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Resumo—Uma grande dificuldade enfrentada no desenvolvi-
mento de aplicacoes reais que utilizam fluxos de dados para
resolver problemas de previsao sao os dados ausentes. Apesar de
existirem técnicas para reduzir os impactos ocasionados por este
problema, a maioria dos sistemas ndo sio modelados de forma
preventiva para possibilitar o tratamento adequado deste tipo
de ocorréncia. Basicamente existem duas formas de lidar com
os dados ausentes: i) exclusdo, onde toda ou parte da amostra
é removida ou ignorada; e ii) imputacdo, onde o valor ausente
é substituido por zero, pela média da variavel até a amostra
com o problema ou por um valor estimado, onde a variavel
problematica tem seu valor estimado por algum modelo que,
em alguns casos, pode levar em consideracido outras variaveis
e/ou valores anteriores. Neste contexto este artigo apresenta
uma revisao da literatura abordando as principais metodologias
utilizadas para tratar o problema de dados ausentes. Além disso,
estudos de casos sao apresentados para comparacao de resultados
e definicdo de situacoes onde cada tipo de abordagem por ser
melhor empregada.
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I. INTRODUCAO

Uma grande dificuldade enfrentada no desenvolvimento de
aplicagdes reais que utilizam fluxo de dados para resolver
problemas de regressio e/ou classificacio sdo os dados ausen-
tes. Este problema consiste na existéncia de valores ausentes
em uma base de dados e sua ocorréncia pode se dar por
varios motivos como sensores ndo confidveis, observacdes
incompletas, oclusdo parcial do sinal desejado, interferéncia
na comunicagdo, restricdo da banda de transmissdao de dados,
dentre outras. Independente de sua causa, sua ocorréncia
tem sérias implicagcdes para a extracdo de conhecimento
para aplicacdes em previsdo, identificacdo de sistemas e
classificacao [, [2], (3], [4].

Na literatura € possivel encontrar defini¢cdes e interpretacdes
ligeiramente diferentes sobre os tipos de dados ausentes.
Contudo, no geral, os pesquisadores trabalham basicamente
com trés defini¢des, classificadas de acordo com a forma
do desaparecimento do dado, sdo elas: Auséncia Completa-
mente Aleatéria (Missing Completely at Random — MCAR),
Auséncia Aleatoria (Missing at Random — MAR) e Auséncia
Nao Aleatoria (Not Missing at Random — NMARﬂ 130, 150,
l6], (20, (31, 191, (101, [L1].

ITambém conhecida como Missing Not Random - MNAR.

No mecanismo MCAR a probabilidade de uma varidvel
estar ausente ndo possui qualquer relacdo com as outras
variaveis do conjunto de dados. Em outras palavras, todas as
varidveis sdo independentes entre si e a probabilidade de um
valor estar ausente é completamente aleatéria. Dessa forma,
a probabilidade da auséncia de um valor é a mesma que a
probabilidade de auséncia dos demais valores. Este tipo de
auséncia ¢ comum quando ocorrem falhas na coleta, um equi-
pamento ndo funciona corretamente ou fica temporariamente
indisponivel, por exemplo [3]], [S], [6], [Z], [8]], [11]. Estar em
um cendrio com mecanismo MCAR, apesar dos problemas
ocasionados pela auséncia, possui uma vantagem estatistica
que faz com que a andlise permanega imparcial, uma vez que
ndo ha relag@o entre os valores ausentes e outras varidveis ou
amostras na base de dados. Segundo Osman et. al [L1]], este
mecanismo pode ser representado estatisticamente por:

f(MY,¢) = f(M|$)VY, , (1)

onde Y e M denotam um vetor de valores de dados observados
e um vetor de indicadores de auséncias, respectivamente, ¢ é
um parametro desconhecido e a fun¢@o f indica a distribuicio
de probabilidade condicional.

Para 0o mecanismo MAR a probabilidade de auséncia de
uma varidvel continua aleatéria e independente de seus valores,
contudo essa auséncia possui rela¢do com os valores de outras
variaveis da amostra [3]], [8], [9, [LO], [L1]. Para Little et. al
[7], os valores dos dados perdidos podem ser considerados
como um efeito aleatério que pode ser previsto por outras
variaveis no conjunto de dados. Para Kang [6], a probabilidade
de que uma varidvel esteja ausente depende do conjunto de
variaveis observadas, mas ndo esta relacionada aos valores es-
pecificos das varidveis ausentes. Uma das consequéncias disso
é fazer com que, em uma amostra, a probabilidade de uma
variavel estar ausente seja maior que a probabilidade das de-
mais varidveis estarem ausentes [3]]. E importante ressaltar que
a auséncia € condicional a outras varidveis, mas a ocorréncia
deste tipo de auséncia é comum quando existem varidveis
que dependem de processamentos ou selecdes anteriores para
definirem seus valores [9]. Segundo Osman et. al [11], este
mecanismo pode ser representado estatisticamente por:

f(M|K ¢) = f(Mlyobsv ¢)vymissv ¢7 2



onde Y,ps € Yiiss s40 08 componentes observados e ausentes
da varidvel de destino Y. O parametro desconhecido ¢ pode
ser estimado relacionando Y,;s com outras varidveis explica-
tivas.

