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RESUMO

Dado ausente é um dos problemas mais significativos encontrados nos projetos de mineragao
de dados e descoberta de conhecimento. Diversos métodos ja foram propostos para lidar com
dados ausentes. Esses métodos sdao relacionados ao mecanismo de auséncia. Entretanto, a
identificacdo do mecanismo de auséncia ndo € trivial, pois em determinadas situa¢des 0s
mecanismos de auséncia se confundem. Este trabalho apresenta um método baseado em regras
de associacdo que auxilia na identificacdo do mecanismo de auséncia. Uma identificacdo
precisa do mecanismo de auséncia € crucial para a selecdo de métodos apropriados para lidar
com dados ausentes e consequentemente obtencdo de melhores resultados nos processos de
minera¢do de dados e descoberta de conhecimento. Os resultados mostram que o método
proposto € consistente e alcangou desempenho muito satisfatorio em base de dados com baixa

e média correlacdo de atributos.

Palavras-chave: Dados ausentes. Mecanismo de dados ausentes. Regras de associacao.



ABSTRACT

Missing data is one of the most significant problems encountered in real world data mining
and knowledge discovery projects. Many approaches have been proposed to deal with the
missing values problem. These approaches are related to missing data mechanism. However,
it can be difficult to detect these mechanisms since in some situations they are not clear. This
work presents a method based on association rules that assists in identifying the missing data
mechanism. Precise identification of the missing mechanism is crucial to the selection of
appropriate methods for dealing with missing data and thus obtains better results in the
processes of data mining and knowledge discovery. The results show that the proposed
method is consistent and has achieved very satisfactory performance on databases with low

and medium attributes correlation.

Key-words: Missing data. Missing data mechanism. Association rules.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo tem por objetivo introduzir o trabalho desenvolvido, apresentar as
hipéteses, a justificativa para o desenvolvimento do mesmo, a motivacdo, os objetivos a

serem alcangados e as principais contribuicdes.

1.1 O problema de valores ausentes em KDD

A descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD-Knowledge Discovery in
Databases), onde a mineragdo de dados (Data Mining) estd inserida, tem como objetivo
extrair a partir de dados padrdes implicitos, desconhecidos e potencialmente tteis (FAYYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996a).

Na etapa de preparacdo de dados é necessario um esfor¢o considerdvel para projetar e
implementar procedimentos tais como limpeza, andlise de outliers, transformacdao de dados,
reducdo de dimensionalidade e tratamento de dados ausentes. Um dos grandes problemas
enfrentados na maioria dos bancos de dados sobre dominios reais € a ocorréncia de dados
ausentes que podem ocorrer em um atributo, em varios atributos, em varias instancias ou de
forma aleatdria.

O valor ausente pode ser chamado também de valor ndo observado ou valor
desconhecido. Este dado pode ser ocasionado por circunstancias ndo controladas, em que seu
valor ndo foi adicionado a base de dados, mas existe um valor no dominio sobre o qual esta
inserido, ou seja, existe um valor para o atributo no mundo real (PYLE, 1999). Em algumas
situagdes, os atributos ndo foram informados devido a uma questdo de privacidade ou recusa.
Algumas vezes € apenas consequéncia de certas medidas ndo estarem disponiveis no
momento da coleta. J4 em outras situacdes, os valores se perderam devido as falhas que
ocorrem em sistemas de medidas manuais ou automatizados. Dentro do processo KDD e do
Data Mining, a ocorréncia de dados ausentes é extremamente prejudicial, podendo levar a
padrdes, conclusdes ou tomadas de decisdes equivocadas.

A ocorréncia de valores ausentes em bases de dados normalmente obedece a um

mecanismo que aponta as condicdes de geracao dos dados ausentes.
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Uma importante contribuicao, proposta em (RUBIN, 1976), foi a classificacdo dos
mecanismos de valores ausentes: Missing Completely at Random (MCAR), Missing at
Random (MAR) e Not Missing at Random (NMAR). Essa classificagdo € baseada nas
condicdes que provocaram a auséncia dos dados. No mecanismo MCAR, os valores ausentes
estdo distribuidos aleatoriamente, ou seja, a probabilidade de encontrar um valor ausente € a
mesma para qualquer valor do atributo. Nos outros mecanismos, os valores ausentes nao estao
aleatoriamente distribuidos, implicando que a probabilidade de encontrar um valor ausente
pode depender de outro valor de atributo, no caso MAR, ou ainda, depender do préprio valor
ausente, no caso do mecanismo NMAR.

A formalizacdo dos mecanismos de auséncia € descrita na Secdo 2.1. De forma a
proporcionar um melhor entendimento e mostrar a dificuldade de lidar com dados ausentes, a
proxima Secdo apresenta um experimento que gerou artificialmente valores ausentes para

ilustrar os mecanismos de auséncia.

1.2 Identificacao e caracterizacao do problema

De uma forma geral, ndo se pode afirmar de antemao que o mecanismo de auséncia é
MCAR, MAR ou NMAR. Nio h4 técnicas especificas para determinar qual o mecanismo de
auséncia de um determinado conjunto de dados. Nesta Secdo € apresentada de forma
detalhada a definicdo do problema a ser tratado neste trabalho e demonstrado que os
mecanismos de auséncia se confundem em determinadas situacdes.

O experimento partiu do trabalho de SOARES (2007), o qual sugere uma técnica para
verificagdo do mecanismo MCAR pelo estudo comparativo da média e desvio padrao de duas
amostras, casos completos e casos incompletos.

O experimento utilizou uma amostra de 117649 registros, extraida da base de dados de
um processo siderurgico (processo de laminacdo a frio). A base de dados possui os seguintes
atributos: espessura de entrada do material a ser laminado, espessura de saida, tensdo a ré,
tensdo a frente, tensdo de escoamento do material, coeficiente de atrito, e carga de laminagdo
necessdria para deformar o material. A varidvel dependente € o atributo carga de laminagdo,
que para a amostra selecionada possui o valor minimo de 976 kgf/mm, o valor maximo 2930
kgf/mm, média 1755,5 kgf/mm, e desvio padrao 320. Esta base de dados possui dados

consistentes gerados a partir de um modelo matemético (ZARATE, 1998).
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A distribuicao do atributo carga de laminacdo com os dados completos € visualizada
no Gréfico 1. Os dados ausentes foram gerados artificialmente para a simulacdo dos
mecanismos MCAR, MAR e NMAR e sao apresentados nos graficos de 2 até 16. Os graficos
foram gerados através do software R (R Development Core Team, 2007) e representam os

histogramas de frequéncia do atributo carga de laminacao.
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Griafico 1 — Dados completos

1.2.1 Mecanismo MCAR

O mecanismo MCAR foi simulado pela exclusdo aleatéria dos dados. A primeira
eliminagdo retirou 5% dos dados e a dltima 95%. No total 19 experimentos foram efetuados, e
para cada experimento a amostra manteve suas caracteristicas, conforme Tabela 1.

Dessa forma, para o mecanismo MCAR (distribui¢c@o aleatéria dos valores ausentes),
mesmo que o percentual de auséncia seja alto (ver Grafico 2), a amostra mantém suas

caracteristicas originais.



Tabela 1
Resultado Mecanismo MCAR

Numero do | Auséncia | Numero de | Média | Desvio
Experimento registros
1 5% 111767 1756 320,8
2 10% 105884 1755 320,5
3 15% 100002 1755 320,8
4 20% 94119 1756 321,2
5 25% 88237 1755 3214
6 30% 82354 1756 3209
7 35% 76472 1755 320,5
8 40% 70589 1754 320,2
9 45% 64707 1755 319,8
10 50% 58824 1757 321,6
11 55% 52942 1755 321,1
12 60% 47060 1755 321,5
13 65% 41177 1757 321,1
14 70% 35295 1755 320,2
15 75% 29412 1755 320,5
16 80% 23530 1757 320,5
17 85% 17647 1758 3194
18 90% 11765 1758 319,7
19 95% 5882 1753 319

Total de registros dados completos: 117649, média 1755,5 kgf/mm

MCAR Perc: 95

0.0012
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0.0008
| |

0.0004
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0.0000
|

[ I I 1
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N 5882
Carga laminacdo Média 1753
Desvio 318

Grafico 2 — MCAR 95% auséncia
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1.2.2 Mecanismo MAR

Para o mecanismo MAR, as amostras com dados ausentes foram simuladas através de
condi¢Oes impostas a varidvel atrito. As auséncias na varidvel carga de laminacdo foram
geradas artificialmente por quatro condi¢des de eliminacdo de registros. Os quatro

experimentos para o mecanismo MAR sdo sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2
Resultado Mecanismo MAR

Numero do Condicao Numero de | Média Desvio
Experimento registros
1 | atrito >=0,12 67228 1847 3274
2 | atrito < 0,12 50421 1634 266,9
3 | 0,1<= atrito <= 0,13 67228 1720 2932
4 | atrito <= 0,1 ou atrito >= 0,13 50421 1802 3489

Total de registros dados completos: 117649, média 1755,5 kgf/mm

Os gréficos 3, 4, 5 e 6 representam as condi¢des utilizadas para o mecanismo MAR.
Para cada experimento MAR nota-se uma variagdo nas caracteristicas da amostra,

diferentemente dos experimentos observados para o mecanismo MCAR.

MAR atrito >= 0.12 MAR atrito < 0.12
2 3
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Desvio 327 .4 Desvio 266.9

Grafico 3 — MAR condigao (atrito >=0,12) Grafico 4 — MAR condicao (atrito < 0,12)
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condi¢do (0,1 <= atrito <= 0,13) condicao (atrito<=0,1 ou atrito >= 0,13)

1.2.3 Mecanismo NMAR

O mecanismo NMAR € bem caracterizado quando todos os registros de uma
determinada condicdo nao estdo presentes. As condi¢des para simular dados ausentes para o
mecanismo NMAR sdo apresentadas na Tabela 3.

Ao tornar ausentes todos os casos que obedecem a uma condi¢ao, nota-se claramente a
influéncia do dado ausente na amostra, conforme Grafico 16. Em problemas reais, as bases de
dados ndo apresentam essa caracteristica de auséncia (totalidade de dados ausentes para a
condicdo). A auséncia pode ocorrer em porcentagens menores de dados ausentes. Para
demonstrar essa situacdo o experimento utilizou percentuais diferentes de dados ausentes. O
percentual inicial de dados ausentes foi de 10% e o percentual final de 100% para cada
condi¢do, conforme demonstrado na Tabela 3.

Os graficos 7-8, 9-10, 11-12, 13-14, 15-16, mostram os histogramas para as condicdes
de 1 a5, com 30% e 90% de auséncia, respectivamente.

Para cada condi¢do nota-se a preservacdo das caracteristicas da amostra até 30% de
dados ausentes. Quando o percentual de dados ausentes ultrapassa 30% sdo visiveis as

distorcdes nas caracteristicas da amostra, conforme gréficos 8, 10, 12, 14, e 16.
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Tabela 3
Resultado Mecanismo NMAR
Condicao 1 Condicao 2 Condicao 3 Condicao 4 Condicao 5
Carga >=1755,5 Carga <1755,5 1518 <= carga <=1969 Carga >= 1969 Carga <= 1518
% N N 5 N n 3 N N 3 N N 5 N n 3
10 112070 | 1742 | 319,1 | 111464 | 1769 | 321,8 | 111773 | 1756 | 327,8 | 114701 | 1744 | 316,2 | 114708 | 1765 | 318,2
20 106490 | 1726 | 316,5 | 105278 | 1785 | 322,2 | 105897 | 1758 | 3355 11753 | 1733 | 310,7 | 111768 | 1776 | 314,8
30 100911 | 1710 | 313,3 | 99092 | 1802 | 321,6 | 100020 | 1759 | 343,7 | 108805 | 1721 | 304,5 | 108827 | 1787 | 311,1
40 95331 | 1691 | 307,7 | 92907 | 1822 320 | 94144 | 1760 | 352,9 | 105857 | 1708 297 | 105886 | 1799 | 306,6
50 89752 | 1671 | 301,6 | 86721 | 1844 | 317,1 88268 | 1762 | 362,8 | 102909 | 1694 | 288,8 | 102945 | 1811 | 3015
60 84173 | 1646 | 290,5 | 80536 | 1870 | 310,5 82392 | 1764 374 | 99961 | 1680 | 278,6 | 100005 | 1824 | 2954
70 78593 | 1619 | 276,3 | 74350 | 1900 | 301,1 76516 | 1766 | 386,44 | 97013 | 1664 | 266,9 | 97064 | 1839 | 2879
80 73014 | 1587 | 253,8 | 68165 | 1935 | 2854 | 70639 | 1768 | 4004 | 94065 | 1648 | 252,8 | 94123 | 1853 | 278,9
90 67434 | 1551 | 221,6 | 61979 | 1978 | 2582 | 64763 | 1771 | 416,3 | 91117 | 1631 | 2353 | 91183 | 1869 | 268,2
100 | 61855 | 1508 | 1644 | 55794 | 2030 210 | 58887 | 1774 | 434,6 | 88169 | 1612 | 213,6 | 88242 | 1886 | 2552

Total de registros dados completos: 117649, média 1755,5 kgf/mm, N= Nimero de Registros,

u = Média, & = Desvio




NMAR carga == 1755,5 Perc: 30

NMAR carga == 1755,5 Perc: 90
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Grafico 10 - NMAR
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1.2.4 Conclusdao

Assim, através deste experimento, é demonstrado que os mecanismos MCAR, MAR e
NMAR (neste trabalho em torno de 30% de auséncia) se confundem. Dado uma amostra com
dados ausentes ndo € possivel identificar o mecanismo de auséncia, considerando apenas a
distribuicao da frequéncia, média e desvio padrdo, conforme Tabela 4.

O mecanismo NMAR fica claro quando todos os registros de uma condi¢do sdo
eliminados e as caracteristicas da populacao sao conhecidas de antemao.

Desta forma fica caracterizado que a identificagdo do mecanismo de auséncia nao é
uma tarefa simples. Geralmente, o dado contém pouca informagdo que auxilie na
identificacdo do mecanismo de auséncia. Pesquisadores t€ém-se esforcado para determinar
porque algumas observagdes estido ausentes e outras estdo presentes (HEITJAN, 1997).

O tratamento de valores ausentes deve ser cuidadosamente analisado, pois caso seja
realizado de maneira inadequada, varios problemas poderao ocorrer. Talvez o problema mais
sério seja a eliminacdo de dados ausentes com padrio NMAR. Este padrdo nao pode ser
ignorado, pois causa severas distor¢cdes nos resultados. Outro problema surge quando o

volume de dados ausentes € massivo, entdo a eliminagcdo pode ocorrer sobre os registros ou
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sobre os atributos que os contém. De qualquer forma, a elimina¢do nesta situacdo pode ser um

fator que afeta a qualidade final do conhecimento extraido.

Tabela 4
Comparacdo dos resultados mecanismos MCAR, MAR, NMAR

Mecanismo Numero do Percentual | Numero de | Média Desvio
Experimento registros
MCAR 6 | 30% 82354 1756 320,9
19 | 95% 5882 1753 319
MAR 1| 100% 67228 1847 3274
2 | 100% 50421 1634 266,9
3 | 100% 67228 1720 293,2
4 | 100% 50421 1802 3489
NMAR 1]30% 100911 1710 313.,5
2 1 30% 99092 1802 321,6
31 30% 100020 1759 343,7
4130% 108805 1721 304,5
5130% 108827 1787 311,1

Total de registros dados completos: 117649, média 1755,5 kgf/mm

Na literatura muitos métodos de tratamento de dados ausentes tém sido aplicados
quando o mecanismo de auséncia obedece ao padrao MCAR ou MAR. Porém, ainda estao em
aberto métodos apropriados para o padraio NMAR (HEITAN, 1997 ¢ PEARSON, 2005b).
PEARSON (2005b) sugere a utilizacdo de técnicas de mineragdo de dados para explorar as
razdes de auséncia de um mecanismo ndo ignordvel (NMAR), ou seja, procurar por padroes

nos dados que indiquem a sistemética da auséncia.

1.3 Hipoéteses

As regras de associagdes descrevem padrdes de relacionamentos de itens em bancos de
dados, fornecendo um conjunto de regras que representam combinacdes de itens que ocorrem
com determinada frequéncia. A técnica de regras de associacdo oferece medidas, como
suporte e confianga, que permitem a avaliacdo da qualidade das regras geradas.

Este trabalho utiliza técnicas de regras de associa¢do para procurar por padrdes nos
dados que indiquem a causa da auséncia e consequemente auxiliem na identificacdo do

mecanismo de auséncia.



24

Para identificar os mecanismos de auséncia através de regras de associagdo trés
hipdteses sdo propostas:

H1) “Para o caso MCAR, espera-se que todas as regras responsaveis pela auséncia
apresentem uma medida de confianga uniforme”.

H2) “Para o caso MAR, espera-se que regras responsdveis pela auséncia apresentem
alto valor na medida de interesse e o atributo causador da auséncia seja o antecedente da
regra’”.

H3) “Para o caso NMAR, espera-se que regras responsaveis pela auséncia apresentem

alto valor na medida de interesse e o atributo classe seja o antecedente da regra”.

1.4 Justificativa

A ocorréncia de dados ausentes em bancos de dados é um fato comum e pode gerar
sérios problemas na andlise de dados estatisticos, na extracdo do conhecimento e na aplicacao
dos algoritmos de mineragdo de dados. Por outro lado, eliminar instancias e/ou atributos com
dados ausentes pode causar perda de informacdo e a substituicdo por valores default pode
introduzir distor¢des nos resultados. Dado ausente € um problema real, que necessita de
tratamento. O nao tratamento dos dados ausentes pode invalidar o resultado de um projeto de
KDD. Sendo assim, tratamento de dados ausentes torna-se um ponto extremamente

importante no processo de KDD.

1.5 Motivacao

A crescente utilizacdo dos computadores nas mais variadas areas do conhecimento,
tem proporcionado um aumento no volume de informacdes armazenadas em bases de dados
nos ultimos anos. Porém, um dos grandes problemas encontrados nestas bases de dados € o
dado ausente, que impde uma perda na qualidade dos resultados de anélises baseadas nesses
repositorios.

Muitos métodos ja foram propostos para imputar, estimar ou lidar com os dados

ausentes. Entretanto, os métodos propostos sdo fortemente relacionados ao mecanismo de
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auséncia e a identificacdo desse mecanismo ndo é uma tarefa simples. Além disso, os
mecanismos se confundem em determinadas situacdes. Assim, métodos e técnicas que
auxiliem na identificagcdo dos mecanismos de auséncia também contribuirdo diretamente no

processo de recuperacdo dos dados ausentes.

1.6 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral propor um método para auxiliar a identificacao
do mecanismo de auséncia. Também € considerado objetivo geral do trabalho:
¢ Definicdo de uma taxonomia dos métodos de tratamento de dados ausentes;
e Elaboracdo de experimentos que comprovem a usabilidade do método. Para
isto trés tipos de base de dados foram consideradas: base de dados com

atributos com alta, média e baixa correlacao.

1.7 Principais contribuicoes

A principal contribuicdo € apresentar um método de identificacio do mecanismo de
auséncia, baseado em regras de associacdo que possa ser utilizado em base de dados com
valores ausentes no atributo classe. Como trabalho futuro espera-se que esse método seja
incorporado ao modelo de estimacdo e/ou imputacdo com a intengdo de melhorar o
desempenho do mesmo. Além disso, espera-se que a caracterizagdo do mecanismo de

auséncia possa ser util na proposta de novos modelos que se aplicam ao caso NMAR.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma revisao tedrica fundamental acerca dos
dados ausentes, uma taxonomia para os métodos, uma descricdo dos principais métodos e
técnicas disponiveis. Além disso, apresenta algumas consideracdes sobre o mecanismo de

auséncia e sobre a abordagem nao convencional de tratamento de dados ausentes.

2.1 Revisao Teorica Fundamental

Os primeiros trabalhos relacionados aos dados ausentes surgiram nos anos 30
(ALLAN e WISHART, 1930). A primeira revisdo de literatura relativa a andlise de dados
com valores ausentes foi apresentada em 1966 (AFIFI e ELASHOFF, 1966). Outros trabalhos
identificados através de revisdo de literatura incluem HARTLEY e HOCKING (1971),
ORCHARD e WOODBURY (1972), DEMPSTER, LAIR e RUBIN (1977), LITTLE e
RUBIN (1983), LITTLE e SCHENKER (1994) e LITTLE (1997), os quais sdo contribuicdes
puramente estatisticas.

