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Abstract. This work focuses on verifying the importance of completeness of
breast metadata for diagnosis aid systems. The aim is to investigate the
possibility of using already known approaches to treat missing data and how
they affect diagnoses. For a real case example, the Dataset for Mastologic
Research (DMR), developed and made available at IC/UFF is used. This
includes, in addition to clinical data, thermal breast images, mammograms,
and diagnoses. After a bibliographical review of possible techniques, the Hot
Deck was considered the most appropriate to be compared with the simple
exclusion of attributes of missing data to classify known cases. Its use in
classification of normal or abnormal patients resulted in 94% of correction in
the Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC) versus
92% if the six attributes with the largest amount of missing data were simply
disregarded.

Resumo. Este trabalho concentra-se na verificagdo da importdancia da
completude dos metadados em sistemas de auxilio ao diagnostico de mamas.
Objetiva-se investigar a possibilidade de utilizar abordagens ja conhecidas
para tratar dados faltantes e verificar sua influéncia na classificagdo dos
exames. Para se ter um exemplo em um caso real é utilizado o Dataset for
Mastologic Research (DMR), desenvolvido e disponibilizado no IC/UFF. Esse
conjunto além dos dados clinicos imagens térmicas da mama, mamografias e
diagnosticos. Apos uma revisdo bibliogradfica de possiveis técnicas a Hot Deck
se mostrou a mais adequada para uma compara¢do com a simples exclusdo
dos atributos com muitos dados faltantes na classificagdo dos casos com
diagnostico comprovado. No entanto, seu uso na classificagdo entre pacientes
normais ou com algum problema nas mamas, com todo o dataset fez com que
o resultado final tivesse 94% de acerto na Area Sob a Curva Receiver
Operating Characteristic (AUC) versus 92% nos casos em que os seis
atributos com maior quantidade de dados faltantes fossem simplesmente
desconsiderados.

1. Introducao



Em exames médicos, sempre haverd algum dado clinico presente, mesmo que este seja
apenas o laudo final ou o diagnostico relativo ao exame. A importancia da compreensao
da completude adequada de um banco de dados médico ¢ o aspecto explorado neste
artigo. Diferentemente de outros tipos de dados, a curadoria dos dados médicos deve ser
considerada com cuidado extremo, pois pode ser melhor deixa-los inalterados ou
mesmo incompletos para uma utilizagao futura mais adequada das valiosas informacdes,
que cada um dos seus elementos pode conter, para os sistemas de apoio a decisdo
clinica (ou Clinical Decision Support Systems, CDSS). Os metadados clinicos podem
fornecer insights valiosos para os profissionais de satide, permitindo uma analise mais
precisa e correlagdes mais detalhadas do paciente e até da doenca. A analise de dados
(data mining) tem um papel essencial no tratamento desses dados clinicos ao aplicar
técnicas que possibilitam extrair conhecimento relevante deles. Isso pode resultar em
avancos significativos no diagnostico, prognoéstico e tratamento do paciente, além de
auxiliar na identificagdo de padrdes e tendéncias que podem passar despercebidos por
métodos convencionais no entendimento das doengas.

O cancer de mama ¢ o tipo de cdncer mais comum entre as mulheres. De acordo
com o Instituto Nacional de Cancer, 73.610 novos casos de cancer de mama foram
diagnosticados no pais em 2023 [1]. Até 2040, prevé-se que esse diagnostico aumente
para cerca de 3 milhdes [2]. Ultrassonografia, mamografia, ressonancia magnética e
bidpsia sdo os exames mais usados no sistema publico de satide. Embora a mamografia
seja a mais usada para deteccdo inicial de microcalcificagdes, ela possui pontos
negativos em relagdo ao desconforto, exposicdo a radiacdo e limitagdes na identificagdo
de achados em pacientes mais jovens. Neste sentido, a termografia ¢ uma alternativa
sem riscos a saude, indolor e capaz de identificar caracteristicas fisioldgicas precoces,
especialmente em mulheres jovens, gestantes, puérperas e lactantes. Como nos demais
exames de imagens, na termografia, ha capturas das mamas, mas também dados clinicos
dos pacientes. Como na maioria dos exames realizados no Brasil em locais que atendem
gratuitamente nossa populagdo, devido a diversos motivos, muitas vezes esses dados
clinicos sdo negligenciados quanto ao seu preenchimento na ficha do paciente. Essa
falta acaba muitas vezes apenas sendo notada quando posteriormente estatisticas ou
analises com os mesmos sdo realizadas. Outro problema ¢ que como ha campos com
preenchimento livre, muitas vezes ¢ um desafio completa-los de forma adequada para
uma visualizag¢do uniforme de determinado aspecto dos exames.