Por fim, para o mecanismo NMAR, onde as caracteristicas
da auséncia ndo se enquadram nos anteriores. No NMAR
a probabilidade de uma varidvel estar ausente depende dos
potenciais valores desta varidvel, ou seja, a auséncia estd
diretamente relacionada ao préprio valor ausente ou a natureza
da variavel [5], [6], [8], [9], [10], [L1]. Normalmente, a
obtencdo de estimativas precisas para este tipo de mecanismo
tende a ser mais complexa, pois ndo se tem as informagdes ne-
cessdrias para especificar corretamente modelos das auséncias
[9]. Segundo Osman et. al [[11]], este mecanismo pode ser
representado estatisticamente por:

FM,YN0,0) = f(Y0)f(M]Y, 9), 3)

onde # é um parimetro da distribui¢do de Y que € estimado
a partir dos dados observados e ¢ é um pardmetro que
caracteriza a distribuicdo do padrdo de auséncia.

Diante do exposto, o presente artigo tem por objetivo
trazer uma revisdo de literatura relacionada a dados ausentes
e técnicas de manipulacdo de dados ausentes. Experimentos
computacionais sdo realizados em bases MCAR e MAR para
comparar trés técnicas de manipulacio de dados ausentes
aplicadas a problemas de previsdo. Sdo avaliadas a técnica
de substituicdo por zero, média e ultimo valor.

Apds esta breve introducdo sobre dados ausentes a Secdo
aborda algumas das principais técnicas para tratamento dos
dados ausentes. A Secdo |lII] descreve a metodologia utilizada
nos experimentos para avaliar as trés técnicas de tratamento de
dados em problemas de previsdao. Nessa se¢do sdo detalhadas
as bases de dados utilizadas e os algoritmos utilizados para
gerar os dados ausentes, os algoritmos de previsdo utilizados
nos experimentos e a medida de erro adotada para avaliar
o desempenho das técnicas e dos algoritmos. Os resultados
computacionais sdo apresentados e discutidos na Secdo
Por fim, a Secdo |V|discorre com as consideracdes finais e as
propostas de continuidade.

II. TECNICAS DE MANIPULAQAO DOS DADOS AUSENTES

Ha varias maneiras de tratar dados ausentes e, de uma forma
intuitiva, é possivel citar as seguintes maneiras: exclusdo do
registro, onde toda a amostra ou parte dela € descartada ou
omitida, ou a insercdo do valor. A exclusdo é recomendada
somente em casos onde a quantidade de amostras com dados
ausentes € pequena, nao haja uma relagdo entre as varidveis
e a delecio ndo cause um grande impacto no sistema. E
importante ressaltar que a remocdo de amostras com dados
ausentes pode ocasionar perda substancial de informacdes.
Além disso, excluir variaveis da analise devido a auséncia
de alguns dados significaria utilizar as informacdes de forma
ineficiente, ressaltando a importancia de se utilizar métodos
confidveis para se estimar os valores que estdo faltando [12].
Assim aplicagdes que dependem da base completa, como

aplicacdes que trabalham com fluxo de dados, dados on-
line ou que realizam processamento em tempo real para
resolver problemas de regressao ou classificagcdo, por exemplo,
dependem destes dados para realizar seus procedimentos [2].
Contudo, nestes casos, a remog¢ao das amostras ndo pode
ser considerada. Por outro lado, a inser¢do pode ser feita de
formas simples, substituindo o valor ausente por zero ou por
uma média, por exemplo, ou estimando os valores ausentes
utilizando modelos que possam identificar relagdes entre as
variaveis para estimar novos valores, sendo este um exemplo
de uma das formas mais complexas [2], [3].

Para Kang [6] o melhor método possivel € ter um bom
planejamento do estudo e coletar cuidadosamente os dados
para evitar o problema. Contudo, o autor também considera
ndo ser incomum existir uma quantidade consideravel de dados
ausentes em um estudo. E exatamente a partir dessa existéncia
que se torna necessario o estudo dos métodos e técnicas descri-
tos nesta secdo. Na Figura [I] é apresentado um diagrama para
auxiliar na selecdo das técnicas de acordo com o contexto. Ba-
sicamente, o diagrama criado por Osman et. al [11] divide as
técnicas em dois grupos: tradicionais e modernas. Utilizando
0s mesmos mecanismos para dados ausentes abordados neste
trabalho, o autor indica que, para cendrios MCAR ou MAR,
com uma taxa de até 5% de auséncia, seria mais indicado a
utilizagdo de técnicas tradicionais, como delecdo ou insercio
simples, enquanto que, para estes mesmos cenarios, com uma
taxa superior a 5% de auséncia, seria mais indicado técnicas
modernas, como imputacdo multipla, modelos baseados em
processo ou métodos de aprendizado de maquina. Muitos
destes métodos serdo abordados na sequéncia.

A. Técnicas de Delecdo

Uma das técnicas mais comuns para este problema é a
delecdo ou omissdo de amostras com valores ausentes, fazendo
com que se trabalhe apenas com os dados disponiveis, sendo
este um método padrdo em muitos pacotes de regressio [6],
[13], [14]. Muitos pacotes de softwares estatisticos a utilizam
como solu¢do padrdo, apesar de alguns pesquisadores dizerem
que esta técnica pode produzir resultados tendenciosos [6],
[11], [13]. Por isso, esta técnica € aconselhavel somente
quando a delecdo das amostras ausentes nao representar um
problema considerdvel pela quantidade de registros e o meca-
nismo a ser tratado for comprovadamente MCAR [6].

