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Abstract. An essential problem in data preprocessing is related to deal with
missing data. A possible solution to this problem is hot-deck imputation, a tech-
nique comprised of two steps: first cluster similar records in the input dataset
and then perform imputation in each separate cluster. However, selecting the
best algorithm for the second step is a challenging task. This article presents a
comparative study of hot-deck imputation considering two ensemble methods:
Bagging and Adaboost. We evaluate these methods using datasets that show
different correlations between their attributes, with varying missing value rates.
Our results measuring the precision of imputed data by both techniques indicate
that Adaboost results in better precision and reasonable processing time.

Resumo. Um problema essencial no pré-processamento de dados estd relacio-
nado a lidar com dados ausentes. Uma possivel solucdo para esse problema é
a imputacdo hot-deck, uma técnica composta de duas etapas: primeiro agrupar
registros semelhantes no conjunto de dados de entrada e, em seguida, realizar
a imputag¢do em cada grupo separado. No entanto, selecionar o melhor algo-
ritmo para a segunda etapa é uma tarefa desafiadora. Este artigo apresenta
um estudo comparativo da imputacdo hot-deck considerando dois métodos de
comité: Bagging e Adaboost. Avaliamos esses métodos usando conjuntos de
dados com diferentes correlagoes entre seus atributos, variando as taxas de va-
lor ausente. Nossos resultados medindo a precisdo dos dados imputados por
ambas as técnicas indicam que o Adaboost resulta em melhor precisdo e tempo
de processamento razodvel.

1. Introducao

Dados ausentes podem prejudicar a busca de conhecimento em bases de dados, levando
a conclusdes enviesadas e incorretas. O estudo de estratégias para substituicdo desses
valores ausentes € conhecido por imputacao de dados. As técnicas mais simples envolvem
substituir valores ausentes pela média ou pela moda. Outras induzem algum modelo de
aprendizado de maquina, como a imputagdo hot-deck. Nela, os registros do conjunto de
dados que possuem valores ausentes para algum atributo sao agrupados por algum critério
de similaridade [Ford, 1983; Christopher et al., 2019]. Em seguida, os valores ausentes
sdo preenchidos em cada subgrupo.

A execugdo da imputagdo hot-deck por meio de métodos de aprendizagem de
maquina suscita a questdo de qual algoritmo utilizar. Comités de regressores (ensem-
ble regressors) representam uma categoria de algoritmos nos quais a tomada de decisio é
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feita pela integracao das respostas de varios modelos componentes [Zhang and Ma, 2012].
Bagging e Adaboost sao exemplos de algoritmos que produzem comités. Em Bagging, T
regressores sao treinados em paralelo, cada qual sobre um conjunto de treinamento gerado
por meio da técnica de bootstrap, na qual os registros sdo selecionados de forma aleatéria
e com reposi¢do. Durante a inferéncia, os 7' regressores sao combinados utilizando a
média simples sobre seus resultados. No Adaboost, os T' componentes sdo treinados de
forma sequencial. Pesos sao atrelados aos registros e, a cada iteracdo, sao recalculados
de acordo com os resultados preditivos gerados na iteracao anterior. No caso de acerto
em um dado registro de treinamento, o peso € diminuido. Contudo, na ocorréncia de erro
de predicdo para um registro, o seu peso € aumentado, o que faz com que o préximo
componente do comité dé mais atencao a correta predi¢ao do exemplo.

Este trabalho compara experimentalmente das abordagens de imputacdo simples
e hot-deck. Para a imputacdo hot-deck, utilizamos comités de regressdo. Apresentamos
resultados obtidos com as abordagens Bagging e Adaboost. Realizamos as comparagdes
sobre trés conjuntos de dados com diferentes graus de correlacdo entre seus atributos.
Também analisamos o efeito de diferentes porcentagens de valores ausentes (gerados sin-
teticamente sobre os atributos dos conjuntos de dados utilizados).

Este artigo estd organizado como segue. Na Secdo 2 apresentamos um visao geral
da imputagcao de dados. Na Secao 3, apresentamos 0s experimentos comparativos reali-
zados e fornecemos uma andlise dos resultados obtidos. Na Secdo 4, as conclusdes.

2. Imputacao de Dados

Um aspecto relevante na tarefa de imputacao € o mecanismo de auséncia dos dados. Exis-
tem trés tipos de classificacdes para mecanismos de auséncia: completamente aleatdrio
(MCAR — Missing Completely At Random) - quando ndo se conhecem as causas que ge-
raram a aleatoriedade; aleatorio (MAR — Missing At Random) - a auséncia de valores em
uma coluna € causada pelas demais do conjunto de dados; e ndo aleatério (NMAR — Not
Missing At Random ou IM — Ignorable Missing) - que ocorre quando a coluna com valores
faltantes influencia dnica e diretamente a auséncia.

Grande parte dos trabalhos sobre imputagdo realizam comparagdes entre algum
algoritmo de aprendizado de maquina em relacdo a imputacdo por média (para atribu-
tos numéricos) ou moda (para atributos categéricos), comparam algoritmos comités em
relagcdo a algoritmos ndo comités ou comparam a imputagcdo hot-deck com a imputacgao
simples [Souza et al., 2018; Souza, 2019]. Essa situacao ilustra a importancia de se reali-
zar estudos comparativos entre diferentes algoritmos comités no contexto da imputagao.

