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As aplicacbes atuais e a evolucao tecnolégica veimgvendo a producéo e o
armazenamento de um grande volume de dados. Esldacéaz com que a existéncia
de valores ausentes em registros das bases de idasgdavelmente aumente. Estas
lacunas prejudicam a analise dos dados, além dmilthf ou mesmo inviabilizar o

processo de abstracdo de conhecimento a partg. dele

Desta forma, este trabalho tem por objetivo prapoa abordagem em cascata
para tratar a imputacdo multivariada com reutibimagos valores imputados, bem como
avaliar o impacto da ordem no processo de imputacda reutilizacdo dos valores
imputados na correlacéo original da base de dddesta abordagem o processo de
imputacao € precedido pela tarefa de agrupameatalascomo critério a morfologia da
auséncia. Os casos incompletos sao distribuidogrepos considerando como critério
de pertinéncia o conceito de morfologia da ausémeles existentes. A morfologia de
auséncia € um conceito aqui proposto para descaedistribuicdo de valores presentes
e ausentes nos atributos de um conjunto de casdanB, os grupos sao formados por

casos similares quanto a forma de distribuicaceds atributos ndo preenchidos.

Os resultados experimentais mostram melhora dadadal dos dados sugeridos
pela imputacdo sequencial em cascata quando cotlapeoa a imputacdo sequencial

com e sem reutilizagdo dos valores imputados.
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Nowadays applications and technological evoluti@wehcaused the production
and storage of huge volumes of data. This sceffacibtated the increased occurrence
of missing values in data sets. Missing data ismifiar for statistical analysis,
complicating or even not allowing the process dfaoting knowledge from these non

preprocessed data.

Hence, this work aims to propose a cascade apprtacthe problem of
multivariate imputation of missing values. Introduthe idea of clustering using the
morphology of the missingness before the imputatod analyze the effects of the

order in sequential imputation as well as the datien in data sets.

Experimental results illustrate the comparisionweaen this approach and
sequential imputation with and without reuse. Thdicated that cascade imputation

achieves quality improvement of imputed data.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1.Consideracdes Iniciais

A automatizacdo de processos unida ao avanco &gooldos computadores tém
como uma de suas consequéncias, 0 armazenamentmalémensa quantidade de
dados em meios digitais. Estes dados “escondem”verdadeiro tesouro quando
devidamente tratados e interpretados: o conheciméntlescoberta de conhecimento
em bases de dadosnowledge Discovery in Databases KDD) visa buscar padrdes
desconhecidos existentes nas massas de dados dveendiversas areas de
conhecimento, tais como a Estatistica, InteligéActdicial, Aprendizado de Maquina,
Banco de Dados, Reconhecimento de Padrdes, ArmadémDados Data
Warehousinyy Visualizacdo de Dados entre outras. Este “gastnge informacbes
valiosas escondidas nos registros da suporte @ogekt conhecimento permitindo
identificar tendéncias, apoiar decisdes, preverames futuros, descobrir padrées
desconhecidos, realizar associagoes, formularatgoentre tantas outras contribuicoes
para o0 meio comercial e cientifico. O macro-proogsara que este conhecimento, a
principio invisivel, possa emergir, envolve tréangles etapas. Inicialmente, ha a
preparacao dos dados (12 etapa) que serdo exggradmeio de diferentes técnicas (22
etapa) para posterior construcbes de modelos adgmdue devem ser validados e/ou
verificados (32 etapa). Uma vez que os dados éte farimaria do processo deve-se
tomar cuidado com eles, lembrando o famoso axiomaaputacdo: “garbage in
garbage out”. Se dados invalidos forem manipuladosaidas também serado invalidas

levando a conclusdes invalidas.

A segunda etapa, onde os dados sdo mineradogpiessma base de dados sem
erros ou ruidos, limpa, com todos os registros detop e, preferencialmente bem
balanceados. No entanto, em bases reais, estecénigxto quase utdpico. Os dados,
em geral, em algum grau e de algum modo, estaoroprdos, seja pela auséncia de
valores, seja pela presenca de valores incorr@®$ancos de dados modelam o nosso
conhecimento do mundo real e portanto séo reptetoscertezas com as quais deve-se
lidar (MOTRO 1995).



Sendo assim, a primeira etapa da Descoberta deeCiommto em Bases de
Dados, conhecida como pré-processamento de dadagit@ relevante para o sucesso
do processo. E ela a responsavel pelo tratamestdatips, que os organiza e representa
na forma adequada aos algoritmos de mineragado.e@) & preparacao dos dados
envolve uma sequéncia de operacdes destinadasverawros dados originais em um
formato adequado para as tarefas de processaniyitd,(1999). Pode incluir tarefas
como a selecdo (automatica e/ou manual) de atsbusbevantes, amostragem,
transformacdes de representacdo, identificacio seridg@o de valores discrepantes
(outliers), tratamento de valores ausentes (que € o obgsta dese) entre outras. Na
pratica, presume-se que 80% do tempo gasto nogsoake KDD envolva a etapa de

pré-processamento (PYLE,1999).

1.2.Motivacgéo

A Descoberta de Conhecimento a partir de casoszamados em base de dados
vém contribuindo muito para o crescimento da ceratixiliando na compreenséao e
aquisicdo de novos conhecimentos e apoiando paxeadscisorios. Areas como a
Medicina, a Biolnformatica, e as Ciéncias Soci&is thesta tecnologia uma grande
aliada. No entanto, de nada adianta extrair confertio de uma base que ndo é

confiavel, cujos dados ndo sao consistentes.

O grande volume de dados gerados pela automatizbgfmocessos, somado a
problemas inerentes a integracdo de diferentesedpnde problemas técnicos ou
simplesmente por esquecimento humano, levam a dguwsidos”, com valores
desconhecidos, atributos com valores incorretosngurecisos (ruidos), ou mesmo
ausentes. Portanto, a mineracdo dos dados poddéstante comprometida se nao for

precedida por uma fase de limpeza das bases.

7

Uma abordagem bastante simplista e presente nostepa@statisticos € a
eliminacdo de todo o caso ou de atributos que péesante originalmente a qualidade
desejada. Esta solucdo pode gerar problemas at¥esigd que a amostra resultante

pode ficar tendenciosa e preciosas informacdesnpsee perdidas.

Portanto, ha uma tendéncia de recuperar estasnafdes. Em pequenos volumes
de dados, este processo pode ser realizado de foamaal, mas na grande maioria dos

problemas reais, o volume de dados é intratavel g humano, necessitando do apoio



de processos automatizados. Solugbes automaticasseédo propostas, integrando
diferentes areas do saber. Porém, esta é uma taefplexa muito dependente do
dominio de aplicacdo e como de se esperar, semsoingao universal. Conforme
afirmacado de Junninen et al (2004), métodos detagho ndo podem ser considerados
um tipo de alquimia estatistica onde a informacdgesada a partir do nada. Sendo
assim, técnicas de aprendizado de maquina estédo sgrstadas para este fim, ou seja,
para descobrir o valor mais similar ao que supost@enestaria armazenado em tais
atributos. Portanto, esta tese € motivada exatanpt este desafio: como imputar
bons valores para preencher os diferentes atrilidmses de dados utilizando técnicas
de Inteligéncia Artificial bem como analisar o impmada ordem de imputagédo e da

reutilizacdo destes valores na imputacéo de vatmeseguintes,.

1.3.0bjetivo

O objetivo central da tese é propor uma nova algerdapara imputacdo
multivariada: a Imputacdo em Cascata. O termo iagdct pode ser usado como
sinbnimo de complementacdo de dados e o termowvawdida significa em muitas
variaveis. Logo, 0 que esta sendo proposto € utreégia, denominada Imputacédo em
Cascata, para a complementacdo de dados em tabatagostas por atributos
numeéricos em cujas tuplas podem haver varios &bsbwom valores ausentes

simultaneamente.

Nesta abordagem hibrida, o processo de imputagéi®cedido pela tarefa de
agrupamento. Os casos incompletos sdo distribuiddoggrupos considerando como
critério de pertinéncia o conceito de morfologia @aséncia neles existentes. A
morfologia de auséncia € um conceito aqui proppata descrever a distribuicdo de
valores presentes e ausentes nos atributos de njontmde casos. Portanto, 0s grupos
sédo formados por casos similares quanto a formdistiébuicdo de seus atributos ndo
preenchidos. O objetivo do agrupamento e o critééio inéditos, pois os trabalhos
existentes na literatura que fazem uso de um prégoupamento para a
complementacdo de dados utilizam como critério antidade de valores ausentes ou
caracteristicas relevantes do dominio ou conjun&sulosos ou entropia, mas nao
analisam a distribuicdo espacial da auséncia e&o rpara agrupar, técnica conhecida
por imputacaohot-deck (FORD, 1983, FULLER, KIM, 2001), tem como objetivo

dividir o conjunto original em grupos para que @@asso de imputacdo seja



influenciado apenas pelos objetos do conjunto dmslgue possuam alguma relacéo

com aqueles incompletos.

Para que os valores dos atributos néao influenciemétmdo de agrupamento, o
subconjunto da base que contém casos incompletwsci@lmente binarizado, A
binarizac&o consiste em substituir valores presgme um e valores ausentes por zero.
Dado o viés em Inteligéncia Computacional, parai@ar os casos binarizados, utiliza-
se uma rede SOM €H-organizing map)ApOs 0 agrupamento, 0s casos sao restaurados
e aplica-se a imputagdo sequencial com realimemtdgdvalores para predizer os
valores ausentes dos atributos de cada grupo.rPagressdo de cada célula ausente,
utiliza-se a média dos valores dos atributos desscaelecionados pelo algoritmo #es

vizinhos mais préximos (K-NN)

Nesta abordagem, ha a possibilidade de tambénsanalitras variaveis que néo
apenas o desempenho do método tais como: topoldgiasde, numero de vizinhos,
critérios de distancia, critérios de ordenacdoeegtupos e intra-grupo. Para isso, foi
construida uma plataformayorkflow-like em Java, que gera, segundo parametros
definidos, a sequéncia de experimentos desejada. &®aliar os resultados, usa-se
como métrica uma medida de erro normalizada qustatano quao distante o resultado
gerado esta do real, normalizado pelo espectro alieres do atributo. Devido as
controvérsias da literatura quanto a reutilizagéwalores, é desejado, também, avaliar
o impacto da reutilizacdo dos valores na correlac@inal das variaveis e a influéncia

da ordem de imputacédo dos atributos.

Resultados foram gerados em cinco bases do réposide aprendizado de
maquina da Universidade da Califérnia, Irvine (MERZO8). Este repositdrio possui
diversas bases de dados com as mais diferentetecésticas, e serve corhenchmark
para diversos trabalhos na area de descobertantbte@mento de bases de dados. As
basedris Plants, Pima Indians, Wisconsin Breast Cand&fine e Hardware Machine
foram escolhidas para os experimentos, pois sduafi@s por casos originalmente
completos, condicdo necessaria para a avaliacdgdosTos atributos utilizados, a
excecdo da classe, sdo numeéricos. A auséncia dims dai gerada artificialmente,
adotando-se 0 mecanismo de auséncia completamksatre (MCAR - Missing
Completely At Randoyncom diferentes percentuais de auséncia. Estesefvariaram

de 10% a 30%, com saltos de 10%. Para cada base twiadas trés versdes sujas para



cada um dos percentuais citados, totalizando 4Bsba3s resultados gerados foram
comparados com os gerados pela imputacdo sequsasiab prévio agrupamento, com
e sem reutilizacdo de valores. Algumas considesagdbre 0s parametros ajustaveis

nos algoritmos foram também tecidas.

1.4.0rganizacgéao do texto

Este documento esta organizado do seguinte modcapitulo 2 sao tratados os
fundamentos tedricos deste trabalho. Os principaigeitos relacionados a tarefa de
Pré-Processamento de Dados no contexto da Deszodert Conhecimento séo
apresentados de modo a contextualizar a imputag&aldres ausentes. No capitulo 3, a
etapa de Complementacdo de Valores Ausentes éhalddablescrevendo conceitos e
algumas tarefas, técnicas e algoritmos e solucées @tratamento de dados ausentes.
Neste capitulo também séo citados os trabalhosiosakdos presentes na literatura. O
capitulo 4 introduz a Imputacdo em Cascata, solagaoproposta para a o problema da
auséncia de valores em diferentes atributos de base de dados, ou seja, para
imputacdo multivariada. Esta abordagem agrupameoo de uma rede neuronal do tipo
SOM (Self-Organizing Map)ps casos incompletos das bases de dados utilizamio
criterio a morfologia desta auséncia, para entdimas os valores. Defende a
reutilizacdo dos valores previamente imputados ien@ortancia da ordem que o0s
mesmos sdo gerados. O capitulo 5 analisa expeaimarite o método proposto sobre
cinco bases do repositério da Universidade da &@ald, Irvine, conhecido comdCl:

Iris Plants Wisconsin Breast CanceRima Indians DiabetesHardware Machine e
Wine O capitulo 6, encerra esta tese, apresentandiusdps e discussdes finais bem

como indicando os trabalhos futuros.



CAPITULO 2

A ETAPA DE PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS NO
CONTEXTO DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

2.1Introducéo

A descoberta de conhecimento em bases de dadusvledge Discovery in
Databasesou KDD) visa buscar padrdoes desconhecidos exesdards massas de dados
e envolve diversas areas de conhecimento, tais canigstatistica, Inteligéncia
Artificial, Aprendizado de Maquina, Banco de Dad&econhecimento de Padrdes,
Armazém de DadosD@ta Warehousing Visualizacdo de Dados, entre outras. Este
“garimpo” de informac6es valiosas escondidas ngsstr®s da suporte a gestdo do
conhecimento permitindo identificar tendéncias, iapalecisdes, prever cenarios
futuros, descobrir padrbes desconhecidos, reatiganciacoes, formular teorias, entre

tantas outras contribuicoes para o meio comeraadreifico.

Uma das definicbes mais usuais para 0 process@stoloerta de conhecimento
em bases de dados é a formulada por FAYYAD, PIATET-SHAPIRO e SMYTH
(1996a):

“KDD € um processo, de varias etapas, nao trivialerativo e iterativo, para
identificacdo de padrbes compreensiveis, validosos e potencialmente Gteis a

partir de grandes conjuntos de dados”.

GOLDSCHMIDT e PASSOS (2005) analisam a definicaonag extraindo da

mesma as principais caracteristicas deste processo:

* Sua decomposicdo em etapas (sequencialmente ed&suta

* O termointerativo indica que o homem € o responsavel pelo controle d
processo.

* O termoiterativo mostra a possibilidade de repeticbes de algunsopago
processo (refinamentos sucessivos) com intuitoedapsimorar os resultados

obtidos.



* A expressamao trivial alerta para o grau de complexidade inerente atepso,
gue envolve algum mecanismo de busca ou inferéméia, se resumindo a
apenas a um processo de totalizacao.

* A expressagadrao validoindica que o conhecimento deve ser verdadeiro (pel
menos com algum grau de certeza) e adequado aextmrda aplicacdo de
KDD.

* Um padrao compreensivéidica que o mesmo deve estar representado daform
passivel de ser interpretada pelo homem.

* Um padrédo novoindica que o resultado deve acrescentar novoseconbntos
aos conhecimentos existentes no dominio da apticaca

e Um padréo utilindica que os novos padrdes devem ter aplicadéidaazendo

algum beneficio ao contexto da aplicagéo de KDD.

O macro-processo para que este conhecimento, a&iganinvisivel, possa
emergir, envolve trés grandes etapas. Inicialmérétey preparacdo dos dados (12 etapa)
que serdo explorados por meio de diferentes té&cn{@4 etapa) para posterior
construcdo de modelos ou padrdes que devem sdada$i e/ou verificados (32 etapa).
Uma vez que os dados se constituem na fonte peantriprocesso, deve-se tomar
cuidado com eles, lembrando o famoso axioma da etagfo: “garbage in garbage
out”. Se dados invalidos forem manipulados, asasai@mbém serdo invalidas, levando,

por conseguinte, a conclusdes invalidas.

A segunda etapa, onde os dados sdo mineradogpiessma base de dados sem
erros ou ruidos, limpa, com todos os registros d¢etop e, preferencialmente, bem
balanceados. No entanto, em bases de dados ai®, @m contexto quase utopico. Os
dados, em geral, estdo “poluidos”, com valoresrietos ou imprecisos (ruidos), ou
mesmo com valores ausentes. Os bancos de dadoargmmoanodelar o nosso
conhecimento do mundo real e, portanto, sdo repl@¢oincertezas com as quais um
processo de analise de dados deve lidar. (MOTR®)199

Sendo assim, a primeira etapa da Descoberta deeCiammto em Bases de
Dados, conhecida como pré-processamento de dadaegit@ relevante para o sucesso
do processo. E ela a responsavel pelo tratamenso ddolos, organizando-os e
representando-os na forma adequada aos algoritreomideracdo. Para tanto, a

preparacdo dos dados envolve uma sequéncia decoperdestinadas a converter 0s



dados originais em um formato adequado para atasade processamento (PYLE,
1999). Como exemplos destas tarefas, podem selasit@a selecdo (automatica e/ou
manual) de atributos relevantes, amostragem, tanaf;des de representacao,
identificacdo e descricdo de valores discrepantesli€rs), tratamento de valores

ausentes (que é o objeto desta tese), entre oMtaagratica, presume-se que 80% do
tempo gasto no processo de KDD envolva a etapar@prpcessamento dos dados
(PYLE,1999). No entanto, mesmo considerando que dados de boa qualidade o
resultado da mineragdo € pobre, a etapa de prégzamento ndo recebe dos

pesquisadores 0 mesmo investimento que a etapadeagho.

O processo de KDD, proposto por FAYYAD e seu grapp 1996 (FAYYAD et
al, 1996b), pode ser resumido conforme ilustradfiguaa 2.1.

Preparagio Transfor- Mineragéo Interpretagiof
Selegéo dos Dados . magao de Dados Avallagao
» Jl ry .

Dados Dados Dados Padrées Conhecimento
Selecionados |} Pré-Processados Transformados

Dados L7

Figura 2.1: Visao geral do processo de KDD.
Fonte: Adaptado dd~AYYADet al 1996b apud SOARES, 2007)

Embora a granularidade das etapas difira entreesguisadores da area, todos
concordam com h& necessidade de: compreender leqmabdeterminando os objetivos
do processo de KDD, preparar os dados para gaeqtialidade dos dados, extrair os
padrdes ou o0 modelo de comportamento a partir ddssdpreparados e, por ultimo,

apresentar estes resultados em um modo compreemsis®er humano.

O foco desta tese esta no tratamento de valosentas para o processo de KDD.
Por ser uma das tarefas de pré-processament@tagtado processo de KDD encontra-

se sucintamente descrito na proxima segao.



2.20 Pré-Processamento dos Dados no Processo de Desdabde Conhecimento
em Bases de Dados (KDD)

2.2.1 Introducao

Nesta fase, os dados s&o preparados com intuéprieorar sua qualidade para
posterior mineracdo. Algumas das principais atoéda realizadas sao
(GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005, ZHANEt al, 2003):

» Selecéo de Dados

* Agrupamento de dados

* Coleta e Integracao

» Codificacéo

» Construcdo de Atributos

» Correcao de Prevaléncia

» Discretizacéo

* Limpeza dos Dados

* Normalizacao de Dados

» Particdo dos Dados

2.2.2 Selecao de Dados

Esta atividade consiste em determinar o subconjdetcatributos relevantes ao

processo de KDD.

2.2.2.1Caracterizacéo dos dados

O processo de descoberta de conhecimento é realgaasle um conjunto de
dados ou objetos (também chamados de observag@éep, exemplos, registros ou
tuplas) que descrevem entidades, operacdes, exgpiagddéias ou conceitos do mundo
real. A descricdo de um caso é representada pelasaks caracteristicas ou atributos
destes objetos, armazenadas em variaveis, cujogesaxpressam a respectiva medida
de um caso. Sao descritos genericamente como amX/et(xy,..., %), onde X é o caso,

e X, i=1,...,n, sdo os atributos (Cl@$al, 1998, PYLE, 19900s atributos ou variaveis

podem ser classificadas em (PYLE, 1999):



* Nominais ou Categoricas Sao variaveis utilizadas para nomear ou atribuir

rétulos a objetos. O dominio dos valores que estadveis podem assumir é
um conjunto finito e pequeno de estados possi@aEmo exemplo pode-se
citar o tipo de residéncia do aluno: propria, atlagade parentes, funcional
ou outros. Nas variaveis nominais ndo ha um ordentrde seus valores.
N&o se pode dizer que “prépria” € menor que “alafjador exemplo. Os

valores de variaveis nominais podem ser represesitpdr tipos de dados
alfanumeéricos.

» Discretas— assemelham-se as variaveis nominais, mas, ogesalestados)
que elas podem assumir possuem um ordenamentde ep@ssui algum
significado. O dia da semana € um bom exemplo digstele variavel, onde
a “segunda-feira” vem apos o “domingo” e antestdeca-feira”, ou nivel de
curso, pois “mestrado” € posterior a “graduacaaheerior a “doutorado”.
Podem ser particdes ou intervalos de um dominidiraom de valores. Por
exemplo: faixa de despesa e faixa etaria, dentrelAs variaveis discretas
também podem ser representadas por tipos de diéaimgraéricos.

» Continuas- sdo variaveis que representam quantidades enhaalacdo de
ordem entre os valores. O conjunto de valores devariavel continua pode
ser finito ou infinito. Renda de uma pessoa ou gdr@l de desconto séo
exemplos de variaveis continuas. Em geral os \v&ltae varidveis continuas

séo representados por um tipo de dado numérico.

J4 GOWDA e DIDAY (1992) classificam os atributosrseguintes tipos:
1) Atributos Qualitativos ou Categorizados

a.Ordinais

b. Nominais
2) Atributos Quantitativos ou Numeéricos

a.Valores continuos

b.Valores discretos

c. Intervalo de valores

Nos atributosordinais, os valores do dominio expressam alguma ordem. Por
exemplo, respostas de pesquisas de opinido ondesduriado a alguma escala de
intensidade (1- Discordo 2-Concordo Parcialmente G3ncordo 4- Concordo

Plenamente) olestatura (1- Baixo, 2-Médio, 3-Alto). Este tipo de dado éntem
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conhecido como escala de temperaturaljkeut data (JONSSON, WOHLIN, 2006 Ja
os atributosnominais, assumem valores possiveis do dominio de aplicagio
nenhuma nocédo de precedéncia, ou seja, sdo naoricosné nao ordenados. Por
exemplo, considere o atributaobiliario, podendo assumir os valomedeira, poltrona,
sofa ou o atributo cores basicaspodendo assumir os valorésanco, preto, azul,

amarelo ou vermelhdNao ha como expressar ordem nestes conjuntosloies.

Os atributos quantitativos podem ser medidos atiliip-se alguma escala. A
natureza do conjunto de valores desta escala éqdiéerencia. Os atribut@®ntinuos
sempre comportam um terceiro valor entre dois syjaalquer atributo cujo dominio &
um namero real, por exemplo, a altura de uma pes€d&m possiveis valores dos
atributos discretos ndo admitem a propriedade acijpaer exemplo, 0os numeros
inteiros). Nos dois casos, nao existe limite irmienu superior. Quando eles existirem,
dizemos que estamos tratando de intervalo de valores (por exemplo, o valor do

percentual de bolsa concedido a um aluno poderdei@ a 100%).

2.2.2.2Selecao de Dados

Esta atividade, também conhecida como Reducddatks, preocupa-se em extrair
os atributos que devem ser efetivamente considsrad processo de KDD. Por
exemplo, caso o objetivo do processo de KDD se&jagura apolice de seguro de vida de
novos clientes, o consumo de energia elétrica & informacao irrelevante mas torna-
se relevante caso o0 processo tenha como meta @evercessidades de investimento
em infra-estrutura bésica de um bairro. A seleg@odhdos pode ocorrer de dois modos
distintos: pela escolha de atributos (reducdo dioglavertical) ou pela escolha de

registros (reducdo de dados horizontal).

A reducdo de dados horizontalconsiste em escolher os registros da base que
satisfazem o processo de KDD. E utilizado quandoase tem muita informac&o
redundante ou quando ha registros que estdo forasdmpo do processo. Entre as

operacdes de reducao de dados horizontal podetitasgas:

* Amostragem aleatoria: consiste em selecionar umentipré-estabelecido de
registros de forma que o conjunto resultante posseros registros do que o

conjunto original;
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* Segmentacdo do banco de dados: a partir da est®lben ou mais atributos
norteadores do processo, seleciona-se os regaimsatisfacam a condi¢des
determinadas sobre os mesmos. Por exemplo, desaejabar o desempenho
escolar dos alunos do ensino basico de uma esgelatga em todo o ensino
fundamental. Neste exemplo, apenas os registroaldoss que freqientam

do primeiro ao quinto ano devem ser considerados;

* Eliminacéo direta de casos: esta operacao € simidnterior, mas aqui sao
especificados 0s casos a serem eliminados e ndoasss que devem

permanecer na analise;

* Agregacdo de informagdes: consiste em consolidadao®s, diminuindo o
detalhamento, de forma a reduzir o conjunto de sladiginal. Por exemplo:

somar o numero de faltas do aluno no ano.

A reducédo de dados verticgl também chamada de reducdo de dimenséao, é
implementada pela eliminagcdo ou pela substituigd® atributos de um conjunto de
dados. Deste modo, visa encontrar um conjunto neimienatributos de tal forma que a
informacé&o original seja preservada. Entre as jpa& motivagdes para a aplicagéo da
reducdo de dados vertical podem ser citadas: (a)conmunto de atributos bem
selecionado pode conduzir a modelos de conhecineaie concisos e com maior
precisao; (b) se o método de selecao dos atriffoteapido, o tempo de processamento
necessario para utilizi-lo e, em seguida, aplicaigoritmo de mineracdo de dados em
um subconjunto dos atributos, pode ser inferioteagpo de processamento para aplicar
o algoritmo de minerag&o sobre todo o conjuntotdbutios; (c) a eliminagdo de um
atributo é muito mais significativa em termos daugdio do tamanho de um conjunto de
dados do que a exclusdo de um registro (GOLDSCHMREANSSOS, 2005).

Ha duas abordagens basicas para a reducdo vertiREITAS,2002,
GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005):

» Filter (abordagem independente de modelo): consiste elisamnareviamente o
conjunto de dados para selecionar os atributogameles. A selecéo de atributos
€ realizada desconsiderando o algoritmo de minergg& sera aplicado aos

atributos;
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* Wrapper (abordagem dependente de modelo) — Esta abordagesisteoem
iterativamente escolher um subconjunto de atribuapiicar o algoritmo de
mineracdo de dados para este conjunto de atrilritegaliar os resultados
obtidos, buscando o subconjunto com melhor desemmpekste ciclo de
avaliacdo de subconjuntos de atributos candidatosinuia até atingir algum

critério de parada pré-estabelecido.

Embora a abordagemrapper produza um subconjunto de atributos mais adequado
para melhorar o desempenho dos algoritmos de ngéede dados, ela apresenta duas
desvantagens: a de ser dependente do algoritm®,opsub-conjunto ideal para um
algoritmo ndo necessariamente o € para outro, m@ies dispendiosa, visto que realiza

uma “busca cega” no espaco de solucdes.

Ha diversas estratégias interessantes para implames abordagens acima e
escolher o conjunto de atributos a ser utilizaddAfe BANKERT, 1995, BALA et al,
1995, HAN, KAMBER, 2001, FREITAS, 2002). Algoritmd3enéticos, por exemplo,
sao bastante utilizados no processo de otimizagamujunto de atributos. Algoritmos
para inducdo de Arvores de Decisdo, tais como IDB4e5, também podem ser
aplicados para selecionar atributos em problemaglagsificacdo. Neste caso, 0s
atributos néo incluidos na arvore de decisdo crifita eliminados. Han e Kamber
(2005) mencionam uma técnica de selecdo de atsbciamadadiscrete wavelet
transform (DWT) baseada no processamento linear de sinais, gaegdq aplicada a um
vetor D, transforma-o em um novo vetdr, de mesma dimensdo, com coeficientes
wavelet A reducdo da dimensdo do vetor € obtida pelacagem do conjunt®’
modificado, considerando-se apenas o0s coeficiemesres do que um valor

especificado como parametro.

Uma técnica estatistica amplamente aplicada, pahbente na area de
processamento de sinais e imagens, estudada p@oRean 1901 e consolidada por
Hotteling em 1933, € chamada de analise de compsmenincipais (PCA), cujo

objetivo é reduzir os atributos (ou variaveis notegto estatistico) quantitativos.

Esta técnica multivariada consiste, basicamente, amadisar um conjunto de
varidveis numeéricas com alta dimensionalidade geesentacdo, “compactando-as” de
modo a reduzir o numero de variaveis mas mantemdaxama variabilidade dos dados

originais. Deste modo, apds a compactacdo o paelenfdrmacdo mantém-se quase
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igual ao original. O processo de reducdo do coajdetvariaveis originais consiste em
encontrar combinacdes lineares destas variavess,r§a gerar um outro conjunto de

variaveis com novas coordenadas e ndo correla@snackre si. Geometricamente, as
componentes principais representam um novo sistenwordenadas, obtidas por uma
rotacdo do sistema original, que fornece as disegde maxima variabilidade, e

proporciona uma descricdo mais simples e eficieateestrutura de covariancia dos
dados. (JOHNSON, WICHERN, 2002)

2.2.3 Agrupamento de Dados

O agrupamento de dados é usado tanto como uma taehineracdo de dados
como no pré-processamento dos dados. Visa estrutsirdados em gruposlsters,
alocando em um mesmo grupo os elementos semelhargksnentos diferentes em
grupos distintos (BERRY e LINOFF, 2000). Esta segagio utiliza alguma medida de
similaridade (vide apéndice I figura 2.2 demonstra como é realizado o agrupéme

w0, v,

Figura 2.2 Exemplo de agrupamento de dados engsep®s, onde o rotulo
sobre o elemento indica a qual grupo ele perterteente: JAIN et al (1999)

Esta técnica tem ampla aplicacdo em diversas arealsiindo descoberta de
conhecimento, analise estatistica, compressdo diosdaquantizacdo vetorial,
reconhecimento e classificacdo de padrées. Umaplasmcdes comuns é a construcdo

automatizada de categorias ou taxonomias (BERRNOEF, 1997)

Héa diversas técnicas de agrupamento, mas doistaspas definem como tal
(CIOS et al., 1998):

a) 0s grupos nao sao pré-conhecidos e com isto ndag®ivisao no processo de
divisdo dos elementos. Estes sdo organizados delcacmm um critério

definido pelo método de agrupamento;

b) a nocdo de similaridade (ou distancia) entre deimentos guia o processo. O

algoritmo de agrupamento implementa uma funcao idé&ntia capaz de
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guantificar a similaridade. Em geral, quanto memaodistancia, maior a

similaridade, sendo que os elementos séo iguasistancia for 0.

Portanto, ndo ha pré-classificacdo dos dados otingli® entre variaveis
dependentes ou independentes. Aplicam-se algoritrdes aprendizagem nao
supervisionada que se caracterizam por lidar diretde com os dados, buscando
encontrar padrées que determinam a estrutura deksgentos (BERY e LINOFF,
2000; CIOS et al., 1998).

Na etapa de pré-processamento o agrupamento de damstante utilizado para
eliminar o excesso de informacdes, compactande@ éaimplificando a compreensao
dos padrbes. Por ter sido utilizado nesta tese aome tarefa da etapa de preparacdo
dos dados para posterior imputacao, alguns mémamsmplementam agrupamento de

dados encontram-se descritos no apéndice lll e V.

2.2.4 Coleta e Integracéo

Esta atividade é responsavel por coletar os valdees atributos que serao
minerados. No cenario atual, € comum que o0s dadwa p mineracdo sejam
provenientes de diferentes bases de dados. Desariute estes dados estdo, como
coleté-los e integra-los pode ser tornar uma taéeflua e demorada. O tempo de
existéncia e a freqiéncia da carga da base de @gadonsentam a chance de haver
inconsisténcias e valores ausentes nos bancosdds.dalém disso, os dados podem
nao estar num formato adequado para serem utibzd®lartanto deve-sencontrar e

fundir os dados provenientes de diferentes fontearaa Unica fonte coerente.

Alguns desafios desta fase, segundo Pyle (1999)(agigproblemas legais e/ou
éticos, por exemplo, o valor do imposto de rendaumiecliente de um banco ou a
identificacdo de pacientes na area meédica (b) w®testratégicos, por exemplo, a
proporcdo de operacdes fraudulentas e néo fraudsalete uma administradora de
cartbes é uma informacdo considerada estratégigaontanto, sigilosa (c) razdes
politicas (d) formato dos dados, por exemplo, anfiio da data ou codigo usado
(EBCDIC, ASCIl) (e) bancos e aplicacbes obsolefas, exemplo, o calculo de
impostos que ndo se aplicam mais — (IPMF) (f) gexidade, ou nivel de detalhe que a

informacé&o esta armazenada.
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Segundo Han e Kamber (2005) varios aspectos dewncansiderados no
processo de integracdo de dados:integracdo de esquemas eliminacdo de

redundanciase adeteccao e correcédo de dados com valores configant

2.2.5 Caodificagao

Aqui, a meta é transformar a representacdo dosegtte um atributo para adaptéa-
lo as limitagBes do algoritmo de mineracao escolhida etapa de pré-processamento,
isto pode acontecer de duas diferentes formas (BQHMIDT, PASSOS,2005):

» codificacdo numérica-categoricas valores dos atributos originalmente numeéricos

sdo mapeados em categorias e por elas substituidos.

» codificacdo categdrica-numéricaapeia atributos qualitativos em quantitativos, ou

seja, 0s k valores do dominio de um atributo saonsformados na representacao

binaria de nimeros discretos.

2.2.6 Construcdo de Atributos

Em geral esta operacao envolve incluir no conjaetalados atributos derivados a
partir dos ja existentes, ou seja, construir natabutos relevantes para a descricao de
um conceito. Um exemplo bastante simples € a i&olae um atributddade em uma
base que possui o camg@ata de nasciment&sta tarefa é relevante, pois a maioria dos

algoritmos de mineracao nao lida de forma adeqoanaao formato data.

2.2.7 Correcédo de Prevaléncia

Muitas vezes as bases de dados estdo desbalanamadag, ha muitos registros
representantes de alguma classe e poucos de eugeste desequilibrio pode levar a
resultados tendenciosos ou esconder determinadir®gsa Pode-se solucionar este
problema utilizand@amostragem estratificadande sdo selecionados da base original
guantidades semelhantes de registros para askEssalvidas oweplicacédo aleatéria
de registrosna qual sao selecionados aleatoriamente registags classes menos
freqUentes e replicados na base. Esta abordageen|paar a resultados tendenciosos
(GOLDSCHMIDT ,PASSOS, 2005) .
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2.2.8 Limpeza de Dados

A limpeza dos dados é uma das atividades essenoigige-processamento, pois
nesta atividade, os erros existentes nas basesndsee detectados e corrigidos, 0s
valores ausentes devem ser complementados, e osevaliscrepantes devem ser
identificados, entre outros. Nas aplicacdes redisisual os dados se encontrarem
incompletos, inconsistentes ou com ruidos. Os dados considerados incompletos
guando ndo estdo suficientemente detalhados oo aestgentes. Dados ruidosos séo
aqueles invalidos ou com valores atipicasutifers) Nos dados considerados
inconsistentes ha discrepancia semantica. A deiededruidos visa ajustar valores
atipicos ou com caracteristicas bastante distohdagsual. Portanto, sédo sub-tarefas da
limpeza:

» Complementacéao de Dados Ausentes

» Deteccgédo de Ruidos

 Eliminacéo de Dados Inconsistentes

A complementacdo de dados ausentes, também coatweritb imputacdo, pode
ser vista como o ato de preencher as lacunas gepmla auséncia de valores em
atributos de bases de dados. A imputacdo é respmEnein resgatar tais atributos,
atribuindo-lhes valores que embora estimados semmais semelhantes possiveis aos
originais. Ha diferentes técnicas para realizaa estnplementacdo. Elas dependem da
natureza do atributo e em geral valem-se dos \slexetentes na base original para
completar os casos incompletos. No entanto, todoidado é necessario durante esta
atividade porque se a mesma for realizada de foradequada, caracteristicas distintas

as originais podem ser introduzidas na base, pogjndo a analise realizada.

A complementacdo de dados ausentes € o foco dsst& tsera tratada com mais

detalhes no capitulo 3.

Para trataioutliers costuma-se utilizar técnicas de agrupamento quegé®. A
inspecdo é uma combinacado da analise humana e tamoprada: valores que destoam
muito da tendéncia geral dos dados de um conjurdem ser identificados por algum
algoritmo e analisados pelo especialista do domiigiocaso de tratar a identificacéo de
outliers por técnicas de agrupamento, inicialmente reunessealores em grupos e 0s

valores isolados podem ser considerados atipicfigufa 2.3 ilustra esta idéia:
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Figura 2.3: Detecc¢éo de “outliers” por agrupamento
Fonte: Adaptado de (CARVALHO, 2002)

Para eliminagdo de valores inconsistentes é ugiliahu métodos de suavizacéo
ou regressdo. Uma das técnicas de suavizacao,cidaltemoencaixotamentgonsiste
em suavizar um conjunto de dados ordenados obskErsm vizinhanca. Os valores
ordenados séo distribuidos em um numero de “compartos”, também denominados
bins. Na regressdo os dados podem ser suavizados aplicando-se umaofung

matematicaA figura 2.4exemplifica esta idéia com duas variaveis e regoebsear.

A inconsisténcia nos dados pode ser introduzida gieersas causas e em
diferentes momentos. Pode ocorrer tanto no momeatcarga dos dados, como na
integracdo de vérias bases. Neste caso, € comiga temesmo atributo com diferentes
codificacbes ou a duplicacdo de objetos. Errosadeatureza podem ser corrigidos
manualmente (pela observacdo do analista de dadoesyautomaticamente por
ferramentas de Sistemas Gerenciadores de Bancadies®u meétodos de Mineracao
de Dados.

v

Figura 2.4: Suavizacao por regresséao. Fonte: Addptde (CARVALHO, 2002)
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2.2.9 Normalizacao de Dados

Como a natureza dos atributos que definem os abjdde diferir muito, bem
como a grandeza de seus valores, muitas vezeegsaeio transformar os valores para
uma escala de menor abrangéncia, evitando, assidnfgs tendenciosos. Uma das
maneiras de obter-se este ajuste de escala € ppdmenétodos de normalizacdo onde
estes valores sdo mapeados para um dos intenj@l6s:1.0] ou [-1.0, 1.0]. (vide

apéndice 1)

2.2.10 Criacao de Particdes dos Dados

A qualidade dos modelos extraidos dos dados na elapnineracdo precisa de
algum modo ser mensurada e testada. Para estaca@eaBer fidedigna dados que nédo
participaram da criacdo destas abstracdes sdosaeioss Portanto, os dados originais
devem ser divididos em dois conjuntos: um conjal@dreinamento, cujos registros sao
utilizados para a constru¢cdo do modelo de conhextoreum conjunto de testes, cujos
registros sao usados na avaliacdo do modelo regultBsta divisdo do conjunto de
dados deve ser realizada com muito cuidado paraoqueodelo construido reflita

realmente os padrbes existentes nos dados originais

A particho de dados pode ser feita utilizando eariabordagens
(GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005):

* Holdout este método divide aleatoriamente 0s registros ram percentagem
fixa p para treinamento d (— p para teste, considerando normalmente p>% .
Esta abordagem € muito utilizada quando desejamodupr um Udnico
modelo de conhecimento a ser aplicado posterioenemt algum sistema de

apoio a decisao.

 Validacdo Cruzada com K Conjunto&-Fold Cross Validation divide

aleatoriamente o conjunto de dados chirelementos enK subconjuntos
disjuntos folds), com aproximadamente o mesmo namero de elem@xitiss
Cada um do¥ subconjuntos € utilizado como conjunto de testes €K-1)
demais subconjuntos séao reunidos em um conjunticct@mento. O processo

€ repetidK vezes, sendo gerados e avaliddasodelos de conhecimento.
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 Validacdo Cruzada com K Conjuntos EstratificaB#rdtified K-Fold Cross

Validation): aplicavel em problemas de classificacdo, este doéosimilar a
Validacdo Cruzada com K Conjuntasendo que na geracédo dos subconjuntos
mutuamente exclusivos, a propor¢do de exemplosagla ema das classes €
considerada durante a amostragem. Por exemplo, ganjonto de dados
original possui duas classes com distribuicao & 4®0%, cada subconjunto

também devera conter aproximadamente esta mesipargéio de classes.

* Leave-One-Outeste método é um caso particularididacdo Cruzada com

K Conjuntos em que cada um dé#ssubconjuntos possui um unico registro. E
computacionalmente dispendioso e frequentemente&lousam pequenas

amostras.

» Bootstrap O conjunto de treinamento € gerado a partiN derteios aleatorios
com reposicao a partir do conjunto de dados ofligauatendoN registros). O

conjunto de teste € composto pelos registros ndteasios do conjunto

original para o conjunto de treinamento.

Este método consiste em gerar 0s conjuntos, absteaialiar o modelo de
conhecimento um numero repetido de vezes, a firastiemar uma média de

desempenho do algoritmo de Mineracao de Dados.
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CAPITULO 3

TRATAMENTO DE VALORES AUSENTES EM BASES DE
DADOS

3.1.Introducéo

Uma das principais e mais desafiadoras tarefasaga €le pré-processamento de
bases de dados é a complementacdo de valores gakypma razdo ndo se encontram
disponiveis nas tabelas de um conjunto de dadospro®esso de Descoberta de
Conhecimento ou a Andlise Estatistica de Bases adgo® podem ficar bastante
comprometidos com a incompletude dos dados ja gmeconta desta auséncia, 0s
padroes gerados por alguns destes algoritmos $dmo pesclarecedores ou

tendenciosos.

A forma de tratar os dados incompletos € a cklavsucesso para seu posterior
aproveitamento. Esta escolha diferencia um estnltencioso de um nao tendencioso
(TWALA et al, 2005). Porém, ndo existe um método Unico que lzue em todos os
tipos de dados ausentes. Diferentes situacdes nexigbferentes solucdes
(CREMILLEUX, RAGEL, BOSSON, 1999, RAGEL, CREMILLEUX1999, TSENG,
WANG, LEE, 2003, MAGNANI, 2004). Seja qual for achkéca aplicada para
complementar os valores ausentes as caracteristigisais da amostra, entre elas
podemos citar a variancia e a correlacdo dosuabgbentre outros, néo devem ser
distorcidas (HRUSCHK/At al, 2003a).

O desafio da imputacdo de dados se torna ainda oua@mdo diferentes atributos
em uma mesma base de dados apresentam valoreseau&sta € uma caracteristica
presente nas bases reais. No entanto, ndo se meafisponiveis na literatura muitos
trabalhos com este enfoque o que estimula o egtudisenvolvimento de métodos de
complementacdo com enfoque multivariado. Como asnathjetivos centrais desta tese
€ sugerir uma nova abordagem chamada de Imputag&cascata, que aplica técnicas
de Inteligéncia Computacional na tarefa de compieagéio de dados em cenarios
mutivariados, este capitulo aborda algumas dasipéis causas para auséncia de

dados, conceitos relevantes para o0 tratamento attreg ausentes, tais como o
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mecanismo de auséncia e os padrdes de ausénoiamasfde lidar com a auséncia de
dados. Apresenta, também, algumas solucdes easamsuais para tratar a auséncia de
dados bem como taxonomias existentes para orgkasz& capitulo é finalizado com

trabalhos relacionados.
3.2.Possiveis causas da auséncia de dados

Existem inUmeras razdes para a existéncia de dddssonhecidos em um
conjunto de dados. Em bases de dados que armazesaitados de pesquisas de
opinido, por exemplo, a auséncia pode ser causadiepinteresse humano, como falta
de tempo ou de comprometimento dos entrevistadtia, de um treinamento adequado
por parte dos coletores de dados, razdes técnieadges politicas, entre outros
(CARTWRIGHT et al 2003) E comum, também, os valores de um atributo estarem
preenchidos com valores inconsistentes como, pamplo, um atributo que indique o

namero de vezes que um paciente homem engravidelb(D et al, 2002).

BROWN e KROS (2003 apud SOARES 2007), enumeramegsirges razdes

para atributos de registros de tabelas ndo estaiegnchidos:

1) Fatores operacionairros na entrada de dados, estimativas errasfasgio

acidental de campos de tabelas, entre outras.

2) Recusa na resposta em pesquisagrevistados nao respondem as questdes
por se sentirem constrangidos em responder (perg@oimo idade, renda ou
orientacdo sexual), ou por ndo conhecerem o as§uumt@xemplo, indices de

crescimento da economia);

3) Respostas ndo aplicaveigor vezes, questdes apresentadas em questionarios
ndo se aplicam aos entrevistados (por exemplo,upsrg envolvendo
freqiéncia de empréstimos bancérios a menores ade idu questdes

direcionadas a fumantes aplicadas a ndao fumantes)

3.3.Mecanismos de auséncia de dados

O mecanismo que causou a auséncia de dados é extesmte relevante na
escolha do método para complementar tais infornsag@ndo considerados em quase
todos os trabalhos presentes na literatura. Divisenem trés tipos: completamente

aleatorios, aleatorios e ndo aleatorios.
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Para apresenta-los de um modo mais formal, comsgid um conjunto de

dados, que inclui a varidvel dependenite as variaveis explanatoridasD = {Y , X} D

pode sesubdividido em [es (0 subconjunto de dados com valores presenteg)s¢d

subconjunto com valores ausentesR @m conjunto indicador de respost®$ € 1

indica que o i-ésimo elemento de D esta preencled®,= O revela que o valor é

ausente). Diz-se que 0 mecanismo é:

Completamente AleatérigMCAR — Missing Completely At Randonguando a

probabilidade de um valor estar ausente indepdadgualquer outra caracteristica
observada ou ndo observada da amostra, ou sepzaa & desconhecid® é
independente dB: PR/ D) = P(R). Isso significa que a probabilidade de encontrar
um valor ausente é a mesma para qualquer atriduboa ilustracdo deste
mecanismo pode ser o fato de cada entrevistado jog dado antes de responder
uma questdo e ndo respondé-la caso apareca 0 nu#ieroEsta condicdo é
extremamente restritiva e necessaria para torfalava exclusdo do caso, mas 0s

valores ausentes sédo raramente MGRREBIN, 1976).

Aleatério (MAR — Missing At Randompuando os valores faltantes podem ser
completamente explicados por valores observadoanmastra.. Por exemplo, em
uma Pesquisa de Indicadores Sociais, a difereactxa de ndo-resposta entre
brancos e negros pode mostrar que a questdo sgdireds” nao é completamente
aleatéria ou em um questionario uma pessoa idésar@sponde uma questao
porque, pela diminuicdo de sua memoria, tem dd@dé em lembrar de um evento.
Observando-se as respostas de pesquisas encqgnira-s&ioria das vezes, uma
razao para a auséncia, isto é, ela é independenmalores ndo observados. LoBo,

é independente de,[2 ou seja: PR/ D) = P(R/ Dyres). Deste modo, o termo MAR,
auséncia aleatdria, € ambiguo e ndo muito adequaidca auséncia do dado nao
pode ser caracterizada como randémica. Ela é dondda por outra variavel X
observada no conjunto de dados embora ndo na ghaoéjetivo Y (SCHAFER,
1997). A maior parte das técnicas de imputacaceexyige 0s dados ausentes sigam

mecanismos do tipo MCAR ou MAR.

N&o aleatério(NMAR — Not Missingt At Randomyjjuando a auséncia esta
relacionada com os valores ausentes em vez deesabdio observados, ou sdfa,
nao é independente de PR/ D) e ndo pode ser simplificada. Ocorre quando um

mecanismo de auséncia depende do valor real doadmsemte. Por exemplo, 0 peso
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de uma pessoa nao foi registrado porque era su@arigalor maximo da balanca
utilizada ou em um questionario, o entrevistadpaede “ndo sei”, ou recusa-se a
responder a questdo porque a resposta € socialrmeigsejavel, como “bebe
muito”. E a condi¢do mais dificil de modelar e,maioria dos casos, ndo é possivel
distinguir entre mecanismos MAR e NMAR. (LITTLE, BUN, 1987).

Para exemplificar os conceitos acima, consideregaiste tabela com os dados de

trabalhos impressos em uma gréfica:

Id Data Papel  Orientacdq Num.de Impressora Tipo Qualidade
Pag

1| 05/05 A4 Retrato 1 HP Escolar Rascunho

2| 05/05 A4 Paisagem 40 HP Escolaf Alta

3| 06/05 A5 Retrato 30 Epson Profissiopal Normal

4| 06/05 A6 Paisagem 20 HP Profissional Normal

5] 06/05 A5 Retrato 12 Epson Profissiopal Alta

6 | 07/05 A6 Paisagem 1 Epson ProfissionaRascunho

Tabela 3.1 - Tabela com dados de trabalhos impsess

Caso 0 numero de paginas estivesse ausente ngtagdl e 6, porque o
profissional da grafica simplesmente esqueceu déamma quantidade de paginas, o
mecanismo de auséncia € considerado MCAR. No entsatestes valores estivessem
ausentes porgue as impressoras nao fornecem al¢opaiginas na qualidade Rascunho,
0 mecanismo de auséncia é considerado MAR. Agareaanismo € NMAR se o
contador de numeros de paginas ao ser ligadordeb@ominutos antes de comecar a

registrar o niamero de folhas e estes atendimeatamfrealizados antes deste intervalo.

