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ABSTRACT

Data analisys tasks usually face the problem of missing values, especially when they
occur in a multivariate distribution. Sequential imputation is a common method for the
completion of data, as it imputes each attribute with missing values, one at a time. How-
ever, researchers often diverge on the pratics on sequential imputation, such as reusing
imputed values between the imputation of different attributes. Such divergence comes,
among other factors, from the lack of established tools and methodologies that are able
to provide the basis for experimentation and assessment on sequential imputation. This
dissertation provides a theoretical and practical approach on sequential imputation, with
the proposal of a methodology for imputation execution and assessment, and a imple-
mentation of the methodology as a workflow-based imputation environment. This work
shows that the environment is capable of automating several experiments, which would be
otherwise manually driven, one at time. A study case is conducted on the environment,
in order to explore open questions regarding the reuse of values in sequential imputation,
and to demonstrate its main features and capabilities. The study shows that the reuse of
values was able to improve the overall accuracy of imputation procedures, in most of the
performed experiments.
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RESUMO

Uma dificuldade comum aos processos de descoberta de conhecimento em bases de
dados ¢ a existéncia de valores ausentes, especialmente quando estes ocorrem de maneira
multivariada. O procedimento de imputacao sequencial é uma abordagem comum para a
complementacao dos dados, imputando os valores ausentes em cada atributo, um por vez.
Porém, pesquisadores comumente divergem sobre as praticas de imputagao seqiiencial,
como a reutilizacao de valores imputados entre a imputacao de diferentes atributos. Tal
divergéncia é fruto, dentre outros fatores, da falta do estabelecimento de metodologias e
ferramentas capazes de fornecer as bases para experimentacao e avaliacao dos métodos
de imputacao seqiiencial. Esta dissertagao oferece uma abordagem tedrica e pratica em
imputacao seqiiencial, com a proposta de uma metodologia para execucao e avaliacao
de métodos de imputacao seqiiencial, e a implementacao da metodologia na forma de
um ambiente de imputagao baseado nos principais conceitos de workflows. Este trabalho
mostra que o ambiente é capaz de automatizar diversos experimentos, que seriam normal-
mente conduzidos manualmente, um-a-um. Um estudo de caso é conduzido no ambiente,
para explorar questoes em aberto relativas ao reuso de valores em processos de imputacao
seqiiencial, e para demonstrar as principais funcionalidades do ambiente. Este estudo de
caso mostra que o reuso de valores foi capaz de aprimorar a precisao dos procedimentos
de imputagao, na maior parte dos experimentos realizados.
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1 INTRODUCAO

Diversas bases de dados, tanto na industria quanto em centros de pesquisa, apresentam
a ocorréncia de valores ausentes (FARHANGFAR, 2007). Um exemplo é a base de dados
da National Science Digital Library (NSDL) (NSDL.ORG, 2008) ¢ uma colegao de recursos
cientificos, como artigos ou videos educacionais. Cada recurso é associado a até noventa
campos de meta-informacao, como o nome do autor, ou a area de pesquisa relacionada
com o recurso, que auxiliam no processo de busca e recuperacao dos recursos desejados.
Nesta base de dados, 23% das entradas sao valores ausentes do campo “assunto” (YT,
2007).

Valores ausentes sao um obstdculo aos processos de andlise de dados (SCHAFER,
1997). Tomando como exemplo a base de dados NSDL, onde o campo “assunto” é um
dos mais pesquisados, a auséncia de valores prejudica sua utilizagao potencial. Ha varias
causas para este problema, tais como falha humana em processos manuais de entrada de
dados, erros de equipamentos e sensores, preenchimento incompleto de formularios, falhas
e erros em sistemas gerenciadores de bancos de dados, entre outras (MONARD, 2003).

De um modo geral, existem duas abordagens para lidar com o problema da anélise de
dados em bases que apresentem valores ausentes. O analista pode remover os registros
e atributos com valores ausentes do processo de analise, ou previamente imputa-los com
novos valores (FARHANGFAR, 2007). A primeira opgao é de mais ficil implementagao,
porém diversos fragmentos de informacao sao descartados junto com os registros, o que
pode gerar resultados de andlise incompletos ou inverossimeis (YUAN, 2008).

Imputacao é o nome dado a um procedimento automatico ou semi-automatico, ca-
paz de preencher os valores ausentes encontrados nas bases de dados (SCHONER, 2004)
(GOLDSCHMIDT, 2005). Se apresenta como uma abordagem alternativa, a ser empre-
gada quando o analista nao deseja descartar os fragmentos de informacao contidos em
registros com valores ausentes (SOARES, 2007). Métodos de imputagao sao tarefas de
complexa aplicacao prética, dada a grande quantidade de técnicas disponiveis para o
calculo de valores de substituicao, que variam desde operacoes simples como a média ou
moda a modelos estatisticos e técnicas de inteligéncia de artificial, ou combinagoes de
ambos (FARHANGFAR, 2007) (LAKSHMINARAYAN, 1999).

14



1.1 IMPUTACAO UNIVARIADA E MULTIVARIADA

A auséncia de valores em uma base pode ocorrer de forma univariada ou multivariada. O
caso univariado se da quando os valores ausentes estao dispostos em apenas um atributo.
Neste cendrio, os casos incompletos (que apresentam valores ausentes) sdo separados para
imputacao, e os casos completos sao utilizados como fonte de treinamento ou consulta

para as técnicas de predicao de valores, como ilustrado na figura 1.1:

ID_| At1] At2 [ At3 [At4
ID_[ At1]At2 [At3 [At4 /ity
v vl 2 IV LY s
2 v |v]v]v S A A A S D [ ALT [At2 [AL3 [AtA
3| v | v X| v Conjunto de Treino Algoritmo de . 3| V|V @ v
Imputagao
4 | v | v IX|v 4 v v WV
5 7 7 7 7 ID | At1[At2 |At3 [At4 Dados Rest "
\ 3 (v v x| | /' ados Restaurados
Base de Dados com
Valores Ausentes v vIX|v

Conjunto de Imputagéao

FIG. 1.1: Processo de imputacao univariado

No entanto, com o rapido aumento da complexidade e do tamanho das bases de dados
nos ultimos anos, tém-se observado uma intensificacao na pesquisa e desenvolvimento
de mecanismos para imputagao multivariada, quando os valores ausentes estao dispostos
em dois ou mais atributos (SCHAFER, 1997). Estes casos apresentam uma série de

dificuldades com as quais os mecanismos de imputacao univariada sao incapazes de lidar

(VANBUUREN, 2006):

a) Os casos utilizados na predi¢ao de valores ausentes podem apresentar valores ausentes

em outros atributos;

b) E possivel encontrar casos em que um mesmo registro possui valores ausentes em

dois ou mais atributos;

c) O algoritmo de imputacao pode sugerir valores inconsistentes entre dois ou mais

atributos, como o exemplo dos "homens gravidos” (VANBUUREN, 2006);

d) Os atributos a serem imputados possuem diferentes ordens de grandeza, o que au-

menta a complexidade do problema de imputacao.

Uma das principais técnicas de imputacao multivariada desenvolvidas para estes cenarios
¢ a imputagao seqiiencial (COMISSION, 2000). A Imputagao seqiiencial parte de uma
base de dados com valores ausentes, e realiza um processamento iterativo sobre os ele-

mentos, imputando-os com mecanismos univariados até que a base tenha todos os valores
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preenchidos. A principal caracteristica da imputacao seqiiencial é imputar seqiiencial-
mente os valores ausentes, reduzindo um problema multivariado, em diversos problemas
univariados. (OUDSHOORN, 1999; GELMAN;, 2006).

Existem duas técnicas para a imputagao seqiiencial: imputacao atributo-a-atributo e
imputagao caso-a-caso. Na imputagao atributo-a-atributo (LEPKOWSKI, 2001; OUD-
SHOORN, 1999), os valores ausentes sao processados em apenas um atributo de cada
vez, mesmo em registros que apresentem dois ou mais valores ausentes. Ja na imputacao
caso-a~caso (KIM, 2004; VERBOVEN, 2007), os valores ausentes sdo imputados em um
registro de cada vez, independente da quantidade de atributos de valores ausentes. Esta
dissertacao trata somente da imputacao seqiiencial atributo-a-atributo, e a fim de sim-
plificar o texto, todas as mengoes futuras a imputacao seqiiencial devem ser entendidas

como atributo-a-atributo.

1.2 PROBLEMA

Quando se trabalha com a imputacgao seqiiencial, pode-se optar por fazer reuso de valores
calculados durante o processo de imputacao. A idéia é, ao término da imputacao de cada
atributo da base, reaproveitar os valores imputados para a construc¢ao do(s) conjunto(s)
de treino para a imputagao do(s) préximo(s) atributo(s) (GELMAN, 2006), de maneira
a melhor preservar a consisténcia entre os valores imputados. Uma comparagao entre
imputacao seqiiencial com e sem reuso de dados ¢ ilustrada na figura 1.2.

Existe uma série de divergéncias na literatura sobre as reais vantagens ou prejuizos
advindos das diversas formas de se implementar mecanismos de imputagao seqiiencial,
como por exemplo, o reuso de valores, caracterizado pela possibilidade de se preencher os
itens imputados na base dados durante o processo de imputagao. Entre as questoes em

aberto encontradas na literatura, destacam-se as seguintes:

a) Uma distribuigdo muito diversa dos valores ausentes pode dificultar a identificagao

dos casos de treino (GELMAN, 2007).

b) A imputagao seqiiencial sem reuso pode levar a construgao de casos inconsistentes

(VANBUUREN, 2006).

¢) A reutilizacdo de valores imputados pode promover um fortalecimento artifical da

correlagao entre os atributos (SCHAFER, 1998).
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FIG. 1.2: Processo de imputacao seqiiencial com e sem realimentagao

d) A ordem da sequéncia do reuso pode se tornar um fator de grande influéncia na

qualidade final da imputagao (FERLIN, 2008).

O esclarecimento destas e outras questoes conflitantes ¢ um problema relevante e sig-
nificativo dentro do contexto da imputacao seqiiencial. Um dos maiores obstdculos deste
estudo reside em como aplicar o reuso de valores, e ao mesmo tempo avaliar adequada-
mente o seu impacto, isolando ou amenizando outros fatores do processo de imputacao.
Esta dificuldade é reflexo, entre outros fatores, da caréncia de metodologias e ferramentas
capazes de controlar o processo de imputacao a fim de atender requisitos relacionados a
experimentacao e avaliagao entre diferentes abordagens, como por exemplo, com ou sem

reutilizagao de valores.

1.3 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho sao:

i Definir e implementar uma metodologia para execucao e avaliacao de técnicas de

imputacao seqiiencial;

ii Utilizar a metodologia para analisar, dentro do contexto de um conjunto de bases,

diferentes técnicas de imputacao seqiiencial, a fim de aprofundar o entendimento
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das questoes identificadas na literatura atual. Em especial, as relacionadas com o

reuso de valores, e a escolha da ordem de imputacao.

A definicao de uma metodologia auxilia na comparacao entre diferentes trabalhos
e técnicas. Se adotada de maneira padronizada, pode proporcionar comparagoes jus-
tas sobre varios algoritmos de imputacao, eliminando ou suavizando incertezas relati-
vas aos métodos de experimentacao, tais como a qualidade de implementacao de rotinas
matematicas auxiliares (por exemplo, componentes pré-prontos do Matlab versus imple-
mentagoes préprias em C ou Java), diferencas entre linguagens e plataformas de pro-
gramacao empregadas, entre outros. Ainda, podem existir distorcoes entre diferentes
metodologias de avaliacao, capazes de beneficiar ou prejudicar o produto final da analise
de resultados.

Utilizando a metodologia implementada, a analise experimental entre diferentes técnicas
de imputacao seqiiencial procura ampliar, dentro do contexto de um conjunto de bases

selecionadas, o conhecimento pratico sobre algumas questoes apontadas na literatura:

e Se o reuso de valores é capaz de beneficiar o processo de imputacao, aprimorando

os valores aferidos para substituicao;

e Se o reuso de valores realmente promove um aumento artificial entre a correlacao

dos atributos da base imputada;

e Se o reuso de valores consegue atenuar os conhecidos efeitos negativos de uma dis-

tribuicao muito esparsa dos valores ausentes;

e Se a ordem de imputacao dos atributos pode influenciar significativemente o resul-

tado final do processo.

1.4 CONTRIBUICOES ESPERADAS
As contribuigoes esperadas deste trabalho sao:

e A definicao de uma metodologia para execucao e avaliacao de técnicas de imputacao,

capaz de apoiar novos trabalhos de experimentacao.

e Desenvolvimento de um ambiente que implemente a metodologia proposta, uti-

lizando conceitos de workflows.
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e Apresentacao de resultados experimentais que permitam concluir, no dominio de

um conjunto determinado de bases de dados, se:
- O reuso de valores pode aprimorar a qualidade final dos dados imputados;
- O reuso de valores promove um aumento artificial da correlagao entre atributos;

- A ordem de imputacao impacta de maneira significativa o processo de im-

putacao;

1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte maneira: O capitulo 2 apresenta
fundamentagao sobre os conceitos basicos em imputacao multivariada e workflows para
KDD; o capitulo 3 detalha a solugao proposta e a metodologia de experimentacao; o
capitulo 4 relata os resultados dos experimentos realizados; o capitulo 5 aborda os tra-
balhos relacionados; e o capitulo 6 relaciona as conclusoes, trabalhos futuros e outras

consideracoes finais.
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2 CONCEITOS BASICOS

A crescente complexidade dos sistemas de TI demanda o armazenamento de massas
de dados cada vez maiores. Estas bases de dados comumente apresentam a ocorréncia
de valores ausentes ou corrompidos de informacao, por motivos que variam desde er-
ros de programacao a falhas nos mecanismos de conducao e preenchimento de pesquisas
mercadolégicas (SOARES, 2007).

Quando confrontado com um cendrio como este, a opc¢ao mais simples que o ana-
lista pode escolher para lidar com valores ausentes é remové-los (MAGNANI, 2004).
Esta remocao pode se dar de duas maneiras, pela analise exclusiva dos casos completos
(complete-case analisys), ou pela anélise dos casos disponiveis (available-case analisys).