As duas principais técnicas de delecdo sdo a exclusdo da
amostra e a elimina¢do da varidvel com valor ausente. A
delecdo da amostra simplesmente deleta ou ignora todas as
varidveis da amostra que contém algum valor ausente. Esta
técnica pode ocasionar um sério viés, especialmente quando
ha um grande nimero de valores ausentes € se o conjunto
de dados original é muito pequeno. Por outro lado, a delecao
da varidvel com valor ausente, apesar de também envolver
delecdo ou omissdo de valores, se trata de uma técnica mais
seletiva e menos radical quando comparada a técnica anterior.
Neste caso, a amostra ndo é totalmente deletada e somente
a variavel com valor ausente é descartada do processamento,
fazendo com que todas as demais possam ser devidamente
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Figura 1. Diagrama de selec@o para auxiliar na selecdo de técnicas. Adaptado de [11].

computadas. Assim, esta técnica tenta minimizar a perda de
dados e € eficaz quando o tamanho total da amostra é pequeno
ou quando o nimero de amostras com dados ausentes é grande
(6], {110, [13].

B. Técnicas de Insercdo

Na literatura relacionada a dados ausentes é comum a
utilizagdo do termo imputacdo relacionado somente a métodos
de estimativa e previsdo de varidveis com valores ausen-
tes. Contudo, para o presente trabalho, este termo também
é considerado vélido para os métodos mais simples, como
substitui¢do por zero ou pela média, por exemplo, uma vez que
estes métodos também recorrem a insercdo de algum valor em
variaveis com valores ausentes. Amiri e Jensen [3] ressaltam
que os métodos de inser¢do dos valores ausentes podem ser
categorizados com base na técnica usada para aproximar oS
valores ausentes.

A substituicdo pela média, uma das formas simples de
inser¢do, faz com que seja utilizado o valor médio de uma
varidvel no lugar dos dados ausentes desta variavel [6], [13].
Para Kang [6], embora teoricamente a média seja uma estima-
tiva razodvel para preencher o valor de uma variavel com valor
ausente por motivos aleatérios, na presenca de uma grande
quantidade de dados ausentes ou na falta de aleatoriedade
destas auséncias, a utilizacdo da média pode acarretar resul-
tados inconsistentes. Para Gelman e Hill [13]], por outro lado,
este método pode distorcer severamente a distribuicdo dos
dados para esta varidvel, levando a complicacdes com medidas

incluindo, notadamente, subestimacdes do desvio padrdo e
distorcendo relagdes entre as varidveis, tendendo para zero as
estimativas da correlacdo. Osman et. al [11] ressalta que, em-
bora a substituicdo pela média seja uma técnica relativamente
facil de ser utilizada, sendo esta sua vantagem, podem ocorrer
resultados distorcidos devido a irregularidades na distribuigcdo
da amostra.

Outra técnica de insercdo € a substituicdo do valor de uma
varidvel ausente pelo udltimo valor existente para a mesma
varidvel [6], [[13]. Apesar de se tratar de uma técnica simples,
como esta técnica assume que os valores para uma varidvel
ndo se alteraram para entdo poder substituir pelo dltimo valor,
a técnica pode produzir uma estimativa tendenciosa, fazendo
com que seja aconselhdvel ndo a utilizar como abordagem
priméria [6].

A insercdo Hot-Deck (HD) é uma técnica estatistica popular
e uma das técnicas mais amplamente utilizadas em avalia¢Ges
de pesquisa. Esta técnica envolve encontrar um conjunto de
dados semelhante ou muito préximo. A média deste conjunto
¢ entdo calculada e sdo determinados os limites superior e
inferior. A vantagem dessa técnica € sua simplicidade, contudo
ela pode ser ineficiente em termos de computacionais. Outro
problema € que a estimativa dos dados ausentes é baseada em
um unico conjunto de dados, resultando em subestimagdes do
erro padrio e da variabilidade [11].

Na insercdo por regressao as varidveis existentes sdo utiliza-
das para que se possa realizar uma previsdo que serd utilizada



para substituir o valor ausente, como se o valor previsto fosse
o valor real da varidvel [6]. De uma forma geral, trata-se de
uma ferramenta estatistica que estima o relacionamento entre
a entrada e saida ou entre um ponto dos dados e sua varidvel
associada [11]]. Primeiramente, € necessario ajustar um modelo
de regressdao definindo a varidvel de interesse como varidvel
de resposta e outra varidvel relevante como covaridvel. Os
coeficientes sdo estimados e, em seguida, os valores ausentes
podem ser previstos pelo modelo ajustado [14]. Kang [6]
ressalta que, embora esta técnica possua algumas vantagens
sobre as técnicas de delecdo descritas anteriormente por evitar
alterar a distribuicao dos dados e o desvio padrao, assim como
a técnica de substituicdo pela média, nenhuma informacdo
nova € adicionada. Por outro lado, Zhang [14] ressalta que
a insercdo por regressio em uma ou mais varidveis pode
produzir valores mais inteligentes.