Diversas técnicas t€ém sido usadas nesta etapa de curadoria dos dados, ¢ a
relevancia desta completude nas analises deste tipo especifico de dados ¢ o objetivo
deste trabalho. Neste sentido, serd comparada a metodologia Hot Deck para inclusdo
dos dados faltantes com resultados obtidos pela nao utilizacgdo do dado ou ndo
preenchimento deles em sistemas de auxilio ao diagndstico da mama. Primeiramente,
sdo relacionados os principais trabalhos que sugerem técnicas de preenchimento
automatico de dados médicos faltantes para diagnosticos por imagem (Secdo 2 -
Trabalhos Relacionados). Em seguida, apresenta-se a metodologia de Hot Deck, o
banco de dados usado como exemplo e quais analises serdo feitas sob esses dados
(Se¢ao 3 - Materiais ¢ Métodos). Os resultados obtidos sdo apresentados em tabelas
para facilitar sua comparagdo (na Secdo 4 - Resultados), bem como as medidas
utilizadas em suas avaliacdes quantitativas. Finalmente, ¢ feita uma discussao dos
resultados obtidos (Se¢do 5: Conclusdes e Prosseguimentos).



2. Trabalhos Relacionados

Uma parcela significativa dos esfor¢os na andlise de dados estd ligada a
compreensdo e organizagdo dos dados desorganizados (brutos) para explora-los
eficazmente. No processo de organizacdo de dados, surgem desafios ligados a
necessidade de codifica-los adequadamente e a identificacdo de problemas para
possibilitar sua exploracao. A etapa de exploracao de dados desempenha um papel
fundamental nesse processo, abrangendo esforcos dedicados a descobrir
caracteristicas inesperadas nos dados, que podem gerar insights valiosos e agregar
valor a analise dos mesmos. Através da exploragdo minuciosa, busca-se identificar
padrdes, tendéncias e relagdes ocultas, que podem fornecer informagdes essenciais
para tomadas de decisdo na area dos mesmos. Uma compreensdo profunda dos
dados e uma habilidade apurada para explora-los adequadamente sdo essenciais
para garantir uma analise de qualidade e constituem uma etapa crucial na
capacidade de identificar e aproveitar o potencial dos dados [3].

Para construir os escores do APACHE II, um sistema de pontuagdo para
pacientes em unidades de terapia intensiva (UTI), que fornece uma estimativa
padronizada e imparcial da probabilidade de morte hospitalar, foi utilizada uma
base de dados de 23 pacientes de UTIs, onde foram utilizadas vérias técnicas de
imputacdo de valores aos dados faltantes e entre elas a técnica Hot Deck [4]. O
nimero de dados faltantes era bastante grande em relacdo ao numero de dados
analisados: foram relatadas um total de 86 varidveis, sendo apenas duas sem
valores faltantes, ou seja, apenas cerca de 2,3% das varidveis estavam com todas as
informagdes completas, tendo um total de 1.540 dados ausentes observados no
conjunto de dados da pesquisa. Os autores concluem que a técnica Hot Deck foi
eficiente no preenchimento, mas levou a alguns vieses no estudo.

Em [5] apresentaram comparagdes de varios procedimentos para imputagao
de valores no estudo do colesterol total e analise do risco de mortalidade
coronariana para um aumento no colesterol. Os critérios utilizados na comparagao
foram a média e o desvio padrdo. Quando ha de 10 a 60% de dados faltantes, houve
diferencgas claras entre os métodos, sendo que a imputagao multipla com Hot Deck
foi o melhor método. No entanto, com falta de dados acima de 60%, nenhum
método de imputacdo pareceu ser satisfatorio. Os autores concluem que a técnica
Hot Deck foi a mais confidvel que outras mais simples.

Em [6] compararam métodos para lidar com dados faltantes no sistema de
gerenciamento de depressdo em pessoas idosas. Utilizaram a imputacdo multipla
com Hot Deck, a correspondéncia preditiva da média para dados faltantes ¢ a
abordagem bayesiana aproximada para dados ndo respondidos.