A anélise de casos completos consiste na exclusao de todos os registros que apresentam
valores ausentes. Este método é o de mais facil implementagao, porém diversos fragmentos
de informagao sao descartados junto com os registros, o que pode gerar resultados de
andlise incompletos ou inverossimeis (YUAN, 2008). Ja na andlise de casos disponiveis,
existe um relaxamento que ameniza o problema do descarte de informacao. Sao excluidos
do processo de andlise apenas os casos que possuem valor(es) ausente(s) nos atributos
relevantes aquela etapa da analise, nao necessariamente em qualquer um.

Um exemplo acontece no céalculo de correlagao, uma medida que estabelece o quanto
a variacao dos valores de dois atributos estao relacionadas entre si, como as notas de um
aluno e as horas de estudo, ou o peso e a altura. Considerando duas variaveis A e B,

tem-se a EQ. 2.1, onde o é o desvio padrao, e cov é a co-variancia.

pap = ——— (2.1)

Assim, pode ser observado que para se calcular a correlacao entre dois atributos de
uma base, nao é necessario excluir todos os casos que apresentem valores ausentes, mas
apenas aqueles que apresentem valores ausentes em um dos dois atributos cuja correlagao
esta sendo avaliada (COHEN, 2000).

Este é um método mais complicado que a remocao simples, uma vez que nem todos

os procedimentos de analise sao tao triviais quanto o calculo de correlacao. Em geral, a
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analise de casos disponiveis é menos empregada que a remog¢ao completa, uma vez que o
trabalho extra de implementacao e execugao pode ser melhor empregado em técnicas mais
sofisticadas (MAGNANTI, 2004). Se o analista ndao deseja perder dados no tratamento de

valores ausentes, ele pode optar por substituir os valores ausentes por valores estimados.

2.1 IMPUTACAO SEQUENCIAL

Imputacao é qualquer procedimento automatico ou semi-automaético, capaz de preencher
valores ausentes encontrados em bases de dados (SCHONER, 2004; GOLDSCHMIDT,
2005). Métodos de imputagdo vém sendo pesquisados e aplicados desde a década de
70. Inicialmente restritos ao dominio da estatistica, estes métodos evoluiram, e apresen-
tam hoje implementacoes baseadas em inteligéncia artificial, ou até mesmo construgoes
hibridas. (FARHANGFAR, 2007; LAKSHMINARAYAN, 1999).

Os processos de imputacao podem ser diferenciados pela capacidade de imputar va-
lores ausentes que ocorrem de maneira univariada ou multivariada. A imputacao é dita
univariada quando os valores ausentes estao dispostos em apenas um atributo. Nestes
cendrios, existem diversas técnicas que sao comumente aplicadas. Um estudo compara-
tivo em Imputacao Univariada de dados pode ser encontrado em Soares (SOARES, 2007).

Entretanto, com o rapido aumento da complexidade e do tamanho das bases de dados
nos ultimos anos, tém-se observado uma intensificacao na pesquisa e desenvolvimento de
mecanismos para imputacao multivariada, quando os valores ausentes estao dispostos em
dois ou mais atributos (SCHAFER, 1997).

Existem duas maneiras de se abordar a solugao de problemas multivariados (VANBU-
UREN, 2006): modelagem conjunta (joint-modelling) ou especificacado condicional (con-
ditional especification). A modelagem conjunta consiste em utilizar modelos estatisticos
(como redes de bayes) para estimar valores ausentes em todos os atributos de uma tnica
vez.

As técnicas de especificacao condicional sao, na verdade, generalizadas na literatura
pelo termo imputacao seqiiencial (COMISSION, 2000), nas quais os valores ausentes a
serem imputados s@o processados de maneira seqiiencial sobre os atributos (LEPKOWSKI,
2001; OUDSHOORN, 1999), ou sobre os registros (KIM, 2004; VERBOVEN, 2007). A
principal caracteristica de se imputar seqiiencialmente os valores ausentes ¢é a reducao de
um problema multivariado, em diversos problemas univariados, que podem ser resolvidos

pelas ja conhecidas técnicas tradicionais de imputagao univariada. (OUDSHOORN, 1999;
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GELMAN;, 2006).

Por preservar as caracteristicas de cada atributo, e permitir a flexibilizacao de diferen-
tes modelos para solugao de cada problema, a imputacao seqiiencial é considerada a melhor
escolha por diversos autores (VANBUUREN, 2006; GELMAN, 2001; HEERINGA, 2002).
O processo de imputacao seqiiencial atributo-a-atributo, que é o foco desta dissertagao,
estd ilustrado na figura 2.1, onde uma tabela apresenta um padrao de valores ausentes
multivariado nos atributos 1 e 3. Cada atributo é resolvido de maneira independente, e

ao final os valores imputados sao preenchidos na base de dados.
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FIG. 2.1: Imputacao sequiencial

Embora as técnicas de imputagao seqiiencial sejam aplicadas com sucesso, elas pos-
suem suas préprias limitacoes e deficiéncias, que levam a exploracao de implementagoes
variantes (RUBIN, 2003; ROYSTON, 2005). Uma das principais deficiéncias da técnica
tradicional de imputacao seqiiencial esta em se fazer a divisao de um problema N-variado
em N problemas univariados e independentes, de maneira que o processo perde a relacao
de interdependéncia que existe entre os atributos da base.

Por exemplo, (VANBUUREN, 2006) relata o acontecimento de casos de imputagao
inconsistente, como o dos "homens gravidos” . Isto aconte pois algoritmos nao tratam a
relacao entre mais de um valor imputados para um mesmo registro. Ainda, em bases onde
a ausencia de valores se distribui por diversos atributos, a técnica apresenta problemas,
pois os dados ausentes se espalham por todos os conjuntos de treino e influenciam na
imputagao dos atributos (GELMAN, 2006).

Uma das solugoes é a aplicacdo de uma técnica denominada reuso de valores (KIM,
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2004; GELMAN, 2006), onde os valores imputados para um atributo ou registro da
sequéncia sao inseridos na base de dados antes da proxima imputacao tomar lugar, pos-
sivelmente colaborando nos futuros conjuntos de treino. A figura 2.2 ilustra a imputacao

seqiiencial com reuso:
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FIG. 2.2: Imputacao seqiiencial com Reuso

Por exemplo, se o atributo Ax possui um alto grau de correlacao com o atributo Ay, e
os dois apresentam uma quantidade razoavel de valores ausentes, provavelmente nenhum
dos dois atributos sera adequadamente restaurado, ou, pelo menos, tao bem restaura-
dos quanto poderiam ser, caso os valores descobertos para Ax fossem reaproveitados na
proxima iteracao, servindo de entrada para a inferéncia dos valores ausentes em Ay.

Ao aplicar este reuso de valores entre as iteracoes, é possivel conseguir um progressivo
enriquecimento do conjunto de treino, que fica mais completo a cada iteracao, o que
pode ser muito 1til em casos onde ha uma ampla ocorréncia de valores ausentes. Ainda, a
relacao entre os atributos é preservada. Por exemplo, um registro que teve o valor ausente
de ”"género” imputado como "masculino”, nao poderia, apos a realimentacao deste valor,
ter o valor "verdadeiro” para o atributo ”gravidez”. Encadeando a resolucao dos atributos,
procura-se preservar a consisténcia do processo de imputacao iterativa, e progressivamente
diminuir a quantidade de valores ausentes encontrados nos conjuntos de treino. Outro
exemplo é relatado em (LEPKOWSKI, 2001), onde se estabelece a dependéncia entre as

variaveis ”"idade” e "anos de fumante” de um grupo de pessoas.
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No campo da imputacao multivariada de dados, trabalho de Gleason (GLEASON,
1974) foi um dos primeiros a sugerir que valores imputados para uma coluna sejam uti-
lizados para recalcular métricas estatisticas sobre a base de dados, a fim de auxiliar em
futuras iteracoes do processo de imputagao. No entanto, o trabalho nao menciona a
possibilidade de reutilizacao direta.

Ja o algoritmo Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE) (OUDSHOORN,
1999) trabalha com a construcao de equagoes encadeadas, onde a imputagao de um campo
é considerada uma variavel cuja resolucao é dada por uma férmula. Quando os valo-
res ausentes se apresentam de maneira multivariada, as equagoes para cada variavel sao
encadeadas, de maneira que a resolucao de um atributo alimenta a equacao e, por con-
seguinte, a resolucao de outro. Segundo os préprios autores, dada a natureza extrema-
mente encadeada da resolugao do problema, o algoritmo nao apresenta bom desempenho
quando os valores ausentes ocorrem em muitas colunas, fato que prejudica a construcao
e o encadeamento das equagoes.

Na reutilizacao efetiva de valores, porém, o algoritmo Sequential Regression Multi-
variate Imputation (SRMI) foi o pioneiro (LEPKOWSKI, 2001). Este algoritmo funciona
construindo modelos preditivos para cada coluna da base de dados, comegando da coluna
com menos valores ausentes para a coluna com mais valores ausentes. A cada iteracao, os
valores descobertos pelo modelo preditivo anterior sao aproveitados na geracao do proximo
modelo preditivo. O SRMI trabalha com o conceito de “restrictions and bounds”, in-
formacoes de conhecimento do analista de dados sobre os valores limitrofes que podem ser
encontrados nas colunas, e regras auxiliares que limitam a agao dos modelos preditivos,
por exemplo: “se idade < 18 entao anos_fumante = 0”.

Segundo os autores, muito embora a imputacao seja possivel sem a adicao destas
regras, o desempenho apresentado nestes casos é sempre inferior. Esta diferenca deve
ser encarada com cautela, pois ao mesmo tempo em que a introdugao de conhecimento
prévio do analista pode ajudar na imputacao, esta “necessidade” torna o algoritmo semi-
automatico e fragil, a partir do momento em que o analista fornega informagoes erroneas,
ou simplesmente nao conheca a fundo o dominio da base de dados.

Existem diversos outros trabalhos, como por exemplo (KENNICKELL, 1997; FARIS,
2002; HEERINGA, 2002; JONSSON, 2004), que tratam a resolu¢do de problemas de
ausencia multivariada de dados, mas nao lidam com qualquer mecanismo de reutilizacao

de valores durante o processo de imputacao. Um resumo comparativo de alguns destes

24



trabalhos pode ser encontrado em (GELMAN, 2007).

2.2 ALGORITMOS DE IMPUTACAO

De acordo com o glossario de termos estatisticos das Nagoes Unidas (COMISSION, 2000),

existem seis categorias principais para a classificacao dos algoritmos de imputagao:

a) Imputagao Deterministica - O algoritmo de imputacao é deterministico quando
existe uma resposta unica e correta a ser obtida para o valor ausente. Um exemplo simples
sao valores de totalizacao ou sumarizacao que se encontram ao final de colunas numeéricas,
e que podem ser facilmente recalculados.

b) Imputagao Baseada em Modelos - A imputagdo em modelos é uma categoria
diversa, relacionada a métodos estatisticos. Pertencem a ela implementacoes simples,
como o preenchimento pela média ou moda dos atributos, e abordagens mais sofisticadas,
como regressoes lineares e o algoritmo EM (expectation-maximization).

c) Deck-Based Imputation - Neste tipo de imputacao, o valor para preenchimento
em um registro com dado ausente é derivado dos valores presentes em diversos outros
registros ”doadores” (sejam eles em si casos completos ou nao). Se os casos doadores
estiverem presentes na mesma base de dados que o caso ausente, a imputacao ¢ deter-
minada hot-deck. Caso contrario, eles podem ser encontrados em outras bases do mesmo
dominio (como histéricos e cépias de seguranga), quando a imputagao é denominada cold-
deck. O algoritmo dos ”vizinhos mais proximos” (Nearest Neighbors) é uma das técnicas
de busca mais empregadas para o reconhecimento de casos de doadores que guardem a
maior semelhanca possivel com o caso ausente.

d) Imputacao Hibrida - Técnicas de imputagao que combinam diferentes estratégias.
Como exemplos podem ser citados a Imputacao Composta (SOARES, 2007) e a Imputagao
em Cascata (FERLIN, 2008).

e) Sistemas Especialistas - Programas de computadortes inteligentes que, através
de um motor de inferéncia, podem processar perguntas e respostas sobre bases de conhe-
cimento. Uma base de conhecimento pode ser, por exemplo, um conjunto de sentencas
do tipo se/entao, de maneira que determinadas condi¢oes dos dados presentes em um
atributo podem levar a imputacao de determinados valores em outros.

f) Redes Neurais - Consiste na utilizagdo de abordagens conexionistas para im-

putacao, como redes backpropagation. As redes sao normalmente treinadas com os casos
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completos, e depois questionadas sobre valores para substiuicao nos casos incompletos.

2.2.1 ALGORITMO DOS K-VIZINHOS

O algoritmo dos K-Vizinhos (k-NN), é uma das mais simples e robustas técnicas de Apren-
dizado de Méquina, regularmente aplicado em tarefas de imputagao de valores (SOARES,
2007), onde é classificado como um procedimento de imputacao Hot-Deck. O algoritmo 1

descreve seu funcionamento (TEKNOMO, 2004):

Input: Quantidade de Vizinhos (K)
Input: Base de Dados para Imputacao (BDCI)
Output: Base de Dados de Treino (BDCT)

while Hd registros em BDCI do
Registro com Valor Ausente (RVA) = Retira de BDCI;

Cria um Vetor de Distancias (VD);

while Ha registros em BDCT do
Registro Doador (RD) = Retira de BDCT;

Distancia (D) = Calcula a Distancia entre RVA e RD;

Insere D em VD ordenado;

end

Vetor de Vizinhos (VV) = Selegao dos K doadores com menor distancia,

Preenche valor ausente em RVA com a média ou moda dos doadores em VV;

end

Algoritmo 1: Pseudo-Cédigo para o Algoritmo dos K-Vizinhos

Para o calculo de distancia, que estabelece um fator numérico para representacao da
diferenca entre o caso a ser imputado e os casos de exemplo, a distancia euclidiana é a
mais empregada (SOARES, 2007). Sendo D a distancia euclidiana, N o nimero total
de atributos da base, RI o registro a ser imputado e RD um registro doador, tém-se a

EQ. 2.2.

N
D =,|> (RI; - RD;) (2.2)
=1
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Para um exemplo pratico, considere a base de exemplo na tabela 2.1.

TAB. 2.1: Base de Dados Preenchida

Id A B C D
1 2 2 11 8
2 3 3 12 7
3 ) 9 15 9

Caso o terceiro atributo do primeiro registro fique ausente, teriamos a disposicao da

tabela 2.2.

