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Resumo

As respostas fornecidas por sistemas de recomendad@mpger interpretadas como dados
faltantes a serem imputados a partir do conhecimento dos gaelsentes e de sua relagdo com
os dados faltantes. Existem variadas técnicas de imputacd@ladbs faltantes, sendo que o
emprego de imputagcdo mdltipla sera considerado neste abia@mbém existem propostas
alternativas para se chegar a imputacdo mdultipla, sendoegpeogbe aqui a biclusterizacéo
como uma estratégia eficaz, flexivel e com desempenhogg@mPara tanto, primeiramente é
realizada a andlise de sensibilidade paramétrica do algoBtweymBcluster, recentemente
proposto para a tarefa de biclusterizacdo e j& adaptadbteraura, para a realizacdo de
imputacdo Unica. Essa analise mostrou que a escolhdacdo® parametros pode melhorar o
desempenho do algoritmo. Em seguida, o SwarmBclusteegdéso para a implementagcédo de
imputacdo multipla, sendo comparado com o bem-conhelgddtemo NORM. A qualidade dos
resultados obtidos € mensurada através de métricas djversaguais mostram que a
biclusterizacdo conduz a imputacfes multiplas de melhor qualidachaioria dos experimentos.

Palavras-chave Dados faltantes, sistemas de recomendacédo, imputacaadds, dmputacéo
multipla, biclusterizag&o, otimizag¢&o por colénia de formigas.

Abstract

The answers provided by recommender systems can liprategl as missing data to be
imputed considering the knowledge associated with the avadakdeand the relation between
the available and the missing data. There is a wide rangeluiiques for data imputation, and
this work is concerned with multiple imputation. Alternative apphes for multiple
imputation have already been proposed, and this work thichsstering as an effective,
flexible and promising strategy. To this end, firstly it isfpened a parameter sensitivity
analysis of the SwarmBcluster algorithm, recently proposetinfdement biclustering and
already adapted, in the literature, to accomplish single imputatiomissing data. This
analysis has indicated that a proper choice of parameteyssigaificantly improve the
performance of the algorithm. Secondly, SwarmBcluster exéasnded to implement multiple
imputation, being compared with the well-known NORM algorithile quality of the
obtained results is computed considering diverse metrics, wéneal that biclustering guides
to imputations of better quality in the majority of the experiments

Keywords: Missing data, recommender systems, data imputation, multipleutdtngmn,
biclustering, ant colony optimization.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, muitos dados estdo sendo coletados devido a ddeilish automacdo de
processos, do uso generalizado de computadores e deapiteidade de armazenamento das
midias (BRoOwN & KRrRos, 2003). Com o crescimento explosivo de dados disporivieisdos de
varias fontes, a questdo sobre a garantia da qualidadeladims torna-se cada vez mais
importante (W et al, 2004). Entretanto, a maioria dos bancos de dados dgmsten
caracterizada pela imprecisado e pela incompletude, istela&,ppesenca de valores ruidosos e
faltantes, respectivamentea(HANGFAR et al, 2004). Existem muitos motivos que levam a este
cenario, dentre eles podem ser citados: entrada de oheohosl (LAKSHMINARAYAN et al, 1999;
FARHANGFAR et al, 2004; ARHANGFAR et al, 2007), medi¢cOes incorretasafHANGFAR et al,
2004; FARHANGFAR et al, 2007), equipamentos com falhas operacionais @V al, 2004;
FARHANGFAR et al, 2004; FARHANGFAR et al, 2007; BJUREN et al, 1994; @WLANTONIO et al,
2010), alto custo de coleta de dadosrRWEIT et al, 2001) e participantes de pesquisa que se
negam a responder algum item de um questionarickiMsHT et al, 2007; ALISON, 2001;
BUUREN et al, 1994; @LANTONIO et al, 2010). Em muitas areas, ndo € raro encontrar bases d
dados que tém 50%, ou até mais, de suas entradasaslida ausentes ARHANGFAR et al,
2007).

Tratando especificamente do caso de falta de dados, t&s dgp problemas estéo
associados aos valores faltantes: 1) perda de eficiéhaanplicacbes na manipulacéo e analise
dos dados; e 3) viés, resultante das discrepancias ematooss atribuidos aos dados faltantes e
os valores reais desconhecidosRFANGFAR et al, 2007). O n&o tratamento ou o tratamento
inadequado dos dados faltantes também pode afetar algegEo dos resultados da analise
(MCKNIGHT et al, 2007; @LANTONIO et al, 2010).

Apesar disso, e mesmo sabendo que os dados faltamgessmedesde os primérdios das
atividades de coleta de dadoRBAM, 2009; BROWN & KROS 2003), pouca atencao vem sendo

dada a eles. Muitos pesquisadores utilizavam — e ainda mtiizarocedimentos analiticos que
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nao foram concebidos para tratar adequadamente baseslaos com valores faltante€{8FER

& GRAHAM, 2002). Estes procedimentos foram concebidos pdvaltiegr com bases de dados
completas (bases de dados que ndo possuem nenhumfatiadde). Outros pesquisadores
utilizam métodos muito genéricos para preencher os daltiastés (RARHANGFAR et al, 2007),
por exemplo, o preenchimento de um valor faltante numgadcaero.

Somente a partir de 1987, com a publicacdo dos li8tagistical Analysis with Missing
Data, de Little & Rubin, eMultiple Imputation for Nonresponse in Survege Rubin, é que se
passou a investir mais na analise dos dados faltantesH£@, 2009). Este fato, aliado ao
advento da computacdo pessoal, formaram o alicercegparaoftwares preparados para lidar
com dados faltantes fossem desenvolvidasa@@m, 2009). Também, neste mesmo ano, foram
publicados trés artigos de grande importangsimation of linear models with incomplete data
de ALLISON (1987);0n structural equation modeling with data that are not missorgpdetely at
random de MUTHEN et al. (1987); e The calculation of posterior distributions by data
augmentationde TANNER & WONG (1987). Os dois primeiros artigos tratam do primeiro método
acessivel para lidar com dados faltantes, o qual ufiiesdelagem de Equacfes Estruturais
(SEM - do inglésStructural Equation Modeling e o terceiro artigo foi de grande importancia
para o desenvolvimento de softwaredrdputacao Multipla(GRAHAM, 2009).

Os dados faltantes tornaram-se um dilema ainda mais desafied processo de
Descoberta de Conhecimento a partir de Bases de D& - do inglésKnowledge
Discovery from Databasgsna medida em que quanto mais dados sao coletados enaior
probabilidade de existirem dados faltanteRd®N & Kros 2003). Evidentemente, os resultados
extraidos de um processo de KDD sao realmente Uteis @wgiicapenas quando os dados de
entrada séo de alta qualidadey\at al, 2004). Os algoritmos classicos de mineracdo de dados,
por exemplo, podem encontrar dificuldades na identificagdagrupamentos reais se a base de
dados possui dados faltantes. O mais provavel é qus edgoritmos identifiguem apenas
pequenos fragmentos desses agrupamentosaf@oNIo et al, 2010). Logo, para superar 0s
desafios impostos pelos dados faltantes, atualmente estélp slesenvolvidas diferentes
estratégias para trabalhar com bases de dados qusmcealores faltantes (MRTVEIT et al,
2001).

E certo que evitar que os dados faltantes ocorram semallzor solucéo, e algumas
estratégias podem ser adotadas, como, por exemplontaune beneficios dos participantes de
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uma pesquisa (BKNIGHT et al, 2007) e repetir o experimento CANTONIO et al, 2010).
Entretanto, a prevencao de dados faltantes ndo é seogsivg) ou viavel e, neste caso, ndo
existe outra maneira de se chegar a resultados confiave##o a&ser tratando-os. Os dados
faltantes, geralmente, ndo séo o foco principal de uma@stoas sdo um incobmodo comum, e
trata-los levanta dificuldades conceituais e desafios compn#sidSHAFER & GRAHAM,
2002).

Existem varios métodos para o tratamento dos dados faltantes eles, estdo os métodos
de imputacdo unica, os métodos de maxima verossimilleaoganétodos de imputacdo multipla
(MI — do inglésMultiple Imputatior). Os métodos de imputacdo Unica consistem, basicamente,
em substituir os dados faltantes por valores factiveis. @sdog de maxima verossimilhanca
objetivam a estimacédo dos parametros de modelos vinculatissibuicdo dos dados. Enquanto
0s métodos de imputacao Unica substituem cada valor fal@ntenpinico valor, os métodos de
MI substituem pokx valores, conx > 2. Desse modo, sdo formadabases de dados completas
gue podem ser analisadas através de procedimentosncamags. Os resultados dessas analises
sdo agregados, gerando estimativas Unicas para aegiayd de interesse. Um parametro de
interesse € uma informacdo que se deseja conhecerwoarpopulacdo, como por exemplo, a
média populacional.

Ao contrario dos métodos de imputacao Unica, os métodbl déo tendem a subestimar
a variabilidade da amostra IftLe & RuBIN, 2002). Além disso, os métodos de MI séo
provavelmente menos sensiveis que os métodos de veroasigailna escolha do modelo de
distribuicdo dos dados, porque o modelo é usado somaraeapmputacdo dos valores faltantes
e ndo para estimar os parametrosL(®oN, 2001). Por isso, com 0 avan¢o da computacdo e com
a proliferac@o de softwares que implementam algum méteddl, ela se tornou rapidamente a
classe de métodos mais indicada para manipular dados faifisicteNIGHT et al, 2007).

Os softwares que implementam MI utilizam procedimentcatisgtos para realizar s
imputacdes. Normalmente, sdo algoritmos que usam téctécddonte Carlo em cadeias de
Markov (SCHAFER, 1997), como o algoritmo chamad@ata Augmentatior{TANNER & WONG,
1987). Esses algoritmos requerem que sejam feitas, no opidils suposi¢cdes. A primeira é
sobre a distribuicdo dos dados e a segunda € sobezani®mo associado aos dados faltantes.
Resumidamente, 0 mecanismo € o motivo da falta de dpdogxemplo, um evento aleatorio.
Como é dificil conhecer o mecanismo dos dados faltantes distribuicdo dos dados,
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principalmente em bases de dados incompletas, é interessastderar técnicas de imputacdo
gque nao dependam dessas informagfOes, mas que, &0 ntesipo, respeitem as relacoes
existentes entre os dados observados da base de Jatkgécnica capaz de extrair a relacédo
entre subconjuntos de atributos e objetos de uma basadds, cexplorando a correlacdo Unica
entre eles, é a biclusterizacadsi@G & CHURCH, 2000).

Utilizar a biclusterizagdo como modelo para a Ml tem alguraatagens. A primeira delas
€ ndo ser necessario considerar um modelo global pdaaat base de dados. Uma vez que o
processo de imputacdo ocorre apenas em um subconjentar @ cuidadosamente selecionado
de dados, a imputacdo sofre menos influéncia do rué#ofalta de outros dados, pois estes ndo
participam de todo o processo de estimagdo. Além do roamp os biclusters mostram
explicitamente quais objetos e atributos foram selecionadespelrmitem interpretar e explicar
diretamente os modelos e 0 mecanismo por tras da falteadies OE FRANCA, 2010). Além
disso, € possivel explorar a capacidade da técnica damVistimar o impacto causado pelos
dados faltantes nas estimativas dos parametros de intepesaeavaliar a qualidade das
estimacdes realizadas.

Para trabalhar a MI juntamente com a biclusterizacéo, tithkaglo um algoritmo de
biclusterizacdo, denominado SwarmBcluster, o qual é basgadoteligéncia de Enxames e foi
recentemente proposto ppeE FRANGA & VON ZUBEN (2010). O primeiro passo para proceder
com a técnica de MI no tratamento de um conjunto de deosnpleto € realizak > 2
imputacbes para cada dado faltante, produzindonjuntos de dados completos. E justamente
nesse passo que o SwarmBcluster atua. Realizaexecucdes do algoritmo SwarmBcluster séo
produzidos ox conjuntos de dados completos necessérios a técnica. de Ml

Até o presente, o SwarmBcluster € o Unico algoritmo de dd@iaacdo adaptado para
trabalhar com a imputacdo de dados numéricos reaiSRANGA, 2010). Na literatura, existe
apenas outro algoritmo de biclusterizacao para imputacaadds faltantes, denominado ABBA
(CoLaNTONIO et al, 2010), mas que trabalha apenas com bases de dadasas
Adicionalmente, existe outra aplicagdo, similar a imputacdo, atianfiltragem colaborativa
(KOREN& BELL, 2011), que ja foi resolvida por meio da biclusterizac@dm&exemplo, podem-
se citar os trabalhos @& CAasTRO et al. (2007b),DE CASTRO et al. (2007d) e SMEONIDIS et al.
(2007). Mas, diferentemente da imputacao, a filtragem crdtibba ndo requer que todos os

dados faltantes sejam estimados. Ademais, o SwarmBclusteo fprimeiro algoritmo a
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incorporar um modelo de coeréncia durante a estimacéovalores faltantes. O modelo de
coeréncia descreve de que forma os valores dentrond@aluster devem estar correlacionados

entre si.

1.1 Objetivos

Como o SwarmBcluster é uma recente e promissora proEostcessario investigar seu
comportamento com diferentes conjuntos de dados, peaie®t mecanismos de dados faltantes.
Por isso, os objetivos da primeira parte dos experimee@gados neste trabalho sao: (
investigar esse algoritmo, com o objetivo de indicar corscolBer os valores dos seus
parametros corretamente e como esses parametros irdlnmens resultados finais; &)(mostrar
como o SwarmBcluster é um algoritmo competitivo para traaalogl faltantes associados a
gualquer mecanismo responsavel por sua ausénci@eERANCA (2010), ja foram realizados
alguns experimentos que comparam o desempenho do Bulaster com os algoritmos
KNNImpute e rSVD frente ao mecanismo cham®Bt{dAR Além de este trabalho explorar todos
0s trés mecanismos existentes, ele também utiliza uma nesaovdo SwarmBcluster. Ao
contrario da versao utilizada ppe FRANCA (2010), esta nova versao leva em consideracao os
dados faltantes nao cobertos por biclusters no calculoldodeMAE e RMSE que séo as duas
métricas escolhidas para se medir o desempenho da téenioautacao.

A segunda parte dos experimentos emprega a biclusteripagdogerar as imputagcdes
multiplas necessérias ao método de MI e os objetivos Baimvéstigar o comportamento da
biclusterizacdo sendo utilizada como modelo para a iMlayaliar o quanto se pode ganhar na
gualidade da imputacdo quando um dado faltante é estimadbase em imputacdes multiplas
em vez de uma imputagdo Unicajig {ndicar como as métricas descritas poBR (1987) para
avaliar a qualidade da MI podem ajudar a medir a qualida@dstimacao dos valores faltantes.

1.2 Organizacéo do texto

Os primeiros capitulos desta dissertacao realizam a revid@mfafica. No Capitulo 2, os
principais conceitos relacionados aos dados faltantes gdicaglos. O Capitulo 3 apresenta
alguns métodos que ja se destacaram no tratamento de fHthntes. No Capitulo 4, os
principais conceitos relacionados a biclusterizacdo sao expdicdd Capitulo 5 descreve o
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algoritmo SwarmBcluster, e também descreve o KNNImpwoteS/D, os quais foram utilizados
nos experimentos de comparacao de desempenho patagagpunica.

Os dois capitulos seguintes apresentam os experimentosdealiD Capitulo 6 apresenta
os experimentos de andlise de sensibilidade paramétricaexpesmentos de comparacdo de
desempenho para imputacdo Unica. O Capitulo 7 apreserggpesementos realizados com
biclusterizagéo e MI.

Para finalizar, no Capitulo 8 séo feitas as considerdis e sao apresentadas algumas

perspectivas para trabalhos futuros nessa linha de pesquisa



Capitulo 2

Dados faltantes

Este capitulo visa explanar os conceitos mais importantesoredacis aos dados faltantes.
E importante conhecer tais conceitos para que os dadositdaltsejam manipulados
adequadamente. Além disso, este capitulo também traz opaisnmonceitos sobrestfemas de

Recomendacaaue podem ser interpretados como um caso particuthadies faltantes.

2.1 Definicao

Em um conjunto de dados, um objeto (também chamadaybtroeou caso) é completo se
todos os seus atributos (também chamados de camposaueis estdo preenchidos com dados
apropriados. Undado faltanteindica que um atributo de um objeto esta vazio. thseo
incompletoé um objeto que contém dados faltantes @val, 2004). Segundo WKNIGHT et al
(2007), “de um modo geral, o terndados faltantesignifica que esta faltando algum tipo de
informacé&o sobre o fenbmeno em que estamos interesshdosalmente, sdo observacdes que
deveriam ter sido feitas, mas nao foram por algum mdtivgicamente, quando isso acontece, a
capacidade de entender a natureza do fen6meno poselseida e o impacto nos resultados dos
estudos nem sempre sdo conhecidos, tornando-se diffailreim conhecimento util a partir dos
dados analisados (BANIGHT et al,, 2007).

Um procedimento comum, também, é substituir valores rogd@®r valores faltantes,
criando, assim, mais dados faltantes na base de dadasr\(MT et al, 2001). Os valores
ruidosos sdo aqueles que apresentam um desvio significktiv@alor real (MRTVEIT et al,
2001). Varios tipos de dados ruidosos sdo encontradasrebanco de dados, como: incorrecao,
duplicacéo e inconsisténcia (/ét al, 2004).

Para que seja realizado um tratamento adequado dos fditdates, é importante que o
analista de dados identifique algumas caracteristicas deskes damo: mecanismo, padrao e

guantidade. Essas caracteristicas serdo estudadasdessdisequentes.
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2.2 Mecanismos associados aos dados faltantes

Uma questdo importante é saber se a presenca de ddtdose em uma variavel esta
vinculada a algum processo identificaveliTiLE & RuBIN, 2002), ou seja, conhecer o
mecanismo que gerou os dados faltantes. Este conheciirdeatoiliar na escolha da técnica de
tratamento mais adequada, sendo que a maioria delas gegues dados faltantes sejam do tipo
ignoravel (MCKNIGHT et al, 2007). Basicamente, o termo ignoravel significa que ndo
necessidade de modelar o mecanismo como parte do gpateestimacao (AISON, 2001).

O principal sistema de classificagdo foi criado por DonaildifRem 1976. Para explica-lo,
considereA uma matriz de dados coletados, chhlinhas, as quais representam o0s objeltbs,
colunas, as quais representam os atributos, eacen@, ..., an), ondea; € o valor do atributp

para o objetd. Pode-se dividiA em dois conjuntos:
A={Asbs Atair}:

ondeAopsSao oglados observados (ndo-faltanteg} sdo oglados faltantes.
Correspondente a cada matriz de datlosxiste um identificador de dados faltantes, uma
matrizR de mesma dimensé&o Aeonder;; = 1, sea; é observado, g = 0, caso contrario.
O mecanismo de dados faltantes é caracterizado pela distaloqdicional d&® dadoA,
P(R|A), a qual pode ser de trés tiposr(lLE & RuBIN, 2002):
a) Missing Completely at Random

Se os dados faltantes ndo dependem dos valoedaéantes ou observados, tem-se:
P(R| A =P(R). (2.2)
Isso significa que a causa que levou aos dados faltdnies evento aleatério, ou seja, o
mecanismo éMissing Completely at Rando(MCAR). Nesse caso, os valores faltantes
para uma variavel sdo uma simples amostra aleatoria dos dedsa variavel, ou seja, a
distribuicdo dos valores faltantes é de mesma naturezasdaalitwes observadosHZNG,
2003).
Em muitas situacdes, o mecanismo € MCAR mesmo se os titimtes existam devido a
algum evento que ndo é verdadeiramente aleatdrio, masasisado por alguma variavel.
Isso acontece quando a causa € uma variavel ndo camelda com a variavel que possui
valores faltantes (RAHAM et al, 1995).
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A grande vantagem de o mecanismo ser MCAR é quesa cpie levou aos dados faltantes
ndo precisa fazer parte da andlise para controlar a initu&estes nos resultados da
pesquisa (BAHAM et al, 1995). Por isso, AISON (2001) afirma que “embora MCAR seja
uma suposicao forte, ha momentos em que é razoaveti@spente quando os dados estédo
em falta devido a decisGes do processo de coleta”.¥eéanmo, isso pode ocorrer se uma
varidvel de um estudo € muito custosa para se medin,Higéide-se que ela sera medida
apenas para um subconjunto aleatério da amostra, o glieamps dados serem MCAR
para as demais variaveis dessa amostraigan, 2001).

E importante enfatizar que, apesar das vantagens assocadi@ato dos dados serem
MCAR, ndo € qualquer método dentre os capazes de latar dados faltantes que
produzira bons resultados.

b) Missing at Random

Se os dados faltantes ndo dependem dos valor&gdeapenas dos valores Ags tem-
se:

P(RIA) = P(R] Ayps)- (2.2)
Este mecanismo é chamatitissing at Randon{MAR). Neste, os dados faltantes sdo
causados por alguma variavel observada, disponivel palsee correlacionada com a
variavel que possui dados faltante®{8am et al, 1995). Neste caso, os valores faltantes
de uma variavel sdo como uma amostra aleatoria simpledslatlus para essa variavel
dentro de subgrupos definidos por valores observadosgjstribuicdo dos valores faltantes
€ a mesma que a distribuicdo dos valores observado® dkenttada subgrupo HANG,
2003).
Este € um mecanismo acessivel, pois se a causa quealevalados faltantes pode ser
medida e € incluida devidamente na analise, todas as inflsé@&ausadas por eles podem
ser consideradas f&HAM et al, 1995).

c) Missing Not at Random

Quando a distribuicdo dB depende dos dados faltantes contidos na matr{Asar),
podendo também depender dos dados obsevAgRs tem-se (&HANG, 2003):
P(R|A) # P(R] Agps)- (2.3)
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Este mecanismo é chamadissing not at RandonfMNAR), ou também mecanismo

inacessivel. Esta situacdo pode acontecer quando admsudados faltantes numa variavel

€ o préprio valor dela.

A Figura 2.1 traz um resumo dos trés mecanismos, evatelsuas principais diferencas.
O mecanismo € MCAR se os dados faltantes sdo causade®pessos aleatdrios. O mecanismo
€ MAR se os dados faltantes sdo causados por umaiswanaveis observadas. O mecanismo é
MNAR se os dados faltantes sdo causados por uma owaniigeis ndo-observadas; além disso,
pode ou nado existir uma relacdo entre os dados obseneds dados faltantes quando o

mecanismo é MNAR.

MCAR:
Processos Identificadorde
Aleatrios dados faltantes
R)
MAR:
Valores Identificadorde
observados dados faltantes
("4 obs ) (R)
MNAR:
Valores nao Identificadorde Valores
observados dados faltantes observados
("43’21 It ) (R) (‘4 obs )

Figura 2.1: Mecanismos associados aos dados faltantes.
Fonte: MCKNIGHT et al, 2007.

Os mecanismos MCAR e MAR também sdo chamadosgderaveis enquanto o
mecanismo MNAR é também chamado o&o-ignoravel (GRAHAM, 2009). E importante
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salientar que o termo ignoravel ndo é utilizado para indjoar os pesquisadores podem ser
indiferentes aos dados faltantesoMiIGHT et al, 2007).

Os mecanismos ignoraveis sdo considerados mais facdidadepois seus efeitos nos
modelos estatisticos estdo disponiveis para o analistaddes dsicknIGHT et al, 2007). O
mecanismo MCAR ndo deve ter grande impacto na estimaggigpatametros, pois os dados
faltantes acontecem de maneira completamente aleatéria. @oamécanismo é MAR, existe
um processo sistematico subjacente a falta de dadosogeespr modelado através dos dados
observados da matriz @&NIGHT et al, 2007).

Ao contrario, quando o mecanismo é nao-ignoravel, néteexenhuma informacéo dentro
do conjunto de dados que permita modelar e compreendanaira com que os dados faltantes
aconteceram. Portanto, o efeito deste mecanismo é deswmbe potencialmente perigoso,
devendo ser modelado para que sejam obtidas boas estamddisaparametros de interesse
(McCKNIGHT et al, 2007). Dessa forma, diagnosticar o mecanismo ajudasqusador e 0
analista de dados a entender a natureza dos dados fa#amfgotencial impacto nos resultados
dos estudos e nas interpretacoes destegNMHT et al, 2007).

Para realizar este diagnostico, primeiramente verifica-sarsgscanismo € MCAR. Se nao
for, verifica-se se € MAR ou MNAR. Para verificar sSRIEAR, existe um unico método formal,
proposto por ITTLE (1988). Através do teste chi-quadrado, ele propds amnpas médias de um
atributo para cada padrdo de dados faltantes com as nétiatadas para todo conjunto de
dados através de um meétodo robusto de estimacdo deepasimntes desse método, os
analistas de dados costumavam criar codigos ficticiost@daa as variaveis com dados faltantes
e, baseados nisso, definiam dois grupos para cada eladévinteresse: o que contém dados
faltantes e o que ndo contém. Os analistas, entdo, condiggtes t comparando as médias de
algumas ou de todas as variaveis remanescentes paraimoados dois grupos. Uma diferenca
significativa entre estes dois grupos seria uma evidénciaacontecanismo MCAR.

Se o0 mecanismo ndo for MCAR, é necessario sabernsecanismo que criou os dados
faltantes é relacionado com as informa¢cBes conhecidasfedizmente, ndo existe nenhum
método formal para isso. Porém, segundeABeR (1997), existem quatro situacées em que se
pode supor que 0 mecanismo € ignoravel:

* Numa situacdo em que algumas informacdes séo colhidada@®eos objetos da base de

dados, e outras informacdes adicionais sao colhidas agenan subgrupo da amostra
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original, sendo que esse subgrupo é selecionado davadiguma informacdo coletada

para toda a amostra.

* Quando os pesquisadores podem substituir os objetos incosp& outros completos,

com as mesmas caracteristicas.

* Em testes controlados aleatoriamente, em que o numerdje®s) nas diferentes

intervencdes, é desigual ou desbalanceado devido ascdaesperadas e ndo devido a

um processo sistematico.

» Se informacgdes sao colhidas de uma amostra e, posteniernmdormacdes adicionais

sédo colhidas de um subgrupo selecionado aleatoriamentglerionado baseado nas

informagdes colhidas previamente.

Se uma dessas situacdes acima ocorrer, 0 mecanisracspodonsiderado MAR, senao

deve ser considerado MNAR.