A imputacao simples nao considera as similaridades entre os registros do conjunto
de dados, o que pode levar a resultados enviesados. J4 a imputagcdo hot-deck primeira-
mente aplica alguma estratégia de agrupamento aos registros para e, em seguida, aplica a
imputacdo simples sobre cada grupo resultante. Com isso, a imputagao hot-deck preserva
a distribuicao dos registros observados e garante que os valores imputados estejam dentro
de um intervalo valido [Marker et al., 2002]. Diversas estratégias de agrupamento podem
ser usadas na imputagdo hot-deck.
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3. Avaliacao Experimental

Nesta se¢do, apresentamos a avaliacdo experimental, considerando resultados relativos a
precisdo dos valores imputados e aos tempos de imputacgao.

3.1. Conjuntos de Dados

Levar em consideracdo a andlise da correlacido entre os atributos € importante para o
processo de imputacdo. Altas correlacdes tendem a favorecer o resultado da imputacao
[Soares, 2007]. Neste sentido, os testes foram realizados em conjuntos de dados com dife-
rentes graus de correlac@o entre seus atributos: (i) O Breast Cancer Wisconsin (Original)
Data Set, possui registros referentes ao diagnostico de cancer de mama e foram coleta-
dos no hospital de Winscosin. (ii) No Pima Indians Diabetes, estio registros referentes
aos integrantes de uma tribo indigena conhecida por grande parte dos seus integrantes
possuirem diabetes mellitus. (iii) J& em AIDS Deaths - National Health and Family Plan-
ning Commission of China, os dados foram coletados a partir do relatério mensal da
Comissao Nacional de Satude e Planejamento Familiar da China [Nan and Gao, 2018].

Para que os resultados fossem apresentados em uma mesma ordem de grandeza,
foi aplicada a normalizacdo Min-Max nos conjuntos de dados. Os registros que pre-
viamente possuiam valores nulos foram previamente retirados dos conjuntos de dados
(listwise deletion), para utilizar o conjunto de dados completo, com vistas a potencializar
a avaliacdo dos métodos empregados. A Tabela 1 apresenta o sumério dos conjuntos de
dados.

Tabela 1. Sumario dos Conjuntos de Dados

Registros ap6s remocao dos

Conjunto de Dados ~ Atributos Registros
valores ausentes

Pima Indians Diabetes 9 768 336
Breast Cancer 11 699 683
AIDS 33 78 78

3.2. Experimentos

A implementagdo da solugdo foi realizada com o framework Spark, versao 2.4.5 em um
cluster composto por um n6 master e 3 nés workers. Cada né formado por um processador
Intel Xeon Platinum série 8000, quad-core com 3,1 GHz e 16GB de memédria RAM. O
sistema operacional utilizado foi o Linux Red Hat 7.3.1-6 com Kernel versao 4.14.173.
Para a execugio dos comités foi utilizada a biblioteca Spark-Ensemble .

Os percentuais de auséncia foram gerados de forma artificial e aleatéria. Sequen-
cialmente, um atributo alvo € escolhido, as auséncias sao provocadas nele de acordo com
um percentual, a etapa da imputacdo € iniciada, e apds o término, o processo € repetido
no atributo seguinte. Esses percentuais variaram de 10% até 30% com saltos de 10%
seguindo o mecanismo de auséncia MCAR, de acordo com o proposto por Soares [2007].

A imputacdo hot-deck implica na utilizacdo de algum algoritmo para agrupar os
valores do conjunto de dados. Utilizamos o algoritmo k-Means devido a sua simplicidade

Thttps://github.com/pierrenodet/spark-ensemble
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e bom desempenho [Patil and Karthikeyan, 2020]. A medida de distancia utilizada para o

agrupamento com o k-Means foi a euclidiana: d (p, q) = \/ S (¢ — p;)°. Para identi-
ficar o valor ideal do pardmetro £ no k-Means, utilizamos a técnica elbow [Syakur et al.,
2018]. Este método testa a variancia dos dados em relacao ao ndmero de grupos. Um
valor ideal de & ocorre quando o aumento no nimero de grupos nao produz um ganho
significativo na qualidade dos grupos gerados.

Tanto para Adaboost quanto para Bagging, utilizamos Arvores de Decisdo como
componentes, com a profundidade méxima de cada arvore definida como 10. A quanti-
dade de componentes por comité foi igual a cinco.

Para identificar o grau de correlacio entre os atributos dos conjuntos de dados, foi
utilizada a técnica de pearson que € representada pela seguinte férmula:

- Yisi(@i — ) (yi — 9)
\/Zyzl(fci - 5)2\/221:1(% —7)?

A andlise das matrizes de correlagao dos atributos dos conjuntos de dados indica que tanto
Breast Cancer quanto Aids possuem alto percentual de correlagdo, pois seus atributos
apresentam graus maiores do que 50%. Ja a base Pima Indians Diabetes apresenta um
percentual baixo de correlagdo. A Tabela 2 ilustra estes numeros.

ey

Tabela 2. Consolidado dos coeficientes de correlacoes por conjunto de dados.

