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Abstract. The task of imputation of missing data is an important challenge
faced by data scientists. In this context, imputation techniques that improve
the quality of the data entered are imperative. Exploring both machine
learning techniques and variations of the classical imputation process can
improve the quality of the imputed data. Hence, this article aims to evaluate
the impact of the use of the k-neighbors algorithm faced to the use of the mean
in the global imputation process as well as to explore the use of the hot-deck
imputation technique with the clustering algorithm k-Means and imputation
with k-NN. Results reveal an interesting reduction of absolute error obtained
in the simulation in three databases with different characteristics.

Resumo. A tarefa de imputagdo de dados é um importante desafio enfrentado
pelos cientistas de dados. Nesse contexto, torna-se imperativo dispor-se de
técnicas de imputacdo que melhorem a qualidade do dado preenchido. Valer-
se tanto de técnicas de aprendizado de mdquina quanto de variagcbes do
processo cldssico de imputacdo pode tornar possivel a melhora da qualidade
dos dados imputados. Assim, este artigo tem por propdsito avaliar o impacto
da utilizacdo do algoritmo dos k-vizinhos mais proximos frente ao uso da
média no processo de imputacdo global bem como explorar o uso da técnica
de imputacdo hot-deck com o algoritmo de agrupamento k-Means e a
imputag¢do com k-NN. Os resultados revelam interessante redugdo da margem
de erro obtida na simulacdo em trés bases de dados com diferentes
caracteristicas.

1. Introducao

O importante aumento da quantidade de dados gerenciados por sistemas informatizados
€ fator inegavel na rotina das corporacdes. Todavia, esse crescimento maximiza um
conhecido problema dos administradores de dados: as inconsisténcias de dados. Essas
inconsisténcias sdo fruto primdrio dos diversos momentos onde bases de dados sdo
integradas. Essas bases vém de diversas fontes, que nem sempre recebem o devido
cuidado. Podem também ocorrer por outros motivos, tais como falhas de equipamentos,
na transmissao da mensagem, erros de preenchimento nao tratados, falhas em rotinas de
carga, entre outros [Han et al., 2011]. E um dos casos de inconsisténcia que demandam
atencdo € o da auséncia de valores em bases de dados.
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Essas auséncias, dependendo de sua natureza e incidéncia, podem prejudicar
sobremaneira a andlise de dados por qualquer técnica produtora de informacdo, tais
como a descoberta de conhecimento em bases de dados, os armazéns de dados (Data
Warehouse), ou similares, e comprometer seus resultados [Little et al, 2002]. Para isso,
o estudo de técnicas de complementagdo de dados ausentes (ou “Imputacido”) procura
solucdes para questdes em aberto ligadas ao tema, fundamentalmente com base em
métodos estatisticos e/ou técnicas de aprendizado de maquina [Farhangfar et al., 2007].
Assim, o objetivo desse trabalho € o de avaliar o impacto na qualidade do dado
imputado (erro absoluto entre o que € calculado e o dado real) com técnicas de
aprendizado de maquina, tanto na imputag¢ao global quanto local e, na auséncia de uma
técnica consagrada como estado da arte, frente a classica imputacdo com o uso de
média.

Varios trabalhos exploram a variagdo de técnicas de imputagdo, com vistas a
melhoria da qualidade do dado imputado, tais como os de Luengo et al [2012] e Silva e
Zarate [2014]. Porém, uma importante técnica com potencial de melhora da qualidade
do dado imputado — ou seja, a diminuicdo do erro absoluto entre o valor real e o
deduzido — é a imputac@o local ou hot-deck [Ford, 1983, Jerez et al., 2010]. Nesta
técnica, divide-se o conjunto de dados em grupos, de forma que a composicao do valor
imputado se dé somente por elementos de tuplas que sejam similares aos elementos da
tupla com valor ausente [Fuller et al., 2001]. Neste artigo, a imputacdo hot-deck é
implementada por meio da combina¢do de dois algoritmos de aprendizado de maquina:
o agrupamento utiliza o algoritmo k-Means [Han et al, 2011], e a imputacdo
propriamente dita: o algoritmo dos k-vizinhos mais proximos (k-NN) [Han ez al, 2011].
O desempenho desta abordagem € avaliado em trés bases de dados com diferentes niveis
de correlacdo entre seus atributos, variados percentuais de auséncia em cada atributo de
cada base, e multiplos valores dos parametros dos algoritmos, como proposto por Soares
[2007]. Espera-se com isso aproximar cada vez mais o dado imputado do dado real.