Os mecanismos de auséncia afetam o desempenho é&odos estatisticos de
inferéncia (NIRELLI et al, 2003). Para ilustrar @&sifirmacdo, considere X e Y duas
varidveis da amostra e que como meta deseja-gkarawrés distribuicbes: a
distribuicdo marginal de X (f(X)), a distribuicdcanginal de Y (f(Y)) e a distribuicdo
condicional de Y dado X (f(Y|X)). Na amostra, Xé&sompletamente observada mas
alguns valores de Y estdo ausentes. Como X esléntmite preenchida, a inferéncia de
sua distribuicdo marginal ndo é afetada por dadesrdes e a aplicacdo de métodos
tradicionais geram inferéncias validas. Agora rigrieias sobre a distribuicdo de Y

podem ser potencialmente afetadas pela razdoséaca de alguns valores de Y:
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e Se Y é MCAR, entdo a razédo dos dados estarem tagssdio ignorados. Como
resultado, inferéncias de f(Y) e f(Y|X) usando snteeos casos completos (onde X
e Y estdo observados) nao serdo tendenciosasapsfacia dos valores de Y.

Podem apenas ser menos precisas pela reducao alchiaha amostra.

* Se Y é MAR e a probabilidade de Y estar auserpertide de X, ao usar apenas 0s
casos completos, a inferéncia de f(Y) pode seretecidsa. Imaginando o cenario
no qual X e Y sdo positivamente correlacionadagistros com valores maiores em
X s&@o mais provaveis de ter Y ausente, ter-se-amnseqiéncia uma média de
valores observados de Y menor do que a real. kmtm a variavel X pode ser util
na estimativa da média da variavel Y, principalraerse X é conhecida em mais

casos que Y, eliminando a analise tendenciosa (LET@ RUBIN, 2003).

» Agora se 0 mecanismo de auséncia € NMAR, a anddis€Y) ou f(Y|X) sem
modelar o mecanismo leva a inferéncias tendencipsés o ajuste da analise de Y
em funcdo de X ndo é suficiente para remover t@dasendéncias (LITTLE e
RUBIN, 2003).

Em resumo, conforme ja afirmado, o padrdo de ais@&uom fator determinante
na escolha de como devem ser tratados os valose®rdeecidos. Segundo Little e
Rubin (1987), os mecanismos exigem estratégias midisa e preenchimento
especificas. Se os dados sdo MCAR, ou mesmo MARga@anismo de auséncia pode
ser ignorado e as técnicas usuais de imputacaorpseleaplicadas. No entanto, quando
os dados sdo NMAR, 0 mecanismo nao pode ser igngpats a amostra pode se tornar
seriamente tendenciosa e técnicas nao tradicidesam ser aplicadas (LEEUW,2001).
Por sua vez, BATISTA e MONARD (2003a) alegam que,nmaioria dos casos, 0S
atributos ndo sdo independentes. Descobrindo-selagédo entre eles, um modelo
representando esta relacédo pode ser criado serel@sjwalores ausentes sao entédo
obtidos em fungdo dos demais atributos da rela¢dw. outro lado, TWALA,
CARTWRIGHT e SHEPPERD (2005) afirmam que € impassiatar os dados como
MAR e NMAR sem considerac¢des adicionais pois nareadas vezes a conjungéo de
fatores que causa a auséncia € desconhecida. Desi@ a menos que a razédo da

auséncia seja completamente conhecida, é razoatsl ds dados como MCAR.

Considerando o fato de conhecer ou ndo o motiaudéncia, WAYMAN (2003)
apud GRAHAM e DONALDSON (1993) classifica os mesambs de auséncia em:
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acessiveis e inacessiveis. O mecanismo é considacassivel quando a causa da
auséncia pode ser explicada. Incorpora, portardologl completamente aleatoérios
(MCAR) e dados aleatérios (MAR). Por outro ladanecanismo énacessivefjuando

sua razdo é desconhecida. Aqui, se pode incluidan®s que ndo sdo aleatdrios
(NMAR) ou dados aleatorios (MAR) onde a causa ds@acia € conhecida, mas nao

medida.

3.4. Padrdes de auséncia de dados

Para alguns pesquisadores, entre eles SCHAFER eHBRIA2002) e TWALA,
CARTWRIGHT e SHEPPERD (2005), a escolha do métasomputacdo depende do
mecanismo de auséncia e tambénpddrao de ausénciaO padrdo de dado ausente
esta relacionado com a forma como os dados sadosbftstes, por sua vez, sao

categorizados emerais(oundo monotonicosu arbitrarios), eespecificos

No padrédo de auséncia arbitrario ou ndo monotéoia@lor de qualquer atributo

de qualquer registro pode estar ausente.

Os padrdes de auséncia especificos ainda podesulséivididos enunivariados
e monotdnicos.Nos padrdes univariados apenas uma variavel apeeseiséncia de
valores. Um padrdo é considerado monotdnico sesgiy® reorganizar o conjunto de
atributosA; 1 <i <n, da tabela de tal modo que n&o haja dados ndsi@isiA;, A1,
Az, ... ,Ap j <p. Afigura 3.1 ilustra graficamente os conceitoseapntados. Métodos
mais simples de imputacdo podem ser usados emgsadidnotonicos.(HORTON e
LIPSITZ,2001)

X, X3 - X,

(a) (b) c)

Figura 3.1 Padrbes de auséncia de respostas enoajorto de dados retangulares: (a)
padrdes univariados, (b) padrées monotdnicos; éjrpes arbitrarios.

Fonte: SCHAFER e GRAHAM (2002)
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Em um conjunto de amostras com padrao monotonigaaatidade de valores
ausentes € sempre crescente de uma amostra p#ra.dJm exemplo bastante claro
deste tipo de padrdo encontra-se em RUBIN (198¢€) dpscreve uma pesquisa
longitudinal realizada em trés etapas com os mesntgvistados. Na primeira
estapa todos os dados estdo presentes. Na segiapda eealizada alguns anos
depois, como nem todas as pessoas foram encontre@ddados ausentes. A terceira
etapa, realizada ap0s alguns anos, concentro@genas nos entrevistados da
segunda etapa. Aqui novamente alguns entrevistadas foram encontrados

apresentando um numero maior de dados ausentes.

Nesta tese se utiliza dados provenientes de unta @nmnostra e com padréo de

auséncia arbitraria.

NEWGARD, HAUKOOS, LEWIS (2006), consideram aindaisnam padréo de
auséncia, que poderia ser chamado de exclusivmydquduas variaveis nunca
apresentam valores simultaneamente, ou seja, sdiacabservadas juntas conforme

demonstrado na figura 3.2.

N&o Monotbnico Monoténico

Atributos exclusivos A3-A4

Figura 3.2 Padrdes de auséncia de dados
Adaptado de NewGard, Haukoos e Lewis (2006)

3.5. Solucgdes para o tratamento de dados ausentes

Uma vez que a auséncia de dados é um fato nasddsestes no mundo real e
causa grande transtorno se néo for devidamente#atliversas solu¢cdes vém sendo

propostas dependendo da area de aplicacéo e depazéo tratamento da auséncia.
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Ha duas grandes propostas para tratar os dadagesisgles podem ser ignorados

e removidos ou podem preenchidos com novos valores.

A primeira solucdo soO pode ser adotada se naoetalaem prejuizo para a analise
dos dados. Esta solucdo pode ser escolhida qua@npoucos valores ausentes e muitos
casos nas bases de dados. Esta néo € a situagdioposs) em geral, as bases contém

uma quantidade relativamente grande de valorestasse

Para substituir os dados ausentes por valoresogalanhecido como imputacao
de dados, diferentes técnicas, oriundas princip#ienela estatistica e da area de
inteligéncia artificial, em particular utilizand® @onceitos de aprendizado de maquina,
vém sendo propostas. Os métodos mais antigos dgdgdo sdo, em geral, simples e
computacionalmente baratos, enquanto os meétodissnonaos utilizam procedimentos
relativamente complexos levando a um esforco comcputal maior e melhores
resultados. As novas técnicas desenvolvidas, nudistisadas, buscam aumentar a
acurdcia, e usam como medida de desempenho edhidagie, a comparagdo com
técnicas bem sucedidas ja existentes. Cabe massaitentanto, que o mais importante
neste processo € escolher o modelo de imputagdpativel com a analise a ser feita e

que preserve as relacdes entre os atributos das g tabela.
3.5.1 Técnicas e taxonomias para tratamento de dados sentes

Devido a diversidade das técnicas para o tratamdwdovalores ausentes varias
taxonomias sdo propostas na literatura. Cabe tassple ndo h4 consenso entre elas
exceto na primeira grande divisdo: descartar astreg/colunas com valores ausentes
ou preenché-los com novos valores (imputacdo).teNe=gundo grupo, onde todos 0s
métodos tém como meta complementar os valoressxasmdamias variam muito e o
namero de subdivisbes depende do foco e dos ¢oscdilizados para a classificagao.
Por exemplo, em taxonomias mais generalistas, dedo® podem ser organizados
considerando apenas o0s paradigmas que o0s norteiastaeem divididos em duas
grandes classes:tradicionais - utilizando conceitos da estatistica (incorpdman
métodos simples como a média, regresséo simphepwgacao localhot-deck) ou mais
complexos como a imputacdo baseada em regressavplaibu de maxima
verossimilhanca) baseados em aprendizado de maquinambasados em conceitos da
area de Inteligéncia Computacional. Agora, emasuttaxonomias, que agrupam estas

técnicas considerando o numero de iteracdes péairaaeso valor para o atributo
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ausente, tem-seimputacdo simples onde um unico valor plausivel é gerado para
cada variavel com valor ausente no conjunto deslada seguir, a analise é conduzida
como se todos os dados fossem originais imputacdo mualtipla -introduzida por
Rubin (RUBIN,1978), onde cada valor é imputadorezes ( em geral <B<5) pelo
mesmo algoritmo de imputacao incluindo algum mogela introduzir aleatoriedade.
Deste modo sdo geradasbases “completas” que sdo combinadas para geraloo

final.

Portanto, € objetivo desta se¢do, apresentar agydasasolucdes existentes para o
tratamento dos valores ausentes, algumas das ta@@ropostas na literatura e
finalmente, descrever uma divisdo orientada a #&3peque se considera mais

condizente com a realidade.

3.5.2 Taxonomia de SOARES para tratamento de dados austes

SOARES (2007) fez uma boa revisdo e andlise dag;@d e taxonomias
existentes na literatura para tratar a auséncidades. Propds, também, uma nova
taxonomia, fortemente influenciada pela classificade MAGNANI (2004), descrita

abaixo e detalhada nas proximas secoes:

+ Métodos Convencionaisio problema € solucionado pelo descarte das

observacdes/atributos com valores ausentes. A @mpgde ser realizada de

trés formas distintas:
Remocao completa de casos
Remocao em pares
Remocéo de colunas com valores ausentes

« Imputacdons métodos desta classe solucionam o problemaagstoros valores
ausentes com base nos valores atuais existentdsase Ha trés grandes

paradigmas:
Imputacdo Global Baseada no Atributo Ausente
Imputacdo Global Baseada nos Atributos ndo Ausentes

Imputacao Local
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+ Modelagem de dadoscorpora todos os métodos que buscam criar unelmod

para expressar de forma genérica as caracterisitcadados e com base nestes

modelos estimarem o valor ausente. Subdividenmrse e
Métodos de Verossimilhanca
Modelos Bayesianos

« Gerenciamento Direto dos Dados Ausentestui todos os métodos que sao

robustos em relacéo aos valores ausentes, disglensamputacao.

« Métodos Hibridosreune os métodos que combinam solugdes e/ou Sagoen

tarefas para estimar o valor a ser preenchido eaggapados em duas grandes

classes:
Imputacdo Multipla
Imputacdo Composta
3.5.2.1Métodos Convencionais
3.5.1.1.Remocdo Completa de Casbstise deletion ou Complete Case Analysis
Caracterizam-se por excluir da amostra todos osstreg (ou observacdes) com
valores ausentes em qualquer um de seus atritugtnaveis), limitando a andlise apenas

aos registros com todos os valores originalmergermhidos. E a forma mais simples de

tratar os valores ausentes, mas apresenta astesgi@svantagens:
1) A remocéao pode tornar a amostra muito pequenagpéoda precisao;
2) A remocao pode descartar grande parte dos dadonantin-os tendenciosos;

3) Para tarefas de classificacdo ou sumarizacdo, ecéarpode também causar a
poda de algumas regras, e com isso alterar o gupaat confianca das regras

restantes;

4) SO pode ser aplicada quando o mecanismo de aas@&us dados é

completamente aleatorio (MCAR).
3.5.1.1.2Remocé&o em pares

A remocao em parepdirwise deletioh € uma variante da remoc¢ao completa de

casos. No entanto, busca preservar a maior quédstitaregistros possiveis. A remogao
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€ instanciada durante cada analise, ou seja, ustreegncompleto é considerado valido
para a analise de uma variavel se possui valer glar Este método é frequentemente
descrito como sendo baseado na matriz de covaaiémgicorrelacdo), onde a variancia
e covariancia sao calculadas usando todos os casgdetos para um dado atributo ou
par de atributos. Em suma, utiliza todos os dadsodiveis na base de dados para a

analise de uma variavel. Como desvantagens, podecaitadas:

1) A analise comparativa dentro de um estudo podepsdrlematica, pois

diferentes subconjuntos de casos sdo usados [Eaces,;

2) Nem sempre a matriz de covariancia pode ser dafinisto €, certos
elementos podem assumir valores impossiveis dadb®so elementos
(PEUGH, ENDERS, 2004);

3) S6 pode ser aplicada quando o mecanismo de ausépsiadados é

completamente aleatorio (MCAR).
3.5.1.1.3Analise Completa de Casos Ponderada

A analise completa de casos ponderada é tambémvamente da remocéo
completa de casos usada geralments@wveysonde casos sem respostas ndo possuem
dados disponiveis. Os casos completos sdo pondepadta ajustar as perguntas nao

respondidas e corrigir tendéncias possiveis.
3.5.1.1.4Remocéo de Colunas Ausentes

Neste método, caso um atributo esteja ausentegemmakgistro da base de dados,
este € removido de todos os registros. A perdafdemacédo resultante deste processo
é, em geral, significativa, inviabilizando sua eptiio. E facil também constatar que
esta técnica pode modificar a relacéo existente @stcolunas na base original e tornar

os dados bastante tendenciosos.
3.5.2.2Imputacgao

A imputacdo € um procedimento que visa substitgirvalores ausentes por
valores estimados. Seu objetivo ndo é criar valargciais, mas deduzi-los a partir
das informacdes existentes na base de dados pelonijue a base resultante, agora
completa, possa ser utilizada por qualquer ferréanele analise de dados e obter
inferéncias estatisticas vélidas (HU, SALVUCCI e HEN, 1998). Existem diversas
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maneiras de estimar estes valores. As abordagers smaples utilizam técnicas
estatisticas como a média, para valores continuas mmoda para valores categoricos.
Embora computacionalmente baratos estes meétodomsp da salientado, podem
modificar as rela¢des originais dos dados e lewaradises que ndo reflitam a realidade.
Métodos mais sofisticados vém sendo utilizados egeral extraem o0s novos valores
baseando-se nas relacdes existentes entre od@aribeu uso tem se mostrado bastante
adequado para grandes bases de dados (CARTWRéG&/12003).

Um conjunto de dados com valores imputados néo pedmterpretado como um
conjunto de dados originalmente preenchido, ja guenputacdo oculta a incerteza
inerente ao processo. FORD (1983) sugere que ossdedputados devem estar
preferencialmente marcados, pois isto permite ges sejam novamente gerados
segundo a vontade do analista de dados que o @sanids considerar também a
marcacédo dos dados ausentes, pois alguns usuad@ostam de usar dados imputados,

e outros pelo menos desejam saber se eles exstmantos sao.

AUSTIN e ESCOBAR (2005) também se referem a addgiom sinal indicador
(flag) ao lado de cada atributo de uma tupla que apees@fores ausentes. Todavia,
esta abordagem enviesa o0s coeficientes de regréss@rs multipla (AUSTIN e
ESCOBAR, 2005 apud JONES, 1996) e seu uso € desgmm (AUSTIN e
ESCOBAR, 2005 apud VACH, 1994).

3.5.2.2.1 Imputacao Global Baseada no Atributo com Valoresehtes

A imputacdo global baseada no atributo com valawesentes utiliza todos os
valores existentes nas demais tuplas para preewshque sdo desconhecidos. Eles

podem ser de dois tipos:

1) Deterministicos substituem os valores ausentes pelos valoresedtsocda

distribuicdo do atributo.

2) Estocésticosintroducdo de uma perturbacdo na média visandondir os

efeitos tendenciosos da média.

A imputacdo global baseada no atributo com valosesentes do tipo
deterministico € uma das técnicas mais popularesatfibutos continuos ausentes sao
substituidos pelo valor médio do atributo na bases atributos categoricos pela moda,

que representa o valor mais frequiente na baseopafarido atributo.
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No entanto, embora seja uma estratégia simplesatabde preencher os valores
ausentes, apresenta duas grandes desvantageresda) base nao esteja balanceada ou
0 espectro dos atributos seja muito grande, conr@uta de valores extremos, a média
nao representa a realidade da base e os dada@snmtse enviesados pelos valores
presentes nos originais (b) a diversidade € didauireduzindo, em geral

drasticamente, o desvio-padrao da amostra.

Para que a média nao distorca tanto os dadosraltess relacdes existentes nos
atributos, prejudicando a analise, pode-se optarselecionar apenas uma amostra
adequada dos elementos da base ou introduzir urnah@gdo no valor calculado. Esta
perturbacdo pode adicionar ou remover um vdlor da média, tentando reduzir os
efeitos descritos anteriormente. Neste caso, atagfa global baseada no atributo com

valores ausentes é do tipo estocastico.

TEKNOMO (2007a) faz uso de outras formas de t¢atca média para tentar

minimizar os problemas acima, entre elas estéo:

* a meédia geométricaplicavel apenas quando todos os dados da ans@sira

positivos e calculada por:

- n OV
X=R/X %X, %% X, :(Dlxij

* a média aritmética ponderadaonsidera pesos; para cada componernteda

amostra em questdo introduzindo o conceito de itapoia relativa dos

atributos e calculada por :

» a média harménica epresenta a capacidade média individual da aedo d
elementos que estdo agindo harmonicamente. Ou &kjagpresenta a
capacidade de um elemento que é capaz de substtlar um do: agentes

guando atuando em conjunto:

(1 1 1
e e
nix X% Xn
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Magnani e Montesi (2004) sugerem o usontidia balanceadauma média de
tendéncia central que é menos sensivel a variag&aldres extremos. Nesta técnica é
introduzida uma tolerancia fornecida pelo usuario, e um fator de corte d&(1-6) %.
Por exemplo, se uma tolerantia 0,03 for utilizada, valores menores e maioresu®

1,5% sao descartados, e a seguir a média aritn@tiakzulada.

A aplicacdo da média como forma de preencher asasbhusentes em tarefas que
extraem o conhecimento em bases de dados nao Bamwpcao, pois elas norteaim-se
na diversificacdo existente na base, e os valoeEnphidos expressam um resumo dos
dados existentes. Sdo métodos conservadores eg@aet proprio atributo, que

diminuem a disperséo dos atributos, podendo altsraelacdes entre eles.
3.5.2.2.2 Imputacéo Global Baseada nos Demais Atributos

A imputacédo global baseada nos demais atributasasis novos valores fazendo
uso da relacdo que possa existir entre os atrilll#a@smostra. As técnicas de regressao

podem pertencer a esta classe.

Soares (2007) salienta o problema da escolha decééde regressédo na imputacao
global baseada nos outros atributos pois (a) erasbasm varios atributos ausentes,
pode haver valores ausentes também nos atributestdla do algoritmo de regresséo
e (b) a regressao é baseada no fato de que o nextellhido € o melhor para os dados,
mas nem sempre este modelo existe ou € 0 mais atleqoara representar o

comportamento dos dados.
3.5.2.2.3 Imputacéo Local (Procedimentos hot-deck)

Na imputagcdo local, o valor ausente € estimado rér e um sub-conjunto
completo da base de dados. Os elementos desteosuinio sdo selecionados
utilizando algum critério de similaridade e sdo sidarados os possiveis “doadores”
para obtencdo do valor ausente. O calculo do \aleente, usando os doadores, pode
variar e ndo é determinante na técnica. No entantmnstru¢cdo dos grupos, isto é, o
subconjunto de doadores, € determinante para ssudesta técnica. Como o0s objetos
de um grupo precisam ser similares, a escolhaitisiore da métrica para determinar a
similaridade tem grande influéncia na geracéo deltados corretos. Uma restricdo da
técnica é assumir que o0s registros podem ser atpspa que nem sempre € verdade.

Porém, na Mineracéo de Dados esta € uma premistmtgusual.
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A técnica hot-deck (FORD, 1983) realiza imputacédo local e é uma dassm
difundidas na imputacdo. A diferenca entre a t&coold-decke ahot-deckesta na
fonte dos possiveis doadores. Enquanto a tédrotdeck escolhe seus doadores do
conjunto de dados correntes, a técwiolal-deckutiliza dados de outra fonte, que ndo os

dados correntes.

Entre as razdes que impulsionam a utilizacdo daidgtiot-deckpode-se citar
(MAGNANI, 2004):

1) E possivel obter-se uma reducéo de desvio sem @esigiim de um modelo
rigido. Ao reduzir o tamanho do grupo, ha uma ten@édos dados tornarem-

se homogéneos;
2) Producao de um conjunto de dados limpos, sem \&areentes;
3) Preservacéo da distribuicdo da populacao repreteptda amostra.

4) Para alguns valores ausentes, nenhuma informagdie soputacdo pode ser
encontrada. Isto permite que outras técnicas detagfio possam ser usadas

em conjunto;
5) Pode-se usar uma técnica diferente para cada garpdo.
6) Nao precisa de um modelo robusto para prever \&abusentes
7) Nao assume nenhuma distribuicdo em particular.

O método dos k-Vizinhos Mais Proximos, bastanteufar, utiliza a técnichot-

deck e por ser utilizado nesta tese, € descrito @ilseg
O algoritmo dos k-Vizinhos Mais Proximos

O algoritmo dos k-vizinhos mais proximos k(Nearest Neighbors- k-NN
(MITCHELL, 1997, AHA, KIBLER, ALBERT, 1991, DASARAHY, 1990) € uma
técnica de aprendizado que busca entre os objetosrjunto de treinamento quais sao
osk objetos mais préximos de um objeto desconhecitibzdJem geral uma medida de
distancia como métrica de similaridade que defineraximidade dos elementos do
grupo.(vide apéndice I) E frequentemente utilizago tarefa de classificacdo e de

Imputacao.

e O algoritmo dos k-vizinhos mais proximos como di@sslor: dada uma tupla i,

cuja classe é desconhecida, busca-se no conjunto tdpelas, as k tuplas mais
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similares a tupla i em relacdo aos atributos cadbsc e, deste subconjunto
selecionado, identifica-se a classe de maior ogo@&a moda) para atribuir como a
classe da tupla i. A similaridade normalmente é ideeditravés do calculo da

distancia Euclidiana entre duas tuplas ti e tj:

d(t;,t;) = Z:(:l(til _tj|)2 )

onde k € o numero de atributos das tuplas. Usualmentees&olhidos valores
impares para & evitando, assimno empate. Os efeitos de dados com ruidos podem ser
eliminados, escolhendo um valor grande pakaldm dos problemas desta técnica é a
determinacao do valor de k, pois a classificacadepmudar de acordo com o valor

escolhido. O exemplo abaixo ilustra a interferémiok.

Dado o seguinte conjunto de pontos:

S

a que classe pertence o ponto preto? A class@azulermelha?
Para o k=1, nada se pode afirmar.
Para o k=3, tem-se(B,2), (5,3 e(3,2), portanto a classe sera vermelha

Para o k=5, tem-se (b,2), (5,3), (6,2), (3,2) e (2,2) portanto a classe sera

vermelha

Para o k=7, tem-se ®,2), (5,3), (6,2),(3,2) e (2,2)(1,2), (3,2)portanto a classe

sera azul.

Além da determinacdo do valor de caso os objetos de classes diferentes
apresentem valores de atributos muito préximosgoramno k-NN pode, também,
falhar na tarefa de classificacdo. Todavia, pémases onde haja uma boa distincao

entre os campos das tuplas, o algoritmo tem umdesampenho.

Em uma variante deste algoritmo, escolhe-se unt vgfré-definido ou definido

pelo usuario) tal que (0 <t <= k) e classificasséova tupla apenas quando apos
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encontrar os k vizinhos mais proximos da tupkenclassificada, ha pelo menos t

tuplas em uma das classeg)(Caso contrario o exemplo néo é classificado.

» A utilizacdo do algoritmo dos k-vizinhos mais pnd@s no processo de imputacao

Como a imputacdo de um valor sempre pode ser retaga como um problema de
classificacdo onde o atributo com valor ausenterssiderado o atributo meta, o
algoritmo k-NN é adequado como um regressor desladntinuos. A adaptacao
necessaria é na escolha do valor da nova tuplaeerde utilizar a moda, utiliza-se

a média. O algoritmo k-NN para imputacdo de uméattipé definido como

Entrada Um conjunto de dados com o atribtitgpreenchido, uma tuptacom um atributdy ausente

e 0 numerd de vizinhos da tuplg

Saida Tuplat; com o atributdy prenchido.

Algoritmo:
Calcule a distancia da tupigpara todas as demais tuplag# i.
Ordene crescentemente as tuplas pelas distindaeaone ak primeiras.

Atribua a tupla; a média dos atributdg dask tuplas selecionadas no passo anterior.

Nesta tarefa, também, a escolha do k é vital pdesempenho correto do método.

Por exemplo, considere 0s seguintes exemplos idarnnento:

x1={1,2,7,8}
%2 ={1,3,9, 40}
xs = {1,2,10,6}

e deseja-se imputar o valor do ultimo atributougdat X;:

Xs={1,2,7.7}
Inicialmente, calcula-se as distancias Euclidiaaage as tuplas:
dist(x1 , X¢) = 0, dist(x, xq) =2 e dist(¥, x4) =3

Agora, para imputar o valor do quarto atributo geugando, por exemplo, a média dos
valores deste atributo em tuplas similares, o0siZdnlhos mais proximos sao

selecionados . Considerando:
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e k= 1: x esta mais proximo des» o valor estimado serd 8, o que parece ser

condizente com a realidade.

* k=2:x e xestdo mais proximos dg & o valor estimado sera (40+8)/2 = 24, o que

parece nao refletir a realidade.

Vantagens e desvantagens do algorikrddN ( SOARES, 2007)

Algumas vantagens da técnica k-NN s&o:
o E robusto, inclusive para dados com ruidos;
o Funciona bem, mesmo com um grande volume de dados;

o0 Pode ser usado para regredir tanto atributos aategd quanto

numMeéricos;
o Nao cria modelos explicitos para cada atributo dados ausentes;;
Ja as seguintes desvantagens podem ser enumeradas:

o O custo computacional é bastante elevado, ja quenttes computar a

distancia de cada tupla para todas as outras;

0 A determinacao de qual o melhor valor de k podaiseproblema bem

complexo;

o Como a esséncia do algoritmo reside na determindgagdistancia, o

guanto a forma de calcula-la afeta 0 desempenlabgdoitmo

0 Quais os atributos devem ser utilizados no caldaodistancia entre

duas tuplas

JONSSON e WOHLIN (2004) mencionam que a vantagemalgoritmo dos K
vizinhos mais préximossobre a imputacdo por média reside no fato de que a
substituicdo de valores ausentes utilizando o iigok-NN € influenciada apenas pelo
subconjunto de registros do conjunto de dados @oensais similares a tupla que
necessita ter seu valor imputado, e nédo por toslesgistros da tabela. Os autores citam
estudos onde a imputacdo cérNN se comporta tdo bem ou melhor do que outros
métodos, tanto no contexto de projetos de Engemhdei Software (JONSSON,
WOHLIN, 2004 SONG, SHEPPERD, CARTWRIGHT, 2005, SKR] EL EMAM,
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MADHAVJI, 2001) ou convencionais (JONSSON, WOHLIRQ04 CHEN, SHAO,
2000, TROYANSKAYAet al 2001).

3.5.2.3Modelagem de Dados

Esta classe de solucbes para tratamento de vahmigntes engloba técnicas
estatisticas e probabilisticas de obtengcdo de umielmajue consiga representar de
forma genérica as caracteristicas dos dados. Agcé&cmais utilizadas desta categoria
séo os algoritmos de verossimilhanca e os métodgsstanos, que ndo sdo o alvo de

estudo desta tese.
3.5.2.3.1 Métodos de Verossimilhanga

Métodos de verossimilhanca sdo técnicas que pnocasiimar 0os parametros de
uma funcdo de distribuicdo estatistica, para emrmontm modelo que represente o
conjunto de dados, e, com isso ter condi¢cdes deediegqualquer valor ausente
existente. Entre seus principais representantée @esEM —Expectation-Maximization
(DEMPSTER, LAIRD e RUBIN ,1977) e éodo de verossimilnanca com informacdes
completagMYRTVEIT, STENSRUD e OLSSON 2001)

3.5.2.3.2 Imputacéo de valores ausentes com métodos Bayssiano

A aplicacdo de redes Bayesianas no contexto datapgo € bastante em relacao

ao seu uso nas demais areas, mesmo assim ha slivarsates

Uma rede bayesiana € um grafo orientado acicliacte avs vértices, ou nés,
representam as variaveis do problema, e os areosrestas, indicam uma relacéo
causal entre as variaveis conectadas. A intensidadmda relacionamento é dada por

uma tabela de probabilidades condicionais.

39



Metastaze

Tumar Cerebral
Almenta do

nivel de
calcio no
plasma

9

Coma Fortes daores
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Figura 3.3: Conhecimento médico representado com ade bayesiana.
Fonte: Adaptado de HRUSCHKA, HRUSCHKA JR. e EBECKEBN2D; e
PARSON$1996.

Um exemplo de rede bayesiana é o problema de mstade cancer (SOARES,
2007 apud HRUSCHKAt al, 2002b apud PEARL, 1988, PARSONS, 1996), mostrado
na figura 3.3. Os nés representam as variaveisécatumor cerebral, aumento total de
calcio no plasma, coma e dores de cabeca seveaadjgacdes entre 0os nés mostram a

influéncia causal entre as variaveis.
A relacdo de causalidade so existe entre vari@egisctadas e a intensidade desta

influéncia é dada pela probabilidade condicioP(><i ”_lxi), onde Xi é a i-ésima

variavel, € [Mx 0 conjunto de nés-pai de Xi.

O algoritmo proposto por HRUSCHKA Jr (2003) pargiracdo em sua tese de
doutorado, usando redes bayesianas, baseia-se sa beuristica em base de dados
com atributos discretos e no algoritmo Global Beye£ondicioning (GBC) proposto
por PEARL (1988) para inferir valores ausentes addgmente. Pode ser sumarizado
por (MAGALHAES 2007):
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Entrada Base de Dados com valores ausentes
Saida: Base de Dados imputada

Algoritmo:

1. Identificar o subconjunto X ... , X’ de atributos ( variaveis) com valores

ausentes

2. Criar uma nova base de dados, removendo todogiséros com valores ausentes

em qualquer atributo
3. Para cada atributo alvo:

a. Definir uma base de dados de aprendizado, para wma estrutura de

classifica¢do para a variavel alvo;

b. Procure por um atribut¥ que, submetido a um teste especifico, gere as
saidag)y, ... ,O.

Baseado nos valores,® conjunto de testes € particionado reparticdes disjuntasTy,

T, ..., Ty), Onde cada partical contém todas as instanciasTdgue satisfazem a sai@p

Se existirem tuplas com valores ausentesXenutilizar o subconjunto com todos o0s

valores conhecidos dépara calcular a taxa de ganho de informacéo.
Designar pesos nas atribui¢cdes de elementos agesit;:

a) se um elemento é associado diretamente, aposcagiii do teste, a sai@q isto indica

gue o peso da alocacao dele®ré 1, e nas demais particées O.

b) se um elementos ndo apresenta o valor de X, elecadm em todas as particdes, com

pesosn;, 1 <j<n.
c) Calculo dos pesos:

> (w, |E(K) satisfa0))
> " (w | E(l) apresentaaloremX )

1=1

calculodospesos

ondem é o numero de elementos.

41



O algoritmo K2I é sensivel a ordem das variaveiseda Bayesiana e, por isso, 0
autor propde uma variante de seu método iniciaipagnado K21 — Qui-quadrado,

onde o teste de qui-quadrado € aplicado para ardsnaariaveis.

Outro trabalho que utiliza redes Bayesianas papaiiagédo é o de Di Zio, Scanu e
Vicardl (2004), cuja idéia béasica pode ser sumdeizzor (MAGALHAES,2007):

Entrada Base de Dados com valores ausentes
Saida: Base de Dados imputada

Algoritmo:

1. Ordenar decrescentemente as variaveis XX... , X, por confiabilidade formando

uma particdo des subconjuntos mutuamente exclusivos.
2. Ajustar uma rede Bayesiana de acordo com estaagéen
3. Para cada item ausenteadte 1, observar em que particdo esta a variavel:

a. Se a variavel pertecer ao primeiro conjunto, gerdado a ser imputado

aletaoriamente de acordo com a distribuicdo mardgamanesma

b. Nos demais casos, gerar o dado de acordo contrigtues da rede

ajustada em 2.

4. Repetir 3. para= 2, ...n

Magalhdes, 2007, em sua proposta de doutorameatohém utiliza redes
Bayesianas para imputacdo tratando tanto varialistsetas como de continuas. No
entanto, ndo avalia a ordem de imputacdo dentrovadi@veis do mesmo tipo. O

algoritmo proposto € resumido abaixo:
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Entrada Rede Bayesiana ajustada
Base de Dados com valores ausentes

Saida: Base de Dados imputada

Algoritmo:

5. Identifique os subconjuntos,AP; ... , R na rede Bayesiana de entrada.

6. Defina uma ordem de imputacdo em cada subconjurde as variaveis discretas
sdo imputadas antes das continuas. Em um mesmonguiio, obedecendo o
fato das discretas serem imputadas antes das wastigualquer critério de

ordenacéo pode ser utilizado.
7. Para cada subconjunte 1,2, ...,v, faca:

a. Se a variavel pertecer ao primeiro conjunto, ( omjunto das variaveis
sem pais) gerar o dado a ser imputado aletaentarde acordo com a
distribuicdo marginal da mesma, se esta for diacat se for continua de

acordo coma seguinte regra:

(X|pan( X pacl X0 = X, ~ Ny -"J'--_xj.-""_fij i

b. Nos demais casos, gerar o dado de acordo comrauestda rede
ajustada em 2., se discreta ou se for continu@atel@ com as seguintes

regras:
* caso 0 Xnado tem nenhuma varriavel do tipo discreto como
pai:
(X peplX;). pec X, ) (X [pac{ X, 0
s .'l||.|:||'|'l. 1:'--\‘:_. | 1‘...“{_,-"‘-.,!*-- '-"l:_, ..-'T_Tn;-J i
e caso 0 Xnado tem nenhuma varriavel do tipo continuo como
pai:

(X |pep(X;), pac .1'{'. i) (X |pap( X))

" 1'- |y 1""\‘...-'"-"'-l'l._.:"q-T'iJ.""'-l'l._l':l
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3.5.2.4Gerenciamento Direto de Dados Ausentes

Ha meétodos que sdo robustos em relacdo aos vaosstes, dispensando a
imputacdo. O algoritmo de classificagdo C4.5 (QLAN, 1993) é um dos mais
populares representante, restringe-se a dados ebones discretos, € robusto em
relacdo a auséncia de valores e utiliza para aesgggéio 0 conceito de taxa de ganho
de informacdo dareoria da Informacdo. As regras de classificac@ult@ntes do
algoritmo sumarizado abaixo e ilustrado na figurd 880 deduzidas da arvore de

deciséo gerada pelo particionamento recursivo ddeside entrada.

Entrada Conjunto de treinamenib
Saida: Arvore de decisdo em um classificador C
Algoritmo:
Procure por um atributd que, submetido a um teste especifico, gere agassaid... ,O,.
Baseado nos valores,® conjunto de testes € particionado reparticdes disjuntasTy,
T, ..., Ty), Onde cada partical contém todas as instanciasTdgue satisfazem a sai@a
Se existirem tuplas com valores ausentesXenutilizar o subconjunto com todos o0s
valores conhecidos dépara calcular a taxa de ganho de informacéo.
Designar pesos nas atribui¢cdes de elementos agieait;:
(2) se um elemento é associado diretamente, apOscagini do teste, a sai@g isto indica
gue o peso da alocacao deleBré 1, e nas demais particées O.
(3) se um elementos ndo apresenta o valor de X, elecadm em todas as particdes, com
pesosn;, 1 <j<n.

(4) Célculo dos pesos:
> (w, |E(K) satisfa0))

calculodospesos——
> (w | E(l)apresentaaloremX)

ondem é o numero de elementos.
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Regras de Classificacio Arvore de Decisdo ou
Arvore de Classiﬁca;ﬁu

IV Saldrio Idade  Tipo Emprego Classe

1 Z.000 0 Luténoro B

2 4000 35  Inddstria = 5.000 / \ = 3.000

3 F.000 0 Pescuizsa iz

< fa.000 5 Butdmormo iz

5 F.000 0 Pescuizsa B < 40 / \ = A0
] fa.000 35 Indistria B

T &.000 35 Lutdnorno Ly

= 7000 30 Butdmormo

a <.000 25 Indiastria B

Ind.Fesq. / \. Luutdnom

Begras de Classificagéo =

(Sal= 50000 = Classe=E

(Sal = 50000 Ao (Idade = 400 = Classe =C

[Sal = 50000 A (Idade < 400 A (L Empy = Autdnomo) = Classe = &

[Sal = 50000 A (Idade € 400 ~ (U] Empy = Indistsia) w (] By = Pesqguisa)) = Classe =B

Figura 3.4: Regras de Classificacédo gerada peloaltgno C4.5 para a Determinagao
da Classe Social de uma Pessoa. Fonte: PLASTIN@2J20

3.5.2.5Métodos Hibridos

Os métodos de imputacdo hibrida combinam dois ois mmeetodos, com o
objetivo de melhorar a qualidade do processo deutagdo como um todo. Nesta
categoria, estdo as técnicas de imputacdo mulfptgnosta por RUBIN (1988), e de

imputacdo composta proposta por SOARES(2007).
3.5.2.5.1 Imputacdo Mdltipla

Na imputacdo Unica, ou imputacdo simples, apenasinioo valor plausivel é
gerado para cada variavel incompleta no conjuntalatos. Embora mais simples,
produz valores com pequena variancia e pode levaesaltados tendenciosos
(CARTWRIGHT et al, 2003). Ha varios tipos de imputacdo simples ¢aimo média,
moda, regressao simples, regressao estocastioa,oemtos. TWALA, CARTWRIGHT
e SHEPPERD (2005) salientam que a imputacéo singslesnde a incerteza do dado e
leva a intervalos de testes e confianca invaligdsgue os valores estimados séo

derivados dos dados existentes

Rubin defineimputacdo multipla comoum processo onde diversos bancos de
dados completos sdo criados pela imputacdo de ealatiferentes para refletir
incerteza sobre o valor correto a imputar. No progi passo, as bases sao tratadas
pelos procedimentos padrdes de analise de baseple@®s. Por fim, as andlises de

cada base sdo combinadas produzindo o resultadb UBIN 1986).
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Detalhando a definicdo acima, 0 método prodszigestdes para cada atributo de
um registro que contenha valores ausentes. Caddestesn valores € preenche o
campo com valor desconhecido, criandonovos conjuntos de dados, como se
houvessem ocorrida imputacdes simples. Desta forma, uma célula aesgatbase
geran novos conjuntos de dados, que sao analisados aisaétbdos convencionais
(figura 3.4). Estas analises sdo combinadas ensegunndo momentajsando um
conjunto de regras que levam em consideracdo ate@ee(em geral a variancia) no
processo (CARTWRIGHTet al 2003) gerando o resultado consolidado daquele
conjunto de dado8/AYMAN (2003) afirma que imputacdo multipla refleagncerteza
associada aos valores estimados, produzindo estamatde parametros néao
tendenciososEm suma, pode-se considerar a imputacdo muitigpao uma extenséo
da imputacao simples, onde cada valor ausentegditsitho por um conjuntongl) de
valores simulados para que a incerteza inerentepraoesso de imputacdo seja
reduzida(RUBIN, 1988)

DADOS OBSERVADOS IMPUTACI‘jES
12---m

? —[--0
— [0
— [0

? — 1] [

Figura 3.4: Esquema de Imputacéao Mdltipla.
Fonte: Adaptado de SCHAFER e GRAHAM (9002

Ha diversas analises na literatura para o valan. d&_.LISON (2000) cita que o
valor den varia entre trés e cinco, de forma heuristicCARTWRIGHT, SHEPPERD

e SONG (2003) mencionam que o valomdermalmente varia entre trés e dez.

Cartwright e seu grupo apontam como desvantagestecio Nno uso do processo
de imputacdo multipla o fato do mecanismo de ausédos dados necessitar ser
aleatorio (MAR).
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(SOARES, 2007) optou por enquadrar a imputacadiprailna categoria de
métodos hibridgse ndo como um tipo de imputacéo, pois as midtiplegestdées podem
ser feitas por qualgquer método de imputacao, $ejaimples, baseado em modelos de

dados, convencional, ou até mesmo por outro météatalo.
3.5.2.5.2 Imputacdo Composta

A imputacdo composta, proposta por SOARES (20@presenta uma classe de
técnicas de imputacdo que combinam uma ou maidasaresadas em KDD,
principalmente na etapa de Mineracdo de Dadosa gararem um novo valor a ser

imputado

A sequéncia de tarefas de KDD com intuito de imput valor € denominada de
uma estratégia e um plano de imputacdo é a asdocth; um algorimto a cada uma
destas tarefas. Por exemplo, uma estratégia poderial®) selecionar atributos
principais; 2°) agrupar casos e 3°) imputar valotés plano possivel para esta
estratégia poderia ser: 1°) selecionar atributoxipais com o algoritmo PCA; 2°)

agrupar casos com o K-Means e 3°) imputar valaesmédia.

Soares (2007) optou por enquadrar a imputagdo ptailia categoria deétodos
hibridos e ndo como um tipo de imputacdo, pois as mudtigiagestbes podem ser
feitas por qualquer método de imputagdo, seja ielples, baseado em modelos de

dados, convencional, ou até mesmo por outro méttaalo.

3.5.3 Imputacdo Sequencial

Em sua taxonomia, SOARES (2007) manteve o focoreputacdo univariada,
onde os dados ausentes ocorrem em apenas uma abdurimse de dados. A
complementacdo de uma base de dados que aprefentatds colunas com valores
ausentes é denominada multivariada. A imputacadeseipl utiliza os métodos de
imputacdo univariada para reduzir a complexidade pdeblemas multivariados
preenchendo sequencialmente cada um de seus @drillmtompletos. Portanto,
problemas que sdo multivariados sao tratados compmblemas univariados, onde N é

0 numero de atributos que contém pelo menos um sakente.

Por exemplo, considere uma base de dados com samisentes apresentados

como uma matriz Y, com as seguintes colunasyy, ... Yk. A imputacéo sequencial
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inicia processando o atributo;Ycom base nos demais atributos, Y... Y.
Opcionalmente os valores recentemente imputad@s Yaapodem ser considerados de
forma a imputar ¥. Porém, reutilizando ou ndo o valor estimado paraY. sera
estimado com base em; ¥ Y3, ... Y, € assim sucessivamente até que todas as
variaveis com valores ausentes tenham sido complewf&s. Este processo é similar,

porém nao corresponde ao procedimento de imputeggativa (GELMAN, 2006).

Dois exemplos simples encontram-se apresentadodiquaas 3.5 e 3.6, que,

respectivamente, ignoram e reusam valores imputaamgeracoes de cada atributo.

Na figura 3.5, cada coluna com valores ausentad@pendentemente preenchida
em sua prépria iteragdo como um problema univayiaas os valores sugeridos

somente séo efetivamente preenchidos apos toduslmstos terem sido processados.

Por outro lado, como mostra a figura 3.6, na imgAdacom reuso de valores todas
as sugestdes de cada atributo sédo efetivamentecpidas antes do processamento do

atributo subsequente.

=] A1 At 2 At 3 At 4
1 > v v v
2 . .
v < v < Iteration 1 —_— Iteration 2
S v v xX v (At. 1) (At. 3)
4 v v | X v
5 | X | v | v ]| s ¥
D At 1 At 2 At 3 At 4
l 1 % J J J (=] At 1 At 2 At 3 At 4
- ) 5 v v v
Fill Values g < ) ad
i 4 | v | v @D v
o ~a [ Az [ e [ &
1 | @Q| v | v | v
2 v v v v
3 v v @ v
a4 | «~ v 1@ v
5 @ v |« v

Figura 3.5 — Imputacéo Sequencial sem Reuso
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L=} A1 A2 A3 At 4
1 > v e -
2 ~ < ~ ~ Iteration 1
B ———
3 | v | v | X | < (At 1)
4 N N >x e
5 > v v < 1
L (=} At 1 At 2 a3 At 4
- 1
[ Fin values | v | - <
i 5 @ N < v
(=} Ar1 A2 A3 At 4
1 @ v v g
2 ~ ~ ~ ~ Iteration 2
3 - v | x - - (At. 3)
4 < v > <
5 [5) ./ < e l
l 1D At 1 Ar 2 A3 At 4
. 3 v v
[ Fin values D | -
l a v v | & v
o Ar1 A2 A3 a4
1 () " ./ v
2 v v v v
3 v v | & v
a - v | & -~
5 @ N v v

Figura 3.6 — Imputagéo Sequencial com Reuso
Gleason e Staelin (1974) sao pesquisadores pigneaoeutilizagdo dos valores
imputados. Em sua proposta os valores estimadosag@veitados para recalcular

medidas estatisticas, tais como desvio-padréo ariéoeia, auxiliares na previsdo de

proximos atributos.

Pesquisadores divergem quanto a utilizar os vafm@samente imputados para a
estimativa dos proximos valores. De acordo com Qouis: et al(1999), um dos
grandes problemas de néo reutilizar os valoresigr®nte imputados consiste em
solucionar as colunas de forma independente, &ituaque pode introduzir
inconsisténcias como numero de cigarros para um fofwmante. O autor relata
experimentos com imputacdo sequencial onde casothateens gravidos” foram
gerados. A razao afirmada pelos autores para taistecimentos reside no fato dos

meétodos sem realimentacdo de valores desconsinesmrrelacao existente entre os

atributos.