TAB. 2.2: Base de Dados com Valores Ausentes em uma Coluna

Id A B C D
1 2 X 11 8
2 3 3 12 7
3 ) 9 15 9

Neste caso, para imputar o valor ausente, o kNN separa o primeiro registro em um
conjuto de imputacao, e os registros 2 e 3 em um conjunto de treino. Depois, para o

registro a ser imputado, calcula as distancias euclidianadas para os possiveis doadores:

dopw=+2-32+(11-122+8-72=V3~1,T7,

digs=+/(2—5)2+ (11 —15)2 + (8 —9)2 = V26 ~ 5.

Ao considerar K=1, tém-se como registro mais similar o nimero 2, de forma que o
valor 73", do ” Atributo B” deste registro, serd empregado para preenchimento no registro

1, um resultado satisfatorio, uma vez que o valor encontrado é préximo ao original.

2.2.2 K-VIZINHOS COM SUPORTE A CASOS INCOMPLETOS

Quando a auséncia de valores na base é multivariada, é possivel que o proprio conjunto de
treino apresente valores ausentes, uma vez que nao ¢ mais possivel realizar uma separacao
linear entre casos completos e incompletos (VANBUUREN, 2006). Neste caso, o célculo da

distancia falha sempre que ocorrem casos doadores com valores ausentes, ja que a féormula
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exige a comparacao e todos os atributos entre o caso doador e o caso a ser imputado (com
excecao, é claro, do atributo a ser imputado).

A fim de lidar com este cendrio, Jonsson e Whoolin (JONSSON;, 2004) desenvolveram
uma variante do algoritmo kNN, aqui denominada kNN-IC. O kNN-IC estabelece que
mesmo alguns dos casos incompletos do conjunto de treino podem ser empregados como
doadores, bastando que eles apresentem valores preenchidos em todos os atributos que
o registro selecionado para imputacao também apresente, além de possuir, por razoes
obvias, valor preenchido no atributo a ser imputado.

Para fins de exemplo, considere a base de exemplo na tabela 2.3. Se o registro 1 for
considerado para imputacao no atributo ”B”, os registros 2 e 3 farao parte do conjunto de
treino, uma vez que possuem os mesmos atributos preenchidos que o registro 1, e possuem
valor preenchido no atributo a ser imputado. O mesmo nao é verdade para os registros 4

e b, que devem ser desconsiderados como doadores.

TAB. 2.3: Base de Dados com Valores Ausentes em Vdrias Coluna

Id A B C D
1 2 X X 8
2 3 3 X 7
3 ) 9 X 9
4 4 8 16 X
5 3 X 11 6

Neste caso, as distancias calculadas para os casos doadores sao:

dap=+/(2-32+8-72=V2~14;

dtl,t:s:\/(2—5)2—|—(8—9)2:\/1_O:3,3.

Ao considerar K=1, a primeira tupla mais préxima continua a mesma do exemplo
anterior, e novamente tem o valor 73", do ” Atributo B” empregado para preenchimento
no " Atributo B” da tupla 1.

E digno de nota que se nao fosse o relaxamento do algoritmo, seria impossivel processar
qualquer tupla de treino. Ainda assim, é igualmente importante destacar que ao utilizar

menos colunas, a distancia entre as tuplas mudou consideravelmente, o que traz a tona
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a possibilidade de que a reducao de atributos para comparacao pode assimilar doadores

indesejados.

2.3 WORKFLOWS

Um workflow é normalmente definido como a automacao de um processo de negdcio,
em todo, ou em parte, onde diferentes componentes colaboram com o processamento
de documentos, informacoes e atividades, de acordo com um conjunto definido de re-
gras (WFMC, 1999). Workflows computacionais operam sobre Sistemas Gerenciadores
de Workflow (WFMS), programas capazes de definir, criar, e gerenciar a execucao de
defini¢oes formais de workflows, utilizando-se de linguagens declarativas, programaticas,
ou visuais (BAYENS, 2004; WFMC, 1999).

As aplicagoes de sistemas de workflow s@o tao amplas quanto os diferentes processos
de negdécios encontrados na academia, no mercado e na industria. Sao capazes de auto-
matizar, em diferentes niveis, processos de transformacao e gerenciamento da informacao,

linhas de producao industrial e experimentos cientificos, entre outros.

Business Process
(i.e.. what is intended to happen)

is defined i.;/ is managed by a

r — —M= Process Definition Workflow Management System
| (a representation of what (controls automated aspects
I is intended to happen) wsed to create aof the business process)

Sub-Processes & manage via
+ composed of
Process Instances
D (a representation of what
Activities is actually happening)
which may be

include one

oF ore
ar

Manual Activities Automated Activities — g Activity Instances

(which are not managed as during execution which
part of the Workflow System) are represented by include

. Invoked
Work Items Applications
(tasks allocated to a (computer tools/applications

workflow participant) used to support an activity)
FIG. 2.3: Taxonomia de Workflows - Adaptado de (WFMC, 1999)

A definicao de um workflow consiste na estruturagao de um processo de negécio, de

maneira a suportar sua manipulacao automaéatica e computacional. Normalmente, tal
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definicao é construida como uma cadeia ou grafo de componentes, seus relacionamentos,
e marcadores capazes de indicar o comeco, a direcao de fluxo, e o término do workflow.
A execucao de um workflow é a execucao de uma definicao estruturada por um WFEMS,
dado um determinado conjunto de informacoes de entrada e parametros especificos de con-
figuracao para cada componente. As vérias execucoes que podem ser derivadas a partir
de uma mesma definigdo sdo comumente denominadas instancias de workflow (BAYENS,
2004; WFMC, 1999; HOLLINGSWORTH, 2004; SLOMINSKI, 2003), e resultam da com-
binacao e ajuste-fino dos parametros e dados de entrada. A figura 2.3 resume o relaciona-

mento entre os principais conceitos descritos.
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3 SOLUCAO PROPOSTA

A secao 3.1 descreve em detalhes a metodologia proposta para experimentacao em
imputacao seqiiencial, permitindo o reuso de valores imputados. A se¢ao 3.2 apresenta o

ambiente desenvolvido para aplicagao da metodologia referida.

3.1 METODOLOGIA

Entende-se como metodologia, neste trabalho, um conjunto de praticas, procedimentos e
regras, empregados nas atividades de disciplinas especificas (COMPANY, 2004). Neste
sentido, a metodologia proposta fornece as bases para a construcao de um ambiente
configuravel, capaz de formalizar e automatizar os passos necessarios para a execugao
de diferentes técnicas de imputacao seqiiencial, independente do emprego de reuso de

valores, como ilustrado na figura 3.1.

Conjunto
Imputado

' = ;

Base d Ordenacédo dos Atributos
-~ ( Croena; )
com V.A

( Realimentagao de Valores (Opcional)

1
( lteracao dos Atributos ).—‘

NAO _-HaProxima~_ SIM__ Divide em TreinoAmputacao
Coluna com

V.AZ

R

Conjunto
Imputagao

-

\t Imputagdo Univariada )
/

Conjunto
Treino

FIG. 3.1: Macro-arquitetura da metodologia proposta

O processo de imputacao seqiiencial sempre comecar a partir de uma base de dados
com valores ausentes, sendo a primeira etapa, a ordenagao dos atributos. Isto significa
determinar uma ordem de prioridade no processamento dos atributos a serem imputados,
ou seja, apenas aqueles que possuem valores ausentes. Esta etapa é importante, uma vez
que os valores imputados para um atributo podem ser reaproveitados nos conjuntos de
treino de imputacao do(s) préximo(s), tornando a ordem um fator de impacto capaz de
beneficiar ou prejudicar o processo de imputagao (IRWIN, 1994). Sao considerados para
este fim apenas os atributos que apresentem valores ausentes, que podem ser ordenados

em diferentes critérios, tais como a quantidade de valores ausentes, indices de variancia
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ou correlagao, entropia, entre outros (FERLIN, 2008).

Uma vez ordenados, os atributos sao imputados seqiiencialmente em um subprocesso
iterativo. Para cada atributo, os valores da base de dados sao dividos em dois conjuntos,
um de treino, e o outro de imputacao, sendo o critério de divisao baseado na ocorréncia
de valor ausente no atributo a ser imputado. Os registros que possuem valor ausente no
atributo a ser imputado sao armazenados no conjunto de imputagao, e os restantes, no
de treino.

Apoés a divisao, é possivel executar qualquer algoritmo de imputagao univariada, a
fim de imputar os valores ausentes para o atributo escolhido, nos registros do conjunto
de imputacao. E importante destacar que podem ser empregadas quaisquer técnicas de
imputacao, como a média, regressao linear, redes back-propagation, o algoritmo dos k-
vizinhos, entre outros. A aplicacao destas técnicas se torna possivel devido a caracteristica
de divisao-e-conquista da imputacgao seqiiencial, que transforma um problema multivari-
ado em diversos problemas univariados. A imputacao univariada dentro deste processo,
porém, deve levar em conta alguns fatores novos, como por exemplo, a ocorréncia de
valores ausentes dentro dos conjuntos de treino, o que leva ao estudo de adaptagoes dos
algoritmos tradicionais. Um exemplo ¢ uma variante do KNN proposta por Jonsson e
Woohlin (JONSSON, 2004), empregada neste trabalho.

O resultado da imputacao do atributo escolhidos nos registros do conjunto de im-
putagao pode ser inserido na base de dados em uma etapa opcional, caracterizando o
reuso de valores. Caso habilitado, o reuso preenche os dados imputados na base de dados
antes da iteracao seguinte, onde serao aproveitados na formacao dos proximos conjuntos
de treino. Ao aplicar o reuso de valores, espera-se obter um progressivo preenchimento
do conjunto de treino, além de se preservar a consisténcia entre a imputacao de diferen-
tes atributos. Nao obstante, valores imputados quase sempre possuem um percentual de
erro, e ao reintroduzi-los na base durante o processo de iteracao, o analista pode estar,
na verdade, contribuindo para uma propagacao de erros, ao imputar novos valores sobre
dados previamente imputados.

Finalmente, quando nao ha mais atributos para serem imputados, obtém-se uma base

completa. O algoritmo 2 formaliza a metodologia proposta:

32



Input: Base de Dados com V.A. (BDV)
Output: Base de Dados Restaurada (BDR)

Base de Dados Auxiliar (BDX) = Cépia de BDV;
Ordena os atributos de BDX, gerando uma Fila de Atributos a Imputar (FAI);

while Hda atributos em FAI do
Atributo a Imputar (AI) = Retira de FAI;

Divide BDV em dois Conjuntos ;
Conjunto de tuplas com Atributo a Imputar ausente (CAA) e;
Conjunto de tuplas com Atributo a Imputar preenchido (CAC);

Cria um conjunto vazio de tuplas restauradas (CTR);

while Ha tuplas em CAA do
Tupla a Imputar (TAI) = Retira de CAA;

Tupla restaurada (TR) = Imputacao Simples(TAI,CAC);

Inclui TR em CTR;
end

Substitui as tuplas de BDX pelas tuplas de CTR;

if Reuso estd habilitado then
| Substitui as tuplas de BDV pelas tuplas de CTR;

end

end

BDR = BDX;
Algoritmo 2: Pseudo-cédigo para o processo de imputagao seqiiencial

Em suma, a metodologia proposta oferece um meio para a execucao de diversas técnicas
de imputacao seqiiencial, e torna o reuso de valores uma técnica independente dos algo-
ritmos utilizados, permitindo a criacao e experimentacao de diversas combinacoes dife-

rentes do processo de imputacao.

3.2 AMBIENTE DE EXPERIMENTACAO

Com base na metodologia proposta na secao anterior, foi desenvolvido um ambiente cujo
principal objetivo é auxiliar na configuragao, execucao, e andlise de experimentos de
imputacao seqiiencial. Sua especificacao e implementagao sao inspiradas nos conceitos

fundamentais de workflows, a fim de facilitar a montagem dos componentes, e flexibilizar
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a combinacao e variacao de parametros. Foi desenvolvido como uma evolugao do software
Appraisal, uma aplicacao de imputagao composta, que combinava algoritmos de selecao
e agrupamento na tarefa de imputacao de dados, elaborada para utilizacao na tese de
doutorado de Soares (SOARES, 2007).

O ambiente configura automaticamente execucoes de workflow que atendam ao pro-
cesso definido pela metodologia proposta, aliviando o trabalho manual do analista em
configurar e re-configurar o processo de imputagao a fim de experimentar os melhores
parametros e combinagoes de algoritmos (CASTANEDA, 2008).

Ainda, fornece mecanismos para controle e avaliacdo dos experimentos. E possivel
para o analista coletar bases originais e completas, para depois provocar artificialmente
a ausencia de valores e comparar os resultados obtidos por diferentes processos de im-

putagao.

3.2.1 DEFINICOES E INSTANCIAS DE WORKFLOW

Ao considerar o processo de imputagao definido na metodologia é possivel vislumbrar
diversas execucgoes possiveis, seja através da utilizagao de diferentes algorimos e técnicas
para os passos definidos, como das inimeras combinacoes possiveis, advindas das variagoes
de parametros entre eles. O ambiente proposto procura automatizar a configuracao dos
experimentos de imputagao em ambos os niveis, abordando de maneira bem definida os
conceitos de ”definigdo” e ”instancia” de workflows (WFMC, 1999).

Uma defini¢ao consiste em uma possivel construcao da metodologia, com determina-
dos componentes implementadores de cada passo. Nao sao explorados na definicao de
workflow, os parametros que estes componentes necessitam para funcionar.

As instancias de workflow consistem na concretizacao de uma possivel combinacao dos
parametros necessarios para os componentes escolhidos em uma definicao. Obviamente,
uma defini¢ao pode possuir diversas instancias, uma para cada combinagao tinica de todos
os parametros envolvidos na execucao de seus componentes.

A fim de ilustrar melhor os conceitos, a figura 3.2 apresenta apenas a parte do processo
relativa ao passo de imputacao univariada.

Considerando a figura, cada uma das trés etapas pode ser implementada de maneira
diferente. Por exemplo, a base de dados carregada pode ser de um SGBD MySQL, ou
PostgreSQL, e a imputacao de valores pode ser realizada por diversos algoritmos diferen-

tes, como k-NN| redes neurais, média, regressao linear, etc. Ao considerar componentes
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FIG. 3.2: Processo de negocio

concretos para a realizacao destas etapas, obtém-se a ”definicao” de um workflow, como

ilustrado na figura 3.3:
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Imputagio
(2. Separar Conjunto de Treino) \.( 3. Imputar com K-Vizinhos )
T /
Conjunto
Treino e
Conjunto

Imputado

FIG. 3.3: Definicao de workflow

Porém, apenas a definicao de um workflow ainda nao é o suficiente para determinar
a maneira como o processo sera executado, pois os componentes definidos carecem da
configurcao de diversos parametros. Por exemplo, na imputagao com o algoritmo dos
K-Vizinhos é possivel variar o nimero de vizinhos e a medida de distancia utilizada para
o calculo de vizinhanca, um parametro conhecido como K.