Além da introducdo, o artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2
analisa a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina no processo de imputagdo
global (que considera todos os valores presentes na coluna alvo da imputacdo) e local
(que considera um subconjunto desses valores no processo de imputagdo). A Secdo 3
explora os resultados com a utilizacdo do algoritmo k-NN frente a média aritmética
simples, € 0 uso da imputacdo local com o algoritmo de agrupamento k-Means e a
imputacdo com o algoritmo dos k vizinhos mais proximos. Por fim, a Secdo 4 tece as
consideragdes finais do artigo.

2. Usando técnicas de aprendizado de maquina na imputacao global e local

Existem diversos métodos para tratar a auséncia de dados, ou seja, substituir valores
ausentes por valores reais [Rubin,1988]. A tarefa de imputacdo tem como objetivo
recuperar valores ausentes de maneira mais precisa, através de técnicas que variam
desde a média simples, regress@o linear, modelos preditivos especificos, até a utilizacdo
de algoritmos de aprendizado de maquina [Ford,1983, Jerez et al, 2010].

A maior parte dos trabalhos disponiveis na literatura realiza a tarefa de
imputacdo, seja ela simples ou precedida de alguma outra técnica, com o calculo da
média aritmética simples dos valores presentes na coluna cujos valores sdo imputados
(no caso de bases numéricas) ou com o uso da moda (em bases de dados categdricas).
Apesar de simples, essa abordagem carrega consigo um consideravel erro, por
desconhecer qualquer similaridade das tuplas da base.

Nesse contexto, considera-se uma importante e difundida técnica de imputagado
que busca reduzir o desvio de similaridade entre os dados, classificando a priori a
amostra, € denominada imputacao local, ou hot-deck [Ford, 1983]. Nesta abordagem sao
utilizados somente grupos de objetos completos que possuam relagdo de similaridade
com o dado ausente [Fuller et al, 2001]. O seu principal objetivo visa reduzir desvios
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através da classificacdo da amostra [Ford, 1983], algo dificil de ser atingido [Soares,
2007].

Qualquer estudo envolvendo auséncia de dados deve delimitar o mecanismo
causador da auséncia. Auséncias de dados normalmente seguem um mecanismo de
distribuicdo, mas também podem ocorrer de forma intermitente ou simplesmente ao
acaso [Little, Rubin, 2002]. Trabalhos envolvendo a complementacdo de dados ausentes
levam inevitavelmente em conta o mecanismo que causou a auséncia dos dados,
classificadas em trés tipos [Little et al, 2002]: completamente aleatéria — Missing
Completely at Random (MCAR), aleatdria — Missing at Random (MAR) e ndo aleatdria
— Not Missing at Random (NMAR).

3. Avaliacao Experimental

Foram utilizadas trés bases de dados numéricas com atributos classificadores no
experimento, como proposto inicialmente por Soares [2007] e Castaneda et al [2008],
disponiveis no repositorio da Universidade da Califdrnia, Irvine: Iris Data Set, Breast
Cancer Wisconsin (Original) Data Set e Pima Indians Diabetes [Dua, Karra
Taniskidou, 2017]. O conjunto de dados [Iris Data Set relaciona as medidas de
comprimento e largura das pétalas e caules de trés espécies de plantas Iris. Ja o dataset
Pima Indians apresenta dados referentes a integrantes de uma tribo indigena, onde parte
deles possui diabetes mellitus. Por fim, Breast Cancer possui dados do hospital de
Wiscosin sobre o diagnostico de cancer de mama, com dados relativos a pacientes que
possuem esta doenca. Os dados utilizados foram os originais, sem nenhum processo de
normalizagdo dos mesmos.