O ultimo método ¢ baseado em um modelo normal multivariado (MVN)
usando o PROC MI com o software SAS V8.2. Mais de quinhentas variaveis foram
coletadas, sendo que a maioria das varidveis apresentou taxas de itens ausentes
menor do que 2%. Os autores afirmam que a técnica Hot Deck teve um bom
desempenho para alcancar o objetivo proposto pela pesquisa. Baseados nestes
trabalhos, considera-se que a técnica Hot Deck deveria ser utilizada para o
tratamento dos dados faltantes nesta pesquisa, visto que estudos anteriores



fornecem evidéncias de ser uma abordagem promissora para o tratamento de dados
faltantes no contexto de dados médicos clinicos.

3. Materiais e Métodos

A utilizacao de bases de dados na area médica € essencial para o avango das pesquisas e
a obtengdo de resultados confidveis. No entanto, ¢ importante ressaltar que a
disponibilidade dessas bases de dados pode ser limitada. Em especial no caso de exames
de mamas, que ainda ¢ uma area de pesquisa incipiente, especialmente no caso de ter
anotacoes e classificacdo diagndstica confirmada pela comunidade interessada [7].

De acordo com [8], existem 16 bases de dados relacionadas a termografia, sendo
que, entre essas, apenas o0 DMR (Dataset for Mastologic Research) ¢ aberto para acesso
publico. O trabalho desenvolvido por [9] foi fundamental para a divulgagdo do DMR
como uma base de dados publica de exames da mama que disponibilizou a
pesquisadores da 4area acesso a um conjunto de exames com oportunidades para
investigacdes em diferentes contextos. Antes do DMR, as imagens de termografia eram,
em geral, de acesso restrito as pesquisas internas dos hospitais [10] e [11]. Os estudos
ocorriam em bases de dados privadas sem possibilidade de se comparar adequadamente
os resultados obtidos [12]. A publicacdo em formato open access € de suma importancia
para a pesquisa cientifica [13].

A auséncia de dados ¢ uma complicagdo recorrente em estudos que envolvem
analise de dados do mundo real. As razdes para a falta de dados podem ser diversas,
algumas sdo relacionadas aos contextos proprios dados necessarios ao estudo e outras
sdo de natureza aleatdria. Varidveis podem apresentar lacunas de preenchimento devido
a auséncia de importancia dada aos mesmos na coleta de determinados campos, ou os
dados podem estar faltantes devido a recusa dos participantes em fornecer algumas
informagdes, muitas vezes motivadas pela necessidade de preservar a confidencialidade,
seu desconhecimento ou a pressa em ser atendido. Outras fontes de dados faltantes sdo
intrinsecas do Sistema de Informagao (SI) e podem incluir problemas na extragcdo de um
banco de dados, falhas na integracdao de informagdes, entre outros.

Neste trabalho, compara-se objetivamente a importancia de todos os dados
clinicos de exames de mama estarem completos ou ndo no diagnostico de normalidade
ou anormalidade dos pacientes. Ap6s tomar conhecimento de detalhes da pesquisa, cada
paciente participou voluntariamente da mesma, assinando o Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido (TCLE) do projeto, que foi aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa (CEP) e registrado na plataforma Brasil do Ministério da Satude sob nimero de
Certificado de Apresentagdo para Apreciagio Etica (CAAE) 01042812.0.0000.5243.
Para o registro das imagens termograficas por infravemelho foi utilizada uma camera da
marca Flir modelo SC 620.

Ha dois conjuntos de metadados nestas aquisi¢des realizadas entre os anos de
2012 e 2021, com 367 exames de 306 pacientes: um relativo a dados dos pacientes e
outro dos exames realizados em uma determinada data (ou visitas). O dataset patients
contém 6 tipos de informagdes (Tabelas 1) e o dataset visits tem 32 tipos de
informagdes (atributos), com nomes de atributos significativos e valores bastante
variados, como sintomas, queixas, datas (Ultimo exame, da primeira ¢ ultima



menstruacao), temperatura corporal da pessoa na hora do exame, histérico familiar de
cancer, habitos alimentares, se a pessoa ja fez biopsias, cirurgias, tratamentos
radioterapicos, diagnostico de cada mama e do paciente, etc. Para o processamento dos
dados, foram utilizados a ferramenta de codificacdo Visual Studio Code 1.74.2, Python
3.6, com as bibliotecas Pandas 1.1.5, Plotly 4.14.13 e Dash 1.20.0.