Ao definir os valores para os parametros de configuracao de cada componente, obtém-se
uma instancia de workflow, esta sim, passivel de execucao por um sistema gerenciador de
workflows. Uma possivel instancia de workflow correspondente ao exemplo é apresentada
na figura 3.4.

Cada uma das possiveis instancias, de cada uma das possiveis definicoes de workflow
possui caracteristicas préprias, gerando resultados possivelmente diferentes para o pro-
cesso de imputagao em uma mesma base de dados. Assim, é comum que um analista
de dados experimente com diversas defini¢oes e instancias a fim de optar por aquela que

produza os melhores resultados.
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3.2.2 REQUISITOS GERAIS DO AMBIENTE

De maneira geral, ao trabalhar separadamente com defini¢oes e instancias, pode-se em-
pregar como componentes quaisquer algoritmos de imputacao univariada, ou variagoes
dentro do mesmo algoritmo, permitindo, em outro nivel, o ajuste fino de parametros e a
habilitacao de técnicas especiais, como o reuso de valores, ou a normalizacao de dados.
Os principais requisitos levantados para o desenvolvimento do ambiente de workflow
sao relacionados com a automagao da construcao das possiveis combinagoes de algoritmos
e parametros, aliviando o trabalho manual de experimentacao por parte do analista. As

principais funcionalidades para o ambiente sao:

e O sistema deve construir e combinar automaticamente diferentes possibilidades de
definicao do processo de workflow. Isto envolve, por exemplo, detectar diferentes
implementacgoes de cada componente, e criar definicoes individuais para cada com-

binacao tunica de atividades;

e O sistema deve construir e combinar automaticamente as possiveis instancias de
cada definicao de workflow construida. Para tanto, devem ser consideradas todas
as variagoes sobre as entradas de dados dos experimentos, e cada combinagao tnica

sobre todos os parametros de configuracao dos componentes da rede;

e O sistema deve executar automaticamente todas as defini¢oes e instancias cons-

truidas, em funcao de um unico comando;

e O sistema deve oferecer recursos de persisténcia individual para os resultados de

cada instancia de workflow.
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e O sistema deve permitir que os usuarios provoquem valores ausentes em bases ori-

ginais e completas, para serem empregadas em experimentos de imputacao.

e O sistema deve oferecer um mecanismo de comparacao e avaliacao entre os resultados

obtidos por diferentes instancias de workflow.

3.2.3 CONFIGURACAO DO AMBIENTE

A configuracao das definigoes, instancias, parametros de configuracao e dados de entrada,
pode ser feita através da utilizagao direta da API de programacao do ambiente, ou em
arquivos de propriedades, nos quais o usuario determina os componentes habilitados no
workflow, e indica a variagao dos diversos parametros de configuracao de cada componente.

A figura 3.5 mostra um trecho do arquivo de configuracao:

# Imputacio Zimples

# o "knn” - Eon classico
B "olprop™ — EBackPropagation
# o ravg" - Média

HEHHHHRHRRERRERRARRAS

imputation.single.algorithm=knn

# Imputacio com ENN
gidedogidodegidedofigodgidod §idodd

imputation.single.knn.k=1,3,5, 10
imputation.single.knn.distance=mahalanchis, euclidian

FIG. 3.5: Trecho de configuracao do ambiente

No exemplo ilustrado, o usudrio pode escolher entre diferentes métodos de imputacao
univariada, seguindo abaixo, para cada método, os seus respectivos parametros de con-
figuragao. Como os método de imputacao escolhidos foram o algoritmo dos K-Vizinhos
e a Média, o ambiente deve construir pelo menos duas definicoes de workflow, uma cuja
estrutura contemple o componente com o algoritmo dos K-Vizinhos e todos os outros com-
ponentes definidos, e outra da mesma forma, porém co o componente de imputacao com
Média. Caso entre os outros componentes também houvesse mais de uma possibilidade
de definicao, o ambiente resolveria a andlise combinatoria de todas as possibilidades.

Para cada definicao sao exploradas as diversas instancias, pela andlise dos valores
definidos para os parametros de cada componente onde algumas sintaxes sao suportadas.

Por exemplo, no parametro K estao definidos cinco valores separados por virgula, o que
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quer dizer que serao construidas todas as possiveis instancias com cada um dos valores.
E possivel ainda definir valores na forma X;Y;Z, onde os valores variam de X a Y, com
incremento de Z. Assim, o analista configura diversos valores diferentes para K, e deixa o
ambiente explorar todas as possiveis instancias de criagao. Com este mecanismo € possivel
executar sem esforgo, e de uma tnica vez, diversos experimentos diferentes.

A figura 3.6 ilustra o ambiente exibindo uma definicao elaborada para executar a

imputacao seqiiencial de dados.

JBraminingWorkflow 0.5 I [l 23
File

[Previous] || INext)

Workflows

Import Dataset Correlation Data Attribute Sorter Attribute lterator
Separate Predictors m

4]

Instance:

[import.dataset.name=iris_multivariate10_01] [attribute.sorter.method=I Missing] [knn.k=1] [knn.neighborhood=i
[import.dataset.name=iris_multivariate 10_01] [attribute.sorter.method=lessMissing] [knn.k=1] [knn.neighborhood-=i
[import.dataset.name=iris_multivariate10_01] [attribute.sorter.method=lessMissing] [knn.k=3] [knn.neighhort I=il pld
q Il \ []

FIG. 3.6: Definicao de workflow para imputacao

A definicao ilustrada encadeia os componentes, de maneira similar ao esquema con-
ceitual apontado na metodologia. Pode-se notar a utilizagao do algoritmo dos K-Vizinhos
para a etapa de imputacao. Outras definicoes poderiam ser montadas utilizando-se por
exemplo, BackPropagation, ou a média simples, j& que o ambiente é capaz de lidar
com mais de uma definicao simultaneamente. O usudrio pode navegar entre diferentes
defini¢oes utilizando os botoes ”previous” e "next”. As instancias podem ser observadas
na lista ao final da janela.

A figura 3.7 ilustra a defini¢do que realiza a imputagao seqiiencial com reuso habilitado.
Nesta figura, é possivel encontrar o componente opcional, responsavel pelo reuso de dados.

Ao clicar em "run”, todas as instancias de todas as defini¢oes sao automaticamente

executadas pelo ambiente.

3.2.4 EXPERIMENTACAO E AVALIACAO

A fim de utilizar o ambiente para a conducao e avaliacao de experimentos comparativos

entre diferentes processos de imputagao seqiiencial, o analista deve primeiro gerar os
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FIG. 3.7: Definicao de workflow para imputacao com reuso

valores ausentes a partir de uma base original e completa de dados, para depois avaliar
os valores resultantes da imputacao de cada instancia de workflow. A base original é

necessaria para comparagao com os valores gerados pelas instancias.

3.2.4.1 GERACAO DE VALORES AUSENTES

O modulo de Geracao de Valores Ausentes provoca valores ausentes em uma copia de
uma base de dados original e completa. O resultado do seu processamento é uma ou
varias bases-problema para serem trabalhadas pelo médulo de imputacao seqiiencial. Sua
utilizacao é importante, pois os experimentos nao podem ser feitos em bases que ja pos-
suam valores ausentes, uma vez que nao é possivel saber o quao melhor ou pior foi um
determinado processo de imputagao, sem possuir os dados originais para conferéncia.

Ao provocar os valores ausentes, é possivel trabalhar com trés mecanismos de auséncia:
aleatério (MAR - Missing at Random); completamente aleatério (MCAR - Missing Com-
pletely at Random); e nao-aleatério (NMAR - Not Missing at Random) (LITTLE, 2003).

Em bases com ocorréncia de MCAR, os atributos apresentam um padrao completa-
mente aleatério de auséncia, sendo impossivel precisar qualquer causa para a ocorréncia
dos valores ausentes. Ao considerar uma base com dados sobre condi¢oes atmosféricas,
quaisquer atributos poderiam estar ausentes em qualquer registro, independente das me-

didas.
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Quando a ocorréncia de um valor ausente esta condicionada aos valores encontrados em
outros atributos, caracteriza-se a ocorréncia de MAR, como por exemplo, caso a umidade
do ar apresentasse valores ausentes sempre que a temperatura ambiente fosse menor que
16°.

A diferenca do padrao anterior para o NMAR se da pelo conhecimento da causa
que provoca os valores ausentes. Por exemplo, caso os medidores de umidade do ar
apresentassem defeito de funcionamento a temperaturas menores que 16°, o mecanismo
poderia ser classificado como nao-aleatorio.

O ambiente oferece, para qualquer mecanismo escolhido, a parametrizacao do per-
centual de valores ausentes a ser provocado, bem como os atributos nos quais é permitida
a ocorréncia de valores ausentes. Em especial, para os mecanismos MAR e NMAR, onde
a auséncia de valores nao é completamente aleatoria, apresenta meios para a construcao
de regras do tipo SE-ENTAO, que determinam critérios para a marcacao dos valores

ausentes.

3.2.4.2 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Os resultados de imputagao sao escritos em disco, no formato de XML (para os valores
imputados), e Excel (para o resultado das andlises). A figura 3.8 mostra um trecho do

resultado em XML para os dados de um experimento de imputacao.

=?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
<WorkflowPlan name="iterative_single_knn" date="1217539375010">
- <WorkflowInstance dataset="breast_multivariate10_01">
- <IterativeImputation sortedColumns="[Uniformity_of_cCell_Shape, Bland_Chromatin, Normal_Nucleoli, Mitoses, Uniformity_of_cCell_Size, Bare_Nuclei,
Single_Epithelial_Cell_Size, Clump_Thickness, Marginal_Adhesion]" sortMethod="lessMissing" retrofeed="noFeed">
- <SingleImputation column="Uniformity_of_Cell_Shape"=
<ImputationAlgorithm imputationAlgorithm="knn" k="1" neighborhood="incomplete_cases" distance="euclidian" consolidation="avg" />
<ImputationResult=[ID| Uniformity_of_Cell_Shape][ID=29]1.00][ID=32|1.00][ID=35]1.00][ID=36|1.00][ID=55]6.00][ID=57|8.00][ID=71]1.00]
[ID=79]1.00][ID=80]1.00][ID=81]3.00][ID=84|3.00][ID=85|7.00][ID=86|4.00][ID=126|1.00][ID=134|1.00][ID=139|3.00][ID=145]1.00]
[ID=166]1.00][ID=168]8.00][ID=176|7.00][ID=182]1.00][ID=186|1.00][ID=228|3.00][ID=240|6.00][ID=260]5.00][ID=261|3.00][ID=269]7.00]
[ID=271]4.00][ID=292]1.00][ID=306|10.00][ID=340]4.00][ID=347|1.00][ID=367|10.00][ID=395| 2.00][ID=398|1.00][ID=413|8.00][ID=432]1.00]
[1D=439|1.00][ID=460]1.00][ID=491]1.00][ID=500]1.00][ID=536|1.00][ID=543|4.00][ID=551|1.00][ID=556|2.00][ID=561|1.00][ID=577|1.00]
[ID=584|1.00][ID=598|2.00][ID=625|2.00][ID=637|7.00][ID=641]1.00][ID=649|10.00][ID=656] 1.00][ID=673|1.00][ID=679|1.00][ID=696| 1.00]
</ImputationResult>
</SingleImputation
- =SingleImputation column="Bland_Chromatin"=
<ImputationAlgorithm imputationAlgorithm="knn" k="1" neighborhood="incomplete_cases" distance="euclidian" consolidation="avg" />
<ImputationResult>[ID| Bland_Chromatin][ID=16]6.00][ID=28]|2.00][ID=33|10.00][ID=38| 2.00][ID=46]| 1.00][ID=48| 1.00][ID=52| 1.00][ID=83] 2.00]
[ID=104]1.00][ID=114]3.00][ID=115|3.00][ID=124]4.00][ID=126|1.00][ID=136]2.00][ID=190]1.00][ID=192|3.00][ID=193|2.00][ID=198]1.00]
[1D=200]1.00][ID=213|1.00][ID=224]|3.00][ID=230]5.00][ID=252|7.00][ID=253|7.00][ID=274|4.00][ID=283|5.00][ID=312|1.00][ID=326| 3.00]
[ID=340]2.00][ID=352(1.00][ID=361]|3.00][ID=363|1.00][ID=372]1.00][ID=386 | 3.00][ID=390]| 2.00][ID=392]9.00][ID=393 | 1.00][ID=407|1.00]
[ID=415|9.00][ID=416|2.00][ID=427|1.00][ID=449]3.00][ID=456|4.00][ID=499|1.00][ID=506| 2.00][ID=514]1.00][ID=519|1.00][ID=539| 1.00]
[ID=542]1.00][ID=545]1.00][ID=561]1.00][ID=592]4.00][ID=615]1.00][ID=623|1.00][ID=625| 2.00][ID=631]1.00][ID=635| 1.00][ID=644| 1.00]
[ID=646|1.00][ID=670]8.00][ID=671|7.00]</ImputationResult>
</SingleImputation:

FIG. 3.8: XML de saida do ambiente

O esquema apresenta as definigdes ( WorkflowPlan) executados, e para cada plano
suas instancias ( WorkflowInstance). Fora os valores imputados, todos os parametros do
contexto do workflow sdo armazenados, como a ordem das colunas, se houve ou nao reuso

de dados, o algoritmo utilizado para imputacgao, entre outros.
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O modulo de Anélise de Resultados examina os dados imputados, comparando-os com
os dados originais, a fim de identificar as diferencas entre os resultados obtidos na execugao
de diversas instancias do método proposto. A comparacao é feita com base em métricas

pré-definidas, sendo que neste trabalho foram empregadas as seguintes:

a) Erro ou distancia normalizada (LEPKOWSKI, 2001).
b) Desvio de correlagao (FERLIN, 2008).

¢) Tempo de execucao (GELMAN;, 2007).