Tabela 2.1: Mesclando os sistemas de classificacao pdoa tidtantes.

ul

MCAR MAR MNAR
Variavel Sujeitos omitem Sujeitos omitem Sujeitos ndo responde
(Item) respostas respostas que podem seritens
aleatoriamente conseguidas por outras | indiscriminadamente
respostas
Individuos Faltam dados de Faltam dados de sujeitos Faltam dados de
ou sujeitos | sujeitos mas que sao relacionadpsujeitos e sao
aleatoriamente com os dados relacionados com o0s
demograficos disponiveisdados demograficos
nao medidos
Ocasides Sujeitos Sujeitos que se Sujeitos que estdo se

aleatoriamente nao s¢
apresentam na sessa

> desempenham mal na
0Sessao anterior, nao se
apresentam na sessao

desempenhando mal n
sesséo atual, deixam d
participar

e

seguinte

Fonte: McCKNIGHT et al, 2007.

Este sistema de classificacao criado por Rubin foca ndwestidos dados faltantes (relacéo

entreR, Apse Anir). MCKNIGHT et al (2007) propuseram relacionar a classificacdo de Ragon

a classificacdo de AGTELL (1966), chamad®imensdede dados faltantes, com o intuito de

proporcionar um método mais informativo. Esta classificaédformulada em termos das

dimensbes de uma “caixa de dados”. Cada uma dasiiméngbes da caixa representa uma
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faceta diferente dos dados: (1) variaveis/itens, (2) individei@8) ocasioes (BKNIGHT et al,
2007). A Tabela 2.1 traz esta relacdo. Supde-se aguaqoleta de dados envolve respostas

fornecidas por participantes de uma pesquisa, numa etdrevis

2.3 Padrao dos dados faltantes

Para escolher o procedimento mais adequado para tratdados faltantes, também é
importante detectar o padrdo dos dados faltantes, o @s@lede que valores foram observados e
gue valores estao faltantes numa matriz de dadosL.& RuBIN, 2002). Através do padrao, é
possivel identificar se ha ou ndo consisténcia no modo palocog dados ndo foram observados
(MCKNIGHT et al, 2007). Dessa forma, detectar o padrdo auxilia neodeda do mecanismo,
uma vez que este se preocupa com a relacao existdrgeosndados faltantes e observados
(LITTLE & RUBIN, 2002).

Novamente, pode-se utilizar a matRzpara, agora, observar o padrédo dos dados faltantes.
Por exemplo, a Figura 2.2 exibe uma maRizs e 0o padrdo de dados faltantes que se pode
detectar através dela. Esse padrdo é chamadmigariado. E um padrdo consistente, Gnico e
detectavel. Este padrdo pode acontecer, por exematyees participantes de uma pesquisa nao

respondem a um item do questionario.

W

CO = W fa W R
e R L T T T R

b [ s [ | | |

el L L e L L e

=== 2 ===

= ===l Ll Ll

Figura 2.2: Padréo de dados faltartesvariado

A Figura 2.3 traz mais dois exemplos de padrdes de dalfastes. Uma matriz de dados
tem o padradlondtono(Figura 2.3.a) se, sempre que um elemend faltante, os elementag

também sdo faltantes, para tddo j (LITTLE & RuUBIN, 2002). Este padrdo é comum em estudos



14 Dados Faltantes

longitudinais (método de pesquisa que visa analisar as wesiagd caracteristicas dos mesmos
elementos amostrais ao longo de um periodo de tempolle gmontecer, por exemplo, se
pacientes participantes de uma pesquisa desistem de partid@parf-igura 2.3.b traz o padrao
Arbitrario, que acontece quando alguns itens ndo sao respondiftmsdh aleatdria.

R R Rs Rs; Rs Ri R: Rs: Ry Rs

[ ]

]

[ ]

(2) Monatono (b) Arbifrario

Figura 2.3: Mais exemplos de padrées de dados faltantes

Como se observa, 0 padrao indica se os dados faltasdeem de forma ndo-estruturada
ou sistematica. Os dados faltantes sdo nao-estruturadodogaaistem multiplos padrées de
dados faltantes entre os objetos do estudo, o que indica guecanismo pode ser aleatorio
(MCKNIGHT et al, 2007). Em contrapartida, se os dados faltantes s@naiscos, ou seja,
estruturados ou capazes de expressar alguma tendé&nuaia,ihdicador de que o mecanismo que
governa os dados faltantes ndo é aleatériokfNGHT et al, 2007). Além do mais, o padrdo
ajuda a identificar quais métodos sao factiveis para o tratardes dados faltantes (WNIGHT
et al, 2007).

2.4 Quantidade de dados faltantes

A quantidade de dados faltantes € um conceito ambigug ppoisxemplo, pode se referir
a quantidade de:

* o0bjetos que possuem dados faltantes;

« atributos que possuem dados faltantes;

» valores faltantes em uma atributo especifico;

» valores faltantes em um conjunto especifico de atributos; e
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» valores faltantes de todo o conjunto de dados.

Esta também € uma informacdo importante para estimar aiafidds procedimentos
estatisticos que se pretende usar. O métasiwvise Deletion(elucidado na Secao 3.1), por
exemplo, ndo é recomendado para grandes porcentdgeigetos incompletos, devido ao grau
de reducédo no tamanho da amostra que sua aplicacao traz.

A guantidade de dados faltantes também esta fortementéonelda com a precisdo dos
parametros a serem estimados: quanto maior a quantidade diffieil serd chegar a bons
resultados. Mas também € importante observar a qualiteddados faltantes, pois uma grande
guantidade de dados faltantes, sob um mecanismo ignopoad ser bem mais facilmente

tratada do que uma pequena quantidade sob o mecanis®B MN\CKNIGHT et al, 2007).

2.5 A selecdo do meétodo apropriado

Como ja foi dito, fazer um esforco para prevenir oodddltantes € mais produtivo do que
trata-los. Mas, mesmo prevenindo, serd muito dificil eliminddompletamente, sendo
necessario tratad-los. Porém, antes de iniciar o tratamentmpdrtante descobrir algumas
informacdes que serdo de grande valia na escolha d@sa® mais apropriadas para tratar o0s
dados faltantes. BKNIGHT et al. (2007) dividem este processo em algumas tarefas, sssguao
descritas a segquir.

O primeiro passo é identificar quais atributos do conjunto a#osl sdo realmente
relevantes a analise que sera feita e, desta maneira, siangifdiagnostico e o tratamento dos
dados faltantes, devido a reducdo do niumero de atriQuéoserdo analisados.

Se os dados possuem uma estrutura hierarquica (comm enicacro-unidades), o segundo
passo € especificar em que nivel a andlise sera feita. adsofunidades sao formadas por
agregac0Oes ou grupos de micro-unidades, por exemptoesalos itens (micro) versus valores
dos fatores (macro) em uma analise fatorial. Identificaivel da analise também facilitara no
tratamento dos dados faltantes, pois se a analise ser&deitevel macro, dados faltantes no
nivel micro podem nao ser tao relevantes (e vice-versa).

O terceiro passo € realizar o diagnéstico dos dados faltaistes €, identificar o

mecanismo, 0 padrdo e a quantidade de dados faltanteso 2o foi mencionado, esse
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diagndstico produzird entendimento sobre os dados faltanbetiando no processo de tomada
de decisao.

Também é necessario ter alguma familiaridade com os regusitsuposicdes que as
diversas técnicas que lidam com dados faltantes carregaioshesses requisitos e suposicoes
estdo intimamente relacionados com as informacdes e cé&tcasr dos dados faltantes, que
foram levantadas nas etapas anteriores. O Capitulo@inalfzar alguns dos principais métodos
de tratamento de dados faltantes. Mas, antes, a proxia deste trabalho traz os principais
conceitos sobre os sistemas de recomendacédo, que gedetistos como um caso particular e

muito importante de dados faltantes.

2.6 Sistemas de Recomendacéo

O objetivo dos sistemas de recomendacao € ajudasu@giosa encontraitens que eles
podem apreciar (&\NDILLIER et al, 2008). Esses itens podem ser, por exemplo, filmesicas]
livros, paginas da web, noticias, textos com temas dspscirestaurantes, roteiros de férias,
amigos em uma rede social ou servigos financeiros. Osnsistde recomendagdo ajudam os
USUAarios a encontrar tais itens de interesse baseadosusgna atldormacédo sobre seu histérico de
preferéncias (GNDILLIER et al, 2008). Esses itens passiveis de serem sugeridosssdo a
informacfes faltantes que se deseja descobrir. Normalmestsistemas de recomendacéo
empregam algoritmos denputacdo Unicagbordagem de tratamento de dados faltantes a ser
descrita na Secéo 3.4, para encontrar tais itens de ggeres

Os sistemas de recomendacao representam uma areaqiésp que se tornou importante
desde os primeiros artigos que foram publicados em mabmoanos de 1990 PAMAVICIUS &
TuzHILIN, 2005). Baseando-se em como as sugestfes poddeitagressa area foi subdividida
em trés: filtragem colaborativa, filtragem baseada em cdateUfiltragem hibrida. Esses trés

tipos de sistemas de recomendacao séo descritos a seguir

2.6.1 Filtragem colaborativa

Em filtragem colaborativa, a entrada do sistema €, basitamen conjunto de avaliacfes

atribuidas a itens de interesse pelos usuarios. As sugigstdem ser feitas com base nos
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usuarios que compartilham preferéncias em conbhaseada em usuali@u com base em itens
similares baseada em item

Na abordagem baseada em usuario, 0s usuarios saareglo® com base na apreciacdo
gue compartilham dos itens, criando a nocaweiziehanca de usuario®\ predicdo da avaliacao
de um item por um usuario € baseada nas avaliacbespeitastros usuarios que fazem parte de
sua vizinhanga. Logo, € necessério estabeldgenn@ medida de similaridade entre os usuarios
com base nas avaliacbes que ja fizeram;o(tamanho da vizinhanca; &)Y um método para
combinar as avaliacfes realizadas pelos vizinhos sobne dé&énteresse.

A abordagem baseada em item é similar a abordagemdbasea usuario. Dada uma
medida de similaridade entre os itens, tais métodos primeirardefitem avizinhanca dos
itens A predi¢do da avaliagdo de um item por um usuarioidaobtilizando as avalia¢cdes desse
usuario na vizinhanca desse item.

Mais recentemente, uma terceira abordagem foi propostaBREESE et al (1998),
chamada déaseada em model@d ideia geral € derivar um modelo dos dados (off-lirgap
predizer as avaliacées on-line, o mais rapido possivel{CLIER et al, 2008). Um exemplo € o
uso de técnicas de agrupament@rBHIN, 2006) para agrupar 0s usuarios e, entdo, predizer a
avaliacdo de um item por um usuario com base nas awegi@pd outros usuarios que pertencem
ao mesmo grupo (WAR & FOSTER 1998; O’'NNER & HERLOCKER 1999). Outros modelos
também foram estudados, como o uso de regras deaggaD¢BRWAR et al, 2000; LN et al,
2002) e o uso de biclusterizac@& FRANCA, 2010).

Dois problemas claros da filtragem colaborativa sdo a adiedom novo usuéario ou a
adicdo de um novo item ao conjunto de dados, pois € ifpbskefinir a vizinhanca ou o
modelo adequado de um caso incompleto. Um usuario peaadéiar uma quantidade suficiente
de itens para que o sistema possa encontrar uma vizinloangan modelo adequado, para ele. O
mesmo vale para o item, ou seja, é preciso que ela twidb avaliado por uma quantidade
suficiente de usuarios para que o sistema possa encom@rvizinhanca, ou um modelo
adequado, para ele.

Os algoritmos KNNImpute (&\DILLIER et al, 2008), rSVD (bBNK, 2006) e
SwarmBclusterge FRANCA, 2010), a serem descritos no Capitulo 5, sdo exemelakydritmos

de filtragem colaborativa.
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2.6.2 Filtragem baseada em conteudo

Sistemas de recomendacéo baseados em conteudo reaomemditem para um usuario
com base na descricdo do item e no perfil de interessasdario. Logicamente, faz-se
necessario:i um meio para descrever os iteng; im meio de descrever os perfis dos usuarios;
e (i) um meio de comparar a descricdo dos itens com o gerfisuario para determinar o que
sugerir.

A descricao do item depende do tipo do item que esta sargbrido. Por exemplo, se os
itens se referem a filmes, as caracteristicas poderiamésero, diretor e atores principais.

Um perfil de usuériopode ser construidexplicitamenteou implicitamente Explicitamente
através de questionarios sobre suas preferéncias elagéo as caracteristicas dos itens. Por
exemplo, uma das perguntas do questionario poderia gaar@o o usuario aprecia o género
drama. Se o usuario disser que aprecia muito, o sistedeaig sugerir a ele filmes de drama. O
perfil do usuario também pode ser construido implicitameot®, base em suas acdes passadas,
ou seja, procurando aspectos em comum nos itens qgesttel e aspectos em comum nos itens
gue ele ndo gostou.

Existem trés problemas associados a filtragem baseada raudo (ADOMAVICIUS &
TuzHILIN, 2005). O primeiro deles é a andlise de contetdo limitagia, essas técnicas séo
limitadas pelas caracteristicas que sdo associadas aos iteasdas opcdes € inserir as
caracteristicas dos itens manualmente, mas isso nem sewi@veléLogo, outra op¢ao € extrair
automaticamente as caracteristicas dos itens. Em contrapalgidas dominios, como os dados
multimidia, possuem um problema inerente com a extracémmatica de caracteristicas.
Ademais, se dois itens diferentes forem representadostmEmo conjunto de caracteristicas,
eles podem ser indistinguiveis. O segundo problema éaespecializacdo, isto €, limitar as
sugestdes a itens similares aqueles que ja foram avaliadgpse pode tornar as sugestdes
monotonas. O terceiro e uUltimo problema é a adicdo de vmusuario, pois ele precisa avaliar
uma quantidade suficiente de itens para que o sistemalegtabeseu perfil.

O algoritmoK-Vizinhos mais Proximos (fEDMAN et al, 1977) é frequentemente utilizado
como um método de filtragem baseada em conteudo, utilizsdaracteristicas conhecidas dos

itens para determinar a semelhancga entre eles.
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2.6.3 Filtragem Hibrida

Como o proprio nome diz, na filtragem hibrida, tanto a fi#gmagcolaborativa como a
filtragem baseada em conteudo sdo utilizadas. Uma maneiples de realizar a filtragem
hibrida é realizar a filtragem colaborativa e a filtragemeéda em conteddo de maneira
independente e, em seguida, combinar os resultados olHidivetanto, varias propostas mais
elaboradas foram sugeridas na literatura. EnxcRoVA et al (2000) e MLVILLE et al (2002),
por exemplo, a matriz com as avaliacdes é enriquecidapoedicoes baseadas em conteudo e,
em seguida, é utilizada a filtragem colaborativa.

A técnica de filtragem colaborativa € a mais implementadgueana maioria das vezes,
gera melhores resultadosA{@ILLIER et al, 2008). A filtragem baseada em contetdo é utilizada,
normalmente, para transpor os limites impostos pela filtragéabarativa e como uma maneira

natural de interagir com 0s USUarios.

2.7 Sintese do Capitulo

Este capitulo apresentou o0s principais conceitos relacisnats dados faltantes.
Inicialmente, o problema dos dados faltantes foi definido.sEguida, foram apresentadas trés
caracteristicas importantes relacionadas aos dados faltantesqugiliam na escolha de um
método adequado para o tratamento dos dados faltantes.

A primeira dessas caracteristicas € 0 mecanismo ass@wadidados faltantes, que pode
ser: MCAR, MAR ou MNAR. O mecanismo MCAR ocorre quaralcausa que gerou os dados
faltantes € um evento completamente aleatério. O mecanisni® dArre quando os dados
faltantes presentes em um atributo dependem dos val@esyabos em outro(s) atributo(s). E o
mecanismo MNAR ocorre quando os dados faltantes gessem um atributo dependem de seu
préprio valor.

A segunda dessas caracteristicas € o padrdo. O padi@ose os dados faltantes ocorrem
de forma n&o-estruturada ou sistematica. Se os dadosdal&dio ndo-estruturados, 0 mecanismo
pode ser aleatdério (MCAR). Caso contrario, hd um fortic@iiivo de que o mecanismo que

governa os dados faltantes ndo € aleatorio.
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A terceira e ultima dessas caracteristicas € a quantidatielde faltantes. A quantidade de
dados faltantes € um conceito ambiguo, pois, por exepyde-se referir a quantidade de dados
em todo o conjunto de dados ou a quantidade de dadagdaltan um atributo especifico.

Com base nessas caracteristicas e com alguma familiaridadesaequisitos e suposicoes
gue as diversas técnicas que lidam com dados faltantegaa, € possivel selecionar a técnica
apropriada. Alguns dos principais métodos para o tratamdo® dados faltantes s&o
apresentados no préximo capitulo.

Para concluir este capitulo, um caso particular que envablesdaltantes foi apresentado:
os sistemas de recomendacao. De forma bem resumidast@®as de recomendacdo precisam
predizer as informacgdes inexistentes com base nas irfoemaexistentes, pois sdo essas
predi¢cdes que vao indicar os itens a serem sugeridosé@slos démputacdo Unicauma classe
de métodos de tratamento de dados faltantes a ser deschii@dximo capitulo, sdo os mais

comumente utilizados para predizer tais informagdes inexistentes



Capitulo 3

Meétodos de tratamento de dados faltantes

Muitos métodos j4 foram propostos para tratar dados fadtantas poucos ganharam
algum destaque (AisoN, 2001). Este capitulo visa apresentar esses metodosepeeeram
destaque, os quais sdo: caso completo, casos disponassscampleto ponderado, imputacéo

Unica, maxima verossimilhanca e imputag&do mdaltipla.

3.1 Caso Completo

O métodoCaso Completatambém conhecido contgstwise DeletionLD), descarta todos
0s objetos com algum atributo faltante, ou seja, somentéegados em consideracdo os casos
completos (em que todos os atributos foram observalle@smo se houver apenas um atributo
faltante, o objeto sera descartado.

Este € um método que exige pouco esforco por parteanddista de dados, pois,
considerando apenas 0s casos completos, forma-sbaseale dados completa, a qual pode ser
analisada através de procedimentos analiticos convenc{dhaiiGHT et al, 2007). Nota-se,
portanto, que o0 objetivo deste método ndo é estimar ogesdlaltantes, mas sim gerar uma
matriz de dados que possa ser analisada através ddiprests analiticos convencionais, a fim
de se obter estimativas dos parametros de interesse.

A Figura 3.1.(a) traz um exemplo de uma matriz contdidobjetos e 4 variaveis, sendo
gue apenas 4 desses 10 objetos possuem todas asusaesis observadas. Desse modo, ao se
aplicar o método LD, a matriz gerada conteria apenas dssi@etos, o que € mostrado na Figura
3.1.(b).

Este método possui trés vantagemgssimplicidade, uma vez que as analises estatisticas
convencionais podem ser aplicadas, sem nenhuma altgtatéice & RuBIN, 2002; ALISON,

2001); (i) possibilidade de comparacdo das estatisticas univariages,vez que todas as

21
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variaveis possuem a mesma amostrar(le & RuBIN, 2002); e ifi) ndo sdo necessarios métodos
computacionais especiaisi(Ason, 2001).

Apesar dessas vantagens, este método € aconselhdws gpando os dados sdo MCAR,
pois, segundo KKNIGHT et al. (2007), “[...] se as estimativas dos parametros naersédesadas
para o conjunto de dados completo, também néo serdo pateonjunto de dados formado apds

a aplicacdo deste método”.

Matriz Original Matriz LD

vi w2 w3 wd vli w2 wvi w4
ol 1 i 1 ol 1 1 1 3
o2 2 3 3 o2 2 3 3 5
o3 3 5 7 of 7 7 4 B
o4 5 & o9 6 9 4 2
o5 3
ob 4 1
o? F 6 4 g
o8 4 4 9
o9 [ 9 4 2
olD B 7 1

(a) (b}

Figura 3.1: Matriz com dados faltantes (a) e matriz resulthmteétodo LD (b).

As desvantagens desse método vém da potencial perdéodraicéo devido ao descarte
dos casos incompletos. Esta perda de informacéo tesmadpectos: perda de precisdo e viés,
guando o mecanismo ndo € MCART(ILE & RuBIN, 2002), tornando este método uma opcao
indesejada. E mais provavel que a perda de precisdoviésosejam minimos quando a
porcentagem de casos completos for alta, mas isso und@a éegra, pois a perda de precisdo e o
viés também dependem dos parametros de interesse e alcemivque se diferem os casos

completos dos incompletosifizLe & RuBIN, 2002).

3.2 Casos Disponiveis

O método deCasos Disponiveigambém chamado deairwise Deletion(PD), é bastante
parecido com o LD. A diferenga € que o PD ndo desaas dados em nivel de observacao
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(objeto), mas sim em nivel de atributo(s) de interesse.ésta procedimento alternativo para
analises univariadas, pois ele inclui todos os objetos era gadavel de interesse esta presente
(LITTLE & RuBIN, 2002). A Figura 3.2 traz o exemplo de uma matriz caloel® objetos e 4
variaveis (a) e a matriz gerada através do procedim&n{b)P?sendo/4 a variavel de interesse.
Como este método descarta os objetos em nivel de variaéel @n nivel de observagéo,
uma de suas desvantagens é que a amostra-base nuatedel para variavel, de acordo com o
padrdo dos dados faltantes. Pode-se presumir quegpmardes bases de dados com diversos
padrées de dados faltantes, os casos que provéem gadmsuma variavel podem ser
completamente diferentes dos casos que provéem dadbouytaa variavel. 1sso implica em
varios problemas no momento dg:gnalisar a matriz de covariancia ou a de correlacapas
sédo normalmente singulares ou indeterminadas<(\MsHT et al, 2007); ei{) calcular osrros
padrdoou qualquer outra medida de incertezaH@ER& GRAHAM, 2002). O erro padrdo € uma
medida das diferengcas entre os valores amostrais obssreads valores preditos, que sao
obtidos com o uso da reta de regressao. Assim comsvieeadrao é uma medida de como os
valores se afastam de sua média, o erro padrao é edidanrde como 0s pontos amostrais se
afastam de sua reta de regressaqda, 2005). Também existe o erro padrdo da média que

analisa a variabilidade da média para diferentes amostrassieo tamanho.

Matriz Original Matriz PD
vl w2 w3 wi vl wv2 wvi wd

ol 1 1 1 ol 1 3
o2 2 3 3 ol 2 3 3 5
o3 3 5 7 o3 3 5 7
od 5 B ob 4 1
o5 3 o7 7 [ 4 8
ob 4 | o8 4 4 9
o7 T 6 4 8 o9 6 9 4 2
o8 4 4 9 o0l0 B 7 1
o9 6 9 4 2

ol0 8 7 1

(a) (b}

Figura 3.2: Matriz com dados faltantes (a) e matriz resulthmprocesso PD (b), sendéa
variavel de interesse.
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Segundo ALISON (2001), se os dados sdao MCAR, PD possibilita estimatimasistentes
dos parametros de interesse. Caso contrario, as estimptislasn ser seriamente enviesadas.
LITTLE & RUBIN (2002) ressaltam que, para o caso do mecanismo sARM&mostras-bases
diferentes sdo aceitaveis para estimativas de média e variames ndo para estimativas de
covariancia e correlacéo.

Através de simulacdesM & CURRY (1977) (apud ITTLE & RuBIN, 2002) concluiram que
0 método PD é mais eficiente que o método LD quandocamemo é MCAR e as correlacdes
sdo modestas. Porém, de um modo geral, nenhum dédssesnétodos produz resultados
satisfatérios (ITTLE & RuBIN, 2002).

3.3 Caso Completo Ponderado

O métodoCaso Completo Ponderadé uma extensdo do método Caso Completo. O
método Caso Completo Ponderado se baseia nos dadavadsepara associar um valor
(chamado peso) aos casos completos, com o intuito daragugés (LTTLE & RUBIN, 2002). Ele
tem o intuito de amenizar os problemas oriundos do méted{tdmanho menor da amostra e
diminuicdo do poder estatistico na andlise dos dadayNMHT et al, 2007).

Este € um método chamadordétodo de ajustgorque o objetivo dos pesos é aproximar a
distribuicdo dos casos completos da distribuicdo da amastnaleta da populacdo. Segundo
MCKNIGHT et al. (2007), os pesos sao empregados para corrigir eoiigiaale da populacdo e os
erros padrdo associados aos parametros. Através s, peste método pode reduzir
significativamente o viés associado as diferentes resposszéveis, usadas para modelar as
probabilidades de resposta. Mas este método ndo é dapaarrigir o viés relacionado as
varidveis ndo-usadas ou ndo-medidasifER& GRAHAM, 2002).

Buscando produzir pesos adequados, para cada ‘ar@wedados faltantes é necessério
gue, a partir dos dados observados, sejam estimagashadbilidades de cada possivel resposta
acontecer. Desse modo, este método pode ser ehfadoando existem muitas variaveis com
dados faltantes e que possuem diferentes probabilidadespista e/ou quando existem muitos
padrdes de dados faltantesqiiGHT et al, 2007). Como este cenério € comum, este método é
indicado somente para algumas condi¢cfes: quando existasuosppadroes de dados faltantes e
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quando as probabilidades das respostas sdo conheciddatigamente uniformes entre as
variaveis (MCKNIGHT et al, 2007).

LITTLE & RuBIN (2002) afirmam que, como este método também desevasis casos
incompletos e ndo prové controle interno da variancia, ehkaié recomendado quando a
informacéo sobre a covariancia é limitada e o tamanho datearé grande, ou seja, quando o

viés & um problema mais sério que a variancia.

3.4 Imputacgéo Unica

Imputacdo € um termo genérico para o preenchimentoadesdfaltantes com valores
plausiveis (8HAFER, 1997). Os métodos de imputacdo podem ser de impuiagé (IU) ou de
imputacdo multipla. Nesta sec¢do, os procedimentos de indjputatica serdo abordados. A
imputagdo multipla sera abordada na Secéo 3.6.

O principio basico dos métodos de IU é imputar um vadoa pada dado faltante da base
de dados e, entdo, analisa-la como se ndo houvessg faitdates (MKNIGHT et al, 2007).
Desse modo, sdo muitos os métodos que podem recehedez®minacdo e, a seguir, serdo
apresentados alguns deles. Também nota-se que, aoricodtrd métodos apresentados nas
secdes anteriores, o0 objetivo deste método € predizelares/éaltantes. Como os sistemas de
recomendacao objetivam, basicamente, predizer a infornfatdiate, esses métodos se mostram
adequados para guiar o processo de sugestdo. As esiBnddiy parametros de interesse ficam
em segundo plano, mas podem ser facilmente calculadasgue os métodos de IU produzem
bases de dados completas, as quais podem ser anahsal&s de procedimentos analiticos

convencionais.