No que tange a simulag@o da auséncia, adotou-se neste trabalho uma abordagem
em largura: gerou-se auséncia em todos os atributos de todas as bases, a exce¢do dos
atributos 1identificadores e classificadores. Para cada base e atributo, provocou-se
auséncias de dados nas propor¢oes de 10%, 20%, 30%, 40% e 50%, seguindo o
mecanismo MCAR, conforme proposto por Soares [2007]. Limitou-se a auséncia
mdaxima em 50%, pois valores acima dessa taxa degeneram a base de modo que seu uso
passa a ser questionavel.

Adotou-se a mesma proposta ampla na variacdo do parametro k dos algoritmos
de aprendizado de mdquina aqui utilizados. O agrupamento precedendo a imputacdo €
técnica conhecida e apresenta bons resultados [Little, Rubin, 2002]. Entretanto, existem
poucos estudos que avaliam o numero ideal de k vizinhos a serem considerados no
algoritmo k-NN na utilizag@o destes algoritmos no processo de imputagdo, bem como o
numero k de grupos do algoritmo k-Means [Soares, 2007]. Uma abordagem de variacao
dos valores do parametro k figura em Castaneda et al [2008], que utilizou os valores 1,
3,5 e 10 para o algoritmo k-NN na composi¢ao de um workflow de imputacgdo iterativa.
De forma a explorar os possiveis valores de k para o k-NN e k-Means, foram utilizados
todos os valores possiveis para esse parametro, nas trés bases de dados, para os cinco
percentuais de auséncia [Soares, 2007]. A Tabela 1 detalha a configuracdo de k para os
algoritmos, apresentando os valores minimo € maximo do parametro para cada base,
algoritmo e percentual de auséncia.

 Disponiveis em http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php.

: Disponivel em https://www .kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database.
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Tabela 1. Valores minimo e maximo do parametro k para os algoritmos
k-Means e k-NN

Percentual de auséncia

Algoritmo
Base de dados 10 20 30 40 50

Iris k-NN 1-135 1-120 1-105 1-90 1-75
Plants k-Means 2-135 2-120 2-105 2-90 2-75
Pima k-NN 1-353 1-314 1-275 1-236 1-196
Indians k-Means 2-353 2-314 2-275 2-236 2-196
Breast k-NN 1-614 1-546 1-478 1-410 1-341
Cancer k-Means 2-614 2-546 2-478 2-410 2-341

As bases Iris Plants e Breast Cancer apresentam bons indices de correlagdo
entre seus atributos e tendem a favorecer o processo de imputagao [Soares, 2007]. J4 a
base Pima Indians apresenta baixo nivel de correlagdo, sendo um dos desafios do
experimento. Para aferir a atenuacdo geral (média) dos métodos em cada base, foram
somadas as diferencas entre os erros dos mesmos, em cada percentual de auséncia,
sendo esse somatorio divido por cinco (numero de cendrios de auséncia), conforme
especificado na Tabela 2.

Tabela 2. Total de correlacdes entre os atributos de cada base

N° de correlagGes maiores

Base de dados que 50% / N° de atributos Correlagao
Iris Plants 3/4 Alta
Pima Indians 3/8 Baixa
Breast Cancer 8/9 Alta

As Figuras 1, 2 e 3 mostram um comparativo médio de erro nos atributos de
cada uma das bases com imputagdes feitas utilizando a média aritmética simples frente a
complementagdo de dados ausentes realizada com o algoritmo k-NN. Os resultados na
base Iris Plants sao significativamente melhores, como por exemplo com 40% de
auséncia (erro médio de 75.75% e 9.32% para, respectivamente, os métodos de
imputacdo média e k-NN).

Comportamentos interessantes sdo observados na base Breast Cancer. O uso do
algoritmo k-NN frente a média revela ganhos consideravelmente animadores. No melhor
caso, com 10% de auséncia. Nesta situacdo, obteve-se um erro médio de 114.82%
versus 37.46%. Além disso, tem-se que o erro oscilou na casa dos 37% para as diversas
taxas de auséncia, com desvio-padrdo dos experimentos com a aplicacdo do método k-
NN frente a média igual a 0.17%, frente a 1.46% na base Iris Plants e 2.27% na base
Pima Indians. A Tabela 3 apresenta os desvios-padrdo médios dos erros de imputacdo
por base de dados e método de imputagdo. Esse € um resultado bem interessante, que
demanda aprofundamento em bases com caracteristicas similares. Isto €, um forte
indicativo provavelmente reside no fato de que a alta correlacio dos seus atributos ajuda
sobremaneira o ganho.