Um grande marco na literatura de dados ausentes foi a formaliza¢cdo dos mecanismos
de auséncia (RUBIN, 1976), até entdo ignorados. RUBIN (1976) conclui que para lidar com
dados ausentes, 0 mecanismo que causa a auséncia deve ser explicitamente considerado, e
para isso, sdo necessdrios modelos que representem esse processo. RUBIN (1976) propds uma
taxonomia para os dados ausentes: MCAR (missing completely at Random), MAR (missing at
random) ¢ NMAR (not missing at random). O mecanismo MCAR ocorre quando a
probabilidade de auséncia para uma varidvel X ndo estd relacionada ao proprio valor de X e
também a nenhuma outra varidvel da base de dados. O mecanismo MAR ocorre quando a
probabilidade de auséncia para uma varidvel X depende de outras varidveis, mas nao depende
da prépria varidvel X. Finalmente o mecanismo NMAR, também conhecido como nao
ignordvel, ocorre quando a probabilidade de auséncia para a varidvel X é relacionada ao
proprio valor de X. Em BUHI, GOODSON e NEILANDS (2008), os autores simplificam a
taxonomia RUBIN (1976) salientando as causas do dado ausente. Para o mecanismo MCAR a

causa de auséncia € completamente aleatdria. J4& o mecanismo MAR a causa obedece a uma
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aleatoriedade condicional, enquanto o mecanismo NMAR apresenta razdes sistemdticas para
auséncia do dado.

Seja Y um conjunto de dados, Y,,s um subconjunto de Y que contem os valores
observados e Y,,; um subconjunto de Y que contem os valores ausentes, ou seja, ¥ = Y,ps U
Yus, € R uma matriz indicadora de respostas para cada item de Y, indicando que y;; estd
presente (r;; =0) ou ausente (r;; =/). O mecanismo de auséncia € caracterizado pela
distribuicao condicional de R dado Y, seja f(RlY, ¢), onde ¢ representa parametros
desconhecidos da fun¢do de probabilidade.

No mecanismo MCAR, a auséncia nao depende dos valores ausentes € nem dos

valores completos:
f(R1Y,$)= f(R|¢) paratodo Y, ¢ (1)

Para o mecanismo MAR, a auséncia depende somente dos valores observados Y, €

nao depende dos valores ausentes Yy;:
F(RIY,0)= f(R|Yors,¢) paratodo Y., @ (2)

O mecanismo é chamado NMAR se a auséncia de R depende dos valores ausentes de
Y. Considere Y = (y,...,y,) | onde y; significa o valor de uma varidvel aleatéria para o item i, e
seja R= (R;,...R,) onde R; =0 para itens completos e R;=1 para itens ausentes. Suponha que a

distribuicao conjunta de (y;, R;) é independente para os itens, entio

n n 3
fY,R10,9)=f(Y10)f(RIY,P) =Hf(yi|6’)nf(Ri| yi9) ®

onde f{y;16) representa a densidade de y; indexada por pardmetros desconhecidos 6, e f(Rily;, @)
¢ a densidade de uma distribui¢do de Bernoulli para o indicador bindrio R; com probabilidade
Pr(R;-11y; @), na qual y;é ausente.

LITTLE e RUBIN (2002) definem o padrao de auséncia que descreve que valores sdo
observados na matriz R e quais valores estdo ausentes. Basicamente os padrdes resumem-se a
geral (aleatorio) e especifico. No padrdo geral ou aleatdrio os dados ausentes sdo encontrados

em quaisquer registros do conjunto de dados. Ja o padrao especifico € univariado, ou seja, esta
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restrito a uma unica varidvel da base de dados. O padrdao especifico pode ser também
monotonico, quando a quantidade de valores ausentes é sempre crescente de uma amostra
para outra. Como exemplo, HRUSCHKA JR. (2003) apresenta uma pesquisa com coleta de
dados efetuada em trés etapas. Na primeira etapa, ndo se tem dados ausentes; na segunda
etapa, realizada alguns anos apds a primeira com as mesmas pessoas, nem todos os
participantes foram encontrados, tem-se assim alguns dados ausentes. Por fim, na ultima
etapa, somente os participantes da segunda etapa foram procurados, da mesma forma nem
todos os participantes foram encontrados, elevando o nimero de valores ausentes.

Outra contribuicdo importante foi a formalizacdo do algoritmo EM-Expectation-
Maximization (DEMPSTER, LAIRD e RUBIN, 1977), um método computacional para
estimacao eficiente de dados incompletos. O algoritmo EM representou um marco na maneira
como os estatisticos tratavam o dado ausente. A partir desse trabalho os estatisticos passaram
a ver o dado ausente como fonte de variabilidade a ser considerada nas analises estatisticas.

Os primeiros autores a afirmar que a melhor maneira de lidar com dados ausentes é
nao té-los foram ORCHARD e WOODBURY (1972). Os autores fazem uma analogia dos
dados ausentes com os acidentes, que ndo sdo planejados, porém medidas de prevencdo sdo
tomadas para evitd-los. Assim, precaucdes devem ser tomadas na coleta de dados para evitar a
ocorréncia de dados ausentes. Posteriormente, ALLISON (2000) ¢ BUHI, GOODSON e
NEILANDS (2008) reiteram a afirmacdo de ORCHARD e WOODBURY (1972). Trata-se de
uma recomendagao utdpica, pois dado ausente € um problema real em base de dados de varias
areas do conhecimento e tem sido foco de muitas pesquisas nos ultimos anos. LYNCH (2003)
chega citar a dificuldade de publicacao de trabalhos empiricos em Sociologia sem a discussdao
de como os dados ausentes foram tratados. Por sua vez, SHADISH (2002), na area de
Psicologia, admite a rejeicdo de artigos que ndo explicitam o tratamento de dados ausentes.
Em diversas dreas do conhecimento, artigos de revisdo e tutoriais sdo publicados
periodicamente, com objetivo de apoiar os pesquisadores no tratamento de dados ausentes.
SCHAFER e GRAHAM (2002), apresentam uma ampla revisdo dos métodos existentes para
lidar com dados ausentes. Outros trabalhos de revisdo sdo encontrados em MYERS (2000) e
TSIKRIKTSIS (2005). Por sua vez, SCHEFFER (2002), ACOCK (2005) e BUHI,
GOODSON e NEILANDS (2008), comparam as técnicas disponiveis nos principais pacotes

estatisticos.
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2.2 Padronizacao de termos

No contexto estatistico os procedimentos sao aplicados a bases de dados retangulares
(tabelas). As linhas representam as unidades do experimento (algumas vezes chamada de
sujeitos, casos ou observagdes ou individuos diferentes de alguma populacido de interesse)
enquanto as colunas contém as varidveis que representam as caracteristicas coletadas ou
observadas.

No contexto de mineracdo de dados comumente os procedimentos também sdo
aplicados a base de dados retangulares. Uma base de dados consiste de uma matriz de valores
de dados. As linhas representam os registros (algumas vezes chamados de itens, ifemsets,
tuplas, objetos ou instancias) enquanto as colunas representam os atributos.

De forma a padronizar a andlise e as contribuicdes em relacdo aos dados ausentes
alguns termos sdo padronizados neste trabalho.

Dada uma base de dados com “n” registros e X;..X; atributos, os atributos sao
representados por letras maitsculas e os seus valores por letras mindsculas. Um vetor X; é

aquele que contem {x;;, ..., x;,/ ocorréncias do atributo X; A matriz X representa as

ocorréncias dos atributos X;...X;.

2.3 Taxonomia dos métodos

Do ponto de vista prético, a literatura classifica os métodos para lidar com dados
ausentes de diversas formas. Definitivamente ndo existe consenso entre os autores sobre a
classificacdo das técnicas de dados ausentes existentes. Os trabalhos publicados propdem uma
classificacdo propria com um grau de generalizacdo maior ou menor (SOARES, 2007).

BATISTA e MONARD (2003) dividem os métodos em: ignorar e descartar dados
ausentes, descartar registros com atributos que t€m muitos dados ausentes, estimar parametros
e imputar. Segundo SOARES (2004) os métodos estatisticos para analisar dados incompletos
sdo agrupados em procedimentos de imputacdo e procedimentos de modelos. No primeiro
grupo os procedimentos visam completar os dados ausentes, enquanto no segundo grupo

utilizam-se modelos probabilisticos.
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Ja HRUSCHKA, HRUSCHKA JR, EBECKEN (2003a, 2003b) resumem o tratamento
de valores ausentes em: ignorar os registros com valores ausentes, preenché-los manualmente,
substituir o valor ausente por uma constante, usar a média ou moda, ou ainda atribuir o valor
mais provavel. Esses métodos podem distorcer as caracteristicas dos registros, pois alteram o
cendrio no qual os dados foram gerados.

MYRTVEIT, STENSRUD e OLSSON (2001) descrevem os seguintes métodos para
lidar com dados ausentes: omitir todos os registros incompletos da andlise de dados, técnicas
baseadas em imputacdo, técnicas baseadas na designacdo de pesos e técnicas baseadas em
modelos.

Por sua vez a classificacdo proposta por LITTLE e RUBIN (2002) restringe-se aos
métodos estatisticos. Segundo eles, os procedimentos sdo agrupados em quatro categorias:
procedimentos baseados nos casos completos, procedimentos baseados nos casos disponiveis,
procedimentos de imputacdo e procedimentos de ponderagdo.

MAGNANI (2004) propde uma classificacio mais didatica e refinada, buscando
contemplar todas as possibilidades de técnicas para tratar o dado ausente. Sao elas: métodos
convencionais, imputacdo, estimativa de parametros e gerenciamento direto dos dados
ausentes. Em SOARES (2007) uma modifica¢do na classificagio de MAGNANI (2004) ¢é
proposta.

No presente trabalho a taxonomia proposta por SOARES (2007) € também alterada.
Assim, a taxonomia adotada neste trabalho obedece a seguinte categorizacao:

1) Procedimentos baseados nos casos completos
a. Remocdo de registros incompletos
b. Remocdo em pares
c. Remocdo de colunas com valores ausentes
d. Remocdo com ponderagao
2) Procedimentos baseados em imputacao
a. Global baseada nos atributos ausentes
b. Global baseada nos atributos nao ausentes
c. Local
d. Multipla
e. Composta
3) Procedimentos baseados em modelos
a. Métodos de verossimilhanga

b. Modelos bayesianos
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c. Modelos de selecido e modelos de mistura
d. Modelos neurais
4) Procedimentos baseados na manipulagdo direta dos dados ausentes

Cada um desses grupos de categorias serd apresentado a seguir.

2.3.1 Procedimentos baseados nos casos completos

Os procedimentos baseados nos casos completos sdo simples e usualmente sao opgoes
default dos pacotes estatisticos (LITTLE e RUBIN, 2002).

A remocgao de registros incompletos € chamada de Listwise deletion, que é o método
mais simples de obter uma base de dados completa. Somente registros completos sdo
mantidos (NIE et al., 1975). Este método mostra-se satisfatério quando a quantidade de dados
ausentes é pequena. Por outro lado, quando aplicado em situagdes com muitos dados ausentes
implica em grande perda de dado e informagao. Além disso, este método deve ser aplicado
somente se 0 mecanismo de auséncia obedece ao padrio MCAR. No contexto de mineragdo
de dados, a remoc¢do de registros diminui a habilidade de encontrar padrdes consistentes,
implicando em piores resultados, uma vez que poucos registros sdo utilizados no processo de
treinamento ou no ajuste de modelos de predi¢ao (FORTES, MORA-LOPEZ e TRIGUERO,
2006).

O método de remogdo em pares ou casos disponiveis (pairwise deletion) ¢ uma
variacdo do método listwise deletion, no qual registros incompletos sdo mantidos somente
quando o atributo analisado ndo possui valor ausente. Assim como o método listwise deletion,
o método pairwise deletion pode causar resultados tendenciosos se o dado ausente ndo for
MCAR (LITTLE e RUBIN, 2002). O método pairwise deletion tem a vantagem de usar todas
as varidveis disponiveis e consequentemente aumentar o poder estatistico, porém exige
procedimentos elaborados para lidar com as auséncias das bases de dados.

Outro método convencional é descartar todas as varidveis (colunas) com valores
ausentes, que por sua vez nao ¢ uma op¢ao interessante, devido a razdes evidentes.

Por fim, a ponderagdo é uma versao mais refinada do método de exclusdo de registros.
Ap6s a exclusdo dos registros incompletos os dados remanescentes sao reponderados de modo
que sua distribuicao assemelha-se a amostra completa. Neste método, inferéncias aleatdrias do

dado ausente sdo baseadas em pesos projetados, que sdo inversamente proporcionais a
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probabilidade de selecdo. Os procedimentos de ponderagdo sdo muito utilizados nas
aplicacdes de questiondrios de pesquisas no ajuste das unidades nao respondidas (LITTLE e

RUBIN, 2002).

2.3.2 Procedimentos baseados em Imputagdo

A imputacdo € o procedimento de substituicao de valores ausentes. CARTWRIGHT,
SHEPPERD e SONG (2003) recomendam a imputagcdo para grandes bases de dados. Por
outro lado, JUNNINEN et al. (2004) alerta que os métodos de imputacdo ndo podem ser
usados como um tipo de “alquimia estatistica” e sim para ajudar a remediar as situagdes com
dados ausentes. Em situagdes especificas, a imputacdo nao € aplicdvel, como por exemplo,
colecdes de dados assincronos e distribuidos no qual a natureza do dado é temporal e/ou
espacial (GORODETSKY, KARSAEV e SAMOILOV, 2005). Por exemplo, dados oriundos
de um sistema de deteccdo de intrusos em uma rede de computadores possuem essas
caracteristicas. Nesse caso, a auséncia de dados pode ser inclusive aparente, pois o dado em
falta pode ser um dado vazio, caso sejam consideradas as diversas fontes de geracdo de
intrusdo. PYLE (1999) define dado vazio como o dado que ndo existe no mundo real, e para
esta situacao recomenda o uso de técnicas que possam lidar com os dados faltantes.

J& TWALA, CARTWRIGHT e SHEPPERD (2005) destacam que a imputagdo
esconde a incerteza do dado, levando a intervalos de testes e confianga invalidos, uma vez que
os valores sdo derivados dos dados existentes. Os métodos de imputacdo normalmente
predizem valores mais comportados que os valores reais. Esse fato pode levar o risco de
simplificar excessivamente o problema estudado. Uma vez que, o mais importante aspecto da
substituicdo de valores ausentes € a ndo distor¢do das caracteristicas originais da amostra
(HRUSCHKA JR., 2003).

Segundo RUBIN (1996) a imputagao tem dois objetivos. O objetivo bdsico € permitir
que os usudrios finais dos dados apliquem suas ferramentas de anélise em qualquer base de
dados como se ndo existisse nenhum dado ausente. O segundo objetivo € obter
estatisticamente inferéncias vdlidas. Muitas técnicas de imputacdo t€ém sido desenvolvidas ao
longo dos anos. DONDERS, HEIJIDEN e STIGEN (2006) apresentam uma introdu¢do aos
métodos de imputacdo, enquanto HU, SALVUCCI e COHEN (1998) descrevem brevemente

aproximadamente trinta métodos de imputacao distintos.
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O método de imputacao global baseada no atributo ausente utiliza os valores
existentes para preencher os valores ausentes. Esses métodos utilizam uma medida de
tendéncia central, como a média, mediana ou moda. Neste método, o desvio padrao é
distorcido, pois, os valores extremos sdo trazidos para o meio da distribui¢do, reduzindo a
varidncia, mesmo sobre o padrio MCAR. E aconselhdvel que a imputacio ndo altere a
variancia da amostra. Uma alternativa € a introducao de uma perturbagdo aleatéria no valor da
média. Esta perturbacdo tenta evitar a distorcdo dos resultados, mesmo assim ndo € um
método satisfatério (MAGNANI, 2004).

A imputacao global baseada nos atributos nao ausentes, utiliza as correlagdes
existentes entre varidveis com valores ausentes e varidveis disponiveis. Uma estratégia € a
imputagdo por regressdo. Os atributos ausentes sdo tratados como varidveis dependentes, e a
regressao € executada para imputar os valores ausentes. Uma desvantagem é que a regressao &
baseada em um modelo escolhido, que nem sempre representa satisfatoriamente os dados.
Outra desvantagem ¢ a distorcao do erro padrao (LITTLE, 1992).

Outra técnica de imputacao global € a regra de associagdo. As regras de associagao
buscam interconexdes de registros na tentativa de expor caracteristicas e tendéncias. O
objetivo € encontrar regras na forma de antecedente e consequente, que sejam frequentes e
vélidas e que atendam a critérios minimos de suporte e confianca. O suporte estd relacionado
a frequéncia que uma regra ocorre em uma tabela. A confianca reflete a validade de uma regra
e expressa a qualidade de uma regra, indicando o quanto a ocorréncia do seu antecedente pode
assegurar a ocorréncia de seu consequente.

O método MVC (Missing Value Completion) proposto por RAGEL e CREMILLEUX
(1998) utiliza regras de associacdo robustas para lidar com dados ausentes através do
algoritmo RAR-Robust Association Rules. Em RAGEL e CREMILLEUX (1999) demonstra-
se a aplicacdo do método MVC em uma base de dados real. O algoritmo RAR descobre regras
de associacdo em conjuntos de dados que ndo contém dados ausentes em seus registros. Estas
regras sdo obtidas a partir de um subconjunto dos dados que ndo possui nenhum valor
ausente, chamado banco de dados valido. O algoritmo MVC decide qual dado imputar
baseando-se nos consequentes das regras. Desse modo, duas situacdes sdo geradas:

1. Todas as regras chegam a mesma conclusdo, assim assume-se o valor que aparece no
consequente da regra como a melhor imputagao;
2. Ocorre a intervencdo do usudrio no processo de complementacdo de dados, como

critério heuristico. O usudrio decide qual regra ou quais regras utilizar baseado em
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parametros, como suporte e confianca de cada regra, e assume-se o consequente da

regra como o valor a ser imputado.

A utilizagdo de regras de associac@o para completar dados ausentes é encontrada em
WU, WUN e CHOU (2004), a partir da idéia que regras de associagdo descrevem as
dependéncias de relacionamentos entre atributos em uma base de dados, onde todo o itemset
que possui atributo com valor ausente, também deve possuir relacionamentos similares.

A imputacio local apresenta trés métodos: hot-deck, cold deck e KNN. O método hot-
deck € dividido em duas etapas: primeiro os registros sdo subdivididos em classes e depois,
para cada registro incompleto, os valores imputados sdo escolhidos baseados em registros da
mesma classe. MAGNANTI (2004) destaca algumas vantagens do método hot-deck: redugao
do erro padrdo sem a imposi¢cdo de um modelo rigido, produc¢do de um conjunto de dados sem
dados ausentes e preservacao da distribuicao da populacdo. Além disso, o método permite que
técnicas distintas de imputacdo possam ser usadas para cada grupo gerado. SOARES (2007)
salienta que a divisdo dos dados em grupos pode trazer grandes beneficios ao processo de
imputagao.

Por sua vez, o método cold-deck substitui os valores ausentes por uma constante
externa. Essa constante externa pode ser obtida a partir de dados histéricos ou conhecimento
do dominio do problema. LITTLE e RUBIN (2002) afirmam que o embasamento tedrico
desse método € insatisfatorio.