Tabela 1. Nomes e valores dos atributos ligados aos pacientes: dataset Patients.

Nome do Valor possivel do atributo
atributo

id Numero inteiro positivo
date birth dia/més/ano

marital_status widow, married, single, divorced ou vitvo, solteiro, casado,
divorciado ou viuva, solteira, casada, divorciada

race (asian, black, indigenous, mulatto, white) ou (amarela, negra,
parda, branca e indigena)

type (p ou v) ja patient ou voluntario extra

record date Data do registro como (dia/més/ano hora:minuto)

A anélise inicial desses dados mostrou ter apenas 4,96% do total dos registros
completos. Esse resultado indica uma lacuna significativa no preenchimento dos dados.
Como estratégia inicial, tentou-se verificar a influéncia de uniformizar os dados de cada
classe, mas manter os dados faltantes no conjunto de dados e verificar o quanto isso
modificaria os resultados de predi¢cdes de diagnostico, visto que um dado irreal
facilmente introduz vieses durante a analise. A Tabela 2 apresenta os atributos com a
maior quantidade de dados faltantes. Na coluna "Porcentagem faltante", sdo
apresentados o numero dos dados faltantes para cada atributo pelo total de registros no
dataset. Pode-se perceber que o atributo "bc_family", que indica a ocorréncia de cancer
de mama na familia, é o atributo que mais tem dados faltantes. Essa falta ocorre porque
os examinados frequentemente ndo t€ém conhecimento sobre o histérico familiar,
seguido de se o paciente esta ou ndo na menopausa (isso porque se considera que o
fornecimento da data de ultima menstruagao tornava 6bvio se a pessoa estava ou nao na
menopausa). Os demais atributos (historico de doencas em geral da familia, sintomas



que a pessoa esteja sentindo, sinais nas mamas ¢ queixas em geral) geralmente nao
estavam preenchidos porque ndo ocorriam para a pessoa em exame. Foram incluidos
nesta tabela atributos com pelo menos falta em 100 voluntarios (ou seja, mais de 27%
do total dos pacientes da base de dados).

Tabela 2. Atributos com mais dados faltantes no dataset Visits.

Nome do atributo Porcentagem faltante %
bc family 72
menopause 56
familys history 49
symptoms 47
signs 35
complaints 33

Dentre as técnicas de imputacdo existentes, a técnica Hot Deck (ou Hot Deck
Imputation) ¢ uma abordagem amplamente utilizada para estimar valores ausentes por
meio da identificagdo e substituicdo por observagdes existentes semelhantes. A técnica
Hot Deck ¢ um método de imputagdo de dados faltantes que busca estimar valores
ausentes por meio da identificacdo de observagdes completas semelhantes (referidas
como "doadores") dentro do conjunto de dados. Essa abordagem ¢ baseada na premissa
de que os valores ausentes podem ser substituidos por observagdes semelhantes em
termos de caracteristicas relevantes. A técnica Hot Deck ¢é aplicada quando ha uma
razdo valida para acreditar que observacdes similares apresentam valores ausentes
semelhantes. Essa abordagem ¢ particularmente Util em casos em que a estrutura dos
dados sugere uma dependéncia entre as observagdes, sendo bastante utilizada na area
médica e epidemiologica. Consiste basicamente em separar as amostras do conjunto de
dados em que todos os individuos tenham respondido daqueles que nio responderam.
Com essa separagdo, ¢ feita uma comparacao de similaridade entre as caracteristicas dos
dados e entdo o dado faltante ¢ preenchido aleatoriamente pelo dado do grupo que tiver
maior similaridade [14].

Assim optou-se por usar o método Hot Deck para preencher os dados faltantes
das diversas colunas do conjunto de dados visits, ou seja, foi usado nestas colunas os
atributos que mais se aproximavam (se correlacionam com os demais), de modo a gerar
uma substituicao dos valores para um novo dataset sem dados faltantes (i.e. completo).
Assim, optou-se por usar o método Hot Deck para preencher os dados faltantes das
diversas colunas do conjunto de dados visits. Ou seja, foram utilizados nestas colunas os
atributos que mais se aproximavam (ou seja, que se correlacionavam com os demais),
de modo a gerar uma substituicdo dos valores para um novo dataset sem dados faltantes
(ou seja, completo). Ao fazer isso, houve uma redugdo de 29,72% no ntimero de colunas
completas (das 37 colunas de dados, apenas 26 tinham dados completos). Esse resultado
indica uma lacuna significativa no preenchimento dos dados com a utilizagdo da técnica



Hot Deck, visto que, das 322 tuplas do conjunto de dados, apenas 16 ficaram com dados
totalmente preenchidos.