O conceito de erro, ou distancia, é um dos mais empregados na avaliagao de técnicas
de imputacao. A medida mais simples de erro é a diferenca absoluta entre o valor original
e o valor imputado (Absolute Deviation), de maneira que quanto mais préximo de zero,
melhor a qualidade da imputagao. Considerando x como o valor ausente de um registro,

tém-se a EQ. 3.1.

Aad(mimputadoa xoriginal) = |$imputado - xom’ginal| (31)

Esta medida de erro porém, nao reflete adequadamente a precisao do dado imputado,
uma vez que nao leva em conta a escala dentro da qual a imputagao se encontra. Por
exemplo, uma diferenca final de 0,3 pode ser um bom resultado para o peso de uma
pessoa em quilos, mas um péssimo resultado para a avaliagao da espessura da pele, em
milimetros.

Para compensar o problema da ordem de grandeza que a varidavel pode assumir, é
comum a utiliza¢ao do erro relativo (EQ. 3.2), medida de erro que é comumente empregada

em experimentos sobre imputagao univariada (SOARES, 2007).

ATad(:L‘irr"bputado> $original) - ‘ tmputado orgma ’ (32)
Zoriginal

Porém, quando a auséncia de valores se apresenta em diversos atributos, é preciso
levar em consideracao que cada um pode possuir sua prépria ordem de grandeza, e o

erro relativo se torna incapaz de apresentar uma comparacao fiel entre a precisao que um
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mesmo algoritmo atinge para cada atributo (LEPKOWSKI, 2001). Um outro problema
desta medida é quando o valor original é zero, uma vez que ele é empregado como divisor.
Para resolver ambos os problemas, pode-se empregar uma medida de erro normalizada

(EQ. 3.3), considerando A como o atributo no qual o registro x apresenta valor ausente.

100 x |(ximputed - xorigmalﬂ
|maxa(z) — miny(z)]

AStdd<ximputed7 xom’ginal) = (33)

Por exemplo, considere como atributo a nota de um estudante, que pode variar de 0
a 10, e um registro cujo valor original armazenava a nota 7.2. Ao calcular o erro entre
o valor original e dois valores hipoteticamente imputados, A=5.0 e B=6.8, os seguintes

resultados sao obtidos:

Astdd(7.2,5.0) = 100 x (|7.2 — 5.0|/|10 — 0|) ~ 22%;

Astdd(7.2,6.8) = 100 x (|7.2 — 6.8]/|10 — 0|) ~ 4%.

O erro é expresso em termos de porcentagem, e tende a 100% quando o valor imputado
se afasta do valor original, e a 0% quando o valor imputado se aproxima do original. Em
outras palavras, menor porcentagem significa melhor imputacao.

Esta medida considera que o valor imputado se encontra dentro do alcance dos valores
maximo e minimo do atributo, sendo uma boa técnica para a avaliacao de procedimentos
de deck-imputation, uma vez que estes inferem as sugestoes de imputacao através da
consulta de casos doadores que sao similares ao registro com valor ausente, mantendo
sempre a imputagao dentro do maximo e minimo possivel.

Esta medida pode ser utilizada a fim de calcular o erro de imputacao em um atri-
buto como um todo, através da média dos erros encontrados para cada valor preenchido.

Considerando R como o ntimero total de registros com valores ausentes, téem-se a EQ. 3.4.

R
Astdd(z;, T o)
A t b t — imputed’ original 34
atriouto i:E 1 i ( )
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Finalmente, tirando a média entre os erros sumarizados para cada atributo, é possivel
obter um valor final para a base, que resume a qualidade do processo de imputacao em um

unico indicador, considerando como N o niimero total de atributos com valores ausentes

(EQ. 3.5).

N

Aatribut
Abase = Z % (3.5)
i=1

Outra métrica de erro que pode ser empregada é o desvio de correlagao (FERLIN,
2008), que consiste em avaliar se as bases de dados imputadas apresentam uma correlagao
entre os atributos similar a encontrada na base original.

Esta métrica foi especialmente selecionada para atender a necessidade de avaliacao da
questao levantada por Schafer (SCHAFER, 1997), de que a imputagao seqiiencial com o
reuso de valores pode aumentar artificialmente a correlagao original dos atributos.

A correlagao entre dois atributos A e B é dada pela EQ. 3.6, onde o é o desvio padrao

dos valores encontrados no atributo.

pap=——> (3.6)

O resultado final é um nimero entre -1 e 1, onde -1 significa uma correlacao inver-
samente proporcional perfeita, 0 significa a auséncia de correlacao, e 1 uma correlacao
diretamente proporcional perfeita. Ao substituir os valores de um atributo original pelos
de um atributo imputado, pode ocorrer um aumento da correla¢do (i.e. se aproxima de 1
ou -1), ou um enfraquecimento da correlac¢ao (i.e. se aproxima de 0).

Para avaliar a correlagao completa de uma base emprega-se uma matriz de correlacao,
que pode ser definida como uma matriz M de tamanho NxN, onde N é o niimero total de

atributos na base. A matriz cobre a correlacao entre todos os possiveis pares de atributos

(7).

[ (K1, K1) p(Ky,Ks) ... p(Kp Ky) ]
N p(K2, K1)  p(K2, K2) ... p(Ki, Ky) (37)
| p(Kn, K1) p(Kn, K2) ... p(Kn, Kn) |




Dentro da matriz, pode-se considerar como a correlacao geral de um tinico atributo, a
média da correlacao entre este atributo e todos os outros atributos da base. Por exemplo,

a correlacao geral do atributo K; é dada por EQ. 3.8.

_ Py, Ky) + p(Ky, Ks) + -+ p(KT, Ky)

e (3.8)

CGA(K))

A métrica do desvio de correlacao é dada, para um atributo, pela diferenca entre a

correlacao geral dos atributos da base imputada, e a correlacao geral dos atributos da
base original (EQ. 3.9).

DA(Kimputed7 Koriginal) = OGA(Kimputed) - CGA(Koriginal) (39)

Esta formula gera um valor positivo, caso a correlacao final dos dados imputados
seja maior que a correlagao original (ou seja, se a correlagao dos valores imputados se
aproximou de 1 ou -1), ou negativo, caso contrario (ou seja, se a correlacao dos valores
impuatados se aproximou de 0).

Finalmente, somando o desvio de correlagao de todos os atributos é possivel quantificar
em um indice unico, o impacto do procedimento de imputagao sobre o coeficiente de

correlagao dos dados originais (EQ. 3.10).

N
Z DA(Kiimputed7 Kiom’ginal ) (3 10)

=1

O resultado do processamento da analise é uma planilha similar a ilustrada na figura 3.9.
A planilha mostra, para cada instancia, os parametros de configuracao utilizados, e
os resultados obtidos para todas as métricas definidas pelo analista. As métricas, quando
possivel, sao exibidas em suas formas sumarizadas, para toda a base, e de forma individual

para cada atributo imputado no processo seqiiencial. E possivel alterar a configuracao
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FIG. 3.9: Planilha de andlise gerada pelo ambiente

do ambiente para que os resultados sejam exportados também para bancos de dados
relacionais, como MySQL ou PostgreSQL, além de arquivos de texto separados por virgula

(CSV).

3.2.5 CRIACAO DE NOVOS COMPONENTES

O ambiente proposto procura facilitar a integracao de novos algoritmos de imputacao,
ou tarefas de uso geral. Criar um novo componente significa desenvolver uma classe cuja
Unica restricao é a necessidade de se implementar uma interface provida pela API, que
determina uma mesma assinatura para o método de invocacao de todos os componentes,

uma solugao baseada no padrao de projeto "Command” (GAMMA, 1995). A figura 3.10

ilustra o conceito:

<<interface>>
- WorkflowNode

+ execute (Map input, Map output, Map parameters) : int

3

KnnlmputationNode BackPropagationNode CustomNode

FIG. 3.10: Interface a ser implementada pelos componentes

Isto significa que a invocacgao das tarefas do workflow é realizada de maneira uniforme,
porém, a maneira como a tarefa é processada fica a cargo de cada componente, cujas
classes podem fornecer implementagoes préprias, ou atuar como fachadas para invocacao
de componentes prontos ou sistemas legados.

E necessario, além de desenvolver as classes, especificar os parametros esperados pelo
componente, para que o ambiente possa criar corretamente as instancias de workflow. Tal

especificacao é feita em um descritor XML interno.

45



Utilizando esta estratégia ja foi possivel integrar ao ambiente componentes que uti-
lizam, por exemplo, redes neurais do framework Java Object Oriented Neural Networks
(JOONE) (MARRONE, 2007), algoritmos evolucionarios do Java Genetic Algorithms
Package (JGAP) (N., 2007) e do Java Particle-Swarm Optimization Package (JSwarm-
PSO) (CINGOLANTI, 2005), entre outros.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo detalha o escopo dos experimentos realizados e os resultados encontrados.

Apresenta ainda uma anélise comparativa dos resultados, por base de dados, e em geral.

4.1 ESCOPO DOS EXPERIMENTOS

4.1.1 BASES DE DADOS

Foram utilizadas nos experimentos cinco bases de dados, provenientes do repositério de
bases para Machine Learning e KDD da Universidade da Califérnia, em Irvine (MERZ,
1998): Iris Plants, Pima Indians Diabetes, Wiscosin Breast Cancer, Computer Hardware
e Wine.

Apesar das bases de dados selecionadas serem de diferentes dominios, esta dissertacao
trata apenas dados numéricos, de maneira que, desconsiderando-se as colunas determi-
nantes de classe, todas apresentam atributos continuos. A tnica excegao ¢ Computer
Hardware, que apesar de possuir atributos numeéricos, como quantidade de memoria,
cache e clock de CPU, contém valores discretos, ja que os modelos de computadores e de
dispositivos de hardware sao pré-estabelecidos pelo mercado.

As subsecoes a seguir detalham cada uma das bases, apresentando, entre outras in-
formacoes, o nimero de atributos e registros, a média, o desvio padrao, e a correlagao

entre os atributos.

TAB. 4.1: Atributos e registros dos conjuntos de dados

Base Atributos | Tuplas
Iris Plants 4 150
Pima Indians Diabetes 8 768
Breast Cancer 10 699
Computer Hardware 9 209
Wine 13 178
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4.1.1.1 IRIS PLANTS

A base Iris Plants é uma das mais utilizadas pelos pesquisadores, e consta em praticamente
todos os trabalhos relacionados. Contém informacoes sobre as medidas de comprimento e
largura das pétalas e caule de plantas de trés espécies: Virginica, Versicolor e Setosa. Das
150 tuplas na base, ha 50 de cada espécie. E conhecida por ser uma base bem comportada,
com poucos atributos, ordens de grandeza similares, bom grau de correlacao, além da
perfeita distribuicao de classes.

A tabela 4.2 apresenta um sumario dos atributos, e a 4.3 a matriz de correlacao.

TAB. 4.2: Iris Dataset - descricao dos atributos
Atributo  Unidade Val Minimo Val Maximo Média D Padrao

sepallength Real 4.3 7.9 5.84 0.83
sepalwidth Real 2.0 4.4 3.05 0.43
petallength Real 1.0 6.9 3.76 1.76
petalwidth Real 0.1 2.5 1.20 0.76

TAB. 4.3: Iris Dataset - correlagao dos atributos
sepallength sepalwidth petallength petalwidth

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

Observando a matriz de correlacao é possivel constatar que as colunas petallength,
petaluidth e sepallength possuem um alto grau de correlagao entre si, sendo a mais alta
entre petallength e petalwidth. Isto que dizer que, por exemplo, para as pétalas das plantas
da base, a largura possui relacao com o comprimento, porém o mesmo nao acontece com

os caules.

4.1.1.2 PIMA INDIANS DIABETES

A base Pima Indians Diabetes relaciona dados sobre o diagnodstico de diabetes em mulheres
de uma tribo indigena. Possui 768 registros, sendo 500 com casos negativos, e 268 com
resultado positivo para esta doenca.

A tabela 4.4 apresenta um sumario dos atributos, e a 4.5 a matriz de correlacao.
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TAB. 4.4: Pima Indians Dataset - descricao dos atributos

Atributo Tipo Val. Minimo Val. Maximo Média D. Padrao

Pedigree function real 0,085 2,42 0,52 0,34
Glucose concentration  int 56 198 122,62 30,82
Body mass real 18,2 67,1 33,08 7,01

Skin fold thickness int 7 63 29,14 10,50
Blood Pressure int 24 110 70,66 12,48
Age int 21 81 30,86 10,18

Serum insulin int 14 846 156,05 118,69
Pregnancy times int 0 17 3,30 3,20

TAB. 4.5: Pima Indians Dataset - correlacao dos atributos
PF GC BM SK BP AG SI PT

PF 100 0.14 0.16 0.16 -0.02 0.09 0.14 0.01
GC 0.14 1.00 021 020 021 034 058 0.20
BM 0.16 0.21 1.00 0.66 0.30 0.07 0.23 -0.03
SK 0.16 0.20 0.66 1.00 0.23 0.17 0.18 0.09
BpP -0.02 0.21 0.30 0.23 1.00 0.30 0.10 0.21
AG 0.09 034 0.07 0.17 030 1.00 0.22 0.68
SI 0.14 0.58 0.23 0.18 0.10 0.22 1.00 0.08
PT 0.01 0.20 -0.03 0.09 021 0.68 0.08 1.00

Apesar de ser descrita como uma base completamente preenchida pelo repositério da
UCI, é possivel constatar a presenca de valores inconsistentes na Pima, nos atributos
blood_pressure, body_-mass, glucose_concentration skin_fold_thickness e serum_insulin. No
total, existem 376 registros onde um ou mais destes atributos apresentam valor 0, o que
nao deveria ser possivel, uma vez que nao existem pessoas, por exemplo, sem pressao
sanguinea ou massa corporal. Sendo assim, estes registros foram removidos do conjunto
original de dados, ficando a base com 392 registros, sendo 262 de casos positivos, e 130
negativos. Esta ocorréncia ja foi observada em outros trabalhos de imputacao, tendo-se
tomado a mesma decisdo em remover os registros (FERLIN, 2008; SOARES, 2007).

A Pima é a base que apresenta os menores indices de correlagao, todos muito préximos
de zero. Os maiores indices observados estao entre os atributos idade e nimero de

gravidez (age e pregnancy-times) e massa corporal e espessura da pele (body-mass e

skin_fold_thickness).
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4.1.1.3 WISCOSIN BREAST CANCER

A Wiscosin Breast Cancer é uma base de dados do hospital da Universidade de Wisconsin,
que armazena informacoes sobre diagnosticos de cancer de mama. Sao 682 registros
completos (de um total de 699), com 239 pacientes com diagndstico positivo, e 443 que
nao apresentam a ocorréncia do cancer.