Convém ainda ressaltar que a Imputacdo SequUeraii@ per considerada como
uma generalizacdo de um método de Imputacdo Simphele este Ultimo € aplicado

separadamente para cada atributo com valores agstmbase de dados.
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3.5.4 Taxonomia dos meétodos de imputacdo de acordo comdskario europeu

De acordo com o glosséario de termos da area, “l8.NComission and E. C. for
Europe. Glossary of terms on statistical data rglit{tGENEVA 2000) os algoritmos de

imputacao podem ser classificados em seis catsgoria

» Imputacdo deterministicma qual ha uma resposta precisa e correta pdea ca

valor ausente, como por exemplo, uma totalizacaatrleutos de uma coluna

da base;

» Imputacdo baseada em modelBsta € uma extensa categoria que inclui desde

médias e medianas até sofisticados modelos estagise equacbes de

regressao;

* Imputacdo Deck-Basedl - O valor ausente para um caso € derivado de

possiveis casos doadores (podendo estes ser ocongmetos). Quando os
doadores sdo casos da mesma base de dados é dmtwriat-deck e
guando sao de outras bases do mesmo dominio écidmisemo €told-deck.
A técnica de busca “Vizinhos mais Proximos” € gemite aplicada para

encontrar os melhores doadores;

* Imputacdo mista implementacdes hibridas que combinam diversasdas

de imputacdo em uma determinada ordem;

» Expert Systems sistemas que simulam o comportamento de um iedig&r

humano e possuem um mecanismo de inferéncia cap&sponder questdes a
partir de bases de conhecimentos Uma base de ¢or@mto pode ser, por

exemplo, uma colecao de afirmativas do tipo Sedenta

 Redes Neuronais- imputacdo baseada em redes neuronais como Back-

propagation ou SOM.
3.5.5 Classificacdo dos métodos pelos apectos utilizados

FARHANGAR, KURGAN e PEDRYCZ (2007), ao propor uimameworkpara
imputacao (descrito na secéo 3.6 sobre trabalh@siorados), realizaram uma analise
bastante interessante de diferentes métodos patamgnto de dados ausentes,
categorizando-os em funcao de diferentes critéAgsduas categorias mais genéricas
propostas por eles, onde ha consenso entre osigedones, sdo: 1) remocdo dos

valores ausentes e 2) imputacédo dos dados auskatesmocédo de valores ausentes, 0s
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registros ou atributos com valores ausentes samadados. A remocao de atributos so
pode ser realizada quando estes ndo sdo necesparis andlise dos dados. No
entanto, ambos resultam em perda de informacadatiss e sé podem ser usados com
o padrdo de auséncia MCAR, quando ha muito pouadssdausentes ou quando é
seguro que a analise dos dados restantes naoteoai@nciosa (LAKSHMINARAYAN

et al 1999). Um outro método que pertence a estgaada propde substituir os valores
ausentes em cada atributo por uma nova categaribofa este método seja de facil
implementacdo seu uso resulta na ocorréncia ddepnas em andlises subseqientes
(TRESP 1997). A segunda grande classe, imputac&aldees ausentes, possui muitas
técnicas. Um critério de agrupamento proposto palibsres € o nimero de vezes que 0
valor a ser imputado é calculado o que leva aifilz@sos métodos como métodos de
imputacdo simples e métodos de imputacdo multipk.autores também propéem
como critério de agrupamento a orientacdo dos ronétddvando a agrupa-los em trés
categorias: 1) dirigidos pelos dados, 2) baseaduosneodelos, 3) baseados em
aprendizado de maquina. Sendo assim, tanto métonputacédo simples quanto de
imputacdo multipla podem pertencer a qualquer uestad trés categorias. Os métodos
dirigidos pelos dados utilizam apenas os dados &togppara computar os valores.
Estdo nesta categoria, média, média condicidratdeck cold-decke imputacéo por
substituicdo (aplicavel somente esurvey¥. Métodos baseados em modelos utilizam
algum modelo de dado para gerar os valores a impAssumem que os dados sao
calculados por algum modelo governado por paramelesconhecidos. Nesta categoria
encaixam-se, entre outros, os meétodos de imputhgdeados em regressao, em
verossimilhanca, em analise de discriminante linddos métodos baseados em
regressao, os valores ausentes de um registrong@aidos pela criacdo de um modelo
de regressao sobre os valores dos atributos pridesctieste registro. Estes métodos
exigem multiplas equactes de regressdo, uma pdsaccajunto diferente de atributos
completos levando a um alto custo computacionaimbian diferentes modelos de
regressao devem ser criados para diferentes tipodados: em atributos continuos
aplicam-se modelos lineares ou polinomiais e p#ibudos discretos, modelos log-
linear (LAKSHMINARAYAN et al 1999). Métodos basealem verossimilhanca sédo
aplicaveis s6 em atributos discretos, pois assuouenos dados sdo descritos por um
modelo parametrizado, onde os parametros sao estinmeela méxima verossimilhanca

ou procedimentos de maximas posteriori usados em variantes do algoritmo EM.
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Métodos baseados em aprendizado de maquina sdoataiges. Nesta categoria estao,
entre outros, os modelos que utilizam redes neigoregras de associacao, e métodos
de imputacdo probabilistica que usam estimativadesisidades de probabilidade e a
abordagem Bayesiana. Algoritmos de aprendizagemrggnada também sao usados
quando, neste caso, a imputacdo é executada smmtalre o atributo a preencher é

utilizado como alvo. Entre eles podem ser citadasir@ores de decisao, regras de
decisédo e probabilisticas. Novos métodos tém souirgishndo melhorar a acuracia do

processo de imputacdo e tendem a ser hibridos @ostas por uma sequéncia de

tarefas, 0 que aumenta o custo computacional. Cafpido crescimento das bases de
dados estes métodos tornam-se inaplicaveis ent8ésaeais. Portanto, novos métodos
devem ser também escalaveis (FARHANGAR 2007)

Observando-se os diferentes métodos de imputagéterbes na literatura e em
concordancia com Farhangar (2007), acredita-seogueesmos pertencam a diferentes
categorias dependendo do aspecto que esta sensiolezado. Isto significa que um
mesmo meétodo pode ser classificado em diferentésgadas. Esta multipla
classificacdo, que é dependente do aspecto, difieutlefinicdo de uma taxonomia em
sua forma tradicional, como uma estrutura hier&gaquio tipo arvore. Portanto, no
trabalho realizado nesta tese, salienta-se os rdeguaspectos para classificar os

métodos de imputacao:

+ Imputacdo Univariada x Imputacdo Multivariada: na imputacdo univariada,
apenas um atributo da base possui valores ausenpsanto na multivariada,
diversos atributos podem apresentar valores ausem@temesma tupla ou em

tuplas diferentes.

« Imputacdo Simples x Imputacdo Mdultipla considera-se a quantidade de
simulacdes dos valores estimados. Na imputacaolesmp valor estimado &
simulado apenas uma vez, enquanto na imputacadpladdt valor estimado é
resultante da combinacdo de um conjunto rdel valores simulados e

armazenados em bases de dados completas.

« Dirigidos pelos dados x Baseados em modelos x Badesem aprendizado
de maquina Os métodos dirigidos pelos dados utilizam apeosmsdados
completos para computar os valores. Métodos baseahiomodelos utilizam

algum modelo de dado (em geral, estatistico) gesErnpor parametros
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desconhecidos para gerar os valores a imputar.sJdéiodos baseados em
aprendizado de méaquina utilizam técnicas capazé¥ehr automaticamente, a

partir dos dados disponiveis, 0s valores ausentes.

« Sequencial x Simultanea Neste aspecto considera-se o paralelismo para a
geracao do valor ausente. Na imputacdo sequelaahtributos ausentes em
uma tupla séo estimados um a um, enquanto na iggmtamultanea, todos os

atributos ausentes da tupla séo gerados ao mesmpo.te

« Casos Completos x Casos Incompleto® foco esta nas tuplas que seréo
aproveitadas para a imputacdo. Nos casos compleidas as tuplas que
possuem algum valor ausente s&do descartadas ned@edam novo valor,

enguanto nos casos incompletos qualquer tupla gerdaproveitada.

« Com reutilizagdo x Sem reutilizagdo considera-se o uso dos valores
previamente imputados. As técnicas com reutilizaggwoveitam valores

previamente imputados para a geracao de valorsggoimtes.

+ Meétodos Hibridos. utilizam combinacdo de tarefas de KDD para reala

imputacao

3.6.Trabalhos relacionados

A imputacdo € muito necesséria e bastante apleadpesquisas em geral ou que
envolvam estudos longitudinais. Estas tarefas owamtu produzir dados categoricos,
ordinais, conhecidos comolikert data representando o nivel de
concordancia/discordancia de um entrevistado coma determinada pergunta. Por
exemplo, questdes do tipo “Qual sua opinido sobdesempenho de um politico x?”
podem apresentar como respostas uma das seguligesmtavas: “Péssima/ Ruim /
Satisfatoria / Muito Boa”. Os trabalhos de JONSSOWOHLIN (2004) e JONSSON e
WOHLIN (2006), onde a idéia de casos incompletddizada nesta tese foi
introduzida, trabalham com dados deste tipo noectot Engenharia de Software.
Aplicam os métodos dos K vizinhos mais proximosapamputar os valores. Em sua
forma classica, o algoritmo utiliza todas as vaigwno calculo da distancia entre dois

objetos, o0 que restringe a escolha dos doadoresregistros com todas as variaveis
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preenchidas. Eles chamam esta abordagem de aamptetos (CC -eomplete cases

Todavia, definem um modo de considerar como possileadores tuplas parcialmente
completas. Para que uma tupla incompleta possa®widerada, ela deve conter
valores nos mesmos atributos que o objeto sendatadp, além de possuir valor no
atributo que esta sendo imputado, € Obvio. Esteatégta € chamada de casos

incompletos (IC -incomplete cases

Para ilustrar esta idéia, considere o exemplo abaix

id & a as 4
1 3 8 6 4
2 * 5 3 *
3 1 * * 2
4 * 3 * 3
5 * 7 1 6

Para regredir o atribut@g do registro de identificador 4, a abordag&@
retornaria a tupla 1. J& a abordagéhretornaria também a tupla 5, pois ela apresenta
valores completos nos mesmos atributos da tupla € &), além do atributo a ser
imputado &3). A tupla 2 ndo foi selecionada pela abordagénpois ndo apresenta

valor no atribut@y e a tupla 3 porque o atribuagpesta ausente.

Os autores consideram que os dados possuem meoardem auséncia
completamente aleatério (MCAR), e nao reutilizamos dvalores previamente

imputados.

O trabalho conclui que a imputacdo de dados deupzsjcom o algoritmk-NN
€ viavel e produz bons resultados qualitativoseddpndo mais do nimero de casos
completos do que o de valores ausentes. Quant@lao dek, problema inerente ao
método, 0s autores constatam que nenhum experinbeveobons resultados com o
valor dek = 1. Também de forma heuristica, eles sugerenmoguaelhores resultados
foram obtidos com o valor dk aproximadamente igual a raiz quadrada dos casos

vélidos, arredondada para o inteiro impar maisiprox

CARTWRIGHT, SHEPPERD e SONG (2003) avaliam duasnitas de
imputacdo de dados também no contexto de projetoEndjenharia de Software: a
média amostral e o0 algoritmo #evizinhos mais proximosk{NN) e os comparam com

a remocdo completa de casdistfise deletiohn O trabalho utiliza duas bases de
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projetos de softwares, uma proveniente de um bdegovestimentos, com 17 tuplas, e
outra de uma multinacional, com 24 tuplas. Ambasas®s possuem nos experimentos
15% e 18% de dados ausentes. Os autores alegaestasecondi¢cdes sao desafiadoras
para técnicas de imputacdo. Os dados das bases saaioria numéricos poréem como
h& dados categoricos, os autores propoem uma keagfifh no algorithnmo k_NN para
trata-los adequadamente. Os parametrok-NdN foram ajustados park = 2 e
distancia Euclidiana. Segundo os autores estacagiroduz os melhores resultados. O
trabalho chega a conclusdo de que o algoritkddN apresentou uma melhor
desempenho do que a utilizacdo da imputacdo conéddame ambas as opcdes sao
melhores do que deixar a base sem tratamento. Pogautores mencionam que nao

h& um resultado conclusivo, e que mais testesgamecser feitos.

Os mesmos autores em 2005 (SONG, SHEPPERD e CARGWRI 2005)
extendendo o trabalho anterior, experimentam coanparimputacdo com meédia na
classe (CMI —Class Mean Imputatigne o algoritmo dok-vizinhos mais préximos,
assumindo em momentos distintos que os dados sdgletamente aleatérios (MCAR)

e aleatorios (MAR), e chegam a conclusao de qugatacao por média na classe, para
0s problemas tratados, é mais adequada por ser pregssa. Todavia, 0s autores

mencionam que as duas técnicas tém aplicacbesgwgpiara conjuntos de dados
pequenos de Engenharia de Software.. Outro deséguda ndo importancia estatistica
do mecanismo de auséncia de dados, que, por eé@ Eodem ser sempre assumidos

como sendo aleatorios (MAR).

Regras de associacédo também sdo encontradas clug@ospara o tratamento de
valores ausentes. Como exemplo, o trabalho de CREBMUX, RAGEL e BOSSON
(1999) e RAGEL e CREMILLEUX (1999), que apresentamalgoritmo MVC —
Missing Values Completioftsta técnica exige a intervengdo do usuario aogsso de
complementagcdo de dados, pois apds criar o confimteegras de associagdo, estas
precisam ser submetidas a apreciacdo. Sendo asasuario decide qual regra ou quais
regras utilizar, baseado em alguns parametros, osgeincipais séo: a confianca e o
suporte de cada uma das regras. O método trabadimas com valores discretos, mas

ndo descreve a forma como foram discretizadosrigitts numéricos.

BATISTA e MONARD (2003a) comparam com a meédia oudmo C4.5
(QUINLAN, 1993) e CN2 (BOLL, ST. CLAIR, 1995) o dampenho do algoritmo ddés
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vizinhos mais proximosk{NN) como método de imputacdo. O C4.5 gera umararde
decisdo sobre um atributo-classe. J& o CN2 geraséelg associagdo, assumindo o valor
da moda nos atributos ausentes antes de medir@iantEstes dois algoritmos séo
robustos em relagdo a auséncia de dados excetoopatrédbuto-classe. O intuito do
trabalho é analisar se o tratamento dos dados entampnto que possui valores
ausentes melhora o processo de classificacdo dios.dBortanto, um sub-conjunto de
dados tem os valores ausentes preenchidos com asit@g k-NN, e o outro
subconjunto com a média ou moda. Cada um destgantos é entdo enviado aos
algoritmos C4.5 e CN2 para classificacdo, e seardpenho comparado com estes dois

algoritmos no conjunto de testes.

A base, inicialmente completa, tem valores sujtficlmente, com percentuais
de auséncia variando entre 10% e 60%, com salta®%e Os autores também sujaram
um, dois e trés atributos nas bases, gerando wliésreonjuntos de dados, resultado da
combinacéo de percentual e nimero de atributosldees ausentes. Os dados ausentes
sdo MCAR. O numero de vizinhos utilizados kbdIN foram 1, 3, 5, 10, 20, 30, 50 e
100.

Os melhores resultados foram alcancados com aagfbicdok-NN com 10
vizinhos. O algoritmo C4.5, a medida que a ausémomenta, descarta gradualmente os
atributos incompletos. O C4.5 também descarta @algue foram imputados com
média ou moda, jA& que eles diminuem o seu poderimisatorio (entropia). Os
modelos de classificacdo simplificaram-se a medigaatributos com valores ausentes
aumentam. Assim, concluem que a imputacao prévidades ausentes pode evitar que
0 modelo gerado de um conjunto de dados torne-seneaxmente simplificado. Por
outro lado os autores, em fungédo de seus resultz@Bseast Cancerquestionam se

realmente os atributos devam ser tratados com ahgétodo de imputacéo.

HRUSCHKA, HRUSCHKA JR. e EBECKEN (2003a) propdemruggr 0S
objetos por meio de um algoritmo genético por @legposto e denominado CGA —
Clustering Genetic Algorithmantes da imputacédo dos dados ausentes comzag#o
do vizinho mais proximo (cork = 1). Experimentaram seu trabalho na BA%sconsin
Breast Cancerdo repositério da Universidade da Califérniajriev(MERZ 1998). A
cada vez, apenas um atributo apresenta valoreatagsetodos sdo numeéricos. A base

utilizada possui um atributo classificador, queidadse o paciente estd ou ndo com a
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doenca. Este atributo foi desconsiderado pelo ialgorCGA na formacdo do grupo.
Para fins de comparac¢do, 0s autores também readizamputacdo com a utilizacdo da
média aritmética simples. A qualidade do dado imgottambém é medida pela
reclassificacdo das tuplas com valores preenclédagaxa meédia de acertos na base
imputada é comparada com a taxa meédia de clagsiicdos dados originais. Os
resultados mostram que o algoritmo do vizinho rpedgimo foi melhor do que a média
em todos os casos. A taxa média de classificac@dugdas imputadas também foi
bastante satisfatéria com o algoritmo k-NN, obtemalkas de acerto variando entre
94.44% e 95.46%.

O trabalho de MAGNANI e MONTESI (2004) propde umtaad qualitativo de
imputacao local que leva em consideracéo todosgistros de uma tabela, procurando
aproveitar toda a informacéo contida nos regisimgonjunto de dados para diminuir
as chances do conjunto de dados se tornar tendenc método considera que um
conjunto de dados representa objetos. Estes, porvem, pertencem a conceitos.
Conceitos sdo estritos (possuem uma funcéo casiitay, e sdo organizados em
classes hierarquicas ou nebulosas (fungbes membno)conceito possui uma Unica
descricdo baseada na relevancia dos seus atrildugnss erros no conjunto de dados

nao mudam a estrutura do conceito de uma formé#isagiva.

O algoritmo de agrupamento utiliza uma funcéo delaridade descrita como:

m .
Zk:lwk * SlrT(Xik ’ Xjk)
zm W H
k=1 K

0, se(x, # X;) (paraatributoscategoricos)
Ok Se(X =?) U (X =?)
onde: SimM(X,, X ) =4 LSE(Xy =)
=X,
1- ‘ o K ‘ , CaseContrario
‘ MaXxy (ka) —MmMing, (ka) ‘

f(Xik’Xjk) =

O parametrog permite que o algoritmo seja mais ou menos restricom a

importancia dos valores ausentes dos registros.

O artigo utiliza para efetuar a imputagdo uma meétimmada central, calculada
para valores numéricos ausentes, em tuplas demtuondgrupo, que € menos sensivel a

valores completos do atributo muito distintos desndis. Esta média € calculada
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segundo a formula 100*(1-t)%, onde® a tolerancia fornecida como parametro. Este

parametrd também € utilizado para tratar valores ausentes.

O trabalho de SCHEFFER (2002) mostra como a médiadesvio-padrdo sao
afetados por diferentes métodos de imputacao, demrsido a existéncia de diferentes
mecanismos de auséncia de dados. Os autores sugeeemelhores opc¢des do que as
convencionais estado disponiveis em pacotes egtasigpossibilitando a obtencdo de
melhores resultados. Os resultados obtidos sugguema utilizacdo da média é a pior
opcao sempre; a remog¢ao de casos incompletos ¢ pamadestruir a variancia inerente
ao conjunto de dados e os métodos de imputacadesimppdem funcionar com dados
com mecanismo de auséncia aleatoria (MAR), mas s@rmmm até 10% de valores
ausentes na base. Os autores também tecem asteggacomendacdes: ndo se deve
usar remocao completa de casos se 0 seu mecaresausé@hcia nao for completamente
aleatério (MCAR); tentar evitar 0o acontecimento adblos ausentes; se a regressao
simples tiver de ser usada, use a imputacdo poes&dp ou o algoritmo EM; sempre
que possivel use imputacdo multipla e quando usanpaitacdo mdltipla, use um

modelo compativel ao modelo de analise onde faipek

SelicOrganisinge hMap

MMissing item

Figura 3.6: Modelo SOM aplicado na imputacéo
Fonte: FESSANT e MIDENET (2002)

FESSANT e MIDENET (2002) aplicaram redes neuraidMS@ara imputacao de
dados numa pesquisa com o objetivo de descrev@n®s de locomocgéo de donas de
casa que moram na Franca e como elas usam osaedi@nsporte publico e particular.
Compararam os resultados com os obtidos com im@aiagr média, “hot-deck” e um
modelo MLP de rede neurondeed-foward multi-layered perceptrprO processo de

imputacao seguiu 0s seguintes passos, ilustradioguna 3.6:

1) Apresentacao da tupla incompleta na camada dedantra
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2) Selecdo do né-imagem que minimiza a distancia entngpla incompleta e
protétipos considerando apenas os atributos digpsniOs atributos com

valores ausentes foram ignorados.
3) Selecdo do grupo de ativagdo composto pelos vigidba6 imagem.

4) Determinacédo do valor do atributo ausente basesadws pesos dos nos do

grupo de ativagdo nos atributos ausentes.

A rede foi treinada com os registros originais clatgs para ser consistente com
0os demais métodos. Como a base é originalmentealdesbada (75% das viagens
utilizam carro como meio de transporte) foi necessam ajuste no numero de
registros. Cada tupla foi apresentada 100 vezefgreamn que o SOM ndo € muito
sensivel a este parametro. No entanto, mostroutssmmeamente sensivel ao nimero de
nés e o esquema de codificacdo das tuplas. Sesio, &s varidveis continuas foram
normalizadas, cada uma representado por um no pa deentrada. Para as variaveis
categoricas foi associado um né de entrada paeavadr possivel. Os resultados entre
0s métodos foram similares. A MLP (por atributojementou melhores resultados para
variaveis continuas, mas cabe lembrar que nédo foremas redes independentes para
cada atributo. Por ser um modelo integrado necesdg menos tuplas para treinamento

sendo que estas, inclusive, poderiam ser incongpleta

Wei Wei e Ying Tang (WEI eTANG, 2001) propuseramauanquitetura genérica
para sistemas de preenchimento de valores auspatasmineracdo de dados que

utilizam redes neuronais. A arquitetura € divickdatrés unidades:

» Unidade de pré-processamentmmo os dados utilizados para a mineracdo podem
ser provenientes de diferentes fontes e estaremzaemados em diferentes formatos,
a primeira tarefa a realizar é representa-los emfarmato Gnico, padréo. No
sistema por eles proposto as estruturas originas quais os dados estdo
representados séo desfeitas e 0s mesmos séo aadezdimearmente, separados
por virgulas (sem nenhuma estrutura), os dadosn@asseu corrompidos Sao
marcados, as dimensdes dos conjuntos de dadoe&imihadas e cada registro é

identificado por um ID.

* Analisador da base de daddsste médulo prepara a base de dados para ser usada
pela unidade que imputa os valores. Portanto, gonsavel em determinar: (a) o

tipo do atributo (categérico ou continuo); (b) gortancia do atributo, permitindo
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que atributos ndo importantes sejam descartadospp@kimo maédulo, eliminando
ruidos e diminuindo a dimensdo da base; (c) o vp#mirdo para inicializar os

atributos ausentes; (d) prioridade de preenchimgosaegistros.

Para atingir seus objetivos, este médulo primeiadia as caracteristicas da base
de dados em dois sentidos: horizontal, ou sejargmstro e vertical, ou seja, por
atributo. O percentual de dados ausentes em caitbataté contabilizado para
determinar a prioridade do preenchimento. O registm maior percentual de

atributos ausentes € considerado o de mais attadarile.

s

A importancia do atributo é refletida em um pessoamdo a ele e é
proporcional ao quao proximo seu padrdo de distdlou estd da distribuicdo
uniforme. Quanto mais préximas forem as distribeg;dnenor € a importancia do
atributo e menor sera o valor do peso associadriuto € descartado quando sua

distribuicdo é exatamente igual a distribuicdoamiie.

Unidade de preparacdo dos dados:rede SOM é usada para preencher os dados
ausentes através de um processo de imputacdo emideis. Inicialmente, todos os
atributos ausentes que nao foram descartados sé@aghidos com o valor padréo
inicial determinado pelo médulo anterior (no expemnto foi usada a média para os
atributos continuos e para os atributos categgrigasioda.). Em segundo lugar,
seguindo a prioridade de preenchimento, a SOM aegmaregistros ponderados em
varios grupos. Os grupos gerados pela SOM com ditesisuperior a um limiar
pré-determinado, sdo sub-divididos. Quando esteepsw iterativo de divisdo
finaliza, o valor de cada atributo originalmentsente e pré-preenchido com o valor

padréo é substituido pelo valor do atributo cowadente no subconjunto.
O algoritmo de preenchimento proposto para a impotagéetalhado a seguir:
1) Preencher os valores ausentes com os valores padrao

2) Aplicar os algoritmos K-S e Qui-Quadrado para detear o fator de
peso de cada atributo ( pela comparacdo da sidadeidistancia dos
padrdes de distribuicdo dos atributos categoricos camtinuos

respectivamente);

3) Modificar os valores originais da base de dadosltipicando cada

atributo por seu fator de peso;

4) Classificar os atributos em ordem descendente ae@ipridades;
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5) Inicializar a SOM,;
6) Para cada atributo
i. DS =toda a base de dados
ii. Treinar a SOM com uma passagem unica em DS
iii. Determinar a densidade de cada subgrupo gerad&@dia

iv. Se a densidade de qualquer subgrupo é superiomao,|DS=

subgrupo e retorna ao passo b)

v. Em cada subgrupo, para cada vetor com valor ausesgte

atributo:

7) Encontrar o mais proximo vetor com valor validogparatributo(usando

como critério a distancia Euclidiana)

8) Preencher o atributo ausente do seguinte modo: nalw =3 * valor
padrdo deste atributo no sub-grupo + [{Lvalor do atributo no vetor,

ondef € um fator de ajuste

Os autores testaram a arquitetura proposta em aserbal de cartbes de crédito,
com quase 500.000 registros e 110 atributos cadanas ndo apresentam os resultados
obtidos. Afirmam que o método aumenta a acuracigpneenchimento dos dados e
diminui a complexidade em termos de tempo e espacgrandes bases de dados. Para
diminuir a dimensionalidade da base e antes daitflimcéo pela SOM, é utilizado o

peso associado aos atributos e o conceito de digtan

Zhu, Zhang, Zhang, Zhang, (ZHU, ZHANG, ZHANG, ZHANZD06) apresentam
duas estratégias para determinar a ordem de infmuthas atributos visando minimizar
0 custo da imputacdo e maximizar a acuracia emlgr@s de classificacdo. Neste
trabalho, o foco esta na ordenacéo dos valoreslgqupr método de imputacdo pode ser
aplicado. No primeiro método, conhecido como Es&tiat Iterativa Incremental, o
altimo valor imputado é adicionado ao conjunto deinmento e utilizado na
imputacdo dos demais valores. Este processo €idepaté que nao haja mais
modificacdo na acurécia. No segundo método, Egteatterativa, cada valor ausente é
imputado utilizando todas as informacdes disporivei base de dados, inclusive os
registros com valores ausentes. Para isto, osutdsbcom valores ausentes sé&o

inicializados com a média/moda, respectivamenta paibutos continuos/categoricos.

61



Apos a inicializacdo, o processo é repetido aténgieehaja mais melhora na acuracia.

Ambos os métodos baseiam-se em duas medidas:

» Critério Econdmico (EC)usado para achar o atributo mais econdmico erditar

a sequéncia em que os atributos serdo imputadasnd relacdo entre custo e
beneficio e definido como: EC=custo/MI, onde custa soma de todos 0s custos,
ou seja, o custo de imputacéo e de classificagédida. E visto como uma unidade
financeira, por exemplo, um délar. Ml é a informagautua utilizada por Quinlan

(QUINLAN, 1986) para a sele¢édo de atributos em @vale decisdo. Os atributos
com baixo Ml em relacdo a uma determinada claseemienos chances de serem
decisivos na processo de classificagdo e por issopseenchimento tera pouco

impacto na acuracia da classificacéo e vice-versa.

* Informacdo Eficiente (El)¢é o percentual de todas as instancias que podem ser
usadas para construir o modelo de imputacdo da Pasa cada valor ausente, um
modelo de imputacdo € construido usando o méxinssiypel das informacoes
observadas de modo a obter um desempenho otimmt®@Quaais informacdes
observadas ha para um valor ausente, mais confidoteonsiderados os resultados
da imputacdo. Deste modo o El para o valor ausenjeésimo atributo da i-ésima

instancia é definido como:

El = InformacaaUtil paraosvaloresausentes
) Todasinformacamabasededados

e, como pode ser observado, quanto maior o val&lanelhor o desempenho do

sistema.

O critério para ordenagdo dos valores a imputdizaita média harmodnica destas

duas medidas (EC e EI) e é definido como: =~ = («@+1E|,*EC,
RankL) =g eee,
(] l

o coeficienten € ( 0, +0) permite modificar a importancia dos termos ntécio de
ordenacdo. ApOs computar este critério para cader \musente, 0s mesmos Ssao

ordenados em ordem decrescente.
Considerando as seguintes definicdes:
o0 MVS: conjunto de valores ausentes

o OS: conjunto de instancias observadas
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o CIV: valor ausente em imputacdo (valor correnta), seja, 0 com maior
Rank(i,))

o CS:informacéo completa do valor ausente atualniemgatado (CIV)
As estratégias podem ser descritas do seguinte:modo

1) Estratégia de Imputacéo Incremental
Faca

Enquantotem elementos em MVS
Construir um classificador para o CIV considei@o CS
Imputar o valor baseado neste classificador
MVS=MVS - CIV
0S=0S + CIlV

Calcular a acurdcia na classificacdo (CA)

Atualizar o numero de iteracoes

enquantca acuracia atual é maior que a acurécia da iteag@oior.

2) Estratégia de Imputacéo Iterativa
Paraa primeira imputacao
Para cada valor ausente
Imputar com a média para os atributos continuos
Imputar com a moda para os atributos categéricos
Para as demais imputacdes
Método equivalente a Estratégia de Imputacdo Ineneah
Os autores aplicaram as estratégias propostas bases da UCI: “Abalone”,
“Ecoli”, “Pima” e “Vowel”, para 10%, 20% e 30% desencia e 0s compararam com o
método de ordenacdo, desenvolvido por Claudio (R0@dtendo um melhor
desempenho tanto no nimero de itera¢cdes necessamasna medida de erro utilizada.
Compararam, também os trés métodos que determimaanoudem inicial com um

método que desconsidera a ordem sendo que os mranfi@am bem mais eficientes.

Wong e Graham Wood (2007), no contexto da Biolnfdroa, propuseram uma
estratégia para ser aplicada tanto na tarefa depagento como de imputacdo para
expressdes génicas. A idéia usada é decompa@roBlés’ em componentes ortogonais

e 0 agrupamento ocorrer em niveis, onde, em caddh (@u estdgio) um componente
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mais especifico € o determinante no critério deuy@gnento. Geometricamente, 0
espaco S-dimensional dos dados € separadonesnbespacos ortogonais. Nesta
proposta, o agrupamento € realizado em estagioslosana hierarquia de medidas de
distancias. Estas medidas estdo relacionadas aiidodo experimento e refletem
atributos diferentes dos dados. A hierarquia in@an o atributo mais dominante e
continua com os demais atributos até os atributais finos, imitando a forma humana
de classificacdo. Por exemplo, no envio de uma garneiro é identificado o pais, no
pais, identifica-se o estado, no estado identf&Ea-cidade e assim sucessivamente. Em
suma para agrupar em n estagios, primeiro agrupsaedo um atributo D(mais
abrangente). A seguir para cada grupo do estAfjjore-agrupa usando ;[para i
variando de 2 até n. Como ja observado, em cadgiest aplicada uma métrica distinta
para determinar a similaridade, mas em todos odgiest € usado um método
hierarquico aglomerativo de agrupamento. A medidadidtancia em cada estagio e
resultante da separacdo da distancia Euclidianacenponentes ortogonais. O critério
para a unido de dois grupos segue 0 método propasinhecido com@ard’s linkage
method.Este método une dois grupos que minimizam o awndatsoma do erro
quadratico total (ESS). O ESS de um grupo é a sdosaquadrados dos desvios
padrées. Ao aplicar o método para expressdes gémoaprimeiro estagio, 0s grupos
estdo com genes em niveis similares. No segundgiesbs grupos estdo com genes

similares em nivel e forma e assim sucessivamente.

Para imputacao, a métrica utilizada para agrupeggstros € uma modificacdo da
distancia que comanda o0 agrupamento para aquélgiedsto significa calcular a raiz
quadrada da distancia Euclidiana para as amostrasits aos dois genes. Os valores
imputados sdo provenientes das informacdes doss geréencentes a0 mesmo grupo

em todos o0s estagios.

A abordagem multi-estagios foi testada removendd¥deaté 20% dos dados, num
total de 1000 testes. Duas bases foram utilizad@sast cell cycle datala UCI e uma
base artificial. O desempenho da imputacédo foi deediela raiz do erro quadrético
meédio (RMSE) e a solucdo proposta foi comparada @otros cinco metodos: média,
K-nn, least squares imputation (LLSimpute) (KIM &t,2005), Bayesian principal
component (BPCA) (OBA et al., 2003) e Collaterabdling Value imputation (CMVE)
(SEHGAL et al., 2005).
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Para a base artificial, o valor de k para os mé&dddN, LLSimpute e CMV foi
estipulado em 10, pois cada grupo contém 10 gepes ter sido reportado na literatura
como um valor para os quais 0os métodos tém bommeseo (SEHGAL et al 2005).
Para a bas&east cell cycle dateo k foi ajustado para 8 e 0 niumero de grupos para
imputacdo em dois estagios em 30 (ficando em tden® genes em cada grupo). Com
base no RMSE , o método de 2 estagios s6 nao telmndesempenho que o BPCA,
embora o tempo de execucdo tenha sido muito imfétisteracdo do BPCA gasta em
torno de 40s e método de 2 estagios 1s) e a almndBgyesiana ser extremamente
dependente da escolha da distribuicdo a prioriuddgdos resultados apresentados no

trabalho estdo apresentados na tabela 3.1.

RMSE / Base artificial Bas& east cell cycle
meétodos de imputa¢cdo Média | Menor| Maximo| Médiaj] Menor Maximo
Dois Estagios 0.122% 0.0915 0.1866 0.2743 0.2]182 337@.
Média 0.7053| 0.6485 0.753( 0.3837 0.3230 0.4522
KNN 0.1325| 0.097 0.1325] 0.2860 0.2332  0.3500
LLSimpute 0.1849| 0.1202 0.300% 0.4600 0.2787 8.2121
CMVE - 0.7216 - - 1.8897 -
BPCA 0.096 | 0.0738 0.1333 0.2493 0.2082 0.3058

Tabela 3.1 — Raiz do erro quadratico médio parad.éracdes com 10% de
valores ausentes para os métodos de imputacacedtigios, KNN , LLSimpute, CMVE
(k=10) e BPCA

O foco dos testes da imputacdo em trés estagiamfopara-la com a imputacéo
em dois estagios. Para percentuais baixos de aag&na 5%) obteve um desempenho
melhor, mas a partir dai, devido as caracteristiealsase, o0 comportamento do método

assemelha-se a imputacéo por média e o desempairibastante.

A divisdo do espaco inicial em espacos ortogonenpgsta por esta abordagem
torna-se mais vantajosa quando o atributo dominatansideravelmente maior que os

demais. No entanto, é extremamente sensivel a §dordos agrupamentos.

ZHU, ZHANG, FU (2004) apresentaram uma solucdo pargputacio
multivariada com variaveis discretas, cujo algooitdoi denominado ROUSTIDA

(Rough Set Theory based Incomplete Data Andlystlizando a teoria dos “Rough
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Sets”. O algoritmo proposto usa apenas informagfiegpodem ser extraidas dos dados
existentes na base de dados. A teoria matemaRcagh Sets’foi inventada por
Pawlak, em 1982 e € um método matematico concejtiealida com dados incertos ou
ambiguos. Nesta teoria, um sistema de informagémaé tuplal = <U , A>. U € um
conjunto finito, ndo vazio de objetos, chamado dominio, ou skfa {us,U, ...,Un}. A

€ um conjunto finito, ndo vazio ae atributos, ou seja = {aj,ay, ...,an}. Para tod@
€A a:U - Va, ondeVg é valor no dominio do atribug O dominioVa pode conter
valores ausentes, representado por *. Neste casstema de informacédo é denominado
sistema de informacéo incompleto. Quardpode ser dividido em dois conjuntos sem
intersecdo: o conjunt@€ de atributos condicionais e o conjuribo de atributos de
decisédo &€ e Dobedecem as seguintes condi¢c@es:C //D eCnD = /7, este sistema
de informagdo € chamado de sistema de decisdo. défal, @ contém apenas um
atributo. Para um sistema de informat&o<U,A>, B /J/A, a matriz de discernibilidade
M(B) € umamatriz quadradaxn, ondeM(B) = {M(i,j)} n+n, L= i< n=|U|. A definicdo de

uma unidade da matriz quadrada é a seguinte:

M(i,j)={a € B:a(u)za(u), u,y €Uij=1,2,...,n}

ou seja, uma unidade da matriz quadrada é um dongleatributos, que especifica a

diferenca entre duas categorias no conjunto deudds.

Uma categoria de objetos relevantes frequentententealgo em comum e 0s
dados em um sistema de informacédo refletem asasidabdes dos atributos mesmo
havendo alguns dados ausentes. O objetivo basmma os atributos dos objetos com
valores ausentes tdo consistentes quantos os s aljetos similares no sistema de
informac&o. A matriz de discernibilidade reflete diferencas entre os atributos dos

objetos e foi adaptada para um sistema de inforonac@dmpleto.

Considerandd o sistema de informacaM, a matriz de discernibilidagd®AS, o
conjunto de atributos ausentes do objet®dS o conjunto de objetos sem diferencas em
relacdo ay e MOS o conjunto de objetos com valores ausentedgaritmo iterativo

ROUSTIDA pode ser descrito como a seqUéncia dasrgeg passos:
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1) Calcula a matrim,’, MAS? parai= 1,2, ...,n, MOS’, r=0
2) Passo 2
Paratodo i /7MOS' calculaNS'
a. Gerarl™*
b. Sel™ #|"
Calcula a matriM/**, MAS"! e MOS™ |, r=r+1
Volta para o passo 2

3) Se ainda houver dados ausentes no sistemafaolenagdo |, utilizar outra

abordagem para completa-los.
O célculo de™* segue os seguintes passos:

Para todo iJ MOS
aui ™) = au N k=1,2, ...,m;
Para todoi Z7/MOS
Para todo k'7MAS; "
Se|NS'|==1 entéo
®jajINS'
Sea(y ") ==* entdo a(u "")=*
sendo gui )= aw(y; ")
senao
Sellum jpe i/NS"e aup)#* e a(up)#* e aupo') #au )
entdo gy "=+
sendo SelJum jp //NS"e a(up")=*
entéo a(u'™)=ax(uo ")
senaa(u; "t)= *

O exemplo abaixo ilustra a aplicacdo do algoritn@USTIDA.

A tabela 3.2 (a) contém os dados de um sistemafderiagdo incompleto, com 6
dados ausentes. O sistema transieht@sta representado em (b) e o sistefa |
complementado pelo algoritmo ROUSTIDA é mostrado(€@mOs objetosh € s, W €
us tem os mesmos valores em diferentes atributos terpem a mesma classe

equivalente.
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U|al|a2| a3 a4 U |al| a2| a3| a4 al| a2| a3| a4

ul| 4 | * | 1 2 ul | 4 1 1 2 ul | 4 1 1 2

u2| 3| 1| * * u2 | 3 1 o u2 | 3 1 3 4

ud| * |1 |1 * ud | * 1 1 * ud | 4 1 1 2

ud| 2 | 11| 4 3 ud | 2 1 4 3 ud | 2 1 4 3

us| * | 1| 3 4 us | 3 1 3 4 us | 3 1 3 4
() (b) (©)

Tabela 3.2 — Base de exemplo com valores ausentes

O ROUSTIDA foi testado sobre duas badéayes data set iris data set(sendo
esta discretizada) com 2 a 5% de valores ausentasceo algoritmo ndo imputasse
todos os valores foi utilizado o algoritmo CC paoanpleta-los. Este algoritmo e os
demais com os quais foi comparado, MMF e CMMF, Gf££tgmcem ao software
Rosetta, desenvolvido em conjunto pelas universslade Varsévia e Noruega e
apresentou bom desempenho para ser adotado comuétodo de pré-processamento
em mineracao de dados. Foi aplicado na minerac#8adies de um sistema gerencial de
compras em shopping para encontrar regras de agg8oce, de acordo com os autores,

mas n&do demonstrado, obteve bom desempenho.

KIM, KIM e Yl (2004) desenvolveram uma modificac@tm método KNN
também no contexto de Bioinformatica, denominaddNSK O método imputa os
valores ausentes, aqui genes, utilizando, tambdoregapreviamente imputados. O
valor ausente é preenchido pela média ponderadaluiaa correspondente dos vizinhos
mais proximos no conjunto completo. Apés todos aleres de um gene terem sido
imputados, o gene, agora preenchido com os valesémados, € movido para o
conjunto completo e usado para a imputacdo dosideyaaes do conjunto incompleto.
Neste processo, todos os valores ausentes em unsgemmputados simultaneamente a
partir dos genes selecionados. Propdem, tambélgootano EM-SKNN onde o SKNN
é aplicado iterativamente para melhorar a acurérimétodo foi testado em trés bases,
uma com dados mistos, outra com série temporaigra com séries nao temporais. Foi
comparado aos métodos KNN, maxima verossimilhahiizE] e imputacdo mdultipla
(MI). Utilizaram como métricas de comparacdo a tdeaerro RMS (erro quadratico

médio), a preservacao da correlacéo e o tempo dawgipoal.

Os autores constatam que o valor do k é dependertipo de dados e da taxa de
auséncia. Como as menores taxas de erros para sriporais e dados mistos foram

obtidas para o k igual a 10, independente da texaudéncia e para séries ndo temporais
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nao houve modificacdes significativas para o keetity e 20. Dez foi o valor escolhido
para o k nos testes publicados. A partir de taxa8a% de auséncia, a acurécia dos
meétodos propostos € bastante superior ao KNN, roerte porque utiliza os genes

imputados para estimar 0s proximos.

A eficiéncia do MLE, considerando a taxa de errmuio menor que a do SKNN
para todas as bases testadas. Em séries tempmraisaixas taxas de auséncia, o Ml é
melhor que o SKNN, mas um pouco pior para taxass maitas. Para séries nao
temporais, o Ml é menos eficiente que o0 SKNN. N¢tamto, para bases mistas, o
melhor método foi o MI. Deste modo, os autores ltaam que a eficiéncia do Ml é

similar a do SKNN parenicroarrays embora seja mais dependente dos tipos de dados.

Foram também analisadas as correlacdes entre @s ded bases originais e
imputadas, concluindo que quanto maior for a ca¢@ na base original, mais
preservada mantém-se esta relacdo na base impemdSKNN. Em comparacdo com
os demais métodos, o0 SKNN foi quem melhor preseavestrutura original tanto para
séries temporais, quanto para dados nédo-temporamsstes. Em contraste com o
desempenho em relagdo ao RMSE, o MI comporta-storpigr que o SKNN no que

diz respeito a preservacéo da correlacdo original.

Em relacdo ao tempo computacional, o0 SKNN diminterapo de execucéo em
relacdo ao k-NN, pois imputa todos os valores gemelmente dado o subconjunto de
vizinhos mais proximos. A aplicacdo do Expectatddaximization (EM) no SKNN
(EM-SKNN) melhora a acuracia do método em detrimelat tempo computacional que

aumenta proporcional ao numero de iteracdes.

SEHGAL, GONDAL e DOOLEY, (2005) também no conteg Biolnformatica,
mais especificamente para o tratamentontoarraysincluindo sequéncias de dados,
propuseram um algoritmo conhecido como CMVECdlateral missinig value
estimation” baseado em multiplas matrizes de covariancia pexdizer os valores
ausentes. As matrizes sdo computadas e otimizadesla a regressdo dos minimos
quadrados (LS) e métodos de programacao lineasefa) combina matrizes multiplas
para um dado ausente em particular e otimiza sat@m@tros usando programacao

linear e a regresséo LS.
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O algoritmo proposto, a partir da matriz de exgessgénicay (m,n) ondem
representa o nimero de genes representa o nimero de amostras, segue 0s seguinte

passos:
1. Localizar o valor ausent no gend e amostral

2. Computar a covariancia absolUfaV da expressao génica armazenada no

vetorv do gend de acordo com a seguinte equacao:

I SR LV VO
CoV =yt @-

i=1

onde « € o vetor utilizado na predicao/€ o vetor com a expressdo do gene.

Primeiro computa-se a covariancia diagonal absghata o gene v, com cada

gene sendo considerado iterativamente cémexceto o |
1. Ordenar os genes (linhas) de acordo €&n¥;
2. Selecionar as K mais efetivas linhas RK.

ApOs a ordenagdo dos genes, os primeiros K covasiagenes Ry séo
selecionados, ou seja, aqueles cujos vetores dessgo sdo mais similares ao gede

Y para todas as amostras exceto para amastra

1. Usar os valores dg para estimar o paramet®,; de acordo com o metodo

de regresséo LS desenvolvido por Harvey e ArthD042
Gp=a+pX+{

2. Calcular @, e ®3 de acordo com o algoritmo NNLSnpn-negative least
square

3. Calcular o valor ausentg usando como estimadgf = p.®1 + A.d, + AP,
p =A== 033 para que os estimadores sejam equi-ponderados.

4. Procurar o proximo valor ausernig e repetir os passo 2 a 7 enquanto houver
valores ausentes a estimar ¥m

Em suma, o valor final imputado € uma média pordieidos trés estimadores
calculados para o valor ausente. Por sua vez tiosael®res sdo calculados utilizando os

K genes com maior covariancia em relagdo ao gerampleto e a fungao objetivo
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utilizada no algoritmo, baseada em técnicas dergnoggcao linear, minimiza o erro da

predicéo §).

Os autores testaram o algoritmm trés séries de uma base de dados sobre cancer
no ovario com aproximadamente 6500 microarrays eteege uma base com dados
possuindo aproximadamente 6200 expressdes génalare ‘§yeast sporulation”.
Compararam com os algoritm®&PCA KNN e LSImpute com o k=10 para os dois
altimos. Testaram e compararam o0os meétodos com @¥ @e valores ausentes,
removendo-os aleatoriamente. O erro da estimativeaiculado pela raiz normalizada

do erro quadratico minimo, proposta em (OUYANGIg2@04) e definida por :

_ RMS(M — M,y)
RMS(M)

ondeM é a matriz de dados originags Mes; € a matriz estimada para cada um dos
métodos. Nos testes realizados, o CMVE mostrou memo para quase a totalidade

dos experimentos, perdendo apenas uma vez par&A.BP

VERBOVEN, BRANDEN, GOOS (2007), também na area deirfBormética,
criaram o0 meétodo chamado SEQImpute que complemestavalores ausentes
sequencialmente (razdo do nome) considerando giosdauracia x tempe introduz a
idéia de minimizar a distancia estatistica em \ezidtancia Euclidiana, normalmente

utilizada.
Considerando que:

« X é o conjunto de expressdes génicas com valosEnges, representados por
uma matriz de dimenséo g x s, onde g>>s. As linbpesentam os niveis de
expressbes e as colunas, as amostras/experimeito® composta
necessariamente por um subconjunto de linhas calosdeompletos, isto é,
sem valores ausentes, e, portanto, pode ser \dgta:cX = [Xc” Xm'] onde
Xc” € uma matriz de dimensdo ¢ x s com 0s Cc cazopletos e Xm” € uma

matriz de dimens&o (g-c) X s com 0s casos incooglet

« X' =[Xm, Xo'] € uma linha da matrizx,,’ refere-se a parte ausente do geae

X, a parte observada.

O método SEQImpute baseia-se nos conceitos dei@ogar e de determinante. A

covariancia mede o relacionamento linear entre dasagveis da matriz. A diagonal
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principal, portanto, mede a variancia de cada valia representa o quao espalhados
estdo os dados em relacdo a média. O determinanteatfiz de covariancia mede o
grau de concentracdo dos dados, ou seja, quansocoraentrados sao os dados, menor
€ o determinante. Levando em consideracdo estaiguiagdes do determinante, o

SEQimpute busca minimizar o determinante da coweidd da matriz de dados

X*=[Xc", x*], onde x*:[x:n’,x;’] € 0 gene incompleto. Portanto, minimizando o

determinante da cov(X*) em relagéoxﬁl pode-se obter um bom valor estimado para

*m 0 algoritmo proposto segue 0s seguintes passasyge

AN

1. Separar a matrizX em duas: X, com 0s casos completos X,, com o0s
incompletos

2. Ordenar os genes incomplet&*fs: lx:n,x:,J em ordem crescente de quantidade de
valores ausentes
3. Paracadal=1,, g-c (niumero de genes incompletos)

i.  X*=[X.,x] ondex é o l-ésimo gene incompleto X%, Xo .

i Calcular a covariancia de X* :cov(X*)

i Minimizar o determinante da cov(X*) em relagih

V. Incluir o valor estimado(rkn em X
4. Xcfinal contém todos os dados completos ( originasnmputados)

E um método sequencial, similar ao SKNN, com aagem da inexisténcia de

parametros e necessidade de valores iniciais emism@ssite de um subconjunto de
dados completos iniciais. Usa imputacdo simpless rmpade ser adaptado para

imputag&o mdltipla.

Os autores compararam o méetodo SEQImpute com tsdo¥ SVDImpute,.
BPCAImpute e o. KNNImpute em trés bases, eliminandodados originalmente
ausentes nas badegmphomaresultando em 2317 genes de 65 pacientes coomiaf
Mixed data setresultando em 4380 genes de 24 amostras de fersneinos,Golub
resultando em 7129 genes de 72 pacientes com leuddastas bases resultantes foram
separados 5% dos dados para permanecer completogedes restantes, testaram os
métodos com 1,3,5,10,15,20 e 30% de auséncia. beste obtiveram 21 casos testes e
para cada caso simularam em torno de 100 vezesvahde 0s seguintes critérios:

tempo médio de computacdo, o erro relativo, o cimgfie de correlacdo entre as
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variaveis originais e as estimadas e o valor absalo bias. O método 6timo foi
considerado aquele onde o errdias e o tempo computacional foram o mais préximo
possivel de 0 e onde todos os coeficientes delagéie sdo proximos de 1. Como
conclusdo dos testes, o SEQImpute é um dos magsaLom o menor erro e a mais
alta correlacdo. Como desvantagem, pode-se destdesm do método necessitar que
uma parte da base esteja inicialmente completa sesesivel aoutliers, embora os

demais métodos também o sejam.

O algoritmo BPCA proposto Oba et Al (2003) no catdeda Biolnformatica,
estima os valores ™** de uma matriz Y usando os gené8yue nao possuem valores
ausentes. O método atualiza os valores ausenteivitenente. Alterna entre a
atualizacdo da distribuicdo a posteriori dos patdéeedo PCA e a distribuicdo a
posteriori dos valores ausentes. Nenhum paramegéwsp ser determinado porque o
proprio algoritmo determina a dimensao do PCA. Apnta bons resultados, mas é caro
computacionalmente (VERBOVEN et al,2007).

O algoritmo conhecido como SRMI, oBequential Regression Multivariate
Imputation (LEPKOWSKI, RAGHUNATHAN, SOLENBERGER, HOEWYK, 2001)
constréi modelos preditivos para cada atributo aien& sequencial. Inicia com o
atributo com menos valores ausentes até o comvakiges ausentes. A cada iteracédo
os valores imputados para um atributo participaroahestrucdo do modelo preditivo do
proximo atributo. Utiliza o conceito de “restricdedimites” onde as informacdes séo
submetidas a um analista de dados para que esie @vietermine valores limitrofes e
a regras auxiliares para a imputacdo, como por pikemse idade<18 anos ndo tem
habilitacdo de motorista”. Este conceito torna dowé@ semi-automatico e sujeito a
conclusbes nem sempre corretas dependendo do coehéx do analista sobre o

dominio dos dados que estdo sendo imputados.