Tabela 3. Desvios-padrdao médios dos erros de imputacao por base de dados e
método de imputacao

k-NN k-Means + k-NN
Iris Plants Pima Indians Breast Cancer Iris Plants Pima Indians Breast Cancer
10% 5,85 33,04 37,46 5,59 31,86 36,59
20% 8,84 36,89 37,85 8,22 35,94 36,54
30% 7,59 39,09 37,61 7,29 34,88 37,13
40% 9,32 34,90 37,82 9,01 33,42 38,41
50% 9,20 36,59 37,79 9,12 36,19 38,40

Desvio-padrao 1,46 2,27 0,17 1,46 1,82 0,93
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J4 a base Pima Indians, cuja correlacdo entre os atributos € baixa, nao se destaca
como no caso anterior. Todavia, ainda assim os resultados sido interessantes. Com 10%
de auséncia, temos erros médios de 43.15% para a média e 33.04% para o algoritmo dos
k vizinhos mais proximos.
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No que tange ao uso da imputagdo hot-deck, em praticamente todos os
experimentos o erro médio de imputagdo diminui com o agrupamento precedendo a
imputacdo. Apenas na base Breast Cancer essa situacao se inverte com 40% e 50% de
auséncia. Todavia, os ganhos ndo sdo tao significativos quanto o sao a utilizacdo do
algoritmo k-NN para imputagdo quando comparada ao uso da média para o mesmo
objetivo, como pode ser observado na Tabela 4. Entretanto, os resultados também nao
desencorajam o investimento no tema, por ter de alguma forma contribuir com o ganho
de uma técnica consolidada. As condi¢des do estudo realizado neste artigo podem se
revelar mais animadores em outro contexto.

Tabela 4. Diferenca entre os erros médios entre a imputacao com k-NN e hot-
deck por percentual de auséncia.

Iris Plants Pima Indians Breast Cancer
k-NN  k-M + k-NN  Diff Kk-NN k-M + k-NN Diff k-NN k-M + k-NN  Diff
10% 5,85 5,59 0,26 33,04 31,86 1,18 37,46 36,59 0,87
20% 8,84 8,22 0,62 36,89 35,94 0,95 37,85 36,54 1,31
30% 7,59 7,29 0,30 39,09 34,88 421 37,61 37,13 0,48
40% 9,32 9,01 0,31 34,90 33,42 1,48 37,82 38,41 -0,59
50% 9,20 9,12 0,08 36,59 36,19 0,40 37,79 38,40 -0,61
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4. Conclusao

Neste artigo, experimentou-se o processo de imputacdo simples e local (hot-deck)
utilizando duas consagradas técnicas de aprendizado de mdaquina: o algoritmo dos k
vizinhos mais proximos para a imputacdo propriamente dita, e o agrupamento de dados
com o algoritmo k-Means para a imputacao local, além do uso cldssico de imputacdo
considerando apenas a média aritmética simples. Os resultados revelaram um promissor
ganho de qualidade da imputacdo com o algoritmo k-NN frente ao uso da média
aritmética simples. Ao adotar a técnica de imputagao local, os resultados mostraram um
ganho frente a imputacdo normal, mas com menos impacto. Esses resultados incentivam
o investimento no tema, com a exploracao de outras bases com diferentes caracteristicas
e com a utilizacdo de outros algoritmos. Outro importante resultado revelou-se na
imputacdo hot-deck, que teve o melhor resultado justamente onde apresenta os niveis de
correlacdo mais desafiadores para o processo de imputagdo, a base Pima Indians.
Utilizar a imputag@o hot-deck pode ser uma alternativa interessante para bases de dados
que apresentem baixa correlacdo. Os proximos passos consistirdo na aplicacao de outras
técnicas de aprendizado de maquina que extrapolem as tarefas de agrupamento, além da
utilizacao de processamento de alto desempenho para lidar com bases de dados grandes.
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