Métodos de insercdo por meio da utilizacdo de vizinhos
préximos predizem valores para as varidveis com valores au-
sentes com base em instancias completas proximas a varidvel
problematica. Embora possuam boa precisdo, sejam intuitivos
e relativamente simples de serem utilizados, eles necessitam
que o usudrio insira a quantidade de vizinhos e comparam
todas as instdncias para encontrar o nimero de vizinhos.
Isso resulta em alta complexidade de tempo e problema de
otimizagdo local [3].

Ha também técnicas que utilizam a maxima verossimilhanca
para tratar os dados ausentes. A estimativa de mdaxima
verossimilhanca identifica os valores dos pardmetros da
populacido com a maior probabilidade de produzir os dados da
amostra [9]. Apds a estimativa dos pardmetros utilizando os
dados disponiveis, os dados ausentes sao estimados com base
nos parametros que acabaram de ser estimados. De uma forma
geral, esta técnica estima os valores das varidveis ausentes
usando a distribui¢do condicional das outras varidveis [6]. O
algoritmo EM (Expectation Maximization), por exemplo, pode
ser utilizado para criar um novo conjunto de dados, no qual
todos os valores omissos s@o inseridos com valores estimados
pelos métodos de maxima verossimilhanga [15].

Regularized Expectation Maximization (RegEMﬂ proposto
por Schneider [12], teve como ponto de partida o algo-
ritmo EM (Expectation Maximization) [15]. A partir dos
dados incompletos, o algoritmo RegEM calcula as estima-
tivas de maxima verossimilhanca dos parametros de qual-
quer distribuicdo probabilistica. Para dados Gaussianos, cuja
distribuicdo probabilistica pode ser parametrizada pela média
e pela matriz de covariancia, o EM inicia com estas duas e
depois percorre as etapas alternadas de atribui¢do de valores
ausentes e reestimativa da média e da matriz de covariancia
a partir conjunto de dados completo e de uma estimativa da
matriz de covaridncia do erro de inser¢do do dado ausente.
Na etapa de insercdo, os valores ausentes sdo inseridos por
meio da expectativa condicional obtida através dos valores
disponiveis e a matriz de covariancia do erro dos valores
inseridos € estimada. Na etapa de estimacdo, a média e a

Zhttps://github.com/tapios/RegEM

matriz de covariancia sdo reestimadas, considerando o erro de
insercdo condicional para a matriz de covariancia. As etapas de
insercdo e estimativa sdo repetidas até que os valores inseridos,
a média estimada e a matriz de covariancia parem de se alterar
[12].

Outra técnica interessante para tratar dados ausentes € a
imputacdo multipla, considerada uma alternativa a estimativa
de méaxima verossimilhanga e que tem sido amplamente uti-
lizada [6], [9]]. Nesta técnica, em vez de substituir um tnico
valor por outro, os valores ausentes sdo substituidos por um
conjunto de valores plausiveis que contém a variabilidade
natural e a incerteza dos valores corretos [[6]. Esta técnica
comega com uma previsdo dos dados ausentes utilizando os
dados existentes das demais varidveis. Os valores ausentes
sdo, entdo, substituidos pelos valores previstos e um con-
junto de dados completo é criado e denominado conjunto de
dados imputado. Como este processo é repetido dentro das
iteracdes, sdo criados varios conjuntos de dados imputados,
justificando assim o nome da técnica. Cada conjunto de dados
produzido € entdo analisado utilizando os procedimentos de
andlise estatistica padrdo para dados completos, fornecendo
varios resultados analiticos. Posteriormente, combinando estes
resultados analiticos, é produzido um unico resultado geral
analitico. Além de restaurar a variabilidade natural dos valores
ausentes, esta técnica incorpora a incerteza devido aos dados
ausentes, o que resulta em uma inferéncia estatistica valida
[6]]. Diferentemente da técnica de maxima verossimilhanga, a
imputacao multipla separa o tratamento de dados ausentes da
andlise estatistica e, como a imputagdo normalmente emprega
um modelo muito geral, um tnico conjunto de imputacdes ge-
ralmente pode suportar uma variedade de andlises estatisticas
[O]. A maior desvantagem desta técnica é sua complexidade
que ndo envolve apenas a execucdo das andlises, mas também
a combinacdo dos resultados e o uso correto dos dados. Por
outro lado, a imputag¢do mdltipla introduz a variabilidade para
encontrar uma gama de respostas possiveis [11].

Arvore de decisido é um modelo preditivo para mapear dados
e observagdes que sdo representados nos ramos da arvore. O
objetivo € chegar a conclusdes sobre o valor alvo, representado
nas folhas das drvores. Esta técnica é um dos métodos de
aprendizado supervisionado mais amplamente utilizados. A
principal vantagem desta técnica é a interpretabilidade que
possibilita que os dados sejam visualizados e que sua estrutura
seja facilmente compreendida. Normalmente, o objetivo ¢é
encontrar a arvore de decisao ideal, minimizando o erro padrao
(L1

A teoria dos conjuntos Fuzzy-Rough fornece uma exce-
lente estrutura para lidar com a incerteza, possuindo algumas
caracteristicas desejaveis que a tornam uma boa escolha a
ser utilizada como método de imputacdo. Os métodos Fuzzy-
Rough ndo sdo essencialmente problemas de otimizacdo, sendo
assim, eles ndo iteram através de etapas de algoritmo. Isto é
importante porque eles ndo precisam de um critério de parada.
Eles também ndo dependem de pardmetros especificados pelo
usudrio. Outro motivo para utilizar técnicas Fuzzy-Rough é
sua simplicidade e compreensibilidade. Eles simplesmente



calculam as semelhangas fuzzy das instdncias e tomam as
decisdes com base nelas. Eles podem trabalhar com facilidade
e eficdcia na presenca de ruido, podendo também lidar com
valores ausentes. Eles ndo precisam de estimativas iniciais para
valores ausentes. Além disso, eles podem lidar facilmente com
dados imprecisos [3].