3.4.1 Imputagao por constantes

Dentre os métodos de IU, os métodos de imputacdo pstarwes sdo 0S mais comuns
(MCKNIGHT et al, 2007). De forma geral, esses métodos substituem tedesares faltantes de
uma variavel por um unico valor (uma constante). Comonphs desses métodos, é possivel
citar: imputacao de zeros, imputacdo da média e imputagaediana.

O método de imputacdo de zeros € a técnica mais simmies as exemplos citados.
Simplesmente consiste em trocar os valores faltantes gorLogicamente, isso sO € possivel se
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zero for um valor plausivel para o conjunto de dados. IBetivo dos dados faltantes esta ligado
com maus resultados e os maus resultados estdo assomiaddares proximos de zero, a
imputacdo de zeros pode nao ter qualquer influéncia sokados da analise BKNIGHT et al,
2007). Entretanto, como ja foi dito, existem diversas ragfeslevam aos dados faltantes, e a
grande maioria delas né&o justifica que a pior (ou maiseceadora) resposta seja considerada.
Portanto, de modo geral, esta técnica ndo produz bsum$ados (MKNIGHT et al, 2007). Além

do mais, quanto maior a quantidade de dados faltantes pomagsultados tendem a ser piores,
devido a maior quantidade de zeros imputados.

A imputacdo da média é um método comunvRWEIT et al, 2001) e bastante utilizado
(BROWN & KROS 2003), devido a sua facilidade de implementagdo. Nestacée a média dos
valores de um atributo que contém dados faltantes é uaealgneencher os seus dados faltantes
(no caso de atributos categoricos, a moda € usada nallgaédia) (RRHANGFAR et al., 2004).
Apesar da facil implementacédo, na maioria dos casog n#o método eficaz para o tratamento
dos dados faltantes. Com a imputacdo da média, os vairesnos ficam sub-representados,
implicando em perda de variabilidade. Portanto, a variansiavai@veis com dados faltantes é
subestimada (KNIGHT et al, 2007). O efeito prejudicial deste método é reduzido sterEm
bases de dados com uma pequena porcentagem de fdldotes (MKNIGHT et al, 2007).
Também € importante enfatizar que a média é a melhor medidaendéncia central para
variaveis normalmente distribuidas. Desse modo, quandtriauiisio normal ndo se verifica, 0s
resultados deste método podem ser bastante pobres.

Basicamente, a imputacdo da mediana € bem parecida conpusacdo da média,
apresentando as mesmas vantagens e desvantagens, Rdréputacdo da mediana € uma
alternativa melhor para variaveis que nao sdo normalmentebuiidas, pois a mediana
representa melhor a tendéncia central de uma distribuicdopagsui grandes desvios da

distribuicdo normal.

3.4.2 Hot Deck e Cold Deck

As técnicas baseadas em Hot Deck (HD) preenchem um fedtinte de um atributo de
um objeto a partir do(s) valor(es) observado(s) paranestno atributo em outro(s) objetos(s)

do mesmo conjunto de dadoxBFER& GRAHAM, 2002).
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Existem varios métodos HD e o mais simples consiste em imgatirs a partir de um
objeto escolhido aleatoriamente ¢kNIGHT et al, 2007). Outro método simplista € escolher um
objeto com base em alguma informacao, por exemplo, seiniormacao faltante esta num
objeto que se refere a uma pessoa do sexo femininop elgam objeto serd escolhido
aleatoriamente dentre os objetos que se referem as pelsssaso feminino para fornecer a
informacgé&o a ser imputada (MNIGHT et al, 2007).

Em um método mais elaborado de HD, para todo objeto @utérn dados faltantes, o(s)
objeto(s) mais semelhante(s) é(sdo) encontrado(s) e, @st@ados faltantes sdo imputados a
partir desse(s) objeto(s) AKSHMINARAYAN et al, 1999; ARHANGFAR et al, 2004; BROWN &
KRrRos 2003). Logicamente, se um objeto dito similar também coimttrmacdes faltantes para
0s mesmos atributos, entdo ele é descartado, e outro sinjdtr € procurado FRHANGFAR et
al., 2004; ARHANGFAR et al, 2007).

As vantagens dos métodos HD saps{mplicidade conceitualjif bom nivel de medicéo
de variaveis; eii{) como em todos os métodos de imputacdo, uma basedde dampleta é
gerada, a qual pode ser analisada através de procednamnaliticos convencionaisSRBWN &
KRros 2003).

Uma das desvantagens de HD ¢é a dificuldade em defupilecésimilar. Embora existam
varias métricas que podem ser utilizadas, como a distinclidiana e a correlagdo de Pearson, a
escolha da métrica certamente vai influenciar no desdropnHD (BRowN & KROS 2003).

Outra desvantagem € a subestimacdo dos erros pade&imo da diminuicdo da
variabilidade nas varidveis com dados faltantes, porque nerdeserem imputados valores
distantes dos extremos da distribuicAacKMIGHT et al, 2007). O problema de subestimar os
erros padrdo é que isso pode implicar em erroigdo | (MCKNIGHT et al, 2007). Erros do
Tipo I significam que se pode aceitar uma afirmacao sem evédésuficientes.

Os métodos Cold Deck (CD) sao muito similares aos métdBoBasicamente, o que 0s
difere é que no HD os dados utilizados para a substitugda@ados faltantes estdo no proprio
conjunto de dados. Enquanto isso, no CD, estdo em @uijonto de dados AKSHMINARAYAN
et al, 1999; ACUNA & RODRIGUEZ, 2004). Por exemplo, numa pesquisa longitudinal, esga fo
de dados pode ser a medic&o anterior ou a posterimpditante se certificar de que a fonte de

dados externa contenha valores factiveis para o preesatt dos dados faltantesRBVN &
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KRos 2003). Através dessa fonte de dados externa, Ciaroéminuir o problema da perda de

variabilidade, visando assim evitar os errod g | (MCKNIGHT et al, 2007).

3.4.3 Outras técnicas de imputacéo unica

Além das técnicas de IU ja citadas, existem diversas ootrag) por exemplo: Imputacéo
de Médias Condicionadas (CMI — do ingl€snditional Mean Imputatign Proximo Valor
Carregado para Tras (NVCB — do inglBext Value Carried Backwayde Ultimo Valor
Carregado para Frente (LVCF — do inglésst Value Carried Forwand (MCKNIGHT et al,
2007).

Ao contrario do método de imputacdo de médias, que phnalar a média de uma variavel
utiliza todos os registros observados desta varidvel, o mé@ddio calcula a média para
diferentes subgrupos formados a partir de variaveis dsifit@cdo (MKNIGHT et al, 2007). Por
exemplo, sesexoé a unica variavel de classificacdo e tem-se um dadot@lp@ra uma pessoa
do sexo feminino, este sera substituido pela média calcdéadeo do grupo de pessoas do sexo
feminino. Logicamente, quanto mais fraca a relagdo emstreadaveis de classificacdo e a
variavel com dados faltantes, mais este método se apraléman método de imputacdo de
valores aleatorios (RKNIGHT et al, 2007).

Em estudos longitudinais, € possivel utilizar os métodos LVAORCB. O método LVCF
consiste basicamente em substituir o valor faltante de un@eiapara um objeto pelo valor
dessa mesma variavel na medicdo anterior desse objetmé@®do NVCB consiste basicamente
em substituir o valor faltante de uma variavel para um objeto yalor dessa variavel na

medicao posterior desse objeto.

3.5 Maxima Verossimilhanca

Os métodos de Maxima Verossimilhanca (ML — do ingsximum Likelihooyl séo
baseados em modelo. Isso significa que as estimativgsmdisetros sao calculadas a partir dos
dados observados, das relacdes existentes entre os atobs@vados e das restricbes impostas
pela suposicdo do modelo de distribuicAackMIGHT et al, 2007).

Diferentemente dos métodos de imputacdo, o objetivo princgmE preencher os valores
faltantes, mas sim estimar os parametros de interesse.t@dombaseados em modelo tratam os
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dados como se todos os valores tivessem sido obserpai®gles combinam os dados com um
modelo teorico (por exemplo, a distribuicAo normal multivajiadaassim sdo estimados os
parametros de interesse ¢KNIGHT et al, 2007).

O principio basico dos métodos ML € escolher como estienaids parametros aqueles
valores que, se verdadeiros, maximizariam a probabilidadebdervar o que, de fato, foi
observado (ALISON, 2001). Dessa forma, ML € um método para estimanpetros em uma
variedade de modelos, comdvmdelo Linear Hierarquicce oModelo Estrutural de Equacdes
(MCKNIGHT et al, 2007). Um exemplo de procedimento ML é o critério @iesdrados minimos
0 qual considera que os erros sao normalmente distrip@dssestimativas dos parametros sao
derivadas em conformidade com esta restricaox(WGHT et al, 2007).

Para iniciar um procedimento ML, é considerado que desisdo gerados por um modelo

descrito pela fungéo de densidaﬂ(aqe), ondeA séo os dados &€& um conjunto de parametros

desconhecidos que governa a distribuicad\ddo qual sabe-se apenas estar situado no espaco

Q, (LITTLE & RuUBIN, 2002). Salvo indicacdo contraria, consideram-se intenadequados para

os elementos dé& por exemplo: 0 espaco dos reais para meédias, opeisyos para variancias
e o intervalo [0,1] para probabilidadesiT{tLE & RuBIN, 2002). Portanto, dado o modelo

considerado e uma vez calculado o vetor de parémétrds(ﬁ{@) pode ser empregado para

amostrar valores faltantesI{LLE & RuBIN, 2002; A LISON, 2001)

A funcéo de verossimilhanQB(H|A) € uma funcéo do vetor de parametédsQ, dadoA,
proporcional a funcdo de densidade; por definiqﬁ(q,A):O para qualquedlIQ, (LITTLE &

RuBIN, 2002). Note que a funcao de verossimilhanca € ungifudo conjunto de parametr8s
paraA fixo, enquanto a funcdo de probabilidade ou densidagmaéfuncdo dé\ parad fixo.
Também nota-se que ndo existe somente uma Unica fuecéierassimilhanca, visto que ela
consiste num conjunto de fungdes que diferem entre sjyaquer fator que ndo dependa&le
(LITTLE & RUBIN, 2002).

Quando as observacfes sdo independentes (que é sacd&apasual), a verossimilhanca
global para uma amostra € dada pelo produto de today@ssinilhancas para as observagoes
individuais (ALLISON, 2001). Suponha que exista uma vari&eb conjunto de daddse que se

deseja estimar o parametéb Se f(y|¢9) € a probabilidade (ou densidade de probabilidade) de
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observar um unico valor d¢dado algum valor dé, a verossimilhanca para uma amostrande

observacodes é (AIsoN, 2001):
L@IY)= ” f(y 16) (3.1)

Segundo ITTLE & RuBIN (2002), em alguns problemas é, de certa forma, maisgo@Ente
trabalhar com a fungét(H|A) (log-verossimilhanch que € o logaritmo natural (In) da funcédo de
verossimilhanca. Como o logaritmo é uma funcdo monotonitreescente, o logaritmo da
funcdo alcanca o seu valor mdximo nos mesmos pontoa fugcdo original. Logo, a fungéo

I(H1A) pode ser usada no lugar déﬂA) na estimacao da maxima verossimilhanca. Encontrar o

maximo de uma fungédo sempre envolve o célculo de dasvadsso se torna mais facil quando a

funcdo que esta sendo maximizad@&).
O objetivo dos métodos de ML é encontrar o valor&i&,que maximiza a funcdo de
verossimilhanga(H|A), ou, equivalentementel( ) E possivel encontrar mais de uma

estimativa ML. Porém, para muitos modelos importantes, a ¢stardL € Unica (LTTLE &
RuBIN, 2002).

Segundo ALISON (2001), quando o mecanismo dos dados faltantes é \ghopde-se
obter a verossimilhanga simplesmente pela soma da verossigallusual sobre todos os
possiveis valores dos dados faltantes. Suponha, popkxeque se tentou coletar dados em duas
variaveis, X e Y, para uma amostra independente rd@bservacfes. Para as primeiras
observacfes, ambas as variaveis foram observadaspana asn — m observacfes restantes,

somenteY foi observada. Para uma Unica observacdo com damlopletos, a funcédo de

densidade é descrita pof(x y|49) onde @ € um conjunto de parédmetros desconhecidos que

governam a distribuicdo dé€eY. Supondo qu& é discreto, a funcéo de densidade para um caso

com dados faltantes exhé a distribuicdo marginal dé
gyl =3 f(xylo). (3.2)

Logo, a verossimilhanca para toda a amostra é:

(v 16)

i=m+1

m 3.3
L(elx,Y):D f(x.y 16) 53
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Para exemplificar essas caracteristicas de ML, a Sub8gdotraz um exemplo baseado em
ALLISON (2001).

As técnicas ML séo conhecidas na literatura pela sua dfigiénestdo implementadas em
varios softwares estatisticos YMrveir et al, 2001). Estes métodos possuem varias
caracteristicas desejaveis ¢kNIGHT et al, 2007; ALISON, 2001). A primeira delas é produzir
estimativas aproximadamente ndo-enviesadas para grandefas. A segunda delas é que os
erros padrao sdo, ao menos, tdo pequenos quantcosgpadrdo produzidos por outro método
consistente. E, por fim, em amostragens repetidas, asaggfimtém aproximadamente uma
distribuicdo normal, o que pode ser utilizado para calculawvaltes de confianca. Vale ressaltar
gue este método € considerado eficiente sob o mecaigaoravel e também que, quanto maior
a amostra, maior a tendéncia de se gerar bons resultados

Como os métodos ML requerem que seja considerado unelopoé de extrema
importancia que esta escolha seja bem feita. Caso congarés métodos podem sofrer uma
diminuicdo drastica de precisdo. Logo, este é o ponto ffaste método, pois nem sempre o
analista de dados vai conseguir propor um modelo ade@Aadson, 2001).

3.5.1 Exemplo de um procedimento simples de ML

Suponha que, para uma amostra aleatoria simples de S80ape tentou-se medir 2
variaveis dicotdbmicas, ou seja, variaveis que podem assumidentre dois valores distintos.
Sejam essas variavesse Y. Para 375 pessoas, conseguiu-se meditY, os resultados obtidos
sé&o mostrados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Tabela de Contingéncia.

Y=1 |Y=2
X=1 |130 53
X=2 |85 107

Para os outros 125 casiseé faltante e apenadsfoi observado. Especificamente, tém-se 48
casos con¥ = 1 e 77 casos coM = 2. Na populacdo, o relacionamento extre Y € descrito
segundo a Tabela 3.2, na gpaké a probabilidade d€ =i eY =]j. Se houvesse somente os 375

casos completos, a funcao de verossimilhanca seria:
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L= (PP P 2
lembrando que a soma das 4 probabilidades deve séraiguaAs estimativas ML para as 4
probabilidades poderiam ser, simplesmente, a propor¢c&adancélula da Tabela 3.1:
onden; é o nimero de casos presentes na célupen é a quantidade de casos completos, ou

seja, 375. Calculando, obtém-se:

B, = 0347,
., = 0141
B, = 0227,
., = 0285

Tabela 3.2: Tabela de probabilidades.

Y=1 | Y=2
X=1 | pu P12
X=2 | p21 P22

Entretanto, também é desejavel levar em consideracdo asagdes adicionais que
existem emY somente, as quais precisam ser incorporadas na fudeaeerossimilhanca.
Considerando que o0 mecanismo é ignoravel, a verossimihzara casos coh= 1 épi; + poy,
isto €, a probabilidade marginal ¥e= 1. Similarmente, para casos cd¥m 2, a verossimilhanca

€ p12 + P22. Assim, a funcdo de verossimilhanga para a amostraétoda

L= (P10 Ap12)*(p21)(P22) (P11 + P22) P12+ 22) -

Para a maioria das aplicacbes ML para problemas desdaftantes, ndo existe uma
solucéo explicita para as estimativagglgue maximizariam essa expressdo. Em vez disso, séo
necessarios meétodos iterativos. Nesse exemplo, entretargadrdo dos dados faltantes é
necessariamente monoténico (porque soO existe uma vac@vetlados faltantes), entdo pode-se
estimar a distribuicdo condicional dedadoY separadamente. Logo, as estimativas ML tém a

forma geral:
Py =P(X=ilY=)RY=]).
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As probabilidades condicionais do lado esquerdo sado estimahndo somente 0S casos
completos, de maneira usual. Considerando a Tabelba3th, dividir a frequéncia de cada célula
pelo total de sua respectiva coluna. As estimativas da prolaalalicharginal d& sdo obtidas
através da soma da frequéncia da coMirg] da Tabela 3.1 mais a frequéncia¥Xe j para os
casos com dados faltantes ne, entdo, realizando a divisdo pelo tamanho da amossen As

as probabilidadegs; sdo dadas por:

(22 -
o=(22) 2]
S s A

Como ja foi dito, para casos mais complexos, com variaévess e/ou com o padrao dos
dados faltantes diferente de monotbnico, sdo necessaramedpnentos iterativos. Para

exemplificar, uma das técnicas existentes € descrita na¢@ah3.5.2.

3.5.2 O algoritmo EM

O algoritmo EM é um meétodo geral para obter estimativas ML bases de dados
incompletas (ITTLE & RuBIN, 2002). Como as estimativas ML podem ser dificeis de phia
bases de dados complexas ou do “mundo real”, é remessn procedimento para reduzir esta
dificuldade, e é este o intuito do algoritmo EMJRIGHT et al, 2007).

O nomeEM vem de seus dois principais passos: Esperanca e Mag#uizRste € um
algoritmo iterativo, pois estes dois passos se repetem at&vargéncia. Sucintamente, pode-se
explicar o algoritmo da seguinte maneira:

e Escolher valores iniciais para garametrosdo modelo considerado (por exemplo,
médias e matriz de covaridncia para o modelo normal muliiMgrigEstes valores
iniciais podem ser obtidos através das formulas conveaisiamsanddistwise Deletion
ou Pairwise Deletion(ALLISON, 2001).

» Faca até a convergéncia:
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o Esperancaimputar valores para os dados faltantes baseando-sealooses dos
parametros Para exemplificar, considere que em uma analise disdebalha-se
com a distribuicdo normal multivariada, que a base desdpdssui 4 atributos
(A1, Az, A3, Ay) e que exista alguns dados faltantesfgra A, (sendo que o padréao
de dados faltantes € arbitrario). Os valores podem seutachps através da
regresséo das emA; e Ay e da regressao @ emA; e A, (ALLISON, 2001).

0 Maximizacéo estimar novos valores dparametros Retornando ao exemplo do
item anterior, a média pode ser calculada utilizando a foroomencional, mas a
variancia e a covariancia devem levar em consideracatenmo adicional que
corresponde aos residuos da varidncia e covarianaias@h, 2001). Por
exemplo, suponha que para a observagAgfoi imputado usandédy e A,. Logo,

para o célculo da variancia deve ser utilizgalg)® +s3,,, onde(a;)* faz parte da

férmula convencional da varianciasg,, é o residuo da variancia da regresséo de

Az emA; e A,. A adicao do termo residual corrige a subestimaca@dancia que
ocorre Nos esquemas mais convencionais de imputacasgf, 2001).

O método converge quando a diferenca entre os vastiesados dos parametros em duas
iteracOes consecutivas € menor que um limiar pré-estateleci

Como o algoritmo EM é um método baseado em ML, ele ppsspriedades desejaveis
guando o mecanismo dos dados faltantes for ignoraveupindo estimativas ML 6timas (isto
€, consistentes e eficientes) para grandes amostrastdiitdr os procedimentos baseados em
modelos oferecem pouca ajuda na area de testes de d#obdais especificamente, o
procedimento EM tende a subestimar os erros padracagueriticos para os testes de hipoteses,
podendo gerar erros dapo | (MCKNIGHT et al, 2007; RAHAM, 2009).

Pode haver dois inconvenientes maiores com o algoritmo(BMm alguns casos, com
grandes fracdes de informacOes faltantes, ele podensiéo lento para convergir; @i)em
algumas aplicacdes, o passo de maximizacdo ndo temanmaldcdo computacional simples
(LiITTLE & RuUBIN, 2002). Existem algumas extensdes do algoritmo EM quenteataenizar
esses inconvenientes, como por exemplo, o algoritmo EGMIE RuUBIN, 1993).

O algoritmo EM também ndo garante a convergéncia patamo global se a funcao de
verossimilhanca (ou log-verossimilhanca) for multimodal, pios® 6timos locais. Logo, uma

boa escolha dos valores iniciais dos parametros é impopi@rtelcancar o 6timo global.
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3.6 Imputacao Multipla

Os métodos de imputacdo multipla (Ml — do indl&gltiple Imputation foram propostos
por RUBIN (1987). Surgiram como uma alternativa flexivel aos métddlogpara uma grande
variedade de problemas de dados faltantesASR & GRAHAM, 2002). Esse métod) (prové
estimativas de parametros confiaveis (incluindo erros pgd(ap permite a estimacdo da
informacéo faltante e o seu impacto nas estimativas dosetcs; ei{i) pode ser aplicado em
diferentes situagdes de dados faltantesiMGHT et al, 2007).

Enquanto os métodos de imputacdo Unica substituem cadafaidmte por um Unico
valor, estes métodos substituem paalores, conx = 2. Desse modo, sdo formadabases de
dados completas, que, portanto, podem ser analisadeésatta procedimentos convencionais.
Os resultados dessas analises sédo agregados e, poirfformacao faltante pode ser computada.
Em resumo, € esse o procedimento de um método d&mvlimais detalhes, os passos de MI
serdo listados na Subsecgéao 3.6.1.

Como MI é o nome dado a uma familia de métodos, é se@esaber selecionar o método
adequado. O processo de selecdo do método M| adedesad ser guiado pela suposicédo sobre a
distribuicdo dos dados, como também pelos tipos de damlut$neos, discretos e/ou categoricos)
presentes na base de dadosk@HMINARAYAN et al, 1999). Isso é necessario, porque em
procedimentos MI um valor faltante é substituido com basealoses observados e em um erro
gue é adicionado para garantir a conformidade com a distiib considerada (8KNIGHT et al,
2007).

A distribuicdo mais comumente utilizada é a normakL(#oN, 2001), mas, mesmo quando
algumas variaveis ndo sdo normais, esse modelo podeile@ado (SHAFER, 1997). Além do
mais, quando os dados de uma variavel ndo sdo nomatas vezes € possivel transforma-los

para que eles respeitem uma distribuicdo normal.

3.6.1 Passo a passo da Ml

A Figura 3.3 exibe o0s 4 passos da técnica de MI: impotag@lise das bases de dados
geradas, agregacdo dos resultados e calculo da infwnfatante. Esses passos sdo explicados

com mais detalhes nas subsecdes a seguir.
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Agregacdodos Calculo da

resultados

Imputagao informagao

faltante

Figura 3.3: Os 4 passos da técnica de MI.

3.6.1.1Imputacao

Este € o passo fundamental da técnica de MRhN&, 2003). O passo de imputacdo é
semelhante a IU, porém sé&o realizadas?2 imputagdes para cada valor faltante. Ndo existem
restricbes quanto ao método escolhido para realizarimputacbes, 0s quais podem ser, por
exemplo, estimativas ML, Hot Deck ou Cold Deck. Entretautizar mais de um método néo &,
geralmente, sensato, porque eles produziriam resultadgsouco diferentes. Essas diferencas
influenciariam na estimativa da informacéo faltante, produziesoltados piores devido ao
aumento da variabilidade. A maioria dos especialistas emebbimienda um procedimento
iterativo que nao é limitado somente a um grupo especifivaldees imputados (como a média,
por exemplo). Ao invés disso, um processo aleatéri@fevel, de modo que os valores sejam
unicos em cada conjunto imputado, mas compartilhem umaioetagnum subjacente aos dados
(MCKNIGHT et al, 2007). Essa variacao aleatéria é introduzida para epitaas variancias das
variaveis sejam subestimadas, as quais sao criticas pandeeéncias estatisticas L{ASON,
2001; MCKNIGHT et al, 2007).

Enquanto a variacdo aleatéria introduzida nas imputacdes glmdmar o viés que é
endémico as imputac¢des deterministicas, as imputacdes mpijples ajustar os erros padréo
para cima, reduzindo a probabilidade de erro$ido | (ALLISON, 2001; MCKNIGHT et al, 2007,
SCHAFER & GRAHAM, 2002). Isso acontece devido ao componente aleat@eofag com que as
estimativas dos parametros de interesse sejam levemeatentts em cada base de dados
imputada.

Também é necessario frisar que qualquer técnica utilizadatnasar os dados faltantes é
influenciada pelo tipo de dados envolvidoAglSHMINARAYAN et al, 1999). Desse modo, a
escolha do método de imputacao deve levar em considera¢ios de dados presentes na base.
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3.6.1.2Analise

As x > 2 bases de dados geradas sdo usadas em analiseacommais para testar os
modelos estatisticos de interesse para o estudo. Cada smabdses de dados completas é
analisada individualmente. Logicamente, como sdo realizadasalises, serdo geradas
estimativas de cada um dos parametros de interesse.

N&o existe nenhuma restricdo quanto ao tipo de analise estatilgtionodo que analises
univariadas ou multivariadas séo igualmente aplicavetx(MsHT et al, 2007).

Por exemplo, suponha que exista uma base de dadoguadra varidveis: prego, peso, cor
e claridade de um diamante, sendo que o preco do diagantariavel dependente. Suponha
também que a regressdo multipla seja 0 modelo estatistico ds$etpara o estudo em questao.
Entdo, apos realizar a imputacéo, € possivel analisaruradadas bases de dados através da
regressdo multipla. Desse modo, para cada base des dadwpleta, pode-se encontrar o
coeficiente de regressao de cada uma das variaveis intligpes e também o intercepto, além
dos erros padréo. Nesse exemplo, os coeficientegssdo e o intercepto sdo os parametros de

interesse.

3.6.1.3Agregacao dos resultados

O terceiro passo é agregar os resultados das analites rfasx > 2 bases de dados,
gerando estimativas globais para os parametros de iter@ssa o erro padrao.