O método KNN ¢é uma variacdo do método NN-Nearest Neighbor. O KNN € muito
utilizado na tarefa de classificagdo de registros. No algoritmo original a classificacdo é
baseada apenas no vizinho mais proximo (COVER e HART, 1967). J4 o KNN, para estimar a
classe de um novo padrdo X, calcula os k-vizinhos mais préximos a X e classifica-o como
sendo da classe que aparece com maior frequéncia dentre os seus k-vizinhos. O parametro
“k”, indica o nimero de vizinhos utilizados pelo algoritmo durante a fase de teste e permite
uma classificagdo mais refinada, porém o valor 6timo de k varia de um problema para outro.
Segundo JONSSON e WOHLIN (2004) um valor apropriado para k € a raiz quadrada do
nimero total de registros. O KNN também ¢ utilizado como método de imputacdo, e neste
caso os k registros que sdo proximos ao registro com valores ausentes sdo combinados na
estimacdo. BATISTA e MONARD (2001) analisam o KNN como método de imputacdo e
concluem que os resultados obtidos com o KNN sdo superiores aos obtidos pelas abordagens
internas utilizadas pelos algoritmos de aprendizado CN2, C4.5 e pela imputacdo pela média
ou moda. Além disso, apontam que o KNN, mesmo diante de uma grande quantidade de

dados ausentes mantém a qualidade da imputacao.
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A imputacio multipla (MI-Multiple Imputation) proposta por RUBIN (1976) surgiu
como uma alternativa flexivel aos métodos de verossimilhanca. A imputagdo multipla foi
utilizada pela primeira vez em arquivos de dados publicos oriundos de censo e pesquisas,
devido a necessidade de disponibilizar dados completos para os usudrios finais. A imputagao
multipla objetiva reduzir a incerteza inerente ao dado imputado e é composta de trés etapas:
imputacdo, andlise e combinacdo dos resultados. Na etapa de imputacdo, os conjuntos de
valores plausiveis para as observagdes ausentes sdao criados utilizando algum método de
imputacdo proprio. Um método préprio de imputacdo pode ser baseado em um modelo
explicito (paramétrico, como regressao linear) ou implicito (como por exemplo, hot-deck) que
incorporam a variabilidade apropriada entre as repeticoes (RUBIN, 1976). Cada conjunto de
valores plausiveis € usado para preencher o dado ausente e criar uma base de dados completa.
Na etapa de andlise, cada base de dados € analisada utilizando métodos de dados completos.
Finalmente, na etapa de combinac¢do de resultado, os resultados sdo combinados considerando
a incerteza da imputagdo. Formalmente, o processo de imputacao consiste em:

Imputacdo: geracdo de um conjunto de m > 1 valores plausiveis para cada elemento

ausente de Z,s = (Yaus Xaus)

Andlise: andlise das m bases de dados utilizando métodos de casos completos

Combinacio: combina os resultados das m andlises

A imputagdo multipla a partir da perspectiva bayesiana é uma motivagdo natural
devido ao tratamento dos parametros (SHAFER e GRAHAM, 2002). RUBIN (1988),
recomenda que as imputagdes sejam criadas através de um processo bayesiano: especificar
um modelo paramétrico para o dado completo, aplicar uma distribuicdo prévia para os
parametros desconhecidos do modelo e simular m execugdes independentes a partir da
distribuicao condicional do dado ausente, segundo o dado observado utilizando o Teorema de
Bayes. Além da perspectiva bayesiana € possivel utilizar outros métodos de imputacao entre
eles os métodos de propensdo, andlise de discriminante e regressdo logistica. Para aplicacdo
do método de imputacao multipla é necessdrio que o mecanismo obedeca ao padraio MAR.

A imputa¢do multipla € uma aproximagdo do método méaxima verossimilhanca (ML-
Maximum Likelihood). A imputagao multipla tenta alguns poucos valores plausiveis para o
dado ausente, enquanto o método ML integra todos os valores possiveis, dando mais peso
para os valores mais plausiveis. O resultado da estimacdo ML é o mesmo se infinitas
imputacdes fossem executadas na imputagdo multipla. A desvantagem de ML sdo as

suposicoes sobre a distribui¢do do dado ausente. Sendo assim, quando é possivel conviver



36

com essas suposi¢oes, ML torna-se a opg¢ao ideal, caso contrdrio MI (MI-Multiple Imputation)
apresenta-se mais flexivel.

A imputacao composta foi proposta por SOARES (2007). Neste método, o processo
de imputacdo de um atributo ausente é precedido da aplicacdo de outras tarefas, como por
exemplo o agrupamento de dados e sele¢do de atributos, com o objetivo de melhorar a
qualidade do dado imputado. O método propde a aplicacdo de comités de complementagdo de
dados para o processo de imputagdo. Esta abordagem incorpora o conceito de meta-
aprendizado encontrado em comités de classificacdo. Os comités de classificagdao utilizam
vdrias sugestdes para um processo decisério ou para uma combinagdo de resultados que

podem produzir uma nova classificagdo para um registro de uma base de dados.

2.3.3 Procedimentos baseados em Modelos

A modelagem de dados engloba técnicas estatisticas, probabilisticas e de aprendizado
para obtencdo de um modelo que consiga representar de uma forma genérica as caracteristicas
dos dados. Nesta categoria destacam-se os algoritmos de verossimilhanga, os métodos
bayesianos, a selecdo de modelos, 0 método de mistura de padrdes e as redes neurais.

Os métodos de verossimilhanca (ML-Maximum Likelihood) estimam os parametros
da funcdo de distribui¢do estatistica para uma amostra incompleta. O objetivo é encontrar um
modelo que represente o conjunto de dados e, com isso ter condi¢cdes de regredir qualquer
valor ausente existente. O algoritmo EM-Expectation-Maximization, proposto por
DEMPSTER, LAIRD e RUBIN (1977), consiste em um procedimento iterativo de
verossimilhanca, que estima os parametros de uma fun¢do de densidade probabilistica de uma
amostra. Este método € baseado nos relacionamentos observados entre todas as varidveis e
injeta um grau de erro aleatdrio para refletir a incerteza da imputacdo. Caso exista uma idéia
dos valores ausentes, entdo a estimagdo dos parametros do modelo torna-se simples.
Similarmente, conhecendo os pardmetros do modelo, entdo torna-se possivel obter predi¢des
ndo distorcidas para os valores ausentes. Essa interdependéncia entre parametros do modelo e
valores ausentes sugerem um método iterativo, onde primeiramente os valores ausentes sao
preditos com base nos valores assumidos para os parametros, e essas predicoes sdo utilizadas
para atualizar os parametros estimados, e assim sucessivamente até a convergéncia do

algoritmo. Uma maneira de monitorar a convergéncia do EM € a verificacdo da func¢do
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loglikelihood que deve aumentar a cada iteracdo até tornar-se estivel (SCHAFER e OSLEN,
1998).

O algoritmo iterativo pode consumir muito tempo de processamento antes de
convergir, principalmente diante de muitos valores ausentes e muitas varidveis. A taxa de
convergéncia do EM € proporcional a quantidade de informacdo ausente da base de dados
(LITTLE e RUBIN, 2002). Entretanto, como qualquer outro procedimento de otimiza¢do nao
linear, sofre do problema do minimo local, sendo sensivel aos valores iniciais dos parametros.
Para usa-lo € necessario especificar a distribuicdo da amostra, o que nem sempre € possivel no
processo de KDD (MAGNANI 2004). Variagcdes deste método visam melhorar a taxa de
convergéncia, como por exemplo, os algoritmos ECM, ECME, AECM e PX-EM (RUBIN,
2006).

WILLIAMS et al. (2007) apresentam um algoritmo de regressdo logistica para
classificacdo de dados incompletos. A funcdo de densidade condicional € estimada utilizando
um modelo de mistura gaussiano (GMM) e a estimacdo de parametro utiliza os algoritmos
EM e VB-EM. Neste trabalho o problema do dado ausente € resolvido evitando-se as
heuristicas de imputagao.

Os métodos bayesianos sio amplamente utilizados para o tratamento de dados
ausentes, tanto na drea estatistica como na drea de mineragao de dados.

Segundo MAGALHAES (2007), as redes bayesianas sdo estruturas que combinam a
distribuicao de probabilidades e grafos associados a um conjunto de varidveis de interesse.
Um grafo G é composto por um conjunto de vértices V conectados por um conjunto de arcos
A que representam as ligacdes entre os vértices. Uma rede bayesiana necessita de um grafo
orientado (ou digrafo) que estabelece uma relagdo de dependéncia direta (causa/efeito) entre
os vértices. No grafo orientado as arestas sdo chamadas de arcos, e a relacdo definida pelo
conjunto de arcos A ndo é simétrica, existindo uma orienta¢do na relacdo entre os vértices.
Um grafo direcionado aciclico (GDA) é um grafo composto por vértices e arcos no qual ndo
existe ocorréncia de ciclos. Uma rede bayesiana é um par B = (G, 6) definido sobre um
conjunto de varidveis aleatérias X = { X; X>...,X,, }/ onde cada X; corresponde a um vértice, G
¢ um grafo direcionado aciclico, chamado de estrutura, e € é um conjunto de pardmetros que
especificam as distribui¢cdes de probabilidades condicionais que satisfacam a condi¢do de

Markov:

Po[ Xi| Xj, pa(Xi)] = Po[ Xi| pa(Xi)] 4)
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onde pa(X;) é o conjunto de vértices que sdo pais de X;. Ou seja, a condi¢do de Markov para
uma rede bayesiana diz que qualquer vértice da rede é condicionalmente independente de seus
niao descendentes condicionados a seus pais. Uma vez definida a estrutura da rede e seu
conjunto de parametros 6, pode-se calcular uma fung@o que atribui um valor para cada GDA
baseada nos dados, chamada de func¢do score, cujo cdlculo depende da distribuicao de
probabilidades associadas as varidveis aleatérias do problema em questdo. Um modelo
bayesiano pode ser utilizado na predicdo de um parametro € ou qualquer outro valor nao
observado em qualquer uma das outras varidveis do modelo. Esta caracteristica de trabalhar
com valores desconhecidos € uma motivagao para utilizar esta teoria em tratamento de valores
ausentes.

GARCIA e HRUSCHKA (2005) utilizam o classificador bayesiano como ferramenta
de imputagdo para problemas de classificacdo considerando a taxonomia RUBIN (1976) do
mecanismo de auséncia. O trabalho ilustra como o processo de imputagcdo influencia a tarefa
de classificacdo. Um trabalho similar é proposto por LIU e LEI (2006), que propde um
método de imputagdo bayesiano, utilizando o atributo de imputagdo como atributo classe para
construir um classificador bayesiano.

FRIEDMAN (1997) apresenta um método para aprender a estrutura da rede bayesiana
e a estimagdo dos parametros a partir de dados incompletos, baseado em uma extensdo do
algoritmo EM.

Um novo método de imputacao baseado na representacdo do conhecimento através de
redes bayesianas € apresentado por HRUSCHKA JR (2003). Nesse trabalho as redes
bayesianas sdo utilizadas como mecanismo de inferéncia na predi¢ao de valores adequados
para a substituicao de valores ausentes.

RIGGELSEN e FEELDERS (2005), propdem um método bayesiano para aprendizado
de redes bayesianas com dados incompletos. O objetivo € obter a distribuicdo posterior dos
modelos a partir dos dados observados.

Cabe ressaltar que o processo de inferéncia bayesiana envolve o cdlculo das
distribuicdes posteriores a partir de uma distribui¢do prévia. Este cédlculo é condicionado aos
dados observados, portanto quanto maior a amostra de dados utilizada na obtencdo da
distribuicao posterior, menor € a influéncia da distribuicao prévia na predicio (HRUSCHKA
JR, 2003). Entretanto, frente a muitos dados ausentes, os calculos das distribui¢des posteriores

tornam-se comprometidos.
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Para o mecanismo NMAR deve-se explicitamente especificar uma distribui¢do para a
auséncia a ser adicionada ao modelo do dado completo. H4 duas formas de implementacao:
selecao de modelos e modelo de mistura de padrdes.

O método selecao de modelos foi usado primeiramente na drea de Econometria para
descrever como o problema de resposta para um item de questiondrio depende do proprio item
(AMEMIYA, 1984 e HECKMAN, 1976). Na selecao de modelos, primeiro especifica-se uma
distribuicao para o dado completo, depois é requerido que assuma-se uma distribui¢do para o
dado ausente. Ou seja, é necessario que suposi¢des da distribuicdo do dado ausente sejam
feitas para a identificacdo do modelo. Entretanto, essas suposi¢des nem sempre sao suficientes
para a identificacdo do modelo. Assim, selecio de modelos apresenta problemas de
convergéncia devido a estimagdo de muitos parametros. Estes modelos sdo considerados
instaveis para aplicacdes cientificas e geralmente geram mais questdes que respostas (LAIRD,
1994). Matematicamente, a selecio de modelos constréi uma juncdo de distribui¢do para o
dado completo Y e a auséncia R pela especificacio de uma distribuicdo marginal para Y =

(Yobs, Yaus) € uma distribuicao condicional para R dado Y:

P(Y,R;0;¢)=P(Y;0)P(R1Y;¢) (5)

Onde 6@ representa os parametros desconhecidos da populacio do dado completo e ¢
representa os parametros desconhecidos da distribui¢ao condicional da auséncia.

Como uma alternativa para a selecdo de modelos, LITTLE (1993) descreve uma nova
classe de métodos baseada na formulagcdo de mistura de padroes. Essa classe de modelos ndo
requer especificacdo precisa do mecanismo de auséncia. O modelo de mistura de padrdes
categoriza os diferentes padrdes de auséncia em uma varidvel preditora, incorporada ao
modelo estatistico. Assim, € possivel determinar se o padrdo de auséncia tem um poder
preditivo no modelo, por ele mesmo (efeito principal) ou em conjunto com outros preditores
(efeito interacdo). A desvantagem primdria do método refere-se a convergéncia. Caso o
nimero de padrdes de auséncia e o nimero de varidveis com auséncia sejam altos em relacao
ao numero de casos ou registros da amostra, o modelo pode ndo convergir devido a
insuficiéncia de dados para suportar o uso de muitos efeitos principais e efeitos de interacdo.

Um modelo genérico de mistura de padrdes pode ser escrita como:

P(Y,R;0:€) = P(Rin)P(Y | R;v) (6)
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Onde 7 representa a propor¢ao do dado completo em cada grupo de auséncia e v representa os
parametros das distribui¢des condicionais do dado completo dentro dos grupos de auséncia. A
estimacgdo de v requer algumas suposi¢des inverificaveis, pois uma parte do dado completo Y
estd escondida em cada grupo de auséncia. LITTLE (1993) chama essas suposi¢des de
identificacdo de restrigdes.

A mistura de padrdes € uma imputagdo multipla que é executada sobre uma variedade
de suposicdes acerca do mecanismo de auséncia. Como por exemplo, considere uma base de
dados de pessoas com o atributo peso. Na imputacdo multipla normalmente assume-se que os
individuos que informaram seus pesos sdo similares aos individuos que ndo informaram. O
modelo de mistura de padrdes, por exemplo, assume que os individuos que ndo informaram
seus pesos sao em média 20% mais pesados do que os individuos que informaram o peso.
Claramente € uma suposi¢do arbitrdria: a idéia da mistura de padrdes € tentar uma variedade
de suposi¢des plausiveis e verifica-las em relacio ao resultado.

THIJS et al (2002) descrevem estratégias de ajuste para o modelo de mistura de
padrdes, como identificacao de restricdes e ajuste por padrao.

As redes neurais artificiais sdo citadas em vdrios trabalhos como uma estratégia para
lidar, estimar ou imputar dados ausentes. As redes neurais artificiais sdo fun¢des matematicas
nao-lineares que detectam e representam padrdes sofisticados e sdo utilizadas para tarefas
preditivas (classificac@o) e tarefas descritivas (agrupamento). H&4 também alguns trabalhos
que apostam na capacidade das redes de lidar com dados ausentes devido a robustez do
algoritmo. Dentre os trabalhos que utilizam as redes neurais como estimadores, destacam-se:
WEI ¢ TANG (2003), ABDELLA ¢ MARWALA (2005), ZARATE, NOGUEIRA e
SANTOS (2005, 2007), GARCIA-LAENCINA, SANCHO-GOMEZ e FIGUEIRA-VIDAL
(2006) e PENG e ZHU (2007). ZARATE, NOGUEIRA e SANTOS (2005, 2007) demonstram
a utilizacdo de uma RNA que estima atributos ausentes em bancos de dados com massivos
dados ausentes a partir de um conjunto minimo de registros consistentes. Além disso,
apontam que a eficiéncia da representacdo neural requer uma base de dados consistente que
represente o problema. Por outro lado, os trabalhos VIHAROS, MONOSTORI e VINCZE
(2002), ORRE et al (2003), JIANG, CHEN e YUAN (2005) ¢ NELWAMONDO e
MARWALA (2007) evidenciam a capacidade dessas redes em lidarem com situacdes de
dados incompletos.

WEI e TANG (2003) apostam na etapa de preparacdo de dados e propdem um

Jframework para imputacido de dados ausentes utilizando a rede neural Self Organization Map
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(SOM), através das quais os dados sdo agrupados em subconjuntos. Dessa forma, pode
aumentar a acurédcia da imputagdo. YU, WANG e LAI (2006) propdem um esquema integrado
de preparacdo de dados para andlises de dados que utilizam redes neurais. O esquema
proposto auxilia o processo de aprendizado, reduz a complexidade do modelo neural e
aumenta o desempenho das tarefas de anélise de dados.

Em ABDELLA e MARWALA (2005), o método apresentado combina algoritmos
genéticos e redes neurais para ajudar na estimativa dos dados ausentes. O algoritmo genético é
utilizado para minimizar a func¢ao erro derivada de uma rede neural auto-associativa.

Ja PENG e ZHU (2007) apresentam o modelo ISOM-DH baseado na andlise de
componentes principais e redes Self Organization Map (SOM) para lidar com dados ausentes.
Ainda utilizando RNA, GARCIA-LAENCINA, SANCHO-GOMEZ e FIGUEIRA-VIDAL
(2006) propoem um método de aprendizado multitarefa que paralelamente realiza a tarefa de
imputacdo e classificagdo para estimar dados ausentes. A imputacdo € guiada pela tarefa de
classificacdo e os valores imputados sdo aqueles que contribuem para melhorar o aprendizado.

Na outra linha de investigacdo, VIHAROS, MONOSTORI e VINCZE (2002) apostam
em modelos de redes neurais artificiais capazes de lidar com a situacdo de dados ausentes. A
idéia principal € encontrar uma configuracdo apropriada para as entradas e saidas da
representacdo neural. O algoritmo apresentado adapta a estrutura da rede para dados
individuais com componentes ausentes, entdo seleciona o estado de prote¢do dos neurdnios da
rede de acordo com as partes ausentes dos vetores de dados. A prote¢do do neurdnio ¢ feita
através de um flag que indica se o neurdnio estd protegido ou ndao. Se o neurdnio estiver
protegido significa que 0 mesmo nao serd considerado no célculo dos pesos.

ORRE et al. (2003) descrevem uma rede neural recorrente modificada para lidar com
dados ausentes na fase de treinamento. A rede possui dois modos de operagao: treinamento e
recall. O trabalho apresenta métodos nao supervisionados para reconhecimento de padrao que
incluem mudancas na fase de recall do algoritmo permitindo lidar com dados de treinamento
com valores ausentes.

JIANG, CHEN e YUAN (2005) propdem um modelo de redes neurais artificiais para
classificacdo de dados incompletos. A base de dados incompleta é dividida em grupos de base
de dados completos, que sdo utilizados como conjuntos de treinamento. O método proposto
utiliza toda a informacdo fornecida pelo dado com valores ausentes, mantém mdxima
consisténcia do dado incompleto e evita a dependéncia de suposi¢cdes da distribui¢ao

Outra proposta apresentada em NELWAMONDO e MARWALA (2007) utiliza

conjuntos de Fuzzy-ARTMAPs para a tarefa de classificacdo e multi-layer perceptrons para a
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tarefa de regressdo como estimador. O método proposto € adequado para operagdes de
estimacgdes on-line usando as redes neurais previamente treinadas.

INGRASSIA ¢ DOMMA (2000) relacionam os modelos estatisticos e neurais. O
treinamento de uma rede RNA € comparado a um problema de estimac¢ao ML.

Um trabalho de comparacdao das técnicas de redes neurais auto-associativas
combinadas com algoritmos genéticos e as técnicas de EM-Expectation Maximization é
apresentado por NELWAMONDO, MOHAMED e MARWALA (2007). A conclusdo da
comparacdo enfatiza que as técnicas EM apresentam desempenho superior quando hd pouca
ou nenhuma interdependéncia entre as varidveis de entrada, enquanto as técnicas de RNA e
algoritmos genéticos apresentam um desempenho melhor quando ha relacionamentos ndo
lineares inerentes entre algumas varidveis de entrada, e que é uma realidade em problemas

reais de mineragao de dados.

2.3.4 Procedimentos baseados na manipulacdo direta dos dados ausentes

Os métodos de manipulagdo direta do dado ausente conseguem tratar os valores
ausentes, sem a necessidade de imputacdo. Nesta categoria destacam-se os algoritmos
baseados em arvores de decisdo. Os métodos baseados em drvores ndo fazem nenhuma
suposicdo sobre a forma de distribuicio dos dados e ndo exigem uma especificacdo
estruturada do modelo, ou seja, sdo métodos niao paramétricos. A baixa correlagdo dos
atributos pode influenciar negativamente o desempenho desses algoritmos. A preocupacgdo de
tornar os algoritmos robustos e eficientes diante da auséncia de parte dos dados € evidenciada
em (QUILAN, 1993).