Outra opgdo para imputacdo de valores ausentes sio
métodos baseados em Redes Neurais. Estes métodos geral-
mente definem um erro e tentam minimiza-lo iterativamente.
Uma grande desvantagem destes métodos é sua complexidade
de tempo. Como sao métodos iterativos, eles também precisam
de um limite predefinido para parar. Os métodos baseados em
agrupamento sdo alternativas. Alguns desses métodos precisam
de um ndmero de grupos especificado pelo usudrio para ser
iniciado. Além disso, podem convergir para um minimo local
e para convergir para um minimo global, varias repeti¢des
devem ser realizadas, o que é muito computacionalmente caro
(3.

K-Nearest Neighbors Imput (KNNI) introduzido inicial-
mente por Troyanskaya et. al [16] em seu trabalho envolvendo
dados ausentes em microarrays de DNA. O método baseado no
KNN seleciona amostras com perfis de expressdo semelhantes
ao da amostra analisada para inserir os valores ausentes. Con-
siderando, por exemplo, que a amostra A tem um valor ausente
no experimento 1, este método encontrard K outras amostras,
com o valor disponivel no experimento 1 e com expressao
mais préxima a de A nos 2 — N experimentos, onde N é o
nimero total de experimentos. Entdo, uma média ponderada
de valores no experimento 1 dos K mais proximos ¢é utilizada
como estimativa para o valor ausente na amostra. Com a
utilizacdo da média ponderada, a contribuicdo de cada amostra
€ ponderada pela similaridade de sua expressao com a do gene
A [16]. Assim como o KNNI, o Singular Value Decomposition
Imput (SVDI) foi introduzido por Troyanskaya et. al [[16]. Este
método utiliza a decomposicdo de valor singular para obter
um conjunto de padrdes de expressdo mutuamente ortogonais
que podem ser linearmente combinados para aproximar a
expressao de todas as amostras no conjunto de dados.

Além dos citados, diversos outros métodos foram propostos
para lidar com dados ausentes, como por exemplo: Bayesian
Principal Component Analysis [17]; Local Least Squares
Imputation [18]]; K-Means Imputation [19); Fuzzy K-Means
Imputation[19]; Global Most Comum Attribute [20]; Global
Most Comum Average [20]; SWFKM [21]].

ITI. MATERIAIS E METODOS

Esta secdo detalha os conjuntos de dados e os modelos
utilizados nos experimentos. Os métodos de avaliagdo dos
resultados também s@o descritos nessa secao.

A. Bases de Dados Originais

Inicialmente, foram selecionadas duas bases de dados com-
pletas associadas a problemas de regressdo (previsdo). As
bases de dados foram obtidas no Repositério da UCI [22] e
sao descritas a seguir:

o DataSet 1Pl base de dados relacionada a testes aero-
dindmicos e acusticos realizados pela NASA (National
Aeronautics and Space Administration) compreendendo
aerofdlios de tamanhos diferentes NACA 0012 em vdrias
velocidades de tinel de vento e angulos de ataque. A
base possui 1503 registros com 5 varidveis de entrada,
sendo elas: frequéncia, angulo, comprimento da corda,
velocidade do fluxo livre, espessura do deslocamento
lateral da suc¢@o. O objetivo € prever o nivel de pressdo
sonora em escala. Este conjunto de dados foi utilizado
em [23], [24], [25].

« DataSet 2} base de dados contendo um conjunto de
dados de resisténcia a compressdo do concreto. A base
possui 1030 registros com 8 varidveis de entrada, sendo
elas: a quantidade de cimento, a quantidade de escéria de
alto forno, a quantidade de cinzas volantes, a quantidade
de dgua, a quantidade de superplastificante, a quantidade
de agregado grosso, a quantidade de agregado fino e
o nimero de dias. O objetivo € realizar a previsdo da
resisténcia a compressdo do concreto. Este conjunto de
dados foi utilizado em [26].

Destaca-se que para os experimentos os dados foram nor-
malizados com valores entre 0 e 1.

B. Bases de Dados com Dados Ausentes

A partir das bases de dados completas descritas na Se¢do
[I-A] foram criadas bases com dados ausentes para os cendrios
de MCAR e MAR.

1) Bases de Dados MCAR: Para criagdo da base MCAR
de dados ausentes foi utilizado o Algoritmo [I] Este algoritmo
recebe como entrada a base de dados completa e a taxa de
auséncia que a nova base deve ter. Com isso ele calcula o
nimero de amostras que deve possuir dados ausentes a partir
do nimero de amostras da base original e da taxa de auséncia.
Entdo, o algoritmo sorteia as amostras que possuirdo dados
ausentes. Por fim, ele faz uma iteracio em cada amostra
sorteada para conter um dado ausente e sorteia a varidvel que
ficard com o valor ausente.