Um trabalho similar ao SRMI, denominado MICBMultivariate Imputation by
Chained equations,(OUDSHOOM, BUUREN, RIJCKEVORSEL,1999) constroi
modelos preditivos como uma cadeia de equacgOesrpia descoberta do valor de um
atributo com a descoberta de valores de outrosusiis com valores ausentes. Como
qualguer método de imputacdo baseado em modetoss&rucao de tais equagdes pode
ser otimizada pela interferéncia de um analista,afui, deve ser capaz de especificar a

distribuicdo condicional de um atributo em relagdmtrso atributos preditivos
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Troyanskaya et al (2001) aplicaram o método k-NMb@m no contexto da
Bioinformética. Os microarrays sdo armazenados ema wnatriz onde as linhas
representam 0s genes e as colunas os experimélgste meétodo, os k genes mais
similares, ou seja, os k vizinhos mais préoximos pi$tancia Euclidiana, considerando
todos os elementos da matriz completos na posig@ede a ser imputado, podem ser
escolhidos para estimar o valor. O valor estimadaléulado como a média ponderada

da coluna correspondente dos k-genes mais proxi@opeso do i-ésimo gene €

K
calculado porzi, onde k € a quantidade de genes selecionadostealdlistancia
i=1 i

entre o i-€simo gene e 0 gene a ser imputado.

Tseng (2003) para aumentar a capacidade do SOM mexragéo de dados, uma
vez que este ndo lida com valores ausentes, a@it@gica nebulosa no tratamento dos
dados incompletos. Neste tipo de rede, em vez alerngdidas estatisticas, utilizam-se
conjuntos nebulosos como medida para o agrupanf@aino é necessario que os dados
sejam discretos, deve-se pré-processar os valorgggos dividindo-os em intervalos.
A gquantidade de intervalos influencia o tempo cotagonal, mas ndo necessariamente
a descoberta do conhecimento. O método propdefdrarer observacdes com valores
ausentes em observacdes nebulosas para entdo tr@iaaede SOM gerando um mapa
nebuloso. ApGs as observacbes com dados ausem&ss #ddo convertidas para
observacdes nebulosas, cada uma delas torna-sdet@mpas com sua “fungéo de
pertinéncia nebulosa”’. Todos os dados (nebulososdo) sdo entdo utilizados para
treinar a rede. A principal diferenca desta rede @atradicional é que nesta rede a
incerteza de uma observacdo caso ela seja derideadana observacdo nebulosa fica
registrada e o valor de pertinéncia nebuloso pada ©6 de saida ativado no mapa

nebuloso é acumulado.

FARHANGFAR, KJURGAN e PEDRYCZ (2007) propdem drameworkpara
meétodos de imputacdo almejando melhorar a acudaiamputacdo em relacdo a
utilizagdo de um método simples de imputacdo, nadifrnando sua complexidade
computacional e aplicavel a diferentes métodos rdpuiacado, incluindo técnicas

estatisticas e baseadas em imputacdo muitipla (Ml).
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Para atingir estes critérios alguns dos valoresre@atados diversas vezes, mas

de forma distinta das técnicas que utilizam Ml it@mdhal. As principais diferencas

propostas séao:

Imputar somente um subconjunto de valores ausetitessas vezes. A
imputacdo é executada de forma iterativa. A cadeagfo, os valores
imputados que forem considerados de alta qualisadeceitos e 0s que nao o
forem sdo imputados novamente (multi-imputados)dseo numero total de
imputagBes demonstrado no artigo, inferiotkadhde k o numero de valores
ausentes. Nos métodos tradicionais MI, o niumera ti# imputacdes néo é

menor que B podendo ser superior akKl(BHAFER,1999).

Utilizar os valores aceitos como de alta qualidpdea imputar os valores
ausentes restantes. A reutilizacdo dos valoresmpétados também é uma

abordagem utilizada nesta tese.

Nos testes realizados pelos autores, a utilizagd® whlores previamente

imputados aumentou a acuracia, 0 mesmo acontecesdestes desta tese..

A arquitetura proposta consiste de 3 grandes médulo

Modulo 1 - Pré-imputacéo pela média - inicialmente os wa@usentes sédo
pré-imputados, ou seja, temporariamente preenclolmsum valor calculado
por um método rapido que calcula a média lineaseguir, cada valor pré-

imputado é imputado usando o algoritmo desejado walor calculado é

filtrado usando um intervalo de confianca (Médu)o 2

Mddulo 2- Intervalos de Confianca - os intervalos de corgfiasdo utilizados
para selecionar os valores imputados mais provavejsitando possiveis
valores fora dos limiteso(tliers). Uma vez que todos os valores foram
imputados e filtrados, € atribuido a cada um, uantjficador que o qualifica,
gue pode ser expresso como uma probabilidade oudisténcia. Com este

contexto finalizado, o Médulo 3 é executado.

Médulo 3 — Boosting- Baseando-se nos qualificadores, o terceiro médulo
aceita os valores imputados considerados de alédidgde, enquanto os
demais valores sao rejeitados e 0 processo sere@eta nova base de dados

parcialmente imputada. O processo termina quandost@s valores forem
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computados ou apés um maximo de 10 iteracdes, quandds os dados séo
aceitos. O limite de 10 iteracbes foi determinado gxperimentacdo sendo
considerados o tempo computacional e a acurdomsting(SCHAPIREet al,
1998)é, originalmente, um método de aprendizado de maquuie valoriza a
acuracia em problemas de classificacdo. Neste méagaiartir de um conjunto
dados, novos conjuntos sdo gerados sequencialmeraéificando pesos
associados aos registros para que a proxima gemagjfiore a classificacédo de
registros erroneamente classificados. Cada nowsifiteador é gerado a partir
de um conjunto de dados onde as amostras clagsiicarroneamente pelo
classificador anterior tém maior peso e chance a@lec&o. Ele muda a
distribuicdo do conjunto de treinamento em func&@o désempenho dos
classificadores criados previamente e usa tal deseino para definir um peso
para o classificador no processo de votacdo. AssifilecacOes geradas pelos
diferentes modelos s&o combinadas usando um tipmtdedo (SCHAPIRE,
1999).

O framework proposto utiliza uma técnica similar @®oosting Um valor
imputado é aceito ou rejeitado caso 0 peso a ste@slo esteja acima ou abaixo de um
limiar determinado. O peso deve refletir a qualeddd imputagéo. Tanto o peso como o

limiar provém dos dados e sao dependentes do mdeouoputacéo utilizado.

O frameworkfoi testado com 8 métodos de imputagdo em 16 hdsetados,
sobre dados discretos (numéricos e categoéricog)yepientes dos repositorios
University of Califérnia at Irvine ML (UCI-ML) e Kawledge Discovery in Databases
(UCI KDD) e em uma base de dados artificial. O®red ausentes foram introduzidos
artificial e uniformemente nos atributos, excets nkasses, em seis niveis percentuais:
5%, 10%, 20%, 30%, 40% e 50%, para estudar, tambémpacto da quantidade de
dados ausentes na qualidade da imputacabrai@eworkfoi analisado sob 3 focos
distintos: quanto ao desempenho dos moédulos obs#va efeito de cada um dos
moédulos na melhora da acuracia da imputacdo, q@aotmtribuicdo ddrameworkno
desempenho dos métodos, comparando a qualidadepdéacdo entre os metodos sem
0 uso ddrameworke com o uso dérameworke quanto a complexidade, cujo objetivo
€ mostrar que a complexidade computacional daaggéla doframeworké linear e,

portanto, ndo piora a complexidade inerente ao aoéto
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A acuracia é definida pela divisdo do total de itaples corretas pelo total de

valores ausentes.

Concluiram que aplicacdo de cada um dos moduldsadweworke ele como um
todo, sempre resulta em alguma melhora na acudacienputacdo, sendo que o nivel
desta melhora é dependente do préprio método,jauésmaior para métodos com pior
desempenho e menor para métodos de melhor desemjigsth mesma conclusao foi
alcancada quanto ao desempenho do método de irputagn ou sem o uso do
framework.A complexidade do método, demonstrada no artigobém foi confirmada

experimentalmente.

TSENG, WANG e LEE (2003) propdem uma técnica denomirRegression
Clustering (RC) onde combinam imputacdo e agrupamento patarto problema de
valores ausentes numéricos. Em primeiro lugar, dedausentes do conjunto de dados
sao inicializados com valores derivados de todo®gistros da tabela. Esta imputacao
global é necessaria para que 0s registros possanutiieados pelo método de
agrupamento, no entanto, podem tornar os grup@emernsos. A seguir, com a base
“‘completa”, um algoritmo de agrupamento partitidgnominado CAST, cria grupos
disjuntos. Para cada grupo, entdo, o algoritmonaeuiacdo € aplicado gerando os
valores ausentes em fungao das informacdes apesaggistros do grup&m linhas

gerais, o funcionamento € o seguinte:

1) Dividir o conjunto de registro® em dois subconjuntoddc (dados
completos) @y (dados ausentes). Complela; com um algoritmo de imputacéo

baseado erb¢, obtendo o conjuntd’.
2) Agrupar os elementos @ emk gruposC,, C,, ... ,Cx X [Ci|=DP’|)

3) Para cada grup@i, a imputacéo € aplicada a todos os regidgpsais
queR O Du n Ci. A base usada para a imputacéo € o conjuRtéd Rc U Dy n
Ci}

O método RC foi comparado com os algoritmos EM, médigressdo (que 0s
autores ndo especificam qual), e com o numero dpogrdo algoritmoK-Means

variando entre 3 e 48, com saltos de 3 unidades.
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O erro relativo absoluto (RARelative Absolute Deviatiprioi a medida de erro

usada para mensurar os valores gerados pelostadgsridefinido por:

1 | X6 = X
RAD==-»  ———
nZ|=1 XIO
onde X6 é o valor original do atribut¥ da tuplai, X4 é o valor imputado do atributo

X nesta tupla, en € o total de tuplas com valores ausentes no &iriou

Os experimentos foram executados sobre duas cldssesses de dados: uma
base gerada aleatoriamente e outra com 5000 mgistdO atributos, divididos em 4
grupos, com até 20% de valores ausentes.. Nestadasétodo proposto pelos autores
sobressaiu-se sobre os demais sendo que o algoHiiteans obteve o pior
desempenho, principalmente para as taxas de aasémmis elevadas. O método
proposto também apresentou um desempenho pior e@is mais altos de valores
ausentes, embora os autores justifiquem a quedastanpenho nao pelo percentual de
sujeira mas pela distribuicdo dos dados. Na baselgealeatoriamente, em geral todos
0s meétodos apresentaram um desempenho inferioseé dgrupada. Os métodos de

agrupamento ( K-Means e o RegressionClusteringyeraim melhor desempenho.

RALLO, FERR e GIRALT (2004) desenvolveram uma esgiatée imputacao
multipla utilizando conjuntos de mapas auto-orgavers (SOM) aplicando-a em duas

bases industriais na area quimica.

A idéia principal baseia-se no conceito de agregats modelos. A agregacao
tenta melhorar a qualidade dos valores imputad@ngde multiplas versdes do sistema

de imputaca@(x), combinando-os de algum modo, em geral pela nd&linida por:

oy (X1 = ;;w ()

onde@agresae{X) € 0 Sistema de imputagdo agregadbéea cardinalidade do conjunto.

A diversidade dos modelos que devem ser posteridenagregados foi
introduzida de duas formas. A primeira pela trocata@manho dos mapas em cada
modelo de imputacdo simples. Deste modo, um camjipdde conter modelos
subajustados (com maior capacidade de generalizag@wmdelos superajustados (com

grande acuracia e adaptado a certas regifes dos dadreinamento). A segunda forma
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de diversidade é pela manipulacdo dos conjuntoseil@amento usando técnicas de
“Bagging (BREIMAN, 1996). O métodoBagging gera diferentes classificadores a
partir de diferentes amostras geradas pela tédroatrap Esta técnica consiste em
dividir um conjunto de dados colhelementos em um conjunto de treinamento, Bbm
selecBes uniformes com reposicdo, e um conjunteste, com os objetos néo incluidos
no conjunto de treinamento. O algoritmo muda estommente 0s conjuntos de

treinamento e usa pesos iguais para os classifiesto processo de votacao.

O procedimento inicia considerando o conjuntordimamento TR formado por N
padrbes, cada um com uma probabilidade 1/N associdch novo conjunto de
treinamento TRgé criado por amostragem usando estas probabilid&deste modo,
alguns casos em TR podem nunca aparecer emeriguanto outros podem aparecer
multiplas vezes. O novo conjunto de treinamentos&da para treinar o modelo de
imputacdo. Este processo € repetido diversas vezesresultados de cada modelo
individual s&do combinados. O modelo de imputacplas usando SOM baseia-se na
estimacdo dos valores ausentes usando 0s protéigEgrupos correspondentes na
SOM. Neste trabalho foram utilizadas duas abordagena selecionar os protétipos e
combina-los: a) substituicdo direta pelo compon@ugespondente no prototipo do
bmu (“best match unit”) eb) substituindo pelo valor médio obtido utilizanddmue
sua vizinhanca de raio 3. O tamanho da vizinhaagadcolhido por experimentacao.
Além disso, executou-se-fold cross validatiorcom n igual a 10 no treinamento do

modelo para obter maior acuracia na representaggsimnepas.

Os autores testaram o método proposto em dadosmeotes de dois processos

industriais e 0 comparam com a média e uma tédei¢aputacado simples.

A primeira base contém dados provenientes da pofiag&o de etileno, com 148
variaveis (pressdes, vazdo, temperaturas de agemcim/ resfriamento, etc.)
extremamente relacionadas ao processo produtivmasteadas em intervalos de 10
minutos. A base utilizada para o treinamento da I®9M continha 5548 padrdes de
entrada completos e incompletos. Para os casosad@s, o efeito de falhas aleatorias
no sensor de temperatura, falhas no medidor de,flux falha em qualquer um dos 148
sensores, as principais conclusdes dos autoras:féilandependente do método usado
para construir 0 sistema de imputacédo simplestcmeédio absoluto da agregacéao dos

mapas é sempre menor que 0s dos modelos individagm(ii) o uso de conjunto de
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mapas de tamanhos diferentes na imputacdo mukydaa melhores resultados que os
qgue utilizam técnicas baseadas kagging.(iii) resultados obtidos usando apenas 0s
componentes do prototipemu em imputacdo baseada em SOM obtiveram melhores
resultados em relacdo aos que utilizam a médiavidishos. (iv) todo sistema de
imputacdo mantém um comportamento estavel com cemtomde dados ausentes,
independente da técnica de imputacado utilizadasisdsmas de imputacdo baseados em
SOM sédo muito robustos em relacdo a quantidadeadesdausentes. Pelos testes
realizados com percentual de auséncia variandoO8& 4 70%, o desempenho do
sistema em termos de erro médio absoluto ndo gadirgde modo significativo. (v)
todos os métodos de imputacdo por SOM tendem aesijpear a média do valor
imputado, enquanto aqueles baseados somente pslEisgdo com a média sdo mais
precisos, mas nao reproduzem bem a variancia ddesddvi) dependendo das
propriedades estatisticas dos dados modeladosmsaistde imputacdo baseados em

protétipos tém desempenho baixo.

O segundo caso estudado utiliza uma base de dad8dGl Machine Learning
Repository” (MERZ 1998) que contém registros da ap@ow de uma estacdo de
tratamento de agua - “Waste Water Treatment PIARWWTP). Esta base contém 521
registros, com uma grande quantidade de dados tessdbada registro possui 38
atributos sendo que 29 correspondem a medidas samedestacdo e 9 sdo medidas de
desempenho. Pela alta taxa de valores ausente$,p@sivel treinar um sistema sensor
convencional e considerando os resultados do ewpeto anterior, os meétodos de
imputacado utilizaram apenasbomu Apos a reconstrucdo da base usando cada um dos
métodos de imputacdo em analise uma rede neuraokiropagatiorpara cada um dos
trés sensores alvos foi treinada. Neste contestoe@es treinadas com mapas baseados

embaggingtiveram melhor desempenho.
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CAPITULO 4

IMPUTACAO EM CASCATA

4.1.Introducao

A substituicdo de valores ausentes em um Unicbuatriem bases de dados € um
problema de dificil solugdo. A medida que as basescem a tendéncia destas
apresentarem uma maior quantidade de valores iretyeptambém cresce. Nos
problemas reais qualquer atributo da base pode astente e, huma mesma tupla
diversos atributos podem estar incompletos. Emdrangste caos, é natural perguntar-
se: “por onde comecgar?” Na imputagcao sequencialparadigma de solugéo para esta
questdo, a ordem de imputacdo, quais tuplas deeemossideradas e se os valores
previamente estimados devem ou ndo ser utilizadoa pnputacdes futuras sao
questdes relevantes (GELMAN e HILL, 2006) e poudodsdas, tornando-se um dos
alvos de estudo desta tese. Conforme afirmacat/BIINEN et al (2004), métodos de
imputacdo ndo podem ser considerados um tipo deindily estatistica onde a
informacdo é gerada a partir do nada. Dados ausedi® sempre perdidos, na sua
totalidade e para sempre, mas um esquema adeqeadopdtacdo pode ajudar a

remediar a situacao.

No capitulo 3 foram mostradas algumas solucOedeees para o processo de
imputagéo de valores ausentes em bases de dadestdo, é nitido que os métodos
se valem de caracteristicas do dominio de aplicpa&® melhorar o desempenho. Em
sua maioria, a solucdo proposta é comparada comsometodos existentes de acordo
com alguma métrica. Como esperado, ndo € possikgitiicar um método de
imputacao universal, nem mesmo uma orientacao dalgoritmos sdo mais indicados
para uma dada configuracdo de um conjunto de dadosapresente valores ausentes. A
maioria das pesquisas aponta 0 mecanismo de aas#ieaiorio (MAR) como 0 mais
apropriado para a complementacédo, e indicam o nswande auséncia nao aleatério
(NMAR) como os de tratamento mais dificil. Com itdude preservar a variancia
inerente a base de dados, ha uma tendéncia erarapligutacédo multipla proposta por

RUBIN (1988), onde métodos de imputacdo simplesudi@dados para gerar varias
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imputacdes, que posteriormente sdo combinados ksadws. Porém, como esta
combinacdo e analise sdo realizadas ndo é claramefinida. As abordagens hibridas
vém sendo mais utilizadas e tendem a combinar #snres caracteristicas dos métodos

de imputacéo, pagando o respectivo preco compuigcio

Diversos problemas adicionais podem ser observgdasdo a auséncia ndo se
restringe a apenas um atributo da base. Muitosltrab da &rea de Bioinformatica
abordam a questdo da auséncia em diversos atrilpdo&m poucos explicam como
tratam este problema, ou seja, por tupla ou pdyuatr. Claramente o desempenho dos
métodos de imputacdo ndo depende exclusivamergqeatdidade de valores ausentes,
mas também do padrdo, do mecanismo e da distrdbdigsta auséncia. O aumento da
complexidade destes padrées de auséncia dificiia anda o processo de imputacao

bem como a ordem de processamento de uma sérigtulscs.

Em frente a estes questionamentos inerentes a ameplacéo, propde-se uma
abordagem para lidar com a complementacdo de hadltigtributos, denominado

Imputacao em Cascata.

A Imputacdo em Cascata é uma proposta para imputaghivariada que trabalha
com tabelas compostas por atributos numéricos ewgas tuplas pode haver varios
atributos com valores ausentes simultaneamenteanidev em consideracdo o bom
desempenho da tarefa de agrupamento precedend@uaagéo, experimentada por
SOARES (2007) no contexto de imputacdo simples datiuto, a abordagem aqui
proposta é hibrida, onde a tarefa de agrupamept®g@e o processo de imputacdo. Os
casos incompletos sao distribuidos em grupos cersido como critério de alocacéo o
conceito de morfologia da auséncia neles existeAtasorfologia de auséncia, conceito
aqui proposto, considera a distribuicdo espaciauwi®ncia, a forma como os valores
presentes e ausentes nos atributos estdo distb#hna$ casos da base. Portanto, analisa
a relacao posicional dos atributos preenchidosogpn@enchidos para agrupar 0s casos.
Os grupos previamente complementados sao reutkzpdra a imputacdo dos grupos
posteriores em um efeito cascata. Com esta abordagetipo divisdo e conquista,
acredita-se simplificar o processo de imputacdo ethonar a qualidade do dado

imputado A figura 4.1 mostra a idéia da abordapesposta:
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Figura 4.1 - A Imputacdo em Cascata

O método de agrupamento ou imputacdo escolhidoén@oé-determinado. O
método de imputacdo de cada grupo pode ser distitseja, grupos com padrdes
menos complexos podem utilizar métodos de imputat@is simples enquanto grupos
com padrdes mais complexos podem ser imputadosngodos mais caros e
sofisticados. Uma vez que um grupo foi completae,é absorvido pela base para
auxiliar na complementacdo dos demais grupos. Tadper questbes operacionais,
entre elas podemos citar a explosdo combinatérimétledos e parametros, o tempo
computacional e critérios para comparacéo de sstadt este estudo limitou-se em um
método de agrupamento e de imputagdo. Dado o miémteligéncia Computacional,
para a tarefa de agrupamento optou-se por uméasi@ie(slf-organizing mapg paraa
restauracdo dos casos, a imputagdo sequencial eahmentacdo de valores. A

regressao de cada célula ausente é resultado da dwxlvalores dos atributos dos

casos selecionados pelo algoritmo dos K-vizinhos préximos (KNN).

Em funcéo destas escolhas outras variaveis podeanaésadas e ndo apenas o
desempenho do método. Portanto, também é objatstddo avaliar topologias da rede,
namero de vizinhos, critérios de distancia, crit®ride ordenacédo entre grupos e
intragrupo e o impacto da imputacao na relacaanaligentre os atributos da base. Os
experimentos realizados séo frutos da combinac8odil@rsas alternativas possiveis
dos iniUmeros parametros ajustaveis dos métodoshiek Para viabiliza-los, foi
construida uma plataformayorkflow-like em Java, que gera todas as combinacdes

possiveis destas alternativas e as dispara aut@mente.

83



Assim, na secédo 4.2 descreve-se a abordagem paoplzssecdo 4.3, é descrita a
plataforma implementada que utiliza a filosofia wlerkflow. Este plataforma abriga
todas as tarefas necessarias ao processo deBeritcgomo sua sequéncia de execucao
e variacao de parametros. O processo de validaggredultados é feito de duas formas:
com a afericdo do erro das imputagBes e do acrésdancovariancia. Esta ultima
avaliacdo permite verificar se os valores imputadwmtém as relacdes originais

intrinsecas as colunas da tabela.

4.2.Descricéo da abordagem proposta

Base de Dados cf
- “Falores

Susentes

Pré-Frocessar

!

Segmentar Base

L

Clomplementar Base

!

Base de Dados
Irnputada

&

Figura 4.2 - Arquitetura Geral da Imputacédo em Caacat

A arquitetura geral da imputacdo em cascata € lizada na figura 4.2. Ela consiste
de trés grandes médulos funcionais. 1) pré-prooesst; 2) segmentacédo da base; 3)
complementagdo dos segmentos. A primeira tarefmg-grocessamento, normaliza 0s
valores da base e extrai da base original os casowalores ausentes, produzindo duas
bases: a base de dados com casos incompletosse dddados com casos completos.
Portanto, o conjunto de casos originalmente comgplstio inicialmente separados e

compde a base original inicial para o terceiro ni@daiimputacdo dos segmentos.

O segundo modulo, denominado segmentacdo da besmpteta, tem como
objetivo dividir a base de entrada, que contémsasmmpletos em m>= 1 sub-bases
ou grupos de acordo com a morfologia da ausénaia. ¢ue o processo de divisdo nao

seja influenciado por nenhum valor existente naebas casos sao binarizados,
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representando a auséncia de valor em um atributorpenero zero e a presenca de
valor pelo nimero um.
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- g “Wal Aus.

.
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!
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Figura 4.3 — Visao mais detalhada da Imputacao encéias

A terceira tarefa, complementacédo dos segmentespdnsavel pelo processo de
complementacdo dos valores ausentes de cada seibderando, ao final, a base

restaurada. Para tanto, sdo selecionadas iter&niane de acordo com o critério de
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ordenacéo estabelecido. A cada ciclo a sub-batairada € incorporada a base inicial,
tornando-a uma base parcialmente imputada, em eito efascata. Na imputacdo de
cada segmento, o método basico de imputacdo podesspto e levar em consideracéo
tanto a complexidade morfolégica da auséncia ptesea segmento atual como a
ordem de imputacao dos atributos, a reutilizac@owvadores previamente imputados ou

qualquer outra caracteristica relevante preserseados.
A figura 4.3 acima detalha a Imputacdo em Cascata.
4.2.1 Pré-Processamento

O pré-processamento pode ser sumarizado confofigera 4.4 abaixo:

Cagos Incompletos

Base de Drados cf : —
Valores Ausentes _’[ Normalizar ]:‘—PE{ Dividir Base @

Casos Completos

Figura 4.4 - Etapa de pré-processamento

Mesmo focando apenas em atributos numéricos ca#jrmudominio dos valores
de cada atributo é extremamente diversificado. destdo, alguns atributos podem
sobrepujar de tal forma os demais que invalideoegsso como um todo. Portanto, na
etapa de pré-processamento para ajustar as eslasalores dos atributos, estes
devem ser inicialmente normalizados. O método demalizacdo escolhido é

irrelevante e pode ser determinado pelo analista.

Para exemplificar, considere a seguinte tabelaadesd

ID Atrl Atr2 Atr3 Atr4

1 12 89 2333 ?

2 ? 235 ? ?

3 11 ? 2 ?

4 10 876 12345 2342
5 10 980 97689 | 678906
6 ? ? ? 7899
7 10 ? 3 2342
8 ? 43.2 ? 2342
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Com a normalizacdo, segundo o método Z-score, lmsegadesta tabela ficam

como abaixo:
ID Atrl Atr2 Atr3 Atr4
1 1.565248 | -0.65028 | -0.47555 ?
2 ? -0.78622 ? ?
3 0.447214 ? -0.53058 ?
4 -0.67082 | 0.982997 | -0.23916 | -0.4518
5 -0.67082 | 1.198831 1.77585 | 1.788798
6 ? ? ? -0.4334
7 -0.67082 ? -0.53056 | -0.4518
8 ? -0.74533 ? -0.4518

Apéds a normalizagéo, a base de dados originalaadg em duas bases:

1) base com dados completosesta base ficam armazenadas apenas as tuplas

gue estdo com todos os seus atributos preenchidos;

2) base com dados incompletosesta base ficam armazenadas todas as tuplas

gue tenham valor ausente em qualquer um de sdustas:
Estas bases sao as saidas deste modulo.

Para a tabela acima, apés a divisao, duas novalasadfio geradas:

Base Completa Base Incompleta

ID Atrl Atr2 Atr3 Atrd D Atr1 Atrz2 Atr3 Atrd

4 -0B7082 | 0982997 | -0.23816 | -04518 1 1565248 | -0 65028 | -047555 ?

5 -0B7082 | 1.198831 | 1.77585 | 1.7857498 2 ? -0.78622 ? ?
<) 0447214 °? -0.53058 ?
5] ? ? 7 -0.4334
7 -0.B7082 7 -0.53056 | -04518
3 ? -0.74533 ? 04518

4.2.1.1Consideracdes sobre a normalizagao na aplicacadoptamentada

Como a Imputacdo em Cascata ndo depende de comalizacdo € realizada,
apenas exige que os dados estejam normalizadognsalgétodos existentes na
literatura (vide apéndice I) foram anexados naafdama desenvolvida e podem ser

escolhidos pelo analista do processo. Testes imitbmam realizados utilizando dois
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métodos de normalizagdo: score-Z e Min-Max apreseltt comportamento
semelhante. Deste modo, o método Z-score foi a@slcoifos experimentos devido a sua

popularidade.
4.2.2 Segmentacao da base incompleta

Aqui, a base incompleta € particionadararsub-bases utilizando como critério de

divisdo a morfologia do padréo de auséncia, corddigura 4.5 abaixo:

T . “:

Casos Incompletos —{&%presen;dausémcal ] l Segmentar Casos —ﬁ—»[ Restaurar Valores ]—.H—.@

Figura 4.5 Segmentacao da base Incompleta

Como em qualquer tarefa de agrupamento, desejaeseg| grupos sejam bem
formados, preferencialmente equitativos, e queghbaser um modo de caracteriza-los,
ou seja, se uma tarefa de sumarizagdo sucedesgpupamento obteria-se uma
descricdo dos mesmos. Deste modo, o critério atibzpara a formacédo dos grupos é

primordial e preferencialmente independente dosrealpresentes na base de dados.

Seguindo este pensamento e observando a tabelplexeerifica-se que a tupla
1 e 7 possuem apenas um atributo ausente, as Bi@a8 possuem dois atributos
ausentes enquanto as tuplas 2 e 6 possuem tk@g@drincompletos. Desta observacéao,
em uma primeira analise, a quantidade de atritaiesntes poderia ser escolhida como
critério de divisdo. Porém, num questionamento naaiglo surge naturalmente a
hipotese de considerar também quem s&o estestasribusentes e como eles estédo
distribuidos, pois podem existir diversas tuplasm @mesma conformacao de auséncia
(o que justificaria a existéncia de um grupo) eesmo atributo pode estar ausente em
conjunto com outros (mas nao necessariamente aa@sesA0 considerar tais questdes
surgem novos critérios, como por exemplo, a divigiw atributo ausente ou
combinacgdes de atributos ausentes. Unindo a g@gé&stdes o fato do agrupamento dos
registros ter como objetivo a complementacdo desnmos e que para imputar 0s
valores ausentes deseja-se buscar a resposta tras toplas existentes na base ( por

exemplo utilizando o paradigmaot-deckpara a escolha de possiveis doadores dos
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valores estimados) torna-se bastante plausivel usar como critérioddesédo a
morfologia da auséncia. A morfologia da auséncequpa-se com a relacdo espacial
da presenca e auséncia de valores nos atribut@gjamuem como a falta de valores esta
distribuida nos casos, a forma desta distribuiB&otanto, para a divisdo, 0s registros
iniciais sdo vistos apenas como apresentando r{@oy valor no atributo, conforme

ilustrado no item(b) da figura 4.6 para a tabel&xemplo anterior.

Busca-se aqui, uma separacdo menos elaborada,spodt dizer que sao

desejados “montes” e ndo grupos no sentido estrito.

Em resumo para a segmentacao nao interessa ossvatoneos quais os atributos
completos estdo instanciados, apenas a conformagpacial dos mesmos, a
morfologia. Portanto, para manter a integridadgadetapa, seja qual for o método de
agrupamento escolhido, os casos incompletos passamm processo de binarizacao,
onde a presenca de valor em um atributo € repeei@pelo nUmero um e a auséncia de
valor é representada pelo numero zero (figuratdrb(c)). Deste modo, garante-se que
o algoritmo de agrupamento escolhido nédo sejaantiiado pelos valores dos atributos,
apenas pela forma. Apés a segmentacéo, cada unsalldmses € restaurada, ou seja,
os valores normalizados dos atributos completos redtabelecidos, sendo entdo

encaminhados para o proximo modulo.

Base Incompleta Morfologia da Auséncia Base Binaraa
Atrl Atr2 Atr3 Atrd Atrl  Atr2 Atr3  Atrd Atrl  Atr2 Atr3 Atr4
1.565248 -0.65028 -0.47555 ? v v v X 1 1 1 0
? -0.78622 ? ? X v X X 0 1 0 0
0.447214 ? -0.53058 ? v X Vv X 1 0 1 0
? ? ? -0.4334 X X X v 0 0 0 1
-0.67082 ? -0.53056 -0.4518| | v X v Y 1 0 1 1
? -0.74533 ? -0.451§ X N X N 0 1 0 1
(@) (b) (c)
Figura 4.6 — Representacédo da morfologia da Ausén&8marizacéo

Como ja salientado, para a Imputacdo em Cascata {erramenta desenvolvida)
0 método de agrupamento nao é relevante desdesqudaades inerentes nos padrbes

de entrada estejam refletidas nos grupos e quergsg formados preservem a
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formacéo topologica de auséncia. Ele pode ser adooffelo analista do processo.
Porém, para uma maior automatizacdo desta estapparéssante que a quantidade de

grupos possa ser determinada automaticamente.
4.2.2.1Consideracdes sobre a segmentacdo da base nacgg@o implementada

Os métodos de agrupamento mais usuais (entre &leseansem geral esperam
que o nimero de grupos seja pré-determinado. En#eraseja o nimero maximo de
grupos (visto ser a maior quantidade de combinggdssiveis) € desconhecido a priori

se tal particionamento refletira as relagfes merenos padrdes de entrada.

As redes SOM sdo muito aplicadas para agrupameptesentando bom
desempenho em diversas areas do conhecimento. &xpham os padrdes de entrada e
0s projetam em um mapa de menor dimenséo (no esda tkse, bidimensional), que
pode ser efetivamente utilizado para visualizaxglogar as propriedades dos dados
(VESANTO e ALHONIEMI, 2000). Duas grandes vantagenstaleede como técnica
de agrupamento, (tornando-a uma 6tima candidatgraentacao da base em sub-bases)
sdo nao precisar da pré-determinacdo do numerougpe@sye apos seu treinamento ser
possivel dividi-la de forma automatica. Portantajsm da rede SOM para a fase de
segmentacdo (vide apéndice IV) € uma boa escoPara a segmentacdo da rede
treinada h& diversos algoritmos possiveis. O dlgoriCosta-Netto (vide apéndice 1V)

foi escolhido neste estudo pelo seu bom desempesimoplicidade.

O passo de agrupamento implementado pode ent&ssenido por:

e
/

|
—

Base
Binarizada

Figura 4.7 Etapa de Agrupamento implementada

A rede SOM entre outros parametros, € sensivellmoero de nés do mapa
(topologia). O excesso de noés implica na perdaagacidade de compactacao, enquanto

a falta de nés ndo permite a distribuicdo dos medifogo, a topologia da rede deve ser
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suficientemente grande para que a rede consigéesps padroes de entrada no mapa,
mas sem o0s “decorarbyerfitting). Este ajuste € um procedimento ad-hoc e geralmente
resultante de tentativas e erros. Como a Imputagédascata € uma proposta para o
problema de complementacdo de dados ausentes oespoode KDD, ndo é muito
apropriado ter-se uma sub-tarefa dependente desijosr tentativa e erro. Conforme ja
comentado, ndo almeja-se o0 agrupamento 6timo, ofaseste para identificagcdo de
macro-grupos. Deste modo, com o0 objetivo de masdeindependente do dominio,

propde-se e avalia-se nos experimentos cinco tgjaslpa saber:

1. Numero de atributosnesta topologia 0 mapa é composto gonds, onde k

representa o numero de atributos da base. Deste médim protétipo no

mapa para cada combinacao possivel de auséncia.

2. Numero de tuplasesta topologia o0 mapa é composto por tantos néstas!

0s registros da base original (tuplas completas@mpletas).

3. Numero de células ausentesta topologia considera a quantidade de células

ausentes da base, independente do fato de semwonagibuto, ou estarem na
mesma tupla ou em tuplas distintas. O conceitonguieia esta escolha pode
ser ilustrado pela diagonal principal de uma mat@m seja, ha um nd no
mapa para cada célula ausente e no pior cas@ste uma Unica vez e em

um unico registro.

4. Numero de tuplas com valores ausenéssa topologia considera a quantidade

de tuplas com valores ausentes independente daidpde de atributos
ausentes que cada tupla possui. Embora ndo mukgades cada tupla pode
tornar-se um grupo. A légica desta topologia, € geetodos os registros
possuirem algum valor ausente e com morfologiantistha no maximo

numero de tuplagrupos distintos.

5. Média de atributasnesta topologia o nimero de nds determinado peisadi

da quantidade de atributos ausentes pela quantidadatributos da base
considerando uma distribuicdo equitativa dos dindlausentes nas tuplas.

Busca-se aqui, uma relacdo entre as duas topolkagiesores.
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4.2.3 Complementacao dos segmentos

Esta etapa incorpora o processo de complementacdovaores ausentes,
propriamente dito. Este processo € dividido em dmsdes ciclos. Um ciclo externo
para gerenciar a fila de segmentos e o0 segundonotque controla a imputagcado dos

atributos dentro do segmento.

4.2.3.1Gerenciador de segmentos

Lizta de Grupos de Cazos Ineorrgletos ofirals originais
e T B I I B Casos Completos

-7 -~ Y
¥

K [Ordenar Crupos de Casos Incompletos v

H Fila de Grapos de Casos Incompletos [

v

[T1T1

4‘[ Obter um Crupo

[ 1O Gnmpo de Casos Incompletos. pfirmpntar

‘ Grupo Incompleto

n

; [ Imputagio Seqiencial

ciRealitnentacg o

1

Grupo Imputada

g

[ Alinentar Cazos Completos

F Grupo de Casos Ingodtado

¥ H
", i: Desnormalizar Base cf Casos ,'
\‘ [ Hd Gmpos de Casos incompletos [ el=e] Comp letos M

Tl Base de Dados e
‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ Irputada

©

Figura 4.8 - Gerenciador de Segmentos

Inicialmente, hdn sub-bases para imputar. Sdo organizadas em unukefdaordo
com um critério de ordenacdo escolhido. A primesizb-base incompleta sera
complementada com os dados da sub-base compleit gerada pelo médulo de pré-
processamento pelo médulo responsavel pela imputagéds todos os seus valores
ausentes terem sido preenchidos, ela é unida Aaagheompleta. Deste modo, apds a

primeira iteracdo, a sub-base completa € compostas pregistros originalmente
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completos e os registros restaurados da primelrdoase. A seguir, a segunda sub-base
incompleta é restaurada usando como fonte de dkdsputacdo a sub-base completa
recém gerada. Apos a complementacdo de todos ssegstros é também incorporada
a sub-base completa. Este ciclo continua até néer hragis sub-bases incompletas.
Portanto, a cada ciclo, a sub-base completa passaimaior quantidade de registros,
pois é composta pelos registros originalmente cetople pelos registros imputados das

sub-bases restauradas nos ciclos anteriores.

No final do processo, a sub _base completa contédostoos registros
originalmente existentes na base, mas normalizaBostanto, a U(ltima acdo é
desnormalizé-la. O funcionamento do gerenciadeseatgnentos pode ser descrito pelo

algoritmo abaixo:

Entrada Conjunto de Sub-Bases Incompletas
Sub-Base Completa (Conjunto de treinamento gemaduodulo de pré-processamento)
Saida: Base de dados Imputada

Algoritmo:

Ordena as sub-bases do conjunto de Sub-Bases ltatample acordo com um critério determinado,

gerando uma Fila de Sub-Bases Incompletas.
Enquanto ha elementos na Fila de Sub-Bases Inctample
Sub-base a Imputar = Retira da Fila de Sub-Bas®ripletas

Sub-base restaurada = Gerenciador da Imputacdo-bgeb a Imputard Sub-base

Completa)
Sub-base Completa = Unido da Sub-Base restauestia ciclo com Sub-base Completa
Fim-enquanto

Base de dados Imputada = Desnormalizacdo da Sebclmaspleta

4.2.3.2Consideracoes sobre a ordenacéo das sub-bases nkcagao implementada

Como visto, a primeira sub-base incompleta é ptadaca partir da sub-base

completa inicial gerada pelo moédulo de pré-progessdéo, ou Seja, com menor
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quantidade de registros, mas todos com informagdgmais. As demais sub-bases
utilizam os dados originais e os dados previamempeitados. Portanto a determinacao
da ordem de imputacéo € muito relevante. Por um lagl valores estimados devem ser
0 mais proximo do original possivel, para que raidéo sejam introduzidos na base
futura, por outro lado, dependendo do numero déstreg na base completa, a

guantidade de possiveis “doadores” pode ser inenfi& para esta tarefa.

Neste estudo, foram considerados 0s seguintesctaspe&los grupos para

determinar as ordens:

1) Quantidade de tuplas com valores ausemieste critério observa-se apenas a

guantidade de tuplas existentes no segmento, indepte de quantos
atributos ausentes ha em cada tupla. Neste critpode-se observar o
impacto do crescimento da base em numero de aasss)o que a qualidade

da imputacéo néo seja a melhor.

2) Quantidade de células com valores ausemeste critério observa-se apenas

a quantidade total de células ausentes no segmedépendente do fato de
serem do mesmo atributo, ou estarem na mesmadupa tuplas distintas.
Neste critério, pode-se observar o impacto do vialputado, em detrimento

da quantidade de casos.

3) Células por tuplaneste critério os segmentos sdo enfileirados delaamm

a média de valores ausentes por tupla, ou sejeenite células com valores
ausentes no segmento/ numero de tuplas do segntéumsoa diferenciar
morfologias de auséncia mais complexas de outras sieples. Por
exemplo, em uma base com 8 atributos e apenassirosgcompletos, qual
segmento deve ser imputado primeiro, um segmemo4ébtuplas mas todas
com um unico ( podendo ser 0 mesmo) atributo osegmento com 5 tuplas
mas cada uma com 6 atributos ausentes? Nestdoctidéta-se ponderar o

crescimento da base com a qualidade da imputacéo.

4) Aleatéria sem critério especifico de ordenacgdo. Utiliza-serdem que 0s
segmentos foram criados pelo algoritmo de ideatifio de grupos do Costa-

Netto (vide apéndice IlI)

Neste trabalho somente aspectos quantitativos esmipram avaliados. Outros

aspectos qualitativos ou quantitativos, mais ekatbas e computacionalmente mais

94



caros, poderiam também ter sido citados, entreoslegie evidenciassem a quantidade
de atributos considerados como principais. Neste,daria sido necessaria uma analise
prévia para determinar 0s componentes principais gigum método como, por
exemplo, PCA ou algoritmos genéticos. Aspectos ca@mentropia ou o ganho de
informac&o que o segmento ira proporcionar aoneerporado a base bem como o grau
de coesdo ou compactacdo do segmento, também pseetfn como critério de
ordenacédo. Acredita-se que considerar a compacthgigrupos e a separabilidade dos
mesmos possa ser um bom critério para ordenacagrdpss e escolha automatica do
método de imputacdo intra-grupo. No entanto, embtgamas analises tenham sido
feitas neste sentido, a complexidade do tema, s, $a justifica uma tese implicando

em posterga-lo como trabalho futuro.

4.2.3.2. Gerenciador da Imputacéo

Nesta etapa 0 objetivo é preencher as lacunasadas pelos atributos ausentes.
A imputacdo de n atributos distintos é tratada segalmente, isto €, como n
imputacdes simples de um atributo. @s atributos incompletos existentes sao
identificados e enfileirados de acordo com um katéle ordenacédo escolhido. Esta
tarefa pode ser realizada por registro ou por sise-bSe for escolhida a imputacao por
registro, todos osn atributos incompletos da tupla em processamentaesiaurados
por alguma técnica de imputagdo univariada patapeniciar o processamento de uma
nova tupla. Caso a imputacdo seja por sub-badeadt neste experimento, todas
tuplas que estao incompletas em relacdo ao atifaltat alvo sdo restauradas antes do
proximo atributo ser selecionado. Este ciclo comiaté ndo haver mais tuplas com
atributos incompletos. Cabe ressaltar que o daal processo pode escolher se deseja
ou nao utilizar os valores dos atributos ja premlush para estimar os préoximos
atributos bem como escolher a técnica de imputa@dprocesso de imputacao por
atributo € ilustrado pela figura 4.9.a e a figur.lt mostra a imputacdo do atributo

selecionado pelo gerenciador
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Figura 4.9a — Selecao dos Atributos a Imputar
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Figura 4.9b — Imputacdo do Atributo Selecionado

Figura 4.9 - Gerenciador de Imputacao

O gerenciador de imputacdo € regido por

dois wiclon ciclo externo para

gerenciar a ordem de imputagéo dos atributos @ @itfo interno para imputar cada
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uma das células com valores ausentes para o at@nutquestdo. O algoritmo abaixo

descreve o processo mostrado nas figuras:

Entrada Sub-Base Incompleta
Saida:  Sub-Base de dados Restaurada
Algoritmo:
Ordenar os atributos incompletos da Sub-Base Intmiepde acordo com o critério
determinado, gerando uma Fila de Atributos a Imputa
Enquanto ha elementos na Fila de Atributos
Atributo a Imputar = Retira da Fila de Atribus$mputar
Divide a Sub_Base Incompleta em dois Conjuntos:
Conjunto de tuplas com Atributo a Imputar aus€CAAusente) e
Conjunto de tuplas com Atributo a Imputar piedo (CACompleto)
Cria um conjunto vazio de tuplas restauradaf{gstauradas)
Enquanto ha tuplas no CAAusente
Tupla restaurada = Imputagcéo Simples(Tuplastd&irar, CACompleto )
Inclui Tupla restaurada no CTRestauradas
Fim-enquanto
Sub-Base Incompleta = CTuplasRestauratt@8Completo ( OPCIONAL)
Fim-enquanto

Sub-Base de dados Restaurada = Sub-base Incompleta

4.2.3.3Consideracdes sobre a ordenacgédo dos atributos incptatos na aplicacao

implementada

Neste processo também a ordem de imputacdo ddmitatié relevante. O
primeiro atributo a ser imputado utiliza a sub-beseial. Os demais atributos podem
usar esta mesma base ou a sub-base parcialmentadapA mesma sub-base é usada
caso a reutilizacdo dos valores na imputacdo npo desejado. Caso contrario, 0s
valores estimados para o atributo alvo sdo coregider para a imputacao do préximo
atributo. A reutilizacdo dos valores € interessamgjue possiveis interdependéncias
entre os atributos podem ser exploradas nos préiiaos, evitando inferéncias de
valores como “homens gravidos” apresentado porBauren (VAN BUUREN et al.
2006).

Nesta tese, 0s seguintes critérios foram utilizgdoa determinar a ordem em que

os atributos serdo preenchidos:
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1)

2)

3)

Correlacaoneste critério considera-se a soma do valor alssdeitcorrelacéo

do atributo em relagcédo aos demais atributos.

Quantidade de células com valores ausenteste critério observa-se a

guantidade de vezes (células) que o atributo nagesenchido.

Aleatdria: sem critério especifico de ordenacétiliza-se a ordem que o0s

atributos estdo na base

4.2.3.4Consideracdes sobre a técnica de imputacdo dos aurios incompletos na

aplicacao implementada

Ao dividir o problema da imputacdo multivariada enproblemas univariados,

onde n é o numero de atributos com valores ausémiessivel a aplicacdo de qualquer

técnica

de imputacdo (simples ou multipla) comolgoridmo kNN vizinhos, redes

neuronais (por exemplo SOM ou back propagatiorjeseBayesianas, média entre
outros (GELMAN e RAGHUNATHAN 2001)( LITTLE e RUBIN 2003)

Neste trabalho foi escolhido o algoritmbeeNN vizinhos devido a sua vasta

utilizacdo na literatura e comprovada eficiénciadd® os parametros ajustaveis do

método podem ser determinados pelo analista de sdadm ambiente de

desenvolvimento. Nesta tese esta escolha foi detedan em funcdo de experimentos

preliminares e por relatos em trabalhos relaciosiado

A escolha ddk: o numero de vizinhos considerados similares, € s=mm

fator de preocupacao. Experimentos foram conduzdos k=1, por tradi¢ao.
Os demais valores escolhidos para o k, 3, 5 ed {uséficados pela literatura.

Medidas de distanciaduas medidas de distancia, para avaliar o critdeio

similaridade, foram avaliadas: Distancia Euclidiasasagrada universalmente
e a Distancia de Mahalanobis(vide apéndice I). dlecsonar a distancia de
Mahalanobis pretende-se considerar correlacbe® estrcaracteristicas dos
objetos, questdo considerada de suma importancia proxesso de

complementacao.

Possiveis vizinhostsualmente o conjunto de treino, ou 0 conjuntca&os

candidatos a doadores, s6 comporta as tuplas case entanto, em bases
com varias colunas ausentes € possivel incorpanamo ccasos candidatos,

também os que tém atributos ausentes que naoiraterha imputacdo da
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coluna alvo, conforme definicdo proposta por JONSSOWOHLIN (2004)
(vide capitulo 3) e chamados de "Casos Incompletos”

» Caélculo do valor estimad@aqui optou-se pela média dos valores dos atributos

preenchidos dos vizinhos mais proximos.