Uma maneira simples para se gerar uma estimativa glolmupaparametro de interesse
Q é através da média das estimativas produzidas patdases de dados (MNIGHT et al,

2007). Para o exemplo dado anteriormente, poderia $eulazda a média dos valores dos

coeficientes de regressdo. Cada parametro estimado éadxblamé e a estimativa global é

chamada d&).
Para calcular o erro padrao global, que € necessadmpdestes de significancia e para 0s
intervalos de confianca (8NIGHT et al, 2007), sdo necessarios varios passosIfR 1987).
Primeiramente, € necessario calcular a média dos errod8opéglie foram calculados
através dog conjuntos de dados completos) ao quadrado, o quar@adbadewithin-imputation

variance



38 Métodos de tratamento de dados faltantes

U=

X |~

X
duy, (3.4)

j=1

ondeU; é o erro padrdo ao quadrado calculado através dontonde dados completo E
também é necessario calcular a variancia do parametrtedesse estimado, o que é chamado de

between-imputation variance
B=——1(Q,-Q)" (3.5)

Assim, é possivel calculavariancia total(T). Tipicamente,T =U +B, mas a abordagem
de RuBIN (1987) foi ponderaB de acordo com o numero de imputacfes realizadas. Aasim,

variancia total de{éj - 6) é dada por:

T =u_+(1+%j|3. (3.6)

O erro padréao global pode finalmente ser calculado Cmﬁo Como ja foi dito, o erro
padrao global é necessario para se calcular intervalosndi@nca e niveis de significancia Qe
0s quais séo construidos utilizando uma distribuicdo de mefat&om
df = (x=1+r) (3.7)
graus de liberdadédf — do inglésdegrees of freedoynonder representa o aumento relativo na
variancia devido aos dados faltantes e é dado por:
[L+x?)B
U

Quanto maior o valor de menor a estabilidade nos parametros estimados, refletimaoemor

(3.8)

certeza estatistica BANIGHT et al, 2007).
Assim, de forma padrdo, um intervalo com 100@)% de confianca deé:
Q tt, (a/2NT, (3.9)
ondet, (o /2) é um quantil da distribuicétode Student cordf graus de liberdade. Por exemplo,
sedf = e 1 —a = 0,95, ty (a /2): 196. Logo, para calcular um intervalo de confianca de

95% basta fazer:

Q +196+T)

Para calcular @alor t, similar ao testéde Student, basta fazer:
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t(df) = (3.10)

Q
7
A comparacdo entrgdf) e df com relacdo a distribuicaibde Student permite testar a
hipotese nula, em qu@ = 0 (MCKNIGHT et al, 2007).
Segundo BHAFER & GRAHAM (2002), quandodf é grande, a distribuicdo de é
essencialmente normal, a variancia total € bem estimada e peganha em aumentar o valor

dex (SCHAFER& GRAHAM, 2002).

3.6.1.4Calculo da informacéo faltante

Os métodos de MI sdo os Unicos capazes de estimar é@niciludos dados faltantes na
estimacao dos parametros de interesse. Ao calcular odealpquanto maior a variabilidade nos
parametros estimados (dado pelo numerd&joe maior a confiabilidade de cada parametro
estimado (isto é, erros padrdo menores, dado pelo destonio ), maior o valor de. O
aumento relativo na variabilidade fornece uma pista do impdo® dados faltantes nas
estimativas dos parametros: menor estabilidade nas estimais/aadmetros reflete em menor

certeza estatistica (GANIGHT et al, 2007). Ataxa de informacaqy) faltante fornece ao

pesquisador uma no¢do do impacto dos dados faltantegstiazativas dos parametros e,
ultimamente, nas conclusdes estatisticas. Em esséncia, dgetafarmacdao faltante serve como
um indicador da incerteza estatistica devido aos dados faltasse é relevante, porque ndo
necessariamente existe relacédo entre a quantidade defdtdotes e o seu verdadeiro impacto
nas andlises estatisticas {kNIGHT et al, 2007). A taxa de informacédo faltante pertence ao
intervalo [0, 1], onde 1 significa que existe 100% de inég@o faltante. Logo, quanto maior o

valor de y, menor a certeza estatistica:

y:[r + df2+ 3j(r +1)7™. (3.11)

RuUBIN (1987) também mostrou que a eficiéncia de uma estimatisaabdla enx > 2

imputacdes em relacdo a uma baseada em um numero idénitgoutacoes é:

Efic=

T yix (3.12)

Essa habilidade de estimar a influéncia dos dados faltaatestimacédo dos parametros é

um diferencial dos métodos de MI. Percebe-se quec&mdia relativa da inferéncia Ml esta
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relacionada com a taxa de informacdes faltantes €m combinacdo com o numero de

imputacdesx). Segundo BBIN (1987), o valor d& pode, geralmente, ser restringido a um valor
menor que 10. Apesar de testes realizados por outroeeaUtHERSHBERGER& FISHER, 2003)
mostrarem que, em alguns casos, ha a necessidade \ddar maior de, é razoavel considerar

esta heuristica de Rubin, utilizandentre 3 e 10 (MKNIGHT et al, 2007).

3.6.2 Consideractes Finais sobre a Ml

Segundo ITTLE & RuBIN (2002), MI tem as mesmas vantagens de IU e estfaisien
algumas desvantagens associadas aos métodos de Jpopexemplo:

e guando ax > 2imputacdes sao realizadas utilizando o mesmo modelo, dadesudas
analises dag > 2 bases de dados podem ser facilmente combinadosc@raima
inferéncia que reflete adequadamente a variabilidade dararms

e guando as Mls séo feitas a partir de mais de um modelceaeza sobre o modelo
correto € mostrada pela variagdo nas inferéncias v&ides os modelos.

Os métodos MI também estdo isentos de algumas desvan@genmeétodos ML. Ao
contrario de ML, MI pode ser utilizado com praticamente quealgjpo de dados e qualquer tipo
de modelo, e a analise pode ser feita com softwares raowais, sem nenhuma modificacédo
(ALLISON, 2001). Além disso, MI é provavelmente menos sensivelwpo ML a escolha do
modelo porque 0 modelo é usado somente para a impuasaealores e ndo para estimar 0s
parametros (ALISON, 2001).

Um dos principais inconvenientes € que sdo produzidasagistasm um pouco diferentes a
cada vez que vocé utiliza MI. Isso se deve a varialg@taia que € introduzida no processo de
imputacgdo, para evitar a subestimacao da variancia e dossiNe da covariancia das variaveis
com dados faltantes (AISON, 2001).

Segundo ALISON (2001), MI é uma técnica de implementacao dificil. Poréom o
avanco da computacdo e com a proliferagdo dos softvpames realizar MI, ela se tornou
rapidamente o método padrdo para manipular dados faltMitasniGHT et al, 2007). Um
exemplo de software que trabalha com MIM@RM um programa gratuito para Windows, que
cria MIs para bases de dados incompletas, com padpéchao, sob um modelo normal néo-

estruturado (SHAFER & GRAHAM, 2002). O NORM sera explicado com maiores detalhes na
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subsecao subsequente, pois no Capitulo 7, os resultaifdssatelo ele serdo comparados aos
resultados obtidos pela biclusterizacdo aplicada ao métodd.de M

E importante salientar que, apesar da Ml oferecer véaasagens com relacdo aos
métodos de delecdo, imputacdo Unica e baseados em meldaddo é a melhor opcdo sempre.
Por exemplo, como a Ml € um método de simulagéo, ela pedmenos eficiente sob condi¢cdes
em que métodos baseados em modelo podem calcularéegiros de interesse diretamente do

conjunto de dados incompleto (MNIGHT et al, 2007).

3.6.3NORM

O NORM é um programa para o sistema operacional Wind8asArer, 1999). O seu
nome se refere distribuicdo normal multivariadaou seja, se refere ao modelo de distribui¢céo
dos dados utilizado para realizar a Ml. Além de considedistribuicdo normal conjunta para as
variaveis da base de dados a ser analisada, o NORMrtasupde que o mecanismo associado
aos dados faltantes é ignoravel.

Os principais procedimentos do NORM séo:

* Um algoritmo EM para estimacao eficiente das médias, @agre covariancias (ou

correlacoes).

* Um procedimento deata augmentatioffDA) para gerar as imputacdes multiplas dos

dados faltantes.

DA é um tipo especial de método baseado em Monte Qarltadeias de Markov, ou seja,
€ uma técnica de simulacdo iterativa. Em DA existem trés tipogudntidades: os dados
observados, os dados faltantes e os parametros. Os (altkmtes e os parédmetros séo
desconhecidos. DA é também um procedimento bayesiartan depende de uma distribuicdo
a priori para os parametros desconhect@sédias e matriz de covariancia). A op¢ao padréo do

NORM é utilizar uma distribuicdo a priori ndo-informativa. Ent@aensidade a priori patsé
|Z|_(p+l)’2 ,ondeX é a matriz de covarianciapeé o numero de variaveis no modelCHS8FER,

1999). Essa funcdo € a densidade a priori ndo-inforengtadrao para andlises bayesianas
envolvendo a distribuicdo normal multivariada.

O procedimento DA possui dois passos basicos que gemep& a convergéncia:
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» Passd: imputar os dados faltantes através de sua distribuig&botonal, considerando
os dados observados e os valores atuais dos parametros.
» PassoP: simular novos valores para os parametros através ttédbulisio posterior
bayesiana, considerando os dados observados e esvaputados no passo
Alternando entre essas duas etapas, estabelece-se w@adeaMarkov que converge para
uma distribuicdo estaciondria, a distribuicdo conjunta dos daltastes e dos parametros dado o
conjunto dos dados observados.
Segundo BHAFER (1999), o algoritmo EM pode ser utilizado ndo s6 pdrteroas
estimativas iniciais dos parametros, mas também para estintenero de iteracdes necessarias
do procedimento DA. Ele afirma que esse valor dev@gsat ou superior ao nimero de iteracdes

necessarias para o algoritmo EM convergir.

3.7 Sintese do Capitulo

Este capitulo descreveu alguns dos métodos mais conh@eido® tratamento de dados
faltantes, assim como as vantagens e desvantagens dercddases métodos.

Basicamente, os métodos apresentados podem ser divédiddsis gruposi)aqueles que
almejam predizer os parametros de interessie) aqueles que almejam predizer os valores dos
dados faltantes.

Logicamente, através dos métodos do segundo grupogéitandb possivel estimar os
parametros de interesse. Mas 0 que é realmente interegsante esse grupo de métodos
viabiliza muito mais que somente analises estatisticas da bdadake Como exemplo, citam-se
os sistemas de recomendacao.

No préximo capitulo, uma técnica chamada biclusterizac&o eggesentada. Trata-se de
uma técnica capaz de extrair subconjuntos de linhas e salenama matriz de dados, de modo
gue os elementos desses subconjuntos compartilhem algurakagio entre si. Desse modo, a
biclusterizagdo pode extrair informacoes relevantes debhasa@ de dados, as quais podem ser

utilizadas para a construcdo de métodos de imputacao, send visto no Capitulo 5.



Capitulo 4

Biclusterizacao

Existem muitas técnicas de analise de dado<lesdéerizacdoé uma delas. Esta técnica
pode ser definida como a organizacdo ou separacamaealecdo de padrdoes — os dados — em
grupos (os chamadatusterg, baseando-se rsmilaridadeou nadissimilaridadeexistente entre
eles, de modo que os padrdes dentro de um cluster sggansimilares entre si do que sdo com
os padrdes fora do cluster (padrdes que pertencemncs alusters)ife CASTRO, 2006).

Dada uma matrizA, com M linhas, que representam o0s objetosN ecolunas, que
representam os atributos, a técnica de clusterizacdo iupaasgestes objetos em clusters
criados com base nds atributos. Este procedimento, baseado em todos os asripata a
construcdo dos clusters, € razoavel para os casosttize® com poucos atributos. Mas, nos
casos de matrizes com muitos atributos, principalmente quesiés sdo heterogéneos, esse
procedimento pode ndo ter um desempenho aceitaxghy{Tet al, 2002). Além do mais, esta
técnica implica na associagdo de um objeto a apenas unrt elusteitas vezes, isto ndo expressa
a realidade, na qual um objeto pode fazer parte de mgnima ou mais de um agrupamento. E
especialmente nestes aspectos que a biclusterizacdo nitagerss em relacdo a clusterizacéo,
pois esta pode agrupar os objetos com base em apensgbuaonjunto de atributos, sendo que
este subconjunto pode ser distinto para daidester encontrado dentro da matriz de dados.
Métodos de clusterizac¢do usuais nao identificam adequadaestatipo de correlacdo locak(
FRANCA et al, 2006;DE CASTRO €t al, 2007a). Além disso, cada objeto pode fazer parteaie m
de um bicluster, e fazé-lo com base em um subconjurtiotdigde atributos em cada bicluster.

O termobiclusterizagaadfoi introduzido por MRKIN (1996) para descrever a clusterizagéo
simultanea dos conjuntos de linhas e colunas de uma matriadbs. Mais recentemente, o
termo foi utilizado por BENG & CHURCH (2000) na andlise de dados de expressdo génica, 0s
quais foram os responsaveis pela popularizacdo das t®cdeabiclusterizacdo com seu
algoritmo denominado CC. EntretantoaRtIGAN (1972) foi 0 primeiro a propor um algoritmo

gue realiza simultaneamente a clusterizacdo de linhas e sollthaima matriz de dados,

43
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utilizando o termalirect clustering Outros termos que podem ser encontrados na literatra sa
coclustering two-way clusteringbidimensional clusteringsubspace clusteringdentre outros
(MADEIRA & OLIVEIRA, 2004).

Como GHENG & CHURCH (2000) aplicaram a biclusterizacdo em dados de exprgésiua,
definiram o bicluster como sendo um subconjunto de genas®ibconjunto de condigdes, com
um alto grau deorrelacdo Generalizando, pode-se dizer que um bicluster é unosjunto de
objetos e um subconjunto de atributos, com um alto grazodelacdo. Esta correlacdo € uma
medida de coeréncia entre 0s objetos e os atributos notdiclusn exemplo € a@oeréncia
aditiva, que seré explicada na Secéo 4.3.

A aplicacdo da biclusterizacdo € muito ampla e ndo se egaunas a biologia, apesar de a
maioria das aplica¢cdes encontradas na literatura serenainas de dados de expressao génica.
Na realidade, esta matriz pode representar diferentesdgdsados numéricos, como objetos e
atributos (compreendendo as linhas e colunas da matrizinomapa de cores de uma imagem
(DE FRANGA et al, 2006). Como exemplo de outras &reas, pode-se citeuiperacdo de
informacédo e mineragdo de textase (CASTRO et al, 2007c; ELDMAN & SANGER, 2007);
filtragem colaborativane CASTRO et al, 2007b;De CASTRO et al, 2007d; SMEONIDIS et al,
2007); reducdo de dimensionalidadeGRAwAL et al, 1999); e andlise de dados eleitorais
(HARTIGAN, 1972). Na filtragem colaborativa, por exemplo, a biclisieéo pode ser muito
eficiente, podendo identificar subgrupos de clientes comeng@mdias ou comportamentos
similares em relagcdo a um subconjunto de produtos. Essanagdo pode ser utilizada em
sistemas de recomendacéao e/ou definicdo de publico-alvoniBeracdo de textos, o objetivo é
identificar subgrupos de documentos com propriedades ssiilam relacdo a subgrupos de
atributos, como palavras ou imagens. Este tipo de informpgéde ser muito importante na

consulta e indexacdo no dominio das maquinas de busca.

4.1 Formalizacao do Problema

Considere novamente a matAz contenddM linhas eN colunas. Cada elemendg dessa
matriz € um valor que representa a relacdo existente efitieaa e a colung. Por exemplo,
considere que cada linha da matriz representa um clientena determinada video-locadora e
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cada coluna representa um filme existente nesta video-lfacefendo assim, cada elemeajfo
desta matriz poderia ser a nota atribuida pelo cliesteassistir o film¢.

O conjunto de linhas da matriz A é dado por {1, 2, ...,M} e o conjunto de colunas é
dado porC = {1, 2, ...,,N}. Seré& utilizadoA(L, C) para denotar a matrik. Considerando que
| OL eJOC sao, respectivamente, subconjuntos de linhas e colias) denota a submatriz
de A com o conjunto de linhak e o0 conjunto de colunay ondel = {iy, iz, ..., Ik} € um
subconjunto de linhag 0 Lek<M) eJ={ji, j2 ....Js € um subconjunto de coluna$([{l C e
S<N).

Com base nesta notacdo, um bicluster pode ser interpretatm uma submatria(l, J)
com um subconjunto de linhas que apresentam compor@msemelhante em um subconjunto
de colunas, e vice-versa. Portanto, dada uma matdadizs A, um algoritmo de biclusterizacéo
deve descobrir um conjunto de biclusteBs, {By,...,Bp}, com B, = (I, J) el = 1, 2, ... P, de tal
modo que cada biclust®; satisfaca algumas caracteristicas especificas de hondapndas
guais variam de abordagem para abordagemp@&A & OLIVEIRA, 2004).

Existem diversas abordagens para a resolucao desterpeotilena delas estabelece uma
conexao entre a resolucédo de um problema de biclus@&izagm problema de grafo bipartido,
devido a similaridade entre esses dois problemas. ParaotaidereG = (V, E) um grafo
bipartido ponderadpondeV € o conjunto de vérticeseeé o conjunto de arestas. Um grafo é dito
ser bipartido se os seus vértices podem ser particionatdo®is conjuntot e R, de tal forma
gue cada aresta existente Erpossui exatamente uma pontalem a outraenR V=L O R A
matriz de dadog\(L, C) pode ser vista como um grafo bipartido ponderado, oada ndny; [ L
corresponde a uma linha e cadan@l R corresponde a uma coluna. A aresta entre os; /&g
possui um pesa;, denotando o elemento da matriz na interseccdo entrba lna colung.
Devido a esta similaridade, pode-se dizer que encontnabioluster de tamanho maximo é
equivalente a encontrar um bicliqugdfo bipartido completoisto €, um caso especial de grafo
bipartido, em que todos os nds_! L sdo conectados a todos os noS R) maximo (GHENG &
CHURCH, 2000; TaNAY et al, 2002; MADEIRA & OLIVEIRA, 2004). Enfim, a biclusterizacdo pode
ser interpretada como um problema de biparticdo, o quealad@mente um problema de

otimizacdo combinatoria.
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Na literatura, encontram-se muitos algoritmos para a resoluli problema da
biclusterizacdo. Para avalia-los, € necessario saber &sitEme do usuario e levar em
consideracao (MDEIRA & OLIVEIRA, 2004):

* O tipo de biclusters que o algoritmo pode encontrar. Os dipdsclusters sdo estudados

na Secao 4.2.

* A estrutura dos biclusters produzidos. Basicamente, upritalgp de biclusterizacao
pode produzir: um Unico bicluster (como na Figura 4.1.a@)P diclusters (como nas
Figuras 4.1.b a 4.1.i), sendo gBeé o numero de biclusters que se deseja procurar e,
normalmente, é definido a priori.

» A estratégia utilizada pelo algoritmo para identificar cada biclustque é estudado na
Secdao 4.3.

* O dominio das aplicagbes de cada algoritmo, como anatiselados biologicos,

filtragem colaborativa, mineracdo de textos, etc.

= Tl

(a)

oM

Figura 4.1: Estruturas dos biclusters. (a) bicluster anicppidusters com linhas e colunas
exclusivas; (c) estrutura de xadrez; (d) biclusters com dirdxlusivas; (e) biclusters com
colunas exclusivas; (f) biclusters ndo-sobrepostos comtwastrde arvore; (g) biclusters néo-
sobrepostos ndo-exclusivos; (h) biclusters sobrepostosestrutura hierarquica; e (i) biclusters
sobrepostos arbitrariamente posicionados.

Fonte: MADEIRA & OLIVEIRA, 2004.
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A Figura 4.1 pode induzir a crer que cada biclusteméigwo na matriz de dados original,
mas isso ndo é verdadelm bicluster € formado por um subconjunto de objetos e um
subconjunto de atributos, 0os quais apresentam similaridéalesratre si e ndo precisam ser

contiguos na matriz original. A Figura 4.2 traz um exemplonddicluster que nao € contiguo.

Matriz de dados:

0 1 7 1 1 1 5 8 8 7 2 0
6 5 9 6 8 5 4 8 8 2 2 4
B8 B : s 18 .
4 6 6 3 4 0 1 9 2 1 4 2
W HI )
L 3 4 6 4 9|

Exemplo de bicluster
extraido da matriz

L

137 25 4
2 4 8 365
3 4 9 4.8 6

Figura 4.2: Exemplo de um bicluster formado por um suybotm de objetos e um subconjunto
de atributos ndo-contiguos na matriz de dados original.

Embora a complexidade do problema de biclusterizacdo pepsmder da formulagao do
problema e, especificamente, da funcdo de avaliacdo utilga@daavaliar a qualidade de um
dado bicluster, praticamente todas as variantes interessastesptdoblema sdo NP-completas.
(MADEIRA & OLIVEIRA, 2004).

4.2 Tipos de biclusters

Um critério interessante para avaliar um algoritmo de bicluatgf € o tipo de bicluster
gue ele é capaz de produziraBEIRA & OLIVEIRA (2004) dividiram os biclusters em cinco tipos

principais:
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Biclusters com Valores Constantes (BVC);

Biclusters com Valores Coerentes (BVCo); e

ok~ 0N PE

Biclusters com Evolucdes Coerentes (BEC).

Biclusters com Valores Constantes nas Linhas (BVCL);
Biclusters com Valores Constantes nas Colunas (BVCC);

1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 3 4
1 1 1 1 2 2 2 2 1 2 3 4
1 1 1 1 3 3 3 3 1 2 3 4
1 1 1 1 4 4 4 4 1 2 3 4
(a) (b) (©)

1 2 5 0 57 23| 34 9

2 3 7] 1 93| 47| 56| 20

3 4 7 2 39 200 27 11

4 5 2 3 B0 30| 47 12

(d) (e

Figura 4.3: Exemplos de tipos diferentes de biclusters.\(&). B) BVCL. (c) BVCC.
(d) BVCo. (e) BEC. Baseado emAMEIRA & OLIVEIRA (2004).

Os quatro primeiros tipos de biclusters, BVC, BVCL, BVC@¥Co, ilustrados nas

Figuras 4.3.a a 4.3.d, respectivamente, apresentagorgubtos de linhas e colunas com

comportamentos similares. O caso mais geral desses d¢@VEo0, sendo que 0s outros sdo

apenas casos especiais deste, como sera visto na £8¢& quinto tipo, BEC, ilustrado na

Figura 4.3.e, apresenta comportamento coerente, indamentente dos valores numéricos

exatos na matriz de dados. Isso significa que, diferentenad®s quatro primeiros tipos, o BEC

nao busca valores coerentes dentro dos biclusters, mgggimedades coerentes nos valores

(DE FRANGA, 2010). Veja no exemplo da Figura 4.3.e que, apessircdlunas da matriz néo

apresentarem valores coerentes, elas apresentaminteeg)mportamentcam < a2 < a3 < ay,

comi=1,2,30ud4.

Como o algoritmo de biclusterizagao utilizado neste trabalho abjetizontrar BVCo, eles

séo explicados com mais detalhes na proxima secao.
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4.3 Biclusters com Valores Coerentes

Um Bicluster com Valores Coerent¢BVCo) perfeito € uma submatriA(l, J) em que
todos os seus valores podem ser obtidos em funcdo stesagla linha e da coluna do elemento,
conforme exemplificado a seguir:

& =pta +f;, (4.1)

& =p*a* b, (4.2)
ondeu € o valor-base do biclustar, € o ajuste para a linhad | e 4 é o ajuste para a coluna
jO0J. Os ajustes exemplificados acima séo obtidos pelos modelitso (Equacdo 4.1) e
multiplicativo (Equacéo 4.2), respectivamente. Como estelli@lbaca na utilizacdo do modelo
aditivo, todo o restante do texto considera esse modelo.

Como ja foi dito, os biclusters do tipo BVC, BVCL e BVC® s@asos especiais de BVCo.
Para BVC,a; = 0 e4 = 0. Para BVCL4 = 0. Para BVCCg; = 0.

Podem-se descobrir os valores gea; e 3 através do valor médio dos elementos do

bicluster &y;), do valor médio dos elementos na linh@;;) e do valor médio dos elementos na

colunaj (ay;):
a, =u+a, +ﬂ—m2a,, (*:3)
a, :,U+C_¥+,Bj || |Zaﬂj’ *.4
(4.5)

B ZHTaT ||||J|.z"’” |,|Z% |J|z

o, jod il j0J
onde {| € a quantidade de elementos do conjdni@ € amedia do termo de ajuste aditivo das
linhas e é a média do termo de ajuste aditivo das colunas.

Isolando os valores ge a; e 3 nas Equacdes 4.3, 4.4 e 4.5, obtém-se:

a =a, ~u-p, (4.6)
18]_ =g -u-a, (4.7)
p=a,-a-p. (4.8)

Substituindo a Equacao 4.8 nas Equagdes 4.6 e 4.7,-abtém
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a =g, —a, +a,. (4.9)
B, =a, —a, +pB. (4.10)
E, finalmente, substituindo as Equacdes 4.8, 4.9 e 4. Equacado 4.1, obtém-se:
& =q; ta; —a;. (4.11)
Ao contrario da Equacédo 4.1, o valor dg pode ser facilmente calculado atraves da
Equacéo 4.11, pois podem-se obter os valores;da;, a; através das Equacgdes 4.3, 4.4 e 4.5,
respectivamente.

Para avaliar a qualidade dos biclustersgxis & CHURCH (2000) propuseram mesiduo

guadratico médigMSR — do inglésnean squared residue

4.12
H(L) = Yr2, (412)
I3 Ti6 5t
onde:
=a; —q; —a; ta;. (4.13)

De acordo com este critério, quanto menor for o valoM&R, melhor a qualidade do
bicluster. Logo, um bicluster perfeito € uma submatriz conRNtftial a zero. Entretanto, em
matrizes de dados reais, dificilmente serdo encontradostbrslyserfeitos. Normalmente, eles
sdo mascarados por ruido. Por isso, os algoritmos dsteithacdo, normalmente, ndo procuram
biclusters perfeitos, e sim com alta similaridade, os quaEsi€& CHURCH (2000) chamaram de
o-biclusters Uma submatriA(l, J) é considerada ubicluster seH(l, J) < d para algumd= 0.
Desse modo, para todos Bdiclusters que se deseja encontrar, um algoritmo de bithasi&o
objetiva minimizar o valor del(l, J) até um valor aceitavel.