Para cada base de dados descrita na Secdo foram
criadas 6 novas bases de dados com dados ausentes com taxas
de auséncia de 1%, 5%, 10%, 15%, 20% e 30%. A partir de
cada base de dados com dados ausentes foram criadas trés
novas bases, uma substituindo os valores ausentes por zero,
outra pela média dos tltimos 5 valores e a outra pelo tdltimo
valor disponivel para imputar os dados ausentes. Portanto,
foram criadas 18 bases de dados para os experimentos com
MCAR.

2) Bases de Dados MAR: O Algoritmo [2] foi utilizado para
gerar as bases de dados ausentes MAR. Este algoritmo recebe
a base de dados original, a taxa de auséncia para a varidvel
com maior propensdo e a taxa de auséncia para as demais
varidveis. O algoritmo seleciona uma varidvel da base para
ser a varidvel com maior propensdo a possuir valor ausente e

3http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/airfoil+self-noise
“https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Concrete+Compressive+Strength



Data: baseOriginal, taxaAusencia

Result: Base de dados MCAR

Calcula nimero de amostras e varidveis de entrada da
base original

Calcula a quantidade de amostras a receber dado ausente

Sorteia as amostras que receberdo dado ausente

Para cada amostra sorteada
Sorteia uma variavel
Variavel sorteada recebe dado ausente
Fim
Algorithm 1: Gerador de bases MCAR

calcula a probabilidade das demais varidveis estarem ausentes
com base no niimero de varidveis e na taxa minima de auséncia
estabelecida. Depois, sdo iniciados dois vetores para controle
dos sorteios, um zerado € um com o valor de cada indice.
Com isso, o algoritmo faz uma iteragdo em cada varidvel
para que cada uma ocupe uma quantidade de posi¢des no
vetor de sorteio relativa a sua porcentagem probabilistica de
auséncia. Por fim, ao iterar em cada amostra da base de dados
original, o algoritmo seleciona aleatoriamente um indice do
vetor de sorteio e, caso seja sorteado o indice de uma variével,
a varidvel fica com o valor ausente.

O Algoritmo 2| foi utilizado com taxas de auséncia de 5x1,
10x1, 10x5, 20x5, 20x10, 30x5 e 30x10 para criagdo de 7
bases de dados com dados ausentes MAR, onde o primeiro
digito se refere a taxa de auséncia maxima e o segundo se
refere a taxa de auséncia minima. Apds este procedimento,
a partir de cada base de dados com dados ausente geradas
foram geradas trés novas bases, uma substituindo os valores
ausentes por zero, outra pela média dos ultimos 5 valores e
a outra pelo dltimo valor disponivel para imputar os dados
ausentes. Portanto, foram criadas 21 bases de dados para os
experimentos com MAR.

C. Algoritmos de Validacdo e Medida de Erro

Os experimentos computacionais foram realizados com trés
sistemas fuzzy evolutivos: eTS [27)], eMG [28] e ALMMo
[29]. Os sistemas fuzzy evolutivos consistem em modelos inte-
ligentes com aprendizado incremental e continuo. Os modelos
iniciam-se com uma amostra de dados de entrada, estimam
a saida, ajustam seus pardmetros e evoluem sua estrutura
a cada nova amostra apresentada [28]. Nos experimentos
computacionais realizados foi simulado o processamento on-
line, isto €, durante a estimacdo dos pardmetros e avaliacdo
do desempenho os modelos evoluem sua estrutura para todas
as amostras do conjunto de dados. Portanto, os resultados
apresentados se referem ao desempenho dos modelos na
previsdo de todas as amostras do conjunto de dados.

Os parametros dos modelos evolutivos foram definidos
como se segue: para o €TS foram utilizados os valores de 750
para o Omega, modelos ndo fixos e objetivo de otimizagdo
global; para o eMG foram utilizados os valores de 0,01 para
0 « bdsico, 0,05 para o A, 40 para o tamanho da janela; para
o ALMMo foram utilizados OnlineLearning para o status e
Regression para o goal.

Data: baseOriginal, taxaAusenciaMax, taxaAusenciaMin

Result: Base de dados MCAR

Calcula nimero de amostras e varidveis de entrada da
base original

Cria uma lista de sorteio de tamanho 100

Sorteia uma varidvel para ter taxa de auséncia maxima

Calcula a taxa de auséncia das demais varidveis

Para cada varidvel da base original

if a varidvel for a sorteada para taxa mdxima then

Sorteia posi¢des da lista de sorteio usando a

‘ taxaAusenciaMax para definir a quantidade

else

Sorteia posi¢des da lista de sorteio usando a taxa
de auséncia calculada para definir a quantidade

end

Altera os valores das posi¢des selecionadas da lista
de sorteio com o valor da varidvel

Fim

Para cada amostra da base original

Sorteia aleatoriamente uma posicdo da lista de sorteio

if a posicdo sorteada ndo for igual a zero then
Obtém a varidvel pelo valor sorteado

Variavel sorteada recebe dado ausente
end

Fim

Algorithm 2: Gerador de bases MAR

Para avaliar o desempenho dos algoritmos e consequente-
mente das técnicas de imputagcdo foi utilizada como medida
de erro o RMSE (Root Mean Square Error), descrito na Eq.
[ calculado utilizando o quadrado da diferenca entre a saida
obtida e a real.