FORTES, MORA-LOPEZ e TRIGUERO (2006) apresentam um método para lidar
com dados ausentes baseado no algoritmo de Arvore de Decisdo de Indugio Top-Down. Trés
aspectos sdo observados nesse trabalho: critérios de divisdo, alocacdo de valores para os
atributos com valores ausentes e predi¢do de novas observacoes.

Em HEWETT (2004) € investigado um método para lidar com dados ausentes que
utiliza heuristicas do aprendizado de mdquina, que nio requerem conjuntos completos para as
inferéncias. E apresentado um sistema de aprendizado (SORCER-Second-Order Relation
Compression for Extraction Rules) que induz um conjunto de regras da base de dados

representado como uma tabela de decisdo de segunda ordem, ou seja, relacdes de banco de
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dados nas quais as linhas possuem conjuntos de valores atbmicos como componentes. Esses
conjuntos de valores sdo interpretados como disjungdes que possuem representacoes
compactas, facilitam a administracdo e aumentam a compreensibilidade. O SORCER ¢
baseado no framework tedrico de relacdes de segunda ordem, no qual lidam com dados
ausentes de forma tnica, utilizando o conjunto vazio como uma representacao natural.

WEISS e INDURKHYA (1999) discutem métodos para aprendizado e aplicacdo de
regras de decisdo para classificacio de dados com muitos valores ausentes. Os autores
apresentam um método para induzir regras de indugdo a partir de registros com dados
ausentes onde o formato da regra ndo difere das regras do dado completo e nenhuma
caracteristica especial € especificada para preparar o dado original ou aplicar as regras
induzidas. O método gera regras na forma normal disjuntiva. As regras de decisao sao
relacionadas as arvores de decisdo. O nodo terminal de uma arvore pode ser agrupado em
regras na forma normal disjuntiva (DNF), em que somente uma regra € satisfeita para um
novo caso. As regras de decisdo sdo também regras DNF que permitem sobreposicao de
regras, permitindo ter um conjunto de regras mais compactas.

GORODETSKY, KARSAEV e SAMOILOV (2005) apresentam um método que gera
dois conjuntos de regras utilizados como limite inferior e superior para outros conjuntos de
regras correspondentes as associagdes arbitrdrias de dados ausentes. Assim, baseado nesses
conjuntos, o subconjunto de regras € selecionado para ser utilizado na classificacido. Este
método € indicado para aplica¢des onde a imputagdo ndo é teoricamente justificada, como por
exemplo no aprendizado de deteccdo de intrusos em uma rede baseada em data streams
assincronos oriundos de multiplas fontes.

Ja& SCHONER (2004), motivado pelo fato da imputacdo introduzir dependéncias ou
regularidades nao presentes no dado real, explora novas dire¢des através da utilizacdo de
SVM (Support Vector Machine) e maxima entropia, e conclui que esses métodos podem
melhorar a predicdo para uma base de dados incompleta. O SVM € um método de
aprendizado supervisionado usado para classificacdo e regressdo. Uma propriedade desse
método € que ele simultaneamente minimiza o erro de classificacdo empirico e maximiza a
margem geométrica. O treinamento SVM sempre encontra um minimo global, e sua
interpretacdo geométrica possibilita terreno fértil para outras investigacdes. Por outro lado, a
entropia ¢ uma medida da falta de informacdo de uma distribuicdo de probabilidades
(SHANNON, 1948). O principio da médxima entropia permite selecionar a partir de uma

familia de distribui¢des consistentes a distribuicao que maximiza a entropia (JAYNES, 1957).
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Essa teoria € capaz de determinar distribui¢cdes de probabilidades com pequenas amostras de
dados, o que a torna eficiente em estudos onde os dados sdo escassos.

Outras contribui¢des exploram a teoria de rough sets, introduzida por PAWLAK
(1982). Esta teoria possui propriedades que permitem eliminar varidveis ou atributos
irrelevantes através do processo de reducdo do sistema de informacdo, baseando-se na
defini¢do de redutos, os quais sdo subconjuntos de atributos capazes de manter as mesmas
propriedades de representacdo do conhecimento quando esta é feita utilizando todos os
atributos. Os objetos contidos em um sistema, de acordo com suas caracteristicas, sao
agrupados em classes. Os objetos de uma classe sdo indiscerniveis entre si. Esta teoria é capaz
de administrar imprecisdes, informagdes ruidosas e incompletas. O objetivo da teoria de
rough sets é a reducdo do sistema de informacdo e consequentemente a geracdo de regras.
Entretanto, a formalizag¢do clédssica da teoria de rough sets ndo trata o problema do valor
ausente. Os primeiros métodos rough sets para valores ausentes de atributos foram os
algoritmos LEM1 e LEM2 (GRZYMALA-BUSSE, 2003). Esses algoritmos de regras de
inducdo utilizam aprendizado por exemplo (LERS-Learning from Examples) baseado na idéia
de blocos de pares de valores de atributos. Esses blocos sdo usados para construir conjuntos
de caracteristicas, relagdes de caracteristicas e aproximacgdes upper e lower para tabelas de
decisdo com valores ausentes nos atributos.

LI e CERCONE (2006) apresentam o método RSFit que prediz valores ausentes
baseado na teoria de rought sets e itemsets frequentes.

Outra alternativa para lidar com dados ausentes dentro dessa teoria é o método de
decomposicdo, no qual nem o processo e nem a relacdo de indiscernibilidade sdo modificados.
Na decomposicdo a base de dados € decomposta em subconjuntos sem valores ausentes.
Entdo, métodos de classificacdo por indugdo sdo aplicados nesses conjuntos. Finalmente,
métodos de resolucdo de conflitos sdo utilizados para obter a classificacao final a partir das
classificacdes parciais. O método de decomposicao introduz dificuldades na interpretacdo do
ultimo passo que € a resolucdo de conflitos. Normalmente utiliza-se uma estratégia de votagao
para solucind-los. O melhoramento da decomposi¢do em comparacdo com outros trabalhos é
evitar a necessidade de combinar varios classificadores (LATKOWSKI e MIKOLAJEZYK,
2004).

A reconstrucao parcial proposta por AGGARWAL e PARTHASARATHY (2001)
cria representagdes conceituais com dimensdes reduzidas. O método utiliza matriz de
covariancias e componentes principais para obter os conceitos que retém o minimo possivel

de informagdes contidas nas varidveis originais. A matriz de covariancias ndo pode ser
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computada sobre uma base de dados com valores ausentes, entdo utiliza-se a estimacdo de
valores ausentes baseada no algoritmo EM.

As regras de associacao também sdo utilizadas como técnica para lidar com dados
ausentes. Os dados ausentes trazem problemas para os algoritmos baseados em regras de
associagdo, pois distorcem as medidas de suporte e confianca e implicam na perda de boas
regras. Uma inovagdo para lidar com os dados ausentes foi a criacdo das medidas de
representatividade e extensibilidade que complementam as medidas de suporte e confianca. A
representatividade indica a quantidade de itemsets que ndo possuem valores ausentes nos
atributos. Um itemset é extensivel se possuir um superset frequente e representativo. Essas
novas medidas foram propostas devido as distor¢des causadas nas medidas de suporte e
confianca, ou seja, ocasionadas pelo dado ausente. Uma implementagao dessas novas medidas
¢ encontrada em CALDERS, GOEHALS e MAMPAEY (2007), através do algoritmo Xminer.

Por sua vez, NAYAK e COOK (2001) apresentam o algoritmo de regras aproximadas
que considera a existéncia de dado ausente e ruidoso.

Por dltimo, MAMPAEY (2006) ressalta que as regras geradas podem conter itens com
auséncias e que essa caracteristica pode ser explorada para minerar regras interessantes sobre
0 mecanismo de auséncia que afeta a base de dados. Um item € um valor de atributo escrito
como (A=a;). A auséncia no item € escrita como (A=?), indicando um valor ausente para o
atributo A. Dessa forma, regras no formato (A=q;) => (B=?) podem ser encontradas.

Resumidamente, a Tabela 5 apresenta os principais métodos revisados e suas
respectivas suposi¢cdes de mecanismo de auséncias.

Tabela 5

Métodos e mecanismos

Método Mecanismo
Imputacdo pela média MCAR
Listwise deletion MCAR
Imputacdo multipla MAR
Imputacio por regressio | MAR
Modelos bayesianos MAR

EM MAR
Maximum likelihood MAR
Sele¢cao de modelos NMAR
Mistura de padroes NMAR
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2.4 Consideracoes sobre os procedimentos

Além da abordagem estatistica, nota-se na area de mineracdo de dados uma
preocupacdo com dados ausentes. PEARSON (2005a, 2005b) alerta que, além do problema
do dado ausente, existe também o problema do dado ausente disfarcado. Segundo o autor,
dado ausente disfarcado é o dado codificado como vélido. O dado estd explicitamente
representado, porém o valor compromete a interpretagdo. O principal efeito é a introdugdo de
distorcdes significativas nos resultados das andlises. HUA e PEI (2007) desenvolveram um
método capaz de identificar valores frequentes de dados ausentes disfarcados. O método é
baseado no modelo de distribuicio do dado ausente disfarcado e na heuristica que utiliza
amostras nao distorcidas.

Na literatura de mineragdo de dados ha uma preocupacdo no tratamento dos dados
ausentes na fase de preparagdo dos dados e no desempenho da aplica¢do dos algoritmos.

Em BROWN e KROS (2003) foi avaliado o impacto dos dados ausentes nos principais
algoritmos de mineragao de dados.

Alguns trabalhos apresentam frameworks para a escolha automdtica do método para o
tratamento do dado ausente. ZOU (2005) apresenta um framework baseado em nimero de
registros, numero de atributos, nimero de atributos simbdlicos, entropia da base de dados,
numero de classes e taxa de dados ausentes. SHALABI, NAJJAR e KAYED (2006) propdem
um framework que implementa quatro técnicas de tratamento de dados ausentes, ¢ a escolha
da técnica a ser utilizada baseia-se na teoria dos rough sets.

De uma forma geral, na literatura de dados ausentes no contexto de mineracdo de
dados sdo poucos os trabalhos que consideram o mecanismo de auséncia, dentre eles
destacam-se HULSE, KHOSHGOFTAAR e SEIFFERT, (2006), SONG e SHEPPERD,
(2007), GARCIA e HRUSCHKA (2005), BATISTA ¢ MONARD (2003). Nesse contexto os
trabalhos podem ser divididos em duas categorias: comparacdo de técnicas e proposta de
métodos.

Virios trabalhos efetuam a comparacdo de métodos para lidar com dados ausentes,
entre eles GRZYMALA-BUSSE e HU (2000), BATISTA e MONARD (2003), LIU, LEI e
WU (2005), HULSE, KHOSHGOFTAAR, SEIFFERT (2006), TWALA, CARTWRIGHT,
SHEPPERD (2006), SONG, SHEPPERD (2007), TSECHANSKY e PROVOST (2007).

ACUNA e RODRIGUEZ (2003) avaliam o efeito da taxa de erro de classificagdo dos

classificadores LDA-Andlise de Discriminante Linear e KNN frente aos seguintes métodos de
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tratamento de dados ausentes: case deletion, imputacdo pela média, imputacdo pela mediana e
KNN.

FARHANGLAR, KURGAN e PEDRYCZ (2004) comparam os métodos de
imputacdo pela média, hot-deck, algoritmos probabilisticos, arvores de decisdo e regras de
decisdo considerando as seguintes caracteristicas do banco de dados: nimero de registros,
nimero de atributos, propor¢do de atributos booleanos e nimero de classes.

DELAVALLADE e DANG (2007) propdem uma nova técnica baseada na medida de
entropia, que encontra para cada valor ausente um valor de substitui¢do com maior poder de
discriminacdo. Além disso, propdem uma nova taxonomia para os métodos dividindo-os em:
espaco de observacdo ou espaco de varidvel, iterativo ou ndo iterativo, informacdo local ou
global, estocéstico ou deterministico, modelo de predi¢do e informacao de classe.

Uma modificacdo do algoritmo K-means proposta por WAGSTAFF (2004) incorpora
informacdo do dado ausente. Esse algoritmo chamado de KSC (K-means with soft constraint)
utiliza os dados completos e ndo descarta os dados com valores ausentes. O dado completo é
utilizado para o agrupamento e o dado ausente para gerar um conjunto de restricdes para o
algoritmo de agrupamento. Uma demonstra¢do pratica do algoritmo KSC é encontrada em

WAGSTAFF e LAIDLER (2005).

2.5 Consideracoes sobre os mecanismos

A identificacdo dos mecanismos de auséncia é uma tarefa importante, pois as
propriedades dos métodos estatisticos que lidam com dados ausentes dependem fortemente da
natureza desses mecanismos (LITTLE e RUBIN, 2002). Nenhum método pode ser
considerado 6timo para todas as situacdes de dado ausente, e quase sempre os métodos
estatisticos fazem determinadas suposi¢des sobre o mecanismo de auséncia.

O tratamento de dados com padrio de auséncia MAR ou NMAR aumenta
consideravelmente a complexidade do problema, pois nestes casos a auséncia acontece por
uma conjunc¢do de fatores em principio desconhecidos. Assim, a menos que se conhecam as
condi¢cOes nas quais os dados se tornaram MAR ou NMAR, tratd-los como MCAR apresenta-
se como uma boa primeira opcao (SOARES, 2007).

COLLINS, SHAFER e KAM (2001) investigam formas de descobrir o0 mecanismo de

auséncia através da incorporacdo de varidveis auxiliares. As estratégias foram denominadas
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restritivas e inclusivas. As varidveis sdo incluidas para melhorar o desempenho dos métodos
de imputacdo. A estratégia restritiva incorpora poucas varidveis auxiliares, enquanto a
estratégia inclusiva utiliza todas ou quase todas as varidveis auxiliares disponiveis. Assim &
possivel identificar subcategorias do mecanismo MAR, as quais sdo chamadas de: MAR-
linear, MAR-convex e MAR-sinister. Por exemplo, sejam X e Y varidveis observadas, ¥ uma
varidvel com valores ausentes e Z uma varidvel auxiliar que contém a possivel causa da
auséncia em Y. Para o mecanismo MCAR, os valores ausentes sdo impostos a Y
independentemente de X, Y e Z. Para o MAR-linear, a probabilidade de auséncia é linearmente
relacionada a Z. Para o MAR-convex, a probabilidade de auséncia é maior nos extremos de Z
e menor no meio. J4& o MAR-sinister, a probabilidade de auséncia € uma funcdo correlagdao
entre Z e X. Os autores concluem que a ado¢ao de estratégias inclusivas ajudam a esclarecer
as causas da auséncia. Além disso, apontam outras variedades plausiveis de MAR.

Outro trabalho que investiga variedades do mecanismo MAR ¢ apresentado em
PREISSER, LOHMAN e RATHOUZ (2002), o qual aponta os mecanismos MAR-Strong e
MAR-Weak relacionados, respectivamente, com alta e baixa correlagdo de varidveis.

No mundo real € dificil existir uma auséncia puramente MAR ou puramente NMAR,
ou seja, MAR e NMAR podem coexistir em uma base de dados com valores ausentes
(GRAHAM, 2007). Essa observacdo leva a uma nova investigacdo em trabalhos futuros, de
um quarto mecanismo de auséncia denominado HMAR (hybrid missing at random). Suponha
uma base de dados com os atributos sexo e idade, onde os valores ausentes estdo associados
ao atributo idade. Quando a auséncia da idade estd relacionada ao atributo sexo, tem-se o
mecanismo unicamente MAR. Quando a auséncia da idade estd relacionada ao préprio valor
da idade, entdo tém-se o mecanismo unicamente NMAR. Entretanto em situagdes reais €
aceitdvel que a auséncia esteja relacionada a um conjunto de fatores, como por exemplo,
individuos do sexo feminino e com idade superior a 30 anos nao informam a idade, neste caso
tem-se 0 mecanismo hibrido HMAR.

O mecanismo NMAR ¢€ o padrdo de auséncia mais complexo. O mecanismo NMAR
também ¢é chamado de mecanismo ndo ignoravel, porque os modelos de andlise de dados
convencionais ndo podem lidar eficientemente com esse tipo de auséncia. E muito dificil de
identificar a partir do dado observado a existéncia do mecanismo NMAR, assim a literatura
recomenda a exploragdo dos resultados utilizando a andlise de sensibilidade (JASEN et al.,
2006). A andlise de sensibilidade € usada para avaliar o grau de confianca dos resultados em

situacdes de decisdes incertas ou suposicoes sobre os dados e resultados utilizados.
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De um modo geral, ¢ uma boa pratica aplicar a andlise de sensibilidade ao empregar
diferentes técnicas de tratamento de dados ausentes, assim assegura-se a robustez das
conclusdes de cada método. MOLENBERGHS et al. (1999) salienta que a andlise de
sensibilidade para a especificacio de um modelo € uma necessidade, e conhecimento
subjetivo pode desempenhar um papel critico.

Devido a incerteza oriunda do dado ausente nio ignordvel (NMAR), deve-se tomar
grande precaucio ao se concluir qualquer inferéncia sobre um modelo para esse mecanismo.

CHANG (2005) demonstra a distor¢do do resultado ao tratar dado NMAR como se
fosse MAR através de pontuagdes de propensdo. A pontuagcdo de propensdo proposta por
ROSENBAUM e RUBIN (1983) € a probabilidade condicional de observar as varidveis alvos
Y dado as covaridveis X. Em estudos observacionais, as pontuagdes de propensdo sao
estimadas a partir do dado observado utilizando regressao logistica .

Por sua vez, MOLENBERGHS et al. (2002) demonstram que ndo € possivel distin¢cdes
empiricas entre MAR e NMAR. Através de ajustes, um modelo NMAR pode ser reproduzido
exatamente por uma contrapartida MAR.

Outra linha de investigac@o aponta a visualiza¢ao da auséncia como meio de auxiliar a
identificacdo do mecanismo de auséncia, como evidenciado em WANG e WANG (2007) e
TEMPL e FILZMOSER (2008).

Por fim, KONING, FINKER e DAIMER (2005) apresentam como solu¢do para o
mecanismo NMAR os modelos Heckman e Tobite, salientando que os modelos sdo aplicaveis

a modelos lineares e para modelos nao lineares nao ha nenhuma ferramenta disponivel.

2.6 Consideracoes finais

Em suma, ndo ha uma conclusio sobre os métodos de tratamento de dados ausentes.
Nao € possivel obter uma orientacdo de qual método é apropriado para uma determinada
configuragdo de dados que apresentam valores ausentes. A literatura estatistica recomenda os
métodos de imputacdo multipla e ML. O grande problema dessas técnicas é que necessitam
fortes suposi¢oes de modelo, que € dificil de justificar no contexto do KDD. Ja a literatura de
machine learning apresenta uma variedade de métodos, dentre eles, KNN, RNA, regras de

associacdo, rough sets, arvores de decisdo e classificadores bayesianos. No contexto da
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mineracdo de dados ndo hd um guia coerente de métodos a serem utilizados em bases de
dados com valores ausentes (LATKOWSKI e MIKOLAJCZYK, 2004).

Uma vez que a identificagdo do mecanismo de auséncia ndo é uma tarefa trivial, e que
os métodos de tratamento de dados ausentes sdo na maioria das vezes relacionados ao
mecanismo, e que o mecanismo NMAR ¢ o mais dificil de lidar e também o mais provavel de
ocorrer, este trabalho apresenta um método para a identificacio do mecanismo de auséncia

baseado na técnica de regras de associacao.
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3 PROPOSTA DE UM METODO PARA IDENTIFICACAO DO MECANISMO DE
AUSENCIA BASEADO EM REGRAS DE ASSOCIACAO

Este capitulo tem como objetivo principal apresentar o método RAIMA para
identificacdo do mecanismo de auséncia. O método RAIMA ¢ baseado na utilizagc@o de regras
de associacdo, assim os principais conceitos referentes as regras de associacdo sao

apresentados, como o algoritmo Apriori e as medidas de interesse.