Além disso, nem todos os atributos puderam ser considerados em um
preenchimento automatico pelo método. Os atributos “id_patient”, “menarche2”, “id” e
“temperature” foram desconsiderados por serem atributos de categoria numérica. As
colunas “date” e a coluna “Imp” (last menstrual period) foram removidas por serem do
tipo data. A coluna “menarche”, apesar de ser um atributo categorico, apresentou 42
categorias de registros possiveis, o que ocasionou incompatibilidade para a classificacao
e, portanto, foi removida. Os demais atributos foram usados na forma completa e como
estao (incompletos) em um software de minera¢ao de dados para verificar a corre¢ao do
diagnostico em ambos os casos, utilizando uma medida de desempenho bastante

eficiente: a AUC (area abaixo da curva ROC).
4. Resultados

Um algoritmo de classificacdo utiliza alguma técnica de reconhecimento de padrdes a
partir de dados para indicar a classe de uma amostra aleatoria. Alguns dos algoritmos de
classificacdo mais utilizados sao:

1. Arvores de Decisdo: uma categoria de algoritmos que utiliza o relacionamento
entre os dados para construir uma arvore, na qual os nds mais proéximos da raiz tém
maior relevancia na classificagao.

2. Random Forest: uma estratégia de combinacdo de classificadores na qual varias
arvores de decisdo sdo aplicadas para encontrar melhores resultados médios de
classificacdo do que uma unica arvore.

3. Support Vector Machine (SVM): uma técnica estatistica que separa os dados
com auxilio de vetores de suporte em um espago n-dimensional, o espaco de
atributos.

4. Naive Bayes: um algoritmo probabilistico que utiliza a logica de Bayes como

estratégia para calcular as probabilidades.

Para calcular o desempenho da classificagdo, podem ser utilizadas varias
medidas. Uma delas ¢ a area abaixo da curva (Area Under the Curve, AUC), que trata
da Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor (Receiver Operating Characteristic,
ROC). A AUC ¢ apresentada em valores entre 0 e 1, sendo 1 o valor 6timo. Ela
representa a relagdo entre a quantidade de acertos ¢ a quantidade de erros e ¢ indicada
como medida de desempenho para amostras desbalanceadas, onde a quantidade de
instancias em cada classe ndo ¢ a mesma ou ¢ proxima [15].

Os resultados de classificacdo considerando a AUC para os quatro métodos com
sete variacdes dos dados sdo mostrados na Tabela 3. Na segunda coluna desta tabela, ¢
apresentado o resultado obtido com o dataset inteiro. Observa-se que, neste caso, o
classificador Random Forest apresentou o melhor resultado com 93%. Para as anélises
feitas nas demais colunas, foi retirado antes da classificagdo algum dos dados mais
faltantes do banco e a analise foi refeita.



Assim, a coluna 3 apresenta o resultado obtido sem o atributo “bc_family”, que
¢ o que tem mais valores faltantes. Novamente, o classificador Random Forest
apresentou o melhor resultado com 94% de AUC. A coluna 4 da Tabela 3 apresenta o
resultado obtido sem os atributos “bc_family” e “menopause”, os dois com mais dados
faltantes. Também o classificador Random Forest apresentou o melhor resultado com
93% de AUC. A coluna 5 apresenta o resultado obtido sem os atributos “bc_family”,
“menopause” e “family history”. Embora os resultados dos diversos classificadores
variem, o classificador Random Forest apresentou resultados com 94% de AUC. A
coluna 6 apresenta o resultado obtido sem os atributos “bc_family”, “menopause”,
“family_history” e “symptoms”, em que o classificador Random Forest apresentou o
melhor resultado com 94% de AUC. A coluna 7 da Tabela 3 apresenta o resultado
obtido sem os atributos “bc_family”, “menopause”, “family history”, “symptoms” e
“signs”, mas isso nao alterou os resultados do classificador Random Forest (94% de
AUC). A coluna 8 apresenta o resultado obtido sem os atributos “bc family”,
“menopause”, “family history”, “symptoms”, “signs” e “complaints”. O classificador
Random Forest apresentou o melhor resultado com 92% de AUC.