H
1 A
RMSE = — }; v/ (] — ylhl)2 (4)

IV. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo detalha os experimentos realizados e apresenta
os resultados obtidos. Inicialmente sdo apresentados os expe-
rimentos realizados empregando as 18 bases de dados MCAR
seguido dos experimentos com as 21 bases MAR. As primeiras
bases a serem executadas pelos algoritmos definidos na Secao
foram as originais para se obter os valores que serdo a base
para toda a andlise dos demais resultados, seguida das bases
MCAR e, por fim, as bases MAR.

A. Experimentos MCAR

A Tabela[[]ilustra os resultados obtidos para as bases MCAR
geradas a partir da base de dados 1 com taxas de auséncia
de 1%, 5%, 10%, 15%, 20% e 30% e para a base original.
Conforme pode ser verificado, para os cendrios com 1% e
5% de auséncia, a substituicdo por zero obteve resultados
melhores do que os da base original, contudo, o resultado foi
piorando a medida que a taxa de auséncia aumentava e, em
comparagdo com a base original, sua proximidade maxima foi
de 1 casa decimal. Para as bases que utilizaram a média como



solucdo foram obtidos resultados com proximidade de até trés
casas decimais no cendrio com 1% de auséncia e de duas
casas decimais no cendrio com 20%. Por fim, para as bases
que utilizaram a substituicdo pelo dltimo valor foi obtido o
mesmo resultado da base original em dois dos trés algoritmos
utilizados nos testes, para o cendrio com 1% de auséncia,
uma diferenca de apenas 0,0001 no terceiro algoritmo, para
os cenarios com 1% e 20% de auséncias, ¢ um resultado
melhor que o da base original com o primeiro algoritmo, para
o cendrio com 20% de auséncia. Diferente da substitui¢do por
zero na qual os resultados pioraram gradativamente conforme
0 aumento na taxa de auséncia, nos experimentos com bases
obtidas utilizando a média e o ultimo valor os resultados
oscilaram e tiverem na maioria dos casos resultados similares.

no cendrio de auséncia 30x5 foi muito inferior a todos os
outros obtidos até entdo. Para a utilizagdo da média, foram
obtidos resultados melhores e resultados com proximidade
de trés casas decimais em pelo menos dois dos algoritmos
testados. Para a utilizacdo do tltimo valor, foram obtidos
alguns resultados ligeiramente inferiores que os obtidos pela
utilizacdo da média, outros também com trés casas decimais
de proximidade dos resultados da base original e um resultado
equivalente no cendrio de 10x1 com o algoritmo ALMMo.

Tabela III
RESULTADO PARA O CENARIO MCAR NAS BASES GERADAS DA BASE
ORIGINAL 1

Tabela I
RESULTADO PARA O CENARIO MCAR NAS BASES GERADAS DA BASE
ORIGINAL 1

Bases eTS eMG ALMMo

Original 0,1272 0,1294 0,1264

Auséncia| Zero Média Ultimo| Zero Média Ultimo| Zero Média Ultimo
1% 10,0561 0,1273 0,12720,0560 0,1293 0,1294 [0,0644 0,1265 0,1265
5% 10,1068 0,1316 0,13170,1098 0,1342 0,13430,1029 0,1300 0,1308
10% |0,1508 0,1289 0,1309|0,1366 0,1307 0,1315|0,1377 0,1281 0,1287
15% |0,1477 0,1315 0,1313|0,1456 0,1330 0,1314|0,1449 0,1278 0,1270
20% |0,1916 0,1247 0,1223(0,1660 0,1434 0,1427(0,1613 0,1310 0,1265
30% [0,2221 0,1311 0,1300(0,2125 0,1573 0,1333]0,2008 0,1305 0,1281

Bases

eTS

eMG

ALMMo

Original

0,1272

0,1294

0,1264

Auséncia

Zero

Média

Ultimo

Zero

Média

Ultimo

Zero

Média

Ultimo

5x1
10x1
10x5
20x5
20x10
30x5
30x10

0,1323
0,1337
0,1164
0,1016
0,1534
0,4800
0,1483

0,1275
0,1275
0,1194
0,1281
0,1309
0,1417
0,1441

0,1273
0,1315
0,1280
0,1279
0,1362
0,1520
0,1375

0,1529
0,1358
0,0919
0,1096
0,1498
0,4467
0,1256

0,1292
0,1449
0,1258
0,1277
0,1292
0,1390
0,1419

0,1296
0,1450
0,1276
0,1301
0,1290
0,1546
0,1335

0,1284
0,1285
0,0944
0,0926
0,1465
0,4092
0,1271

0,1276
0,1274
0,1278
0,1290
0,1278
0,1356
0,1392

0,1265
0,1264
0,1275
0,1266
0,1277
0,1450
0,1329

A Tabela [lIl mostra os resultados obtidos para as bases
MCAR geradas a partir da base de dados 2. Neste cendrio, a
substituicdo por zero obteve apenas dois resultados melhores
que o da base original no cendrio com 1% de auséncia nos
trés algoritmos testados e todos os demais com proximidade
de apenas uma casa decimal. Para a substitui¢do utilizando
a média dos ultimos cinco valores os resultados similares