3.1 Consideracoes iniciais

Como dito anteriormente uma base de dados pode conter atributos com valores
ausentes. Essa auséncia possui um mecanismo associado, o qual pode ser MCAR, MAR ou
NMAR. Em outras palavras a auséncia pode ser totalmente aleatéria, dependente de algum
atributo ou dependente do préprio atributo que possui o valor ausente. Para identificar tais
mecanismos € necessdrio analisar as relacdes entre os atributos com valores ausentes € 0s
demais atributos. Com esse objetivo, neste trabalho é proposto o uso das regras de associagdo.
Estas regras permitem extrair conhecimento a partir de uma base de dados cuja finalidade é
descobrir relacdes, padrdes ou correlagdes entre itens.

Muitos algoritmos ja foram propostos para obter regras de associagcdo, sendo que o
mais referenciado é o algoritmo Apriori (AGRAWAL, IMIELINSKI e SWANI, 1993).
Basicamente, o algoritmo Apriori encontra os itemsets frequentes de uma base de dados e
define as regras de associagdo entre eles, considerando tipicamente medidas de confianga e
suporte. Enquanto o suporte restringe a quantidade de regras geradas, a confianca reflete a
coesdo entre os itens relacionados.

A interpretacdo e a andlise das regras geradas pelos algoritmos de regras de associacao
€ um problema ainda em aberto. Muitos estudos ainda estdo sendo propostos em torno deste
tema (NEVES, 2002). Algumas contribui¢des ja foram propostas, entre elas a definicdo de
novas medidas de interesse (TAN, KUMAR e SRIVASTAVA, 2002 e GONCALVES, 2005)
e também métodos de visualizac¢do das regras geradas (KLEMETTINEN et al., 1994).

Ainda no contexto de regras de associacdo, uma questdo que requer atencdo é o

tratamento dos atributos numéricos das bases de dados. Os atributos numéricos podem possuir
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valores diversos que implicam em grande geracdo de itens. Sendo assim, alguns métodos de
tratamento de valores numéricos, como técnicas de discretizagdo, serdo abordados neste
capitulo.

Além disso, as regras obtidas através das regras de associagdo podem ser irrelevantes
ou redundantes. Uma das formas de evitar esse problema ¢ efetuar a reducdo da
dimensionalidade do banco de dados. A aplicacdo das regras de associacdo em um conjunto

reduzido de atributos reduz o nimero de atributos que aparecem nos padrdes descobertos e

facilita o entendimento das mesmas.

3.2 Regras de Associaciao

As regras de associag¢do foram introduzidas por AGRAWAL, IMIELINSKI e SWANI
(1993). Primeiramente foram utilizadas para andlises de “cestas de supermercados”, com os
objetivos de ajudar os gerentes a direcionar estratégia de marketing, auxiliar nas estratégias de
promocgdes e reorganizar a disposi¢ao dos produtos vendidos nas lojas.

Supondo que cada item de um supermercado seja representado por uma varidvel
booleana, onde 1 indica a presenca de um produto na compra e 0 a sua auséncia, e cada
compra seja representada como uma transacdo, em uma tabela de booleanos dos produtos
adquiridos, as transacdes podem ser analisadas para se obter padrdes de compra de produtos.
Estes padrdes de compra podem ser representados como regras de associacdo. As regras de
associacdo sdo representadas da seguinte forma: A=B (Ié-se A implica em B), onde A € o
antecedente e B o consequente € A e B sdo dois conjuntos de itens distintos na base de dados.
Como dito anteriormente, cada regra A=B possui duas medidas que determinam sua validade
no conjunto de dados e também limitam a quantidade de regras geradas. A medida de suporte
refere-se a frequéncia relativa das tuplas para cada padrio, ou seja, o grau de importancia do
padrao, e a confianga estd relacionada a certeza da regra.

Formalmente, a regra de associacdo pode ser definida como a seguir. Considere I = {ij,
12,....im} um conjunto de itens e D = {T},T5,...,T,} um conjunto de transagcdes, onde cada
transagcdo 7" € composta por um conjunto de itens, tal que 7 < I. Cada transagdo € associada a
um identificador, chamado TID. Seja A um conjunto de itens. Uma transac@o 7 contém A se e

somente se A < 7. Uma regra de associacao ¢ uma implica¢do na forma A=B, onde A I, B
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cl,e ANnB = & A regra A=B possui um suporte (Sup), onde Sup é o percentual de
transagcdes em D que contém A C B e a confianca (Conf), a qual corresponde ao percentual de
transacdes em D contendo A que também contém B (AGRAWAL, IMIELINSKI e SWANI,
1993). Ou seja,

Sup(A=> B)=P(AU B) (7)
Conf(A= B)=P(A| B) (8)

A obtencao de regras de associac@o € um processo de dois passos:

1. Encontrar todos os itemsets frequentes na base de dados que possuam suporte maior ou
igual ao suporte minimo especificado pelo usuario.

2. Utilizar todos os itemsets frequentes para gerar as regras de associacdo. Estas regras
devem satisfazer as restri¢des de suporte minimo e confianga minima estabelecidas pelo
usudrio

Toda a complexidade da regra de associacdo é determinada pelo primeiro passo,

encontrar os itemsets mais frequentes.

3.3 Algoritmo Apriori

Virios algoritmos ja foram propostos para encontrar os itemsets frequentes (HAN,
PEI e YIN, 2000), um dos mais referenciados € o algoritmo Apriori.

O algoritmo Apriori € utilizado apenas para regras de associagdo booleana, se existe
ou ndo na transagdo, para procurar por itemsets frequentes, o que resulta em conjuntos de
itemsets candidatos e entdo realiza cdlculos para determinar se os mesmos sdo frequentes ou
nao.

O Apriori utiliza a propriedade de antimonotonia, que diz que para um ifemset ser
frequente, todos os seus subconjuntos também devem ser frequentes. Isto significa que se um
itemset A ndo satisfaz o suporte minimo, entdo A ndo € frequente, entdo se um item B ¢
adicionado ao itemset A, entdo o resultado desse novo itemset (A U B) nao pode ser mais

frequente que A. Entdo, esse novo ifemset (A U B) ndo pode ser frequente.
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Outra propriedade empregada pelo Apriori € o método iterativo conhecido como busca
level-wise, onde k-itemsets sdo utilizados para explorar (k+1)-itemsets.

O algoritmo Apriori processa os itemsets frequentes através de vérias iteragdes. Cada
iteracdo tem dois passos: geracdo dos conjuntos candidatos e a poda dos conjuntos candidatos.

Em cada iteracdo o Apriori constroi o maior conjunto de candidatos, conta o nlimero
de ocorréncias de cada candidato e determina quais ifemsets satisfazem o suporte minimo
definido pelo usudrio.

Na primeira fase da primeira iteragdo, o conjunto obtido contém todos os 1-itemsets
(todos os itens do banco de dados). O algoritmo conta o suporte para cada item em todo o
banco de dados. No final desta fase, o algoritmo encontrara todos os 1-itemsets frequentes que
satisfardao o suporte minimo definido pelo usudrio, estes itemsets sao denominados Cj.

No primeiro passo da primeira iteracdo, todos os itens sdo candidatos. O algoritmo
simplesmente percorre todo o banco de dados e gera uma lista de candidatos, denominada C;.
No préximo passo o algoritmo conta quantas ocorréncias cada candidato teve no banco de
dados e, baseado no suporte minimo, seleciona os 1-itemsets mais frequentes, gerando L;.

Na segunda iteracao todos os pares de itens sdo candidatos. Baseado no conhecimento
adquirido da primeira fase dos itemsets infrequentes, o algoritmo Apriori reduz o conjunto dos
itemsets candidatos (propriedade antimonotonia) descartando todos os 2-ifemsets que nao
podem ser frequentes. O resultado da segunda iteracdo serd o conjunto de todos os 2-itemsets
frequentes que satisfacam o suporte minimo, denominado C,.

Para descobrir os 2-itemsets mais frequentes o algoritmo utiliza a uniao do resultado
L; com ele mesmo ( L; x L;) para gerar os proximos candidatos a 2-itemsets mais frequentes.
O operador x € juncdo de dois conjuntos. Entdo C, consiste do 2-itemset gerado a partir de L;
x L;. Gerado a lista C; o algoritmo conta a ocorréncia de cada candidato na base de dados e
seleciona os 2-itemsets mais frequentes que satisfacam o suporte minimo, gerando assim o
L. O algoritmo repete a mesma iteragdo para descobrir Cs a partir de L.

Uma vez definidos todos os itemsets frequentes, o proximo passo € definir as regras de
associacdo entre os mesmos. Esta fase € relativamente simples e direta. Nesta fase €
necessario apenas analisar as possiveis associagdes entre os ifemsets descobertos pelo
algoritmo Apriori e selecionar regras que satisfacam a confianga minima exigida pelo usudrio.

Passos simplificados do Apriori:

1. Dados de entrada: cole¢dao de dados, suporte minimo, confianga minima

2. Considerar k=1 para criacdo de k-itemsets
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3. Analisar os dados e criar uma tabela de k-ifemsets com suporte acima do suporte
minimo

4. Criar com os itemsets filtrados um conjunto de candidatos a (K+1) itemsets. Usar a
propriedade do Apriori para eliminar itemsets infrequentes

5. Repetir a partir do passo 3 até que o conjunto gerado seja vazio

6. Listar as regras de associacdo, aplicar limites de confianca e filtrar regras

Muitos melhoramentos foram sugeridos no algoritmo Apriori, entretanto mesmo
assim, a complexidade computacional do algoritmo Apriori € exponencial. Entre eles,
destaca-se o algoritmo Frequent pattern growth (FP-growth) que procura pelos itemsets
frequentes sem gastar tempo com a geracdo dos candidatos a itemsets frequentes (HAN, PEI
e YIN, 2000). O algoritmo FP-growth adota a estratégia de “dividir para conquistar”. Ele
detecta, na base de dados, todos os itens que sdo frequentes e os armazena na memdria
principal, em uma estrutura compacta chamada de frequent-pattern tree (FP-tree). O

algoritmo FP-growth € mais rapido que o Apriori. Vdarias técnicas de otimizacdo foram

adicionadas a ele, o que torna ainda mais rapido.

3.4 Medidas para avaliacao de regras

Um dos grandes problemas na utilizacao das regras de associacdo € a interpretacdo e a
andlise do grande volume de regras que s@o potencialmente produzidas. Segundo
TOIVONEN et al. (1995) a interpretacdo das regras descobertas pode ser um novo problema
de data mining, devido a dificuldade de extrair conhecimento da grande quantidade de regras
que podem ser produzidas. TAN, KUMAR e SRIVASTAVA (2002) apresentam uma revisao
de 21 medidas de interesse utilizadas na avaliacdo das regras de associacdo. Segundo os
autores, nao hd uma medida que seja consistentemente melhor em todas as situagdes. A
medida deve ser selecionada de acordo com suas caracteristicas e com as expectativas do
especialista no dominio do problema. No anexo I encontra-se um quadro resumo contendo as
principais medidas de interesse.

As medidas de interesse sdo classificadas em objetivas e subjetivas. As medidas de
interesse objetivas sdo indices estatisticos utilizados para selecionar regras interessantes

descobertas pelo algoritmo de regras de associacdo (GONCALVES, 2005). O suporte e
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confianca sdo exemplos de medidas de interesse objetivas. As medidas que medem a
dependéncia entre os itens (lift, Rule Interest e convic¢do) também sdo consideradas
objetivas.

As medidas de interesse subjetivas dependem da avaliagdo do usudrio. Alguns
exemplos: a medida de utilidade (actionability) considera que uma regra € interessante se o
usudrio pode fazer algo a partir da regra descoberta. A medida de inesperabilidade
(unexpectedness) diz que uma regra € interessante quando contradiz a expectativa do usudrio.
Finalmente, a medida de novidade (novelty), quando revela uma regra completamente nova
para o usudrio (NEVES, 2002).

A seguir uma revisao das principais medidas objetivas serd apresentada.

O suporte é¢ uma medida de significancia do itemset. A desvantagem do suporte € o
problema do item que ocorre raramente em uma base de dados. Os itens infrequentes sao

podados deixando de produzir regras interessantes e potencialmente valiosas.

Sup(A = B) = Sup(AU B) 9)

A confianca ¢ definida como a proporcio de exemplos cobertos pelo antecedente que
sdo também cobertos pelo consequente. A medida de confianca deve ser alta para que exista
coesdo entre os itens. Uma confianca baixa nao reflete nenhum padrao de comportamento. O
problema da confianca é que ela é sensivel a frequéncia do consequente no banco de dados.
Consequentes com alto suporte automaticamente produzem altos valores de confianca mesmo

que ndo existam associacdes entre os itens.

Sup(AU B) (10)

Conf(A= B) = Sup(A)

A cobertura também chamada de suporte do antecedente, define a proporcdo de

exemplos cobertos pelos itens que compdem o antecedente da regra.

Cobertura(A = B) = Sup(A) (11)

A convic¢ao compara a probabilidade que A apareca sem B se eles s@o dependentes

da atual frequéncia da presenca de A sem B. Esta medida tenta capturar o grau de implicagao
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entre A e B, € unidirecional, ou seja, conviccdo (A=B) é diferente de convic¢do (B=A). A

convicgdo permite definir a independéncia do antecedente A, face ao consequente B (BRIN et

al, 1997).

Sup(A)(1 - Sup(B)) (12)
Sup(A) —Sup(AU B)

Convic¢do(A = B) =

A medida de interesse, também chamada de lift, mede quantas vezes A e B ocorrem
juntos se sdo estatisticamente independentes, € ndo mede a implicacdo. (BRIN et al ,1997).
Quando o valor ¢é igual a 1 indica que A e B sao independentes. Quanto maior o valor do lift,
mais a existéncia de associacdo entre A e B ndo € uma transacio aleatoria, e sim devida a
algum relacionamento entre os itens.

Conf(A= B) _ Sup(A U B) (13)

A medida leverage ¢ a diferenca entre a propor¢do de exemplos cobertos,
simultaneamente, pelo antecedente e pelo consequente da regra e a propor¢do de exemplos
que seriam cobertos se o antecedente e o consequente fossem independentes (PIATETSKY-

SHAPIRO, 1991).
Leverage(A = B) = Sup(A U B) — (Sup(A)Sup(B)) (14)

O teste do x2 (qui-quadrado) pode ser uma forma de medir a correlacdo entre o
antecedente e o consequente de uma regra (LIU, HSU e MA, 1999). Este teste permite
identificar a direcdo da correlagdo, positiva, negativa ou independéncia. Baseia-se na
comparacdo das frequéncias observadas com as frequéncias esperadas. Quanto mais proximas
estas freqiiéncias, maior serd a probabilidade de se tratarem de casos independentes.
Considerando f, uma frequéncia observada e f uma frequéncia esperada, o valor x2 ¢ definido

pela seguinte formula:

o f) (15)
o ff)
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O indice Jaccard foi inicialmente proposto para medir a similaridade de espécies de
flora (JACCARD, 1912). O indice Jaccard, também chamado de coeficiente de similaridade
Jaccard, é usado para comparar a similaridade e diversidade dos elementos dos conjuntos. O
indice Jaccard é definido como o nimero de elementos da intersecdo de dois conjuntos

dividido pela unido dos conjuntos, ou seja:

AN B (16)

J(A,B) =
( ) |AuUBI

Sejam A e B dois conjuntos, A = {2, 3,4, 6,7} e B={1,4,5,7, 8}),entdo A UB = {1,

2,3,4,5 6,7, 8 eANnB={4,7)}, o coeficiente Jaccard, é assim calculado:

J(A.B) = elementos da 1nter§egao _ 2 0,25
elementos da unido 8

Outra medida complementar ao indice Jaccard, é a medida distancia Jaccard, que

mede a dissimilaridade entre os elementos dos conjuntos, assim definido,

lAUBI-1ANBI 17)

Js(A,B)=1-J(A,B) =
( ) ( ) |AuBI

No contexto das regras de associacdo, o indice Jaccard é adaptado para medir o grau
de sobreposicdo entre os casos A e B, através da distancia entre A e B pela fracdo entre os
casos cobertos pelos dois e os casos cobertos por um sé ( A ou B). O indice Jaccard varia

entre 0 e 1, sendo que valores altos indicam sobreposicao de casos cobertos.

Sup(A U B) (18)

Jacc(A= B) =
Sup(A)+ Sup(B) — Sup(AU B)

A maior parte das medidas tem por objetivo medir a independéncia entre o
antecedente e o consequente das regras. Estas medidas podem ser utilizadas como forma de
filtrar as regras de associagdo que obedecam a determinados valores de independéncia,

permitindo reduzir o nimero de regras produzidas.



59

Neste trabalho, a medida escolhida para identificar as regras responsdveis pela
auséncia foi o indice Jaccard. Esta escolha baseou-se no objetivo da medida. O indice
Jaccard mede a sobreposi¢cao entre o antecedente e o consequente, e quanto maior o indice,

maior € a tendéncia do antecedente e consequente cobrirem 0os mesmos itens.

3.5 Técnicas de discretizacao

Os atributos numéricos possuem uma diversidade de valores, por isso quando as regras
de associacdo sdo utilizadas em bancos de dados com atributos numéricos, podem originar
inimeros itens e tendem a produzir muitas regras sem valor de interesse e demasiadamente
especificas.

As técnicas de discretizagdo sdo usadas para reduzir e categorizar o nimero de valores
para um dado atributo, cria-se intervalos de valores ou categorias que substituem os valores
atuais do atributo (LIU et al.,2002).

As técnicas de discretizagdo podem ser divididas em abordagens supervisionadas e
ndo supervisionadas. Na abordagem supervisionada um atributo comando o processo de
discretizacdo, enquanto na abordagem ndo supervisionada o processo € independente de
outros atributos. Algumas técnicas da discretizagdo supervisionada sdo: Fayyad e Irani
(orientada por Entropia), Intervalo de Classes e Chi-Merge. A discretizacdo nao
supervisionada apresenta as técnicas: Agrawal e Srikant, equi-depth, equi-width e baseada em
distancia. A técnica proposta por AGRAWAL e SRIKANT (1994) cria os intervalos a partir
de uma medida de perda de informacao (partial completeness). Essa medida permite definir o
numero ideal de intervalos em relagdo a perda de informacdo admitida. A discretizacdo equi-
width particiona os valores em particdes de tamanhos iguais. Este tipo de discretizagdo ndo
leva em consideracdo as classes do conjunto de dados. Quando o tamanho do intervalo é
muito pequeno ou muito grande para o atributo, vdrias instancias de classes diferentes podem
ficar no mesmo intervalo. Na discretizacdo equi-depth, cada particdo possui 0 mesmo nimero
de elementos. Por sua vez, quando a discretizagdo € baseada na distincia, as particdes sdao
mais significantes, uma vez que se considera o nimero de pontos em um intervalo e a coesao
dos pontos no intervalo.

Outro tratamento interessante para os dados numéricos no contexto das regras de

associacdo € a analise da distribui¢do dos valores dos atributos numéricos, com o objetivo de
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identificar subpopulacdes que se distinguem em relagdo a populagdo geral, esta andlise pode
ser feita através de andlises de histogramas, ou ainda utilizando o teste goodness of fit, que
compara as distribuicdes pela assimetria (skewness) e afunilamento (kurtosis).

Os atributos categéricos podem também serem agrupados quando ha uma variedade de
valores, como por exemplo, o atributo CEP (c6digo de enderecamento postal) pode ser
agrupado em regides. Desta forma, grupos de atributos categdricos podem ser criados quando

o usudrio e/ou especialista detém o dominio dos valores do atributo.

3.6 Técnicas de reducao de dimensionalidade

As técnicas de reducdo de dimensionalidade sdo usadas para reduzir o nimero de
atributos de uma base de dados, através da deteccdo de atributos irrelevantes ou redundantes.
O objetivo € encontrar um conjunto minimo de atributos que representem a distribuicao das
classes como na base de dados original. De uma maneira geral, a redugdo de atributos quase
sempre melhora a precisdo de modelos em problemas reais, pois torna os modelos mais
inteligiveis e ajuda a explicar melhor um problema real. A redugdo de atributos, no contexto
de regras de associa¢do, reduz o nimero de regras geradas na execucao do algoritmo de regras
de associagao facilitando a andlise do resultado. Uma implementacao encontrada em PLASSE
et al. (2007) € o agrupamento de varidveis correlacionadas com o objetivo de diminuir o
nimero de regras de associagdo produzidas. Dentre as técnicas de reducdo de
dimensionalidade destacam-se: analise de correlagdo, ganho de informagdo, teste do qui-
quadrado, abordagem wrapper, andlise de componentes principais, SVD dentre outras.