A tabela 4.6 apresenta um sumario dos atributos, e a 4.7 a matriz de correlacao.

TAB. 4.6: Breast Cancer Dataset - descricao dos atributos

Atributo Tipo Val. Minimo Val. Maximo Meédia D. Padrao
Uniformity of Cell Size int 1 10 3,15 3,06
Clump Thickness int 1 10 4,43 2,82
Bland Chromatin int 1 10 3,44 2,44
Uniformity of Cell Shape  int 1 10 3,21 2,98
Marginal Adhesion int 1 10 2,83 2,86
Mitoses int 1 10 1,60 1,73
Bare Nuclei int 1 10 3,54 3,64
Normal Nucleoli int 1 10 2,87 3,05
Single Epithelial Cell Size int 1 10 3,23 2,22

TAB. 4.7: Breast Cancer Dataset - correlagao dos atributos

ucsz CT BC UCSH MA MIT BN NN SECS

UuCSsZ 1.00 064 076 091 0.71 046 069 0.72 0.75
CT 0.64 1.00 0.55 0.65 0.49 0.35 0.59 0.53 0.52
BC 0.76 0.55 1.00 0.74 0.67 0.35 0.68 0.67 0.62

uCsH 091 065 0.74 1.00 0.69 044 071 0.72 0.72
MA 0.71 049 0.67 0.69 1.00 0.42 0.67 0.60 0.59
MIT 046 035 035 044 042 1.00 0.34 043 048
BN 0.69 059 0.68 0.71 0.67 0.34 1.00 0.58 0.59
NN 0.72 053 0.67 0.72 0.60 043 0.58 1.00 0.63

SECS 0.75 052 0.62 0.72 059 048 0.59 0.63 1.00

A base apresenta uma alta correlacao entre os seus atributos, com excecao de Mitoses,
que possui indices abaixo de 0,5 com as outras colunas. A maior correlagao acontece
entre a uniformidade do tamanho da célula e a uniformidade do formato da célula (Uni-

formity_of Cell_Size e Uniformity_of Cell_Shape).
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4.1.1.4 COMPUTER HARDWARE

A base Computer Hardware contém dados do desempenho de microcomputadores. Rela-
ciona informagoes como tamanho da memoria, clock do processador, memoria cache, entre
outros, nao possui porém, um atributo de classe. Contém 209 tuplas e nenhuma apresenta
valores ausentes.

Um fator importante sobre esta base é que os dados dos atributos, apesar de numéricos,
se apresentam em um dominio discreto, uma vez que os possiveis valores para as unidades
de hardware dos microcomputadores sao determinados pelos fabricantes.

Por exemplo, um pente de meméria possui apenas valores de base 2, como 128Mb,
256Mb ou 1024Mb. Ainda assim, é possivel que em um computador sejam instaladas
combinagoes incomuns destes pentes, levando a configuragoes que nao sao normalmentes
encontradas. Estas caracteristicas tornam este dominio bastante peculiar e interessante
para o problema de imputacao de valores.

A tabela 4.8 apresenta um sumario dos atributos, e a 4.9 a matriz de correlacao:

TAB. 4.8: Computer Hardware Dataset - descrigao dos atributos

Atributo Tipo Val. Minimo Val. Maximo Média D. Padrao
MemMax int 64 64.000 11.796,1  11.726,6
MemMin int 64 32.000 2.868 3.878,7
ChannelsMax int 0 176 18,2 26,0
ChannelsMin int 0 52 4.7 6,8
Estimated Rel Perf int 15 1.238 99,3 154,8
MachineCycleTime  int 17 1.500 203.,8 260,3
Public Rel Perf int 6 1.150 105,6 160,8
Cache Memory int 0 256 25,2 40,6

TAB. 4.9: Computer Hardware Dataset - correlagao dos atributos
MMAX MMIN CMAX CMIN ERP MCT PRP CM

MMAX 1.00 0.76 0.53 0.56 090 -0.38 0.86 0.54
MMIN 0.76 1.00 0.27 052 082 -034 0.79 0.53
CMAX 0.53 0.27 1.00 0.55 059 -0.25 0.61 0.49
CMIN 0.56 0.52 0.55 1.00 0.61 -0.30 0.61 0.58
ERP 0.90 0.82 0.59 0.61 1.00 -0.29 097 0.65
MCT -0.38 -0.34 -0.25 -0.30  -0.29 1.00 -0.31 -0.32
PRP 0.86 0.79 0.61 0.61 097 -031 1.00 0.66
CM 0.54 0.53 0.49 058 0.65 -0.32 0.66 1.00
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Os atributos da computer hardware possuem um alto fator de correlacao direta, o
que corresponde a expectativa comum dentro dos microcomputadores, ou seja, um micro-
computador com mais memoria principal, normalmente possui mais memoria cache. O
tnico caso contrario é o tempo de ciclo de CPU (cycle-time), que possui um alto fator de
correlagao inversa (correlagao negativa), o que quer dizer que quanto maior o desempenho

da maquina, menor o tempo de ciclo da CPU.

4.1.1.5 WINE

A base Wine contém dados quimicos sobre amostras de vinhos, em uma andlise feita
sobre treze atributos comumente encontrados em trés tipos de vinho diferentes. Sao 178
registros, sendo 59 do primeiro tipo, 71 do segundo, e 48 do terceiro.

A tabela 4.10 apresenta um sumario dos atributos, e a 4.11 a matriz de correlacao:

TAB. 4.10: Wine Dataset - descricao dos atributos

Atributo Tipo Val. Minimo Val. Maximo Média D. Padrao

Proanthocyanins real 0,41 3,98 1,75 0,54
Magnesium int 70 162 100,72 15,39
Hue real 0,70 1,71 1,07 0,16
Nonflavanoid phenols real 0,13 0,66 0,33 0,11
Ash real 1,36 3,23 2,34 0,30
Alcalinity of ash real 10,60 30 18,65 3,29
Total phenols real 1,10 3,88 2,53 0,56

Proline int 278 1680 811,66 349,77
Alcohol real 11,03 14,83 12,98 0,89
Color intensity real 1,28 8,90 4,27 1,63
Flavanoids real 0,57 5,08 2,49 0,75
0OD280/0D315 real 1,59 4,00 2,95 0,48
Malic acid real 0,74 4,43 1,90 0,78

Na base Wine os atributos possuem, de maneira geral, um baixo fator de correlagao,
inclusive com casos onde o indice é praticamente zero (sem qualquer correla¢do). A
excegao fica por conta dos atributos Proantho Cyaning, Flavanoids, e OD280/0D315,

que possuem um indice de correlacao maior que 0,6.

4.1.2 AUSENCIA DE VALORES

A partir das bases de dados originais, com o moédulo Eraser do ambiente de imputacao,

foram construidas diversas versoes com valores ausentes. O mecanismo de auséncia em-
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TAB. 4.11: Wine Dataset - correlacao dos atributos
PROA MGS HUE NFL ASH ALC TPH PROL ALCO CI _FLA OD2 MA

PROA 1.00 0.24 0.30 -0.37 0.01 -0.20 0.61 0.33 0.14 -0.03  0.65 0.52  -0.22
MGS 0.24 1.00 0.06 -0.26 0.29 -0.08 0.21 0.39 0.27 0.20 0.20 0.07  -0.05
HUE 0.30 0.06 1.00 -0.26 -0.07 -0.27 0.43 0.24 -0.07 -0.52  0.54 0.57  -0.56
NFL -0.37 -0.26  -0.26  1.00 0.19 0.36  -0.45 -0.31 -0.16 0.14 -0.54 -0.50 0.29
ASH 0.01 0.29 -0.07 0.19 1.00 0.44 0.13 0.22 0.21 0.26 0.12 0.00 0.16
ALC -0.20 -0.08 -0.27  0.36 0.44 1.00 -0.32 -0.44 -0.31 0.02 -0.35 -0.28 0.29
TPH 0.61 0.21 043 -045 0.13 -0.32 1.00 0.50 0.29 -0.06  0.86 0.70 -0.34

PROL 0.33 0.39 0.24 -0.31 0.22 -0.44 0.50 1.00 0.64 0.32 0.49 0.31  -0.19

ALCO 0.14 0.2r -0.07 -0.16 0.21 -0.31 0.29 0.64 1.00 0.55 0.24 0.07 0.09

CI -0.03 0.20 -0.52 0.14 0.26 0.02  -0.06 0.32 0.55 1.00 -0.17 -0.43 0.25
FLA 0.65 0.20 0.54 -0.54 0.12 -0.35 0.86 0.49 0.24 -0.17  1.00 0.79 -0.41
OD2 0.52 0.07 0.57 -0.50 0.00 -0.28 0.70 0.31 0.07 -0.43  0.79 1.00 -0.37
MA -0.22 -0.05 -0.56  0.29 0.16 0.29 -0.34 -0.19 0.09 0.25 -0.41 -0.37 1.00

pregado foi o MCAR, em trés percentuais de auséncia, com respectivamente 10%, 20%
e 30% de todas as células de cada base original. Estes valores foram escolhidos por sua
referéncia na literatura (FERLIN, 2008; SOARES, 2007), e através de testes empiricos,
onde constatou-se que a imputacao de valores a partir de 40% das células era impraticavel.
Para efeitos de amostragem, foram construidas trés versoes de cada percentual de auséncia,

para cada base de dados original.

4.1.3 ALGORITMO DE IMPUTACAO

O algoritmo de imputacao escolhido para os experimentos foi uma variacao do algoritmo
dos K-Vizinhos (KNN), proposta por Jonsson e Woolin, especialmente para imputagao
em cendrios de auséncia multivariada de valores (JONSSON, 2004). Ele foi escolhido por
ser uma técnica tradicional, reconhecidamente robusta e eficiente (SOARES, 2007).

O algoritmo foi utilizado em todos os experimentos, com e sem reutilizagao de valores,
e o parametro de configuracao K, que determina o niimero de vizinhos, foi variado em 1,
3, 5 e 10. Muito embora nao existam heuristicas reconhecidamente estabelecidas, estes
valores sao comumente empregados em experimentos de imputacao com o algoritmo dos

k-vizinhos (FERLIN, 2008; SOARES, 2007).

4.1.4 REUSO DE VALORES

Os experimentos empregaram a imputacao seqiiencial atributo-a-atributo com e sem
reuso. Para os experimentos com reuso, foram empregados os seguintes critérios de or-

denagao (FERLIN, 2008):
e Do atributo com menos valores ausentes para o atributo com mais valores ausentes.
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Do atributo com menor correlagao para o atributo com maior correlagao.

Do atributo com maior correlacao para o atributo com menor correlagao.

4.1.5 SUMARIO DOS EXPERIMENTOS

Do atributo com mais valores ausentes para o atributo com menos valores ausentes.

Sem ordenagao, estabelecendo-se a ordem proveniente das consultas ao banco.

Para execucao dos experimentos propostos foram estabelecidas duas defini¢oes de work-

flow para imputacao sequencial atributo-a-atributo, uma com o componente de reuso de

valores habilitado, e a outra sem.

A tabela 4.12 ilustra as diferentes combinacoes de parametros, e o nimero total de

instancias configuradas, executadas, e avalidas pelo ambiente de imputacao, para cada

uma das duas definicoes.

TAB. 4.12: Definicoes e instancias do experimento

Defini¢ao 01 - Imp. Sequencial sem Reuso - 12 Instancias

Mec. de Auséncia | Perc. de Auséncia | Knn - K

MAR

10%,20%,30% 1,3,5,10

Defini¢do 02 - Imp. Sequencial com Reuso - 60 Instancias

Mec. de Auséncia

Perc. de Auséncia

Ordem de Imputacao

Knn - N° de Vizinhos

MAR

10%,20%,30%

Sem ordem, Menos V.A, Mais V.A, Menor Corr., Maior Corr.

1,3,5,10

Estas configuracoes foram empregadas em cada base de dados utilizada nos experi-

mentos. Considerando que foram empregadas cinco bases, com cinco versoes de cada

uma, o total ¢ de 1800 experimentos realizados, cuja execugao tomou cerca de 70 horas

de processamento, em méquinas Pentium IV com 512Mb de meméria principal.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados sao apresentados para cada uma das bases utilizadas nos experimentos, com

graficos de linha para a imputacao com e sem reuso de valores, para representar a evolucao

do erro de imputacao e do desvio de correlacao em funcao do percentual de auséncia.

Foram escolhidos para representagdo nos graficos as melhores instancias (i.e. menor

erro de imputacao) de cada definigao, respectivamente com e sem reuso de valores.
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4.2.1 IRIS PLANTS DATASET

Na base Iris, o reuso de valores nao melhora significativamente o processo de imputacao,
e seu desempenho praticamente iguala o dos experimentos sem reuso de valores, como
pode ser visto na figura 4.1. Iris é uma base conhecida como padrao para avaliacao de
métodos de KDD, combinando uma perfeita distribuicao de classes com uma variacao
muito pequena de valores em cada atributo. Como estas caraceristicas ja favorecem
qualquer técnica de imputacao, é possivel que o reuso nao tenha sido capaz de contribuir

COom O Processo Ccomo uin todo.

Iris ‘ Erro Minimo por Técnica de Imputagéo

frrode
Imputagéio (%)
10

: =

O NWR OO~

Percentual de
" Auséncia (%)

10 20 30

—&—Imp. Seq. com Realimenta¢do  —l—Imp. Seq. sem Realimenta¢do

FIG. 4.1: Iris Dataset - erro de imputacao

Quanto a avaliacao do desvio de correlagao, que pode ser observado na figura 4.2, é

possivel observar que ao habilitar o reuso de valores, a distor¢cao é menor.

Iris ‘ Bias de Correlagcdo por
Técnica de Imputagdo

Bias de
Correlagiio

0,3

0z A
0,15 //

0,1 //
0,05 /

TS / |

Percentual de
-0,1
. Auséncia (%)

10 20 30

—&—Imp. Seq. com Realimenta¢do  —fll—Imp. Seq. sem Realimenta¢do

FIG. 4.2: Iris Dataset - desvio de correlacao
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4.2.2 BREAST CANCER DATASET

Na figura 4.3, que apresenta o erro de imputagao para a Breast Cancer dataset, é possivel
observar que o reuso de valores possui desempenho diferenciado quando o nivel percentual
de auséncia é de 30%. Os atributos na base sao altamente correlacionados, de maneira que
o reuso pode desempenhar um papel significativo na manutencao da consisténcia entre os

valores imputados.

