né terminal adequado, seguindo a cada né o seguinte
procedimento.
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ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B

@ Para cada sub-conjunto j construa uma arvore até alcancar

um né terminal adequado, seguindo a cada né o seguinte
procedimento.

@ Selecione m varidveis aleatoriamente das p varidveis
disponiveis.
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ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B
@ Para cada sub-conjunto j construa uma arvore até alcancar
um né terminal adequado, seguindo a cada né o seguinte
procedimento.
@ Selecione m varidveis aleatoriamente das p varidveis
disponiveis.
@ Das m varidveis, escolha a melhor e construa um né.
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B
@ Para cada sub-conjunto j construa uma arvore até alcancar
um né terminal adequado, seguindo a cada né o seguinte
procedimento.
@ Selecione m varidveis aleatoriamente das p varidveis
disponiveis.
@ Das m varidveis, escolha a melhor e construa um né.
© Repita o procedimento até alcancar o né terminal
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B
@ Para cada sub-conjunto j construa uma arvore até alcancar
um né terminal adequado, seguindo a cada né o seguinte
procedimento.
@ Selecione m varidveis aleatoriamente das p varidveis
disponiveis.
@ Das m varidveis, escolha a melhor e construa um né.
© Repita o procedimento até alcancar o né terminal

o Chame as arvores obtidas de { T; jB:].
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Bagging e florestas aleatérias

ALGORITMO DO RANDOM FOREST

@ Seja uma amostra de treino (Y, X) = {(y1, x1),---, (¥n, Xn)}
com Y a varidvel de interesse e X o preditor

e Usando bootstrap, construa B sub-conjuntos de (Y, X),
digamos (Y, X;),j=1,...,B
@ Para cada sub-conjunto j construa uma arvore até alcancar

um né terminal adequado, seguindo a cada né o seguinte
procedimento.

@ Selecione m varidveis aleatoriamente das p varidveis
disponiveis.

@ Das m varidveis, escolha a melhor e construa um né.

© Repita o procedimento até alcancar o né terminal

o Chame as arvores obtidas de { T; jB:].




Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Aplicacao do método de arvores na avaliacao de politicas
publicas
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Um problema interessante em avaliacdo de politicas publicas é
identificar até que ponto o efeito tratamento depende das varidveis
de controle.

Em esséncia este é um problema do tipo CATE:

7(x) = E[Yi(1) = Yi(0)| X; = ]

T = E[r(x)]
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

7(x) = E[7i| Xi = x] = E[Yi(1) = Yi(0)[ X; = x]

= E[Yi(1)| X; = x] — E[Yi(0)| X; = x] linearidade

= E[Y;(1)|W; =1, X; = x]—-E[Y:(0)|W; =0, X; = x] ignorabilidade

= ,U/(]-? X) - /1’(07 X)
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Serd que para diferentes grupos de individuos o efeito tratamento é
diferente?
Isto é:

7(x) = (L, x) = (0, x)
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Problemas empiricos tradicionais em economia n3o enfrentam
dificuldade para estimar pois pu(W, x) pode ser estimado sob a
hipédtese do ignorabilidade. Entretanto, duas situagdes podem
dificultar o célculo do efeito heterogéneo.

1. O problema da maldi¢do da dimensionalidade ( Curse of
Dimensionality) que prejudica o desempenho dos tradicionais.
2. O célculo da heterogeneidade em dados experimentais ndo é
direta.

Athey e Imbens (2016) e Athey e Wager (2017) optam por tratar
deste problema por meio de métodos de arvores, o que eles
chamam de causal tree ou causal forest.
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Considere o seguinte setup:
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Considere o seguinte setup:

o E observado a seguinte tripla {(W;, Y;, X;)}N,
@ em que: W; representa se o individuo i é tratado,

@ Y; é uma variavel bindria indicando o resultado do tratamento
(Yi(1), Yi(0))
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Considere o seguinte setup:

o E observado a seguinte tripla {(W;, Y;, X;)}N,

@ em que: W; representa se o individuo i é tratado,

@ Y; é uma variavel bindria indicando o resultado do tratamento
(Yi(1), Yi(0))