Percentual de Correlacoes

Conjunto de Dados Nivel de Correlacao

Maiores que 50%
Pima Indians Diabetes 9,38% Baixa
Breast Cancer 78,00% Alta
Aids 71,04% Alta

A métrica utilizada em cada atributo foi a Root Mean Squared Error (RMSE) e
para consolidar o erro observado por conjunto de dados, foi calculado a média dos erros
(RMSE) obtidos em seus atributos. As Figuras 1, 2 e 3 apresentam o comparativo destes
erros consolidados entre as imputagdes simples e hot-deck, e entre os algoritmos Adaboost
e Bagging. A imputacdo hot-deck obteve os melhores resultados em todos os cendrios nos
trés conjuntos de dados quando comparado a imputacdo simples. Na comparacdo dos
resultados com hot-deck, Adaboost perde para Bagging somente no cendrio da imputacao
em Breast Cancer com 10% de auséncia. A maior diferenca de resultado ficou em Pima
Indians Diabetes com 30% de auséncia. A Tabela 3 apresenta a média dos resultados
obtidos na imputacao hot-deck. Quando comparado o tempo de processamento, Bagging
ganha de Adaboost em todos os cendrios.

4. Conclusao

Neste artigo, apresentamos um estudo experimental comparativo sobre o processo de
imputacdo de dados utilizando as técnicas imputagdo simples e hot-deck com comités
regressores Adaboost e Bagging. Do ponto de vista da precisao do dado imputado, os
resultados revelam que hot-deck supera a imputacao simples em todos os cendrios testa-
dos. Com relagdo as comparacdes apenas entre hot-deck, Adaboost apontou resultados
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Tabela 3. Média do erro (RMSE) da imputacao hot-deck entre os algoritmos Ada-
boost e Bagging

Pima Indians
Breast Cancer

Diabetes Aids
Imputagao Imputagdo Imputagao Imputagao Imputagio Imputagio
Simples Hot-Deck Simples Hot-Deck Simples Hot-Deck
Auséncia Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging
10% 0,23 0,21 0,20 0,19 0,35 0,27 0,23 0,25 0,14 0,17 0,13 0,14
20% 0,25 0,22 0,18 0,19 0,37 0,30 0,23 0,23 0,14 0,16 0,13 0,15
30% 0,24 0,21 0,18 0,20 0,35 0,32 0,21 0,21 0,15 0,17 0,14 0,15

” Fima indians Diabenes: Adaboost x Bagging
Graast eancer: Adabanst ¥ Bagaing Adaboost

Adaboost B Kmeans + Adaboost
W Kmeans + Adaboost B Ragaing

B Bagging il Kmeans + Bagging
I | Kmeans + Bagging 0.5 I

Auséncia (%)

Erra (RMSE)

Eira (RMSE])

Auséncia (%)

) o Figura 2. Média do erro (RMSE)
Figura 1. Média do erro (RMSE) em em Pima Indians Diabetes com

Breast Cancer com imputacdo Ada- imputacdo Adaboost, Bagging e
boost, Bagging e hot-deck hot-deck

melhores que Bagging, salvo uma exce¢do, na imputacdo com 10% de auséncia em Bre-
ast Cancer. Comparando os resultados entre todos os conjunto de dados, Aids mostrou
os melhores resultados, seguido de Breast Cancer e Pima Indians Diabetes. No tempo
de execucdo, Bagging superou Adaboost, na média, em todos os cendrios testados, exceto
nas imputagdes com 10% e 20% de auséncia em Aids. Porém, Adaboost ainda se mostra
uma alternativa razodvel visto a maior média de tempo ser 333 segundos, observados na

imputacao com 20% de auséncia no conjunto com a maior quantidade de dados: Breast
Cancer.

A utilizacdo de comités de regressao na imputagao hot-deck se mostrou uma alter-
nativa promissora tanto no ponto de vista da precisdo da reconstitui¢do dos dados ausen-
tes, quanto do ponto de vista do tempo de processamento. Trabalhos futuros consistem na
comparacdo entre Random Forest e Bagging, utiliza¢do de outros comités como o Gradi-
ent boost e o Stacked Generalization, assim como o uso de outros componentes.

Tabela 4. Média de tempo em segundos da imputacao hot-deck entre os algorit-
mos Adaboost e Bagging

Pima Indians
Breast Cancer

Diabetes Aids
Imputagao Imputagdo Imputagao Imputagao Imputagio Imputagio
Simples Hot-Deck Simples Hot-Deck Simples Hot-Deck
Auséncia Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging Adaboost Bagging
10% 43 18 226 212 39 17 232 138 42 36 86 94
20% 35 17 333 250 29 15 245 160 45 37 89 105
30% 36 17 305 154 30 14 296 111 48 29 89 88
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_ Als: Adaboost x Bagging

Adaboost
B Kmeans + Adaboost

W Ragaing
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05
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Figura 3. Média do erro (RMSE) em Aids com imputacao Adaboost, Bagging e
hot-deck
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