Porém, a fim de ser mais funcional e permitir uma analise elaborada dos dados,
também é exigido que um bicluster apresente um grande edhECASTRO et al, 2007a). O
volume de um bicluster € normalmente definido pela quantidadeélulas que o compde, ou
seja, ||| x J|. Logo, outro importante objetivo de um algoritmo de biclistedo € maximizar
este volume para todos Bdiclusters que se deseja encontrar.

Segundobe CASTRO et al (2007a), aléem destas caracteristicas individuais dos bisluste
(residuo e volume), que devem ser otimizadas duranta acsistrucdo, varios outros aspectos

devem ser considerados:
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» Cobertura do conjunto de dadas quantidade de elementos da matriz de dados que séo
cobertos pelos biclusters gerados, ou seja, que tonréenepa pelo menos um bicluster.

» Grau de sobreposicao entre biclustesebreposicdo entre os elementos dos biclusters
obtidos. O grau de sobreposi¢cdo de um bilciBtdado um biclusteBy é:

e n 1|00, n J||.
vy

O grau de sobreposicdo entre todos os biclusters obtiddadé pela média da

Sobreposigo(k,|) =

(4.14)

sobreposicao par a par.

e Grau de ocupacdo do biclusteem matrizes com alta esparsidade, a quantidade de

valores ndo-nulos presentes no bicluster.

Logo, percebe-se que a biclusterizacdo é um problemanaléplos objetivos e,
evidentemente, 0s objetivos principais — de minimizar residunagimizar volume — séo
conflitantes (quanto maior o volume, menor a probabilidadéader alta coeréncia entre os
elementos do bicluster), fato comum & maioria dos problefeastimizacdo multiobjetivo. E
importante lembrar que, para um problema de otimizacdoabijeitivo, ndo existe uma unica
solucao 6tima, e sirmolucées ndo-dominadagie se encontram tieonteira de Paretq DEB et
al., 2002).

Apesar de a biclusterizagcdo ser um problema multiobjetivocgs artigos da literatura
adotam conceitos de uma abordagem multiobjetiviKM& BANKA, 2006). Um problema em
comum com essas propostas é que, para a biclusteriziééo das solucées ndo-dominadas,
também é recomendado retornar biclusters relativos a @rtzas da matriz de dados original,
procurando exibir as diferentes correlagbes do conjuntades (O©eLHO et al, 2009).

Outro critério importante para a avaliagdo de um algoritmbidesterizacao € a técnica
gue ele utiliza para encontrar os biclusters, essas téseiGsexplicadas na Secéo 4.4.

4.4 Técnicas Utilizadas na Biclusterizacao

Além dos tipos de biclusters que um algoritmo de biclusterizag@le produzir, outro
critério interessante para avalia-lo é a técnica que ele updiza encontrar os biclusters. As
possiveis técnicas foram divididas em cinco tipos pep#vkA & OLIVEIRA (2004):
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. Clusterizacédo Iterativa Combinada de Linhas e Colurs® aplicados algoritmos de

clusterizagdo nas linhas e colunas da matriz de dadosiadepeente, e entdo 0s
resultados sédo combinados usando algum tipo de procediitegatvo.

. Dividir e Conquistar o problema ¢é dividido em varios subproblemas que séatasis

ao original, porém menores. Estes subproblemas sdoidesohecursivamente e, entao,
as solugbes sdo combinadas para se criar uma unicécgara o problema original.
Estes algoritmos tém a vantagem de serem muito rapidasmPpodem perder bons

biclusters devido as divisbes do problema original.

. Procura Iterativa Gulosaestes algoritmos sdo baseados na ideia de criar biclusters

através da adicdo ou remocdo de linhas / colunasdoéd)iclusters, usando um critério
gue maximiza o ganho local, na esperanca de que eslh@tevara a uma boa solucdo

global. Logicamente, nem sempre isso acontece. Estegralgptambém sdo rapidos.

. Enumeracao Exaustiva dos Biclustegstes algoritmos sédo baseados na ideia de que os

melhores biclusters s6 podem ser encontrados enumeexadistivamente todos os
possiveis biclusters existentes na matriz de dados. Dexl® Bles sempre encontram
os melhores biclusters. Porém, devido a grande quantifgabilusters possiveis, estes
algoritmos precisam adotar algumas restricdes junto ao tenums biclusters e também

da matriz original a ser analisada.

. Identificacdo dos Parametros da Distribuicdestes algoritmos consideram que o0s

biclusters sdo gerados usando um dado modelo estatistieotaan identificar os
parametros da distribuicdo que ajusta, da melhor manesagdados disponiveis,

minimizando iterativamente certo critério.

Os algoritmos também diferem entre si pela quantidade desteicduque eles conseguem

encontrar por execucdo. Alguns algoritmos encontram ap@mabicluster; outros encontram

varios biclusters simultaneamente; e outros encontram pexjuemguntos de biclusters

(MADEIRA & OLIVEIRA, 2004;DE FRANCA et al, 2006).

Além disso, existem algoritmos deterministicos e nao-detetinogs Os algoritmos néo-

deterministicos podem encontrar diferentes solucbes a cadaugéo, enquanto O0s

deterministicos sempre encontram a mesma SoloedeRANCA et al, 2006).
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4.5 Sintese do Capitulo

Este capitulo apresentou a técnica de biclusterizacéo, a cpah2 de extrair subconjuntos
de linhas e colunas de uma matriz de dados, de modogjeéeementos desses subconjuntos
sejam, de alguma forma, similares. Para medir essa siradaridoi apresentada a métrica
chamadacoeréncia aditivaa qual foi proposta porHENG & CHURCH (2000). Esses autores
também propuseram medir a qualidade de um bicluster atdavéssiduo quadratico médio
(MSR). Também foi mostrado que, para permitir uma andlisés elaborada dos dados, é
necessario que o bicluster apresente um bom volume.

Desse modo, um bom algoritmo de biclusterizacdo produzstectucom baixo MSR e
grande volume. Porém, existem outras caracteristicas geenpser levadas em consideracdo no
momento de avaliar um algoritmo de biclusterizagdo, comaadgpbicluster que ele produz e a
cobertura do conjunto de dados.

No préximo capitulo, o problema de dados faltantes édabornovamente apresentando
trés algoritmos de imputacdo: o KNNImpute, o rSVD e o 8vatuster. O SwarmBcluster € um
algoritmo de biclusterizagcdo com a capacidade de obter mjunto de biclusters que maximiza
a cobertura dos dados e que, posteriormente, foi ebpada para o tratamento de dados
faltantes PE FRANCA, 2010). Ele é capaz de realizar a biclusterizagdo emba®a de dados
incompleta e utilizar as informacdes contidas em um biclustargsimar seus valores ausentes.
Para realizar a biclusterizacdo em uma base de dadesnpleta, o SwarmBcluster
primeiramente realiza uma pré-imputacdo. Essa pré-imputagiiste em utilizar uma técnica
simples e computacionalmente barata para realizar as impgitdgéedados faltantes, como a
imputacdo através da mediana ou do vizinho mais proximo. asilz a capacidade da
biclusterizagdo em gerar modelos com ruido reduzdd-RANGA, 2010), a base de dados pre-
imputada € analisada, de modo que sejam gerados biclgséecsibram o maximo possivel dos
dados faltantes originais. De posse dos biclusters, os sgofémputados sdo descartados e 0s
dados faltantes sao reestimados, de modo que cada Wwitldesers encontrados se torne o mais

coerente possivel.
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Capitulo 5

Algoritmos  utilizados nos experimentos de

imputacao Unica

Este capitulo descreve os trés algoritmos utilizados nos testegpdtacao Unica de dados
faltantes realizados neste trabalho: KNNImpute, rSVD e Si¥eluster.

O KNNImpute foi escolhido, porque os algoritmos baseadodKeNN sdo amplamente
difundidos (ARHANGFAR et al, 2004; ARHANGFAR et al, 2007; ACUNA & RODRIGUEZ 2004;
HASTIE et al, 1999; TROYANSKAYA et al, 2001; @LANTONIO et al, 2010; RATEREK, 2007,
ZHANG et al, 2006; BrRock et al, 2008; MOHAMMADI & SARAEE, 2008; AHAo et al, 2007) e
tendem a gerar bons resultador@YANSKAYA et al, 2001; WLANTONIO et al, 2010; HANG et
al., 2006; Brocket al, 2008; MOHAMMADI & SARAEE, 2008; ZA0 et al, 2007).

O algoritmo rSVD foi escolhido pelos mesmos motivos de KhdIte, ou seja, 0s
algoritmos baseados em SVD também sdo amplamente difun¢ithesie et al, 1999;
TROYANSKAYA et al, 2001; RTEREK, 2007; FUNK, 2006; BRock et al, 2008; A0 et al, 2007)

e tendem a gerar bons resultadoeQYANSKAYA et al, 2001; RTEREK, 2007; FUNK, 2006;
Brock et al, 2008; AA0 et al, 2007; KOREN& BELL, 2011). Além disso, o rSVD obteve grande
destaque em uma competicdo internacional de sistemascdmemdacdo, promovida pela
empresa Netflix.

O terceiro algoritmo, SwarmBcluster, € o Unico dos trésliaar a biclusterizacdo para a
imputacdo. Através dele, pretende-se demonstrar a efab@sia paradigma para a imputacéo de

dados faltantes.

5.1 O algoritmo KNNImpute

Os métodos baseados ekrvizinhos mais proximogK-NN — do inglés K-Nearest
Neighbor$ selecionanK objetos com perfis semelhantes ao objeto de interesseydastituir os

valores faltantes. Portanto, supondo que um olggtossui um valor faltante no atribuéo o

55
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método KNNImpute encontrard &sobjetos mais similares (levando em consideragédo os demais
atributos da matriz de dados) a este obgetbhogicamente, estds objetos ndo devem possuir
dado faltante para o atributo Desta maneira, independentemente da métrica utilizadas@ara
medir a similaridade, o dado faltante pode ser estimadcéatdey média ponderada dos valores

atribuidos peloX objetos ao atribute:

1 *
— Z{ WS} SI[T(Q U) lua

poa - .
Z{ —_— sim(o,u)

(5.1)

onde:

* T, € 0 conjunto d& vizinhos do objetm.

* S, é 0 conjunto de atributos que ndo possuem valor faltardeopzbjetau.

* simo,u) é a similaridade (calculada através da métrica escolhidsier’te entre o

objetoo e o objetau.

* rya € 0 valor atribuido pelo objetoao atributca.

Uma forma de retirar parte do viés dessa estimativa modealizada utilizando os valores
médios do objeto e do atributo em questéo, conforme agiqlb.2:

> s, SIMOU) 0T, =)
Z« mmaDSJ}Sim(o’ u)

onde: I, e I, sdo as médias dos valores atribuidos aos atributos detoob e u,

poa = I‘0 + 1 (52)

respectivamente. Logo:

- - Z{ i0S,} L

S - N A

F Lics F , (5.3)
onde {| é a quantidade de elementos do conjgnto

Suponha que a base de dados, junto a qual os valofiesestimados, representa a opinido
de clientes (objetos) sobre filmes (atributos) assistidosgeesgia opinido € dada por uma nota
gue varia de 1 a 5. Um usuario pode dar nota 4 a um fijue gosta e 1 para um filme que nao
gosta. Outro usuario pode dar nota 5 a um filme que godtpara um filme que ndo gosta. Neste
cenario e em cenarios semelhantesyd LIER et al. (2008) afirmam que a Equacéo 5.2 gera
resultados melhores que a Equacdo 5.1. Neste trabalBquacéo 5.2 foi utilizada para a
implementacdo do KNNImpute. Note, porém, que essa soln@écé adequada em situacdes

onde o dominio de valores dos atributos é diferente.
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Existem varias métricas para determinar a similaridade ensebj@tos, como distancia
euclidiana, correlacdo de Pearson, indice de Jaccardy@iey, Hamming e Minkowski.
Algumas medidas de similaridade, como a correlagédo dedfearalculam a similaridade entre
dois objetos considerando apenas os atributos ndo-fallemte®smum entre esses dois objetos.
Desse modo, dois vetores podem ser completamente ssniaesmo que eles compartilhem o
mesmo valor para um unico atributo. Outras medidas, @daccard, medem a sobreposi¢ao
gue dois vetores compartilham em relacdo a seus atribudealténtes e ndo levam em conta os
valores dos atributos. Desse modo, dois vetores podesosgetamente similares apenas se
ndo possuirem nenhum dado faltante. Uma forma de sugssas dificuldades é combinando
estes dois tipos de medidas de similaridade. Por isso, nabsdhtr optou-se por utilizar a
correlacdo de PearsonT(SLER, 1989) combinada com o indice de JaccardddrD, 1901) e,
assim, aproveitar a complementaridade destas duas metlideslida Jaccard servirh como um
peso para Pearson. Logo, o resultado final da similaridadedado pelo produto de Jaccard e

Pearson. As Equacfes 5.4 e 5.5 séo, respectivarasritemulas para Pearson e Jaccard:
X»Y
> XY—L 2
N
2 2
sz_(zx) ZYz_(ZY) (5.4)
N N

_IXnY]|

onde:
* X, Y sao dois vetores numéricos de mesma dimensao, quseafam dois objetos da
base de dadps
* Né a quantidade de atributos ndo-faltantes dos obfetds e
* |¢] é a quantidade de elementos do conjgnto
Os resultados da correlacdo de Pearson variam entre-E1sendo que +1 representa uma
correlacao positiva perfeita, —1 uma correlacdo negativaifgee 0 implica independéncia total

entre os dois objetos analisados. De forma a manter @ wvaltsistente, o célculo desse
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coeficiente é efetuado tomando apenas o0s elementos emwsquaores ndo sao faltantes, em
ambos os vetores.

Com relacdo ao indice de Jaccard, quanto maior o seltado, mais similares sédo os dois
objetos. Para a situacdo de dados faltantes, o indiceccerdlanedira a intersecdo e unido do
conjunto de elementos ndo-faltantes dentro dos dois objetos.

Assim, o algoritmo KNNImpute pode ser descrito da segunateeira:

Algoritmo 5.1 :[ I MP] = KNNImpute( A, K)

% A — matriz com dados faltantes
% K — quantidade desejada de vizinhos
% IMP — matriz com os dados imputados

IMP ~ A
vs « calcula_similaridade(A)
Para cada dado faltante ( i,j)de |IM faca
v < KNN(A, vs, ( i,j), K
( i,]) < poa( v)
Fim Para
onde:

» calcula_similaridadeé uma funcéo que calcula a similaridade entre todas ass |ohdn
matriz A;

» KNN é uma fungéo que encontrakbsizinhos mais proximos para a imputacdo do dado
faltante {, j); e

» poaé a funcdo que calcula o valor a ser imputado, o qud# per obtido através da
Equacédo 5.1 ou 5.2. Lembrando que, neste trabalbguacao 5.2 foi utilizada.

Um dos pontos criticos do algoritmo KNNImpute é a escatheatbr do parametri. Por
um lado, se&K tiver um valor muito grande, linhas que s&o significativameifiéeedtes podem
ser levadas em consideracédo, podendo diminuir a acudaciaputacao (GLANTONIO et al,
2010). Por outro lado, d¢ tiver um valor muito pequeno, isto €, se ndo for considetsu
namero suficiente de linhas relevantes, uma énfase ercqesde ser dada a padrdées bem
particulares encontrados na base de dadosaf@onio et al, 2010). Note que a sele¢cédo do
melhor K corresponde a operacfes adicionais, aumentando o ausgutacional. Por isso, é
mais viavel conhecer a base de dados para se fazehaainferéncia do valor de. Para
encontrar um valor di€ apropriado para os experimentos deste trabalho, for@magos alguns

experimentos preliminares com as bases de dados utiliZzaskes testes foram realizados para
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algumas quantidades de dados faltantes e o melhor valonteardo deK foi escolhido para
realizar os demais testes.

Outra questao levantada porMDILLIER et al. (2008) € que a predicdo pode ser feita na
matriz transposta. I1sso significa que o calculo da similaridade feito com base nos atributos.
Essa forma trouxe melhores resultados nos experimeitsackds por ENDILLIER et al. (2008)

e, como em experimentos preliminares nas bases de dquiostilizadas também ocorreu uma

melhora no desempenho, esta sera a forma utilizada restht.

5.2 O algoritmo rSVD

FUNK (2006) foi o primeiro a utilizar o algoritmo d¥ecomposicdo em Valores Singulares
Regulado (rSVD - do inglésregularized Singular Value Decompositfjorem filtragem
colaborativa (RTEREK, 2007). Ele participava de uma competicdo chanhsetflix Prize com

maiores informacgdes disponiveis enttp://netflixprize.com/(BENNETT & LANNING, 2007). Os

organizadores dessa competicdo disponibilizaram uma bad@dde com mais de 100 milhdes
de avaliacdes de filmes feitas por 480.189 usuérios. Givabgra melhorar substancialmente a
precisdo das previsfes sobre o quanto um usuério pagbetar de um filme que ainda nédo
assistiu. No inicio do torneio, o rSVD conquistou a posd#&@° lugar e, subsequentemente, se
tornou o principal componente de outras abordagens utilipadasitros competidores, inclusive
dos dois algoritmos vencedores do tornemRRANCA, 2010).

A proposta de BnK (2006) se baseou no fato de que a avaliacdo doiaisysara o filme
pode ser dada através da soma das preferénciasdbodmsns aspectos (caracteristicas) do filme
(Equacéo 5.6). Esses aspectos sdo considerados fdasade filmes e ndo necessariamente
correspondem a atributos objetivos dos filmes.FOaspectos podem assim ser interpretados
como atributos abstratos que caracterizam um filme. Laga élme deve ser descrito per
valores, representando cada um de seus aspectals esterio também é descrito povalores,

representando o quanto aprecia cada aspecto.
R F
Yi = Zukivkj (5.6)
k=1

onde:

* U € 0 quanto o usuariaprecia o aspectg e
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* Vi € o valor atribuido ao aspedtalo filmej.

Como € possivel perceber, por meio desta técnica, aznoaiginal, na qual as linhas
representam os usuarios e as colunas representam os, flndecomposta em duas matrizes
menores. A técnica de SVD é utilizada para encontras eékias matrizes menores. Para isso,
sera tomado o@ank-F SVD da matriz original, obtendo, assim, a melhor aproximggenor
erro), dentro dos limites desse modeloNi€, 2006).

Apesar de BNK (2006) ter desenvolvido este algoritmo para a compeheditix Prize ele
€ um algoritmo genérico para o problema de imputacdo tnagdio de dados faltantes.
Basicamente, ele pode ser utilizado para qualquer badadds em que as linhas representam
objetos e as colunas representam atributos.

Dois problemas para a utilizagéo da técnica de SVD na dm@pbletflix Prizeforam: {)

a dimenséao da base de dados)ea(quantidade de dados faltantes da base de dadosuparar
esses desafiosUNK (2006) calculou a SVD utilizando o método do gradienteahemte, ou
seja, seguindo a derivada do erro de aproximacaotequea vantagem adicional de tornar
possivel simplesmente ignorar os erros desconhecidodmsdiados faltantes.

O erro nas predi¢des € dado simplesmente por:
E:yij _S\/ij’ (5.7)
ondey; é o valor real do atribujodo objetoi e)A/ij € o valor predito do atribujodo objetoi.

O gradiente descendente calcula a derivada parcial dajesdratico com relagdo a cada

parametro, isto &, com relacéo a cag& vy;. Logo, para calcular isso para um dado particular do

objetoi = | para o atributg = J, considerando apenas um aspecto sindu#aK, com relacéo a
Uk, tem-se (BNK, 2007):
oE? oE
=2*E* —— =2*E*(~v, 5.8
ou, au, (=Vis) (5.8)

A Equacdao 5.8 calcula a derivada para uma avaliacdoypartitogo, a derivada completa
€ dada pelo somatodrio dos resultados da Equacéo @ walas as avaliagbes realizadas pelo
usuariol. A mesma ideia deve ser utilizada para calcular a derpad@al com relacao wy,
logo:

oE? oE

=2*¥E* — =2*E*(-u 5.9
v v, (=U) (5.9)
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Como FUNK (2006) utiliza a regra delta de aprendizado para o gradetescendente, para
a atualizacéo dey, e vk, € utilizado um parametro arbitrario, chamaddad@ de aprendizagem
(Irate):

2

U, =u, —lrate* =u, tlrate*2*E*v,,, (5.10)

KiI

2

Vi =V, —lrate* =V, tlrate*2* E*u,,. (5.11)

KJ
Entretanto, além da técnica do gradiente descendewmig, (2006) também utilizou uma
técnica de regularizacdo, com o intuito de prevensobre-ajusteao aprender o modelo de
correlagdes que melhor representa os valores conheda@obase. Portanto, as equacoes
realmente utilizadas para a atualizacaoe vk; séo dadas por:
U, =U,, +lrate 2* E*v,, —-A*u,)), (5.12)
Vi, =V, Hraté @* E*u, —A*v,,), (5.13)

onde/ é ataxa de regularizagédo. O Algoritmo 5.2 descreve o algon&vD.

Algoritmo 5.2 S V] = rSVD( A F, I rate, init_val, A max_it,
nm n_i nprovenent)

% A — matriz com dados faltantes

% init_val — valor inicial das células das matrizes UeV
% Critérios de parada:

% max_it — numero méaximo de iteragdes

% min_improvement — valor minimo de melhora signifi cativa entre iteraces
Inicialize U .V
Para cada um dos F aspectos  faca
Enquanto n&o atingir o critério de parada faca
Para cada dado ndo-faltante (i,j) de A faca
Calcule Y; (Equagdo 5.6)
Calcule E (Equacédo 5.7)
Atualize U k €V g (Equacdes 5.12 e 5.13)
Fim Para
Fim Enquanto
Fim Para

O algoritmo rSVD retorna uma matiiz comF linhas eN colunas e uma matriZ comF
linhas eM colunas. Uma estimativa da matriz de dafigmde ser obtida pds™ x V. Porém, em
vez de fazet)" x V, é menos custoso utilizar a Equacéo 5.6 para cadafalaattte que se deseja

estimar.
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Uma questdo que ainda pode restar sobre o algoritmo &dDporqué do retorno de
apenas duas matrizdg €V), visto que a técnica de SVD consiste em: dada uma iz "
com posta < min(N, p), entdo0A pode ser expressa na forlia UDV' comU 0 O™, v O O,
U'U = V'V = I, eD O O™ uma matriz diagonal cujos elementos na diagonal sdo os valore
singulares e obedecem® d, > ...> d > 0. Conforme relatado poruRk (2006), os valores da

matrizD estdo inseridos nas matrizé®V, mas podem ser facilmente extraidos, se necessario.

5.3 O algoritmo SwarmBcluster

O SwarmBclustee um algoritmo de biclusterizacdo baseadolmeligéncia de Enxames
(KENNEDY et al, 2001) e proposto p@me FRANCA & VON ZUBEN (2010). Esse algoritmo é capaz
de encontrar um conjunto de biclusters que maximiza atcodeta base de dados sem degradar
de modo significativo o volume médio e o grau de coerénuéalida associada ao MSR). Esta é
uma caracteristica importante, pois a maioria dos algoritmbgllsterizacdo objetiva apenas a
minimizacdo do MSR e a maximizacdo do volume, geranclasiters sobrepostos e que nao
cobrem amplamente a base de dados, o que pode deranagdes redundantes em algumas
porcdes da base de dados e falta de informacdes ess poncoes.

Por se tratar de um algoritmo baseado em Inteligénciaxnt&s, a proposta trabalha com
um conjunto de agentes independentes e auto-organizawsss,temmdem a exibir um
comportamento coerente atraves da interagdo entre i © emnbiente, direta ou indiretamente.
Com isso, esses agentes sdo capazes de conciliar getivosbde um problema de busca:
explorar e explotar. A exploracdo € o ato de buscarnm#gdes ainda ndo-descobertas, ou seja,
tender para uma busca dando um peso menor parar@ag#o ja adquirida por outros agentes.
J& a explotacdo € o ato de buscar solu¢des dando ormpés as informacdes adquiridas pelos
agentesfE FRANCA, 2010). Dessa forma, esses agentes podem utilizarcxmagoes globais
para melhorar suas préprias solucées.

Especificamente, o SwarmBcluster é baseado no algoritmickézacdo por Colonias de
Formigas (ACO — do inglésAnt Colony Optimization proposto por BRIGO (1992). Esse
algoritmo é uma meta-heuristica ldéeligéncia de Enxamdsaseada no estudo feito poozet
al. (1989) sobre o comportamento das formigas argentirersdquestdo procurando comida. As

formigas argentinas, assim como outras espécies de &mmpgocuram a fonte de alimento
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percorrendo trajetdrias predominantemente aleatorias pelgoegsparedor do ninho. Quando
uma formiga encontra uma fonte de alimento, ela volta mleondepositando uma substancia
guimica denominada feroménio, deixando uma trilha de fem@mmda fonte de alimento
descoberta até o ninho. Sempre que uma formiga comggaarar comida, ela tende a seguir
uma trilha com probabilidade proporcional a intensidade demf@nio existente na trilha.
Obviamente, as trilhas menores sdo privilegiadas, pois &eagpescorridas mais rapidamente.
Logo, num mesmo intervalo de tempo, o ferombnio dedba sera reforcado mais vezes e,
consequentemente, o efeito da evaporacdo do feroménio atenuado. Portanto, como o
caminho mais curto possui maior concentragcdo de ferom@émwis provavel que as formigas o
encontrem e o sigam.

Um problema classico de menor caminho Broblema do Caixeiro Viajant€TSP — do
inglésTraveling Salesman ProblgriKRUSKAL Jr, 1956). O objetivo deste problema é: dado um
grafo ponderad& = (V; E; H), composto porV | vértices, E|=|V| (|V| - 1)/ 2 arestas e
uma matriz de pesdd, encontrar o circuito de menor comprimento que passaeusmnente
uma vez em cada vértice. No ACO para TSP, a matrjzedes, ou também chamada matriz de
informacdo local, pode ser formada, por exemplo, pelerso da disténcia euclidiana entre os
pares de vértices do grafo. A Figura 5.1 traz um eleohg uma possivel solugdo para um TSP:
0s pontos em azul sdo os vértices e em vermelho estacestas que formam o circuito

encontrado.

Figura 5.1: Exemplo de uma solucéo do TSP.