Cabe ressaltar duas questfes importantes no aamesito de valores imputados
no processo de complementacdo: “Os valores impsitadwvem ter a mesma
importancia que os valores originais na predicaardenovo valor ausente?” e “Casos
com valores imputados podem ser considerados taulases quanto casos
originalmente completos?”. Estes questionamentosamewnaturalmente a uma
ponderacao iferenciada dos valores originais e tagms (inclusive podendo usar
conceitos da logica fuzzy) e a modificacdes noutélclas distancias para considerar
tais ponderagdes. Alguns ensaios nesta linha foemtivados, mas ndo obtiveram o
éxito esperado e, devido a extensdo do tema, getoem aprimorar a forma de

ponderacao e o ajuste das métricas de distancia trabalhos futuros.
4.2.3.5Visao geral do processo de imputacdo em cascata

Apds o detalhamento de cada uma das etapas dospoocde Imputacdo em

Cascata, a figura 4.8 apresenta sua visao completa
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Figura 4.10 - Processo completo da Imputacdo em Qasca

4 .3. Plataforma de desenvolvimento

A plataforma de desenvolvimento deste trabalhorpmw@a as macros tarefas vitais
para estudos na area de complementacdo de val@mestes: simulacdo de bases com
valores ausentes, 0 processo de imputacao (coeteandnacdo de métodos, ordens,
parametros, etc.), a persisténcia de resultadosmedicdo da qualidade do dado
imputado e a afericdo de modificacbes nas relaghgmais da base (como correlacao

de atributos, entre outros). Estas tarefas saaaedak por 3 componentes:

1) o moédulo de Eecucao de planos de imputac@mna ferramenta desenvolvida
que permite a conducdo dos experimentos de forewdvéll e simples,
seguindo alguns principios de workflow. Embora @éoesente todas as

caracteristicas béasicas de um workflow cientifiteon como principal
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vantagem a geracdo e execucdo automatica de tedasnabinacbes dos

parametros ajustaveis no processo de imputacao.
2) o moédulo deAnalise que verifica a qualidade do processo de compleagaa

3) o moduloEraser, que simula valores ausentes em uma base de segiasdo

um mecanismo e um percentual de auséncia defipelosusuario.

Para a execucéo dos experimentos, os 3 comporgeesmpdem a plataforma

sao ativados de acordo com o fluxo ilustrado nardigt.11.

™ % Imp. Cascata

Base de
Dados
Criginal

= Eraser

Ease de
Analisys Drados
Imputada
L[]
[HL

Avaliacio de Resultados

Figura 4.11. Fluxo de execuc¢ao dos experimentodatafprma desenvolvida

4.3.1 O Moddulo ERASER

O modduloEraseré um componente modificado do sistefppraisal (SOARES
2007) e tem o objetivo de simular valores ausemtesima base de dados, segundo um

mecanismo de auséncia de dados definido.

A auséncia de dados é sinalizada com um valor nalacoluna. Quando o
mecanismo de auséncia é o completamente aleaM@AR), pode-se atribuir valores
nulos a mais de um atributo, bastando, com isdecieaea-lo no painel a esquerda,
levando-os para o da direita (figura 4.10). O sisteeom isso escolhe aleatoriamente
um percentual, especificado na parte inferior deel@ de células (colunas) da base
destes atributos. Os valores das células selecsrsib alterados para o valor nulo. Em

uma mesma tupla, pode-se modificar de umdas atributos selecionados.

Quando o mecanismo de auséncia escolhido € date@MAR), a selecdo do
atributo que tera seus valores removidos € feitgpaioel a esquerda. A direita, o
usuario especifica as condicbes que fardo os wld@ atributo anteriormente

selecionado serem alterados para nulo.
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No caso onde se deseja remover atributos com onseta de auséncia nao

aleatdria (NMAR), o usuério deve especificar cofdg; independentes para cada um
dos atributos que devem ter seus valores removidos.

[oata Eraser

=10l x] =101
Original Database: |suparmcada |=| Destination Database: Oviginal Databass: |suptemercado =] B _multina
MCAR | WA R MCAR [MAR (MR
AlfribLES: ot
ttas_verduras _~1' I ) futas_varduras - i
snlatades S| |2 2=l 2| [22] |eniatades |
limpeza = 1 mpeza 1
outras S s & S [outros i
tasrinans. e taticinane =
(Distibution Distnbution
For Each Column @ By Databass Gelis Far Bach Column & By Database Colis
Parcanhial Parcantual
0% 0%
low! |ctose \OK| [Closa

Figura 4.10: Exemplo de

remocdo de 30% dos valores da base, independente do atribufo, com o .

mecanizmo completamente aleatorio do modulo Eraser modificado do sistema Appraisal

Data Eraser

MCAR | MAR | NMR

Attributes

Marginal_Adhesio
Class
Clump_Thickness
Uniformity_of_Cell]
Mormal_Mucleoli
Mitoses

KR

Aftribute: |Bare_Muclei |v| Op: |!= |v| Walue:
Mitoses<5
Bare_Mucleil=2

Remove Remaove All

Fercentual

| 15%

Figura 4.13: Exemplo de remocéo de valores do atolNormal_Nucleoli com o mecanismo aleatério

do modulo Eraser do sistema Appraisal

Data Eraser

MCAR | MAR | MMR

Attributes

Mormal_Mucleoli
Mitoses
Bland_Chromatin
Single_Epithelial_Ce
Bare_Muclei
Uniformity_of_Cell_S

Liniformity_of_Cell_Shape

op: Value:

Uniformity_of_cCell_Shape=7
Marginal_Adhesion==1,2

l_Size

1Z2 Remove Remove All

Percentual

| 60%

Figura 4.14: Exemplo de

remocao de dois valoresalibutos Marginal _Adhesion e do

atributo Uniformity_of Cell_Shape com o mecanisi&o aleatério do médulo Eraser do

sistema Appraisal
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4.3.2 O Modulo JIBWorkflow: Ferramenta de desenvolvimento dos

experimentos

Neste trabalho, para avaliarmos a abordagem pmpostnalisar o impacto da
ordem de imputacdo dos grupos e atributos na imp@atanultivariada, inUmeras
variacdes de parametros tornam-se necessarias. Gommero total de experimentos
avaliados foi muito alto, em torno de 250.000 expentos, com diversas variacfes de
parametros e tarefas de transformacdes de dadodjudse pelo desenvolvimento de
uma ferramenta com caracteristicas derkflow para apoiar o processo de
experimentacdo. Unworkflow pode ser visto, de forma bem geral, como uma
combinacéo de dados e seqiiéncias de programasxpérineento é caracterizado pela

execucdo de uma sequéncia de programas com stedasnt saidas.

A utilizacdo deworkflows em processos de descoberta de conhecimento es bas
de dados € bastante usual. Diversas pesquisasgampimmplementacdes aeorkflows
a fim de automatizar a conducéo de tarefas compléa&DD (FATTORE e ARRIGO
2005) (VAN DER AALST 2003) (GALLOUL 2005). Embora etasn variosworkflows
disponiveis na literatura, optou-se pela implengitdade uma ferramenta similar que
possua ndo apenas as funcionalidades especifictarefa de imputacdo mas que
também seja capaz de automatizar, com o menarcegbossivel, as combinacdes de
configuragcdo, execucdo e analise comparativa deerstis experimentos e suas
variacbes (CASTANEDA 2008).

4.3.2.1Requisitos Bésicos Desejados

Para facilitar o entendimento dos requisitos amseapresentados, considere o

seguinte processo de negocio, relativo a imputdedtados univariada:

H 1. Carregar Base de Dados)

Base de
Dados
com VA

/,""’J'IIIIIIII
/////”
Conjunto
Treino e
Conjunto _@
Imputado

<2. Separar Conjunto de Treino) 3. Imputar Valores Ausentes)

Figura 4.15 — Processo da Imputacdo Univariada
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Cada uma das trés etapas deste processo de inpptad# ser implementada de
maneira diferente. Por exemplo, a etapa 1, carr@dsse de dados, pode ser de um
SGBD MySQL, ou Postgree; e a etapa 3, imputar galausentes, pode ser realizada
por diversos algoritmos diferentes, como k-NN, sedeuronais , média, regressao

linear, entre outros.

Ao escolher uma das alternativas possiveis, ou, s&jaociar componentes
concretos para a realizacdo das etapas do pratessgocio, tem-se a definicdo formal

de umworkflow:

H 1. Carregar Base MySQL )

e
\T 3. Imputar com K-Vizinhos )
Conjunto
1
Conjunto _@

Figura 4.15 — Workflow da Imputac&o Univariada

(2. Separar Conjunto de Treino)

Porém, apenas a definicdo formal de warkflow, ndo € o suficiente. Pois os
componentes podem oferecer diversos parametroomfeguracdo. Por exemplo, na
imputacdo com o algoritmo dos K-Vizinhos é possixglar, entre outros parametrsos,

0 numero de vizinhos e a medida de distancia atiizpara o calculo de vizinhanca.

Com a definicdo de valores para os parametros dagigonoacdo de cada

componente, cria-se uma instancianaekflow, passivel de execucéao por um WFMS:

H 1. Carregar Base MysQL (Msuario
Senha
-

e
L Conjunto
Atributo K
(2. Separar Conjunto de Trelno \T 3. Imputar com K-Vizinhos
T / Disténcia
Conjunto
Treino ]
Conjunto
—-e

Figura 4.16 — Workflow da Imputac&o Univariada
Cada uma das possiveis instancias, de cada umpodasveis definicbes de
workflow possui caracteristicas proprias, gerando resudtapdgssivelmente diferentes

para 0 processo de imputacdo em uma mesma baselde dssim, € comum que um

104



analista de dados experimente diversas definicdast&ncias optando por aquela que

produza os melhores resultados.

Os principais requisitos levantados para o desgmaehto da ferramenta de
workflow que é utilizada neste trabalho estdo relacionasiss a automacdo da
construcdo de possiveis combinacdes de algoritnpasénetros, facilitando o maximo
possivel o trabalho manual de experimentacdo pde g analista. Portanto, sdo

requisitos desejados:

* Construcdo Automatica de DefinicoesWerkflow O sistema deve construir e

combinar automaticamente diferentes possibilidagedefinicdo do processo
deworkflow. Isto envolve, por exemplo, detectar diferentggl@mentacdes de
cada componente, e criar definicdes individuai® gada combinagcédo Unica

de atividades.

* Construcao Automatica de Instanciasvderkflow O sistema deve construir e

principalmente combinar automaticamente as possivetancias de cada
definicdo deworkflow construida. Deste modo, todas as variacbes s@bre a
entradas de dados dos experimentos e parametrosorfguracdo dos
componentes da rede devem ser considerados. Besejae a exploséo
combinatéria provocada pela instanciacdo dos pdrésmyeada uma levando a

uma instancia executavel do workflow, seja autoraatente gerada.

 Execucdo Automética de Instanci@ssistema deve executar automaticamente

todos os planos e instancias construidas, em fudg@on Unico comando.

» Auditoria: O sistema deve oferecer recursos de logging, @ala execucéo de

instancia, dos componentesworkflow.

» PersisténciaO sistema deve oferecer recursos de persistémtiadual para

os resultados de cada instanciavaekflow.
4.3.2.2Definicdo do processo dos experimentos da Imputag@&m Cascata

O fluxo que reflete os experimentos do processdmdputacdo em Cascata pode
ser definido de acordo com a figura 4.17. A palditbase de dados original, provoca-se
um padrdo de auséncia em um percentual de célalbagk. Os casos completos sao
separados em uma sub-base e os incompletos sg@mdgsude acordo com o critério de

agrupamento resultando emm sub-bases incompletas. Estas sub-bases sao

105



enfileiradas e processadas sequencialmente. ApEsauracao de uma sub-base, esta

incorporada a base de casos completos, antes despeonento de sua sucessora.

I

Base de
Dados
Original

{"1. Provocar Padréo de Auséncia)

!

Base de
Dados
com V.A

2. Binarizagéo dos Atributos

Base de
Dados
Restaurada

7. Anélise de Resulladas)

(3. Agrupamento de Casos)

|
&

Avaliagio

R
D I O

(7. Divide em TreinoAmputagéo

-

NAO

Ha Proxima
Coluna com
V.A?

A

6. Imputagéo Sequencial

5. Ordenagéo das Colunas

\

Conjunto
Imputagio

Conjunto
Treino

8. Imputagdo Simples
Imputado

tagéo de Valores)

(9. Reali

'

Base de
Dados
Restaurada

H4 Préximo
Grupo?

4. Imputagéo em Cascata j™=——— !

Figura 4.17 — Definicdo de Workflow da Imputacao@ascata

O processamento de uma sub-base envolve, inicigneendentificacdo de suas
colunas com valores ausentes que também sdo padasssequencialmente segundo
um critério de ordenacdo estabelecido. Para cadaa@usente, a sub-base €, entéo,
dividida em duas: a sub-base alvo da imputacéo cmuetém os casos com a coluna
ausente, meta do preenchimento, e a outra comnagisleasos. Para cada caso da sub-
base alvo de imputacéo o valor de sua coluna mestiddado e substituido. Antes do
processamento da proxima coluna meta, pode-seitsirhss casos restaurados na sub-

base.

No final, os resultados, sdo analisados pelo evreatbr estimado e modificacao

na correlacéo original das colunas.
4.3.2.3Usando a ferramenta

O objetivo da ferramenta é facilitar 0 process@xigerimentacéo, que envolve a
montagem de diferentes processos, a variagcao detalgs, a combinacédo de diferentes

parametros, além da anéalise e comparacao dos equeos.

Os componentes do workflow obedecem a uma inteda@xecucdo que embora
nao seja grafica é de facil manipulacdo. Sao admsatravés da passagem de dados e
parametros de configuracdo. A saida de um ou neaigpaenentes pode ser encadeada

como entrada de outro(s), ficando a cargo da femndnexecutar o transporte destas
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informacdes entre os passos do workflow. A estautunciona sobre os dois conceitos

principais: (i) planos de workflow (ii) instancide workflow.

Um plano de workflow é a macro-estrutura do prazesklentifica os
componentes que participam do processo, as regrdeadsformacdo envolvidas na

execucao do fluxo, e o(s) algoritmo(s) escolhidos.

Por questdes de simplicidade de visualizacdo, mphkede demonstracdo do uso
da ferramenta envolve apenas a tarefa de imputsegidencial. Esta tarefa envolve
escolher uma base de dados, calcular a correlagfiatdbutos, ordenar os atributos e
sequencialmente imputa-los (imputacdo simplesy Ramputacao simples, a predicao
dos valores ausentes foi realizada pelo método kcdbiN média aritmética. Portanto,
nao ha alternativas nesta tarefa. Consequenterast@grocesso gera um unico plano.
A geragdo automética de varios planos acontecedquha mais de um método para
uma mesma tarefa. Métodos distintos poderiam setredos para as tarefas de escolha
dos possiveis doadores e imputacdo do atributensaisEsta variagdo estd fora do

escopo desta tese.

A janela superior da figura 4.16 ilustra um plare wiorkflow elaborado para

executar a imputacao sequencial em um conjunt@adesdcom valores ausentes.

S =

Fale:

| Flamm | |

Winr kflows

| _ | s " moren
Duteset v Conure S |

-

Instancas
limport 1l atasat, karma=iris_mcar _pataliengeh_10) [atribte, santer med o =toSort] [nmk=1] [Ennseighborhood=incompiate_caoes] [Kn st mee=a =
[0t Al s, reatrus=iris_sncor _jetaliengeh _10) [atiribine, santer med i =noSort] [onmkk=3) [Hineeighbonood=inconmpiete_cases] [k st s =

[irrpoi.il stasel. aimse=iris_mcar _petalength _10] [l b, sorler medhed=-noSoit] [Eanbk=5] [EKnneeighborbood=incomplele cases] [Hendistamee =) =
i J

Figura 4.16. Plano de workflow para imputacéo no JBkflouw
Cada plano de workflow possui uma ou mais inst&nha@e sao as diferentes
combinacdes de dados e parametros dos compon&iddmputacdo sequencial, o caso
exemplo, na subetapattribute Sorter” pode-se escolher um ou mais critérios para
determinar a ordem em que os atributos seréo imdpsitaPara dk-NNImputation”,

componente escolhido para a imputagdo simplesahdsvparametros ajustaveis como

107



o numero de doadores ou casos que participam d&foe ou seja a determinacao do
valor de k, a métrica para similaridade, os casss sprao considerados ( apenas
completos ou também os incompletos), entre oukpés a escolha do(s) valor(es) de
cada um destes parametros, a ferramenta geradedasssiveis instancias, resultantes
da combinacdo dos mesmos. Com este mecanismc&giasxecutar sem esforco, e

de uma Unica vez, diversos experimentos diferentes.

No caso mostrado na figura 4.16, s6 o k possuirgtizas de valores (1,3,5).
Deste modo trés instancias foram criadas (mostna@gsarte inferior da janela) que séo

automaticamente executadas.

A figura 4.17 ilustra o plano de workflow para apuacido Sequencial com
Realimentacdo. Nesta figura, é possivel encontrar componente adicional,

responsavel pela realimentacdo dos dados no exg@nimantes que o laco de iteracao

termine.
e R I [=T)E
Fie
[Fan]
Wnrkiloes
I ..... } | )
1 Dt |
st

Instances

Jimporldslasetname=irs_mear_petallengih_ 0] [sttimmesortarmethal=naSort] [knnk=1] [knaaeighborhood=incompitie_czses] pkondisiznce=su
(imporldslasetname=irs_mear_petallengih_ 0] [attrmmesortarmethal=naSor] [knnk=3] [knnneighborhood=incompiie_czses] pkondisiznc

mnporldaolasetnama=rs moar petallength 90| [attrinbae tar amathod =naSor] [knns=%] |knaoghborhood =mcomphinie ceases|] Pkoadstance
i

Figura 4.17. Plano de workflow para imputagéo comlirantagéo
Atualmente estes fluxos sdo desenhados a parinfaienacdes armazenadas em
arquivos de configuracdo. Os arquivos de configioagio pré-formatados, contendo
entradas para as alternativas possiveis e editadoa ferramenta. Deste modo, €
bastante simples habilitar os componentes e ajesteus parametros. Apoés o analista
do processo realizar suas escolhas, a ferramesta lms arquivos de configuragéo e
monta todos os planos e instancias possiveis, ioamdo os valores encontrados nos

arquivos, exibindo-os (figuras 4.16 e 4.17). Casanalista esteja satisfeito com os

108



planos/instancias gerados, ele dispara a execwg@doptdo apropriado. Os resultados
da execucado de cada instancia sao persistidos s, dio formato de XML (para os

valores imputados), e Excel (para os resultadoamiasses).

A figura 4.18 mostra um trecho do resultado em XpHra os dados de um
experimento de imputacdo. O XML apresenta os plaxesutados, e para cada plano
suas instancias. Fora os valores imputados, todogpasametros do contexto do
workflow sdo armazenados, como a ordem das colgedsouve ou ndo realimentacao
de dados, o algoritmo utilizado para imputacao améa, entre outros. Estes arquivos
XML servem de base para a analise de resultadgsomeavel em confrontar os valores

imputados com os valores originais e calcular melakstatisticas de erro.

<TorkflowPlan nare="iterative knn' dste=="1209733343099":
lorkflovinstance dat 1:-::=':lrls_muJ.m-lr:latc_UJ.' *

<It=cativelmputation =ortedfolumns="[petalwidth, petallength]" =ort¥ethod='lessiissing' retrofesds"feed':-
Aainglelmpmtation coluen="petalridth':
<Tnputationd lgoeithy irputationdlporiche="knn" k="1" neighborhond='incomplete cases' distance="enclidian' conzolidation="avy' Sy
«Impurst LonResulc: [ID| petalwidth] [ID=6|0, 207 [1D=1]0. 207 [ID=8|0.40]</ ItpurationResules
fFingle [mputationy

<31nglelmpuration colimn="petallength®s
sInputatlondlgoritty putationdlporiche="kon' f='1° ]]C'.El'llJJI.'.'.::I:\"IIIW]'II}JJ.B[E‘_NEEE' distance="euclidian” conzolidation="avg'/r
«InputationBesults [ID|petallength] [ID=3]1.60] [1D=4]1.40] [T0=5]1.40] [TD=8]1.60]</ Inputat ianReault s
£/ 51up Le Irputat lons
</ TtecativeImputationy
+/ UntkE lowlnatana:

Figura 4.18. Arquivo XML gerado

4.3.3 O Mébdulo Analysis

O modulo Analysis € responsavel pela compilacaordssltados gerados pelas
instancias de workflows. A partir do arquivo XMLstdtante da execucao da ferramenta
JBWorkflow, uma planilha Excel é criada com resumas experimentos e calculo dos

erros.

O modulo Analysis, 1€ todos os arquivos XML que vemtura estejam no
diret6rio de entrada vinculados a base escolhigara tantas linhas quantas forem os

experimentos presentes em todos os arquivos XMurararquivo Excel. Neste arquivo
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entre varias informacdes vitais para identificar camdicbes dos experimentos, ha
resumos da formacdo dos grupos e calculo do ematpbuto, grupo e instancia de

workflow.

Aqui é possivel escolher a medida de erro e adasalisar.
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CAPITULO 5

ANALISE DE RESULTADOS

5.1 Metodologia

5.1.1 Bases de dados Utilizadas

Os experimentos conduzidos para avaliar a imputagallivariada em cascata

foram realizados em cinco bases existentes no itéposda Universidade da

Califérnia, Irvine (MERZ 1998)tris Plants Pima Indians Diabetes Wisconsin Breast

Cancer, Wine e Computer Hardware Data.J#&ttre as razbes para a escolha de tais

bases pode-se citar:

1.

3.

Esta tese concentra-se em atributos numéricos asas lescolhidas possuem
esta caracteristica. A imputacdo multivariada salominios mistos pode
envolver, entre outras escolhas, a aplicacdo deredifes métodos de
imputacdo o que levaria a uma explosdo combinatiw@endo, inclusive,
comprometer as analises pretendidas e a avaliacabatdagem. Deste modo,
conjuntos de dados com atributos de tipos difesesdie objetivos de trabalhos

futuros;

S&o conjuntos de dados que participanbdochmarkda grande maioria dos
trabalhos relacionados a complementacdo de dadmstas e representam

dados reais;

Apresentam caracteristicas quantitativas e es#igturdistintas. Esta
diversidade permite avaliar a sensibilidade da tagAo em cascata a
dominios distintos. Embora desconsiderado, em tegadases, exceto a
Computer Hardwareexistiu um atributo classificador dos registrostaEs
informagé&o poderia ser utilizada no processo dedagdo, quando, em
trabalhos futuros, o intuito fosse verificar sevakres estimados modificam a
classificagéo original. No contexto do presentbdltao, este ndo é o foco de

avaliacao.
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5.1.2 Descricdo das Bases

Uma vez que atributos-chave da tabela, ou qualouteo identificador Gnico que
a tabela apresente séo irrelevantes ao processonti@dementacao, foram eliminados

dos testes.
5.1.2.1Iris Plants

A baselris Plants construida por R. A. Fischer em meados dos aribs 3
(WITTEN, FRANK, 2005) é referenciada em praticamentelos os trabalhos
relacionados. E uma base com poucos atributos ecbemportada. Registra as medidas
de comprimento e largura de pétalas e caule detipés de plantasVirginica,
Versicolor e Setosa H& 150 tuplas na base, equii-distribuidas nascte&ses, ou seja,

cada classe tem 50 representantes. Nenhum regjstreenta valores ausentes.

O atributo-classe armazena o tipo da planta, emammas medidas de caule e
pétalas. O atributosepallength armazena o comprimento do caule enquanto o
sepalwidthsualargura. Em relacdo as pétalpstallengthrepresenta o comprimento e o

petalwidtha largura das mesmas.

A descricdo dos atributos é a seguinte:

Tipo Unidade| Valor | Valor | Média| Desvio-

minimo | maximo Padréo

1. sepallength Real Cm 4.3 7.9 5.84 0.83
2. sepalwidth Real Cm 2.0 4.4 3.05 0.43
3. petallength Real Cm 1.0 6.9 3.76 1.76
4. petalwidth Real Cm 0.1 2.5 1.20 0.76

Os valores maximo e minimo das colunas mostram lesa com um dominio
pequeno de valores para os atributos. Esta poueasilade em cada atributo, entre
atributos e a forte correlacdo (descrita abaixo)segs atributos sdo suas principais
caracteristicas. Outra caracteristica peculiaradbase é a existéncia de um atributo
patognomonico para a clasSetosa.Quando oatributo petalwidth possui valores
menores ou iguais a 0.6 cm este caso pertenceseSktosaindependente dos demais

atributos.
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A matriz de correlacéo entre os atributos é a radatebaixo:

sepallengthl sepalwidth| petalwidth | petallength
sepallength 1.00 -0.11 0.82 0.87
sepalwidth -0.11 1.00 -0.36 -0.42
petalwidth 0.82 -0.36 1.00 0.96
petallength 0.87 -0.42 0.96 1.00

A matriz nos mostra que os atributpgtallength petalwidth e sepallength
possuem correlacdes significativas entre si, eftB2 e 0.96 (a mais alta, entre
petallengthe petalwidth). Por outro lado, os baixos valores de correlagéice atributo
sepalwidthe os demais revelam que suas medidas ndo saenaiflas pelos valores

dos demais atributos.
5.1.2.2Pima Indians Diabetes

A basePima Indians Diabetes;edida por Vincent Sigillito, armazena dados de
mulheres com diabetes e mais de 21 anos daRiihado Arizona, EUA. Os registros
contém um atributo-classe que indica se a pacé&ntenao diabética. A base apresenta
768 registros, sendo 500 de mulheres que néo pusdiabetes, e 268 com resultado
positivo para esta doenca. Os atributos age (dade), blood pressure presséo
sanguinea diastdlicapody massifidice de massa corporal - peso/aftyraGlucose
concentration 1givel de glicose no sangue duas horas apdés a &mgek glicose
concentrada de um teste de tolerancia a glicgsegligree function fgncédo de
caracteristicas hereditarias da diabetgsggnancy timesn{imero de vezes que a
paciente engravidowerum insulingivel de insulina no sanguegkin fold thickness

(espessura da pele do triceps). Outras caractasistibre esta base séo:

Tipo | Unidade Valor Valor Média | Desvio-
minimo | maximo Padréo
1. age int 21 81 30,86 10,18
2. Blood pressure int mm Hg 24 110 70,66 12,48
3. Body mass real | Kg/nf 18,2 67,1 33,08 7,01
4. Glucose concentration int 56 198 122,621 30,82
5. Pedigree function real 0,085 2,42 0,52 0,34
6. Pregnancy times int 0 17 3,30 3,20
7. Serum insulin int | mu U/ml 14 846 156,05 118,69
8. Skin fold thickness int Mm 7 63 29,14 10,50
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Os valores maximo e minimo das colunas mostram lesa com um dominio
mais amplo de valores para os atributos do dus Rlants Ha uma boa diversidade de
valores entre os atributos sendo que alg@®sun insulin e Glucose Concentration)
apresentam um desvio padrao significativo. Os @ttvdbda base sdo bem independentes

conforme relatado adiante.

Embora todos os atributos estejam preenchidos, atarst a presenca de ruido
em alguns deles, ou seja, ocorréncias de atritagiosvalor zero onde este valor ndo
pertence ao dominio do mesmo. A situagcédo enconfradaseguinteblood_pressure
35 registros com valor zerobody mass 11 registros com valor zero;
glucose_concentrationb registros com valor zergkin_fold_thickness227 registros
com valor zergerum_insulin374 registros com valor zero. No total, encontsan376
registros que possuem um destes atributos com zaftor H4 duvidas se este valor é
ruido ou valores ndo medidos e neste caso condmerausentes. Esta hipdtese
justifica-se uma vez que nao é possivel a exidéeipessoas com massa corporal ou
pressdo sanguinea diastolica igual a zero. Portanta vez que para a validacdo dos
experimentos a base original deve estar completereconfiavel, as tuplas que
apresentaram valor zero em quaisquer dos atribotmséricos foram retirados, a
excecao do atributpregnancy_timega que é perfeitamente plausivel uma paciente nédo
ter gestacdes. Com isso, a base passou a ter §8fag, com 262 casos de diabetes

comprovadas, e 130 sem apresentar a doenca (SOZRER,

A matriz de correlacdo da baBena Indians Diabetemostra que os atributos tém
pouca correlacdo entre si, ou seja, sao bastamependentes. As maiores medidas de
correlacdo ndo chegam a 70%, sendo que as maielges atorrem entre os atributos
age e pregnancy_times de 0.68; body mass,skin_fold_thickness com 0.66; e
serum_insulire glucose_concentratigrcom 0.58. Esta caracteristica, unida ao fato do
mecanismo de auséncia dos dados ser completanesti@i@ (MCAR), pode dificultar

0 processo de complementacdo de dados nesta base.
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A matriz de correlacéo desta base é a represeatseiguir.

Glucos | Body | Skin | Blood Serum | Pregn
Atributo Pedgr.Fun Age
¢ Conctr | mass | thickns | pres insulin | times
Pedigree
1.00 0.14 0.16 0.16 | -0.02| 0.09| 0.14 0.01
function
Glucose
0.14 1.00 0.21 0.20 | 0.21 | 0.34| 0.58 0.20
concentration
Body
0.16 0.21 | 1.00 0.66 | 0.30 | 0.07| 0.23 -0.03
mass
Skin old
0.16 0.20 0.66| 1.00 | 0.23 | 0.17| 0.18 0.09
thickness
Blood
-0.02 0.21 0.30 0.23| 1.00 | 0.30| 0.10 0.21
Pressure
Age 0.09 0.34 0.07 0.17 0.3( 1.00 | 0.22 0.68
Serum
0.14 0.58 0.23 0.18 0.1 0.2 1.00 0.08
Insulin
Pregnancy
0.01 0.20 -0.03 0.09 0.2 0.8 0.0{ 1.00
Times

5.1.2.3Wisconsin Breast Cancer

Esta base, cedida por Dr. William H. Wolberg do ltasma Universidade de

Wisconsin, registra dados sobre pacientes com cameemama. Representa um
problema relativamente complexo com nove atribwiostinuos e duas classes que
indicam um neoplasia benigna ou maligna. Ha 688scasmpletos (de 699 existentes),
onde 239 indicam pacientes que apresentam neoplasreama maligna e 443 que nao
apresentam. Os demais atributos s&wiformity of Cell Size, Clump Thickness, Bland
Chromatin, Uniformity of Cel Shape, Marginal AdhesiMitoses, Bare Nuclei, Normal

Nucleoli, Single Epithelial Cell Size.

Os dados relativos aos atributos sédo os seguintes:
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Tipo | Valor Valor | Média | Desvio-

minimo | maximo Padrao

1. Bare_Nuclei int 1 10 3,54 3,64
2. Bland_Chromatin int 1 10 3,44 2,44
3. Clump_Thickness int 1 10 4,43 2,82
4. Marginal_Adhesion int 1 10 2,83 2,86
5. Mitoses int 1 10 1,60 1,73
6. Normal_Nucleoli int 1 10 2,87 3,05
7. Single_Epithelial_Cell_Size int 1 10 3,23 2,22
8. Uniformity_of_Cell_Shape int 1 10 3,21 2,98
9. Uniformity_of_Cell_Size int 1 10 3,15 3,06

Os valores maximo e minimo das colunas mostram canacteristica muito
interessante: todos os atributos variam na mesixe da valores com médias e desvios
padrbes similares, sugerindo uma base bastant&,coede ha necessidade de uma

maior granularidade para detectar diferencas.

A matriz de correlacdo € a que se segue:
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Unif Unif Single

: Clump| Bland Margl | Mito | Bare | Norm .
Atributo Cell . Cel . | Epith
Size Thick | Chrm Shp Adh ses Nuc Nuci CelSz
Uniformity 1.00 | 064 | 0.76 | 091 | 0.71 | 0.46 | 069 | 0.72 | 0.75
CelSize
Clump 064 | 1.00 | 055 | 065 | 049 | 0.35 | 0.59 | 053 | 0.52
Thickness
Bland
. 076 | 055| 1.00 | 0.74 | 0.67 | 0.35 | 0.68 | 0.67 | 0.62
Chromatin
Uniformity of | o o1 | 65| 0.74| 1.00 | 0.69 | 044 | 071 | 0.72 | 0.72
Cell Shape
Marginal 071 | 049| 067] 069 1.00 | 042 | 067 | 0.60 | 0.59
Adhesion
Mitoses 046 | 035| 035 044 047 1.00 | 0.34 | 043 | 0.48
Bare 069 | 059| 068 071 067 03/ 1.00| 058 | 059
Nuclei
Normal 072 | 053| 067 072 060 048 05 1.00 | 063
Nucleoli
Single Epithelial| 22 | 555 | 62| 072 059 048 089 04 1.00
Cell Size

Observa-se que o conjunto de dad@sconsin Breast Canceapresenta uma
correlacdo significativa entre seus atributos. Qil® seus nove atributos estéo
diretamente correlacionados, com indices maioregu#n0.5. O atributd/itosesé a
excecao e possui correlagbes menores que 0.5 atam &5 demais colunas. A maior
correlagdo entre colunas acontece entre os atsibUtaiformity _of Cell Sizee

Uniformity_of Cell_Shap.91), relacédo bastante explorada na citopatalogi
5.1.2.4Computer Hardware

A baseComputer Hardwaretambém conhecida conMachine foi construida por
Phillip Ein-Dor e Jacob Feldmesser, em 1987, e manmt&gistros do desempenho da
CPU em funcéo do periodo do relégio, tamanho dadriare nUmero de canais. Nao é
uma base muito usual, mas possui caracteristictisitds das demais: poucos casos,
uma maior quantidade de atributos e ndo possbuatrclasse. Em vez de uma classe,
esta base armazena para cada caso, dois valorésicnsue representam medidas de
desempenho da CPU em funcdo de outros componésitassfde um computador, uma
publicada pelo fornecedor do equipamento e outisnada pelos autores da base. O

atributo categorico que registra o nome do fabteéo desconsiderado.

Ha 209 tuplas e nenhuma apresenta valores aus€@gedemais atributos sao:

MachineCycleTimetémpo de um ciclo)MemMin (tamanho minimo da memodria),
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MemMax (tamanho maximo da memoariafache (tamanho da memoria cache),
ChannelsMin(nimero minimo de canaisphannelsMaxnumero méaximo de canais),
PublRelPerf (desempenho relativo publicado) EstRelPerf (desempenho relativo
estimado). Escalonando em intervalos o desempemhecido pelo fabricante, tem-se a

seguinte distribuicdo de casos:

Intervalo de NUmero

valores de casos
0-20 31

21-100 121
101-200 27
201-300 13
301-400 7
401-500 4
501-600 2

Acima de 600 4

A descricdo dos atributos é a seguinte:

Tipo | Unidade| Valor | Valor Média Desvio-
minimo | méximo Padréo

1.MemMax int Kb 64 64.000 | 11.796,1 11.726|6
2. MemMin int Kb 64 32.000 2.868 3.878,7
3.ChannelsMax int Unid 0 176 18,2 26,0
4.ChannelsMin int Unid 0 52 4,7 6,8
5.EstRelPerf int 15 1.238 99,3 154,8
6.MachineCycleTime | int us 17 1.500 203,8 260,3
7.PublRelPerf int 6 1.150 105,6 160,8
8. Caché int Kb 0 256 25,2 40,6

Os valores maximo e minimo das colunas desta lEmertstram tratar-se de uma
base bastante diversificada, apresentando atribcbos uma faixa de valores no
dominio dos atributos bastante ampla e outras Istraeitas. Ha atributos com valores
inconsistentes dentro da faixa possivel. Por exenspbe-se que os valores de memoria
sdo medidos em poténcias de 2, o que delimita arsitlade dos valores. Esta
caracteristica também deve ser um complicador @gm@cesso de imputacdo que néo
considera esta peculiaridade do atributo (estelgmudb ja pode ser observado no valor
médio dos atributos mostrado na tabela) e podaastiiidos. O desvio padrdo também

€ bem expressivo.
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A matriz de correlacéo entre os atributos é a radataebaixo:

Estim |Mach |Publ
Mem |[Mem |Chan [Chan |Rel Cycle |Rel
Max Min Max Min Perf Time |[Perf |Caché

Mem Max 1.00 | 0.76 | 0.53 | 0.56 | 0.90 | -0.38 | 0.86 | 0.54
Mem Min 0.76 | 1.00 | 0.27 | 052 | 082 | -0.34 | 0.79 | 0.53
Channels Max 0.53 0.27| 1.00 | 055 | 0.59 | -0.25 | 0.61 | 0.49
Channels Min 0.56 0.52| 0.55| 1.00 | 061 | -0.30 | 0.61 | 0.58

Estimated RelPerf | 0.90 0.82| 0.59 0.61 1.00 | -0.29 | 0.97 | 0.65

Machine CycleTimeg -0.38 | -0.34| -0.25| -0.3¢ -0.24¢ 1.00 | -0.31| -0.32

Publicated RelPerf | 0.86 0.79( 0.61 0.61 0.97 -0.3] 1.00 | 0.66

Cache 0.54 0.53 | 0.49 0.58 0.65 -0.3g 0.4 1.00

Neste conjunto de dados h& sete atributos diretemerrrelacionados e um
(Machine Cycle Timjeinversamente correlacionado com todos os der@aisatributos
diretamente correlacionados apresentam uma cdicelaignificativa entre seus
atributos (com indices em sua maioria maiores ao(yh) enquanto Machine Cycle

Time(inversamente correlacionado) o € com menor eggce@ndices inferiores a 0.4).
5.1.2.5Wine

Esta base, cedida por M. Forina em 1991, registlasdaobre analises quimicas
de vinhos provenientes da mesma regido da Itakes, derivados de trés cultivadores
distintos. As analises determinam as quantidaddésede componentes encontrados em
cada um dos trés tipos de vinho Representa umepnabtelativamente complexo com
13 atributos continuos e trés classes que indicaipoodo vinho. Ha 59 casos da
primeira classe, 71 da segunda e 48 da terceirdefais atributos saéicohol, Malic
acid, Ash, Alcalinity of ash, Magnesium, Total phendtlavanoids, Nonflavanoid
phenols, Proanthocyanins, Color intensity, Hue, O2®315 of diluted wines,

Proline.
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Os dados relativos aos registros sao 0s seguintes:

Tip Valor Valor Média | Desvio-

0 minimo | maximo Padréo
1. Alcohol real 11,03 14,83 12,98 0,89
2. Malic acid real 0,74 4,43 1,90 0,78
3. Ash real 1,36 3,23 2,34 0,30
4. Alcalinity of ash real 10,60 30 18,65 3,29
5. Magnesium int 70 162 100,72 15,39
6. Total phenols real 1,10 3,88 2,53 0,56
7. Flavanoids real 0,57 5,08 2,49 0,75
8. Nonflavanoid phenols real 0,13 0,66 0,33 0,11
9. Proanthocyanins real 0,41 3,58 1,75 0,54
10. Color intensity real 1,28 8,90 4,27 1,63
11. Hue real 0,70 1,71 1,07 0,16
12. OD280/0D315 of diluted real 1,59 4,00 2,95 0,48
wines
13. Proline int 278 1680 811,66 349,77

Os valores méximo e minimo das colunas desta bas®rdstram um conjunto
com onze atributos com uma faixa de valores nadonguande e nem muito diferentes
entre si. Os atributdBroline e Magnesiumapresentam dominio bem mais amplo, sendo

o Ultimo com um grande desvio padréo.

A matriz de correlagéo € a que se segue:
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Frat Mon Aleadin | Total | Fre | Alco | Color | Flavae | QD280 | Malic
Cyan. | Magn. | hue | Flav. | ash ash phen fine kol | imtans | neoids | QD315 | acid
Froantho
Chamin L.00 024 | 030 (-037| 0.01 -0.20 0.61 033 | 014 | -003 | 065 0.52 -0.22
Magnesitm
0.24 100 | 006 (-0.26| 0.29 0.08 021 039 | 027 | 0.20 0.20 0.07 -0.05
Hue
0.30 006 | 1.00 (-026]| -0.07 | -027 0.43 024 | 007 | -0.52 0.54 0.57 -0.56
Manflavanaid
phanals 037 | 026 |-026| 100 019 0.36 045 | 031 | 016 | 014 | -0.54 -0.50 029
Ash
0.01 029 |-007|019]| 100 0.44 0.13 022 | 021 | 026 0.12 0.00 0.16
Alcafinity
af ash 020 | 008 |-027|036 | 0.44 1.00 032 | 044 | 031 | 002 -0.35 -0.28 029
Total
phenals 061 021 | 043 [-045] 013 -0.32 1.00 050 | 029 | 006 | 086 0.70 -0.34
Fraline
0.33 039 | 024 |-031| 022 -0.44 0.50 100 | 064 | 032 0.49 031 -0.19
Alcohol
0.14 027 |-007|-016| 0.21 0.31 0.29 064 | 1.00 | 055 0.24 0.07 0.09
Calor
infensity -0.03 020 |-052|014| 026 0.02 006 | 032 | 055 100 | 017 043 025
Flavanoid
0.65 020 | 054 |-054| 012 -0.35 0.86 049 | 024 | -0.17 1.00 0.79 041
QD2E0/0OD31S
af diluted wines | 0.52 007 | 057 [-050| 0.00 -0.28 0.70 031 | 007 | 043 | 0.79 1.00 037
Malic
Acid 022 | 005 |-056| 029 016 029 034 | 019 | 009 | 025 | 041 -0.37 1.00

Neste conjunto de dados, a maioria dos atributzE>@mente correlacionado. Ha
atributos diretamente correlacionados, inversamentgrelacionados e alguns
independentes (correlacéo inferior a |0.15], imadu8 ). Os atributoProantho Cyanins,
Flavanoids, OD280/0D315 of diluted wine3otal phenolse distinguem dos demais e

sao bastante dependentes entre si, apresentanihalicende correlacao superior a 0.6.
5.1.3 Parametros relativos a auséncia dos dados

Com uso do modul&raser, e a partir das bases de dados originais, foraatdge
versdes com padrao de auséncia multivariado. Omseoa de auséncia escolhido foi o
MCAR e, para garanti-lo, apds a determinacédo doegménal de auséncia, 10%, 20% e
30% , este indice é aplicado nas células da basexemplo, a bades Plants possui
150 registros e 4 atributos, totalizando 600 célude determinar-se um percentual de
10% de auséncia, o modukraser escolhe aleatoriamente 60 células para “sujar”,
independente de registro. Sendo assim, algumaastuigrdo um valor ausente, outras
dois valores ausentes até um maximo de trés vatwresntes, ou seja, n-1 colunas (
sendo n o numero de atributos da base). Para eadanpual de auséncia foram criadas

trés versbes de cada base. Este processo de cdacBases resultou em 45 bases
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distintas, trés versdes de trés percentuais deeasgde cada uma das cinco bases, nas

quais a imputagcédo em cascata foi testada.

Cada base do experimento é identificada com o nolmebase original,
concatenado ao padrdo de auséncia, seguido donpexicele valores ausentes e do
namero da versdo. Por exemplo, a biaise _multivariate_10_OlIefere-se a primeira

versdo da bades Plantscom 10% de valores ausentes.

Os percentuais de valores ausentes 10%, 20% e @@#h fescolhidos pela suas
ocorréncias nos trabalhos relacionados, principatenena area de Bioinformatica.
Outros percentuais, maiores e intermediarios, baxs ale trabalhos futuros. A escolha
de diferentes indices de auséncia, em detrimentdifdeentes versdes de bases com
mesmo percentual, deve-se ao fato de ser de istexesestudo do desempenho de
combinacgBes distintas da ordem de imputacdo a meyli¢ a quantidade de valores

ausentes aumenta..

Os demais mecanismos de auséncia (MAR e NMAR) s@ngdes de trabalhos

futuros.
5.1.4 Parametros dos algoritmos
5.1.4.1A imputacéo de uma célula

Conforme descrito no capitulo trés, ha diversosrdlgos para preencher uma
lacuna da base, isto €, o valor de um atributond@ twpla (uma célula da base). Nesta
fase, optou-se pela simplicidade computacional ddiandos valores do atributo alvo

Nnos casos mais similares a tupla alvo, e que compdeonjunto de casos selecionados.

Mesmo descartando 0s demais algoritmos e consilierapenas a média h&
alternativas. As principais opc¢des sdo: médiamatica deterministica e meédia
estocastica. Na segunda opc¢ao, é usual modifioaédia aritmética acrescentando-lhe
(ou diminuindo) um valor aleatoriamente gerado ¢Emal delimitado pela variancia do
atributo) procurando néo reduzir a variancia datodae assim suavizar este problema
inerente & média deterministica e tornando-a mdaendenciosa. No entanto, no
trabalho de SOARES (2007), do qual este é uma eodéde, a média estocastica nas
bases experimentadas ndo obteve os melhores desyltaonforme resumo abaixo que
mostra o indice segundo o qual cada uma das opgfiesa obteve o melhor

desempenho:
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Média Média
Deterministica| Estocéastica

Iris Plants 93,75% 6,25%
Pima Indians 95,63% 4,38%
Breast Cancer 83,89% 16,11%

Com base nestes resultados, embora esta tend@&mtia sido observada no
escopo dos experimentos da referida tese e a poneiio pode ser generalizada para
qualquer tipo de base de dados (SOARES, 2007), etopelo calculo do valor

estimado apenas pela média aritmética.

Ensaios foram realizados atribuindo pesos que esgmesa credibilidade nos
valores que participam da média, uma vez que alglesdes valores podem ser
resultantes de imputacOes prévias. A idéia basiczaltulo destes pesos reside no fato
de que se o grupo de casos que participam do caleumédia for similar ao da tupla
alvo, a crenca que o valor estimado é proximo @d, @umMenta. Em anexo a este
pensamento, como a similaridade é calculada, eral,gpor alguma métrica de
distancia, e sdo baseadas em meédias, pode-se eransihmbém, o quao coeso é o

grupo conforme ilustragéo 5.1:

ODCIG Q_f_@
Coeséo Distancia Normalizada
Figura 5.1. Representacéo de métricas de peso

Desta forma, dois célculos de pesos foram ensaialisgincia normalizada e
coesao. O peso denominado distancia normalizada,dm consideracdo uma média

normalizada da distancia da tupla alvo para asasugue participaram do célculo do

N . A . . .
. 1 - distancig — mindist
valor e pode ser definida pc peso celula =—

P PCPeso. 4 NZ maxdist — mindist

ondeN é o

i=1
namero de tuplas doadoras. Portanto, 0 peso adeoei@s valores dos casos que
participaram do calculo da média desta célula edistancia sdo normalizados em

relacdo a faixa de valores possiveis para o atrigwb. A segunda forma de calcular o
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] o ~ : - : ~
peso é:peso _celulg =1-— onde séo consideradas a média e o desvio padsio do
U

) . ~ O _, , -
valores das células dos casos selecionados. Adce—:; é considerada na estatistica
U

como umanedida de espalhamenfmortanto, 1 -espalhamentoi considerado coeséo.

Nos primeiros testes, a média ponderada pelo pesuoatizado apresentou um
comportamento um pouco melhor que as demais. Nan&ntas variagcdes estdo em
torno de 0.01%, e a explosdo combinatoria que estadidas introduzem nos
experimentos, desencorajou a exploracdo destasasorde ponderacdo, ficando,

também, como trabalhos futuros.

5.1.4.2A imputacéo de um Atributo
5.1.4.2.1 A ordem de imputacéo de um atributo

A imputacdo multivariada de atributos foi tratada como uma sequénciande
imputacdes univariadas. Ao dividir o problema dest&o, introduz-se a necessidade
de estabelecer em que ordem os atributos seradadgsu Esta ordenacédo impacta em
todo o processo de complementacédo. Inicialmentes estcisbes foram influenciadas
pelos trabalhos relacionados que, em geral, ordeasnatributos em funcdo da
quantidade de células ausentes no mesmo. No entmradita-se que outros fatores
adicionais a frequiéncia de auséncia devam serdmyasios, sendo estes, também, alvo
de estudos. Portanto, ha cinco ordens possiveianffodenominadas como se

apresentam na ferramenta desenvolvida):

1. lessCorrelation— inicia com o atributo menos correlacionado, @odo

valor absoluto da correlacdo deste com os dent&is) mais correlacionado.

2. moreCorrelation— inverso do anterior. Inicia com o mais correlaado até

0 menos correlacionado.

3. lessMissing— critério usual. Inicia pelo atributo que tem mercélulas

ausentes até o atributo com mais células ausentes.

4. moreMissing- inverso do anterior. Inicia com o atributo comaisncélulas

com valores ausentes para o atributo com menoksé&usentes.

5. noSort- utiliza a ordem definida pelo esquema da basiades.
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5.1.4.2.2 Paradmetros do algoritmo dos k vizinhos mais proxirms
5.1.4.2.2.Determinacao do valor de k adotado

N&o ha consenso no valor do k. Muitos autores sageue o valor ideal de k

deve ser a raiz quadrada do nimero N de casos emsparredondado superiormente
(k :‘\/ﬁ |), entre eles, Jonsson e Wohlin (2004). Conformeré3o(2007), Cartwright,

Shepperd e Song (2003) sugerem k = 1 ou 2, embora torne o algoritmo sensivel a
outliers MYRTVEIT et al (2000) e Huisman (2000) sugerem K.=]Ja BATISTA e
MONARD (2001) e varios autores da Bioinformaticatatn como ideal o valor de k =
10. Ha afirmacdes, entre elas a do grupo de Trogaas2001), que a escolha do k ndo
interfere no desempenho do algoritmo. Afirmam, thmpque a medida que o k cresce
0 método aproxima-se do valor produzido pela médiecoluna ( 0 que é bastante

intuitivo).

Deste modo, optou-se por quatro possiveis valdesk: 1,3,5,10. Valores
superiores a 10 foram testados inicialmente masmoceomprovado também na
literatura, ndo apresentaram modificagcbes no aduwlfinal. (BATISTA e MONARD
,2003a) (SEHGAL et al 2005)(WONG et al 2007).