@ X; é um conjunto de varidveis de controle para o individuo i
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Considere o seguinte setup:

E observado a seguinte tripla {(W;, Y;, X))}V,

em que: W; representa se o individuo i é tratado,

Y; é uma varidvel bindria indicando o resultado do tratamento
(Yi(1), Yi(0))
X; é um conjunto de varidveis de controle para o individuo /

O conjunto de dados é do tipo experimental, isto é, a hipdtese
do ignorabilidade é satisfeita
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

O objetivo é estimar o CATE

7(x) = E[ri| Xi = x] = E[Yi(1) = Yi(0)| Xi = x|
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

O problema de aplicar diretamente o método de drvores é que tal
método n3o foi desenvolvido para calcular o efeito causal.

Ent3o, a separacdo do espaco de varidveis é obtida aumentando o
viés e reduzindo ao maximo a variancia.

Todavia, na andlise de efeito tratamento o foco é justamente o
contrario: o importante é ter viés minimo.
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Athey e Imbens (2016) propuseram uma forma de aplica¢do dos
métodos de drvores que reduz o viés da separacao do espaco das
variaveis.

Tal método foi chamado de estimac3do “honesta” do espaco
particionado.
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O método consiste nos seguintes passos:
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O método consiste nos seguintes passos:

© Separa-se a amostra em trés conjunto diferentes sem
intersecdo entre si: conjunto de treino, conjunto de teste e
conjunto de estimag¢ao
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O método consiste nos seguintes passos:

© Separa-se a amostra em trés conjunto diferentes sem
intersecdo entre si: conjunto de treino, conjunto de teste e
conjunto de estimag¢ao

@ A drvore é construida utilizando métodos tradicionais de ML:
treina uma drvore no conjunto de treino e verifica seu poder
de previsao no conjunto de teste
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

O método consiste nos seguintes passos:

© Separa-se a amostra em trés conjunto diferentes sem
intersecdo entre si: conjunto de treino, conjunto de teste e
conjunto de estimag¢ao

@ A drvore é construida utilizando métodos tradicionais de ML:
treina uma drvore no conjunto de treino e verifica seu poder
de previsao no conjunto de teste

© Por fim, o conjunto de estimacdo utilizado para estimar o
efeito tratamento. Quando aplicado a drvore anteriormente
particionada tem-se o efeito heterogéneo.
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

A intuicdo deste procedimento é que uma vez que o conjunto de
estimac3do ndo é utilizado para determinar a complexidade da
arvore, entdo, o cdlculo do efeito tratamento n3o sera afetado em
termos de reducdo de viés.

Este procedimento foi estendido por Athey e Wager (2017) por
meio de florestas aleatdrias. A diferenca esséncial é que ao invés da
construcdo de uma dnica arvore é construido uma familia de
arvores e a arvore resultante é obtida ao se combinar todas as
arvores da familia.
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Artigo: Do Planning Prompts Increase Educational Success?
Evidence from Randomized Controlled Trials in MOOCs (Andor et
al (2019))

Motivacao
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Artigo: Do Planning Prompts Increase Educational Success?
Evidence from Randomized Controlled Trials in MOOCs (Andor et
al (2019))

Motivacao

o Estudantes que fazem MOOCs tem elevada taxas de evasao

@ Uma explicacdo: custo de oportunidade baixo e loss-aversion
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Artigo: Do Planning Prompts Increase Educational Success?
Evidence from Randomized Controlled Trials in MOOCs (Andor et
al (2019))

Experimento

A\ |
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Exemplo: Lembrando os estudantes de MOOCs sobre préximas aul

Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Artigo: Do Planning Prompts Increase Educational Success?
Evidence from Randomized Controlled Trials in MOOCs (Andor et
al (2019))

Experimento

@ Elevar a participacdo dos estudante solicitando que eles
determinem uma data para realizar a préxima aula (prompt) e
os informando sobre essa data e a importancia de ter metas
(email).
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Artigo: Do Planning Prompts Increase Educational Success?
Evidence from Randomized Controlled Trials in MOOCs (Andor et
al (2019))

Experimento

@ Elevar a participacdo dos estudante solicitando que eles
determinem uma data para realizar a préxima aula (prompt) e
os informando sobre essa data e a importancia de ter metas
(email).