Para solucionar o TSP, cada formiga (agente) escollaoadenente um vértice para
iniciar seu circuito e vai fazendo escolhas até passatopos os vértices. Para fazer estas
escolhas, além da informacéo local associada a cada éredriz/+), DORIGO (1992) também
utilizou uma matriz de feromonio artificial], associando uma variave| a cada aresta. A
probabilidade da formigl que esta no vértideir para o vérticg na iteracéa € proporcional ao

nivel de feromdnio e a informacéo local da aragia (
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IJ ,7|] k
sejdJ
plj (t) - ZT /7”3 )

103k
0, casaocontrario

onde:

* 7 é 0 nivel de feromonio da aresit@){

(5.14)

* 3; € ainformacéo local da aresig), ou seja, o inverso da distancia entre o vérteje

* o ef sdo parametros definidos pelo usuério; e

« Jé alista de cidades que ainda podem ser visitadas peigddem

Apoés todas as formigas terem construido seu percursoatdz de feromoénio,7, é

atualizada com base nas solug¢des geradas:
r(t+) = (1_ p)[rij (t) + p[Ar,

ondep é a taxa de evaporacgédo de feroméritmjeé definido por:

Arij - ZKDK f(sk) se(l, J)DS<

0,casacontrario

(5.15)

(5.16)

onde f(S,) é o valor da funcdo-objetivo do problema para a solagéwpletaS gerada pela

formiga k. Note que essa férmula generaliza outras formas de sdazadsse incremento. Por

exemplo, em algumas variantes do AGOg o conjunto formado por uma porcentagem das

melhores formigas; em outras variant&s,é um conjunto unitario com a melhor solucao

encontrada até o momento.

O Algoritmo 5.3 representa o algoritmo ACO. O critério dgaga mais comumente

utilizado € um nimero maximo de iteracoms_i).

Algoritmo 5.3 : [melhor_solugéo] = ACO( o, B, p,Nn_ants)

% n_ants — quantidade de formigas utilizadas

Inicialize a matriz de feroménio T com probabilidades iguais
Enquanto o critério de parada nao for atingido faca

Para c=1até n_ants faca
Construir_solucdo()
Fim Para
Atualizar_feromonio()
Fim Enquanto
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A fim de se obter melhoria na qualidade das solugbesrsdis modificagoes e extensdes
foram feitas na estrutura original do ACO. Trés delas fordiizadas para a criagdo do
SwarmBcluster: o algoritmblax-Min Ant SystertMMAS), o algoritmoHyper-Cube Framework
para o ACO (HCF-ACO) e o algoritmo MMAS melhorado.

O algoritmo MMAS foi criado por 8TzLE & Hoos (2000) com o intuito de evitar a
convergéncia prematura do ACO original. A modificacéitaf nesse algoritmo é referente a
atualizacdo dos niveis de feromoénio. No MMAS, o conjufitda Equacdo 5.16 é composto
apenas pela melhor solucdo global (melhor solucdo endanéi& o momento entre todas as
iteracoes) e pela melhor solugéo local (melhor solucgontrada na iteracdo atual). A outra
alteracdo, que deu origem ao nome desse método, impdes IMabdmo {may € MiNimo {min)
aos valores do feroménio. Se os valoresrgdg € mmin forem desrespeitados ao se aplicar a
Equacéao 5.15, o resultado € substituidozpgrou mi, dependendo de qual deles foi violado.

Apesar de efetivamente melhorar a robustez e flexibilidaddMAS ainda apresentava
dificuldades quando aplicado a problemas com dimensaadaeWwor isso, IBbM & DORIGO
(2004) propuseram o HCF-ACO. Essa proposta fixou dageinminimo e maximo do feroménio
no intervalo (0, 1). Para tanto a Equacao 5.16 utiliza o walonalizado referente a qualidade da
solucéo, da seguinte maneira:

F(S) oo
AT, = ZKDK ZK'DKF(SK') S (1J)DSK , (5.17)

0, casocontrério

ondeF(S) € uma funcdo que mede a qualidade objetivando a maxiauz Além disso, a matriz
de feromonio teve seus valores inicializados em 0,5. SegobaEdFRANCA (2010), essas
modificacdes fizeram com que a diferenca absoluta errera a melhor solugdo encontrada
fosse reduzida a ponto de, apesar de um agenteipexplotar arestas da melhor solucéo, a
probabilidade de desviar do caminho 6timo é alta o suficieata pvitar a convergéncia
prematura.

Ainda buscando melhorias nos resultados, FRANCA et al (2004a, 2004b, 2005)
propuseram MMAS melhoradoA primeira modificacdo foi na Equacédo 5.17 do HCF-ACO,
buscando distribuir de uma forma mais uniforme o incréomnele feroménio pelas solucbes

geradas:
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F(Sk)_ F(Spior)
AT, = Lo F(Spare )~ F(S , (5.18)

ij melhor
0, casocontrario

) ’Se(i’j)DSk

pior

onde Snelnor € Spior S80 @ melhor e a pior solugdes encontradas até o momespectivamente.
Outra modificacao realizada para evitar a convergéncragitga foi a sua deteccao através das

seguintes equacgoes:

1 =n, (5.19)
210_ =[E|-n, (5.20)

ondeo é um limiar de imprecisan, & o tamanho das solucbe€fd a quantidade de arestas. A
convergéncia ocorre quandoarestas atingem o limitante superior do valor do feroménio e
guando as outrag||—n arestas restantes atingem o limitante inferior do valoerfonio. Uma
vez que o sistema encontra-se nessa situacao, definedaHuplacdes 5.19 e 5.20, o valor inicial,
10, € atribuido a todos os elementos da matriz de feromdoltando para a condicao inicial do
sistema, com probabilidade uniforme. Apesar dessa reinigabzdo procedimento, os valores
atuais de-(Snemnoy € F(Svior) S@0 mantidos, fazendo com que os valores calculada€Epguacéo
5.18 sejam menores do que na condicao inicial.

Sao0 essas as trés propostas que serviram de baseipgrl@amentacdo do SwarmBcluster,
com excecao da deteccdo de convergéncia do MMAS raelbo©O SwarmBcluster tem uma
maneira propria de lidar com a convergéncia.

De maneira geral, tanto no SwarmBcluster, como no AG@nal, a proposta de cada
formiga é descobrir a sequéncia 6tima de vértices a vi§iamo o SwarmBcluster objetiva
encontrar biclusters, inicialmente, as formigas comecardown bicluster composto por uma
linha da matriz, a qual representa o primeiro vértice visitadtdo, num processo iterativo, as
formigas vao escolhendo as outras linhas que irdo compgmcluster. Antes de descrever o
algoritmo SwarmBcluster em detalhes, a heuristica construtina gpdusca dé-biclusters
utilizada por ele sera descrita no Algoritmo 5.4 e explieasieguir.

Para cada linha que é adicionada ao bicluster que esti®d $ormado, o MSR de cada
coluna do bicluster é calculado. As colunas que contribpgra um MSR maior qué sao

excluidas segundo a ordem de participacdo no MSR. Wsa que mais contribuem para o
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MSR daquele bicluster sdo excluidas primeiro, até se o Menor que. Se o bicluster
resultante deste processo possui menos colunasaljumin entdo o bicluster volta ao estado
anterior e, em seguida, a mesma linha é adicionada comevalegativos. Se mesmo assim o
bicluster resultante desse processo possui menos columes| gmin entdo ele volta novamente
ao estado anterior. E tenta-se adicionar outra linha. Agi@sonar todas as linhas possiveis ao
bicluster, ocorre um processo de busca local, charNadie Addition descrito em GENG &
CHURCH (2000). Se possivel, essa busca local aumentara mealo bicluster. Isso acontece
porque uma linha que n&o era apta a ser adicionadalastéicem determinado momento, pode
se tornar apta com o conjunto de colunas do bicluster flhahesmo vale para as colunas, ou
seja, uma coluna que nao era apta a ser adicionadal@sidyicem determinado momento, pode
se tornar apta com o conjunto de linhas do bicluster fdgab bicluster resultante desse processo
possuir menos linhas quew_min ele sera desconsiderado e uma nova busca podesabkeada

com uma nova linha como ponto inicial.

Algoritmo 5.4 : [lista de biclusters] = Heuristica ( o, col_min, row_min)
% col_min — quantidade minima de colunas em um bicl uster
% row_min — quantidade minima de linhas em um biclu ster
Inicie o bicluster B com uma linha i escolhida aleatoriamente e o conjunto C
de todas as colunas da base de dados
Para cada linha da base de dados, exceto a linha i faca
Insira a linha no bicluster B
Calcule o MSR de cada coluna segundo a Eq. 4.12
Remova todas as colunas que possuirem MSR maior doque o
Se o0 bicluster resultante possuir um nimero de coluna s inferior a col_mn
entdo
Volte ao estado anterior e adicione a mesma linha com valores
negativos
Calcule o MSR de cada coluna, segundo a Eq. 412
Remova todas as colunas que possuirem MSR m aior do que o
Se o bicluster resultante possuir um ndmero de coluna s inferior a

col _nin entdo
Volte ao estado original;
Fim Se

Fim Se

Se o bicluster resultante possuir exatamente col_min colunas entdo

Saia do laco

Fim Se
Fim Para
Execute a busca local chamada Node Addition (C HENG& CHURCKH2000)
Se o bicluster resultante possuir menos linhas que ro w_min entédo

Descarte o bicluster

Fim Se
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Para exemplificar o processo de construgdo de um bicledtavés da heuristica
apresentada no Algoritmo 5.4, serd mostrado como encantriicluster cond = 1 na matriz de
dados apresentada na Figura 5.2. A ordem escolhidéngargéo das linhas no bicluster é 1, 2, 3
e 4.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 T 1 2 3 5 1 2 4 5 3 2 1 1
212 1 1 4 1 3 4 4 5 1 2 3 2
313 3 4 5 1 3 5 2 1 5 4 3 3
4913 5 3 2 4 4 3 3 4 2 5 4 4

Figura 5.2: Exemplo de uma matriz de dados.

Entdo, o processo de construcéo inicia com as linhas.1Apd a adicdo dessas duas
linhas ao bicluster, € necessario calcular o MSR de caldaac e, em seguida, remover as

colunas que violam a restricdo imposta aronforme exibido na Figura 5.3.

2 1 1

1 2 3 41 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
5 3
1 1 2 3 2

02 0 03 0,2 41 09 09 0 0 11 O 09 0,2 |03

Figura 5.3: Primeira etapa do exemplo de construcédo daamster a partir da matriz de dados
apresentada na Figura 5.2.

Apoés remover as colunas 5 e 10 do bicluster, a tertieina deve ser adicionada e,

novamente, é necessario remover as colunas com>MSRonforme exibido na Figura 5.4.
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SR
1 2 3 4 6 7|8 9
1 1 2 3 1 2|4 5
2 1 1 4 3 4|4 5
3 3 4 5 3 5|2 1
01 03 09 01 03 06 2 5
] \—/

11 12 13 14
2 1 1
2 3 2
4 3 3

Figura 5.4: Segunda etapa do exemplo de construcao tecluster a partir da matriz de dados
apresentada na Figura 5.2.

ApoOs remover as colunas 8 e 9 do bicluster, a quarta lil@ve ser adicionada e,

novamente, é necessario remover as colunas com>MSRonforme exibido na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Terceira etapa do exemplo de construc@iondacluster a partir da matriz de dados
apresentada na Figura 5.2.

O bicluster resultante € exibido na Figura 5.6. Ele possui M8R5 e volume = 36.
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1 2 3 6 7 11 12 13 14
1 T 1 2 1 2 2 1 1_2
212 1 1 3 4 2 3 2 1
313 3 4 3 5 4 3 3 4
413 5 3 4 3 5 4 4 5

Figura 5.6: Exemplo de bicluster resultante da matriz de dgatesentada na Figura 5.2.

E facil perceber que a qualidade de um bicluster cddstrpela heuristica descrita no
Algoritmo 5.4 é influenciada pela ordem em que as linhasirss&ridas no bicluster. Por
exemplo, considerando a ordem de insercéo das linhas24 1, o bicluster resultante da matriz
de dados da Figura 5.2 teria: as colunas 1, 2, 3, 21113 e 14; MSR 0,33; e volume 32. Por
isso que no SwarmBcluster, assim como no ACO para aSppposta de cada formiga é

descobrir a sequéncia 6tima de vértices a visitar.

Algoritmo 5.5 : [lista de biclusters] = SwarmBcluster(bic_max, ov er_thr)
% bic_max — quantidade maxima de biclusters que se deseja encontrar
% over_thr — taxa maxima de sobreposicao entre dois biclusters
Crieuma |ista de biclusters vazia
Inicialize a lista de candidatos com as Mlinhas e N colunas da matriz de
dados, como exemplificado na Figura 5.7
Enquanto a |ista de candi datos ndo estiver vazia Ea lista de biclusters é
menor que bi c_max faca
Pegue um candidato da lista de candi dat os para ser o ponto inicial
Execute o algoritmo ACO, utilizando a heuristic a construtiva, com esse
ponto inicial
Se o bicluster resultante sobrepde qualquer outro da lista de biclusters
em maisde over _t hr % entdo
Se o bicluster atual € melhor que o bicluster sobrepo sto entédo
Troque o bicluster sobreposto
Fim Se
Senéo
Insira o bicluster na lista de biclusters
Fim Se
Atualize a lista de candidatos removendo os elementos contidos no

bicluster gerado
Fim Enquanto
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Para o SwarmBcluster, esses veértices sdo as linhas da deattados que estd sendo analisada.
Sendo assim, o SwarmBcluster, basicamente, aplica o algdh@® (descrito no Algoritmo 5.3

e com as melhorias propostas) utilizando essa heuristisgutiva. O Algoritmo 5.5 descreve o
SwarmBcluster.

A lista de bicluster® a estrutura que contera todos os biclusters enconttedve da base
de dados que esta sendo analisada. Ela também lidara sobreposi¢cdo dos biclusters, pois
nesta lista ndo havera nenhum bicluster que sobreponima aigto da lista em mais deer_thr
por cento.

A lista de candidato® a estrutura que ir4 guiar as formigas a procurarelmstics em
diferentes regides da base de dados, lidando, portamtoaccobertura da base de dados. Ela
inicia com uma lista de todos os indices de linhas da badedds, contendo uma sub-lista de
todos os indices de colunas, conforme exemplo da Figdrdara executar o algoritmo ACO, é
escolhida uma linha deslista de candidatgsa qual sera o ponto de partida das formigas. A
linha escolhida sera aquela com maior nimero de indicasluleas. E por isso que esta estrutura

guia a busca de biclusters nas regides nao-exploradeseae dados.

1 — 1 2 N
2 — 1 2 N
M — 1 2 N

Figura 5.7: Lista de candidatos inicializada para uma matiiz ldehas eN colunas.

Para encontrar a sequéncia oOtima de linhas que vao maximizalume do bicluster,
respeitando o MSR maximo admitido, aqui definido canas formigas escolhem a proxima
linha a ser adicionada no bicluster de acordo com a Eodatd, senday; igual ao inverso da
distancia euclidiana entre a linh&j da base de dados. As linhas com maior probabiliggde,

tém mais chances de serem adicionadas ao bicluster.
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Quando todas as formigas terminam de construir seus bislust@ para cada uma, a
matriz de feroménio é atualizada com base na formiggpmduziu o melhor bicluster, através
das Equacgdes 5.15 e 5.18.

O algoritmo ACO ira retornar a melhor solucédo encontraglssencaso, o melhor bicluster
encontrado, isto €, o bicluster de maior volume e que itaspeestricio de MSRY). Se este
bicluster encontrado ndo sobrepuser nenhum outlistdale bicluster&m mais dever_thrpor
cento, entdo ele é adicionado automaticamente a lista. Qatséricy € averiguado se ele possui
maior volume que o bicluster sobreposto e, em caso positibi;luster sobreposto € trocado
pelo recentemente descoberto.

Para finalizar, os elementos (linhas e colunas) que formaranovo bicluster s&o
removidos da lista de candidatos. Se uma determinada ed&rdidéa de candidatos se tornar um
conjunto vazio durante esse processo, ela é removidaaad@m este procedimento, as novas
buscas irdo acontecer em uma regiao diferente dadbadmdos. A Figura 5.8 ilustra uma lista de
candidatos que ja foi atualizada ap6s a formacdo destacd) ou seja, ela mostra as linhas /
colunas da base de dados que ainda ndo foram cobertaislusters.

M| —| 1|13 |16 |20

Figura 5.8: Lista de candidatos representando as calimde ndo-cobertas pelos biclusters ja
produzidos.

A proxima subsecdo ira descrever o algoritmo SwarmBclusspecializado para a
imputacédo de dados faltantes.
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5.3.1 SwarmBcluster para Imputacédo de Dados Faltantes

Para que o SwarmBcluster trabalhe com a imputacdo dass daliantesDE FRANCA
(2010) propb6s algumas modificacbes no SwarmBclusiginat (DE FRANCA & VON ZUBEN,
2010), cujo objetivo era apenas encontrar biclusters enbassgde dados.

A primeira delas se refere a cobertura da base de.dddogerséo original, deseja-se que
0s biclusters cubram toda a base de dados. Na vensiorgautacdo, deseja-se, principalmente,
gue os biclusters cubram todos os dados faltantes. Baraliém ddista de candidatosriginal,
gue representa a lista de elementos que ainda nao folmrtas até 0 momento, existe também
umalista de dados faltantes

A lista de dados faltantes apenas uma matriz bidimensional, na qual cada linhad®
posicdo de um dado faltante na matriz que esta sentisadaa Ela € inicializada com uma lista
contendo todas as posi¢oes dos dados faltantes existartiasende dados. A Figura 5.9 traz um
exemplo, no qual a matriz que esta sendo analisada possuio3 faltantes. O primeiro esta
localizado na linha 3, coluna 10; o segundo esta localzadimha 1098, coluna 32; e o terceiro
esta localizado na linha 1890, coluna 5.

A segunda adaptacdo do SwarmBcluster se refereaaodgr sobreposicdo dos biclusters.
Na verséo original, os biclusters produzidos néo sobrepdeo outro em mais a&er_thrpor
cento (um parametro determinado pelo usuéario). Na vera&oimputacdo, essa restricdo nao
existe. Logo, com o passar das iteracdes, os valoregddygs por um novo bicluster tém uma
maior chance de ja terem sido imputados por outro biclustem&ando anteriormente. Com a
restricdo de sobreposicdo, poderia ser necesséario usramamenor de biclusters para cobrir todo
0 conjunto de dados, porém, isso também restringiria o wldos biclustersbE FRANCA,
2010).

3 10
1098| 32
1890| 5

Figura 5.9: Exemplo de lista de dados faltantes.

Outra dificuldade encontrada por essa adaptacdo do Swhustds € como encontrar

biclusters em uma base de dados incompleta. SegoBdeéRANCA (2010), as técnicas de
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biclusterizagdo apresentam robustez quanto ao ruido dentvase de dados. Portanto, o autor
optou por realizar uma pré-imputacdo na base de daddézandid uma técnica simples,
produzindo, geralmente, uma base de dados ruidosae Dmedo, através dos biclusters
coerentes encontrados dentro dessa base ruidosa, ossvpié-imputados podem entdo ser
novamente removidos da base e, utilizando a informaca&alaam modelo definido por cada
bicluster, encontrar novos valores, mais proximos aogesl®eais. A técnica escolhida foi o
vizinho mais proximdregistro mais similar, como explicado na Subsecéo 3.dtillyando a
distancia euclidiana como métrica de similaridade. Quandoongm$sivel encontrar um vizinho

mais préximo, utiliza-se a mediana.

135 7 1 3 5 7
3 _7 9 3 x 7 9
5 7 9 11 5 7 9 11
79 _ 13 7 9 x, 13
(a) (b)

Figura 5.10: Exemplo de um bicluster coerente com dadi@mfes (a) sendo convertidos em
variadveis a serem otimizadas (b).

Para encontrar tais valores, mais proximos aos valores, @a dados pré-imputados
presentes nos biclusters gerados sao reimputados. Paraosssdados pré-imputados sao
convertidos em variaveis que devem ser obtidas de modoimizar o MSR. A Figura 5.10 traz
um exemplo de um bicluster coerente com dados faltanté®a5> sendo convertidos em
variaveis a serem otimizadas (5.10b).

Como o problema de minimizar o MSR pode ser modeladoocom problema de
otimizacdo quadrética, a seguinte descrigcdo foi utilizad&KANCA, 2010):

Min H; (x) = leQx+ b'x+c
2 (5.21)

s.a.lb, < x <ub,i=1..,n
ondex = [x1, Xz..., X1]', n é a quantidade de dados faltantes presentes dentro Idstesic
QUIO™ bOO" cOO, elb eul sdo os limites inferiores e superiores de cada van@vel
respectivamente. Esse problema de otimizacdo quadratica g@deesolvido por varios

algoritmos presentes na literatura. Mas, para isso, é aeicessnhecer os valores e b e c.
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Para calcular esses valores, deve-se recorrer ac&muhl2, a qual calcula 0 MSR e seréa

relembrada aqui:

IJ( ) = || ”J |I J;Ju ( ) _ml J%:J(alj ) alj (X) a; (X) +aIJ (X)) (522)

ondeH;;(X) € o MSR do biclustei(l, J), considerando o vetor de variavej® {| é a quantidade
de elementos do conjunfo A matrizQ é obtida calculando a hessianaHigx). O vetorb é o
vetor gradiente dBl;;(X) quandax = 0. E o valor de é obtido através do calculo Heg(0).
O gradiente da funcao quadratica (Equacéo 5.21) émtado
OH,, (X) = Qx+b, (5.23)

com [H,; O O". Logo, considerando a Equacéo 5.22, que calculaR, M$n-se:

_ ar; (X)
Hy(¥) = TR IEE. %:Jr (%) BW} (5.24)

onde LJ,H,; denota &k-ésimo elemento delH ;, comk =1, ...,n. Entdo, pode-se calcular cada

elemento do vetds através de:

b =0H,0)=——— EE PRAV) Elw} (5.25)
[T s 0%,
A matrizQ é obtida atraves da Hessiana da fungdo quadréaticag@mba21):
Q=[H,, (). (5.26)
Desse modo, considerando a Equagéo 5.22, que calM&R, tem-se:
or. (x) odr. (x
Oy =0aH, (0= a0 ”J| EJ{ 6’)2 )El%k)} (5.27)

ondeqy denota o elemento da linka colund da matrizQ.

Percebe-se que para se olffee b € necessario calcular as derivadas parciaig(@eem
relacdo axc (k = 1, ...,n). Essas derivadas parciais podem assumir um entre quanes
distintos, de acordo com a posicao relativa de cada variavel
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¢ =1-+ -1, sei=k,j=k
113 g
sz_i+ 1 sel =k, | #K,
oy _ 131 [HIJ]
PV 1 1 , (5.28)
k C,=——+ sel 2k, | =Kk,
AN Ny
1 : :
c, = sei 2k, | #Kk,
1131

ondek; e k; dizem respeito a posicdo da linha e da coluna, respectivte, da variaved no

bicluster.
Com algumas simplificacdes, as Equacgdes 5.25 e 5.27nsart (DE FRANCA, 2010):
2
bk = DkHIJ (O) :m 1J _aKJ _a-n(j ]1 (5.29)
gy = OgH (X)‘LEI% (5.30)
ki k' II ”Jl OX, . .

Como ja foi dito, através dos valores @ee b, os valores das variaveis (dados faltantes)
presentes dentro de um bicluster podem ser encontradibwefate através de algoritmos
convencionais de otimizacdo quadratica. Mas, para a solde8se problema em tempo
polinomial, deve-se garantir que a matfizseja definida positiva, para que exista a inversa da
matrizQ e um 6timo global finito. Conforme demonstrado ppFRANCA (2010), a taxa méaxima
de valores ausenteas,deve ser:

[H[J[-2
3[HI[=2[1]1-2]3]

(5.31)

A versdo do SwarmBcluster para imputacao esta descrAtggonatmo 5.6 e sera explicada
a sequir.

A lista de dados faltantes ira guiar as formigas a proeardviclusters nas regides da base
de dados que possuem dados faltantes, lidando, portanmoa cobertura desses. Para iniciar o
algoritmo ACO, é escolhida, da lista de candidatos, a linlrasmondente ao dado faltante. Por
exemplo, suponha que um dos elementos da lista de f#didodes seja (3, 5). Isso significa que
existe um dado faltante na linha 3 e coluna 5 da basadis.dNesse caso, a linha 3 da lista de
candidatos seria o ponto de partida das formigas no algoA@O. Se a linha 3 da lista de
candidatos possuir uma quantidade de colunas infecolr min o ACO é iniciado com a linha 3
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e todas as colunas da matriz de dados. Se o objetivgakitrab ACO é encontrar um bicluster
gue cubra o dado faltante em questao, nao faz sentidutipgue ele remova a coluna do dado
faltante. Nesse exemplo, ndo seria permitida a remocauudaad.

Algoritmo 5.6 : [IMP] = SwarmBcluster(max_vars)
% max_vars — quantidade maxima de dados faltantes p resentes em um bicluster
Impute os dados faltantes utilizando uma metodologi a simples
Criea |lista de candi datos
Criea |lista de dados faltantes
Paracada dado faltantena |ista de dados faltantes faca

Selecione a linha da i sta de candi dat os correspondente a posicdo do dado
faltante

Aplique o algoritmo ACO com essa linha inicial, impedindo a remog&o da

coluna que contém o dado faltante

Se Bicluster gerado atende as restricdes de taxa maxi ma de dados faltantes
entdo

Apligue um método de otimizacdo quadratica e guarde os valores
gerados, sem imputa-los
Senao
Armazene o bicluster em meméria
Fim Se
Atualize a | i sta de candi dat os de acordo com as linhas e colunas cobertas
Atualize a lista de dados faltantes de acordo com as variaveis ausentes
calculadas
Fim Para
Impute valores ja calculados na base de dados
Processe novamente biclusters armazenados em memori a

Ao encontrar o bicluster, ele é avaliado quanto a restriedmwl_min Se o bicluster
possuir menos linhas quew_min ele é descartado. Nesse caso, ndo foi possivel emcomira
bicluster de volume aceitavel que contivesse o dado faltanp@reanto, esse dado faltante
permanece com o valor pré-imputado.

O bicluster gerado também deve atender a restricdo ddid@oen maxima de valores
faltantes, o que é testado através da Equacgdo 5.31pardmetromax_vars O parametro
max_varsé utilizado porque uma quantidade muito grande de daliastés torna a otimizacao
muito complicada e custosa. Se a quantidade maxima des/&dtentes for respeitada, utiliza-
se um algoritmo de otimizacdo quadratica para encontraalosees dos dados faltantes. Caso
contrario, se a quantidade maxima de valores faltantesfordoespeitada, o bicluster é
armazenado em memdéria para uso posterior. O algoritnatirdezacao quadratica utilizado por
DE FRANGA (2010) € o método proposto emi®FARB & IDNANI (1983).
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Como pode ocorrer de um mesmo dado faltante estampeess® mais de um bicluster, os
valores faltantes ja estimados sdo armazenados para sepmrtados somente no final do
processo. Assim, se isso acontecer, o valor imputado aserédia ponderada dos valores
calculados. O peso dessa média é a razdo entre o vdlurbeluster e o nimero de valores
ausentes dentro dele.