Uma escolha mais customizada do k poderia ser:tilgau a heuristica do
k=|VN

experimentalmente) considerando N o nimero de aisgsupo ou b) aplicagdo de um

, (embora nos experimentos de SOARES (2007), estdshiea tenha falhado

algoritmo genético, ou c¢) avaliar o sub-grupo #sdo em funcdo de indices de

avaliacao de agrupamentos. Estas variacdes est@&asruabjetivos futuros.
5.1.4.2.2.2Desempenho nas bases dos valores adotados de k

Agrupando as instancias de workflow, por percentdeabhuséncia em cada uma
das bases e selecionandk com melhor desempenho para estas configuracGasT{o

menor erro de imputacdo) obteve-se a seguintebdistiio:
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Baselris Plants

Percentual de Auséncia
k 10 20 30
1 11.66%| 2.75%| 16.22%
3 | 18.91%| 22.43% 26.214
5 35.49%| 50.719 20.24‘116
10 33.94%| 24.119 37.33%0

Nesta base, o k= 10 s6 consegue vencer os demaigl@w percentual de
auséncia é maximo. O comportamento do k para perdede auséncia de 20%
difere dos demais e o k=5 se sobressai muito. Aered que esta situacdo esta
relacionada a alta correlacdo da base, com valonego proximos e
principalmente a pequena quantidade de registrodnices altos de auséncia, 0s
possiveis doadores podem estar bastante incomgletasmilaridade é obtida em
segmentos da tupla. Portanto, uma maior quantidededoadores suaviza o
impacto da semelhanca parcial. No entanto, comeptrais de auséncia mais
baixos, existe mais abundéncia de doadores corspletas devido a pequena
guantidade de casos da base para obter-se 10 o8zigh necessario um
relaxamento no critério de similaridade, obriganmlométodo de imputacéo

incorporar casos nao tao similares no célculo dr estimado.

BasePima Indians

Percentual de Auséncia,

10

20

30

0.17%

0.12%

0.269

6.88%

7.09%

5.899

WX

18.32%

14.95%

19.82%

74.63%

77.84%

74.03%

Nesta base, o k= 10 é sem duvida a escolha coAetadita-se que a razao
desta supremacia deve-se as seguintes caracteridiidoase: maior quantidade de
registros, baixa correlagéo entre os atributosnaiar variabilidade no dominio de

valores dos atributos.

126



* BaseBreast Cancer

Percentual de Auséncia,

10

20

30

3.08%

2.98%

2.389

15.96%

10.71%

12.66%

26.08%

19.26%

37.98%

=
oWk X

54.88%

67.05%

46.98%

Nesta base, também, o k= 10 é a escolha corretaor@nalgui, os atributos
sejam correlacionados e a base seja compacta, gigtree suficientes para

encontrar vizinhos de boa qualidade, melhorandmogsso de imputacéao.

« Base Wine

Percentual de Auséncial
k 10 20 30
1 0.81% | 2.79%| 7.249
3 8.30% | 12.19% 17.76%
5 20.07%| 32.92%| 36.40%
10 70.82%) 52.09%| 38.60%

Nesta base, também, o k= 10 € a escolha corretadifazse que a quantidade
de registros, 172, a correlacdo entre os atribeito® dominio dos valores ndo ser

muito amplo (mas com faixas significativamente mesajue a dais) impacta no

desempenho do k=10, quando ha 30% de auséncia.

+ BaseHardware Machine

Percentual de Auséncia
k 10 20 30
1 47.41%)| 49.40%| 25.96%
3 22.07%| 15.53%| 36.05%
5 19.28%| 18.96%| 24.58%
10 11.24% 16.11%| 13.42%

O k nesta base tem um comportamento inverso daaisleAtredita-se que se
deve ao fato explanado anteriormente, ou sejaalties inconsistentes na faixa
possivel do dominio (por exemplo, tamanho de mepobeste modo, ao

calcular a média de k vizinhos, o valor estimado @dum valor valido sendo

melhor replicar o valor de seu vizinho mais similar
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« Geral

K Desempenho
1 11.55%
3 15.86%
5 26.23%
10 46.37%

Independente de qualquer parametro ou caractaridicbase observa-se a

predominancia do k=10, em concordancia com resustaelatados na literatura.

5.1.4.2.2.3Tipo de distancia

O algoritmok-NN apdia-se no conceito de similaridade para comsa fila de
objetos (os vizinhos) de onde sdo extraidos osdatod para imputacdo. O conceito de
similaridade, por sua vez, apoia-se na idéia démtiga. A distancia Euclidiana é a
preferida na literatura, talvez por ter sido a ioagnente proposta ou por sua
simplicidade de célculo. A distancia Euclidiana,emanto, é sensivelautliers e ndo
captura adequadamente a variancia e a correlagiatdbutos (SALTON 1988). Ha
alguns trabalhos, entre eles os de WONG et al (200RBOVEN et al (2007),
HRUSCHKA, HRUSCHKA JR. e EBECKEN (2003b), que adotamras medidas ou

modificam a distancia Euclidiana buscando por melhoesultados em seus trabalhos.

Deste modo, sobre a hipotese de que na imputachlivariada a correlacédo dos
atributos deva ser considerada, optou-se pelahesad distancia Euclidiana e da
distancia de Mahalanobis que permite considerarelembes entre os atributos dos
objetos Ao selecionar a distancia de Mahalanolesepde-se considerar correlacoes
entre as caracteristicas dos objetos, questdodevada de suma importancia no

processo de complementacgao.

5.1.4.2.2.4Desempenho nas bases das distancias escolhidas

Os resultados dos testes das duas distancias idssolagrupados por base e
considerando a melhor instancia, isto é, a quesapta o menor indice de erro de

similaridade relativo, estdo resumidos abaixo:
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Iris percentual de auséncia Pima percentual de auséncig|
Distancia 1Q 20 30 Distancia 10 20 30

Euclidiana | 67.05% 67.05% 74.16% | |Euclidiana | 41.68% 66.69% 49.37%
Mahalanobig 32.95% 32.95% 25.84% | [Mahalanobig 58.32% 33.31% 50.63%

Breast percentual de auséncia Machine percentual de auséncig

Distancia 1q 20 30 Distancia 1( 20 30

Euclidiana 41.69% 45.04% 34.26% Euclidiana 80.29% 87.91% 83.169%

Mahalanobig 58.31% 54.96% 65.74% | [Mahalanobig 19.71% 12.09% 16.84%

Wine percentual de auséncia Distancia Percentual

Distancia 1q 20 30 Euclidiana 64.38%
id 0

Euclidiana | 73.79% 80.2294 88.36% Mahalanobiy _35.62%

Mahalanobig 26.21% 19.78% 11.64%

Os resultados dos testes contrariam a hipétesalinimde se acreditava que a
distancia de Mahalanobis traria grandes benefamogrocesso de complementacéo por
incluir a correlagdo dos atributos no calculo dalicee Exceto para a baBzeastde
auséncia, seu desempenho foi bastante inferioraatistincia Euclidiana. E possivel
gue o bom desempenho da distancia Mahalanobis seBbaast,sejapela unido dos
seguintes fatores: a faixa de valores de tododridmi®ms € a mesma, oito de seus 9
atributos séo correlacionados com um desvio—pasigidficativo e ha bastante casos.
Portanto, a forma da distribuicdo dos casos ¢ efigisoidal que as demais, favorecendo
a distancia de Mahalanobis. No caso da Pima, agp@gsupremacia no indice del0%,
necessita de um estudo bem mais criterioso, ervtdtve formacdo dos grupos. A
hip6tese inicial, mas que precisa ser avaliada m@is cuidado, é que a morfologia da
auséncia interna aos grupos esteja influenciandois fha quatro atributos

correlacionados 2 a 2.
5.1.4.2.2.5Possiveis Vizinhos

Como muitas vezes o numero de casos originalmeonepletos é pequeno,
comprometendo a viabilidade e veracidade do procdsscomplementacéo, optou-se
por considerar como possiveis vizinhos também casmsnpletos de acordo com a
definicdo de JONSSON e WOHLIN (2004).

129



5.1.4.3 A imputacédo de um Grupo

5.1.4.3.1 Parametros do algoritmo de agrupamento: rede SOM

No procedimentdhot-deck (FORD, 1983) a imputacdo deve ser precedida por
algum algoritmo de agrupamento. Todavia, apesaerdarsa solugdo ja consolidada na
area, a determinacédo da quantidade de grupos cardgirser um desafio e, dentro da
tarefa de complementacéo de valores ausentesrgadepara segundo plano. Neste
contexto, também, o algoritmo mais popular &€ aneans onde a determinacdo do
namero de grupos é um parametro de entrada. lrgtignte, o nUmero maximo de
grupos possiveis equivale ao nimero maximo de cwmbes de morfologias de
auséncia, ou seja“.2No entanto, conforme frisado no capitulo 4, ueasacido menos
granular € desejada e que reflita as relagcbessetras do dominio de entrada. Portanto,
a escolha do método de agrupamento foi dirigidaggtes dois aspectos, determinacéo
automatica da quantidade de grupos, e que estssrypeen a formacao topologica de
auséncia, optando-se pela rede SOM. Os agrupamerspsados pela rede SOM sé&o

automaticamente segmentados pelo algoritmo Codta-WNede apédice Il1)
5.1.4.3.1.1A topologia da rede
O numero de nos do mapa deve ser configurado & priofluencia a resposta da
rede. Normalmente esta escolha é empirica, emtmeauma corrente que utiliza a
heuristica do nimero de n6s do mapa ser multip\/ﬁe onde N é o numero de

objetos da base (VESANTO e ALHONIEMI, 2000).

Com intuito de tentar encontrar heuristicas pamgpalogia da rede SOM, quando
0 propasito é um agrupamento grosseiro dos objaetrteado pelo principio de divisao
e conquistas, e mantendo-se 0 mais independent@vebsio dominio as cinco

topologias abaixo, propostas e justificadas notekypét foram experimentadas:

1. Ndmero de atributos o0 mapa € composto por 2k nés, onde k representa
namero de atributos da base. Deste modo, ha unitip@tino mapa para cada

combinacéo possivel de auséncia.
2. Numero de tuplasum né para cada caso existente na base.

3. Numero de células ausentesm no para cada célula ausente.
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4. Numero de tuplas com valores ausentesn no por tupla que apresenta algum

valor ausente.

5. Média de atributos quantidade de atributos ausentes / quantidaderitbeitos

da base nos.
5.1.4.3.1.2Desempenho das topologias de redes adotadas

Os graficos 5.1 a 5.5 abaixo demonstram o desermpdah topologias e séo
resultados da frequéncia da colocacdo da topolayja em relacdo as demais,
considerando o melhor resultado para uma mesmagaoaido nos demais paramteros
das instancias de workflow. Portanto, a metodalogjlizada para medir o desempenho
das arquiteturas foi: dada uma configuragédo denpetras, comparar os melhores
resultados obtido por cada uma das arquiteturasyndimar a colocacéo, contabilizar a

colocagao.

Atrib - NUmero de atributos

Frequéncia

da 12
Colocagéao

10

8| —
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1° 2° 3°
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Gréfico 5.1 — Frequiéncia da colocacao da topologiamero de Atributos

CS - Células Ausentes

Frequéncia
da 44
Colocacéo

12

10 —
81 —
: I B
ol

10 20 30 40

50

o

N

Grafico 5.2 — Frequéncia da colocacédo da topologi&ulas Ausentes
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TS - Tuplas com V.A. na Base

Frequéncia
da

Colocagéo 16

14
12

10

onN h o @

30 40

50

Graéfico 5.3 — Frequiéncia da colocacao da topologianero de Tuplas com valores

Ausentes
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Graéfico 5.4 — Freqiiéncia da colocacao da topolagianero de Tuplas da Base

DC - Média de células ausentes por atributo
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Gréfico 5.5 — Frequiéncia da colocacao da topologikdia de Células Ausentes por

Atributo
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Considerando apenas a frequéncia no primeiro lugmriopologias podem ser
ordenadas do seguinte modo: Nf)mero de atributogl2 vezes)2°)Numero de células
ausentes e Numero de tuplas com valores ausgiiesezes)4°) Numero de tuplas na
base(9 vezesk 5°) Média de atributo@ vezes)No entanto, a variagdo entre os quatro

primeiros colocados € tdo pequena que € imperavaia-las de forma mais




ampla,como por exemplo, a freqiéncia nos dois ramdugares e a estabilidade do
desempenho. A estabilidade do desempenho é untaoete recompensa (pelas boas
colocacdes) — punicéo (pelas péssimas colocacdesedida porque acredita-se que
€ melhor ter uma topologia que sempre apresentesmtado mediano do que uma que

apresenta, numa mesma frequéncia, os melhoreses pesultados.

O gréfico 5.6 ordena as topologias considerands aguéncias nos dois primerios
lugares. Pode-se observar uma mudanca de posicdesempenho das topologias. A
arquiteturaNumero de tuplas com valores ausentgge estava empatada em segundo
lugar, torna-se a vencedora com 26 colocacfesidseda2®) Numero de atributo@3
vezes) 3°) Numero de células ausentes e Numero de tutdabase(1l7 vezes) e

novamente em ultimo lugarMédia de atributo$3 vezes)

Ranking das topologias
1° e 2° lugar

30

25 1

20

15 +

10 +

Atrib cs dc tpl ts

Grafico 5.6 Ranking das topologias considerandeegiiéncia nos dois primeiros lugares

A supremacia da topologidlumero de tuplas com valores ausentiesn mais
evidenciada considerando a constancia do desempgealtopologidNimero de células
ausentesapresenta um resultado levemente superior aN(oaero de tuplas da bgse

conforme pode ser observado nos graficos 5.7 e 5.8.
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Gréfico 5.7 — Medida da constancia do desempemisaapologias

Relacao primeiros/ultimos lugares

o T T

Atrib cs dc tpl ts

Grafico 5.8- Ranking das topologias considerandestabilidade do desempenho

Desta forma, pode-se concluir o seguinte rankirrg pa topologias: 18 lumero de
tuplas com valores ausentes, 2°) Numero de atrih)lB)Numero de células ausentes,
4°) Numero de tuplas na base e 5°) Média de atgMale salientar que em relacdo a
estabilidade, as arquiteturblsimero de células ausentesNUmero de tuplas na base

apresentam resultados quase idénticos.
5.1.4.3.1.3Demais parametros da rede

Escolhidos por seu uso na literatura e por seremdpsadde ferramentas
disponiveis como o JOONE. O pacote JOONEava Object Oriented Neural Engine
(MARRONE, 2007) é uniramework,bastante difundido, desenvolvido em Java para
construir e executar aplicacdes de Inteligénci#iéigl, baseadas em redes neuronais.

* NUmero de ciclos© numero de ciclos do treinamento também foi variad

nos experimentos. Influencia a formacdo dos grupo® tempo de
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treinamento da rede. Foram escolhidos como vattgesclo: 1000, 5.000,
10.000 e 15.000.

* Tipo de aprendizadaprendizado em lote (vide capitulo 2)

» Determinagao de vizinhangde acordo com a distribuicdo Gaussiana (vide
capitulo 2)

* Inicializagdo dos protétiposaleatoria

» Taxa de aprendizad®.7.

5.1.4.3.2 A ordenacao dos segmentos

A imputacdo em cascata defende a idéia da regéilizaos valores. Os registros
incompletos séo inicialmente extraidos da base eupados para depois
incrementalmente serem reincorporados. Portantoe@rmdinacdo da ordem de
imputacdo destes grupos é muito relevante. E netessén equilibrio entre a
quantidade de registros disponiveis para a impotaca “qualidade” destes registros.
Almeja-se que os valores estimados sejam exatanggris (ou mais similar possivel)
ao original, mas dependendo do numero de registidsase fonte (ou treinamento), a
quantidade de possiveis “doadores” pode ser insofe para gerar um valor de
qualidade. Portanto, ha sete ordens possiveis (ugtificativas estdo no capitulo 4

(foram denominadas como se apresentam no workfése&rd/olvido):

1. tupleLessMissing- Inicia com 0 grupo que possui a menor quantidiele

tuplas ausentes até o com maior quantidade destapkentes;

2. tupleMoreMissing— Inverso do anterior. Inicia com 0 grupo com maio
guantidade de tuplas ausentes até o grupo com myeaotidade de tuplas

ausentes;

3. fieldLessMissing Inicia com o grupo com menos células ausentes abm

mais células ausentes;

4. fieldMoreMissing- Inverso do anterior. Inicia com o grupo com nwhilas

ausentes até o grupo com menos células ausentes;

5. fieldPerTupleLessMissingDo cluster com menor média de células ausentes

por tupla até o grupo com maior meédia de célulasmates por tupla;
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6. fieldPerTupleMoreMissing Do cluster com maior média de células ausentes

por tupla até o com menor média de células auspotesipla;
7. noSort— aleatéria. Utiliza a ordem de geracao dos grupos.

Neste trabalho somente aspectos quantitativos esmipkam avaliados. Outros
critérios, passiveis de serem utilizados foram ritescno capitulo 4 e séo alvos de
estudos futuros. Devido sua importancia no contdegia tese, uma analise do impacto
da ordenacao dos grupos e dos atributos dentrgrdpss, bem como as combinagfes

possiveis é realizada na se¢éo 5.2.3.

5.1.5 Métricas
5.1.5.1Medida do erro do processo de imputacao

As principais escolhas como medidas de erro nalitea s&o: anedida do erro
relativo absoluto(RAD — Relative Absolute Deviatipna medida de erro absolute a

medida de erro de similaridade.
O erro absoluto é calculado por:
Eags= |a-a’|
enguanto que o erro relativo absoluto € calculadsegjuinte forma:

a—a"

a0, ()

a

ondea é o valor original do atribut¥ da tuplai ea’ € o valor imputado do atribud

nesta tupla.

Por exemplo, considere o valor original = 2 e vailgputado = 3 e outro atributo
y, com valor original = 60 e valor imputado = 80.e@o0 relativo absoluto e erro
absoluto para ey é:

RAD, (i) = @ =50% EABSX(i)=|2-3|F1

60-70
60

=166% EABS,(i)=|60-70[=10

RAD, (i) =
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Na avaliacdo do processo de imputacdo, caso o absoluto tivesse sido
considerado, tem-se que o erro na imputacdo&&0 vezes superior ao eenquanto
ao considerarmos o erro absoluto relativo, estaqugdio cai para aproximadamente 1/3
pois estd expressando o qudo distante o dado idgputsta do valor original
diminuindo a interferéncia do dominio dos valofs.entanto, o erro relativo absoluto
nao pode ser calculado quando o valor minimo dbuatr € zero, valor valido, por

exemplo, para o atributo nimero de gravidez da BHdA.

MAGNANI e MONTESI (2004) em seu trabalho, tratado kapitulo 3,
propuseram uma medida de similaridade para a tdestggrupamento. Esta métrica foi
adaptada por SOARES (2007) como medida de erranédb de similaridade proposta
mede, para cada atributo de um registro, o quaeciolns sdo os registros e € expressa
por:

__ la-h
Imax, (k) - min, (k)

sim(a, b ) =1

Aqui, a eb sdo duas tuplas de uma tabel&) indica o atributk das tuplas eb,
max, (k) e min, (k) sdo respectivamente o maior e o menor valoresemtaos na
tabela para a colunia para todas as tuplasda tabela. E facilmente verificado que

quando dois casos sao idénticos a funsﬁn(ak,bk) =1, pois o valor da diferenca em

modulo |ak —bk| € igual a zero. Logo os atributag e by possuem o mesmo valor.

-b
Portanto, o segundo termo desta expressée (|a" "|_
max, (k) -min, (k

)‘) expressa 0 quao
diferente sdo os atributeg e by , relativos aos valores extremos encontrados laao
Se considerarmosx 0 valor original ebx o valor imputado, este termo pode ser
considerado como uma possivel medida de erro pedeno qudo longe o valor
imputado estd do valor original. Esta medida, chardekrro de similaridade esta
expressa abaixo, e foi a medida escolhida.
c ‘x—x"
M Imax,—min, |

Para visualizar erros médios, € calculada a mettiaéica simples, definindo

assim o erro de similaridade médio de um processingutacdo em uma tabela. Este

erro meédio pode ser expresso da seguinte forma:
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—— _ 1m .
Esm—azizlEsm(l)

Este erro médio é calculado tanto para andliserdoepso de imputacdo de uma
coluna (atributo), como para a analise de imputagiagrupamentos (erro medio total
da imputacdo de todos os atributos deste agrupajneamo para demais analises

avaliadas.
5.1.5.2Medida de preservacgéo da correlagcéo entre os atrilbos

E intuitivo que a reutilizacdo de valores no preoede complementacdo reforca
algumas relagcbes existentes entre os atributosnaisg uma vez que o0s valores
estimados sdo derivados dos valores existenteseguar considerados como originais
(ou parcialmente se forem ponderados) para as rpasxiimputacdes. E um efeito
cascata similar ao “juros sobre juros”. Portantnaumedida que se deseja analisar € o

guanto a base imputada preserva a correlacao argms atributos.

O coeficiente de correlacdo entre dois atribut@sB\é dado por:

OV A B

.’T__.]l T B

fPA B =

onde cov(A,B) é a matriz de covariancia entre obwbs A e B egp € 0 desvio
padréo do atributo A @gdo atributo B. Este coeficiente varia no intervaéo[-1..1],
onde -1 significa a méxima correlacdo inversa dabuwos, 0 significa que ndo ha
correlacédo entre os atributos e 1 uma perfeitaelagé@o direta. Por exemplo, considere
0s seguintes atributos em relacdo a alunos em istipltha pratica: Namero de Faltas,
Horas de Pratica Extra Classe, Cor do Cabelo e iRentb, pode-se dizer que o
Rendimento é inversamente correlacionado ao Numdgo Faltas, diretamente
correlacionado ao numero de Horas de Pratica Btasse e ndo correlacionado com a

Cor do Cabelo.

A matriz de correlacdo de uma base de dados énatr&z quadrada simétrica,
NxN, onde N representa o0 niumero de atributos, amadia célula M[j] armazena a

correlagéo do atributo;iKom o atributo K ou seja:
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MR Ky pll L Ke) -0 plIKy Ky
ple, Ky)  pllKa.Ke) - pllNy. Kn)

Ky, K)o pllKy. Ke) -+ p(Kn. Ky

A correlagéo total de um atributo K é definida comaorrelacdo média deste
atributo em relacdo aos demais atributos Por exemaptorrelacéo total do atributo K1
é:

p( Ky Ka)+ p(K Ka)+ -+ p(K1, Ky)

TR0 =
! N — |

Uma das metas € comparar a modificacdo da corcetiatributo imputado em
relacdo ao atributo original. Esta medida, obtidi mliferenca da correlagéo total do
atributo na base imputada e na base original, septa 0 quao enviesada esta a
correlagéo deste atributo na base imputada e gmfos denominada Bias da Correlacao
do Atributo (ACB) e € definida por:

ACB(koriginal 1 kimputado) = OC(kimputadc) - OC(koriginal)

Como medida global do impacto do processo de cangleacédo de valores
ausentes reutilizando os valores imputados nalag&e da base, totaliza-se os bias dos

atributos. Deste modo, esta métrica, denominadadgiaCorrelagéo, é definida por:

N
CB=) ACB(Kk
i=1

iimputado i original)

5.2 Condi¢cdes ambientais dos experimentos

Os testes foram realizados em um microcomputador grocessadoPentium
Celeron D3 GHz, com 512 MB de memodria principal, e 74,4 @&Bdisco rigido IDE,
com o sistema operaciongVindows XP Professionalersdo 2002Service Pack2
instalado. O JBWorkflow, Eraser e o Analysiforam desenvolvidos utilizando
linguagem Java no ambiente Eclipse SDK verséao .3.31JDK 1.5.0.11. Os dados
estdo armazenados em um Sistema Gerenciador d® Banbados MySQL verséo
5.0.45-win32.
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5.2.1Estatisticas dos experimentos

Os seguintes fatores sdo responsaveis pela exptms@ibinatéria resultando em

gerou 252.000 experimentos (instancias de worldjow
* Numero de Bases Utilizadas

Ao total foram avaliadas 45 bases, porque para ceda das cinco bases
escolhidas Ifis Plants Pima Indians Diabete® Wisconsin Breast Cancer, Wine e
Computer Hardware Data Set}estou-se com trés percentuais distintos de aizsén
10%, 20% e 30%. Para cada um destes percentésiseirsdes distintas foram criadas.(

vide secédo 5.1.3)
* Numero de redes SOM na tarefa de agrupamento

Os experimentos foram realizados sobre 20 agrupaselistintos gerados pela
variacdo dos parametros da rede SOM. Para cadaasneinco topologias propostas,

quatro ciclos de treinamento foram avaliados. € @écao 5.1.4.3)

* Numero de configuracBes resultantes do algoritmhN na imputacdo de um

atributo

Os parametros do algoritmo k_NN, utilizado na inagéb de uma célula e
detalhados na secédo 5.1.4.2.2 , resultaram em Bicagdes possiveis, pois para cada
valor escolhido de k (1,3,5,10), duas distanawaarh testadas ( distancia Euclidiana e

de Mahalanobis).
* Numero de ordenacgdes possiveis ha imputacao

Ha sete ordens distintas para organizar os grumsadgs pela tarefa de
agrupamento e dentro de cada um destes gruposnd@ ardens para a selecdo do
proximo atributo a imputar, totalizado 35 orderferdintes a serem testadas.( vide secao
5.1.4.2.1e5.1.4.3.2)

Resumindo o descrito acima, tém-se 45*20*8*35 2.280 distribuidos em:
1. Bases: 45
a. Numero de bases: 5 bases
b. Numero de versdes: 3 versdes

c. Percentual de auséncia 3 percentuais
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2. Agrupamentos gerados pela rede SOM: 20

a. Topologias: 5 topologias
b. Ciclos: 4 ciclos
3. Métodok-NN: 8
a. Numero de k: 4 valores
b. Distancias: 2 distancias

4. Ordenacdes: 35
a. Ordenacdes de segmentos: 7 ordens entre grupesn@xt

b. Ordenacles de atributos: 5 ordens de atributceriiat

Todas as instancias foram testadas e seus reslfmdsistidos em disco em
arquivos formato XML. Os resultados dos testes etiimam uma base de dados para

anélise.

O tempo de CPU utilizado pelos experimentos taialip9 dias 2 horas e 30

minutos distribuidos conforme tabela abaixo:

fris Fitna Breast Ml achine Wit
min | hs | min | b | omin bs | min | hs | min | B
120 2.0 1543 45.72 5458 90.87 1069 17 83 234 13.90
10 149 2.5 1712 28,53 5429 90,48 19 2685 T7h 12.93
100 1.7 1588 26.47 655 9435 a5l 10.85 w7 13 28
369 f.2 4843 &0.72 16542 570 4239 37.32 2407 40.12
210 3.5 2057 3428 B767 11278 A5 10.75 1028 1713
20 190 3.2 308 347 6496 105 .27 7 12 83 979 16.32
180 3.2 4283 3%.05 B254 10423 759 13 65 1026 17.10
=0 9.8 A48 11080 || 19517 32528 2174 | 3623 3033 50.55
93 4.9 262 37.70 PE19 16343 263 14 38 1229 41 42
a0 48l 4.7 2426 40,43 8316 136 93 1029 1715 1329 4215
91 4.9 2468 413 8250 137.50 1089 18.15 1243 20.72
B65 4.9 F156 11937 | 363285 438 08 iy 49 68 386l .35
1224 40.9 12647 310 % 62344 1039.1 7394 1333 9301 1550
1 diadhs 2dmin 12 dias 22hs 47m 43 dias Ths dm 2 dias 3hsldm £ dias 11hs 1m |
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5.3 Resultados da Imputacdo em Cascata
5.3.1 Comparacdo do desempenho da Imputacdo em Cascata

Os gréficos desta secdo comparam o desempenhoadeadardagens similares:
imputacdo em cascata e a imputacdo sequencial. dddea abordagem compara-se,

também, a reutilizacdo ou ndo dos valores impgtado

A imputacdo em cascata possui um passo de agrapamela morfologia da
auséncia precedendo a imputacdo sequencial dostati Como reutiliza os valores
estimados, determina um seqienciamento dos grypogemamente aos grupos, dos

atributos, originando as 35 combinacdes descrdatem anterior.

A imputacdo sequencial com realimentacdo de valaesbém, reutiliza os
valores estimados e ordena os atributos antesegagité-los. Esta abordagem faz parte
da dissertacdo de mestrado de Rafael Castaneds, defendida, e que utiliza duas
ordenagfes de atributos: crescente e decrescentelagdo a quantidade de células
ausentes na base e usa a distancia Euclidianigaritrao k-NN (CASTANEDA et al,
2008).

A imputacdo sequencial sem realimentacao transfotamabém, o problema da
imputacdo multivariada d@& atributos emn imputagbes univariadas. A principal

diferenca é que todo valor estimado utiliza exelsiente os valores originais da base.

O erro kv foi adotado e a comparacao levou em consideracdmasss e 0S

percentuais de auséncia.

Na imputacdo em cascata para cada base/percerguausEncia ha 16800
experimentos, portanto a primeira analise consigenmenor erro gerado de duas
formas: selecionando o menor erro todas as instarde workflows e o menor erro

gerado pelas mesmas configuracdes.

A necessidade desta segunda medida deve-se aguataos experimentos da
imputacdo em cascata ha diversos parametros agdi€i@endo testados, como por
exemplo, outros critérios de ordenacdo, de disddmi@ topologias SOM para o
agrupamento que podem melhorar ou piorar o desdmopmnabordagem. Sendo assim,
€ mostrado, também, o comportamento do método gmranesmas condi¢cdes da

imputacao sequencial: dois critérios de ordenagi@oria e distancia Euclidiana.
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Iris —o—Imp. Seq. com Realimentacéo Erro Minimo
Erro de —m—Imp. Seq. sem Realimentag&o or Técnica de
Imputagéo Imp. Cascata mm Config. P x
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Gréfico 5.9- Erro minimo nos métodos Imputacdoli®agial sem reutilizacédo dos valores, Imputagéo
Sequiencial com reutilizacéo dos valores, Imputag@icCascata com reutilizacéo de valores nas
mesmas configuracdes e na melhor configuracdo gatagdo em Cascata na Base Iris.

Pima —e—Imp. Seq. com Realimentac&o Erro Minimo
Ero d —m—Imp. Seq. sem Realimentac&o por Técnica
o de Imp. Cascata mm Config. de Imputacéoj
Imputacao Imp.Cascata melhor Config.
(%)
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P— —
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8 =
6
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2
0 ~ Percentual
10 20 30 de Auséncia
(%)

Grafico 5.10- Erro minimo nos métodos Imputacagigacial sem reutilizacdo dos valores, Imputacéo
Sequiencial com reutilizacéo dos valores, Imputag@icCascata com reutilizacéo de valores nas
mesmas configuracdes e na melhor configuracdo gaitagdo em Cascata na Base Pima.
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Breast —o— Imp. Seq. com Realimentacgao Erro Minimo
Erro de —B— Imp. Seqg. sem Realimentacao L.
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Grafico 5.11- Erro minimo nos métodos Imputacagi®acial sem reutilizagdo dos valores, Imputacdo
Sequencial com reutilizacéo dos valores, Imputag@cCascata com reutilizac@o de valores nas
mesmas configuracdes e na melhor configuracdo gaagdo em Cascata na Base Breast.

Machine —e—Imp. Seq. com Realimentag&o Erro Minimo
Erro de —l—Imp. Seq. sem Reallmqntagéo por Técnica
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Grafico 5.12- Erro minimo nos métodos Imputacaoi8aqgial sem reutilizagdo dos valores, Imputacéo
Sequencial com reutilizacéo dos valores, Imputa@cCascata com reutilizac@o de valores nas
mesmas configuracdes e na melhor configuragédo gaitagdo em Cascata na Base Computer Hardware

( Machine)
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Wine —o—Imp. Seq. com Realimenta¢éo
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Grafico 5.13- Erro minimo nos métodos Imputacaoi8aqgial sem reutilizagdo dos valores, Imputacéo
Sequencial com reutilizacéo dos valores, Imputa@cCascata com reutilizac@o de valores nas
mesmas configuracdes e na melhor configuracéo gaitagdo em Cascata na Base Wine

5.3.2 Analise e resultados da comparacdo do desempenho da

Imputacdo em Cascata com demais métodos

Em relacé@o a configuragdo com menor erro, a impotagn Cascata teve melhor
desempenho em todas as bases. Os indices de eirauidam em no minimo dois

pontos percentuais em todas as situagoes.

Considerando as mesmas configuracdes e com peateaauséncia de 10%, o
indice de erro diminui em média 40% em relacdo @utacdo seqiencial com
realimentacao e 42% em relacédo a imputacéo segliseon realimentacdo. Na medida
em que o percentual de auséncia cresce, estacalagéui. Para indices de auséncia
de 20% a reducdo na taxa de erro é de 29% pararsggiicom realimentacdo e 31%
para sequencial enquanto para 30% de células agsérte 32% para sequencial com
realimentacao e 35% para sequencial. Um fato cunesta analise € a menor diferenca
no percentual de auséncia de 20%. Acredita-se quengeqiéncia de agrupamentos
menos criteriosos, devendo ser melhor investigadotrabalhos futuros. A queda desta

relacéo justifica-se pela menor quantidade detregipara as primeiras imputagoes.

Nas duas bases com atributos correlacionaliizssPlants e Wisconsin Breast
Cancer e Hardware Machine imputagédo em Cascata obteve o melhor desempemnho e

relacdo as demais abordagens diminuindo o err8 aalfis e & metade nBreaste a
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aproximadamente a metade M&chine Este contexto sugere que esta abordagem é

uma boa alternativa para bases correlacionadas.

Este bom desempenho (reducéo de 50% na taxa Jeasmioeém se repete para 0s
indices de 20% e 30% de auséncia na B¥ise,embora seja de apenas 30% para 0 a
taxa de auséncia 10% (abaixo da média). Como h#roquributos fortemente
correlacionados nesta base, acredita-se que @staz&io do bom desempenho para 0s

percentuais maiores de auséncia.

Cabe comentar que observando os erros de todamBguracdes da Imputacao
em Cascata e calculando uma meédia destes errogyagd® embora favoravel a
imputacdo em Cascata, ndo indica 0 mesmo compartam@s diferencas sédo bem
menores, sugerindo uma sensibilidade do métodeagagamentos. Outro fator que
influencia o célculo da média é a quantidade deedx@ntos. Enquanto nos demais
métodos ha em torno de 60 experimentos participatedonédia, na imputacdo em

cascata eles superam 2000.

5.3.3 Bias da correlacdo na Imputacdo em cascata

Os graficos desta secdo comparam o quanto a Infmutan Cascata modificou a
correlacdo original dos atributos utilizando cométmga a medida definida no item
5.1.5.2, e chamada de Bias da Correlacdo. A afterda correlacdo original da base &
uma consequéncia possivel da reutilizacdo dos emlok linha “zero” do gréfico
representa a correlacdo original das bases, aetesijd-las, ou seja, com todos os
valores preenchidos. Portanto, nos demonstratibax®a, o ideal é estar sobre a linha
zero, 0 que significa que ndo houve alteracdo meelaegao original. Para efeitos de
comparacdo sdo apresentados, também, os bias dodosée imputacdo sequencial

com e sem reutilizacdo dos valores.
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Iris

—o— Imp. Seq. com Realimentag¢&o Bias de
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Grafico 5.14- Tendéncia da alteracéo na correlagéiginal dos atributos pela
aplicacdo dos métodos Imputacdo Sequencial coemesutilizacdo dos valores e
Imputacdo em Cascata com reutilizacdo de valoreasmasmas configuracdes na Base

Iris.
i —&—Imp. Seq. com Realimentagé&o )
Fima > : g~ Bias de
Bias de —B—Imp. Seq. sem Realimentacao Correlacio
Correlacdo Imp. Cascata por
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10 20 30 de
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Grafico 5.15- Tendéncia da alteracéo na correlagéiginal dos atributos pela
aplicacdo dos métodos Imputacdo Sequencial coemeautilizacdo dos valores e
Imputacdo em Cascata com reutilizacdo de valoreasmasmas configuracdes na Base
Pima.
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Bias de
Bias de —B—Imp. Seq. sem Realimentagé&o Correlagéo
Correlagéo Imp. Cascata por
1.2 Técnica
de

1 ~
/. Imputacao
08 /.é '
0.6

0.4 >
0.2
0 Percentual
10 20 30 de

Auséncia
(%)

Grafico 5.16- Tendéncia da alteracéo na correlagéiginal dos atributos pela
aplicacdo dos métodos Imputacdo Sequencial coemeautilizacao dos valores e
Imputacdo em Cascata com reutilizacdo de valoreasmasmas configuracdes na Base

Breast.
Machine , « _
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Grafico 5.17- Tendéncia da alteracao na correlagéiginal dos atributos pela
aplicacdo dos métodos Imputacdo Sequencial coemeautilizacao dos valores e
Imputacdo em Cascata com reutilizacdo de valoreasmasmas configuracdes na Base
Computer Hardware ( Machine)
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Gréfico 5.18- Tendéncia da alteracdo na correlagéiginal dos atributos pela
aplicacdo dos meétodos Imputagcédo Sequencial coemesutilizacdo dos valores e
Imputacdo em Cascata com reutilizacdo de valorasmasmas configuracdes na Base
Wine

5.3.4 Analise do bias da correlacédo na Imputacdo em cadea

Como pode ser observado, a imputacdo em Cascata t@nica que melhor
manteve a correlacdo original em todas as basesmpitacdo sequencial com
realimentacdo é a que mais interfere nesta relé&®om salientar que no casolida
Plants-30%, naPima— 10%,20% e 30%, Breast- 30% a imputacdo sequencial, sem
realimentacdo alterou mais a correlagdo originabjde a imputacdo sequencial com
realimentacdo. Além disso, modificou a correlacaatlas as bases, sugerindo que a
modificacdo da correlacdo é uma consequéncia dataggo e ndo apenas da

realimentacao dos valores.

Outra concluséo importante que se deduz destadsag@ que na medida em que
o indice de auséncia aumenta, também aumentaracalieda correlagdo mas mantendo
a tendéncia positiva ou negativa. A Bdes, tem um comportamento um pouco
diferente pois com 20% a tendéncia da alteracamodalacdo muda de positiva para
negativa, para em 30% voltar & tendéncia positivAcredita-se que a razdo desta

quebra na tendéncia esta relacionada a construggi@rdpos e com a escolha dos
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doadores pelo algoritmo k_NN, pois na anélise desmos, a Baskis com 20% de

auséncia tém um comportamento diferenciado.

5.3.5 Comparacdo do Desempenho das Ordenacdes nas Bases

Em duas fases distintas da Imputacdo em Cascateegsario decidir a ordem de
imputacdo. Em primeiro lugar, os grupos devem gderados. Esta ordenagdo é
denominada a Ordem Externa. Depois, dentro do galym é escolhida a ordem em
qgue os atributos seréo regredidos, chamada de Qrdema. Ha sete ordens externas
possiveis e cinco ordens internas, totalizando @¥iguracdes diferentes. A tabela
abaixo resume e cria uma legenda para cada umasudsnacdes. Estas legendas sao
utilizadas nos gréaficos 5.19 a 5.63 que se segOsngraficos, por sua vez, representam
0 menor erro minimo que o par (Ordem Externa, Ordeterna) obteve nos

experimentos em cada uma das bases.

Configuracaq Ordenacgéao Externa Ordenacgéo Interna
a-a fieldLessMissing lessCorrelation
a-b fieldLessMissing lessMissing
a-c fieldLessMissing moreCorrelation
a-d fieldLessMissing moreMissing
a-e fieldLessMissing noSort
b-a fieldMoreMissing lessCorrelation
b-b fieldMoreMissing lessMissing
b-c fieldMoreMissing moreCorrelation
b-d fieldMoreMissing moreMissing
b-e fieldMoreMissing noSort
c-a fieldPerTupleLessMissing lessCorrelation
Configuracad Ordenacgéao Externa Ordenacgéo Interna
c-b fieldPerTupleLessMissing lessMissing
c-C fieldPerTupleLessMissing moreCorrelation
c-d fieldPerTupleLessMissing moreMissing
c-e fieldPerTupleLessMissing noSort
d-a fieldPerTupleMoreMissing lessCorrelatior
d-b fieldPerTupleMoreMissing lessMissing
d-c fieldPerTupleMoreMissing moreCorrelation
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6%

d-d fieldPerTupleMoreMissing moreMissing
d-e fieldPerTupleMoreMissing noSort
e-a noSort lessCorrelation
e-b noSort lessMissing
e-C noSort moreCorrelation
e-d noSort moreMissing
e-e noSort noSort
f-a tupleLessMissing lessCorrelation
f-b tupleLessMissing lessMissing
f-c tupleLessMissing moreCorrelation
f-d tupleLessMissing moreMissing
f-e tupleLessMissing noSort
g-a tupleMoreMissing lessCorrelation
g-b tupleMoreMissing lessMissing
g-Cc tupleMoreMissing moreCorrelation
g-d tupleMoreMissing moreMissing
g-e tupleMoreMissing noSort

Iris Plants Erro Minimo Por Ordenagéo

5%

4%

3%

2%

0%

1% H
)

Grafico 5.19- Erro minimo das ordenacdes repnés@as pelo par (Ordem Externa,
Ordem Interna) na Base lIris.

151



Pima

Erro Minimo Por Ordenagéo

12%

10%

8%

6%

4%

2%

000 Ho B

c-a
c-d
c-b

o [} o

o c T oo

c-C
c-e
a-a

o

Qo T T ,

a-d
f-e

o

d-e
g-c
d-c
a-c

Gréfico 5.20- Erro minimo das ordenac¢fes repnéseéas pelo par (Ordem Externa, Ordem

Interna) na Base Pima
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Grafico 5.21- Erro minimo das ordenacdes repnéséas pelo par (Ordem Externa, Ordem Interna)

na Base Breast

Machine
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Grafico 5.22- Erro minimo das ordenacfes représaas pelo par (Ordem Externa, Ordem Interna)

na Base Computer Hardware ( Mach)ne
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Grafico 5.23- Erro minimo das ordenacfes représeas pelo par (Ordem Externa, Ordem
Interna) na Base Wine

5.3.6 Analise e resultados da comparacdo do desempenho sda

ordenacgdes nos experimentos realizados

Exceto na baseWine em todas as outras bases a ordem externa

FieldperTupleLessMissing (opteve os melhores resultados.

Sendo assim a seguir sdo analisados os resultadosuhtro bases na qual a
Ordem Externa (c) venceu, para posteriormente saradWine Esta ordem representa
gue o0s grupos com menor média de células auseotasigla foram processados em
primeiro lugar. A supremacia desta configuracacereigue tanto o numero de células
ausentes como a quantidade de registros nos grupploencia a qualidade da
imputacdo. Isto também indica que as morfologiass manples, quando imputadas
inicialmente, auxiliam o processo de complementagiono um todo. A ordem interna
ndo modificou os valores do erro minimo ira Plants.Em todos os conjuntos, este
valor foi 2.027. Nas demais, ha um salto de 0.04 pMachine0.4 para £imae 0.5
para aBreast do primeiro lugar para o segundo lugar, quand@cerse manteve
constante ou com modificacdes em aproximadame®2. ®ortanto, sem perda de
generalidade, pode-se afirmar que o ranking intesncseja, de Ordem Interna, quando
a Ordem Externa EieldperTupleLessMissingios experimentos realizadosaéd-b-c-

e, ou seja, dssCorrelation, moreMissing, lessMissing, moreCatren, noSort
Portanto, as variaveis com maior independénciadpanputadas primeiro contribuem
de forma mais significativa para obter-se melhoessiltados, seguidas pelas variaveis

com mais células ausentes. Esta seqliéncia é bersiyah pois, acredita-se que as
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variaveis independentes sdo mais “faceis” de immp@aus valores ndo dependem de
valores de outros atributos. Caso bons doadoremespresentes, os valores estimados
sdo bons também. O segundo lugar também € bastdanite/o pois ao regredir os
atributos com maior numero de células ausentesjaatigade de tuplas disponiveis
aumenta diversificando os possiveis doadores panar@&imas imputacdes. Aqui, a
ordem de imputacéo fez diferenca, pois a ordent@laaicou em ultimo lugar nesta

Ordem externa.

Em todas as bases a diferenca da ordem Externadaacpara as demais € bem
significativa, quando entdo se mantém equilibradasordensgupleMoreMissing(g) e
fieldPerTupleMoreMissingd) empatam no segundo lugar seguidasigieLessMissing
() e fieldLessMissing(a) Na basdrisPlants e Breastha uma tendéncia as seguinte
configuracdo de Ordem Interna (d) — (a) — (b) = f@reMissing - lessCorrelation -
lessMissing - moreCorrelatioque € a inversa a da Ordem Externa vencedora, mas
segue a mesma lbégica. Ndachine e na Pima as ordens Internas, produzem
tecnicamente o mesmo valor (variacfes inferiore3.08). Novamente a ordem de

imputacao fez diferenca, pois a ordem aleatorifide) também em dltimo lugar.

Na base Wine, externamente as ordens vencedorasatatap sao
tupleMoreMissing (g) e fieldPerTupleMoreMissing (d) seguidas da (f)
tupleLessMissinglnternamente a sequéngiaoreCorrelation(c) - moreMissing(d) -
lessMissing (b) mantém-se empatada no primeiro lugar. Emboedicamente ao
inverso das demais bases, as ordens que regenmtuzresaesultados nesta base estéo,
também considerando a complexidade da morfologiaadséncia (pela relacédo
quantidade de células ausentes por tuplas) e artesmte a correlacdo entre os atributos

esta influenciando mais que a quantidade de céuissntes.
5.3.7 Classificacao das ordenacfes

A seguir, mostra-se o comportamento das configesagie Ordem Externa e
Ordem Interna. Unmanking € uma forma de visualizar a posicao dos elemeatgasm
conjunto em relagdo aos demais, considerando algana&teristica. Portanto, a partir
desta ordenacéo parcial do conjunto de elementme-pe compara-los entre si pelo

critério escolhido.

A métrica que serviu de base para os critériosdtmulada considerando-se o erro

minimo da configuracdo para cada base e percem¢ualiséncia. Portanto, quarenta e
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cinco rodadas foram realizadas. Em cada rodadecigel-se o0 menor erro obtido por
cada uma das configuragbes. Este erro € usadocfmssificar as configuracbes e
distribuir a pontuacédo. Se uma determinada cordigio ficou em primeiro lugar nesta
rodada, ganha um ponto no primeiro lugar, se fewusegundo, ganha um ponto no
segundo lugar e assim sucessivamente. Deste noadoconfiguracdo pontua em toda a

rodada, o que varia é a posi¢do da pontuagéo.

Os graficos 5.24 a 5.58 mostram o desempenho da cambinacdo de
ordenacédo (Ordem Externa, Ordem Interna). Desteomamleixo X estao representadas
as bases, no eixo Y a frequéncia que a ordenacfimo® enésimo lugar representado
no eixo Z. Desta forma € facil visualizar o contporento de cada ordenagdo. As
melhores ordenacgfes tem suas pontuacdes concentradaicio do eixo Z, as piores
no final e as medianas no centro. As configuracoes distribuicdo quase uniforme séo

inconclusivas.

A-A Menos Células com V.A. - Menor Correla¢édo OORi

(]
=S
ZE ®
o @
© 8
1S

Gréfico 5.24- Ranking da ordenacéo (A,A) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): A - MeCélulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacéao de Atributos (Interna): A elbr Correlacgéo.
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A-B Menos Células com V.A x Menos Células com V.A. UURs

machine

Grafico 5.25- Ranking da ordenacéo (A,B) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): A - MeiCélulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacéao de Atributos(Interna): B —ids Células com Valores Ausentes.

A-C Menos Células com V.A x Maior Correlacdo UUR.

Grafico 5.26- Ranking da ordenacéo (A,C) nas Bases
Critério de Ordenacgéo dos Grupos (Externa): A - Me@glulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Ma@orrelagao.
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A-D Menos Células com V.A x Mais Células com V.A [JJRanking por Base de Dados

Grafico 5.27- Ranking da ordenacéo (A,D) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): A - MeiCélulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacéao de Atributos(Interna):D — Maiélulas com Valores Ausentes

A-E Menos Células com V.A x Aleatério UOR.

machine

Gréfico 5.28- Ranking da ordenacao (A,E) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): A - MeiCélulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &tiério
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B-A Mais Células com V.A x Menor Correlagédo OUR;

machine
breast

Grafico 5.29- Ranking da ordenacéo (B,A) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): B - M@¢lulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos (Interna): A eNbr Correlagéo.

B-B Mais Células com V.A x Menos Células com V.A R

Gréfico 5.30- Ranking da ordenacéo (B,B) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): B - #@¢élulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna): B — s Células com Valores Ausentes.

158




B-C Mais Células com V.A x Maior Correlagédo OOR:

Gréfico 5.31- Ranking da ordenacéo (B,C) nas Bases
Critério de Ordenacédo dos Grupos (Externa): A - M@&ulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Mal@orrelagao.

B-D Mais Células com V.A x Mais Células com V.A HUR;

Graéfico 5.32- Ranking da ordenacéo (B,D) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): B - M@¢lulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):D — Maiélulas com Valores Ausentes
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B-E Mais Células com V.A x Aleatério UUR

machine

Grafico 5.33- Ranking da ordenacéo (B,E) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): B - M@¢lulas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &iério

C-A Menos Células com V.A. por Tupla x Menor Correl agdo  ULIR;

machine
pima
iris
-

Graéfico 5.34- Ranking da ordenacéo (C,A) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): C - MeiCélulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos (Interna): A eNbr Correlagdo.
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C-B Menos Células com V.A. por Tupla x Menos Célula

scom [OR;

machine
pima
iris
-

Graéfico 5.35- Ranking da ordenacéo (C,B) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): A - MeiCélulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna): B — s Células com Valores Ausentes.