A Tabela [[V] mostra os resultados obtidos para as bases
MAR geradas a partir da base de dados 2. Para os resultados
obtidos pela substituicdo por zero, todos os valores obtidos
foram inferiores que os obtidos pela base original e a proxi-
midade méixima foi de uma casa decimal. Para a utilizacio
da média apesar de conseguir uma proximidade de duas a trés
casas, a maioria dos resultados foi inferior ao da base original.
Para a utilizacdo do dltimo valor todos os resultados obtidos
foram inferiores que os resultados da base original, tendo a
maior proximidade com duas casas decimais.

aos obtidos com a base original, mantendo uma proximidade . Tabela IV
o o 3 RESULTADO PARA O CENARIO MCAR NAS BASES GERADAS DA BASE
de até trés casas decimais. Para a substitui¢do pelo tltimo ORIGINAL 2
valor, foram obtidos resultados préximos aos obtidos pela
e~ P Bases eTS eMG ALMMo
substitui¢@o pela média. Original 0,1333 0,1301 0,1255
Auséncia| Zero Média Ultimo| Zero Média Ultimo| Zero Média Ultimo
5x1_|0,1456 0,1443 0,1424]0,1585 0,1323 0,1341|0,1295 0,1278 0,1297
~ Tabela II 10x1 |0,1429 0,1327 0,14110,1376 0,1446 0,1584|0,1257 0,1270 0,1301
RESULTADO PARA O CENARIO MCAR NAS BASES GERADAS DA BASE 10x5 |0,1803 0,1576 0,1394|0,2127 0,1346 0,1329|0,1507 0,1320 0,1293
ORIGINAL 2 20x5 [0,1673 0,1399 0,1510[0,1714 0,1300 0,1326|0,1403 0,1265 0,1266
20x10 |0,2150 0,2201 0,1593|0,1783 0,1293 0,1344|0,1493 0,1338 0,1390
Bases TS eMG ALMMo 30x5 [0,2059 0,1281 0,1446(0,2227 0,1739 0,1405[0,1576 0,1334 0,1373
Original 0.1333 0,1301 0.1255 30x10 [0,4461 0,1796 0,1787(0,2828 0,1639 0,1770 [0,2406 0,1245 0,1355
Auséncia| Zero Média Ultimo| Zero Média Ultimo| Zero Meédia Ultimo
1% |0.1288 0,1319 0,13110,1485 0,1300 0,1300|0,1250 0,1254 0,1253
5% |0,2448 0,1303 0,13500,1730 0,1316 0,1348[0,1323 0,1292 0,1301 -
10% |0,1810 0,1310 0,1319|0,1895 0,1332 0,1303|0,1417 0,1256 0,1285 V. CONCLUSAO
15% 10,164 0,1298 0,130410,1838 0,1510 0,134210,1468 0,126 0,1309 Este artigo discorre com a revisao da literatura sobre dados
20% |0,1590 0,1428 0,1327|0,2015 0,1357 0,1675|0,1484 0,1323 0,1272 g
30% |0,2498 0,1352 0,1522]0,2753 0,1330 0,1395]0,1693 0,1309 0,1351 ausentes e apresenta experimentos computacionais utilizando

B. Experimentos MAR

A Tabela ilustra os resultados obtidos para as bases
MAR geradas a partir da base de dados 1 com taxas de
auséncia de 5x1, 10x1, 10x5, 20x5, 20x10, 30x5 e 30x10.
Neste cendrio, a substitui¢do por zero continuou obtendo
resultados com proximidade de apenas uma casa decimal dos
resultados da base original. Ressalta-se que seu pior caso

sistemas fuzzy evolutivo e trés técnicas para tratar dados
ausentes aplicadas em problemas de previsdo. De acordo com
a revisdo realizada é possivel verificar a complexidade do
tema abordado. Cada mecanismo de dados ausente merece
uma aten¢do e um tratamento especial para que seu impacto
nos resultados sejam os menores possiveis. Além disso, é
importante lembrar que ndo ha uma solugdo dnica que resolva
totalmente o problema ou que seja aconselhdvel em todos os
casos, o que ressalta a importancia da escolha das técnicas para



tratar cada mecanismos da melhor forma o problema, seja por
meio de uma ou mais técnicas em conjunto.

Os experimentos computacionais foram realizados utili-
zando trés algoritmos fuzzy evolutivo (€TS, eMG e ALMMo),
trés técnicas de imputacdo de dados ausentes (substituicao
por zero, substituicdo pela média e substituicdo pelo ultimo
valor) e duas bases de dados para problemas de previsao.
Os resultados dos experimentos mostraram que as técnicas
de substituicdo pela média e pelo dltimo valor conseguem
resultados similares aos obtidos com a base completa na
maioria dos cendrios analisados. Por outro lado, os resultados
obtidos com a técnica de substituicdo por zero tentem a piorar
com o aumento da taxa de auséncia dos dados.

Como trabalhos futuros estdo tanto o estudo de outras
possiveis formas de geracdo de bases com dados ausentes,
quanto a andlise de outras técnicas e algoritmos que soluci-
onem este problema, com o objetivo de se gerar um modelo
préprio.
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