Breast ‘ Erro Minimo por Técnica de Imputagdo

Errode
Imputagtio (%)
13

12,5 /-
; .,/-/ -
11,5 //

11

10,5 i ‘ .
10 20 30 Auséncia (%)

—&—Imp. Seq. com Realimentagdo  —=Imp. Seq. sem Realimentagdo

FIG. 4.3: Breast Dataset - erro de imputacao

Ao realimentar os valores, obteve-se menores indices de desvio de correlacao quando
o percentual de auséncia atingiu 30%, tornando a Breast Dataset um caso onde habilitar
a reutilizacao é vantajosa tanto na avaliacdo do erro quanto no desvio de correlagao. A

figura 4.4 ilustra os indices:

‘ Bias de Correlag@o por
Técnica de Imputagdo

Breast

Bias de
Correlagiio

0,6
/

0,4 -/

0,2

0 T 1 Percentual de
10 20 30 Auséncia (%)

—&—Imp. Seq. com Realimenta¢do  —=Imp.Seq. sem Realimenta¢do

FIG. 4.4: Breast Dataset - desvio de correlacao
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4.2.3 PIMA DATASET

A Pima é uma base desafiadora para os processos de imputacao, uma vez que seus atribu-
tos possuem um baixo grau de correlacao. Assim, a habilitacao do reuso nao apresentou
melhorias significativas no processo, algumas vezes até piorando a qualidade final do pro-

cesso de imputagao, como quando o percentual de auséncia atinge 30% (figura 4.5).

Pima ‘ Erro Minimo por Técnica de Imputag@o
Erro de

Imputagtio (%)
12,2

12
11,8
11,6 ///’
11,4 /
11,2 I(

11 O——=
108 -—
10,6
10,4
10.2 ' " Percentual de

10 20 30 Auséncia (%)
=o=Imp. Seq. com Realimenta¢do  =f=Imp. Seq. sem Realimenta¢do

FIG. 4.5: Pima Dataset - erro de imputacgao

Sobre o desvio de correlagao, porém, o reuso de valores teve um impacto significa-
tivamente menor sobre o fator original. Como pode ser visto na figura 4.6, enquanto a
implementacgao simples demonstra um crescimento do desvio de correlagao, a reutilizacao

manteve os indices mais proximos de zero.

Pima ‘ Bigs (je Correlagdo pf)r
Técnica de Imputagdo

Bias de
Correlagiio

05 M
04 /
03 / Py
0 -
01 ‘_/4.‘/

! percentualde
10 20 30 Auséncia (%)

=&=Imp. Seq. com Realimenta¢do  =f=Imp. Seq. sem Realimentagdo

FIG. 4.6: Pima Dataset - desvio de correlacao

424 COMPUTER HARDWARE DATASET

A base Computer Hardware apresenta alguns atributos extremamente correlacionados,

0 que abriu espaco para que o reuso de valores melhorasse qualidade do processo de
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imputacao em todos os niveis de auséncia, como pode ser observado na figura 4.7.

Machine ‘ Erro Minimo por Técnica de Imputag@o

Errode
Imputagéio (%)

7

= N S -

T T 1 Percentual de

10 20 30 Auséncia (%)

=&=Imp. Seq. com Realimenta¢do  =f=Imp. Seq. sem Realimentagdo

FIG. 4.7: Computer Hardware Dataset - erro de imputacao

Por outro lado, a correlacao que era bem alta, foi enfraquecida pelo reuso de valores,
enquanto a abordagem sem reutilizacao manteve os indices mais préximos de zero. A

diferenca no desvio de correlagao pode ser observada na figura 4.8.

Machine ‘ Bias de Correlagdo por
Técnica de Imputagdo

Errode
Imputagtio (%)

70,2 %\.‘ I ‘
o ~
—0’8 \ =

. S

e percentualde
10 20 30 Auséncia (%)

—&#—Imp. Seq. com Realimentagdo ~ ——Imp. Seq. sem Realimentagao

FIG. 4.8: Computer Hardware Dataset - desvio de correlagao

4.2.5 WINE DATASET

Na base Wine, o reuso de valores mostrou um impacto constante no processo de im-
putagao, sempre obtendo menores taxas de erro que a implementacao sem reuso. O
grafico com os erros ¢é ilustrado na figura 4.9.

Ambas as abordagens provocaram um enfraquecimento na correlacao dos atributos,
sendo este mais significativo quando habilitando o reuso de valores, como ilustrado na

figura 4.10.
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FIG. 4.9: Wine Dataset - erro de imputacgao
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FIG. 4.10: Wine Dataset - desvio de correlacao

4.2.6 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A discussao dos resultados relaciona os dados apresentados pelos experimentos as questoes

levantadas na introducao. Para facilitar a leitura, as mesmas sao reapresentadas:

e Se o reuso de valores é capaz de beneficiar o processo de imputagao, aumentando o

grau de precisao dos valores aferidos para substituicao;

e Se o reuso de valores realmente promove um aumento artificial entre a correlacao

dos atributos da base imputada;

e Se o reuso de valores consegue atenuar os conhecidos efeitos negativos de uma dis-

tribuicao muito ampla dos valores ausentes;

e Se a ordem de imputagao dos atributos pode influenciar significativemente o resul-

tado final do processo.
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Sobre a precisao da imputagao e o reuso de valores, é possivel concluir que para o
conjunto de bases selecionadas, a técnica de reutilizagao aumentou o grau de precisao do
processo, uma vez que apresentou as menores taxas de erro na maioria dos casos. Esta
melhora foi observada em maior grau nas bases que apresentam maior grau de correlagao
entre os atributos, como a Iris Dataset e a Breast Cancer Dataset. O mesmo efeito foi
relatado em imputacao de bases gendomicas por Kim (KIM, 2004).

Em relagao ao impacto sobre a correlagao dos atributos, é possivel constatar que
independente da reutilizacao de valores, existe um desvio dos valores originais. Nesta
avaliacao, dentro do conjunto de bases selecionadas, nao é possivel concluir se a reuti-
lizagao de valores realmente promove um fortalecimento artificial na correlagao entre os
atributos, como indicado por Schafer (SCHAFER, 1998). O que se pode observar nos re-
sultados é que sempre que o desvio de correlagao é positivo (i.e. a correlagao é fortalecida),
0s processos de imputagao com e sem reuso possuem desempenho similar, com o reuso
de dados oferecendo indices ligeiramente melhores. J& quando o resultado é negativo (i.e.
a correlacao é enfraquecida), o reuso de valores apresenta um desvio significativamente
maior.

Sobre os efeitos negativos de uma distribuicao muito ampla de valores ausentes, é
possivel observar que nas bases em que o reuso de valores foi capaz de contribuir com o
processo de imputacao, esta melhora foi mais significativa com os percentuais de auséncia
mais altos (20% e 30%), ou seja, quanto mais valores ausentes, mais vantajoso é o reuso.
Como é justamente nestes percentuais que aparece a dificuldade da construcao dos conjun-
tos de treino (GELMAN, 2007), entende-se que a imputagao com reuso tenha encontrado
mais oportunidades de contribuicao, enriquecendo continuamente os conjuntos de treino
a cada iteragao do processo de imputacgao. Isto pode ser observado na imputacao da base
Wine, em 20% de valores ausentes, e nas Pima e Machine, em 30%.

Tal fato nao é uma surpresa total. Devido a natureza multivariada da auséncia, os
valores ausentes podem ocorrer nos proprios casos doadores. Quando isso acontece, 0s
casos podem ser descartados, ou podem ter sua similaridade calculada utilizando apenas
os atributos disponiveis. Se os casos doadores possuem valores ausentes em atributos
com alto grau de correlacao, pode ser dificil distinguir entre casos realmente similares, e
casos que parecem similares, ja que a falta de alguns atributos pode distorcer o calculo
de similaridade. Este tipo de cédlculo pode levar a imputacao de casos inconsistentes ou

impossiveis, como "homens gravidos” (VANBUUREN, 2006).
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Ao reutilizar os valores imputados no processo imputacao sequencial, é possivel preencher
gradualmente os valores ausentes que ocorrem nos conjuntos de treino, aumentando as
chances de se encontrar casos doadores melhores, e com maior similaridade ao caso a ser
imputado.

Finalmente, em relacao as cinco ordens experimentadas para imputagao sequencial,
nao foi possivel identificar diferencas significativas entre quaisquer delas, mesmo na or-
denagao aleatdria. Como a maioria dos trabalhos relacionados que foram levantados nao
varia a ordem de imputacao, fixando-a a partir do atributo com menor quantidade de
valores ausentes (LEPKOWSKI, 2001; OUDSHOORN, 1999; KIM, 2004; VERBOVEN,
2007; IRWIN, 1994), nao foi possivel contextualizar estes experimentos.

Uma excegao é a tese de doutorado de Ferlin (FERLIN, 2008), que propoe a Imputagao
em Cascata. Neste trabalho a imputacao é feita em dois niveis, sendo um primeiro baseado
no agrupamento e ordenagao de registros, para um posterior ordenamento dos atributos.
A autora demonstra que a ordem de primeiro nivel, baseada nos grupos de registros,
possui um impacto significativo no processo de imputacao, e que, neste nivel, a utilizagao

de ordens aleatérias é desvantajosa.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

5.1 WEKA

O Weka (WITTEN, 2005) é sem divida uma das mais conhecidas plataformas de KDD.
Possui diversos componentes relacionados as diferentes etapas de KDD. Os seus compo-
nentes de pré-processamento de dados sao denominados filtros, e apesar de fornecer varios
deles, nao existem algoritmos para lidar com imputacao multivariada de valores ausentes.

O Weka fornece quatro diferentes mecanismos de interface:

e Linha de Comando: Os componentes podem ser invocados por linha de comando,

o que possibilita chamadas externas, remotas, ou utilizacao por scripts de batch;

e Explorador: Nesta interface o usuario pode navegar por diferentes menus, onde
pode escolher entre os componentes disponiveis, estes menus sao divididos por um
esquema conceitual dos métodos de KDD, como classificacao, agrupamento, asso-

ciagao, etc;

e Experimentador: Este mdédulo oferece ao usuario a possibilidade de experimentar
variagoes de um mesmo componente, como a troca de parametros e de dados de
entrada, ao final, executa andlises comparativas entre as experiéncias. S6 funciona

com um componente de cada vez;

e Knowledge Flow: Permite a montagem e execugao visual de workflows com al-
guns dos componentes oferecidos, inclusive com geracao de graficos de resultados.

Trabalha diretamente com uma instancia de workflow;

A figura 5.1 ilustra o desenho de workflows dentro da ferramenta:

5.2 TANAGARA

O Tanagara (RAKOTOMALALA, 2005) é uma ferramenta que permite a construcao de
processos de KDD através do encadeamento de componentes em uma arvore de execucao,

de maneira similar a um workflow. A figura 5.2 ilustra o funcionamento:
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Como pode ser visto, dentro de uma ramifiacao da arvore é possivel reaproveitar
defini¢coes anteriores, e criar variagoes de experimento com facilidade. Em outras ferra-
mentas que trabalham diretamente com instancias, haveria um maior esforgo, manual,
para configuragao de cada processo tnico.

Entre seus componentes, o tanagara conta com algoritmos para diversas tarefas, tais
como clusterizacao, classificacao e associacao de dados. Em pré-processamento, oferece
rotinas estatisticas capazes de imputar valores, como a regressao linear (JOHNSTON,
1972). Nenhuma das implementagoes apresentadas, porém, lida com auséncia multivari-
ada de dados.

5.3 KEPLER

O projeto Kepler (ALTINTAS, 2004) é uma plataforma para workflows cientificos, que
tem como objetivo auxiliar cientistas na construcao e execucao de wokflows, utilizando
tecnologias emergentes em computacao de grade. E um dos mais famosos projetos em
sua area, e recebe a colaboracao de diversos pesquisadores e instituicoes académicas.A
figura 5.3 ilustra a edicao visual de workflows no Kepler.

A figura apresenta a execugao de um workflow para retirar medidas estatisticas simples,
de um vetor numérico. O primeiro componente é uma constante de dados, definida pelo
usuario, e neste caso, é onde sao inseridos os valores do vetor. A saida do primeiro
componente é encadeada ao segundo, um extrator de medidas estatisticas simples, como
a média. Das cinco saidas do segundo componente, trés delas (a média, a variancia,
e o desvio padrao), sdo encadeadas a componentes de texto, que disparam as janelas
observadas a direita da tela.

Apesar de nao possuir um foco especifico em mineracao de dados, é possivel encontrar
adaptagoes feitas por pesquisadores independentes, para integracao com os componentes
do Weka (REUTEMANN, 2005).

5.4 VISTRAILS

O VisTrails é um sistema para construcao e execugao de workflow cientificos, e geréncia
de proveniéncia de sistemas, em desenvolvimento pela Universidade de Utah (BAVOIL,
2005). Seu ponto forte é um sofisticado sistema de visualizagdo de dados, especialmente

preparado para atender as necessidades da biomedicina, que permite aos usuarios um
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FIG. 5.3: Workflow Simples Desenhado no Weka (KEPLER, 2005)
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melhor entendimento e visualizacao da informacao. A figura 5.4 ilustra a utilizacao do

software.

FIG. 5.4: Utilizacao do Vistrails em Estudos de Meméria Humana (VISTRAILS, 2005)

Na ilustracao é apresentado um workflow para mensuramento de dados em estudos de
memoria. O workflow combina etapas de processo em diversas bibliotecas diferentes, e no
final é capaz de apresentar uma visualizacao amigavel dos dados envolvidos.

Diferente dos outros sistemas workflows, e de maneira similar ao ambiente proposto
neste trabalho, o Vistrails oferece um recurso para abstragao e construcao automatica de
instancias de workflow, denominado ” pipeline”. Um pipeline é similar a uma definicao de
workflow (WFMC, 1999), no sentido de que representa apenas a estrutura do workflow,
mas nao define os parametros de execucao de seus componentes. As instancias de pipeline
sao o resultado da variagao destas configuracoes de parametros, e sao automaticamente

construidas e executadas pela ferramenta.

5.5 SRMI

O algoritmo Sequential Regression Multivariate Imputation (SRMI) foi uma das primeiras
propostas a aplicar um mecanismo efetivo de reuso de valores imputados (LEPKOWSKI,
2001). Ele funciona construindo modelos preditivos para cada coluna da base de dados,
comecando da coluna com menos valores ausentes para a coluna com mais valores ausentes.