Apés a construcdo e validacdo do bicluster, a lista dedznd e a lista de dados faltantes
s&o atualizadas. E importante enfatizar que, quando s& éniwonstrucdo de um bicluster, ele
objetiva cobrir pelo menos um dado faltante, mas podejsero bicluster resultante cubra
diversos dados faltantes. Portanto, ndo € necessariorgrawvos biclusters para tais dados
faltantes também cobertos.

Quando toda a lista de dados faltantes termina de semqac@ realizada a imputacéo
dos valores ja calculados previamente. Apos a imputagdodods os dados faltantes estimados,
os biclusters que néo respeitavam a quantidade méaximalalessausentes sao reprocessados,
dessa vez, levando em conta os valores j& imputadose Desd0, a matrifQ que nado era
definida positiva, pode passar a ser. Assim, os Ultimossdétantes sdo imputados e o
procedimento termina. Se néo foi possivel encontrar bictugiee cobrissem todos os dados
faltantes, ou se alguma matfznéo se tornou definida positiva, tais dados faltantes continua

com os valores pré-imputados.

5.4 Sintese do Capitulo

Este capitulo descreveu os trés algoritmos que foram utifzads experimentos a serem
apresentados no Capitulo 6.

O primeiro deles foi 0 algoritmo KNNImpute. A descricdo dealgoritmo é baseada no
algoritmo de K-Vizinhos mais proximogara imputacdo de dados faltantes, proposto em
CANDILLIER (2008). O segundo deles foi o rSVD, um algoritmo basesdDecomposi¢céo de
Valores Singulares com regularizagdoriado por BNK (2006). E, finalmente, o terceiro
algoritmo foi o SwarmBcluster, um algoritmo de biclusterizaig@pirado em Inteligéncia de
Enxames, que foi adaptado para a imputagédo de ddtivgda poDE FRANCA (2010).

O algoritmo SwarmBcluster também sera utilizado no Capitulo @ual serédo exibidos os

resultados dos experimentos envolvendo biclusterizacao eaigiimumultipla. Como o algoritmo
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SwarmBcluster trabalha de forma estocasticas a2 imputacdes para cada dado faltante sdo

obtidas, simplesmente, atravésxdexecucdes do algoritmo com diferentes sementes aleatdrias.
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Capitulo 6

Analise de sensibilidade paramétrica e comparacoes

para imputacao unica

Para avaliar a eficacia das abordagens propostas nol@&pitoram escolhidas duas bases
de dados de expresséo génica e uma base de dadamexypal de filtragem colaborativa.

Essas trés bases de dados possuem dados faltantes,gbesdoram eliminados para que
se pudesse trabalhar com trés bases de dados complatamnjunto de dados completo deve
ser considerado como ponto de partida, seguido pela uigéodartificial de dados faltantes,
porque, dessa forma, uma comparacdo adequadaosniadores reais e 0s estimados pode ser
realizada. A partir de uma Unica base de dados comptetan fcriadas varias, variando o
mecanismo e a quantidade de dados faltantes.

A gualidade dos valores imputados foi avaliada atravésrdabsoluto médio (MAE — do
inglés Mean Absolute Errgre da raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSB iglés

Root Mean Square Errrrespectivamente:

N

X — X
MAE =—'Z:;| | I| (6.1)
N

(6.2)

ondex; € oi-ésimo valor real da base de dados complgté,oi-ésimo valor imputado M é a

quantidade de valores estimados. Quanto menor o valdAfiee RMSE, melhor a preciséo da
imputagéo realizada. Basicamente, a diferenca entre @gaasmétricas € que MAE mostra a
média dos erros absolutos, considerando, portanto, @lgueu tipo de erro tem o mesmo peso.
Ja o RMSE dé& pesos maiores aos erros maiores, psémpaedo termo quadratico.

A primeira base de dados &accharomyces cerevisiae cell cycle expressionuddizada

inicialmente por @o et al. (1998) e mais conhecida conYeast Trata-se de um conjunto de

81
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dados de expressdo génica, contendo 2.884 gends smimdicdes, que pode ser encontrada em
http://arep.med.harvard.edu/biclustering. Essa base pasisuratjistros faltantes, portanto este
trabalho utiliza apenas os 2.882 registros completos qumstai. A partir dessa base de dados
com 2882 linhas e 17 colunas, foram criadas 31 basedades incompletas, variando o
mecanismo e a quantidade de dados faltantes.

A segunda base de dados &laman B-Cell Lymphoma expression datais conhecida
comoHumane utilizada pela primeira vez poBADEH et al (2000). Ela possui 4.026 genes
sob 96 condicdes e também pode ser encontrada em hipmYadeharvard.edu/biclustering.
Essa base possui cerca de 5% de dados faltantesaisssgo representados pelo vad®9.
Portanto, para este trabalho, foram retiradas todas as |lml@lunas com dados faltantes,
resultando uma matriz com 3.300 linhas e 40 colunas. # passa matriz, novamente foram
criadas 31 bases de dados incompletas.

A terceira base de dados élester que € utilizada para testar algoritmos de filtragem
colaborativa. Eldoi utilizada pela primeira vez pordeDBERG et al (2001). Trata-se de um
conjunto de dados que armazena a opinido de 24.988asssdbre 101 piadas. A aplicacdo web
pode ser vista em http://eigentaste.berkeley.edu/user/inder.phipbase de dados pode ser
encontrada em http://goldberg.berkeley.edu/jester-data/. Retitadds os dados faltantes, foi
produzida uma matriz com 7.199 linhas, que representarasoérios, e 58 colunas, que
representam as piadas. A partir dessa matriz, foram sriddbases de dados incompletas,
utilizando o mecanismo MCAR.

Conforme mencionado anteriormente, as trés bases ds dttizadas (Yeast, Human e
Jester) sdo simplesmente matrizes de dados, em que asrépha@sentam objetos e as colunas
representam atributos. Para gerar uma base (matriz)dde daompleta segundo 0 mecanismo
MCAR, uma quantidade de células foi escolhida aleatorianpamte ser ausente. Por exemplo,
seja essa quantidade 2%, entdo, 2% das células da roadriz éscolhidas aleatoriamente para
serem ausentes. Para gerar uma matriz de dados incosgietado o mecanismo MAR, um
atributo foi escolhido para ser o motivo da auséncia desdadoutros quatro atributos foram
escolhidos para possuirem dados faltantes. Esses quditoattinham certa probabilidade de
serem ausentes sempre que o valor do atributo motivorfeaEse que sua média. Para gerar uma

matriz de dados incompleta segundo o mecanismo MNAR tuibuta foi escolhido para ser o
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motivo da auséncia de dados. Esse atributo tinha cettalfiidade de ser ausente quando o seu
valor era maior que a sua média.

Para as bases de dados Yeast e Human, os experiisathss a seguir estdo organizados
da seguinte forma. Os trés primeiros experimentos estamoreddos a analise de sensibilidade
paramétrica. Eles avaliam o desempenho do SwarmBclusteratacdo a variagdo dos seguintes
parametrosd, max_it e n_ants. A andlise de sensibilidade paramétricadiizada com bases de
dados que possuem dados faltantes segundo o mecaniS&IR.ND quarto experimento avalia o
desempenho da heuristica construtiva utilizada pelo SwarmBcluBtra finalizar os
experimentos com o mecanismo MCAR, o quinto experimeotopara o desempenho dos trés
algoritmos descritos no Capitulo 5 com relacdo ao mecanM@AR. O sexto e 0 sétimo
experimentos comparam o desempenho dos trés algorigsostds no Capitulo 5 com relacéo
aos mecanismos MAR e MNAR, respectivamente.

Para a base de dados Jester foram realizados apeisagxgerimentos. O primeiro
experimento avalia o desempenho do SwarmBcluster etagdo a variagcdo d& O segundo
experimento compara o desempenho dos trés algoritmasitdesno Capitulo 5. Todos os
experimentos realizados com a Jester foram feitos utiizanthecanismo MCAR. O numero
menor de experimentos se justifica por dois motivgsog testes realizados com as bases de
dados Yeast e Human mostraram que o parametro queeararor influéncia sobre a qualidade
da imputacéo é d e (i) como serd visto na Secdo 6.3, os testes realizados SwarmBcluster
e a base de dados Jester possuem um custo computauinioahlto.

Também devido ao custo computacional do SwarmBclustiwstos experimentos foram
realizados com apenas uma execuc¢ao desse algoritmo.

Os parametro®, max_it e n_ants foram escolhidos para a analise de Hidasi®
paramétrica porque esses sdo 0s parametros que possiteehmais influenciam a qualidade dos
biclusters gerados e, consequentemente, a qualidade ddagigs. O valor d@tem um grande
impacto no compromisso entre a qualidade e o volume dacstaiclQuanto menor o valor de
menor sera o volume do bicluster, em contrapartida, mardr & sua coeréncia. Mas, mesmo
sendo mais coerente, esse bicluster pode nao trazer migteagdo para o processo de
imputacdo devido ao baixo volume. Os parametros max_iaets influenciam diretamente a
gualidade das solucdes encontradas pelo algoritmo ACQyeocgnsequentemente afeta a

qualidade dos biclusters encontrados.
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6.1 Base de dados Yeast

Nesta sec¢do, serdo descritos 0s experimentos realizatos lbase de dados Yeast. Esses
experimentos foram realizados em um computador AMD Afio) 64 X2 Dual Core Processor
4000 @ 2.11 Ghz, 1 GB de RAM, utilizando apenas um (suo®para cada experimento.

Os parametros-base para os experimentos que fordirades séo listados a seguir. O
parametro utilizado para o KNNImpute fidi= 20. Como foi mencionado na Secédo 5.1, para
encontrar um valor di€ apropriado para os experimentos deste trabalho, for@mados alguns
experimentos preliminares. Os parametros utilizados paB&VD 1sdo apresentados na Tabela
6.1. A parametrizacdo do rSVD foi baseada no trabalhbEdeRANCA (2010). Os parametros
utilizados para o SwarmBcluster sdo apresentados na TélilaD valor ded= 300 foi
determinado por @ENG & CHURCH (2000), baseado nos estudos de clusters realizad @shaesss
por TAVAZOIE et al (1999). Os valores dos outros parametros foram daseamDE FRANCA
(2010).

Tabela 6.1: Parametros utilizados pelo rSVD.

Parametro Valor
F 5
max_it 120
min_improvement 10*
init_val 0,1
Lrate 10°

A 0,015

Tabela 6.2: Parametros-base utilizados pelo SwarmBclusteexpesimentos com a base de
dados Yeast.

Par&metro | Valor
0 300
max_it 5
n_ants 5

a 1

B 3

p 0,2
col_min 7
row_min 100
max_vars | 2500
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A andlise de sensibilidade paramétrica exibida a seguir flizada com bases de dados
gue possuem dados faltantes segundo o mecanismo MER#&R.realizar os experimentos de
andlise de sensibilidade paramétrica do algoritmo SwarmBgléstam escolhidas as bases de
dados que possuem 15%, 50% e 80% de dados faltatdes.dad ser uma porcentagem pequena,
uma média e uma alta de dados faltantes, elas foram essgffucjue ermme FRANCA (2010): {)
com 15%, o SwarmBcluster foi bastante estavel e, além, @gipsesentou seu melhor resultado;
(i) com 50%, a qualidade da imputacdo do SwarmBclustergouree piorar; eiif) com 80%, o

SwarmBcluster obteve seu segundo pior resultado, mas@ndaossibilidade de melhora.

6.1.1 Primeiro Experimento: a influéncia ded

O primeiro experimento investiga a influéncia da variacagatdmetrod no algoritmo
SwarmBcluster. Os parametros utilizados sdo apresentadbabela 6.2, com excecao dleo
gual foi variado.

A influéncia da variacado d&no valor de MAE é mostrada na Tabela 6.3.

Para a base com 15% de dados faltantes, a diminuic&aloioded trouxe resultados
melhores para o valor de MAE e do desvio-padréao, enqua aumento no valor & trouxe
resultados piores. Cod = 200 ed = 700, o resultado de MAE foi, respectivamente, 6,76%
melhor e 19,48% pior que codn= 300. O valor maximo do erro absoluto também apresentou
correlagdo positiva com o valor de A mediana se comportou de forma idéntica ao valor de
MAE e do desvio-padréo, isto €, quanto maior o valod,deor o valor da mediana. Para todos
os valores d&, foram obtidas imputacbes perfeitas. Logo, em pelo meno<aso, 0 erro
absoluto foi igual a zero.

Os testes com a base com 50% de dados faltantes posawimaomportamento
semelhante aos testes com a base de 15%, ou seeesvalenores d& geraram melhores
resultados. Cond = 200 ed = 700, o resultado de MAE foi, respectivamente, 5,23%one
15,94% pior que cord = 300. O valor méximo do erro absoluto ndo apresergoelacdo com o
valor ded. A mediana e o desvio-padrao se comportaram da miesma que o valor de MAE.
Para todos os valores deforam obtidas imputacdes perfeitas. Logo, em pelo memosaso o
erro absoluto foi igual a zero. Vale observar que convalor des = 100, o algoritmo nao foi

capaz de encontrar biclusters respeitando a restricdo ingmat&quacao 5.31 para ser possivel
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convergir para um resultado factivel no problema de otid@agadratica. Portanto, os valores
para esse caso foram omitidos.

Ao contrario dos testes realizados com as bases de dadosl5% e 50% de dados
faltantes, a base de dados com 80% apresentou melbsuvdtmdos para MAE e desvio-padrao
comd > 300. O melhor valor d& foi 400, sendo que nesse experimento o valor de MAE fo
14,29% melhor que cod= 300. Para > 400, os resultados pioraram se comparados 400,
mas continuaram melhores que cdm 300. O valor maximo do erro absoluto ndo apresentou
correlacdo com o valor de A mediana apresentou 0 mesmo comportamento queesespado
pelo valor de MAE. Como nos testes com as bases come B de dados faltantes, para todos
os valores de foram obtidas imputacdes perfeitas. Logo, em pelo menosaso, 0 erro
absoluto foi igual a zero. Novamente, c@m= 100 o algoritmo n&o conseguiu encontrar
biclusters que respeitavam o critério de convergéncia d&atjfio quadratica.

A influéncia da variacdo d&no valor de RMSE € mostrada na Tabela 6.4.

Para a base com 15% de dados faltantes, a diminuic&aloioded trouxe resultados
melhores para o valor de RMSE e do desvio-padrao.aetgw aumento no valor detrouxe
resultados piores. Co = 200 ed = 700, o resultado de RMSE foi, respectivamente, 5,64%
melhor e 17,47% pior que codn= 300. Porém, o teste codr= 100 mostra que se o valor de
for muito pequeno, os resultados irdo piorar. Isso acenp@rque fica impossivel encontrar
biclusters que cubram todos os dados faltantes. Logos essls sdo preenchidos com os
valores da pré-imputacéo.

Os testes com a base com 50% de dados faltantes agrasentm comportamento
semelhante aos testes com a base com 15%.8Go200 ed = 700, o resultado de RMSE foi,
respectivamente, 3,10% melhor e 14,28% pior que&sr300.

Ao contrario dos experimentos realizados com as basdsdbs de 15% e 50% de dados
faltantes, a base de dados com 80% apresentou melbsuttados para RMSE e desvio-padréo
comd > 300. O melhor valor dé foi 400, sendo que nesse experimento o valor de RMBE f
12,49% melhor que cod = 300. Para > 400, os resultados ainda foram melhores que o caso

6 = 300, mas com um percentual de melhora gradativanmesrier.
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Tabela 6.3: Influéncia da variacdoa&lao valor de MAE para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

d |MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
100| 15,963 16,178 229,521 11,208 0,00 9,33
200| 16,416 15,620 156,874 11,891 0,00 6,76 18,525 18,779 270,134 13,007 0,00 5,23|52,237 68,486 595,000 27,537 0,00 -49,46
300( 17,606 16,332 160,803 12,997 0,00 0,00| 19,547 18,945 354,161 14,236 0,00 0,00| 34,950 50,211 581,113 20,438 0,00 0,00
400/ 18,614 17,019 163,233 13,800 0,00 -5,72|20,323 19,628 416,000 14,996 0,00 -3,97|29,956 44,371 584,997 18,408 0,00 14,29
500( 19,322 17,486 160,067 14,480 0,00 -9,75|20,903 20,018 335,932 15,438 0,00 -6,94|29,992 44,965 589,671 18,454 0,00 14,19
600| 20,206 18,273 182,701 15,030 0,00 -14,77|21,672 20,307 314,000 16,240 0,00 -10,87| 31,149 46,530 595,000 19,227 0,00 10,88
700| 21,035 18,796 189,703 15,944 0,00 -19,48| 22,662 21,312 308,260 16,895 0,00 -15,94| 33,536 50,175 585,676 20,312 0,00 4,05

Nota: Os significados das abreviacfes sdo: D.Patesvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Msl porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcaécélada com base
no valor de MAE obtido cord = 300.
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Tabela 6.4: Influéncia da variacaoaeo valor de RMSE para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

d |RMSE D.Pad %Mel |RMSE D.Pad %Mel |[RMSE D.Pad %Mel
100| 22,728 35,233 5,36
200| 22,660 33,017 5,64| 26,378 43,122 3,10| 86,134 142,302 -40,79
300| 24,015 34,412 0,00| 27,221 44,440 0,00| 61,177 121,253 0,00
400| 25,221 36,011 -5,02| 28,254 47,538 -3,79| 53,536 117,323 12,49
500| 26,060 37,146 -8,52| 28,942 47,080 -6,32| 54,050 120,939 11,65
600| 27,243 39,286 -13,44| 29,700 46,298 -9,11| 55,994 127,384 8,47
700| 28,209 39,897 -17,47| 31,109 48,015 -14,28| 60,351 130,859 1,35
Nota: Os significados das abreviacdes sao: D.Padksvio-padrdo e %Mel porcentagem de

melhora. A porcentagem de melhora é calculada com maselor de RMSE obtido com
6 = 300.

Tabela 6.5: Influéncia da variacao&lao tempo de execucgéo para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

d |Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora
100 11,66 -683,87

200 3,86 -159,30 9,24 -58,31 9,90 -13,12
300 1,49 0,00 5,84 0,00 8,75 0,00
400 0,97 34,83 7,89 -35,14 13,21 -50,94
500 0,91 38,85 11,34 -94,34 17,95 -105,09
600 1,00 32,67 13,59 -132,82 26,21 -199,47
700 1,64 -10,07 17,39 -197,95 41,65 -375,75

Nota: A porcentagem de melhora é calculada com basempo de execugdo obtido com
6 = 300.

A influéncia da variagdo d&®no tempo de execucgdo € mostrada na Tabela 6.5. Base a
com 15% de dados faltantes, c@maté 500, quanto maior o valor & menor o tempo de
execucao. Paa= 600 ed = 700, o tempo de execucdo € um pouco maior quedcoB00. Para
a base com 50% de dados faltantes, a variac@p mhara baixo ou para cima, sO piorou o tempo
de execucao. O mesmo aconteceu com o caso de 80%.

A Figura 6.1 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) FBWS(c) tempo de execugéo, com
a variacao no valor dd. Fica claro que, com relacdo ao MAE e ao RMSE, ogrerpntos
realizados com as bases de dados com 15% e 50% daes dalthntes possuiram um
comportamento semelhante. Ambos, MAE e RMSE, pioraram @caumento no valor dé
Porém, a influéncia causada gonos valores de MAE e RMSE para o caso de 80% foi bem
maior, além de diferente. Tanto os valores de MAE comwatsres de RMSE melhoram

significativamente com o crescimento deté 400. Isso pode ser explicado pelo fato de que,
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guanto maior o valor d&, maior € o volume esperado dos biclusters resultantessoBridica
gue, com altas porcentagens de dados faltantes, é esmfgvel favorecer a maximizacdo do
volume dos biclusters gerados.

Em relacdo ao custo computacional, os experimentos cdrasaes de dados com 50% e
80% de dados faltantes possuiram um comportamento nme&hsete. Ambos foram muito
sensiveis a variacdo @e A base de dados com 15% apresentou um comportarnastante

estavel, principalmente codno intervalo [300, 700].
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Figura 6.1: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e (e¢hpe de Execucéo para a base de
dados Yeast (MCAR) com a variacaodle

A Figura 6.2 mostra o comportamento de RMSE e do terapexdcucdo com a variacao
ded. Analisando a base de dados com 15% de dados faltaatgae diz respeito ao RMSE e ao
tempo de execucédo, percebe-se §ue300 foi uma boa opcao, pois possui um RMSE acéitave
(apenas 5,64% pior que= 200) e um tempo de execucdo menor (1,49 horag. #base com
50%, 4 = 300 também foi uma boa opc¢éao, pois possui 0 melhgpdale execucao e também um

valor de RMSE baixo. Ja para 80%= 300 ndo foi a melhor opc¢éo, pois ainda foi possivel
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melhorar consideravelmente o valor de RMSE. @orm400, conseguiu-se um RMSE e tempo de

execucao aceitaveis. O valor de RMSE @»m400 foi 53,536, o que € 12,49% melhor que com

0 = 300, apesar do aumento de 50% no tempo.

(e)
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Figura 6.2: Comportamento de RMSE e do tempo de execopd@ variacdo d&para as bases

de dados Yeast (MCAR) com (a) 15%, (b) 50% e (c) 8@%dados faltantes.

6.1.2 Segundo Experimento: a influéncia de max_it

O segundo experimento investiga a influéncia da variacdgaldametro max_it no

algoritmo SwarmBcluster. Os parametros utilizados sdo omaseapresentados na Tabela 6.2,

com excecdo de max_it, o qual foi variado.
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Tabela 6.6: Influéncia da variacdo de max_it novdé MAE para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

max_it| MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
17,160 16,046 159,767 12,680 0,00 2,53|19,148 19,388 294,000 13,663 0,00 2,04| 44,632 59,856 521,860 24,317 0,00 -27,70
17,431 16,201 165,781 12,726 0,00 1,00| 19,226 18,555 275,325 14,057 0,00 1,64| 38,481 53,551 470,000 21,917 0,00 -10,10
17,606 16,332 160,803 12,997 0,00 0,00| 19,547 18,945 354,161 14,236 0,00 0,00| 34,950 50,211 581,113 20,438 0,00 0,00
17,545 16,189 176,389 12,938 0,00 0,35/ 19,348 18,615 234,999 14,247 0,00 1,02|33,119 47,655 510,871 19,508 0,00 5,24
17,850 16,521 182,762 13,245 0,00 -1,39|19,618 19,374 347,790 14,349 0,00 -0,36|33,154 48,337 530,117 19,590 0,00 5,14
11|17,773 16,456 161,887 13,064 0,00 -0,95|19,704 19,307 296,653 14,411 0,00 -0,81|31,603 46,211 476,816 18,709 0,00 9,58
13|17,951 16,533 163,716 13,230 0,00 -1,96|19,689 19,238 300,593 14,458 0,00 -0,73|32,863 47,311 566,078 19,359 0,00 5,97
15/17,891 16,609 163,854 13,235 0,00 -1,62|19,717 19,146 325,248 14,447 0,00 -0,87|32,496 47,020 580,347 19,135 0,00 7,02

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro

absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Msl porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcaécélada com base
no valor de MAE obtido com max_it = 5.

O N 01w




92 Andlise de sensibilidade paramétrica e compara¢desmgareacao Unica

A influéncia da variacdo de max_it no valor de MAE é namstrna Tabela 6.6. Para as
bases de dados com 15% e 50% de dados faltantesagdeano valor de max_it influenciou
muito pouco o valor de MAE, assim como o valor do depaidrido, da mediana e do erro
absoluto minimo. Para a base com 15%, a maior variagd®AdE aconteceu com max_it = 1,
com uma melhora de 2,53% se comparado a max_it =&.aH@ase com 50%, a maior variagao
de MAE aconteceu com max_it = 1, com uma melhora d&®2 & comparado a max_it = 5. Ja
para a base com 80% de dados faltantes, o valor defA&Bnsideravelmente influenciado pela
variacdo de max_it. Com max_it = 1 e max_it =15, o vdlerMAE foi, respectivamente,
27,70% pior e 7,02% melhor que com max_it = 5. Apesamax_it = 15 ter apresentado o
melhor valor de MAE, apresentou o segundo maior ersolatn. O melhor valor para o erro

absoluto méaximo foi obtido com max_it = 3, aproximadamed¥ thenor.

Tabela 6.7: Influéncia da variacdo de max_it no valdRMEIKSE para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

max_it | RMSE D.Pad %Mel | RMSE D.Pad %Mel |[RMSE D.Pad %Mel
1| 23,493 34,069 2,17| 27,249 46,357 -0,10| 74,665 130,631 -22,05
31| 23,798 34,139 0,90| 26,719 42,277 1,84| 65,943 122,631 -7,79
5] 24,015 34,412 0,00( 27,221 44,440 0,00| 61,177 121,253 0,00
7

9

1

23,873 34,560 0,59/ 26,849 41,705 1,37| 58,034 116,655 5,14
24,322 35,568 -1,28| 27,572 48,302 -1,29| 58,614 120,096 4,19
24,222 35,214 -0,86| 27,587 45,106 -1,34| 55,984 116,027 8,49
13| 24,405 35,175 -1,62| 27,528 45,443 -1,13| 57,605 117,191 5,84
15| 24,412 35,621 -1,65| 27,484 44,936 -0,96| 57,157 117,149 6,57
Nota: Os significados das abreviacdes sao: D.Padksvio-padrao e %Mel porcentagem de
melhora. A porcentagem de melhora é calculada com masealor de RMSE obtido com
max_it = 5.

A influéncia da variacdo de max_it no valor de RMSE étrada na Tabela 6.7. Pode-se
notar que, para as bases de dados com 15% e 50%®dde fhltantes, a variagdo no valor de
max_it influenciou muito pouco o valor de RMSE, assim comvalor do desvio-padrdo. Para a
base com 15%, a maxima variacdo do RMSE aconteceum@mit = 1, com uma melhora de
2,17% se comparado a max_it = 5. Para a base comebB#xima variacdo de RMSE aconteceu
com max_it = 3, com uma melhora de 1,84% se compaadax_it = 5. J4 para a base com
80% de dados faltantes, o valor de RMSE foi consideramdémefluenciado pela variacdo de
max_it. Com max_it = 1 e max_it = 15, o valor de RMSE e$pectivamente, 22,05% pior e

6,57% melhor que max_it = 5. Analisando o valor de RMSI6 desvio-padréo conjuntamente,
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observa-se que esses valores possuem correlacéo aegativo valor de max_it (o coeficiente
de correlacao é igual a -0,806).