A andlise de correlacdo utiliza o coeficiente de correlacdo, também chamado
coeficiente Pearson, que mede a forca e a direcdo de um relacionamento linear entre 2

varidveis quantitativas.

=

R= (xi—x)(yi—y) ou ainda (19)

Y -5 (Y-

R = Zn:inZyi

i=1

1l
—_

(20)
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Onde Z, e Z, representam as observagdes padronizadas, ou seja, apods a subtracdo da
média e divisdo pelo desvio padrdo. O coeficiente de correlacdo pode variar entre -1 e 1;
quando as amostras sao independentes, o seu valor serd proximo de zero.

O coeficiente Spearman ¢ similar ao coeficiente Pearson, sendo que as amostras sdo

substituidas pelos seus respectivos ranks.

1)

6Zn: Di*
i=1

3
n —n

S=1-

Onde D; representa a diferenca entre os ranks correspondentes a cada par de
observacao x;, y;.

As associagOes entre varidveis categoricas dependem do nimero de categorias das
mesmas. Uma forma de célculo é através da tabela de contingéncia. O ndmero de linhas e
colunas da tabela de contingéncia depende do nimero de categorias de cada varidvel. A partir
da tabela de contingéncia pode-se calcular o qui-quadrado para averiguar se as varidveis sao
independentes. O qui-quadrado ¢ uma medida de associacdo entre duas varidveis categoricas
que assume valores préoximos de zero quando as varidveis sdo independentes e valores
elevados quando existe dependéncia entre as varidveis. Esta medida ndo esta limitada ao
intervalo [0,1] e o seu valor depende do numero total de observacdes. Devido a estas
limitag¢des, surgiram novas propostas de coeficientes de associagdes para dados categdricos,
entre o coeficiente Cramer e o coeficiente Phi.

O coeficiente Cramer ¢ uma medida aferida em uma escala categérica, portanto pode
ser aplicado em situagdo onde a informacdo encontra-se distribuida por categorias nominais

nio ordenaveis.

e (22)
n(k —1)

Onde n é o nimero total de observagdes e k minimo entre o nimero de linhas e
colunas da tabela de contingéncia.

O coeficiente Cramer apresenta algumas vantagens, seu valor esta limitado ao
intervalo [0,1]. Quando as varidveis sao totalmente independentes o seu valor € igual a zero.

Quanto maior a associa¢do, maior o valor do coeficiente. Ao contrario do qui-quadrado, o
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coeficiente pode ser aplicado para comparar tabelas de contingéncia de dimensao diferente ou
baseadas em amostras de dimensdes diferentes. Uma desvantagem é que quando o valor do
coeficiente for igual a 1, pode ndo haver associagc@o perfeita entre as duas varidveis, uma vez
que a associagdo s6 € perfeita se o numero de linhas for igual ao nimero de colunas. Por fim,
este coeficiente ndo deve ser comparado diretamente a outros. Por exemplo, o coeficiente
Cramer pode ser usado em dados ordinais, mas o seu valor ndo pode ser comparado ao
coeficiente Pearson.

Informagdes complementares sobre o coeficiente Pearson, coeficiente Cramer e
coeficiente Spearman sdo encontradas em KINNEAR e GRAY (2000).

O coeficiente Phi, ¢ similar ao coeficiente Cramer, foi proposto inicialmente para

tabelas de contingéncia 2 x 2. Seja uma tabela de contingéncia A | B | Phi é dado por:

C|D

i | AD— BC| (23)
J(A+B)(C+D)+(A+C)+(B+D)

Ph

O ganho de informacdo mede a qualidade de classificacdo do atributo, ou seja,
quanto um atributo € capaz de separar um conjunto de exemplos em categorias, é dado pela

equacao:

| Xv | Entropia(X») (24)
| X |

G(X,a) = Entropia(X) — z

Onde v = valores possiveis para a, X, = subconjunto de X em que o valor de a € igual a
v e |X| é o nimero de elementos de X.
A entropia mede a quantidade de informacdo de um atributo, caracterizando a
impureza de um conjunto de exemplos, € dada por:
¢ 25
Entropia(X) = Z— pilog, (pi) (23)

i=1

Onde X = conjunto de exemplos de um conceito, ¢ = nimero possiveis para o conceito

a e p; = percentual de exemplos que a € igual a v;.
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Neste trabalho, para ilustrar a reducido de dimensionalidade serd utilizada a andlise de
correlacdo Pearson para atributos numéricos e o coeficiente Cramer para atributos

categoricos.

3.7 Proposta do método RAIMA para identificacdo do mecanismo de auséncia

O método RAIMA - Regras de Associacdo para Identificacdo do Mecanismo de
Auséncia, tem como objetivo auxiliar a identificacio do mecanismo de auséncia em bases de
dados que possuam auséncias univariadas. A seguir a formulacdo do método RAIMA sera
descrita.

Considere uma base de dados original , definida como:

X Xp XM
X X X
21 21 M
X = ;
XNt X2 X NM

Onde N corresponde ao nimero de exemplos (casos) da base de dados e M ao nimero
de caracteristicas do exemplo.

Seja E o conjunto de exemplos (linhas) da matriz X, definido como: E = {E|,
E,,....En}, onde cada exemplo E; € E possui um conjunto de caracteristicas (atributos)
definido por: {A;, A,,...,Ay/}. Cada atributo A € representado por seu conjunto de valores aj
definido por Ay = {aj/ para j=1..N e k=1..M.

Um atributo A, pode ser categérico ou numérico. Atributos com valores categdéricos
podem ser reagrupados segundo uma especificagdo explicita de uma ordem definida pelo
usuario. Por sua vez, os atributos com valores numéricos sio discretizados em intervalos.

Supondo que Ay corresponda ao atributo que contém valores ausentes na base de
dados original X e que o valor ausente foi recuperado por algum processo de estimacdo ou
imputacdo, cada exemplo E; € E possui agora também um atributo rétulo Ay, ;= {presente,
ausente} que indica respectivamente se o a valor xjy para j=1..N estava presente ou ausente na

base de dados original.
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A Tabela 6 representa uma base de dados com N exemplos e M+1 atributos. Colunas
(Aj,...An+1) representam atributos e linhas (Ej,...,Ey) representam exemplos. O atributo classe
neste contexto € o atributo Ay, e o atributo Ay, representa a situagdo do atributo classe na
base de dados original.

Tabela 6

Base de dados na forma de valores de atributos

Ay A, Am Anat
E, a aln am ausente
E, a an aMm presente
EN aN1 aN? vee aNM presente

O método RAIMA € composto de quatro passos:

1) Aplicar o algoritmo Apriori sobre o conjunto de dados E selecionando as regras
definidas como:

Ri: Ag = {aj} = Am+1= ausente, para V k=1..M e onde t representa o niimero total de
regras extraidas.

ii) Para cada regra extraida, calcular o suporte (Sup), a confianca (Conf), a cobertura
(Cobertura) e o indice Jaccard (Jacc).

Para melhor entendimento do procedimento RAIMA as regras R, serdo generalizadas

como: B = C, entdo:

frequencia(BUC) |BUC|

Sup(B=C) =
p( ) N N
Conf (B = C) = frequencza('BuC) _ IBUCI
frequencia(B) | B

Cobertura(B = C) = Sup(B) = frequencia(B)

Sup(Bu C)
Sup(B) + Sup(C) — Sup(Bu C)

Jacc(B= C) =

1ii) Verificar se o mecanismo ¢ MCAR
Se o conjunto C={Conf(R;), Conf(R>), .... Conf(R;)} apresenta valores com variancia

proxima de zero, onde a variancia € definida como:
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iwonf (R,) = Conf (R))* (26)

SZ — =l

t—1
Entdo o mecanismo de auséncia ¢ MCAR
1v) Verificar se o mecanismo € MAR ou NMAR
Verificar o quanto B € coberto por C e vice-versa, usando o indice Jaccard. Selecionar
aregra que apresentar o maior indice Jaccard.
Jacc(R,) = max {Jacc(R;), Jacc(Ry),....Jacc(R))}, para I <=r <=l
Observando a regra R,, identificar o antecedente e respectivo atributo Ay = {a,}. Se A

= Ajs entdo o mecanismo de auséncia € NMAR, sendo o mecanismo € MAR.

Excecoes:

1. Quando os atributos de uma base de dados sdo altamente correlacionados vérias regras
com valores proximos ao maximo indice Jaccard podem ser encontradas. Isto impede
a identificagcdo do caso MAR e pode-se concluir erroneamente que o mecanismo &
NMAR. Uma possivel forma de contornar esta excecao é efetuar a reducdo da
dimensionalidade, excluindo da analise os atributos altamente correlacionados com o
atributo classe.

ii.  Quando a base de dados apresenta muitos itens raros (valores infrequentes) e o suporte
minimo € muito baixo, sdo geradas regras com alto valor de confianca que podem

dificultar a identificacdo do mecanismo MCAR.

3.8 Consideracoes finais

Neste capitulo foram exploradas as caracteristicas da técnica de Regras de Associacao
para a identificacao das relacdes na base de dados. Devido suas caracteristicas, as regras de
associacdo foram utilizadas no método RAIMA, que tem como objetivo auxiliar na
identificacdo do mecanismo de auséncia. A partir do principio que em uma base de dados os
itens podem estar ausentes ou presentes, espera-se que alguma relacdo possa ser encontrada

entre os itens ausentes e os itens presentes. Além disso, foram revisadas as principais medidas
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de interesse de uma regra, algumas técnicas de discretizacdo e de reducdo de
dimensionalidade.
No proximo capitulo o método RAIMA serd avaliado em trés bases de dados que

possuem caracteristicas distintas de correlacdo entre os atributos.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

4.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo apresenta a avaliacdo experimental efetuada para verificar o desempenho
do método RAIMA. Os experimentos foram realizados em trés bases de dados com
caracteristicas especificas.

As regras de associacdo foram geradas através do Apriori, disponibilizado no software
WEKA 3.4 (WEKA, 2007). O calculo do ganho de informacdo de cada atributo também foi
obtido no WEKA e os demais cdlculos estatisticos foram efetuados no software R 2.5.1 (R

Development Core Team, 2007).

4.2 Descricao das Bases de Dados a avaliar

As bases de dados utilizadas neste trabalho foram obtidas no repositério da UCI
Machine Learning (BLAKE, KEOGH e MERZ, 1999), exceto a base de dados do processo de
laminacdo a frio (ZARATE, 1998). No total, 3 bases de dados foram utilizadas nesta
avaliagdo experimental: Banco de dados Laminagdo a Frio, Mushroom Database, Wisconsin
Breast Cancer Database.

As bases de dados selecionadas foram classificadas pelo grau de correlagao entre seus
atributos (ver Tabela 7). O critério de selecdo de banco de dados pela correlacdo deve-se ao
fato que atributos altamente correlacionados poderiam prejudicar a identificagdo do
mecanismo. Na prética atributos altamente correlacionados podem ser eliminados, reduzindo

a dimensionalidade da base de dados.
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Tabela 7
Classificacdo da base de dados em relagd@o a correlacdo entre os atributos

Base de dados Numero de | Nimero de | % de atributos | Classificacdao

atributos atributos correlagdao > 0,7 | quanto a

correlagdo > 0,7 | correlagdo < 0,7 correlagdo
Mushroom 2 19 9,5% Baixa
Laminacao a Frio 2 4 33% Média
Wisconsin 8 1 88% Alta

A base de dados “laminacdo a frio” descreve os principais pardmetros do processo
siderdrgico da laminagdo a frio. A Tabela 8 ilustra as caracteristicas desta base de dados, que
possui 117649 registros e 7 atributos numéricos. O valor da carga de laminagdo € a varidvel
dependente, calculada a partir dos demais parametros. Cabe ressaltar que esta base foi gerada

artificialmente através de um modelo teérico (ZARATE, 1998).

Tabela 8
Base de dados Laminagao a Frio
Atributo Tipo Minimo Méximo Média id
espessura de entrada numérico 4,6 5.4 5|al
espessura de saida numérico 3,492 3,708 3,6 | a2
coeficiente de atrito numérico 0,096 0,144 0,12 | a3
tensao a ré numérico 0,3087 0,5733 0,441 | a4
tensao frente numeérico 6,3686 11,83 9,098 | a5
tensao de escoamento | numérico 39,14 54,55 46,81 | a6
Carga de laminacdo numérico 976 2930 1755,5 | a7

Como esta base apresenta dados numéricos, um processo de discretizacdo para
aplicacdo do algoritmo de regras de associagcdo € necessdrio. Os atributos al, a2, a3 e a4 ndo
foram discretizados, pois, possuem apenas 7 valores distintos, entdo, cada valor numérico foi
tratado como um valor categdrico, recebendo os respectivos rétulos, MB (muito baixo), B
(baixo), M1 (média 1). M2 (média 2), M3 (média 3), A (alto) e MA (muito alto).

A discretizacdo utilizada para os atributos a6 e a7, foi a técnica equi-width, ou seja 0s
intervalos foram subdivididos em 6 tamanhos iguais. Os intervalos receberam os seguintes
rétulos: MB (muito baixo), B (baixo), M1 (média 1). M2 (média 2), A (alto), MA (muito

alto). A distribuicdo das classes apds a discretizacdo € visualizada na Tabela 9.
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Tabela 9
Distribui¢do das classes — Laminac@o a Frio

Classe | Numero de registros | % Classe
MB 4858 4,129

B 24549 20,866
M1 32381 27,523
M2 26495 22,52

A 26730 22,72
MA 2636 2,24

A base de dados Mushroom possui 8124 registros e 23 atributos categdricos. Esta base
de dados descreve caracteristicas de cogumelos e o atributo classe identifica se o cogumelo é
comestivel ou venenoso. A Tabela 10 lista as principais caracteristicas da base de dados

Mushroom. O dicionario dos valores de dominio encontra-se no Anexo IIL.

Tabela 10

Base de dados Mushroom

Atributo Tipo Dominio Id
Class categorico | e, p al
cap-shape categorico | b, c, x, f, k, s a2
cap-surface categorico | f, g, y, s a3
cap-color categorico | n,b,c, g, r,p,u, e, w,y a4
Bruises categorico | t, f as
Odor categorico | a,l,c,y,f, m,n, p, s a6
gill-attachment categdrico | a, d, f, n a7l
gill-spacing categorico | ¢, w, d a8
gill-size categdrico | b, n a9
gill-color categorico | k,n, b, h, g, r,v,p,u,e,w,y | al0
stalk-shape categorico | e, t all
stalk-root categorico | b,c,u,e, z, r al2
stalk-surface-above-ring | categorico | z, f, y, k, s al3
stalk-surface-below-ring | categorico | f, y, k, s al4
stalk-color-above-ring categorico | n,b,c, g, v,p, e, W,y als
stalk-color-below-ring categérico | n,b,c, g, v,p,e, W,y al6
veil-type categorico | p, u al7
veil-color categérico | n, 0, W, y al8
ring-number categérico | n, o, t alo
ring-type categorico | c,e,f,I,n, p, s,z a20
spore-print-color categorico | k,n, b, h,r,0,u, w, y a2l
population categdrico | a,c,n, s, Vv, y a22
Habitat categorico | g, 1, m, p,u, w,d a23

A distribuicao das classes da base de dados Mushroom € apresentada na Tabela 11.
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Tabela 11

Distribui¢do das classes — Mushroom

Classe | Nimero de registros | % Classe
e 4208 51,8
p 3916 48,2

A base de dados Wisconsin Breast Cancer possui 699 registros e 10 atributos
categoricos (ver Tabela 12). Esta base de dados descreve caracteristicas de células mamarias e

o atributo classe identifica se a célula é benigna ou maligna.

Tabela 12

Base de dados Wisconsin

Atributo Tipo Dominio Id
Clump Thickness categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | al
Uniformity of Cell Size categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a2
Uniformity of Cell Shape | categoérico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a3
Marginal Adhesion categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a4
Single Epithelial Cell Size | categérico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a5
Bare Nuclei categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a6
Bland Chromatin categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a7
Normal Nucleoli categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a8
Mitoses categorico | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | a9
Class categorico 2,4 | al0

Nesta base 16 registros possuem valores ausentes para o atributo a6, sendo que 2
destes registros pertencem a classe 2 (maligna) e 14 registros a classe 4 (benigna). Neste
experimento, os valores ausentes foram substituidos pelo valor mais comum do atributo em
relacdo a classe, para a classe maligna o valor do atributo ausente foi substituido pelo valor 10
e para a classe benigna o valor ausente foi substituido por 1.

A distribuicao das classes na base de dados Wisconsin é apresentada na Tabela 13.

Tabela 13
Distribui¢ao das classes — Wisconsin
Classe | Numero de registros | % Classe
2 458 65,5
4 241 34,5
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4.3 Procedimentos experimentais para geracao artificial da auséncia

Para cada base de dados foi criado um novo atributo para indicar a situagdo de
presente ou ausente do atributo classe. As auséncias foram geradas artificialmente para os trés
tipos de mecanismos de auséncia: MCAR, MAR, NMAR. As simulacdes foram executadas
com os seguintes percentuais de auséncia: 25%, 50%, 75% e 100%. Para o mecanismo
MCAR foi considerado 95% de auséncia ao invés de 100%. O tipo de auséncia utilizado estd
restrito ao tipo univariado, a auséncia ocorre em um tnico atributo. Para o mecanismo MCAR
as auséncias foram geradas aleatoriamente de acordo com os percentuais de auséncia utilizado
em cada experimento. Para a geracdo de auséncia com o mecanismo MAR foi escolhido um
atributo que representasse a maior quantidade de casos de auséncia apds aplicado o critério de
auséncia (ver Tabela 14). Para o mecanismo NMAR, o atributo classe foi utilizado nos
critérios de geracdo de auséncia. A Tabela 14 ilustra a geracdo de auséncia para cada

mecanismo e base de dados considerada.



Tabela 14

Geracdo artificial da auséncia nas bases de dados
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Base de Mecanismo | Critério % Registros com Registros com
Dados Auséncia | atributo classe atributo classe
presente ausente

Laminacdo | MCAR aleatdrio 25 88237 29412

aleatdrio 50 58825 58824

aleatorio 75 29412 88237

aleatorio 95 5882 111767

MAR a3 >0,12 25 105039 12610

a3>0,12 50 92435 25214

a3 >0,12 75 79829 37820

a3 >0,12 100 67227 50422

NMAR a7 > 1755 25 103677 13972

a7 > 1755 50 89712 27937

a7 > 1755 75 75748 41901

a7 > 1755 100 61788 55861

Mushroom MCAR aleatorio 25 6093 2031

aleatdrio 50 4062 4062

aleatdrio 75 2031 6093

aleatorio 95 406 7718

MAR a22=v 25 7114 1010

a22 =v 50 6104 2020

a22 =v 75 5094 3030

a22 =v 100 4084 4040

NMAR al=e 25 7072 1052

al=e 50 6020 2104

al=e 75 4968 3156

al=e 100 3916 4208

Wisconsin MCAR aleatorio 25 524 175

aleatorio 50 349 350

aleatdrio 75 174 525

aleatorio 95 35 664

MAR a2 <3 25 579 120

a2 <3 50 459 240

a2 <3 75 338 361

a2 <3 100 218 481

NMAR al0=2 25 584 115

al0=2 50 470 229

al0=2 75 354 345

al0=2 100 241 458
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4.4 Aplicacao do método RAIMA nas Bases de Dados
4.4.1 Base de dados Laminacgdo a Frio

A andlise exploratdria da base de dados Laminagdo a Frio, resultou na Figura 1, onde é

apresentado um histograma para cada atributo da base de dados.

R Jlal £

al 1| a3 a4

m 1 A

T 1 =
B.37 2.1 11.83 39.14 4685 5455 B?B 64 1953 52 293041

a5 aB ar

Figura 1 — Histogramas dos atributos da base de dados Laminagao a Frio

Pela andlise visual dos histogramas nota-se que os atributos al, a2, a3, a4 e a5
possuem apenas 7 valores distintos, enquanto que os atributos a6 e a7 possuem valores
diversos. Devido a isso, aplicou-se a técnica de discretizacdo descrita na Secao 4.2.