A cada iteracao, os valores descobertos pelo modelo preditivo anterior sao aproveitados na
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geracao do préoximo modelo preditivo. O SRMI trabalha com o conceito de “restrictions
and bounds”, informagdes de conhecimento do analista de dados sobre os valores limitrofes
que podem ser encontrados nas colunas, e regras auxiliares que limitam a acao dos modelos
preditivos, p.ex.: “se idade < 18 entao anos_fumante = 0”.

Segundo os autores, muito embora a imputacao seja possivel sem a adi¢ao destas
regras, o desempenho apresentado nestes casos é sempre inferior. Esta diferenca deve
ser encarada com cautela, pois ao mesmo tempo em que a introdugao de conhecimento
prévio do analista pode ajudar na imputacao, esta “necessidade” torna o algoritmo semi-
automatico e fragil, a partir do momento em que o analista forneca informacoes erroneas,
ou simplesmente nao conheca a fundo o dominio da base de dados.

A ferramenta IVEWare (RAGHUNATHAN, 2007) é a implementagao mais conhecida
deste algoritmo, disponivel para download gratuitamente. Desenvolvida em C e Fortran,
ela funciona através de linhas de comando e arquivos de texto, que servem tanto para
fornecimento dos dados de entrada e configuracao do algoritmo, como para geracao dos
dados e avisos de saida.

A configuracao é realizada através de uma linguagem prépria de script, que o analista
deve se familiarizar antes de trabalhar com a ferramenta. Alternativamente, o programa

pode ser acoplado a plataforma de imputagao SAS (SAS, 2008) como um plugin.

5.6 MICE

Outro trabalho de imputacao multivariada é o algoritmo Multivariate Imputation by
Chained Equations (MICE) (OUDSHOORN, 1999). O MICE trabalha com a construcao
de equacoes encadeadas, onde a imputacao de um campo é considerada uma variavel cuja
resolucao é dada por uma féormula. Quando os valores ausentes se apresentam de maneira
multivariada, as equacgoes para cada variavel sao encadeadas, de maneira que a resolucao
de um atributo alimenta a equagao e, por conseguinte, a resolugao de outro. Segundo os
proprios autores, dada a natureza extremamente encadeada da resolucao do problema, o
algoritmo nao apresenta bom desempenho quando os valores ausentes ocorrem em muitas
colunas, fato que prejudica a construcao e o encadeamento das equacgoes.

O MICE s6 existe para download como plugin do STAT (SAS, 2008), e é configurado

através dos meios proprios do ambiente.
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5.7 CONSIDERACOES SOBRE OS TRABALHOS RELACIONADOS

A principal diferenca para a implementacao deste trabalho frente a outras encontradas na
literatura, reside no fato de que a plataforma apresentada nao é preparada apenas para
realizacao direta de tarefas de imputacao, mas também para automatizar a configuracao,
a execucao e analise comparativa de diversos experimentos e variagoes de experimentos.

A tabela 5.5 relaciona o ambiente desenvolvido com os trabalhos relacionados.

Em relacao ao Weka, destaca-se que embora ele possua, de maneira similar a abor-
dagem proposta, mecanismos tanto para experimentacao como para construcao de work-
flows, os dois nao funcionam em conjunto, ou seja, nao é possivel experimentar com-
binacoes de dados e parametros de maneira encadeada, mas apenas em componentes
isolados.

Jé& sobre o Tanagara, pode-se dizer que é uma ferramenta flexivel o suficiente para que
se adicionem diferentes variacoes de um mesmo componente na arvore de execugao, como
por exemplo, uma entrada para o algoritmo dos K-Vizinhos com K igual 1, e outra com
K igual a 3.

Tais variagoes porém, sao sempre limitadas a um determinado ramo da arvore de con-
figuracoes, e nao sao completamente combinadas com outras variagoes de parametros e
componentes que estejam em ramificacoes independentes, ou em outras palavras, rami-
ficacoes irmas. O resultado final é menos eficiente do que realiza o ambiente apresentado
neste trabalho, onde as variacoes de parametros sao realizadas através de combinagoes
automaticas entre todos os parametros indicados para experimentacao.

Considerando o Kepler e o VisTrails, é importante ressaltar que sao sistemas orientados

para o desenvolvimento de workflows cientificos, e atendem a diversos requisitos especiais,

tais como (LUDASCHER, 2006):

e Acesso transparante a recursos e servigos - Esse ¢ um requisito muito comum,
normalmente atendido pela construcao de servigos web capazes de fornecer um me-

canismo uniforme e remoto de acesso as chamadas para o sistema de workflow.

e Reuso de Workflows - Determina a possibilidade da reutilizacao dos componentes
desenvolvidos em diferentes fluxos, bem como a composicao de novos workflows a

partir de workflows menores.

e Escalabilidade - Suporte a processamento em larga escala, através de grades ou
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clusters computacionais.

e Execucao Independente - Os workflows de longa duragao devem oferecer um
modo de execucao no qual funcionam em maquinas remotas, de maneira indepen-

dente da méaquina cliente que os iniciou, ou das que os monitoram.

Estes e outros requisitos nao sao considerados para o ambiente proposto, uma vez
que foram levantados para o controle de tarefas genéricas em processos cientificos, que
normalmente envolvem diferentes formatos de dados, diversos pesquisadores envolvidos,
e grande quantidade de informacao (LUDASCHER, 2006), enquanto a elaboracao deste
trabalho atende a uma processo pontual, e muito mais especifico.

Sobre a criagao automatica de instancias, muito embora presente no VisTrails, ela é
oferecida com menos flexibilidade do que a apresentada neste trabalho, que consiste na
combinacao total dos parametros envolvidos na definicao de workflow. Outra diferenca
é que o ambiente proposto é capaz de gerar automaticamente instancias e definigoes,
trabalhando em um nivel superior de abstracao, mais proximo ao processo de negocio da
imputacao, enquanto o VisTrails requer a construcao manual das defini¢oes, para somente
depois criar as instancias.

Sobre o SRMI e o MICE, fica claro que sao inciativas voltadas para a execucao de
um unico algoritmo, e nao possuem aspiracoes maiores do que se comportarem como um
componente de imputacao. Neste sentido, é possivel que venham a ser adicionadas ao
ambiente no futuro.

As principais limitagoes da abordagem proposta estao na interface gréafica, que so
permite a visualizacao dos workflows, quando o ideal seria permitir uma construcao in-
terativa, com recursos como arrastar-e-soltar de componentes. Por enquanto os usuérios
ainda devem recorrer a programacao por API, ou a declaragao de arquivos de propriedades.

A falta de mecanismos para visualizacao de dados também é um ponto negativo, mas
de menor importancia, dada a grande quantidade existente de programas gratuitos que ja
realizam este tipo de trabalho. O desgaste de utilizar programas de terceiros é o constante

trabalho de adaptacao dos dados para os diferentes formatos exigidos por cada ferramenta.
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6 CONCLUSOES

Uma dificuldade comum aos processos de andlise de dados é a existéncia de valores
ausentes, em especial quando estes ocorrem de maneira multivariada. Procedimentos de
imputacao sequencial sao capazes de lidar com os valores ausentes em diversas colunas,
imputando valores em uma coluna por vez, porém oferecem diversas possibilidades de
implementagao e experimentacao, entre as quais analistas de dados muitas vezes tém
dificuldade em escolher.

Com tanta diversidade, é possivel encontrar divergéncias e questoes em aberto na
literatura, relativas a realizacao de imputacao sequencial, como por exemplo, sobre o
reuso de valores no processo de imputacao. Um dos principais fatores deste problema ¢é a
falta de metodologias e ferramentas préoprias para o controle, experimentacao e avaliacao
dos métodos de imputacao.

Buscando solucionar estas questoes, este trabalho apresentou uma abordagem de com-
binacao pratica e tedrica dentro do campo da Imputacao Sequencial em cenarios multi-
variados, na forma de uma metodologia para imputacgao, e sua implementacao como um
ambiente baseados nos principais conceitos da teoria de workflows. O ambiente proposto
foi utilizado para realizacao de testes em imputacao sequencial, a fim de avaliar questoes
relacionadas ao reuso de valores na imputacao.

Com a utilizacao do ambiente proposto, foi possivel automatizar diversos experimen-
tos que de outra maneira seriam manualmente executados, um-a-um. Ao estabelecer
defini¢oes de workflow comuns para os testes com e sem reuso, foi ainda possivel garantir
que a unica diferenca era realmente o fator de reutilizacao, isolando os experimentos de

outros fatores que pudessem distorcer a avaliacao final.

6.1 LISTA DE CONTRIBUICOES

e A definicao de uma metodologia para execucgao e avaliagao de técnicas de
imputacao, capaz de apoiar novos trabalhos de experimentacao: Com o
estabelecimento da metodologia foi possivel compreender e explorar separadamente
trés fases da experimentacao, a geragao de valores ausentes, a imputacao dos valo-

res, e a analise dos resultados. No caso deste trabalho foi explorada a imputacgao
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sequencial, porém a metodologia nao se restringe ao mesmo, e pode ser modificada
para outras abordagens de imputacao pré-existentes, ou na experimentacao de novas

(FERLIN, 2008).

Desenvolvimento de um ambiente que implemente a metodologia pro-
posta, utilizando conceitos de workflows: O ambiente de imputacao foi capaz
de atender os requisitos levantados, configurando, executando e avaliando 1800 ex-
perimentos diferentes com apenas cinco configuracoes. O custo de se replicar todos
os experimentos manualmente, utilizando mecanismos comuns de outras ferramen-
tas conhecidas, seria extremamente oneroso para o analista. O beneficio da uti-
lizacao de uma estrutura de workflows capaz de automatizar os testes em todos os
aspectos (configuragao, execugao, e andlise), é cada vez maior na medida em que
a complexidade dos experimentos cresce. Ainda, ao trabalhar com uma estrutura
de componentes e fluxos, modificar um experimento se tornou uma tarefa simples
e passivel de automatizacao. Criar novas variantes de métodos ja incorporados na
plataforma se mostrou uma operagao mais segura, pois os componentes reaproveita-
dos ja haviam sido testados e utilizados em producao. Na experimentacao, foram
empregados dois métodos principais de imputagao, um com reuso de valores, e
outro sem. Uma vez que praticamente toda a estrutura entre os dois métodos era
comum, o ambiente garantiu que a unica diferenca entre o método proposto e o
método original era o fator de reuso de dados, concretizado como uma etapa op-
cional no workflow. Isto permite a exclusao, nos experimentos, de fatores comuns
de incerteza de comparacao, tais como qualidade da implementacao de diferentes al-
goritmos, diferencas entre linguagens e plataformas de programacao e carregamento
dos dados, entre outros, que tradicionalmente dificultam a avaliagao entre diferentes

técnicas de imputagao.

Apresentacao de resultados experimentais que permitam concluir, no
dominio de um conjunto determinado de bases de dados, se o reuso de
valores pode aprimorar a qualidade final dos dados imputados; se o reuso
de valores promove um aumento articifial da correlagao entre atributos;
se a ordem de imputagcao impacta de maneira significativa o processo
de imputagao: Os resultados mostram que o reuso de valores pode promover

uma melhoria significativa nos casos onde existe correlagao na base a ser imputada.
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Destacaram-se, para as bases experimentadas, as seguintes vantagens no uso de um

mecanismo de reutilizacao de valores:

i Preservar a consisténcia de imputacao entre as diferentes colunas, sem abrir
mao dos beneficios advindos da decomposi¢cao de um problema multivariado

em véarios problemas univariados;

ii Diminuir progressivamente a ocorréncia geral de valores ausentes, uma vez que

em cada iteracao novos valores sao preenchidos;
iii Minimizar o risco da imputacao de casos incoerentes;

iv Facilitar, a cada iteracao, o trabalho de algoritmos como K-Vizinhos, Back
Propagation e Redes Bayiseanas, que sao extremamente prejudicados pela

ocorréncia de valores ausentes em casos preditivos.

Sobre a correlacao dos atributos, é possivel constatar que qualquer processo de
imputagao exerce um desvio dos valores originais. Segundo Schafer (SCHAFER,
1998), o reuso de dados provoca um aumento artifical dos fatores de correlacao,
porém o que se observa nos resultados é que os processos de imputacao com e
sem reuso possuem um comportamento similar, sempre que o desvio de correlagao
é positivo, com vantagem para o reuso de valores. Quando o resultado é negativo
porém, o reuso de valores apresenta um desvio significativamente maior. Por tltimo,
dentro do contexto dos experimentos nao foi possivel tecer conclusoes acerca da
ordenacao dos atributos, e do seu impacto no processo de imputacao, uma vez que

os resultados obtidos pelas diferentes ordens foi muito préximo.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Algumas questoes referentes ao trabalho apresentado nesta disseracao ainda podem ser
mais desenvolvidos. Assim, as seguintes orientagoes para a continuidade deste trabalho

podem ser propostas:

a) O desenvolvimento de uma interface grafica, é possivel tornar a utilizacdo do am-
biente mais amigavel, sem a necessidade de se trabalhar com programacao, ou de
se estudar o formato de arquivos de configuracao pré-determinados. Tal funcionali-
dade pode facilitar a adocao do ambiente por outros pesquisadores, interessados em

colaborar no desenvolvimento de novos componentes.
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b)

O suporte a processamento paralelo/distribuido é vital para a imputagao em grandes
bases de dados, ou para a condugao de muitos experimentos. Em Ferlin (FERLIN,
2008), onde o ambiente foi utilizada, realizaram-se 252.000 experimentos diferentes,
em 15 computadores. Muito embora a grande quantidade de experimentos sé tenha
se tornado possivel pela utilizacao do ambiente apresentado nesta dissertacao, a
manipulagao de 15 computadores diferentes se mostrou uma tarefa desgastante, que

poderia ser automatizada com o suporte a processamento paralelo ou distribuido.

A integracao com componentes de outras ferramentas, apesar de ja acontecer no am-
biente, ainda pode melhorar significativamente, dada a quantidade de componentes
pré-implementados em diversos trabalhos relacionados. O Weka, por exemplo, pois
possui diversos filtros de pré-processamento e componentes de visualizacao de da-
dos, que poderiam enriquecer a experiéncia do analista na construgao dos workflows
de imputacao, e na analise dos resultados dos experimentos, dentro do ambiente

proposto.
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