C-C Menos Células com V.A. por Tupla x Maior Correl  agéo OOR

machine
breast
wine
pima
iris
-

Gréfico 5.36- Ranking da ordenacéo (C,C) nas Bases
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): A - Me@elulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Maorrelagao.
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C-D Menos Células com V.A por Tupla x Mais Células comV.A OOR;

machine
breast
pima
iris
-

Graéfico 5.37- Ranking da ordenacéo (C,D) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): C - MeiCélulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):D — Maiélulas com Valores Ausentes

C-E Menos Células com V.A. por Tupla x Aleatério LR

machine
breast
pima
iris
-

Graéfico 5.38- Ranking da ordenacéo (C,E) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): A - MeiCélulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &iério
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D-A Mais Células com V.A. por Tupla x Menor Correla  ¢éo OOR

Gréfico 5.39- Ranking da ordenacéo (D,A) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): D - B@iélulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos (Interna): A elbr Correlacgéo.

D-B Mais Células com V.A. por Tupla x Menos Células  com V.A. [1JRanking por Base de Dados

machine
breast

Graéfico 5.40- Ranking da ordenacéo (D,B) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): D - B@élulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna): B — s Células com Valores Ausentes.
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D-C Mais Células com V.A. por Tupla x Maior Correl acdo - /Ranking por Base de Dados

machine
breast

Gréfico 5.41- Ranking da ordenacéo (D,C) nas Bases
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa):D - M@i&lulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Maorrelago.

D-D Mais Células com V.A por Tupla x Mais Células comV.A [1[JRanking por Base de Dados

machine

Gréfico 5.42- Ranking da ordenacao (D,D) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): D - Bl@iélulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):D — Mdiélulas com Valores Ausentes

164




D-E mais Células com V.A. por Tupla x Aleatério [[JRanking por Base de Dados

machine

Graéfico 5.43- Ranking da ordenacéo (D,E) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): D - B@élulas com Valores Ausentes por Tupla
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &iério

E-A Aleatdria x Menor Correlagéo LR

machine
wine

Grafico 5.44- Ranking da ordenacéo (E,A) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): E- Alem
Critério de Ordenacao de Atributos (Interna): A eNbr Correlagéo.
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E-B x Aleatéria x Menos Células com V.A UUR

machine

Graéfico 5.45- Ranking da ordenacéo (E,B) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): E-Adeet
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna): B — s Células com Valores Ausentes.

E-C Aleatéria x Maior Correlagao LR

Gréfico 5.46- Ranking da ordenacéo (E,C) nas Bases
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): E-Ale@d
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Mal@orrelagao.
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E-D x Aleatéria x Mais Células com V.A. UUR

Gréfico 5.47- Ranking da ordenacéo (E,D) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): E -Adeia
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):D — Mdiélulas com Valores Ausentes

E-E Aleatéria x Aleatério HUR;

machine

Gréfico 5.48- Ranking da ordenacéao (E,E) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): E -aidgia
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &fiério
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F-A Menos Tuplas com V.A. x Menor Correlacéo OOR;

machine
pima
iris
-

Graéfico 5.49- Ranking da ordenacao (F,A) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): F - e uplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos (Interna): A eNbr Correlacéo.

F-B Menos Tuplas com V.A. x Menos Células com V.A. OOR

machine
pima
iris
-

Grafico 5.50- Ranking da ordenacao (F,B) nas Base
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa): F - Memuplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna): B — s Células com Valores Ausentes.
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F-C Menos Tuplas com V.A. x Maior Correlagédo OOR;

machine
pima
iris
-

Gréfico 5.51- Ranking da ordenacéo (F,C) nas Bases
Critério de Ordenacé&o dos Grupos (Externa): F — Mefloplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Maorrelago.

F-D Menos Tuplas com V.A. x Mais Células com V.A. OOR

machine
breast
pima
iris
-

Grafico 5.52- Ranking da ordenacéo (F,D) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): F — e uplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):D — Maiélulas com Valores Ausentes
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F-E Menos Tuplas com V.A. x Aleatério OOR;

Gréfico 5.53- Ranking da ordenacéao (F,E) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): F — Mg uplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &fiério

G-A Mais Tuplas com V.A. x Menor Correlacédo LR
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Gréfico 5.54- Ranking da ordenacéo (G,A) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): G — 8fauplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos (Interna): A elbr Correlagéo.
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G-B Mais Tuplas com V.A. x Menos Células com V.A. OOR

machine
breast

Gréfico 5.55- Ranking da ordenacéo (G,B) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): G — 8fauplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna): B — s Células com Valores Ausentes.

G-C Mais Tuplas com V.A. x Maior Correlagéo LR

machine
pima
iris
-

Gréfico 5.56- Ranking da ordenacéo (G,C) nas Bases
Critério de Ordenacéo dos Grupos (Externa):G — MEigplas com Valores Ausente
Critério de Ordenacéo de Atributos(Interna): C — Maorrelago.
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G-D Mais Tuplas com V.A. x Mais Células com V.A OOR

wine

machine
pima
iris
-

Grafico 5.57- Ranking da ordenacéo (G,D) nas Base
Critério de Ordenacao dos Grupos (Externa): G — §fauplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):D — Maiélulas com Valores Ausentes

G-E Mais Tuplas com V.A. x Aleatério LURi
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Gréfico 5.58- Ranking da ordenacéo (G,E) nas Base
Critério de Ordenacéao dos Grupos (Externa): G — 8fauplas com Valores Ausentes
Critério de Ordenacao de Atributos(Interna):E — &fiério
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5.3.8 Analise quanto a classificacdo das ordenacdes

Observa-se:

A ordem (a)fieldLessMissing(menos células com valores ausentesh

tendéncia mediana inferior

« A ordem (b)fieldMoreMissing (mais células com valores ausentes) tem
tendéncia mediana, mas é sensivel a ordenacamantgre pode torna-la

inclusiva.

A ordem (c)fieldPerTupleLessMissingmenos células com valores ausentes)
tem tendéncia frontal, com alta concentracdo degiros lugares, mas sofre

interferéncia da ordem interna.

 Aordem (dfieldPerTupleLessMissingnais células com valores ausentésm

tendéncia mediana e ndo sofre muita interferéreciardem interna
 Aordem (enoSort(aleatéria)tem alta concentragcédo nos ultimos lugarest

« A ordem (f) TupleLessMissindmenos tuplas com valores ausente®m

tendéncia mediana frontal mas sofre interferénaiardem interna.

A ordem (g) TupleMoreMissing(mais tuplas com valores ausentegem

tendéncia mediana frontal, e € pouco influenciada prdem interna.

As ordens internas (d@ssCorrelation(menor correlacédo) e (ahoreMissingmais
células com valores ausentes) sao as que maitereta na ordenacdo da ordem

externa.
5.3.9 Classificacdo do desempenho e estabilidade das endcdes

Partindo dos graficos acima se pode obter algusmes de desempenho. Para
resumir o desempenho e a estabilidade de uma coafio frente as demais, observou-

se 0 comportamento de dois modos e refletidos rédegs 5.59 a 5.62:

» Participacdo nos 15 primeiros lugaresobtida pela quantidade de vezes que

a configuracao ficou entre os quinze primeiros legaindependente da base.

» Estabilidade de desempenha foco € observar a relacdo que a configuragdo

esta entre os primeiros lugares e entre os Ultimgares. Toda vez que a
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configuracdo acaba nas ultimas 15 posicdes elanélipgda na mesma

proporcao que é recompensada quando se posicisnarinteiros 15 lugares.

Por isso, este indice de comparacédo € o resul@adwolutracdo do niamero de

vezes que a configuracdo esteve entre

0S quingeeipos pelo numero de

vezes que a configuracdo esteve entre os Ultimbsyates.

Classificagao das configuragdes pelo desempenho nos

15 primeiros lugares
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Gréfico 5.59- Ranking das ordenacdes considerasdd5 primeiros lugares

Classificacéo das configuragbes considerando os primeiros-ultimos lugares
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Graéfico 5.60- Ranking das ordenacdes considerandstabilidade do desempenho
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Ranking da Ordem Externa nos primeiros 15 lug
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Gréfico 5.21Ranking da ordenacédo dos grupos os 15 primeirgares

Ranking da Ordem Externa nos 15 primeiros - 15 Ultimos lugares
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Grafico 5.60- Ranking da ordenacéo dos grupos idemando a estabilidade do desempenho

5.3.10Analise quanto ao desempenho e estabilidade dasdenacdes

Confirmando os resultados obtidos na analise dgoommento apenas pelo erro
minimo, a ordem externa (EjeldperTupleLessMissingbteve os melhores resultados
nos quinze primeiros lugares, porém quando pemipar ocupar as ultimas posicoes,
esta ordem caiu para a terceira posicao, demodstrama certa instabilidade de
comportamento, quando entdo a ordemtig)eMoreMissingassume a lideranca. Este
critério torna a quantidade de registros restawadtator mais relevante na qualidade
da imputacdo. O critério tupleMoreMissing ja erancerlor para a bas#ine e uma
explicacdo adicional pode ser o fato de em alguneasdes de bases , com o0s
percentuais mais altos de auséncia, se ter apeigmsasos completos inicialmente. No
entanto, as diferencas entre os trés primeirogria#, (g) TupleMoreMissing (d)
fieldPerTupleMoreMissingc) fieldPerTupleLessMissingéao é acentuada, sendo que 0s

dois ultimos consideram também a morfologia da raziaé Conclui-se entdo, que o
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processo busca um balanceamento entre a complexéagroblema de imputacdo(o

qudao dificil € encontrar um bom valor para uma rdeiteada célula) e a quantidade de
registros restaurados que podem ser devolvidose fr@ra auxiliar na imputacdo dos
préximos elementos. Observando os critérios com gésempenho, deduz-se que a
selecdo dos grupos pela quantidade de células tassan grupo ndo produz um

resultado satisfatério. Pela inegavel Ultima pasigi ordenacdo aleatéria, pode-se
deduzir que a ordem interfere positivamente naida@é da imputacdo, ndo podendo

ser desprezada.

Em termos de estabilidade, considerando tambémdan®interna, a Ordem

Externa Vencedora é (fgldPerTupleMoreMissing.
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CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Resumo do Trabalho

Nesta tese, destacou-se a importancia da complagdentie dados ausentes em
bases de dados no processo de KDD. Dados auseotiesnpser extremamente
prejudiciais aos processos que as manipulam. Paeaizar estas consequéncias, por
vezes desastrosas, foi proposta uma nova abordpgemimputacdo multivariada: a
Imputacdo em Cascata que trabalha com tabelas stasppor atributos numéricos e

em cujas tuplas pode haver varios atributos comrealausentes simultaneamente.

Nesta abordagem hibrida, a tarefa de agrupamerdgoege o processo de
imputacdo. Os casos incompletos sdo distribuidosgeapos considerando como
critério de alocacédo o conceito de morfologia dséauia neles existentes. A morfologia
de auséncia, conceito aqui proposto para descaegistribuicdo de valores presentes e
ausentes nos atributos de um conjunto de casasseapiou um comportamento muito
satisfatério. O objetivo e o critério do agrupansefaram inéditos, pois os trabalhos
existentes na literatura, aos quais se teve acagfiizam critérios estatisticos,
nebulosos ou da teoria de informacdo, mas néosanala distribuicdo espacial da
auséncia. O foco usual do agrupamento é dividonpunto original para que 0 processo
de imputacgao seja influenciado apenas pelos objet@®njunto de dados que possuam
alguma relacdo com aqueles incompletos. Foi pragastbém a binarizacédo dos casos,
para que os valores dos atributos ndo influenciemétodo de agrupamento. Dado o
viés em Inteligéncia Computacional, para agrupacas®s binarizados, utiliza-se uma
rede SOM (slf-organizing map)Apdés o0 agrupamento, a restauragdo dos casos foi
realizada pela imputacdo sequencial com realimaatde valores. Para regressédo de
cada célula ausente, utilizou-se a média dos \atbwe atributos dos casos selecionados

pelo algoritmdk-vizinhos mais proximos (k-NN).

Nesta abordagem, houve a possibilidade de anadiséias variaveis que nao
apenas o desempenho do método tais como: topoldgiasde, numero de vizinhos,

critérios de distancia, critérios de ordenacdoeegtupos e intra-grupo. Para isso, foi
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construida uma plataformayorkflow-like em Java, que gera, segundo parametros

definidos, a sequéncia de experimentos desejada.

A analise da ordem de imputacdo dos atributosracegso de complementacéo
de dados ndo consta como objeto de pesquisa rmmhiva da area aos quais se teve
acesso. Deste modo, algumas ordens, dentre assnpaissiveis, foram propostas e

analisadas em relagéo ao erro introduzido nesttatar

A questdo da alteracédo da correlacao pelo uso @aoseg previamente estimados
na imputacao dos primeiros valores, também foi deastudo, pois embora esta seja
uma afirmacdo na area, ha poucos trabalhos quésamak demonstram o bias da

correlacdo apds a aplicacdo dos métodos de compiagde dos dados.

Resultados foram gerados em cinco bases do réposide aprendizado de
maquina da Universidade da Califrnia, Irvine. Esfmositério possui diversas bases de
dados com as mais diferentes caracteristicas,ve semobenchmarkpara diversos
trabalhos na area de descoberta de conhecimenttagks de dados. As bades
Plants, Pima Indians, Wisconsin Breast Cancer, Wenélardware Machingforam
escolhidas para os experimentos, pois sao fornaaasasos originalmente completos,
condicdo necessaria para a avaliacao. Todos bsitaiutilizados, a excecéo da classe,
sdo numéricos. A auséncia dos dados foi geradmiatthente, adotando-se o
mecanismo de auséncia completamente aleatério (MEAWSssing Completely At
Randon), com diferentes percentuais de auséncia. Esthse variaram de 10% a
30%, com saltos de 10%. Para cada base foram srig&aversdes sujas para cada um
dos percentuais citados, totalizando 45 bases epudtaram em 252.000 instancias de
teste. Os resultados gerados foram comparados cogerados pela imputacéo
sequencial sem o prévio agrupamento, com e serilizagdio de valores. Algumas

consideracdes sobre os parametros ajustaveisgm#ralos também foram tecidas.
6.2 Contribuicbes da Tese

Esta tese tem como contribuicdo 0sS seguintes pop@m a area de

complementacao de dados:

1. Proposta de um método hibrido de imputacédo de dagesntes em bases de
dados: a Imputagédo em Cascata, baseada no codeeitorfologia da auséncia

e com a utilizacdo de tarefas do processo de Dedeotle Conhecimento em
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6.3

Bases de Dados (etapa de pré-processamento de dadgeipamento, para

posterior imputacéo)

. Os experimentos gerados e persistidos em um baacdados podem ser

minerados para que associagfes e heuristicas sigistobertas, de modo a

nortear a conducéo do processo de complementagzaates ausentes.

. A possibilidade de analisar outras variaveis que aygEenas o desempenho do

meétodo, tais como: topologias da rede, niamero dehaos, critérios de

distancia, critérios de ordenacao entre grupogr&grupo.

. A avaliacédo do impacto da ordem no processo detagga sequencial.

. Estudar a utilizacdo da realimentacdo, nos comgegkperimentados, no que

diz respeito ao aumento do bias natural da impataca

. A verificac@o através dos experimentos realizadssantese, da observacédo de

SOARES (2007), que as estratégias compostas prnodueelos a serem

imputados de melhor qualidade (com um menor indicerro);

. A observacéo, também baseado no escopo dos testss fle que a distancia

de Mahalanobis ndo apresenta o comportamentodelagliteratura.

. A constatacdo pelos resultados dos testes que,csagpupos estejam bem

construidos, a ordem de imputacdo dos atribut@rdam Interna) tem pouco

impacto na qualidade do processo como um todo.

. Ao implementar o método de Imputacdo em Cascataesumframework

workflow-like permite que a troca de componentes para sudasta@ssam ser
selecionados e testados sem esforco computacsomaincipalmente, sem

alteracéo da sua estrutura principal .

Trabalhos Futuros

Extensdes possiveis a abordagem proposta, bem ict#ias ndo concretizadas

que surgiram ao longo do desenvolvimento destastseitadas a seguir.

- Na fase de pré-processamento:

Avaliar a correlacdo dos atributos de forma maiglampermitindo que se

utilize correlacdo envolvendo NxM atributos.
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- Na fase de agrupamento:

e Avaliar outros métodos de agrupamento auto-orgaeiga hierarquicos ou
mesmo de forma deterministica pelo padrdo de aizsébktna vez que a
topologia do SOM que apresentou melhor desempeeatite a representacao
de todas as"2possiveis combinacées de auséncia, pode-se aval@primeira
distribuicdo por padrédo de auséncia e um reagrup@ma posteriori caso

necessario.

» Associar descritores que representem algumas tedsticas dos grupos,
visando a determinacdo de métodos distintos detagfa. Deste modo, para
grupos complexos, métodos mais sofisticados de tegpo podem ser

aplicados.

* Incluir uma fase de andlise dos agrupamentos genaela utilizacdo de indices
que permitam avaliar a qualidade do agrupamentwipalmente no que diz
respeito ao grau de coesao de seus elementosnsidatke dos mesmos, pois 0s
testes indicam uma dependéncia da qualidade daagfm com estes fatores.
Grupos com valores ndo aceitaveis deveriam serugados, inclusive por

métodos distintos de agrupamentos.

» Utilizar outros métodos de particionamento autooeatios grupos, inclusive
determinando uma quantidade minima e maxima deeal®® em cada grupo
pois quando h& grupos com poucos elementos e ndocasw@s completos

suficientes a imputacao dos valores do grupo piede domprometida.

« Pesquisar e identificar razGes para alguns agrupasiéer comportamento tao

fora do padrao
- Na fase de imputacéo sequencial:

» Utilizar outras métricas de similaridade, que difesiem os valores imputados
dos originais. Em particular, acredita-se que m&s$ri que diferenciem e

ponderem a participacdo de casos restaurados devraestadas

» Usar os protétipos da SOM que gerou o grupo conhar Vaicial dos valores

ausentes, substituindo 0 uso de casos incompletos
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Determinar o k do k-NN usando a heurl'stica\/@L ou meétricas de analise de

agrupamento para cada atributo

Investigar a morfologia de auséncia como heurigti@ea a determinacdo de

algoritmos de imputacgé&o

- Na fase de imputacéo simples sdo extensdes zadak:

Utilizacdo de outros métodos para estimar o valseate, inclusive algoritmos
genéticos ou os centréides da SOM e que pondeneantigipacdo dos valores

imputados e dos originais.

Distincdo do valor imputado do valor original paraegressdo do novo valor,
incluindo légica fuzzy e ponderacdes que considexemedibilidade dos valores

que participam da estimativa do novo valores

- Para a andlise da eficiéncia da abordagem deve-se:

Aplicar em bases compostas por atributos categdeadmases mistas.
Avaliar seu desempenho em grandes bases.

Utilizar outros percentuais de auséncia

Utilizar os mecanismos de auséncia NMAR e MAR

Medir a acuracia dos valores imputados pela rafitzssio dos casos, em bases

gue possuam um atributo-classe.

Analisar a instabilidade de alguns agrupamentos.

- Na ordenacao dos grupos e atributos pode-se:

Considerar outros critérios de ordem Externas erdas que considerem
correlacbes multiplas, entropia, quantidade de rmigé nos atributos

considerados como principais. o grau de coesdompactacdo do segmento.

Avaliar a relacado da ordem dos segmentos com arges#o ndo satisfatério de

alguns grupos.
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APENDICE | .

CONCEITOS BASICOS

Os conceitos descritos nesta secdo sao utilizamodiyersas técnicas e medidas
da etapa de pré-processamento. Consider&XquéXy, Xo, ..., %) eY=(Yy, Y2, ... , ¥)

sao vetores do espaco de dimensionaligdadepresentados na base canonica.

1. Média Amostral: é uma medida de tendéncia central que representdor
meédio de uma distribuicdo onde todas as ocorrém@&msa mesma importancia,
ou seja, tém o mesmo peso relativo. Calculadogmetea de todos componentes

da amostra, dividida pelo nimero de observacoesedaa:

Z?:l Xz‘
n

X =

2 EY a

@ G

Figura I.1: O grafico (a) mostra um conjunto de pmsmem um grafico que usa a
base candnica de duas dimensdes. Se obtivermosutnagbase, como na figura
(b), poderemos observar que 0 novo sistema de enadhs X'y’ mostra uma
variagdo bem mais significativa no novo eixo dascédsas. Fonte: SOARES (2p07

2. Média Ponderada € também uma medida central onde as ocorrénoasnp
nao ter a mesma importancia, ou seja, tém uma thpoa relativa diferente
que deve ser considerada. Sendo assim, cada vaiattiglicado por um peso

que expressa esta importancia. E calculado por:

]
X _ Z(?z‘ * )
T
;Pi
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3. Desvio Padrdo Amostral medida que indica o quao espalhados estdo os dado
em relagdo a média, quantificando o grau de di@pefsu concentracdo) dos

quantifica & dispers&o dos eventos em relacdo m@to pentral. E calculado por:

s = \/Z?—I(XZ _X)Z
(n—1)

4. Variancia Amostral: € também uma medida que expressa o0 desvio dos
elementos da amostra em relacdo ao centro deststramou seja, a disperséao
dos dados da amostra em relacéo a propria amést@culado pela soma dos

guadrados dos desvios, dividido pelo nUmero deexiéns.

2 _ E?:l(Xi - X)z
(n—1)

E bom salientar que o denominador da varianciale desvio padréo, que
indica a quantidade de elementos da amostrel, € naon. Esta diferenca tem
origem na teoria estatistica, e basicamente repodiferenca entre amostra e
populacdo, pois como a amostra é um subconjuntervddo de valores da
populacao, e que nao reflete todas as suas casticis, torna-se necessario
sua representacao na férmula. Logo, a reducao pieran-1 simboliza que
nem todos os dados da populacédo foram consideramlgsalculo da medida.
Se tivéssemos todos os valores da populacao eelpstrai sim o denominador

poderia ser substituido por

5. Covariancia: indica se existe alguma relagcdo na variacdo @oosde duas

amostras de mesma dimensao:

Z?:l(Xi — X)(Yz — }7)
(n—1)

cov(X,Y) =

A variancia € um caso particular da covarianciaanglo observa-se a

variacdo da amostra em relacao a ela mesma:

S (X~ X)X~ X)
(n—1)

var(X) =
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Quando as variaveis sao independentes, a sua &osiarié zero, ja que o
valor esperado do produto das variaveis € iguabdar esperado de cada uma

delas:
E(X Y)=FEX) E(Y)

6. Matriz de Covariancia: Matriz simétrica, que indica todas as combinagiies

covariancias entre duas medidas de uma amostra:
C™ " = (c; 4, cij = cov(Dim;, Dim;))

Por exemplo, em uma amostra com trés tipos de medidy e ), a matriz
de covariancia seria:
cov(r,z) oov(z,y) cov(z,z)

C= 1| cov(y,z) ecovly,y) covlyz)
cov(z,z) cov(z,y) cov(z, z)

Conforme ja citamos, a matriz € simétricav(x,y) = cov(y,Xpoisy varia
em funcdo d& do mesmo modo quevaria em funcéo dg Além disso, por o
calculo da covariancia envolver calculo de quadsadseu valor nunca é

negativo ¢ov(x,y)> 0).

7. Normalizacdo : as variaveis podem ser normalizadas segundo atadw®lde
seus valores, mais aplicavel no caso de unidade®nies ou dispersdes muito
heterogéneas, ou segundo a distribuicdo dos mesplisavel para a remogao
de distor¢cOes deutliers ou obtencdo de simetria. Goldschmidt et al (2@05)
HAN e KAMBER (2005)apresentam algumas das normalizagbes mais uéibzad

em aplicacoes praticas:

a. Normalizacdo Linear. também conhecida como normalizagdo por
interpolacao linear, mapeias os valores do atrimatdntervalo [0.0, 1.0].
Considera os valores maximos e minimos de cadbutirino ajuste de
escala, mantendo a distancia relativa entre ossdadomalizados e 0s
originais:

A= (A~ Anin)
(Amax_Amin)
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Normalizacdo Min-Max mapeia os valores do atributo no intervalo
[novo_mim, novo_max]. E uma variacdo do método anterior, que permite a
determinacéo dos limites do intervalo dos dadomabrados. Considera os
valores maximos e minimos de cada atributo noa@jstescala, mantendo a

distancia relativa entre os dados normalizadosagigmais na nova escala:

ne (A=AL)

—— - —* (nOvOo_max, — novo_min,) + Novo_min ,

(A~ Aun)

Normalizacdo pela Soma divide o valor do atributo pelo somatério de

todos os valores deste atributo.

= A
A_ZA

Normalizacdo por Score-Z (normaliza¢do por Desvio &lrdo ou Média
Zero): é um dos métodos mais populares e foi 0 escolmédta tese. E (til
no caso em que ndo se conhece os valores maximdsiraos do atributo
ou ndo se pode garantir a existéncia dos mesmasstaAjos valores
considerando a média dos valores do atributo @w de dispersao deste em
relacdo a média, ou seja, desloca o eixo central panédia dos valores do
atributo, e os normaliza em funcéo do seu deswibgoa

no (A=A

o

Normalizacdo pelo Maximao é semelhante a normalizacéo linear. Utiliza
como fator de normalizagdo o maior valor existgpéea o atributo em

guestao.

A= i
Aﬂax

Normalizagao por Escala Decimaldesloca o ponto decimal dos valores do
atributo a ser normalizado. A quantidade de casmsmais depende do

maior valor absoluto da.
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43Aqui,j € o menor inteiro tal que o maior valor absolutonmalizado seja

inferior a 1, ou sejamaxA| <1.

Medidas de Similaridade para Atributos Numéricos:Em geral, as medidas
para determinar a semelhanca entre objetos ondaminob dos valores dos
atributos é continuo, interpretam o objeto comovetor n-dimensional, onde n
corresponde a quantidade de atributos. Neste donteredidas geométricas de
distancias podem ser utilizadas. H4 uma grandedadie de métricas com esse
propoésito na literatura. A escolha da métrica apkt € subjetiva e dependente

do problema.

A escolha mais frequente @istancia Euclidiana

d(ab)=%>" (a -b)? =|a-b]

2. considerando a e b dois vetores de dados.

gue € um caso particular, para o valor de p=2jstarttia Minkowski:

dy (ab) = [a ~b|")" =[a-1],

Outra métrica derivada da distancia Minkowskidistancia Manhattan, (para o

valor de p = 1) também conhecida como distancigBlick :
dab) =3 Ja ~b[=[a-H],

Estas distancias, apesar de populares, sao sengivariacdo dos dados. Quando
a ordem de grandeza de um atributo é muito maieragudemais, o célculo da
distancia pode tornar-se desproporcional. Uma wpelsssolucdo para este
problema é a normalizacdo dos valores dos atribblo®ntanto, a normalizacao
dos dados também n&o é adequada em algumas apficalgd tarefa de
agrupamento, particularmente quando a dimensiaagiddos dados € grande.
SALTON (1988) discute as deficiéncias das medidaeadas em distancias.

Outro fator que pode prejudicar as métricas dalfarivlinkowski é a existéncia
de correlacdo linear acentuada entre os atributesobtljetos. Para compensar a
varidncia e a correlacdo entre as variaveis, podemsar a distancia

Malahanobis
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> 30, (a -b)(@ -b)

n
i=1 j=1

d.(ab) =/(a-b)"Covi(a-b) = \/

onde Cov' é a matriz de covariancia entre os vetaesb. Quando a matriz de
covariancia é a matriz identidade | a distanciaMihalanobis é equivalente a
distancia Euclidiana. Quanddov é uma matriz diagonal (ou seja, uma matriz com
todos os elementos da diagonal principal diferedeegero, e os demais elementos
iguais a zero), a distancia de Mahalanobis podeistr como uma generalizacdo da
distancia Euclidiana. Essa generalizacdo permitesiderar correlacdes entre as

caracteristicas dos objetos.

Para melhor entendimento, considere o problematitea a probabilidade de

um ponto X no espaco euclidiano n-dimensional peetea um conjuntdo qual se

tem uma amostra (um conjunto de pontos pertinengds). Inicialmente calcula-se a
meédia ou centro da massa de pontos desta amaswdivamente, quanto mais
préximo o ponto x estiver do centro da massa, rpaivavel ele pertencer ao
conjunto. No entanto, € necessario, também, conlageegura deste conjunto. Uma
abordagem simplista de tal calculo é estimandosvidgadrao das distancias dos
pontos da amostra em relacdo ao centro da mesmanAse a distancia entre o
ponto x e 0 centro da massa é menor que o destid@asntdo pode-se concluir que
€ altamente provavel que o ponto pertenca ao ctmjipuanto mais longe ele

estiver, entdo mais provavel ele ndo pertenceoajucto.

Uma deficiéncia desta abordagem € assumir que p®gpala amostra estdo
distribuidos em uma esfera ao redor do centro.rMtanéo se a distribuicdo tiver uma
forma geomeétrica elipsoidal, por exemplo, entdo rabgbilidade do ponto Xx
pertencer ao conjunto depende ndo sé do centroadaanmas também da direcao.
Nas direcbes onde o eixo da elipse € mais esteipmnto x deve estar mais perto
enquanto nas dire¢cdes onde o eixo é mais longpeste pode estar mais longe do
centro. Portanto, mais formalmente, a elipse quéaneepresenta a distribuicdo de
probabilidade do conjunto pode ser estimada cansiiola matriz de covariancia dos
exemplos. A distancia de Malahanobis é a distadoigponto do centro da massa

dividido pela largura da elipse na dire¢do do ponto
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Figura 1.2: Interpretacdo geométrica de algumas ided
Fonte: Salton, 1988

O coeficiente de correlacdo linear de Pearson (MDA SIMON, 1980) que
considera a associacdo linear entre 2 variavesndém bastante popular. E uma
medida robusta em relacdo a rotacdo e escalansgaride -1 a 1 (inversamente
correlacionadas a perfeitamente correlacionadaajlo® dois vetores;r % esta

medida é definida como:

3 G — Flxg %) p
oo (X, X, ) = =

el

onde” é a média & é o desvio padrédo dos valores do véfoe p € 0 numero de
atributos do vetor. Na Bioinformatica, utiliza-smai variacdo desta medida como

uma medida ddissimilaridadeou distancia:

d = 1-dpcc0(X,Y)
P 2

Ha uma grande variedade de distancias entre classagupos/ padrdes que
podem ser agrupadas em familias de acordo contésiarque utilizam. Algumas,
entre as principais, sao (Theodoridis et al,1999):

» Distancias entre centroides: determinam um reptasene medem a distancia
entre eles;

» Distancias baseadas em matrizes de espalhamehmmitmedidas baseadas na
analise de discriminantes;

» Distancias geométricas: como a Familia de Minkowskiilizam critério

espacial, a geometria formada pelos pontos;
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» Distancias baseadas em correlacéo e varianciaidepas a forma geométrica e
a correlagcdo e variancia entre os padrdes, comaisi@ncias da familia
Mahalanobis;

» Distancias baseadas em funcbes de probabilidadeto ca distancia de
Bhattacharyya e divergéncia. Calculam as funcoetedsidade de probabilidade
dos conjuntos e usam como critério a diferencamad destas funcgdes;

» Distancias nebulosas: aplicam os conceitos daatéarzzy;

» Distancias na analise da entropia: usam o grau dérmacéo

intrinseco(entropia) para medir a distancia entupas/classes

Desta diversificagcdo um fato importante deve séergado: os agrupamentos
resultantes destas medidas podem ser completardéatentes. Portanto fica a

pergunta. “Como escolher?”
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APENDICE I

TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

Na etapa de Mineracdo de Dados os algoritmos reageis por “garimpar”’ o
conhecimento sdo executados e por isso esta etapsbnente considerada o coracao
do processo. No entanto, como ja dito, se os dadosapresentarem a qualidade
necessaria, se estiverem desbalanceados, com ,rufibosnpletos, com erros ou
inconsistentes, caso os algoritmos de mineracasigaon atuar e extrair padroes estes

podem ser falsos ou invalidos.

Esta etapa caracteriza-se pela selecéo e aplida¢8palgoritmo(s) de mineracao
adequado(s) a tarefa de mineracdo que atende ativoljo processo KDD. As tarefas
sao definidas como classes de problemas e ostalgsrsao as técnicas para solucionar
tais problemas. Cada tarefa apresenta varias &;néc algumas técnicas podem ser
utilizadas para solucionar tarefas diferentes.afsfas de KDD podem ser primarias ou
compostas. Uma tarefa primaria de KDD é aquelanfieepode ser desmembrada em
outras tarefas de KDD. Por outro lado, uma tarefaKdDD composta pode ser
desmembrada em duas ou mais tarefas primérias dB KBOLDSCHIMDT,
PASSOS., 2005). Como ja descrito, as tarefas lmsg@o classificadas em duas
categorias: preditivas e descritivas. As tarefasgliivas subdividem-se em classificacao
e regressao. Ja as descritivas subdividem-se emasrelg associacdo, clusterizacéo e

sumarizacao conforme ilustrado na figura abaix@4RNDE, 2003).

‘ MINERACAC
DE DADOS

ATVIDADES | | ATMIDADES
DESCRITIVAS

PREDITIVAS

‘ SUMMIIA(;AQJ

; ) [ recrasDeE |- :
[CLASSIF%CA(;AOJ " REGRESSAD ] ASSOCIACAC J| ‘cmsrsmmc;p.o

Figura Il.1. Taxonomia das Tarefas de Mineracaddelos
Fonte: (REZENDE, 2003)
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1. Classificacao:

E uma das tarefas mais usuais em KDD com aplicaiiéi nas mais diferentes
areas do conhecimento. O objetivo principal é emaouma funcdo que mapeie cada
registro de um conjunto de dados em uma de n pssilasses Ci de um determinado
problema. Se esta funcéo for encontrada, podetsentdear a classe de novas tuplas,

ou seja, de registros ndo conhecidos previamente.

Portanto, em cada registro ha, além dos atribuiesdg@screvem as caracteristicas do
objeto (conjunto de atributos previsores), um atobque representa a classe da
observacao (atributo meta) e a tarefa € descotwriralacionamento entre os atributos
previsores e o atributo meta, usando registros dagse é conhecida com intuito de
empregar o relacionamento descoberto para preslesse (o valor do atributo meta) de
um registro com classe desconhecida. Este procéssienominadoaprendizado
(RUSSEL e NORVIG, 1995). A funcéo que realiza estgpeamento € conhecida como

classificador.

Todo algoritmo que possa ser utilizado na execdgdprocesso de aprendizado é
chamadoalgoritmo de aprendizado. N&o existe um algoritmo de classificacdo que se
sobressaia em relacédo a todos os outros, independerproblema, conforme atesta o
teoremaNFL—No Free Lunch TheoreiftWOLPERT, 1996). Sendo assim, a cada nova
aplicacdo que envolva a tarefa de classificacda-devexperimentar os algoritmos

disponiveis para identificar os que obtém melhgedgenho.

As regras de classificacdo sdo extraidas a patimeh base de treinamento. Em
geral esta tarefa divide a base de dados em dumaa.dJusada para o treinamento do
algoritmo de aprendizado, ou seja, para extrairegeas de classificacdo e a outra é

usada como teste, para determinar a precisao skifecdador gerado.

2. Associacao

A tarefa de mineracdo de associacdes também caoiah@ur descoberta de
associagfes, tem como objetivo encontrar padrdetosale relacionamento entre os
objetos do dominio que ocorram com uma determifradgiéncia nas bases dados. Os
padrdes minerados sdo expressos na forma de eeg@ssuem indices associados que

representam sua relevancia (fator de suporte)iéada (fator de confianca). Em geral,
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somente as regras de associacao que possuem \momesste dois fatores maiores que
limiares especificados pelo usuario sdo extraidasseja, estes fatores séo utilizados

como medidas da selecéo.

Seja | = {i, iy, ..., h} 0 conjunto de objetos (itens) do dominio da aj&o, uma
regra de associacdo R definida sobre | € uma iagdxc da forma& — Y, ondeXz[,
Y20, X1, YOl, e X n'Y = 0. X é denominadantecedentee Y é oconsequente A

condicaoX [] Y=[] assegura que regras triviais ndo sejam geradas.

O fator desuporte,que indica a relevancia de uma regra— Y representa o
percentual de transacfes que satisfazem tantotacedente quanto ao consequente da
regra, ou seja, a frequiéncia com que uma regraeonartabela. Seja aregra X — Y,
nXenY o numero de vezes que 0s valoXesY aparecem em seus respectivos atributos,

e D o numero de registros da tabela. O suporteédefinido como:

nXLCnY

suporte (r)= D

A confiancareflete a validade de uma regra e representa oemieia de
transacdes que incluem os itens X e Y em relagédas que incluem os itens de X. E
uma medida que procura expressar 0 quanto a oc@réle consequente pode ser
assegurada pelas transacfes que incluem o antex&di@i@ expressa por:

nxXLnY

confianca (r)= X

A descoberta de regras de associacdo € geralmatatada em duas fases. Na
primeira fase, o método identifica todos os comjande itens frequentes, Z, ou seja,
cujo fator de suporte é superior ao valor minimap{8in), estipulado pelo usuario. A
seguir, para cada conjunto freqiente Z, identifisapossiveis subconjuntos X e Y,
gerando todas as regras candidatas—XYX e testando-as em relacdo ao fator de
confianca. As regras produzidas, chamadas de rdgraderesse, sdo as que superam o

valor minimo estipulado pelo usuario para o famcdnfianca.

Ha muitos algoritmos desenvolvidos especificamgiate aplicacdo na tarefa de
descoberta de associactes. O mais famosAgiori, de AGRAWAL, IMIELINSKI e
SWAMI (1993). Porém, existem outras opc¢oes, tamadHP-Direct Hashing and
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Pruning (HOLT, CHUNG, 1999), DICBynamic Itemset Countin@RIN et al, 1997),
Eclat e MaxEclat(ZAKI et al, 1997) eEstMerge(SRIKANT, AGRAWAL, 1997).

3. Descoberta de Sequéncias:

Tarefa valiosa no mercado varejista e ha medigoagexemplo. Identifica padroes
levando em consideracdo o aspecto temporal. Nestéat busca-se por padrbes que
existam levando em consideracgéo itens freqlentesé&ias transacdes ocorridas ao
longo de um periodo. Assim, procura capturar nafoslale entrada uma relacdo de
ordem cronoldgica para identificar os padrées ssegjéaes com um suporte minimo pré-
definido. Sdo Uteis para descobrir tendéncias ramkg] tais como: “O numero de
pessoas que realizam exames preventivos esta miesce classe social A”, por
exemplo. E uma extensdo da tarefa de descobertaasdeciacdes comentada

anteriormente.

4. Sumarizacao:

Consiste em descrever de um modo simples, compveéescompacto um conjunto
de dados, apresentando as principais caractesistasdados contidos neste conjunto.
E usual na criagdo automatica de relatérios e pagédise exploratéria (FAYYAD,
1996a). Pode ser utilizada em uma fase inicial rdogsso de KDD onde se deseje ter
um melhor conhecimento da base. Entre os métodesegifio aptos a realizar esta
tarefa estdo a Logica Indutiva e Algoritmos Gemnéti¢GOLDSCHMIDT, PASSOS,
2005).

5. Regressao:

Tem como objetivo encontrar uma fungédo que mapeiregistros de um banco de
dados em valores reais. Difere da tarefa de cleas#io, pois € aplicada a atributos
numéricos. Alguns exemplos desta tarefa sdo: fedi@q soma da biomassa presente
em uma floresta; estimativa da probabilidade de paniente sobreviver, dado o
resultado de um conjunto de diagndsticos de exapnegicdo do risco de determinados

investimentos, definicdo do limite do cartdo delitcépara cada cliente em um banco;
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dentre outros (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005). Métodesarea de Estatistica e

Redes Neurais sado usualmente utilizados para ingpiamnesta tarefa.
6. Previsdo de Séries Temporais:

Uma série temporal € um conjunto de observacdasrdéenémeno ordenadas no
tempo. A sua andlise € o processo de identificak@® caracteristicas, padrées e
propriedades importantes, utilizados para descrenetermos gerais o seu fendmeno
gerador. Dentre os diversos objetivos da analisgédes temporais, 0 maior deles é a

geracdo de modelos voltados a previsdo de valote$ (SOARES 2007).

7. Deteccéo de Desvios:

7

O objetivo desta tarefa € identificar os registrda base que apresentem
caracteristicas diferentes das usuais, ou sejagsamem comportamentos nao
considerados normais no contexto. Tais registras d&nominados dutliers’. As
administradoras de cartdo de crédito, por exengastumam realizam esta tarefa para
monitorar o uso do cartdo de forma diferente dalysientificando desvios nos padroes

normais de compra. A Estatistica fornece recuracs @ implementacéo desta tarefa.
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APENDICE Il

METODOS DE AGRUPAMENTO

Ha uma vasta quantidade de algoritmos de agrupanpeapostos na literatura.
Este fato deve-se principalmente a: 1) inexistédeiama técnica Unica capaz de extrair
toda a variedade de estruturas ou relacbes presemteconjuntos multivariados; 2) o
conceito de similaridade normalmente pressupde a@piebjetos da colegdo estao
posicionados no espaco de acordo com alguma coai@o geomeétrica, por exemplo,
hiperesféricas, hiperelipsoidais, dentre outragy® ndo corresponde a realidade. Deste
modo, um algoritmo pode apresentar um comportansigerior a outro para um dado
contexto e pior em um contexto distinto. BEZERRAQ®R) descreve alguns possiveis
critérios para classificacédo destes algoritmos:
1. Estratégia de agrupamentde que forma o algoritmo de agrupamento integpret
0s objetos com o objetivo de formar grupos a pdesses objetos?
2. Natureza da pertinéncia de objetos em grumdgetos podem pertencer a mais
de um grupo simultaneamente?
3. Estrutura do agrupamentocomo um algoritmo de agrupamento processa a
colecdo de objetoX para identificar os grupos ? Qual é a estrutusagtapos

gerados por ele?
1. Estratégia de Agrupamento

Quanto a estratégia utilizada, pode-se classifitgoritmos de agrupamento em
geradores ou discriminativos Métodos geradores (ou baseados em modelos)
consideram que os objetos sdo agrupados de acondama mistura de distribuicbes
de probabilidades, onde cada componente da misturasponde a um dos grupos.
Métodos discriminativos (ou baseados em similaridade) calculam a distaocia
similaridade entre todos 0s possiveis pares deasbgeagrupam os pares similares entre
si (BEZERRA, 2006).

A estratégia de um algoritmo de agrupamento levacensideracdo o seguinte
pressuposto: o0s elementos de um grupo respeitammalgpo de distribuicdo
probabilistica, ou uma mistura de distribuicdes. €&kamplo desta classe de algoritmos

€ o0 K-means que assume como premissa uma distribuicdo nodosilobjetos da
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colecdo de entrada. Outro exemplo algoritmo EM (Expectation-Maximization
(DEMPSTER, LAIRD, RUBIN, 1977), bastante usado tamb na tarefa de
complementacdo de dados. Esta técnica tenta estmacoeficientes da funcéo
densidade de distribuicdo probabilistica, e pod#én ser usada para agrupamento de
dados. O algoritmd-meansé considerado um caso particular do algoritmo BMa
distribuicdo normal dos dados.(SOARES, 2007).

2. Natureza da Pertinéncia de Objetos em Grupos

Neste critério observa-se como o algoritmo defingrau de pertinéncia de um
objeto emX em um ou mais dds grupos. De acordo com esse critério, ha os seguint
tipos de agrupamento (BEZERRA, 2006):

» Agrupamento sobreposto(fuzzy clustering Esta familia de algoritmos de
agrupamento utiliza técnicas da Teoria de Conjuidifsisos Fuzzy Set
Theory para agrupar os objetos. Nestes algoritmos éiymbsam objeto
pertencer a mais de um grupo simultaneamente. mpebo de trabalho que
propée um algoritmo de agrupamento sobreposto &umzy k-Means
(ARIMA,2003).

* Agrupamento estrito (hard clustering. Esta familia de algoritmos considera
que cada objeto deve pertencer somente a um dpssgrou seja G G = [,

i#. A maioria dos algoritmos existentes cria grupes) sobreposicao.
3. Estrutura do Agrupamento

Quanto a estrutura gerada, os algoritmos de agrmanpodem ser divididos em:
partitivos e hierarquicasAs caracteristicas de cada tipo encontram-seritlessaas

duas proximas secoes.
a) Métodos Hierarquicos

Em algoritmos de agrupamento hierarquico, a siidéale entre os objetos é
organizada em uma estrutura hierarquica, ou sejajacionamento dos objetos (ou
grupos) sao representados por uma arvore, usuamenhecida comdendrograma.
Objetos similares ficam em ramos proximos da arv@ecomprimento dos ramos
reflete o grau de similaridade e registra a seqaé&e unides e divisbes do processo de

agrupamento. A &rvore retornada por estes métodds per facilmente transformada
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em particdes, bastando “cortar” o dendrograma emceno nivel. A figura 2.13

demonstra este conceito.

{p1}
.pl
P4,
Pl p2 p3p4

Clusterizacao Hierarquica Dendrograma

Figura Ill.1: Exemplos de Dendogramas
Fonte: Adaptado de (Tan,Steinbach,Kumar, 2004)

Considerando o processo de construcdo da arvoralgogtmos hierarquicos

podem ser subdivididos em dois tipos:

divisivos (top-dowhn partem de um grupo unico (conjunto inicial dgetds)

e, a cada passo, dividem os grupos gerados ngateemterior em grupos
menores, até quegrupos sejam formados (geralmente unitarios).
aglomerativos (bottom-Qppartem den grupos (por exemplo, cada objeto da
colecdo é considerado um grupo) e, iterativamemem oS grupos menores
em grupos cada vez maiores, até que um unico giupaontém todos o0s
objetos seja formado. Ha diversos algoritmos agtatives na literatura e
sao divididos de acordo com o modo que calculamoairpidade entre os
grupos a unir (JAIN, MURTY e FLYNN,1999). Os pripeals grupos sao

“single-linkagé€’, “ complete-linkagee “average-linkagé.
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o single-linkage E uma abordagem otimista onde a distancia eoige d

grupos é determinada pela menor distancia entab@sos de cada

grupo;

o complete_linkage:2 uma abordagem pessimista oraladistancia
entre dois grupos é determinada pela maior disti&emtire os objetos

de cada grupo

® @
@,
2 @

o average_linkagea distancia entre dois grupos é determinada pela
distancia entre os centrdides do grupo, sendo guermtroides sao as

médias das distancias dos objetos de cada grupo

Um dos algoritmos hierarquicos propostos na liteeaé 0 CURE (GUHA,1998).
O CURE utiliza um numero constante de pontos papmesentar cada grupo. Os
representantes escolhidos sdo os que estdo maibaps possivel dentro do grupo.
Uma vez selecionados, esses representantes sadosipar um fatoe (Ka<
1) em direc&o ao centréide do grupo. Iterativamergegrupos sao unidos em funcéo de
suas similaridades. A similaridade entre dois gsu@anedida pelo método de ligacao
simples, entre os representantes desses dois gilumsolha correta do parametrp
permite a0 CURE amenizar os problemas encontradms métodos partitivos

(preferéncia por grupos esfeéricos e de tamanhoumé e suscetibilidade a ruido).

O método conhecido como WARD, também é bastantoygaincipalmente nos
trabalhos vinculados a Ecologia. Neste método,nza&ito que norteia a formacéao dos
grupos € a variancia minima. Inicialmente, ha uopgrpara cada amostra da base de
dados. Nesta fase, a variancia em todos os grupokagpois cada amostra € o proprio
vetor médio do grupo. A cada etapa do processo gitapamento, para cada
possibilidade de aglomeracdo, € calculada a vasaitterna do novo grupo

escolhendo-se a menor delas. As possibilidadesghigireagcdo entre 0s grupos sao
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verificadas, e € escolhido o agrupamento que causanor aumento no erro interno do
grupo.