@ Experimento randomizado realizado nas plataformas: openHPI
e openSAP
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Pre-Experiment

2
& ) <
O N
(Enrollment) | < Experimental phase S

Randomization
after first click

Further treatment

Treatment:
Pop-up before first video depending on take-up
after 3rd click on an item behavior

Figure 1: Timeline of the experiment
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Figure 2: Treatment group pop-up

Schedule your next study time

Keap up the good wark!

Studies have shown that pecpls making a concrete plan are mors successful in
echieving their goels. Before you continue with the next lecture video. we suggest
scheduling your next session now.

When do you plan to study for SAP Fiori for iOS - An Introduction
again?*

*You will receive a reminder via email,
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Figure 3: Control group pop-up

Offto agood start

Ploace procs continue to view
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

M @ @) 4) 5) (6) @) ®)

Certificate Sessions Duration  Points Quizzes Videos Satisfaction Stress
Treatment -0.005 0.066 0.002 -2.075 -0.558 0.078 0.001 -0.032

(0.007) (0.418) (0.187) (1.428) (0.449) (2.057) (0.017) (0.020)
Constant 0.299*** 14.507**  5.290*** 84.422%**  19.135***  47.135**  (.503*** 0.522%**

(0.007) (0.320) (0.135) (1.783) (0.377) (1.994) (0.019) (0.020)
Cl effect sizes  |-7%, 3%| [-4%, 6%] [-4%,6%] [-8%,1%| [6%.2%| [-8%,9%| [-3%,3%]| [-7%.,7%)]
N 15574 15574 15574 15574 15574 15574 2679 2553
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Conditional average treatment effect
-0.02 000
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Percentiles of CATE distribution
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Figure 6: Characteristics of the bottom and top of the CATE distribution
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Master / PhD
Linked Course

Age 30-49

Mixed device usage
Male

Fiori Course

Affilitated with SAP
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Top 20%
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Bachelor
Gender Missing
First MOOC

IT skills missing

Time of first login

Days to start

)
~

5
%
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Encerramento do mini curso...
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Muito ainda para estudar...
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Muito ainda para estudar...

o Métodos de deep learning
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Muito ainda para estudar...

o Métodos de deep learning

@ Aplicacdes em varios métodos de avaliagcdo de politicas
publicas, desde de RCT até controle sintético, RDD etc
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Muito ainda para estudar...

o Métodos de deep learning

@ Aplicacdes em varios métodos de avaliagcdo de politicas
publicas, desde de RCT até controle sintético, RDD etc
e Uma boa revisdo desta literatura: The Impact of Machine
Learning on Economics (Athey (2019))
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Muito ainda para estudar...

o Métodos de deep learning

@ Aplicacdes em varios métodos de avaliagcdo de politicas
publicas, desde de RCT até controle sintético, RDD etc

e Uma boa revisdo desta literatura: The Impact of Machine
Learning on Economics (Athey (2019))

@ Apesar de ML n3o ajudar diretamente na identificagdo causal,
pode contribuir indiretamente para a andlise das estimativas
causais.
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Aplicagdo do método de drvores na avaliagdo de politicas publicas

Muito ainda para estudar...

o Métodos de deep learning

@ Aplicacdes em varios métodos de avaliagcdo de politicas
publicas, desde de RCT até controle sintético, RDD etc

e Uma boa revisdo desta literatura: The Impact of Machine
Learning on Economics (Athey (2019))

@ Apesar de ML n3o ajudar diretamente na identificagdo causal,
pode contribuir indiretamente para a andlise das estimativas
causais.

o Aplicdvel em situagcdes com muitos dados, muitas informagdes
e pouca estrutura para guiar analises
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@ Prof. Rafael B. Barbosa
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@ Prof. Rafael B. Barbosa

@ Email: rafael.barbosa@ufc.br
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@ Prof. Rafael B. Barbosa
@ Email: rafael.barbosa@ufc.br
@ educLAB: https://educlab.com.br/
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OBRIGADO!
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