Como todos os atributos sao numéricos efetuou-se uma andlise de correlacdo
(coeficiente Pearson) para cada atributo em relagdo ao atributo carga de laminacdo (atributo

classe), com os resultados apresentados na Tabela 15.
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Tabela 15
Andlise Correlacdo base de dados Laminacgao a Frio
Atributo Coeficiente Pearson
A6 0,78
Al 0,71
A3 0,38
A2 -0,25
A5 -0,096
Ad -0,008

O algoritmo Apriori foi executado para cada situacdo prevista na tabela de geracdo
artificial de auséncia. Os pardmetros de suporte minimo e confianca minima foram de 1%.
Valores muito baixos de suporte e confianga a permitem producdo de muitas regras de
associacdo. Uma vez que o RAIMA analisa todas as regras com consequente igual a ausente,

a execucdo do Apriori considerou apenas o atributo situacdo da classe (ausente e presente) e

cada atributo individualmente. Os graficos a seguir representam os respectivos valores de

suporte e confianca de cada regra produzida para cada experimento.

Para o mecanismo MCAR nota-se que as regras que implicam em auséncia estdo
distribuidas uniformemente entre todos os atributos. Além disso, o percentual de auséncia é
proporcional ao valor da confianga. O valor de suporte também € constante, salvo para os
atributos a6 e a7. Conforme ja averiguado pela andlise de correlacdo, o atributo a6 ¢é
fortemente correlacionado ao atributo a7, indicando que o mesmo poderia ser retirado da base

de dados para diminuir a dimensionalidade e consequentemente diminuir também a

quantidade de regras geradas pela algoritmo Apriori.

MCAR 25%
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Grafico 17 — Laminagao a Frio - MCAR 25% auséncia
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Grafico 18 — Laminagao a Frio - MCAR 50% auséncia
Gréfico 19 — Laminacdo a Frio - MCAR 75% auséncia

60

40 -
20
80

60
40
20

aiN=Le
LN=.E
an=,e
ciN=9e
v=9¢e

g=9e

LN=GE
ain=ge
ciN=Ge
g=Ge

cN=ve
LN=YE
v=ve

g=ce

LN=EE
EN=¢Ee
ciN=ce
VIN=ce
EN=ce
V=ce

g=1e

VIN=LE
cN=1e
an=Le

Grafico 20 — Laminagao a Frio - MCAR 95% auséncia
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Na geracdo da auséncia do mecanismo MAR utilizou-se o critério a3 > 0,12. Essa
condicdo ¢é facilmente identificada nos graficos abaixo com percentual de confianca
proporcional ao percentual de auséncia utilizado. Entretanto, destacam-se também algumas
regras relacionadas ao atributo a7 (classe) a medida que o percentual de auséncia atinge 50%.
Esta observagdo confirma que o mecanismo MAR e NMAR confundem-se em determinadas
situacOes. Além disso, como sugerido por GRAHAM (2007), no mundo real as auséncias sao
parcialmente MAR e NMAR. Essa hipétese podera ser investigada em trabalhos futuros e até
mesmo chegar a defini¢do de um quarto mecanismo de auséncia, o caso hibrido (MAR e
NMAR).

As regras apontadas nos graficos com alto valor de confianga sdo analisadas com o
objetivo de obter-se o melhor conjunto de regras que represente a auséncia. Para esta andlise é
utilizado o indice Jaccard, que mede o grau de sobreposicao entre os casos cobertos por cada
parte da regra. Altos valores indicam que o antecedente e o consequente da regra tendem a
cobrir os mesmos casos. Esse indice varia entre o intervalo 0 e 1. A Tabela 16 apresenta os

resultados do indice Jaccard para cada experimento.



Tabela 16

Medidas — Laminagao a Frio

Experimento | Regra Confianca | Suporte | Indice Jaccard
MAR 50% a3=MA = Ausente 51 7 0,253
a3=M3 = Ausente 50 7 0,250
a3=A = Ausente 49 7 0,246
a7=MA = Ausente 49 1 0,048
MAR 75% a3=MA = Ausente 75 11 0,299
a3=M3 = Ausente 75 11 0,300
a3=A = Ausente 75 11 0,300
a7=MA = Ausente 73 2 0,050
MAR 100% | a3=MA = Ausente 100 14 0,333
a3=M3 = Ausente 100 14 0,333
a3=A = Ausente 100 14 0,333
a7=MA = Ausente 97 2 0,050
NMAR 25% | ab=MA = Ausente 25 2 0,106
a7=MA = Ausente 25 1 0,042
a7=M2 = Ausente 25 6 0,196
a7=A = Ausente 25 6 0,195
al=MA = Ausente 23 3 0,145
ab=A = Ausente 22 4 0,151
al=A = Ausente 20 3 0,124
NMAR 50% | ab=MA = Ausente 50 4 0,136
a7=MA = Ausente 50 1 0,045
a7=M2 = Ausente 50 11 0,322
a7=A = Ausente 50 11 0,322
al=MA = Ausente 45 6 0,205
ab=A = Ausente 44 8 0,227
al=A = Ausente 40 6 0,175
NMAR 75% | a6=MA = Ausente 75 4 0,095
a7=MA = Ausente 75 2 0,046
a7=A = Ausente 75 17 0,413
a7=M2 = Ausente 75 17 0,407
al=MA = Ausente 67 10 0,238
a6=A = Ausente 67 6 0,120
al=A = Ausente 61 9 0,251
NMAR 100% | a6=MA = Ausente 100 8 0,159
a7=A = Ausente 100 23 0,478
a7=M2 = Ausente 100 23 0,474
a7=MA = Ausente 100 2 0,047
al=MA = Ausente 90 13 0,263
ab=A = Ausente 89 15 0,308
al=A = Ausente 81 12 0,229

7
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Nota-se que as regras que apresentam o maior indice Jaccard para cada experimento

sdo as regras que identificam o atributo causador da auséncia, atributo a3 no caso MAR e

atributo a7 no caso NMAR.
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Graéfico 23 — Laminacdo a Frio — MAR 75% auséncia
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Grafico 24 — Laminagdo a Frio - MAR 100% auséncia
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Na geracdo da auséncia do mecanismo NMAR utilizou-se o critério a7 > 1755, que

representa as categorias M2, A e MA. As regras relacionadas ao atributo a7 sao identificadas

nos graficos como responsaveis pela auséncia dos registros. As regras relacionadas ao atributo

a6 poderiam também sinalizar a causa da auséncia, porém essa suspeita pode ser eliminada,

uma vez que o atributo a6 € altamente correlacionado ao atributo a7, podendo até mesmo ser

descartado do dominio do problema.
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Grafico 25 — Laminagdo a Frio -NMAR 25% auséncia
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Griafico 28 — Laminagdo a Frio -NMAR 100% auséncia
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No caso da base de dados Laminacdo a Frio, pode-se concluir que o método RAIMA
conseguiu identificar o mecanismo responsdvel pela auséncia em todos os experimentos pela

satisfacdo das trés hipdteses propostas pelo método.

4.4.2 Base de dados Mushroom

A andlise exploratoria da base de dados Mushroom através de histogramas ¢é
apresentada na Figura 2. Através da observacdo dos histogramas, nota-se que o atributo al7
possui um unico valor na base de dados, portanto pode ser desconsiderado, uma vez que para
qualquer tipo de mecanismo e percentual de auséncia implicard em regras de alta confianga e
alto suporte. Além disso, alguns atributos como os atributos a7, a8, a9, al8 e al9 possuem
uma distribuicdo de valores desbalanceada em relacdo as classes, o que implicard em alto
valor de suporte para os valores mais frequentes..

A base de dados Mushroom possui apenas atributos categdricos, por isso nao foi

necessdrio utilizar as técnicas de discretizagao.
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A correlacdo de atributos foi verificada utilizando indice Cramer, Tabela de

Contingéncia, coeficiente Phi e Qui-quadrado. Além disso, foi efetuada também andlise de

Figura 2 — Histogramas da base de dados Mushroom

ganho de informacao de cada atributo. Os resultados sdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17

Resultado dos indices Cramer, Contingéncia, Phi, Qui-quadrado e ganho de

informagdo para a base de dados Mushroom

atributo | Cramer | Contingéncia | Phi Qui-quadrado | Ganho de informagao
a2 0,246 0,238 | 0,246 489,92 0,0488
a3 0,197 0,193 | 0,197 315,04 0,02859
a4 0,218 0,213 | 0,218 387,59 0,03605
a5 0,506 0,448 | 0,502 2043.,45 0,19238
ab 0,971 0,697 | 0,971 7659,72 0,90607
a7 0,129 0,128 | 0,129 135,61 0,01417
a8 0,348 0,329 | 0,348 986,03 0,10088
a9 0,54 0,475 | 0,54 2369,17 0,23015
al0 0,681 0,563 | 0,681 3765,71 0,41698
all 0,102 0,101 | 0,102 84,55 0,00752
al2 0,407 0,377 | 0,407 419,26 0,03834
al3 0,588 0,507 | 0,588 2808,28 0,28473
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al4 0,575 0,498 | 0,575 2684.,47 0,27189
al5 0,525 0,465 | 0,525 2237,89 0,25385
alo6 0,515 0,458 | 0,515 2152,39 0,24142
al7 - - - 0 0
al8 0,153 0,152 | 0,153 191,22 0,02382
al9 0,215 0,21 | 0,215 374,73 0,03845
a20 0,603 0,517 | 0,603 2956,61 0,3108
a2l 0,753 0,601 | 0,753 4602,03 0,4807
a22 0,487 0,438 | 0,487 1929,74 0,20196
a23 0,44 0,403 | 0,44 1573,77 0,15683

Os atributos com 0s maiores indices sdo respectivamente a6 e a21. Atributos altamente
correlacionados podem confundir a identificacio dos mecanismos MAR e NMAR, situacdo
que serd evidenciada nos respectivos graficos dos mecanismos.

Para o mecanismo MCAR evidencia-se uma distribuicdo uniforme dos valores de
confianca em todas as observacdes de auséncia. Além disso, observa-se que o valor da
confianca obedece ao percentual de auséncia aplicado a base de dados. Outra observagao, nao
evidenciada na base de dados de Laminagdo, é uma variacdo nas medidas de suporte. Ao
investigar a razao dessa variacdo, observa-se “picos” nas medidas de suporte quando a
distribuicdo dos valores para o atributo é muito desbalanceada em relagdo as categorias. Esta
observacao € exemplificada com a regra a7=f = ausente, Conf 50% e Sup 49% gerada para o
mecanismo MCAR com 50% de auséncia. O atributo a7 possui apenas 2 valores que sdo a e f,
sendo que a7=f possui 7914 instancias e a7=a apenas 210 instancias. Outro exemplo ¢ a regra
al7=p, o atributo al7 possui somente o valor p, o que faz com que essa regra aparega com

alto valor de suporte.

MCAR 25%

O confianga B suporte

Grafico 29 — Mushroom — MCAR 25%
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Grafico 30 — Mushroom — MCAR 50%
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Grafico 32 — Mushroom — MCAR 95%

A geragdo da auséncia para o mecanismo MAR utilizou o critério a22 = v, que pode

observado nos graficos abaixo com alto valor de confiangca e suporte. Os atributos
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altamente correlacionados (a6 e a21), também apresentam altos valores de confiancga, porém
suas medidas de suporte sdo inferiores a medida de suporte da regra a22. Esses dois atributos
podem ser desconsiderados na andlise das regras geradas. A Tabela 18 apresenta o indice
Jaccard para as regras que apresentaram alto valor de confianga.
Tabela 18
Medidas — Mushroom

Experimento | Regra Confianca | Suporte | Indice Jaccard
MAR 25% ab=s = Ausente 26 2 0,103
al0O=b = Ausente 25 5 0,189
a22=v = Ausente 25 12 0,250
ab=y = Ausente 24 2 0,096
a9=n = Ausente 22 7 0,187
a23=] = Ausente 22 2 0,112
MAR 50% ab=s = Ausente 50 4 0,087
al0=b = Ausente 50 11 0,220
a22=v = Ausente 50 25 0,400
ab=y = Ausente 48 3 0,082
a9=n = Ausente 43 13 0,244
a23=1 = Ausente 41 4 0,096
MAR 75% ab=s = Ausente 75 5 0,135
al0=b = Ausente 75 16 0,374
a22=v = Ausente 75 37 0,750
ab=y = Ausente 74 5 0,134
a23=1 = Ausente 66 7 0,164
MAR 100% | ab=y = Ausente 100 7 0,142
ab=s = Ausente 100 7 0,142
al0O=b = Ausente 100 21 0,142
a22=v = Ausente 100 50 1
a9=n = Ausente 88 27 0,500
a23=]1 = Ausente 87 9 0,173
NMAR 25% | ab= = Ausente 26 1 0,077
al5=g = Ausente 26 2 0,101
a2=b = Ausente 25 1 0,080
a22=a —> Ausente 25 1 0,070
al=e = Ausente 25 13 0,250
ab=n = Ausente 24 11 0,229
alb=g = Ausente 24 12 0,091
a22=n — Ausente 24 1 0,069
ab=a = Ausente 23 1 0,067
al0O=n = Ausente 23 3 0,131
alO=w = Ausente 23 1 0,077
al2=c = Ausente 23 2 0,087
a2l=n = Ausente 23 6 0,180




a8=w = Ausente 22 4 0,137
al9=t = Ausente 22 2 0,085
aS=t = Ausente 21 9 0,185
a2l=k — Ausente 21 5 0,154
NMAR 50% | al6=g = Ausente 53 4 0,127
a6=1 = Ausente 51 3 0,088
a23=w — Ausente 51 1 0,044
al5=g = Ausente 50 4 0,120
al=e = Ausente 50 26 0,500
ab=n = Ausente 49 21 0,438
al0O=u = Ausente 49 3 0,102
al2=r = Ausente 48 1 0,041
al5=o0 = Ausente 48 1 0,041
s16=0 = Ausente 48 1 0,041
a22=a = Ausente 48 2 0,080
a22=n — Ausente 47 2 0,080
ab=a = Ausente 46 2 0,078
a23=m = Ausente 46 2 0,058
a2=b = Ausente 45 2 0,086
a8=w = Ausente 45 7 0,209
al0=n = Ausente 45 6 0,175
al2=c = Ausente 45 3 0,104
a21=k = Ausente 45 10 0,267
a2l=n = Ausente 45 11 0,274
a7=a = Ausente 44 1 0,041
alO=k = Ausente 43 2 0,074
al9=t — Ausente 43 3 0,104
a22=c = Ausente 43 2 0,063
NMAR 75% | al5=g = Ausente 76 5 0,100
al=e = Ausente 75 39 0,600
ab=n = Ausente 73 32 0,494
alb=g = Ausente 73 5 0,096
a8=w = Ausente 68 5 0,192
al0=n — Ausente 67 9 0,155
a2l=n = Ausente 67 16 0,271
NMAR 100% | ab=a = Ausente 100 5 0,095
a6=1 = Ausente 100 5 0,095
al0=e = Ausente 100 1 0,027
al2=r — Ausente 100 2 0,045
al5=g = Ausente 100 7 0,136
al5=0 = Ausente 100 2 0,045
al5=e = Ausente 100 1 0,022
alb=g — Ausente 100 7 0,136
al6=0 = Ausente 100 2 0,045
al6=e = Ausente 100 1 0,022
al8=n = Ausente 100 1 0,022
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al8=0 = Ausente 100 1 0,022
a22=n = Ausente 100 5 0,095
a22=a = Ausente 100 5 0,091
a23=w = Ausente 100 2 0,045
al=e = Ausente 100 52 1
ab=n = Ausente 97 42 0,787
al2=c = Ausente 92 6 0,120
a7=a = Ausente 91 2 0,045
a8=w = Ausente 91 15 0,277
al0=u — Ausente 90 5 0,104
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Grafico 33 — Mushroom — MAR 25%
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Grafico 34 — Mushroom — MAR 50%
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Grafico 36 — Mushroom — MAR 100%

88

O mecanismo NMAR foi gerado com o critério al=e, que representa a classe e (edible,

cogumelos comestiveis). O mecanismo NMAR confunde-se com o mecanismo MAR: varias

regras com alto valor de confiangca sdo geradas, porém nota-se que dentre essas regras O

suporte € maior para as regras referentes ao atributo classe. Como ja citado anteriormente, os

atributos altamente correlacionados ao atributo classe podem ser desconsiderados na anélise,

eliminando assim algumas regras que confundem a identificacio do mecanismo. Outra

observagdo, também ocorrida nos experimentos MCAR e MAR, é a variacdo da medida de

suporte.
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Grafico 39 — Mushroom — NMAR 75%
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Grafico 40 — Mushroom — NMAR 100%

A aplicagdo do método RAIMA na base de dados Mushroom obteve com sucesso a
identificacdo do mecanismo de auséncia, pois as trés hipéteses dos métodos foram satisfeitas.
Nesta base de dados foi encontrada uma grande variacdo da medida de suporte devido as
caracteristicas dos valores de determinados atributos. O atributo al7 possui um tnico valor e

os atributos a7, a8, a9, al8 e al9 possuem valores desbalanceados entre as classes.

4.4.3 Base de dados Wisconsin

A anélise exploratoria da base dados Wisconsin € sumarizada nos histogramas da

Figura 3.
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Figura 3 — Histogramas dos atributos da base de dados Wisconcin

Apesar dos atributos da base de dados serem numéricos, os mesmos foram
considerados como categoricos. Para tanto foi efetuada a andlise de correlagdo (ver Tabela 19)

e também a andlise dos indices Cramer, Tabela de Contingéncia, Coeficiente Phi, Qui-
Quadrado e Ganho de Informagao de cada atributo (ver Tabela 20).

Tabela 19
Coeficiente Pearson para os atributos da base de dados Wisconsin
Atributo Coeficiente Pearson
al 0,716
a2 0,817
a3 0,818
a4 0,696
as 0682
a6 0,817
a7 0,756
a8 0,712
a9 0,423
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Tabela 20
Resultado dos indices Cramer, Contingéncia, Phi, Qui-quadrado e ganho de

informacao para a base de dados Wisconsin discretizado

atributo | Cramer | Contingéncia | Phi | Qui-quadrado | Ganho de informacdo
al 0,74 0,59 | 0,74 389,19 0,465
a2 0,88 0,66 | 0,88 543,67 0,684
a3 0,86 0,66 | 0,86 525,75 0,661
a4 0,74 0,59 | 0,74 389,52 0,449
as 0,79 0,62 | 0,79 445,81 0,514
a6 0,84 0,64 | 0,84 495,91 0,594
a7 0,81 0,63 | 0,81 460,04 0,548
a8 0,75 0,61 | 0,77 420,29 0,475
a9 0,53 0,46 | 0,53 195,98 0,21

Todos os atributos da base de dados Wisconsin sdao altamente correlacionados, exceto
o atribuo a9. Esta caracteristica pode representar uma dificuldade na identificagdo do
mecanismo, uma vez que muitas regras com alta confianga serdo produzidas.

Na tentativa de evitar esse problema, foi aplicada a técnica de discretizagdo a base de
dados. A técnica equi-width ndo é recomendada para esta base de dados, pois os intervalos
gerados serdo similares aos valores existentes. Por outro lado, a técnica equi-depth determina
um tamanho fixo de pontos para cada intervalo. Sendo assim, foi empregado o
particionamento baseado na distancia, no qual as tuplas de cada intervalo sdo distribuidas de

forma uniforme. A Tabela 21 apresenta as novas categorias apds a discretizag¢ao dos atributos.



Tabela 21

Categorias dos atributos da base de dados Wisconsin apds discretizacdo

Atributo | Nova categoria | Dominio
al 1 1,2

2 3.4

3 5,6

4 7,8,9,10
a2 1 1

2 2,3,4,5,6,7,8,9,10
a3 1 1

2 2,3,4,5,6,7,8,9,10
a4 1 1

2 2,3,4,5,6,7,8,9,10
as 1 1,2

2 3,4,5,6,7,8,9,10
a6 1 1,2

2 3,4,5,6,7,8,9,10
a7 1 1

2 2

3 3

4 4,5,6,7,8,9,10
a8 1 1

2 2,3,4,5,6,7,8,9,10
a9 1 a

2 2,3,4,5,6,7,8,9,10

A Figura 4 apresenta a base de dados Wisconsin apoés a discretizacdo dos atributos.



94

Z EEE

188 165
| I I

& rall

Figura 4 — Histogramas Wisconsin apds discretizacao

Outro fator considerado na discretizacao da base de dados Wisconsin foi a coesdo dos
valores de cada intervalo. Apds observacdo dos histogramas originais, nota-se que os valores
de cada atributo relacionam-se com a classe, ou seja, valores inferiores de atributos (1, 2 e 3)
geralmente representam a classe 2 (benigna), enquanto valores superiores (8, 9 e 10) referem-
se a classe 4 (maligna).