Independente da abordagem, os diferentes meétodesrduicos existentes

seguem o seguinte algoritmo

Entrada: Conjunto de objetos a agrupar
Saida: Dendrograma : arvore com a representacacénggiica dos grupos Algoritmo:

Calcular a matriz de proximidade entre todos ostobjdo conjunto inicial,
Torne cada objeto um grupo unitério;
Repita
Unir os dois grupos considerados mais proximds gigordagem;
Atualizar a matriz de proximidade com o novo grup

Até restar apenas um grupo

Os algoritmos hierarquicos tradicionais apresentaiitacdes e entre elas pode-se
salientar: alta complexidade computacional (O(n2ipgonde n € o nimero de objetos )
e 0 nao retrocesso na formacdo dos grupos, ou itEmcoes posteriores robustas a
ruidos. (MANGIAMELI et al., 1996). ndo podem desfiazm grupo formado, mesmo
gue este ndo seja 0 mais adequado Em consequéstiacdracteristica deterministica,

0s métodos hierarquicos nao sao robustos a rlddNGIAMELI et al., 1996).
b) Métodos Partitivos

Em algoritmos partitivos, os objetos sdo divididaa k grupos mutuamente
exclusivos, sendo k usualmente um parametro dedantdo algoritmo. O método
escolhido cria k particbes e avalia a pertinénomabjetos a cada grupo de acordo com
algum critério ou fungédo de energia. Uma caradieaiglesta classe de algoritmos é
considerar a existéncia de um objeto representativogrupo, conhecido como
centréide. O centroidg; € um vetor de mesma dimensionalidalds demais vetores
associados aos objetos de um grupo e represenpantmcentral do grupo podendo ser

um vetor associado a um objeto ou gerado a patinédia dos vetores associados aos
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objetos do grupo. Pressupondo a existéncia dest® pmentral em cada grupo, O
objetivo do algoritmo partitivo € otimizar (maxinaiZminimizar) uma funcao-objetivo
baseada na distancia dos demais objetos em retaggi@entroides dos grupos. Ao
amparar-se no conceito de “centro” de um grupo ésodwos partitivos, em geral,
pressupfem que 0 conjunto de objetos a agruparugrosuuma distribuicdo de
probabilidades gaussiana. Os dois maiores repeggest da familia de métodos
partitivos, com o k pré-determinado, sdo o K-Means K-Medoids. No K-Means o
centro de um grupo (o centrdide) é a média dostasbjdo grupo, enquanto no K-
Medoids o centro de um grupo € o objeto (da coleigientrada) que se encontra mais

préximo do centro.
- K-Means Classico

O algoritmo partitivo dosK-Centroides mais conhecido comd<-Means
(MCQUEEN, 1967), € um dos mais antigos e importaalgoritmos de agrupamento

desta classe disponiveis na literatura.

k=2 =3
K=d K=5

@ @
@ @ 2 @

Figura Ill.2: Exemplo do K-Means, para k=2 a 5
Fonte: Adaptado de Chipman et al. (2003)

O K-Means € um algoritmo guloso no qual o objepviocipal é definir k centros,
conhecidos como centréides, (um para cada grupmyést da otimizacdo local de uma
funcéo objetivo. O centréide de um grupo é defirddmo o vetor médio de todos os
vetores correspondentes aos objetos associadds grapo. Deste modo, a tarefa do
algoritmo K-Means € minimizar uma funcéo-objetivarrespondente a distancia total

entre 0s objetos e os centrdides dos grupos ads egses objetos foram associados.
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Nesse sentido, o algoritmo busca um minimo loced pgproblema de minimizar
a funcdo de soma dos erros médios quadrados, @ujalf é apresentada a seguir. O
processo detimizacdo (local) ddK-Means é iterativamente realizado até que algum

critério de convergéncia se verifique.

Intuitivamente, o algoritmo K-Means funciona da Eage maneira
(QUACKENBUSH, 2001). Apoés distribuir aleatoriaments objetos (padrées) da
colecdo de objetos X a cada um dos K grupos (pefrrdanado), os centroides,
contendo a média dos vetores associados aos olpetEncentes a cada grupo, sao
calculados. Esses centroides representam os geus@® utilizados para calcular as
distancias entre os objetos dos grupos. Os padée#erativamente deslocados entre
grupos, de acordo com as distancias intra- e igtepos. Padrbes deslocam-se para um
NOVO grupo caso estejam mais proximos do centmdédse novo grupo do que de seu
grupo atual. Apos o deslocamento, os centroideses@dculadosO processo continua
até ser alcancado um critério de convergéncia (@@l @ estabilidade dos padrdes em

relacdo a sua alocacdo aos grupos).

Entrada: Numero K de grupos
conjunto C de objetos

Saida: K grupos com N objetos da colecérginal C

Algoritmo:
Escolher aleatoriamente K objetos como centréigiespara cada grupo
Repita

> Nlws — pell®

Associar cada objeto da colecdo a um centre=<

1
[eF

= E I
- =t
Calcular o centréide para cada novo grt ,

Até estabilizacdo dos objetos ou atingir um nimero maxe iteracdes

A determinacédo correta do valor de k € uma questfportante no K-Means.
Usualmente, executa-se o algoritmo diversas vézstsndo diferentes valores de k para
selecionar aquele que gerou um agrupamento de nepliatidade considerando algum

critério de avaliacdo (vide secao 2.4.4). Uma lséiod apresentada na literatura é que o

k varia de 2 a/N , onde N é total de elementos no conjunto de dados.
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Os principais problemas encontrados por métodosgdgpamento partitivo sao:
(1) o numero de grupos a serem identificados deveanhecido a priori; (2) sensivel a
escolha dos primeiros k centréides; (3) a dificde&lam identificar grupos com grandes
variagbes de tamanho. Grupos grandes (relativamaose demais) tendem a ser
divididos; (4) a presenca de ruidoufliers nos dados de entrada pode alterar
significativamente o calculo do centro de um grupsses métodos comportam-se
melhor quando o colecdo de objetos a agrupar tarfdemar grupos que apresentam
uma estrutura esférica, sendo que grupos com ogeametrias podem ndo ser
encontrados (JAIN et al.,, 1999), (BEZDEK,1998). eesaspecto dos algoritmos
partitivos tem como origem o fato de eles utiliaraum Unico objeto como
representativo de cada grupo (normalmente ess@¢oobjeresponde ao centroide do
grupo, ou ao objeto mais préximo do centro). Apaetesses problemas, métodos de

agrupamento partitivo sédo bastante popularesieadds em aplicacdes praticas.
- Variantes do K-Means

A seguir encontram-se relacionados alguns algostrooja formulagédo foi

idealizada a partir do algoritmo K-Means:

a) K-Medoids - E o precursor de uma série de algostn@omo ja citado, a
principal diferenca entre o K-Means e o K-Medoidgjuie no ultimo os
centroides sdo dados da base, enquanto que narprimedados sdo medias
dos pontos, que podem nao coincidir com pontos,réainando 0 processo
sensivel aoutliers Outro ponto importante é que o0s resultados deste
algoritmo nao dependem da ordem em que os dadosapgéexiados
(RAYMOND, 1994).

b) DBSCAN — A idéia basica é que, para cada pontondeluster, a vizinhanga
a um certo raio deve conter ao menos um numeraomaide pontos, ou seja,
a densidade da vizinhanca precisa atingir um limiteimo especificado (XU
et al., 1997a).

Outras discussfes sobre métodos de agrupamentesnpsel encontradas em
(JAINSS), (ARAB96), (RAYM94) e (AURELIO 1999).
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Técnicas Baseadas em Redes Auto-Organizaveis

Técnicas baseadas em redes neuronais auto-orgaisiz&m geral utilizando
algoritmos baseados no modelo Kohonen (HAYKIN, 19%dmbém s&o capazes de
segmentar grupos de dados e costumam ser eficame®P casos onde ha grupos com

distribuicbes mal-comportadas.

A esséncia da auto-organizacdo estd na descobertBorohas (estrutura) e
organizacdoes (ordem) existentes em um sistema seen h@ja imposicdo ou
interferéncia impostas pelo meio externo. Portaétom fenémeno interno ao sistema,
resultante da interacdo de seus componentes eepa@odkente da natureza fisica destes
componentes (MOSCATO e VON ZUBEN, 2004). Sob est@ap a tarefa de
agrupamento de uma colecéo de objetos pode seidietiomo um processo no qual o
namero de grupos é desconhecido, mas sabe-se @sieaglesentam propriedades
distintas que se refletem em sua localizacéo riesedies regides de um espaco vetorial
multidimensional. Sendo assim, inicialmente os tolsjedevem se auto-organizar nas
diferentes regides (através de um critério de anmihde e otimizando uma funcao-
objetivo) para, entdo, ser aplicada alguma técdiadiscriminacdo que agrupe 0s

representantes de acordo com suas posicoes rslativa

As redes SOM (do inglés Self-Organizing Maps) s&tes neuronais artificiais
que possuem esta capacidade de auto-organizacdkizardt o paradigma de
aprendizagem competitiva ndo-supervisionada, onameénto € iterativo e sao
organizadas em duas camadas. A primeira camadamiteada camada de entrada, é
composta por um vetor p-dimensional. Cada elemeieste vetor de entrada,
representa um atributo dos objetos da colecaodiesdA segunda, denominada camada
de saida, é um reticulado (mapa) de ndés, geralmbitimensional, totalmente
conectado a todo os componentes do vetor de ergoadaeio de conexdes ponderadas
(KOHONEN,1987). Portanto, a cada neurfniga um vetor p-dimensional de peswos,

,,,,, wip). Este vetor de pesos é conhecido como protétipeetar de codigo,
(prototype vector ou codebook vectdfin cada passo do treinamento, um padrdo de
entradax € selecionado e sua distancia a cada um dos ipagéé calculada. O
vencedor (BMU -best-matching unjité o né do mapa cujo vetor de pesos (prototipo)
esta mais proximo de A seguir os prototipos sdo atualizados. O BMUues sezinhos

topolégicos sdo aproximados a este padréo de anthacklacdo de vizinhanga pode ser
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expressa de diferentes formas sendo bastante papililzar a funcédo gaussiana. ( vide

apéndice V)

As redes SOM séo consideradas robustas na maréputk; dados com ruido e
apropriadas para a analise exploratéria quando eseodhece antecipadamente a
distribuicdo dos dados de entrada. No entanto,n8is# ao ajuste de parametros
iniciais, tais como: numero de ciclos, estruturpotégica da grade, funcdo de
vizinhanca, taxa de aprendizado, raio de vizinhafogena de cooperacéo, entre outros.
Esta grande variedade de parametros, se ndo coem ajustados, pode levar as redes
a minimos locais, prejudicando o processo de agrapt. (MANGIAMELI et al.,
1996),( KOHONEN, 1997)

4. Avaliacdo da Qualidade de um Agrupamento

A variedade de métricas possiveis para agrupamadesd(vide os propostos em
BEZDEK (1998) e MILLIGAN et al, (1985)) introduz qins questionamentos, tais
como: De que modo pode-se avaliar a “qualidade” dos grspesultantes? Quais
critérios devem ser analisados para comparar difiéee particdes/grupos ou
algoritmos de agrupamentos® area de pesquisa conhecida como avaliacdo de
agrupamento € responsavel por estudar meios deifqpaara qualidade(ou validade
de uma configuracio de agrupamento (BEZERRA, MATOSEXEO, 2006).

Os principais aspectos que podem ser validadosagiepamentos e citados em
SOUTO (2007) sao: (a) Determinar a tendéncia depagnento (clustering tendency)
do conjunto de dados; (b) Comparar os resultadasrdeanalise de agrupamento com
resultados externos conhecidos; (c) Avaliar o chg os resultados de uma analise de
agrupamento ajustam-se aos dados sem usar infeemagternas, ou seja, utilizando as
préprias instancias do conjunto de treinamental) €Comparar diversos algoritmos de
agrupamento ou determinar o valor mais apropriaalgum parametro do algoritmo

como, por exemplo, a determinagdo da quantidadeugms.

Os indices de avaliacdo como sdo chamadas asanediddas para avaliagdo da
qualidade de um agrupamento, sdo divididos, naluea, em trés grupos (BEZERRA,
2006):

« Indices Internos: usados para medir a qualidadendagrupamento com base
apenas nos dados originais. Entre eles edtiice Davies-Bouldinindice

Dunn, Silhouettes, indice CDbwentre outros.
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indices Externos: usados para avaliar o agrupamgerado de acordo com
uma estrutura pré-determinada e imposta ao conjdetdados. Entre eles
encontram-séndice Rand ajustad@djusted Rande indice de Jaccard.
indices Relativos: utilizados para a comparaca@gtepamentos distintos e
determinacao de qual € o melhor de acordo com algitério (aspecto). As
medidas relativas de avaliacdo baseiam-se tantoexfidas internas como em
medidas externas. Aqui, o0 objetivo € determinarl quexticdo entre as
existentes (ou geradas) melhor se ajusta aos dRdos.isso, tanto os indices
internos como os externos podem ser utilizadosplEagdo mais usual dos
indices internos como indices relativos é na detexgdo do nimerk de sub-
conjuntos na qual o espaco deve ser particionadm guae melhor reflita a
estrutura dos padrées de entrada. Em geral, oitalgoé executado para
valores diferentes do paramekidm seguida, para cada valoridealcula-se
os valores do indice e o melhor nimero de grupdadé pelo minimo ou o
maximo dessa funcéo, dependendo de como o indideffnido. A  forma
mais comum de utilizacdo dos indices externos ciices relativos € para
calcular a de similaridade entre duas particbepfggu Os algoritmos de
agrupamento buscam otimizar a funcdo objetivo @dac A escolha desta
funcdo é um problema de otimizacdo de “bom agruptofie Para uma
aplicacao, um “bom grupo” pode ser definido comograpo compacto. Neste
caso, a distancia intra-grupo deve ser minimizadss indices internos podem
ser utilizados. Para outra aplicagcdo, um “bom grygoale ser aquele no qual
um elemento e seu vizinho mais proximo compartilllamesmo roétulo. Estes
rétulos devem pré-existir nos dados o que levdiaagdo de indices externos.
E intuitivo, também, que os algoritmos para a priene€lasse de funcdo
objetivo produzem particbes completamente distid@sque implementam a

segunda.
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APENDICE IV

MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS (SOM)

1.Consideracoes Gerais

Os mapas auto-organizaveis (SOM — Self Organizirapd)! pertencem a uma
classe de redes neuronais artificiais conhecidas aedes competitivas. Neste tipo de
rede, os neurdnios (unidades basicas de processamarnrede) recebem o mesmo

estimulo de entrada e competem entre si para fidantjuem € o vencedor.

As redes SOM, introduzidas por Kohonen, séo forteenaspiradas na seguinte
caracteristica do cortex cerebral: funcfes disinée realizadas em regides distintas, ou
seja, ha um “mapa” topoldgico presente no coérteghral. Outra similaridade esta no
fato do aprendizado ser competitivo e ndo supemndgo (Kohonen, 2001). Sao
bastante difundidas e aplicadas em diferentes dmeasnhecimento, como Engenharia,
Medicina, Geoprocessamento, Bioinformatica, Ecalpgntre outras e indicadas para
resolver problemas néo-lineares de alta dimensdade tais como extracdo de
caracteristicas, classificacdo automatica de datlassificacdo e reconhecimento de
imagens e padrBes acusticos, controle adaptativmlufis, equalizacdo, modulacdo e
transmissao de sinais, mineracdo de dados, detzaleeconhecimento, compresséao de
dados, andlise de dados multivariados, imputacadwatleres ausentes, entre outros
(CASTRO; CASTRO, 2001).

Pela diversidade das areas de aplicacdo, obsergaeseste modelo tem sido
amplamente utilizado quando se deseja encontreut@sts inesperadas no problema
modelado e que nao sao representaveis pelos métestasisticos tradicionais
(GIRAUDEL, LEK, 2001).

Em resumo, a rede SOM é uma rede competitiva cdpamapeamentos que
preservam a topologia entre os espacos de entralgasaida e refletem os padrdes

significativos ou caracteristicos dos dados deadatr

No aprendizado ndo supervisionado, isto €, “apresden professor”’, ndo se
almeja a solugéo 6tima, mas uma solucgéo factigekeapresente bons resultados. Neste
paradigma, apenas com a apresentacao dos padréagatia, sucessivas modificacdes

locais e interativas dos pesos sinapticos sdozeekls até que se desenvolva uma
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configuracao final que represente as relacdeseses nos dados de entrada. Isto é
possivel, pois segundo a observacdo de TURING (a958 HAYKIN, 2001, p. 430):
“Uma ordem global pode surgir de interacdes localsauto-organizacdo ocorre pela
fusdo de muitas interagBes locais originalmentat@i@s entre neurbnios vizinhos de
onde emerge um estado de ordem global, na formpadedes espaciais, com um
comportamento coerente com o dominio de entradsimAsendo, no modelo SOM, o
equilibrio/estabilidade da rede surge de buscasdalurante a competicdo, quando um

determinado grupo de neurdnios sempre vence esondim (HAYKIN, 2001).

A arquitetura de uma rede neuronal do tipo SOM #&emamente simples,

consistindo apenas de duas camadas, conforme aieada na figura IV.1.

Mapa de Nos 3
Camada de Saida 1 2 3

4P Vencedor

Figura IV.1: Exemplo de uma rede SOM
Adaptado de Ultsch et al ,1992
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(A}

(B)

Figura IV.1l: Adaptacdo dos pesos de um SOM apé@pr@sentacdo de um
padrdo em/7 . Em (A) uma representacdo da funcdo de vizinhaotme um
mapa bidimensional. A projecao desta adaptacéo npeyae ser vista em (B).

Fonte: Adaptado de ZUCHINI, 2003

A primeira camada (camada de entrada) é composta por um conjuntenadd
de p neurdnios artificiais, um para cada atributo ddrfia de entrada (ou de uma tupla
da base de dados ou uma linha da tabela de &ados p atributos). Cada neurdnio de
entrada esta conectado a todos os neurbnios dalaasmguinte por meio de conexdes
ponderadas. A segunda camada, também conhecida camada de Kohonen, ou
camada de saida, é composta por um conjunto démesir geralmente organizados na
forma de um vetor ou de uma matriz e representaganonde os padrdes de entrada
serdo projetados. Todos psomponentes do vetor de entrada alimentam caddosm
m neurdnios do mapa. Portanto, a cada neurohiassociado um vetor de pesgs
[Wij1,Wj2,...,Wp], também no espaco p-dimensional. Este vetor d®spe conhecido
como vetor de codigo codebook vectyr Os neurbnios desta camada estdo
interconectados por uma relacdo de vizinhanca @sereve a estrutura do mapa e
competem entre si para serem ativados, de formaapaeas um seja considerado
“vencedor”. Quando o vencedor é determinado, seguinprincipio de Hebb, ele e sua
vizinhanca sédo “premiados” com um reforco. O mapdeppossuir mais de duas

dimensbes, mas sdo pouco usuais e de dificil canpée.

A relacdo de vizinhanca e de agrupamento estadigadconceito de regides do

Diagrama de Voronoi. Uma definicdo ilustrativa dagdama de Voronoi, apresentada
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na disciplina de Geometria Computacional, do IMBPUS8 a seguintéconsidere um
mapa de uma cidade onde estdo marcados 0s locasvaidos postos de correio
espalhados pela cidade. Sabe-se que existem casdsda a parte na cidade. Como
determinar qual a area de cobertura de cada um plostos de correio, ou qual o
conjunto de casas que sera atendido por cada ptestmorreio da cidade? Ao descobrir
0S conjuntos de casas que estdo mais proximos dke pasto de correio obtém-se a
solucéo do problema. Mais formalmente, o problemdepser definido como: Dado um
conjunto S de n pontos no plano deseja-se determara cada ponto p de S qual é a
regido V(p) dos pontos do plano que estdo maisiprdx de p do que de qualquer
outro ponto em S. Neste caso, 0 conjunto S sedanfunto dos postos de correio, 0
plano seria a cidade e as regibes V(p) seria o waig de casas da cidade que seriam
atendidos pelo posto p. As regides determinadasada ponto formam uma particao
do plano chamada de Diagrama de VorohdPortanto, o diagrama de Voronoi de uma
colecdo de objetos é a segmentacdo do espaco elascéinde cada célula consiste de

todos o0s pontos mais proximos de um objeto padiald que qualquer outro.

Como ja salientado, os neurbnios da camada dedangstdo completamente
conectados aos da camada de saida. Desta forma,cpda padrdo de entrada
apresentado a rede, ha uma regido de atividadeapa.rRara garantir que este processo
de auto-organizacao ocorra de forma apropriadastod neurbnios da camada de saida
devem ser expostos a uma quantidade suficientéaterttes padrées de entrada, pois a
localizag&o e natureza de uma determinada regidanvale um padréo de entrada para
outro. Deste modo, o treinamento da rede exigeavateracbes sobre os padrdes de
entrada. Nesta fase de treinamento, apos receleestimulo do padrdo de entrada, 0s
neurbnios competem entre si para se tornarem aBvegncer a competicdo. Sao
considerados vencedores 0s neurdnios mais simidargsadrao de entrada de acordo

com alguma medida de distancia, normalmente andist&uclidiana:
|Ix—w, [Fargmin{]| x—w [[}
onde ||.|| em geral representa a distancia Euadidia

O vencedor da iteracdptambém conhecido como BMU €Bt Match Unit) tem
seus pesos adaptados, tornando-se mais repregentaste padrédo de entrada de

acordo com a seguinte equagao:
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w; (t+1) = w; (t) +7()h; (O[x(t) - w; (1)]

onde t indica a iteracdo do processo de treinamg(t)oé o padréo de entrada(t) é a

taxa de aprendizadolg (t €)a relacdo de vizinhanca.

Os neurbnios situados na vizinhanca do vencedubém podem ter seus
pesos atualizados de acordo com a equacdo acimdua$aestratégias basicas para
ajuste de pesos de acordo com a relacao de vigiahan

* winner-takes-allapenas um neuronio se torna ativo e tem seus pesptados,
ou seja, 0 mais similar ao padréo de entrada tieda’. Este tipo de competicao
pode ser implementado estabelecendo conexdesidaiaibitorias entre 0s
neurdnios da camada de saida.

» vizinhos topoldgicaso BMU e os nés localizados em sua vizinhanca $éos
pesos ajustados. A vizinhanca é estabelecida par fungdo responsavel por
controlar o nivel de atuacdo dos neurdnios em tdmaeurdnio vencedor do
processo competitivo. Seguindo o modelo neurobiotd® nivel de atuacao dos
vizinhos diminui na medida em que o mesmo se distaiio BMU. A forma e
raio desta vizinhanga sdo parametros da rede erelagfio bastante usual é a

gaussiana.

Vizinhanca com grade retangular Vizinhanga com grade hexagonal

# = neurdnio vencedor Raio = 2
Raio = 1
Raio =0

Fig. IV.3: Exemplo de parametros topolégicos déwianca e raio topoldgico
Fonte: (FRANCISCO, 2004)

Ha diversas variantes do modelo SOM, mas, em tegeoas, 0 algoritmo de

treinamento de uma rede SOM pode ser descrito como:
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Entrada: conjunto X de objetos,

Parametros da rede: taxa de aprendizado, raizidanca, tipo de topologia, etc.
Saida: K grupos com N objetos da colec@aginal X
Algoritmo:

Inicializar pesos e parametros. Os pesos podeminggalizados
randomicamente, utilizando os elementos do préguigunto de dados

ou entdo linearmente
Repita
Para cada padrao x€ X selecionado aleatoriamente
Definir o n6 vencedor (competi¢céo)
Definir a vizinhanca do n6 vencedor (colaboracéo)
Atualizar os pesos deste no e de seus vizinhogptAdao)
Ajustar taxa de aprendizado e raio de vizinhanca

Até o mapa ndo mudar ou atingir um nimero maximo dadgbes

As propriedades envolvendo a convergéncia do aihgorde treinamento estao
demonstradas em ZHEN-PING et al. (1993).

Os trés processos do treinamento do SOM séo detalimas secdes seguintes.
- Competicdo

Sejap a dimensao do espacgo de entrada. $@&am padrao de entrada (vetor

p-dimensional) selecionado aleatoriamente do espag@ntrada, denotado por:
X = [X1, X ooy %]

Seja w; o vetor p-dimensional de pesos sinapticos do néurpntambeém

conhecido como vetor de cédigo, denotado por:



ondej = 1,2,3,...n e mé o numero total de neurénios da camada de sadalnente

organizados em uma matriz.

Sabendo que para determinar o vetor de pesos ismEpt mais proximo do
padrdo de entrada sao utilizadas medidas de distancias (em geralstndia
Euclidiana) e considerando “estar mais préximo”neurdnio com menor distancia

(critério de minima distancia), o processo de cdipge é dado por:
i(x) = argmin |k - wjl|, parg = 1,2,3,../m
ondei(x) é o indice do neurbnio mais préximoxle

Portanto, como € possivel observar, a norma eaicidentre o padrao de
ativacdo de entrada e os vetores de pesos assme@sioeuronios da camada de saida €
responsavel pelo mapeamento do padrédo de entraglspago discreto de neurdnios de
saida, ou seja, no neurbnio i do mapa cujo vetopalms associado é o de menor
distancia ao padrdo de entrada. Esta busca pdiatippode menor distancia resume o
processo de competicdo. Dependendo da aplicacéle;geodevolver o indice no mapa
do neurdnio vencedor(e utilizar, por exemplo, para classificacdo otupgmento) ou
o vetor de pesos do vencedor (e utilizar, por exengste protétipo para imputacdo ou

como centroide de agrupamentos).
-> Cooperagao

Inspirado na neurobiologia, 0 neurdnio vencedderage cooperativamente
com seus vizinhos, de forma graduada. Com a viagdamediata, a interacdo é bem
maior do que com o0s vizinhos distantes. Desta foom@eurdnio vencedor localiza-se

no centro de uma vizinhanga topoldgica cooperafiv@adecai com a distancia lateral.

Seja:
» hj a vizinhanca topolégica. O centro € neurbénio veocedcircundado por
pelo conjunto de neurbnios excitados cooperatiids neurbnio deste
conjunto é denotado pfr

* dj a distancia lateral entre o neurénio vencedoseu vizinho excitado

A vizinhanca topologicdni € uma funcdo unimodal (com um Unico minimo ou
méximo) da distancia laterdi, tal que satisfaca duas exigéncias distintas (GXST
CASTRO, 2001):
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« A vizinhanca topoldgicd; é simétrica ao redor do ponto maximo definido
pordi=0, ou seja, no neurbnio vencedor i.

« A amplitude da vizinhanca topologita decresce monotonicamente com o
aumento da distancia laterd, decaindo a zero na medida em agye

Esta € a condi¢cdo necessaria para convergéncia.

As fungbes da figura 2.18 satisfazem o critériovidenhanca topoldgica e podem
ser utilizadas. A funcdo gaussiana, item (b) darfig € a mais usual. A funcdo
gaussiana é invariante a translagéo e a rede S@ieste tipo de fungéo de vizinhanca
converge mais rapidamente (LO et al., 1991; ERWIAL.€1992; LO et al., 1993).

2 2
Por estas propriedades, a funcéo gaussiapa(t) = e_d ii/zat também foi

escolhida neste trabalho, conforme sera explicitedabordagem proposta. Na equacao
acima,t representa o numero de iteracGesepresenta o raio da vizinhanca topoldgica
e 0 grau de participacdo dos neurdnios vizinhoBM& no processo de aprendizagem
adaptativa. A funca@: deve ser monotonicamente decrescente em funcdenguo
para que o raio da vizinhanca decaia durante andigeegem, permitindo uma sintonia
“mais fina” apdés algum tempo de treinamento. Ums flm¢Bes mais utilizadas para
que o raio decaia ao longo do tempo de treinamentsgja, que modela a dependéncia

deag em relacédo ao tempa@ a exponencial descrita por:
o(t)= aoe_n/T' t=012,...

onde,op € o valor do rai@ na inicializacdo do algoritmo® € uma constante.
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Mapa unidimensional
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Mapa bidimensional

Figura IV.lII: Diferentes func¢des de vizinhanca
Fonte: VESANTO et al., 2000b, p.10)

- Adaptagéo

A atualizacdo dos pesos sinpticos é a Ultima etapauto-organizacdo da rede
SOM. Nesta fase, o vetor de peseg,de cada neurdnip considerado ativo nesta
iterac@o (ou seja o vencedor e sua vizinhancadgmal) é modificado para ficar mais

proximo do padréao de entrada.

Como ja dito, o aprendizado na rede SOM ¢ inspiraxlodrtex cerebral e deriva
do postulado de Hebb que observou que quando umismpassa pela célula nervosa,
“facilita” a passagem dos proximos impulsos. Pddaem concordancia com este
principio, quando dois neurdnios conectados s&adids simultaneamente, 0 peso da
conexdo entre eles deve ser aumentado, ou sefdaaapresentacdo deste padrao, a
saida deve ficar “mais ativa”. A maioria das regtasaprendizagem deriva da regra de
Hebb (FAUSETT,1994).

Para ndo levar os pesos sinapticos a saturacgoste ae pesos da rede SOM

inclui um termo de esquecimento, e é dado por:

‘—\‘1; =ay;x— g(.l‘,.; )t_l‘;
Termo Termo de

Hebbiano Esquecimento

ondeq € a taxa de aprendizagem do algoritmo.
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O primeiro e o segundo termo da funcéo séo respectinte o termo Hebbiano e
o termo de esquecimento. O termo de esquecimgfyp deve ser uma funcdo escalar

positiva da resposta Portanto, escolhe-se pa@@;) uma funcéo lineag(y) = ayi

A variacao do peso pode ser, também, denotada por:

ij = W j(novo) ~ W j(velho)

ASSIM, W j (novo) = W j(velho) *77 Y j (X~ W j(velho)) -
Como y= hj; x e realizando as substituicbes adequadas, tem-se
Aw, =1 i oo B w).

Portanto, o vetor de pesos do neurgnim tempot+1, wi(t+1) = w(t) + Aw; e

dado por:

wy; (T+ 1) = wy () + a(t) b (t) [z (E) — wyj (T)]

A equacao € responsavel pelo movimento do vetoped®s sinapticos ivdo
neurdnio vencedor na direcdo do vetor de entrada ApOs diversas passagens no
conjunto de treinamento, 0s vetores de pesos goapendem a seguir a distribuicdo
existente nos vetores de entrada. A ordenacdo Ggigal do mapa reflete as
caracteristicas no espaco de entrada, pois os mesrque sdo adjacentes na grade

tenderdo a ter vetores de pesos sinapticos sisiERYKIN, 2001).

Para compreender a regra de aprendizado competitbde-se analisa-la
vetorialmente. O neurdnio vencedar,¢ aquele com maior nivel de ativagdo. Como o
nivel de ativacdo de um neuréni@ o produto do vetor de entraxigpor seu vetor de

pesosw;. (Ui =W; . X) que pode ser escrito como:

= w1
H, —|ur||.11|_ur«r. ,

onded é o angulo entre os vetonese Xx.

Para vetores de entrada normalizados, um valodgrdau; indica quex esta na

vizinhanca dav; e um valor pequeno que o0s vetores sao quase papanes entre si,
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conforme ilustra a figura V.4 para um padrao bielsional e trés neurdnios e vetores

de peso normalizados.

b
s veneedor =2

Figura IV.4 Processo de escolha do neurdnio vencedo
Fonte: (SASSI, 2006)

O neurénio vencedaré o que tiver o valor maximo @ . X. que € equivalente a
minimizar a distancia euclidiana enttee w; (s6 para entradas normalizadas). ApGs a
determinacdo do neurbnio vencedor, seu vetor despésatualizado pela regra:

Aw = rlx—w ) L
: * que significa que o vetor de pesos do neurbnideve ser

proporcionalmente (pay) alterado na direcdo de w; ou seja que este seja puxado na

direcédo do vetox, conforme mostra figura IV.5.

X—W.y
A
/
</
Ky A - :
. i ;- T
e [x =1 it ]

=1 W.s(m)

s
> Wi+ 1)

Figura IV.5 Alteracdo do vetor de pesos do newdmncedor
Fonte: (SASSI, 2006)

- Variantes do SOM

O algoritmo béasico da rede SOM possui inUmerasantes, tanto na forma de
treinamento como no posicionamento dos neurbniosnapa de saida. Os fatores
comuns a todas estas variantes € a existénciargontm de neurdnios do mapa de
saida, que pode ser vista como uma colecdo deesepootétipos e uma relacdo de
vizinhanca entre eles. Os prototipos séo iterateramajustados para se adequarem aos
padroes de entrada e as relagcbes de vizinhangssaéas para que se tornem similares

entre si, representando a ordenacao topologicanalgxemplos de variantes séo:
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 Batch map: ou processamento em lote. Nesta variante, o algoritt@o
aprendizado €, também, iterativo. No entanto, a téx aprendizada néo é
usada e a atualizagdo dos vetores de pesos @deatipds uma época, ou seja,
apos a apresentacdo de todos os padrbes de emtcadzonjunto de
treinamento. Esta caracteristica, atualizar os egmws uma época, que
batizou o algoritmo e libera o treinamento da agres;d0 aleatéria dos
padrdes. A cada passo, os padroes de entradavédidai de acordo com as
regides de Voronoi, seguindo o critério de proxeuiel entre os padrées e 0s
vetores de peso. Apds a apresentacdo completanflintm de treinamento, o0s
vetores de pesosv sdo atualizados de acordo com a equacdo abaixo

(VESANTO, 2000):

Zj hii (t) s (t)
Z;' ny, fi'“‘;z' (t]

wy (T 1)

onde k) € a funcéo de vizinhancay; € 0 nimero de amostras do conjunto de
Voronoi do neurbnio i e representa o somatorio dos padrdes da regido de

Voronoi V, ou seja:

ny;

S (1) Z-IJ-
i

Segundo Costa (1999) e Vesanto (2000), a auséagiardmetro de aprendizado
0 e a independéncia do resultado quanto a ordem pdesemtacdo sao fatores
importantes para o bom desempenho desta variargigoftmo de treinamento em lote

de uma rede SOM pode ser descrito como:
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Entrada: conjunto X de objetos,

Parametros da rede: taxa de aprendizado, raizidanca, tipo de topologia, etc.
Saida: K grupos com N objetos da colec@dginal X
Algoritmo:
Inicializar pesos linearmente e parametros.
Repita
Para cada padrao x€ X’
Definir o n6 vencedor ( competi¢cao)
Definir a vizinhanca do n6 vencedor (colaboracéo)

Calcule a contribuigéo parcial do padrédo de entel®MU e

seus vizinhos

Atualizar os pesos dos nds e de seus vizinhos
Ajustar taxa de aprendizado e raio de vizinhanca

Até o mapa ndo mudar ou atingir um n°® maximo de ites¢época)

Pelas razGes encontradas na literatura e desadi®as, 0 processamento em lote

foi 0 modo utilizado neste trabalho.

* Tree-Structured SOM: é formada por um conjunto de camadas, onde cada
uma € uma quantizacdo completa dos padrdes del@ntna seja, € composta
por diversas SOM organizadas em forma de arvopirkipal diferenca entre
as camadas € a quantidade de protétipos, que cegpomencialmente em
direcdo as folhas. Por exemplo, se o nivel raign@ro nivel, 1=0) tem 1
protétipo, o segundo nivel,=1, tem 4 neurdnios no caso bi-dimensional ou
dois neurdnios no uni-dimensional e assim sucessuate, conforme
mostrado na figura IV.6 Portanto, cada neurdniardenivel tem seus préprios

descendentes no nivel abaixo, ou seja, tem suei@siybgrupo de dados. Os

235



subgrupos formam um grupo cujo centrdide € o wagresosv,.dobmu b.O

centréide do nivel O representa a média de toddaass.

=== " - - 'i Miwel 0 N{?el 0
| —— —_— — — (raiz) (raiz)
Mivel 1 Biwel 1
__i LOM /2 nes SOM o/ nds
Tiwel 2 el 2
SOM cid nds S0OM cf16 nds

FIG. IV.6 - TS- Som uni e bi-dimensional
Adaptado de (HAKKINEN, 2001)

Os niveis superiores sao utilizados no treinamel® niveis inferiores. Por
exemplo, em vez de comparar o padrdo de entradaambws os vetores protétipos da
camada 3, ele é primeiro comparado com o0s prowtige camada 1. A seguir é
comparado com os descendentes do(s) vencedor(psjrdara camada e seus vizinhos
e assim sucessivamente. O treinamento usualmemg@izado em lote. Durante cada
época, o8MUssao procurados para todos os vetores de dadogsdaiga na arvore e

os novos centrides;®" sdo computados usando a regra:

Py 3
1 | v new Hew
: - Nywy '+ Za N,w,
Np T+ Z_:E N.(b) ey l\ feN,(b) S

w(r+1)=

onde N, (b) s&o os vizinhos de eN; € o numero de registros do grupo

s

Uma das vantagens desta arquitetura € a reduchdicsiiva do numero de
calculo de distancias, especialmente nas camatiE®is. A inclusdo sucessiva das
camadas também € uma boa caracteristica, poistparmimapeamento gradualmente
mais detalhado do mapa de entrada (KOIKKALAINEN9AQVESANTO 2001).

* Neural gas: Nesta variante os vizinhos sdo adaptativamerieidies durante

o treinamento. A vizinhanca € definida petariking’ resultante da ordenacao
dos prototipos em relacdo a distancia de seus pEsgsadrdo de entrada
apresentado. (MARTINEZ et al, 1993,VESANTO, 2000).
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Growing Cell Structures: Aqui, 0 mapa de prototipos € adaptado ndo so6
guanto a vizinhanga como também quanto a quantidiadés. De acordo com
um critério de erro o mapa cresce, ganhando um m/oou decresce,
perdendo um né. Quando um novo no é introduzideapa, a vizinhanca é
redefinida (FRITZKE,1994), (VESANTO, 2000).

A rede SOM tem sido utilizada em todas as etapasiidaracdo de dados, até

mesmo para a classificacdo, embora nesta tarefeenfia o melhor desempenho, uma

vez que pelo préprio paradigma ndo-supervisionaddasse disponivel associada ao

padrdo de entrada nao € utilizada.(KOHONEN,1998)mheracdo de dados, o analista

de dados precisa interpretar os resultados de fafitéente e com isso o poés-
processamento da rede SOM torna-se uma tarefa tampor(VESANTO, 2000). A

seguir € mostrado como utilizar redes SOM em alguiestas etapas:

Reducdo dos DadosA rede SOM pode ser utilizada tanto para a seldgdo
dados como para reduzir a dimensionalidade doeadte entrada. Em vez
de usar todos os dados do conjunto original, agésimamento da rede, pode-
se capturar apenas um percentual das amostrasjumtmode Voronoi de cada
unidade. (VESANTO 2000).

Discretizacéo:Em funcdo da camada de saida ser discreta, a SChikarse
naturalmente para definir os compartimentobinfiing). Como mais
protétipos estdo posicionados nas areas onde lx mantidade de dados, o
“binning’ pode ser visto como a equalizacdo de um histogram
multidimensional. (VESANTO,2000)

Transformacéo de valores simbodlicos em numéricogela incapacidade da
rede SOM usar variaveis simbolicas durante o tne@rdo, apos o treinamento
pode-se analisar suas posi¢cées no mapa. O BMUd#aardrada, utilizando
apenas as variaveis numéricas € rotulado com awegalkimbdlicos e a
distribuicdo dos valores no mapa € analisada. Beegasimbdlicos distintos
sdo mapeados em diferentes areas do mapa e asmadad no mapa podem
substituir os valores simbdlicos correspondentes.

Substituicdo de valores ausente® algoritmo de treinamento da rede SOM é
robusto em relacéo a valores ausentes. Na detey@ardoBMU, somente os
valores preenchidos sdo usados para o calculo ig#nadas. Os valores a

serem imputados, entdo, podem ser obtidos dostipagodosBMUs. Este
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processo corresponde ao uso de estimativas condisigou média) como
substituicdo dos valores ausentes, onde a estanatibaseada nos valores
preenchidos (SAMAD et al, 1991). O valor que subs& o0 ausente pode ser
calculado de diversas formas, mas em geral éadidin prototipo d8MU ou

a média dos protétipos dBMU e seus vizinhos. Encontra-se na literatura
alguns trabalhos relacionados entre eles podentars (BIAKKINEN,2001),
(FESSANT F., MIDENET S., 2002)(WONG,WONG e WOOD, 02
PIELA, P., LAAKSONEN S.,2001)

2. Visualizacdo da Rede SOM

O objetivo da visualizacéo de redes SOM ¢é apresanta grande quantidade
de informacédo, o mais detalhada possivel, paraeseurna idéia qualitativa das
propriedades dos dados, ou sp@ra que um conhecimento possa emergir a partir dos
dados(TUFTE, 1983).

Ha diversas técnicas para visualizar o mapa eggalido treinamento de redes
SOM. Baseado na meta desejada, as técnicas ddizagda podem ser divididas em
trés grandes classes (ULTSCH,2002): visualiza¢c&of@anas e estruturas dos grupos,
visualizacdo dos componentes e visualizacdo dassdaalmapa:

* Visualizagdo das Formas e Estruturas dos GruposNormalmente a
visualizacao inicia tentando responder as pergufilagstem grupos? Caso
existam, como estéo inter-relacionados? Existenertgncias significativas
entre as variaveis?“. Portanto, o objetivo € foenerna “explicacao visual” da
forma do mapa em relagdo ao espaco de entradareDestes métodos de
visualizacdo, podemos destacar a U-matrix, progost#. Ultsch (1993), que
permite que as relagcbes topologicas existentes apansejam detectadas
visualmente. Para isto, constroi uma imagem f(gnde as coordenadas dos
pixels equivalem as coordenadas dos neurbniosgnme do mapa e a
intensidade de cada pixel na imagem correspondsta@ndia entre 0s pesos
sinapticos de neurbnios adjacentes. Interpretanda imagem como uma
funcdo tridimensional em que o valor do pixel nardenada (x; y) €
representado por um ponto na coordenada z, temmaesuperficie em 3D cuja
topografia revela a configuracdo dos neurdniodalielo treinamento. Vales,

neste relevo topografico, sao regibes de neurdsimdares, enquanto que
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montanhas refletem a dissimilaridade entre neusdmipinhos e podem ser

interpretados como fronteiras (bordas) de agruptoeeate neurdnios. A figura

IV.7 ilustra a visualizacdo dos clusters geradasupea rede SOM para a base
de dado<Chain Linkem 2-D e 3-D.

Base de Dados “Chain U-matrix 2-D U-matrix 3-D
link”

Figura IV.7. Visualizacdo de uma Rede SOM aplicadase “Chain Link”
Fonte: (ULTSCH, 1992)

A Matriz de Distancias € uma técnica bastante comum de visualizacdo. As
distancias entre unidades vizinhas sdo armazemadasma matriz. Esta matriz pode
armazenar todas as distancias entre os nos do enspas vizinhos, como o faz a U-
Matrix (ULTSCH,1990) ou apenas um valor para cadlalm mapa. Como exemplo, a
média das distancias entre os vizinhos (KRAAIJVELI®5) encontra-se ilustrada na
figura IV.8 itens (a) e (b). Como os nés vizinhos mapa estdo usualmente tao
proximos quanto os dados no espaco de entrada, resitaizes estdo relacionadas ao
agrupamento single-linkagé. As matrizes de distancia mostram a densidade de
protétipos nas diferentes partes do mapam@gas coloridossao técnicas relacionadas
a matriz de distancias. Aqui, unidades similaresmapa sdo coloridas com a mesma
cor, conforme ilustrado na figura 1V.8 item (c)n@todo introduzido por Kaski (1997)
leva em consideragéo, se possivel, as matizesadas para refletir as distancias no
espaco original de dados. Sdo Uteis ndo sO panalizigcdo como na criagdo de um
codigo de cores considerando as estruturas doserdudEsta codificacdo pode ser
utilizada para unir diferentes visualizagcdes. Outrodo de visualizar € mostrar o
namero de “acertos” de cada no e considerar comiab@ara o diagrama de Vorondi
onde ha muito poucos hits ou mesmo nenhum (VESARFQHONIEMI,2000).
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Componentes do mapaApos a idéia holistica da forma do conjunto deodad
pode ser desejado ater-se a detalhes e respopéeguntas, tais como: “Que tipos
de valores as variaveis possuem? Quais valoresoobinacdo de valores sao
tipicos nos diferentes grupos? Existem dependénsigsificativas entre as
variaveis?”. As técnicas de visualizacdo destasel@&m como objetivo responder
tais perguntas. Em geral, mostram os planos dog@oemtes, conforme ilustra a
figura IV.9. Cada plano pode ser visto como umefdb mapa, correspondente a
um componente do vetor em todos 0s nés do maparessam o espalhamento dos
valores deste componente (podem ser interpretamiog tistogramas mas com a
diferenca que o mesmo valor pode estar presentdifemnentes clusters se forem
caracteristicas a diversos clusters distintos).répmstos com a visualizacdo dos
agrupamentos, os valores das variaveis em cada grogem ser identificados.
Correlacdes podem ser detectadas observando émtes,pe comparando-0s entre
si. A correlacdo é observada por padrdes simimeposicoes idénticas nos planos
dos componentes, embora esta técnica ndo tenhapsijietada para tal tarefa
(VESANTO e AHOLA apud VESANTO, 2000). Uma proprie@ainteressante de
agrupamentos é tentar descobrir “o que faz um {grudétodos para mostrar a
contribuicdo das variaveis originais a estruturagdepo foram desenvolvidos por
Kaski et al. (1998)

Dados no mapa: Ajui o objetivo é descobrir a localizacdo de um rdeiteado
exemplo (ou amostra) no mapa ou resposta do mapaips determinada amostra.
Aplicavel quando a tarefa de mineracéo desejadassificacédo, reconhecimento de

padrédo ou descoberta de conhecimento

240



(a) U-DMatrix (=) MTatriz de Diistdncias

e g_uln_:ra-,_:innd]:-nr {d) Projecsio
imilaridade

Figura IV.8: Visualizacdo de Agrupamentos: (a) Utmacom escala de cinza
indicando os valores, (b) matriz de distdncias,nakatamanho de hexagonos para
mostrar os valores, (c) coloracdo por similaridade) a rede do mapa em um espaco
tri-dimensional. As cores de (c) e (d) sao equivis.

Fonte: (VESANTO, 2000)

U—rmatrix K—coord

35

]

25

15

05

¥ —coord

Figura IV.9: A U-Matrix e seus trés planos compdeen
Fonte: (VESANTO, 2000)
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» Dados no mapa: Ajui o objetivo é descobrir a localizacdo de um rdeteado
exemplo (ou amostra) no mapa ou resposta do mapaupaa determinada
amostra. Aplicavel quando a tarefa de mineracaejads € classificacéo,

reconhecimento de padréo ou descoberta de conh@oime
- Segmentacdo do Mapa

Como a rede SOM neste trabalho € uma das etapasparputacado de valores
ausentes na base de dados, ndo é desejado viswalizgpa gerado, mas segmenta-lo
automaticamente para obter os agrupamentos equigal@os dados de entrada. Para
esta tarefa de segmentacdo, analisou-se os méGmkia (COSTA, 1999), Vesanto
(VESANTO, 2000) e Costa-Netto (COSTA,NETTO, 20@nbora o método proposto
por Costa-Netto seja aplicavel apenas em mapasééidionais, esta restricdo nao afeta
a decisao de projeto tomada, pois esta foi a tgpokescolhida. Portanto, em funcéo de
ser um meétodo conceitualmente simples, baseadaspes informacdes contidas na
rede apOs o treinamento, completamente automatipiicivel a mapas com diferentes
topologias optou-se pelo algoritmo Costa-Netto (CAS NETTO, 2003). Este
algoritmo foi aplicado com sucesso em alguns thasal dentre os quais podem ser
citados Silva et al (2004) Goncalves et al.,(2005)

A proposta de Vesanto e Alhoniemi (2000) deternusaagrupamentos em dois
passos. A rede SOM é treinada e, a seguir, aptica-&Means ou um meétodo
hierarquico aglomerativo nos protétipos para a alesta dos agrupamentos. O indice
Davies-Bouldin (explicado na secdo 2.4.4.1) éaado como critério para a fusdo ou
separacao dos grupos. Portanto, a SOM é um redotamanho do conjunto de dados
a ser analisado. Um inconveniente deste métodonécassidade da intervencdo do

usuario e, portanto, ndo ser totalmente automatiow desejado.

Para um mapa treinado o algoritmo Costa-Netto gedeefinido como:
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Entrada: Mapa de nés da Rede SOM,
Saida: K grupos com N objetos da colecérginal X

Algoritmo:

1. Obter as distancias entre os pesos de neurGniaseatigs ej, d(w,w;); e a
atividade de cada neurdnid(i).

2. Para cada par de neurbnios adjacentes |, a aresta sera considerada
inconsistente caso:

1. a distancia entre os pesos excede em 2 a distaraiia dos
outros neurdnios adjacentes aiou a j;

2. 0s dois neurdnios adjacentiesj possuem atividad@H) abaixo
de 50% do minimo permitiddH(,,), ou um dos neurénios for
inativo H(1) = 0); Hmin= aHmed Sendo que O0u< 0.6 eHpmeq=
n/m.

3. adistancia entre os centréides dos conjuntos desdassociados
aos neurbniosej exceder em 2 vezes a distancia entre os pesos
d(wi, wj).

3. Remocao das arestas inconsistentes. Para cada( arpstconsiderada
inconsistente, a matriz de Adjacén&iaque representa o grafo, armazena
uma conexao nula na pos (i,j) , caso contrari@sa(pj) deA armazena 1.

4. Atribuir um cédigo distinto para cada conjunto @eirdnios conectados.

5. Remover grupos conectados pequenos (com menosala@ios).

O que acontece com a aplicacdo do algoritmo € uoua pglos neurdnios
conectados adjacentes. Ou seja, ao final tém-sesvgrupos de neurdnios conectados

representando um agrupamento especifico, confdusteaido na figura IV.10.
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FIG. IV.10: Eliminac&o das conexdes pelo algorit@msta-Netto
Fonte: (COSTA e NETTO, 2003)

O algoritmo proposto por Costa e Netto (2003) ngmedde da dimenséo do mapa
nem da U-Matrix o que o torna mais genérico queopgsta de segmentacdo baseada
na U-matrix (COSTA,1999).

O algoritmo, como pode ser observado, utiliza aglimiares empiricos que
foram definidos por experimentagbes. Monta os ggupeando somente informacoes
contidas no mapa treinado, como a distancia estreearonios, erro de quantizacao e
nivel de atividade. No entanto, ndo garante questams vetores de entrada serao
rotulados. Por exemplo, dados atipicos podem n&oosdados devido a restricdo do
passo 5. Este problema foi solucionado usando@@ésio do vizinho mais préximo

para rotulacdo de todos os neurbnios “especial&attomapa.
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