Tabela 3. Resultados de AUC com os diversos classificadores e subconjuntos do
dataset “visits” sem alguns atributos.

Tipo Todo Sem Sem Sem Sem | Semos | Sem os
0 0 os 2 os 3 os 4 5 mais | 6 mais
datase mais mais mais mais faltante | faltante
t falta falta faltant falta S S
nte ntes. es. ntes.
Arvore 0,83 0,83 0,82 0,84 0,83 0,85 0,84
de
Decisdo
SVM 0,92 0,92 0,92 0,93 0,93 0,93 0,91
Random 0,93 0,94 0,93 0,94 0,94 0,94 0,92
Forest
Naive 0,82 0,83 0,83 0,84 0,84 0,84 0,83
Bayes

Como pode ser observado na Tabela 3, o classificador Random Forest mostrou-
se como o melhor algoritmo de classificacdo. Além disso, as diversas colunas da tabela
demonstraram que a remo¢do de um ou todos os atributos com muitos dados faltantes



ndo resulta em perda significativa em relacdo aos resultados obtidos com os atributos
que tém muitos dados faltantes. Desta forma, sugere-se que os dados faltantes ndo sejam
mantidos para evitar sobrecarregar o processamento com atributos que ndo contribuirdo
significativamente para o resultado final. Além disso, o resultado obtido sem os
atributos removidos sugere que eles ndo tém influéncia na tarefa de classificacao,
conforme demonstrado neste trabalho.

5. Conclusoes e Prosseguimentos

A disponibilidade de conjuntos de dados completos e de alta qualidade desempenha um
papel fundamental na obtencdo de conclusdes precisas e confidveis em pesquisas
médicas. No entanto, € comum haver atributos com dados faltantes em estudos clinicos
ou registros de saude. A presenca desses dados ausentes pode apresentar desafios
significativos na andlise e interpretacdo dos resultados, podendo distorcer conclusdes
médicas e impactar negativamente a tomada de decisoes clinicas.

O objetivo deste artigo ¢ mostrar a importancia de lidar adequadamente com os
dados faltantes para validar uma classificagdo de um estudo em medicina nos moldes
dos demais métodos usados em ciéncia de dados. E conhecido que a auséncia de dados
nos metadados pode deixar de fornecer insights valiosos sobre o paciente, mas também
se compreende a necessidade de explorar possiveis abordagens para lidar com esses
dados ausentes de maneira adequada para o conjunto de dados e o fendmeno em estudo.
Dessa forma, um tratamento adequado dos dados faltantes nos metadados médicos pode
resultar em analises médicas mais robustas e confiaveis.

Para exemplificar esse cendario, foi utilizado o conjunto de dados fornecido pelo
DMR (Dataset for Mastologic Research), um banco de dados para mastologia. Através
dessa investigacdo, foi possivel ilustrar de forma pratica como a abordagem correta em
relacdo aos dados faltantes nos metadados dos exames pode contribuir para a obtencao
de resultados mais so6lidos e conclusdes médicas mais precisas.

A técnica Hot Deck foi a abordagem usada, substituindo os valores ausentes
pelos mesmos valores dos dados conhecidos. Isso pode levar a uma sobreconfianga nos
dados imputados, uma vez que ndo ha uma consideragcdo explicita da incerteza na
imputagdo. Essa falta de incerteza pode levar a uma subestimacao das estimativas de
erro padrdo e, consequentemente, a uma confianca excessiva nos resultados da analise.

Nos experimentos de classificacdo o algoritmo Random Forest apresentou os
melhores resultados, sendo que na classificagdo com todos os atributos o resultado foi
de 94% de AUC e sem os seis atributos com mais registros faltantes foi de 92% de AUC.
Pode-se concluir entdo que os atributos com muitos dados faltantes ndo contribuem
significativamente na classificagdo de diagnoésticos. Por se tratar de dados de saude,
também pode-se concluir que a imputacdo de dados ¢ uma tarefa extremamente
complexa e a técnica de Hot Deck nao foi suficientemente robusta para contribuir com a
melhoria do dataset.
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