Para o mecanismo MCAR nota-se que o valor da confianca é praticamente constante
em todos os experimentos e também proporcional ao percentual de auséncia aplicado. Além
disso, nota-se varia¢do nos valores de suporte. Esta variacao ocorre quando a distribui¢ao dos
valores € muito desbalanceada entre as categorias, fato observado também no experimento

com a base de dados Mushroom:.
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Na geracdo de auséncias para os experimentos MAR utilizou-se o critério a2 < 3 no
valor original do atributo, esse critério reflete na base de dados discretizada na categoria a2=1.
Na andlise dos graficos MAR, vdrias regras apresentam alto valor de confianga, mesmo se
fossem retirados os atributos mais correlacionados, ainda assim nao € possivel a identificacdao
do mecanismo.

No experimento MAR 25%, a regra a3=1 = Ausente, apresenta o maior indice
Jaccard, entretanto a regra responsdvel pela auséncia € a regra a2=1 = Ausente, que
apresenta um indice com valor inferior embora préximo do maior valor apurado. Nos demais
experimentos MAR (50%,75% e 100%) as regras que apresentam o maior indice de Jaccard
referem-se ao atributo alO (atributo classe), caracterizando uma confusido entre MAR e
NMAR.

Na base de dados Wisconsin nao foi possivel identificar o mecanismo MAR. Pode-se
afirmar que qualquer atributo pode ser o causador da auséncia, uma vez que praticamente
todos os atributos possuem uma forte correlagao (ver Tabela 19).

A Tabela 22 apresenta as medidas de confianga, suporte e indice Jaccard das

principais regras produzidas.



Tabela 22

Medidas — Wisconsin

Experimento | Regra Confianca | Suporte | Indice Jaccard
MAR 25% a3=1 = Ausente 26 13 0,238
a2=1 = Ausente 24 13 0,220
ad=1 = Ausente 24 14 0,228
a5=1 = Ausente 24 15 0,237
ab=1 = Ausente 24 14 0,228
al0=2 = Ausente 24 16 0,232
al=2 = Ausente 23 6 0,162
a7=1 = Ausente 23 5 0,147
a7=2 = Ausente 23 5 0,153
a8=1 = Ausente 23 14 0,215
a7=3 = Ausente 22 5 0,149
al=l = Ausente 21 6 0,149
MAR 50% a3=1 = Ausente 50 25 0,418
a2=1 = Ausente 49 27 0,427
a5=1 = Ausente 48 29 0,441
a7=2 = Ausente 48 11 0,241
al0=2 = Ausente 48 31 0,460
a6=1 = Ausente 47 28 0,424
a8=1 = Ausente 47 29 0,431
ad=1 = Ausente 46 27 0,412
a7=3 = Ausente 46 11 0,231
MAR 75% a8=2 = Ausente 80 29 0,497
a2=1 = Ausente 75 41 0,626
a3=1 = Ausente 74 37 0,579
a7=1 = Ausente 74 16 0,279
a4=1 = Ausente 73 42 0,630
a5=1 = Ausente 73 45 0,661
a6=1 = Ausente 72 43 0,622
al0=2 = Ausente 72 47 0,678
MAR 100% | a2=1 = Ausente 100 55 0,838
a3=1 = Ausente 100 51 0,770
a7=1 = Ausente 100 22 0,331
al=1 = Ausente 97 27 0,407
al0=2 = Ausente 97 64 0,940
a5=1 = Ausente 96 59 0,871
NMAR 25% | al=2 = Ausente 27 7 0,197
a2=1 = Ausente 26 14 0,244
a7=2 = Ausente 26 6 0,180
a3=1 — Ausente 25 13 0,238
a6=1 — Ausente 25 15 0,245
al0=2 = Ausente 25 16 0,251
a5=1 — Ausente 24 15 0,228




a7=1 = Ausente 24 5 0,155

ad=1 = Ausente 22 13 0,211

a8=1 = Ausente 22 14 0,213

NMAR 50% | a2=1 = Ausente 50 27 0,456

a3=1 = Ausente 50 25 0,440

al0=2 = Ausente 50 33 0,500

ab=1 = Ausente 49 29 0,457

a7=1 = Ausente 49 11 0,245

al=1 = Ausente 48 13 0,280

a4=1 = Ausente 47 27 0,426

a5=1 = Ausente 47 29 0,445

a7=2 = Ausente 46 11 0,238

NMAR 75% | al=1 = Ausente 76 21 0,381

al0=2 = Ausente 75 49 0,749

a2=1 = Ausente 74 40 0,634

a3=1 = Ausente 73 37 0,589

ab=1 = Ausente 72 43 0,658

a7=1 = Ausente 72 16 0,280

a5=1 = Ausente 71 44 0,651

NMAR 100% | al0=2 = Ausente 100 6 1

a2=1 = Ausente 99 54 0,822

a3=1 = Ausente 99 50 0,763

a7=1 = Ausente 99 21 0,326

al=1 = Ausente 96 27 0,404

a6=1 = Ausente 96 57 0,844

a7=2 = Ausente 96 23 0,341
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valor de confianga s@o produzidas. No entanto, é possivel a identificacdo da melhor regra que
identifica a causa da auséncia em cada experimento através da andlise do indice Jaccard,

como evidenciado na Tabela 22.
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A aplicacdo do método RAIMA na base de dados Wisconsin obteve sucesso em 8
experimentos, na identificacdo dos mecanismos MCAR e NMAR. Na identificacdo do
mecanismo MAR houve falha do método. Duas justificativas podem ser analisadas, a primeira
€ que o atributo utilizado para geracdo da auséncia do mecanismo MAR (atributo a2) ¢
altamente correlacionado ao atributo classe (atributo al0). A segunda é que o método RAIMA

¢ sensivel na identificacio do mecanismo MAR quando a base de dados possui atributos

altamente correlacionados ao atributo classe.
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4.5 Avaliacao dos resultados

Como dito, o método RAIMA foi aplicado em 3 bases de dados diferentes. Cada base
de dados utilizada possui caracteristicas especificas. A base de dados de Laminagdo a Frio
possui atributos numéricos, média correlacdo entre os atributos e valores comportados para
cada atributo, uma vez que os dados foram gerados a partir de um modelo tedrico. A base de
dados Mushroom possui atributos categdricos, baixa correlacdo entre os atributos e alguns
atributos possuem uma distribui¢do de valores desbalanceada entre as categorias. Por fim, a
base de dados Wisconsin possui atributos categdricos, alta correlacdo entre os atributos e
alguns atributos também possuem uma distribuicio de valores desbalanceada entre as
categorias. Além disso, nesta base de dados foi necessdrio efetuar reagrupamento de
categorias na tentativa de criar grupos coesos € com mesmo nimero de registros.

Para cada base de dados 12 experimentos foram realizados, totalizando 36
experimentos. Deste total, em apenas 4 experimentos nao foi possivel a identificacdo do
mecanismo causador da auséncia. Esta falha ocorreu na identificacdo do mecanismo MAR,
na base de dados com atributos altamente correlacionados. Cabe ressaltar que para esse
experimento o atributo causador da auséncia possui alta correlagdo com o atributo classe.
Nestes experimentos fica clara a confusdo entre o mecanismo MAR e NMAR que, como
apontado no préximo capitulo necessita de uma investigagdo mais detalhada, assim como a
defini¢do de um novo tipo de mecanismo: HMAR — Hybrid Missing at Random.

Com o objetivo de medir o desempenho do método RAIMA € proposto a seguir o

indice RAIMA:

. i j (27)
fndice RAIMA=|1— Nimero _total _exp erimentos _com _ falha | | 100%
Niimero _ total _experimentos

Note que o indice RAIMA mede o grau de sucesso do método em relagio ao acerto na
identificacdo do mecanismo de auséncia numa respectiva base de dados. Na Tabela 23 o

indice RAIMA para as 3 bases consideradas € apresentado.
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Tabela 23
Indice RAIMA para cada base de dados

Base de dados Numero de | Ndmero Total | Indice RAIMA
experimentos de experimentos
com falha
Mushroom 0 12 100%
Laminacao a Frio 0 12 100%
Wisconsin 4 12 66,6%

Para ter uma nog¢do clara da informacdo do indice RAIMA € necessdrio criar uma
taxonomia para base de dados com o objetivo de identificar os tipos de base de dados em que

o método RAIMA € mais apropriado.

4.6 Consideracoes finais

O resultado da avaliacdo experimental aponta que o método RAIMA € consistente,
conseguiu identificar o mecanismo de auséncia em quase todas as situagdes apresentadas e
apresentou um bom indice de desempenho.

A limitacdo encontrada no método refere-se na identificacdo do mecanismo MAR
quando os atributos sdo altamente correlacionados. Entretanto, atributos altamente
correlacionados devem ser eliminados da base de dados, pois sdo atributos redundantes e no
contexto deste trabalho evidenciaram a confusdo entre os mecanismos MAR e NMAR.

No préximo capitulo sdo sugeridos tépicos de investigacdo para trabalhos futuros que
poderdo amenizar a limitacdo apresentada pelo método RAIMA. Além disso, sdo apresentadas
outras sugestdes de investigacdo que foram anotadas no decorrer do desenvolvimento deste

trabalho.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma ampla revisdo bibliogréfica referente a dados ausentes
na drea estatistica e na drea de mineracdo de dados. Muitos métodos ja foram propostos para o
tratamento de dados ausentes. Na maioria das vezes os métodos sdo aplicados a partir de
suposicdes sobre o mecanismo de auséncia. A identificacdo do mecanismo de auséncia ndo é
uma tarefa trivial, e ndo hé na literatura relato de métodos capazes de identificar com precisao
todos os mecanismos de auséncia. Apenas para a identificagdo do mecanismo MCAR foram
encontrados métodos de identificagdao (LITTLE, 1988). A falta de métodos para identificagcdao
do mecanismo de auséncia serviu de estimulo para a proposta do método RAIMA. Portanto, a
proposta de um método para identificacio do mecanismo de auséncia é uma iniciativa
inovadora e uma contribui¢c@o na area de dados ausentes.

O método RAIMA mostrou-se consistente e alcangou desempenho favoravel em quase
todos os experimentos apresentados. A limitacdo evidenciada no método RAIMA refere-se a
identificacdo do mecanismo MAR em base de dados com atributos altamente correlacionados,
neste caso houve confusio entre os mecanismos MAR e NMAR.

Na aplicagdo do método RAIMA, trés procedimentos mostraram-se essenciais para o
sucesso do mesmo. O primeiro procedimento € a andlise inicial dos dados. Neste trabalho esta
andlise foram utilizados histogramas de frequéncia. A partir da andlise dos histogramas viu-
se a necessidade ou ndo da utilizagao das técnicas de discretiza¢do. O segundo procedimento,
aplicacdo de técnicas de discretizacdo ou reagrupamento, que devem ser utilizadas quando os
atributos sdo numéricos ou quando os atributos sdo categéricos e necessitam ser agrupados.
Por fim, o procedimento de reducdo de dimensionalidade, para se obter uma representacdao
reduzida da base de dados e regras mais representativas do dominio do problema. Nos
experimentos deste trabalho foi decidido ndo eliminar os atributos apenas para demonstrar o
problema identificado.

As regras de associa¢do indicam as relagdes entre os itens de um banco de dados. O
método RAIMA aplicou as regras de associagdo para descobrir relacdes entre os itens
presentes e os itens ausentes em um banco de dados. Um dos grandes problemas enfrentados
na andlise das regras produzidas € a selecao das melhores regras. Este trabalho apresentou
uma ampla revisdo das medidas disponiveis para a avaliacdo da regras produzidas. As
medidas amplamente utilizadas em regras de associacdo, confianga e suporte, nem sempre sao

adequadas para a selecao das melhores regras.
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Finalmente, pode-se concluir que este trabalho € apenas um ponto inicial de vérias
frentes de pesquisa a serem investigadas, uma vez que vdrios assuntos referentes a dados
ausentes foram levantados.

Uma vez que o método RAIMA parte do principio que o valor ausente foi recuperado
a partir das melhores técnicas disponiveis, o primeiro trabalho futuro sugerido é a
implementacio das técnicas de estimagdo ou imputacao para aplicagdo do método RAIMA. A
estimagdo ou imputacao do valor ausente e a identificacdo do mecanismo de auséncia podem
trazer resultados satisfatérios ao processo de recuperacdo de dados ausentes, pois a
identificacdlo do mecanismo pode alimentar o processo de estimacdo ou imputacdo
possibilitando a utilizacdo da técnica mais apropriada para cada mecanismo. Assim, o
processo de recuperacdo de dados ausentes pode ser comparado a um processo de
aprendizado, o qual a identificacdo do mecanismo é um pardmetro que aperfeicoa o processo
de estimagcdo ou imputacdo. Segundo POLETO (2006) somente quando as informacgdes
adicionais do processo de geracdo de dados ausentes estdo disponiveis € possivel identificar
qual modelo € mais apropriado.

Outra sugestio para estudo futuro corresponde a defini¢do do mecanismo hibrido de
auséncia. GRAHAM (2007) afirma que podem existir varias causas para a auséncia, € casos
puramente MAR ou puramente NMAR sd@o apenas simplificagdes tedricas. Lanca a hipotese
da existéncia dos casos parcialmente MAR e NMAR, definido como mecanismo hibrido.

A defini¢do de uma taxonomia para base de dados pode ajudar a identificar quais os
tipos de base de dados sdo apropriadas para a utilizacdo do método RAIMA, neste trabalho
apenas a correlagdo de atributos foi explorada, porém, outras caracteristicas podem ser
investigadas em trabalhos futuros, tornando mais precisa a aplicacdo do método RAIMA.

Um estudo complementar que merece investigacdo € a visualizacdo dos dados
ausentes. TEMPL e FILZMOSER (2008) apresentam uma ferramenta de visualizacdo da
auséncia que permite a exploracdo do dado ausente. J4 WANG e WANG (2008) utilizam
redes SOM para visualizar os padroes de auséncias nas tarefas de classificacdo. A
visualiza¢do da auséncia pode auxiliar a identificacdo do mecanismo de auséncia e de alguma
forma melhorar o desempenho do método RAIMA.

Quanto a limitacdo do RAIMA na identificacio do mecanismo MAR quando os
atributos sao altamente correlacionados, merece estudos na tentativa de buscar alternativas
para lidar com atributos com essa caracteristica no contexto de regras de associacdo. PLASSE
et al. (2007) propdem um agrupamento de atributos correlacionados com o objetivo de

diminuir o nimero de regras de associacao.
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Outra sugestdo de estudo € a modificagdo do método RAIMA para lidar com padrdes
de auséncia multivariados.

Além disso, efetuar avaliagdes experimentais em bases dados reais, que apresentam
casos de outliers, dados desbalanceados, dados ruidosos e até mesmo dado ausente disfar¢ado
(PEARSON, 2005a, 2005b).

Em relacdo as regras de associacdo, um trabalho experimental interessante € a
comparacdo das diversas medidas de interesse listadas no Anexo I em relagdo ao indice
Jaccard, que foi escolhido neste trabalho por medir a sobreposi¢ao dos casos do antecedente e
consequente. Quanto a visualizacdo das regras produzidas foram utilizados histogramas de
frequéncia, porém na literatura vdrios trabalhos ja foram publicados (NEVES, 2002). A
comparacdo de técnicas de visualizacdo das regras de associac@o na tentativa de escolher a

melhor forma de visualizagdo também é uma pesquisa que merece atencao.
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Anexo A
Tabela 24
Dominio dos atributos - Mushroom
Atributo Dominio
Class e, p
cap-shape bell=b, conical=c, convex=x, flat=f, knobbed=k, sunken=s
cap-surface fibrous=f, grooves=g, scaly=y, smooth=s
cap-color brown=n, buff=b, cinnamon=c, gray=g, green=r, pink=p,
purple=u, red=e, white=w, yellow=y
Bruises bruises=t, no=f
Odor almond=a, anise=l, creosote=c, fishy=y, foul=f, musty=m,

none=n, pungent=p, Spicy=s

gill-attachment

attached=a, descending=d, free=f, notched=n

gill-spacing

close=c, crowded=w, distant=d

gill-size

broad=b, narrow=n

gill-color

black=k, brown=n, buff=b, chocolate=h, gray=g, green=r,
orange=0, pink=p, purple=u, red=e, white=w, yellow=y

stalk-shape

enlarging=e, tapering=t

stalk-root

bulbous=b, club=c, cup=u, equal=e, rhizomorphs=z, rooted=r,
missing="?

stalk-surface-above-ring

ibrous=f, scaly=y, silky=k, smooth=s

stalk-surface-below-ring

ibrous=f, scaly=y, silky=k, smooth=s

stalk-color-above-ring

brown=n, buff=b, cinnamon=c, gray=g, orange=0, pink=p,
red=e, white=w, yellow=y

stalk-color-below-ring

brown=n,buff=b,cinnamon=c,gray=g,orange=o, pink=p, red=e,
white=w, yellow=y

veil-type partial=p,universal=u

veil-color brown=n,orange=0,white=w,yellow=y

ring-number none=n,one=o0,two=t

ring-type cobwebby=c, evanescent=e, flaring=f, large=l, none=n,

pendant=p, sheathing=s, zone=z

spore-print-color

black=k, brown=n, buff=b, chocolate=h, green=r, orange=o,
purple=u, white=w, yellow=y

population abundant=a, clustered=c, numerous=n, scattered=s, several=v,
solitary=y
Habitat grasses=g, leaves=Il, meadows=m, paths=p, urban=u,

waste=w, woods=d
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Anexo B
Tabela 25
Principais medidas de interesse e intervalos
Medida Férmula range
Phi- P(A,B)— P(A)P(B) [-1,1]
coefficient | \/P(A)P(B)(1— P(A))(1- P(B))
Goodman- | %" max, P(A;,B,)+ ), max, P(A;,B,)~max  P(A;)—max, P(B,) [0.1]
Kruskal’s 2-max; P(A;)—max, P(B,)
Odds ratio P(A,B)P(A,B) [0,00
P(A,B)P(A,B)
Yule’s Q P(A,B)P(AB) - P(A,B)P(A, B) _a-1 [-1.1]
P(A,B)P(AB)+ P(A,B)P(A,B) a+1
Yule'sY | [p(A, B)P(AB) —[P(A, B)P(A,B) +a—1 L1
JP(A.B)P(AB) +1/P(A,B)P(A,B) a+]
Kappa P(A,B)+ P(A,B)— P(A)P(B)— P(A)P(B) [-1.1]
1— P(A)P(B)— P(A)P(B)
Mutual P(A,, Bj ) [0,1]
Information Zi zf P(4,.B,)log P(A)P(B;)
min(-)_ P(A,)log P(A, ),—zj P(B,)log P(B,))
J-Measure P(BI| A) _ P(B | A) [0,1]
max(P(A, B) log(—P(A) )+ P(AB)log( P(B) ),
P(A|B) — P(A|B)
P(A,B) log(—P 0 )+ P(AB)log( ) )
Giniindex | max(P(A)[P(B|A)* + P(B | A)*1+ P(A)[P(B|A)* + P(B|A)*] [0.1]
- P(B)’ - P(B)*,
P(B)[P(A|B)* + P(A| B)*1+ P(B)[P(A| B)* + P(A| B)*]
- P(A)’ - P(A)*)
Support P(A,B) [0,1]
Confidence | P(A|B) [0,1]
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Laplace NP(A,B)+1 [0,1]
NP(A)+2
Conviction P(A)P(B) [0,5,00[
P(AB)
Interest P(A,B) [0,00]
P(A)P(B)
Cosine P(A, B) [0,1]
v P(A)P(B)
Piatetsky- P(A,B)— P(A)P(B) [-0,25,
Shapiro’s 0,25]
;ecrtt(;arinty . (P(Bl I_A})) (—BI)J(B) ’ P(Al I_B; (—AI;’(A)) [-1.1]
Added Value | max(P(B1A)— P(B), P(A| B)— P(A)) [-0.5.1]
Colletive P(A,B)+ P(_ZE ) 1=PAPB) - P(Z_)f(E ) [0,00f
strength P(A)P(B)+ P(A)P(B) 1-P(A,B)-P(AB)
Jaccard P(A,B) [0,1]
P(A)+ P(B)— P(A,B)
Klosgen JP(A,B) max(P(B| A)— P(B), P(A| B) — P(A)) [-0.12,
0,38]

(TAN, KUMAR e SRIASTAVA, 2002)
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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