A influéncia da variacao de max_it no tempo de execag@ostrada na Tabela 6.8. Como
era esperado, para todas as bases de dados, o ammenaior de max_it aumentou o tempo de

execuc¢ao do algoritmo.

Tabela 6.8: Influéncia da variacdo de max_it no Tempex@éeucao para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%
max_it| Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora
1 0,43 71,53 1,89 67,63 3,07 64,96
3 1,02 31,46 4,42 24,29 6,01 31,38
5 1,49 0,00 5,84 0,00 8,75 0,00
7 2,15 -43,61 7,29 -24,83 11,03 -26,01
9 2,72 -82,23 8,12 -39,13 12,62 -44,17
11 3,37 -125,53 10,17 -74,26 14,09 -60,94
13 3,66 -145,01 12,38 -112,13 15,90 -81,61
15 3,72 -148,70 12,72 -117,95 18,50 -111,29

Nota: A porcentagem de melhora é calculada com basempo de execucdo obtido com
max_it = 5.

A Figura 6.3 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) FBWS(c) tempo de execugéo, com
a variacdo no valor de max_it. Vale notar que, com relagddlAE e ao RMSE, os resultados
para as bases de dados com 15% e 50% de dados faftaat® bastante estaveis. Para essas
mesmas bases de dados, o tempo de execucao foitbasfarenciado pelo valor de max_it.
Portanto, max_it =1 € uma boa opcao para essas thskxlos. Ja para a base de dados com
80% de dados faltantes, a variacdo de max_it ndo influers®d o tempo de execucdo, mas
também melhorou o valor de MAE e RMSE. Portanto, avaliaelhor valor de max_it para essa
base de dados, que possui alta porcentagem de dddwgefa é uma tarefa mais dificil. E
necesséario levar em conta o que é mais importante: a qualdladmputacdo ou o0 custo

computacional.
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Figura 6.3: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e (e¢hpe de Execucéo para a base de
dados Yeast (MCAR) com a variagcao de max_it.

6.1.3 Terceiro Experimento: a influéncia de n_ants

O terceiro experimento investiga a influéncia da variacgmadametro n_ants no algoritmo
SwarmBcluster. Os parametros utilizados sdo os mesmoseafados na Tabela 6.2, com
excecgao de n_ants, o qual foi variado.

A influéncia da variacédo de n_ants no valor de MAE étrada na Tabela 6.9. A variacédo
no valor de n_ants influenciou pouco o valor de MAE, gpialmente para as bases de dados
com 15% e 50% de dados faltantes. Para a base de daaio80% de dados faltantes, a
influéncia so6 foi significativa para o teste com n_antsrolgual houve uma piora de 9,31% se
comparado com n_ants = 5. Para a base com 15%, a waaiacdo de MAE aconteceu com
n_ants = 3, com uma piora de 1,22% quando comparadargds = 5. Para a base com 50%, a
maior variacdo de MAE aconteceu com n_ants = 11, com melhora de apenas 1,02% se
comparado a n_ants = 5. O erro absoluto madximo naceyor correlacdo com o valor de
n_ants. Para todos os valores de n_ants, foram obtigagaipdes perfeitas. Logo, em pelo

menos um caso, o erro absoluto foi igual a zero.
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Tabela 6.9: Influéncia da variagcédo de n_ants norvdeg MAE para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

n_ants| MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
17,655 16,401 167,215 13,016 0,00 -0,27|19,476 19,242 259,634 14,158 0,00 0,36| 38,205 52,021 589,297 22,044 0,00 -9,31
17,821 16,421 156,490 13,184 0,00 -1,22|19,667 19,877 399,043 14,182 0,00 -0,62|35,012 49,715 539,680 20,438 0,00 -0,18
17,606 16,332 160,803 12,997 0,00 0,00 19,547 18,945 354,161 14,236 0,00 0,00| 34,950 50,211 581,113 20,438 0,00 0,00
17,573 16,307 162,482 13,076 0,00 0,19 19,543 19,925 355,347 14,150 0,00 0,02| 36,287 51,086 534,741 21,041 0,00 -3,82
17,642 16,471 164,423 13,091 0,00 -0,20|19,491 19,704 360,955 14,057 0,00 0,28| 35,162 50,145 487,504 20,392 0,00 -0,60
11|17,504 16,170 164,663 12,932 0,00 0,58| 19,347 18,967 240,000 13,971 0,00 1,02|36,421 51,094 489,354 21,204 0,00 -4,21
13| 17,666 16,257 174,935 13,106 0,00 -0,34|19,545 19,249 269,459 14,115 0,00 0,01| 34,549 48,561 491,000 20,594 0,00 1,15
15]17,626 16,354 153,329 12,989 0,00 -0,11|19,403 19,146 430,865 14,122 0,00 0,73| 35,355 49,924 468,641 20,465 0,00 -1,16

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Msl porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcaécélada com base
no valor de MAE obtido com n_ants = 5.
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A influéncia da variacdo de n_ants no valor de RMSE étrnaxda na Tabela 6.10. A
variacao no valor de n_ants influenciou pouco o valord8R Para a base com 15%, a maxima
variacdo de RMSE aconteceu com n_ants = 3, com uma p®r0,91% se comparado a
n_ants = 5. Para a base com 50%, a maxima variacR¥&& aconteceu com n_ants = 7, com
uma piora de 2,53% se comparado a n_ants = 5. Famaeacom 80%, a maxima variagdo de

RMSE aconteceu com n_ants = 1, com uma piora de 5580%mparado a n_ants = 5.

Tabela 6.10: Influéncia da variacdo de n_ants no valRMIBE para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

n_ants| RMSE D.Pad %Mel | RMSE D.Pad %Mel | RMSE D.Pad %Mel
24,097 34,825 -0,34| 27,379 44,715 -0,58|64,5431 121,79 -5,50
24,233 34,819 -0,91| 27,962 49,961 -2,72|/60,8068 119,10 0,61
24,015 34,412 0,00| 27,221 44,440 0,00 61,177 121,253 0,00
23,973 34,713 0,17| 27,909 50,853 -2,53|62,6616 120,59 -2,43
24,136 35,020 -0,50| 27,716 50,353 -1,82|61,2444 118,96 -0,11
11| 23,830 34,500 0,77| 27,094 43,600 0,47|62,7466 120,55 -2,57
13| 24,008 34,404 0,03| 27,433 44,827 -0,78/59,5969 117,11 2,58
15| 24,044 34,380 -0,12| 27,259 47,489 -0,14/61,1752 118,15 0,00

Nota: Os significados das abreviacdes sao: D.Padksvio-padrao e %Mel porcentagem de
melhora. A porcentagem de melhora é calculada com masealor de RMSE obtido com
n_ants = 5.
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Tabela 6.11: Influéncia da variacdo de n_ants no Tempaxeleucédo para a base Yeast (MCAR).

15% 50% 80%

n_ants| Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora
1 0,38 74,42 3,07 47,34 5,65 35,47

3 0,95 36,18 4,41 24,36 7,98 8,79

5 1,49 0,00 5,84 0,00 8,75 0,00

7 2,27 -52,10 7,65 -31,10 10,99 -25,53

9 2,67 -78,67 8,48 -45,35 11,14 -27,32

11 3,50 -134,29 10,26 -75,78 13,87 -58,43

13 3,67 -145,54 11,61 -98,87 14,67 -67,61

15 4,83 -223,30 12,76 -118,54 16,68 -90,55

Nota: A porcentagem de melhora é calculada com basempo de execugdo obtido com
n_ants = 5.

A influéncia da variacdo de n_ants no tempo de exectigdastrada na Tabela 6.11. Como
era esperado, 0 aumento no valor de n_ants aumentmpo t& execucao.

A Figura 6.4 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) FBMS(c) tempo de execucdo com
a variacdo no valor de n_ants. Vale notar que, com elagadAE e ao RMSE, os resultados
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para as bases de dados com 15% e 50% de dados faftaata bastante estaveis. Esses valores
ndo foram tdo estaveis para a base de dados com 8@%,amvariacdo foi pequena,
principalmente no intervalo [3,15]. Como a influéncia no valerMAE e RMSE foi muito
pequena para as bases de dados com 15% e 50% atefdi@intes, n_ants = 1 representa uma
boa opcéo para essas bases de dados. Para a bdsdodecom 80% de dados faltantes,

n_ants = 3 representa uma boa opc¢ado, pois tem um gdnhoais de 6% com relacédo a

n_ants = 1.
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Figura 6.4: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e (ehpe de Execucéo para a base de
dados Yeast (MCAR) com a variacao de n_ants.

6.1.4 Quarto Experimento: o desempenho da heuristica

O gquarto experimento investiga o comportamento exclusivamknheuristica construtiva
descrita na Secao 5.3. Para isso, foram utilizados maxlite n_ants = 1. Dessa forma, o
algoritmo ACO produzird biclusters em uma Unica itera¢adileamdo apenas uma Unica

formiga.
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Através da andlise de sensibilidade paramétrica, obseevqueso parametro que exerceu
maior influéncia sobre os valores de MAE e RMSE&oPor isso, a heuristica construtiva foi
executada utilizando os melhores valoreddmm relagdo ao RMSE. Logo, para as bases de
dados com 15% e 50% de dados faltantes, foi utiliZado200 e para a base com 80% foi
utilizadod = 400. Os resultados sé@o exibidos na Tabela 6.12.

Obviamente, em termos de tempo de execucdo, os resultachm consideravelmente
melhores que os resultados obtidos na Subsecédo 6.fdalaanalisou a influéncia d& no
desempenho do SwarmBcluster e utilizou max_it = 5 e n=ab}se descritos na Tabela 6.5. Em
termos de qualidade de imputacdo, os resultados obtidogstenexperimento também foram
bons. Se comparados aos testes realizados na Subsk¢id®@$ resultados aqui obtidos para as
bases de dados com 15% e 50% de dados faltantesrfaraopréximos, com a vantagem de ter
um custo computacional consideravelmente menor. Paraeadeadados com 80% de dados
faltantes, o valor de MAE obtido neste teste foi 10,73% pmwvalor de RMSE foi 6,53% pior
gue os valores reportados na Subsec¢éo 6.1.1. Em gantigia, 0 tempo de execucgéo foi 57,24%

melhor.

Tabela 6.12: Comportamento da heuristica construtiva comelbomd para a base Yeast
(MCAR).

15% 50% 80%

MAE 16,278 16,416| 18,392 18,525 33,171 29,956
D. Padréo 15,839 15,620, 19,206 18,779 46,392 44,371
Maximo 162,371 156,874 328,086 270,134 525,360 584,997
Mediana 11,394, 11,891 12,611 13,007} 19,970] 18,408

Minimo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RMSE 22,712] 22,660 26,592] 26,378 57,031 53,536
D. Padréo 33,346 33,017 46,875 43,122 114,973 117,323
Tempo (h) 0,18 3,86 0,68 9,24 5,65 13,21

Nota: Os resultados da Subsecéo 6.1.1 estédo reprodenidcsza.

Esses resultados mostram que, utilizando um valdy @gequado, é possivel obter boas

estimativas com um custo computacional bastante reduzido.
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6.1.5 Quinto Experimento: comparacado de desempenho com gpeito ao

mecanismo MCAR

Este experimento visa avaliar o desempenho do SwarmBclesi® respeito ao
mecanismo MCAR. Para isso, seu desempenho foi codpa@KNNImpute e ao rSVD, todos
descritos no Capitulo 5.

A primeira etapa desse experimento € bastante similar coqpedraento realizado ewe
FRANCA (2010). A Unica diferenca é que a versdo do SwarnsBalwtilizada enbE FRANGA
(2010) nao levava em consideracdo os dados faltantesob&rtos por biclusters no célculo dos
valores de MAE e RMSE, o0 que ocasionou uma pequertacéia nos valores de MAE e RMSE.
A versao utilizada neste trabalho considera tais dadostigtaos quais sao estimados através do
vizinho mais préximo, como explicado na Subsecéo 5.3.1.

O desempenho dos trés algoritmos foi avaliado em testemdes com doze conjuntos de
dados faltantes produzidos artificialmente, segundo o mecamdikDAR, com taxas de 2%, 5%,
10%, 15%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80% e Mé&qprimeira etapa desse experimento,
os parametros utilizados foram os apresentados na TaBekn® seguida, para as bases de 15%,
50% e 80% de dados faltantes, as quais foram utilizadaexmerimentos de sensibilidade
paramétrica, sera apresentado o ganho de desempenBevatanBcluster com relacdo ao
KNNImpute e ao rSVD.

A Tabela 6.13 traz a comparacgao entre os algoritmosn@®awster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao valor de MAE. O algoritmo KNNImpute néicépaz de tratar as bases de dados
com mais de 50% dos dados faltantes. Observa-se qwarmBcluster foi superior aos outros
algoritmos, exceto para o caso com 90% de dados faltdwésse caso, o rSVD foi 4,18%
melhor, mas assim como o SwarmBcluster, o rSVD obtaveesultado bastante ruim. Para os
outros casos, o SwarmBcluster obteve desempenho at@¥®hzlhor que o KNNImpute e
37,20% melhor que o rSVD. Analisando o valor de MAEgurente com o valor do desvio-
padrdo, o SwarmBcluster também foi inferior ao rSVD apgrara o caso de 90%. Para o valor
méximo do erro absoluto, o SwarmBcluster foi superidklddlimpute em quase todos os casos,
mas obteve um resultado equilibrado com relacdo ao rS¥Degdltados para a mediana do erro
absoluto se comportaram da mesma maneira que os resy@e o valor de MAE. Em todos os

testes realizados nesse experimento, os trés algoritmasyogasn estimar valores idénticos, ou
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Tabela 6.13:

(MCAR).

Comparacéo entre os algoritmos Swamstée, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor de BMpara a base Yeast

SwarmBcluster

KNNImpute

rSVD

%Melhora

%
2
5

10

15

20

30

40

50

60

70

80

90

MAE D.Pad
18,720 17,464
18,512 16,946
17,899 16,723
17,606 16,332
17,879 16,475
18,031 16,829
18,172 17,128
19,547 18,945
22,076 24,958
26,846 33,467
34,950 50,211
70,776 89,738

Max  Med
123,398 12,962
131,574 13,765
202,693 13,236
160,803 12,997
203,665 13,215
298,125 13,460
291,331 13,426
354,161 14,236
517,192 15,557
513,464 17,752
581,113 20,438
535,024 35,670

Min

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

MAE
28,300
28,615
28,671
28,397
28,363
28,674
28,666
28,864

D.Pad
25,121
25,195
25,134
24,336
24,990
25,038
25,328
25,411

Max  Med
253,929 21,984
203,770 22,068
265,296 22,268
231,298 22,122
206,510 21,960
315,824 22,578
314,769 22,215
243,439 22,369

Min

0,00
0,02
0,01
0,01
0,00
0,00
0,00
0,00

MAE D.Pad
20,625 17,983
22,127 19,777
22,548 20,344
22,330 19,813
23,011 20,663
23,667 21,428
24,933 23,337
26,770 24,489
28,371 26,422
30,524 29,963
37,550 47,733
67,814 90,620

Max  Med
113,011 15,749
168,448 17,180
187,112 17,095
188,245 17,071
194,379 17,631
322,858 18,259
322,634 18,745
265,306 20,394
302,321 21,510
348,214 22,555
530,831 24,750
581,080 34,027

Min

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

1vs.2 1vs. 3

51,17
54,57
60,18
61,29
58,64
59,03
57,75
47,67

10,18
19,53
25,97
26,83
28,71
31,25
37,20
36,96
28,51
13,70

7,44
-4,18

Nota: Os significados das abreviacfes sao: D.Patesvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto e Min- valor minimo do erro absoluto. #oMelhora indica, percentualmente, o quanto o valor de MAfEdo pelo
SwarmBcluster € melhor que o valor de MAE obtidim gleNNImpute e rSVD, respectivamente.
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muito proximos, aos valores reais da base de dados, éguossivel observar através do valor
minimo do erro absoluto.

A Tabela 6.14 traz a comparacgao entre os algoritmosn@®anster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao valor de RMSE. Com relacédo ao valRMS8E, o SwarmBcluster foi superior
ao KNNImpute e foi levemente inferior ao rSVD apenas e casos com 70% ou mais de
dados faltantes. O SwarmBcluster foi até 55,73% melhooddNImpute e, para os casos com
no maximo 60% de dados faltantes, foi até 36,76% mell®oOQEVD. Analisando o valor de
RMSE juntamente com o valor do desvio-padrao, obsssv@ue o SwarmBcluster foi levemente

inferior ao rSVD apenas para 0s casos com 60% oudealados faltantes.

Tabela 6.14: Comparacgao entre os algoritmos SwarmB¢lkStImpute e rSVD com relacéo
ao valor de RMSE para a base Yeast (MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD %Melhora

% | RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad|1lvs.2 1vs.3
2| 25,602 35,680 37,841 55,713 27,364 35,910 47,81 6,88
5| 25,097 34,786 38,127 53,103 29,677 42,308 51,92 18,25
10| 24,496 37,397| 38,128 53,653 30,369 43,648 55,65 23,98
15| 24,015 34,412 37,398 50,668 29,853 41,345 55,73 24,31
20| 24,312 34,776| 37,802 51,838 30,927 43,985 55,49 27,21
30| 24,664 38,801 38,067 54,026] 31,926 47,295 54,34 29,44
40| 24,972 39,059 38,253 54,431 34,151 51,328 53,18 36,76
50| 27,221 44,440 38,456 53,596 36,282 53,173 41,28 33,29

60| 33,321 70,466 38,769 58,122 16,35
70| 42,903 86,430 42,773 68,202 -0,30
80| 61,177 121,253 60,732 119,270 -0,73
90| 114,290 175,208 113,185 180,766 -0,97

Nota: O significado da abreviacdo D.Pad € desvio-paé&r&Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € majbhero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

A Tabela 6.15 traz a comparacgao entre os algoritmosn@®awster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao tempo de execucédo para a base deXdeakistMCAR). O SwarmBcluster tem
um custo computacional maior que os outros algoritmos. &orgara este alto custo € que o
SwarmBcluster cria varios modelos locais da base de datasencontrar o subconjunto de
objetos e atributos mais adequados para imputar um gubtmrde dados faltantes. Ja os
algoritmos KNNImpute e rSVD criam apenas um unico modeload para toda a base de dados.

Por outro lado, essa também pode ser a razao parsmioda das vezes, o SwarmBcluster obter
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melhor qualidade nas imputagOes realizadas, uma vez gjueodelos locais sofrem menos
influéncia do ruido do conjunto de dados e tendem a sedcas objetos e atributos mais
informativos para a imputacéo dos dados faltame&RANCA, 2010).

Tabela 6.15: Comparagao entre os algoritmos SwarmBclktimpute e rSVD com relagéo

ao Tempo de Execucéo para a base Yeast (MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD
% | Tempo (s) Tempo (h) Tempo (s)| Tempo (s)
2 850 0,24 12,09 46,94
5 1.887 0,52 21,84 46,78
10 4.510 1,25 35,88 47,49
15 5.357 1,49 48,50 46,70
20 9.171 2,55 61,17 42,84
30 13.584 3,77 83,89 42,13
40 17.593 4,89 101,28 56,38
50 21.011 5,84 115,02 18,44
60 24.885 6,91 23,00
70 32.026 8,90 16,19
80 31.513 8,75 14,34
90 23.646 6,57 4,67

A Figura 6.5 exibe o comportamento do valor de (a) MAd® valor de (b) RMSE. Através
dela, é possivel verificar que os comportamentos de MABMSE sdo bastante parecidos.
Ademais, observa-se que o KNNImpute foi bastante egpavalos casos em que ele conseguiu
tratar os dados faltantes. O rSVD apresentou um crestirpequeno de MAE e RMSE até 40%
de dados faltantes, a taxa de crescimento é um poucoat@i®0% de dados faltantes e aumenta
significativamente com 90%. O SwarmBcluster foi bastante dsié&é&0% de dados faltantes,
0s resultados comecgam a piorar com 60% e ha uma gienguada com 90%.

A Figura 6.6 mostra o comportamento do valor de MAE, EMSdo tempo de execucéo
para o algoritmo SwarmBcluster. O tempo de execucaoeaoesum comportamento diferente
do comportamento exibido pelo MAE e RMSE. Ele foi levemamescente até 70% de dados

faltantes, depois disso o tempo de execugdo comecgou aigimin
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A Figura 6.7 mostra o grafico de caixa produzido atraesserros absolutos gerados pelos

algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD para as bdsetados com 15%, 50% e 80% de

dados faltantes. Em cada caixa, a marca central é a medmm®extremidades da caixa sao os

percentis de 25% e 75%. O bigode se estende aos paatoextremos que nao sao considerados

outliers Os outliers sdo representados individualmente. Para t@edas éases de dados, o

SwarmBcluster apresentou erros absolutos mais concentcatosnenor variacao.
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Figura 6.7: Erros absolutos produzidos por SwarmBclusiéNImpute e rSVD para a base de
dados Yeast (MCAR) com 15%, 50% e 80% de dados fatan

Através da analise de sensibilidade paramétrica, obseevaue a variacdo defoi o
experimento que trouxe maiores ganhos em termos de MRBSE, ou seja, em termos de
qualidade de imputacéo. Por isso, a comparacao de deslemnpntre o SwarmBcluster e o
KNNImpute e o rSVD é exibida novamente para as basesdes que participaram da andlise
de sensibilidade paramétrica. Dessa vez, os melhoressatorentrados pagaforam utilizados.
Logo, para a base de dados com 15% e 50% de dzlthogds foi utilizad® = 200 e para a base
de dados com 80% de dados faltantes foi utilizado 400. Os outros parametros sao iguais
agueles apresentados na Tabela 6.2.

A Tabela 6.16 traz a comparacao entre os algoritmosn@®aster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao valor de MAE. Para a base de dadoslbétnde dados faltantes, o ganho no
valor de MAE com relagdo ao KNNImpute aumentou de 64,péra 72,98% e com relagéo ao
rSVD houve um aumento de 26,83% para 36,03%. Aléno,dissvalores do desvio-padrédo, do
méximo erro absoluto e da mediana sdo menores nestddagie os obtidos cod= 300. Para
a base de dados com 50% de dados faltantes, o gankalorode MAE com relacdo ao
KNNImpute aumentou de 47,67% para 55,81% e com relagacsVD aumentou de 36,96%

para 44,51%. Além disso, os valores do desvio-padidonaximo erro absoluto e da mediana
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sdo menores neste teste do que os obtidocoB00. Para a base de dados com 80% de dados
faltantes, o ganho no valor de MAE com relacdo ao r&dMentou de 7,44% para 25,35%.
Além disso, os valores do desvio-padrdo e da medianaes@ores neste teste do que os obtidos
comd = 300. O valor maximo do erro absoluto é praticamente igsadois testes.

A Tabela 6.17 traz a comparacgao entre os algoritmosn@®awster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de RMSE. Para a base de dado4%% de dados faltantes, o ganho no
valor de RMSE com relacdo ao KNNImpute aumentou de3%b fara 65,04% e com relacdo ao
rSVD aumentou de 24,31% para 31,74%. Além disso, a daalesvio-padrdo é menor neste
teste do que o obtido codn= 300. Para a base de dados com 50% de dados faltargtanho no
valor de RMSE com relagdo ao KNNImpute aumentou deB24 j2ara 45,79% e com relacao ao
rSVD aumentou de 33,29% para 37,54%. Novamente, @ dal desvio-padrdo é menor neste
teste do que o obtido codn= 300. Para a base de dados com 80% de dados faltargganho no
valor de RMSE com relacdo ao rSVD aumentou de -0,78Pa4 p3,44%. E, assim como nos

outros casos, o valor do desvio-padréao é menor nastedie que o obtido cotn= 300.
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Tabela 6.16: Comparacao entre os algoritmos Swastée, KNNImpute e rSVD com relagao ao valor deBpara as bases Yeast
(MCAR) utilizadas nos experimentos de sensibilidaaleamétrica.

SwarmBcluster
MAE D.Pad Max Med Min

KNNImpute
MAE D.Pad Max Med Min

rSVD
MAE D.Pad Max Med Min

%MelAnter
1vs.2 1vs. 3

%MelAtual
1vs.2 1vs. 3

%

15
50
80

16,416 15,620 156,874 11,891 0,00
18,525 18,779 270,134 13,007 0,00
29,956 44,371 584,997 18,408 0,00

28,397 24,336 231,298 22,122 0,01
28,864 25,411 243,439 22,369 0,00

22,330 19,813 188,245 17,071 0,00
26,770 24,489 265,306 20,394 0,00
37,550 47,733 530,831 24,750 0,00

61,29 26,83
47,67 36,96
7,44

72,98 36,03
55,81 44,51
25,35

Nota: Os significados das abreviacfes sao: D.Patesvio-padrao, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto, %MelAnter porcentagem de melhora anterior e %MelAtuaporcentagem de

melhora atual. A porcentagem de melhora indicazgrgualmente, o quanto o valor de MAE obtido pel@ai®nBcluster € melhor que
o valor de MAE obtido pelo KNNImpute e rSVD, resfpmente.
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Tabela 6.17: Comparagao entre os algoritmos SwarmBcli$tidi|mpute e rSVD com relacao

ao valor de RMSE para as bases Yeast (MCAR) utilizadaserperimentos de sensibilidade

paramétrica.

SwarmBcluster

KNNImpute

rSVD

%MelAnter

%MelAtual

%
15
50
80

RMSE D.Pad
22,660 33,017
26,378 43,122
53,536 117,323

RMSE D.Pad
37,398 50,668
38,456 53,596

RMSE D.Pad
29,853 41,345
36,282 53,173
60,732 119,270

l1vs.2 1vs. 3
55,73 24,31
41,28 33,29

-0,73

lvs.2 1vs. 3
65,04 31,74
45,79 37,54

13,44

Nota: Os significados das abreviacdes séo: D.Patksvio-padrao, %MelAnter porcentagem

de melhora anterior e %MelAtual % melhora de atual. A porcentagem de melhora indica,
percentualmente, o quanto o valor de RMSE obtido pelo SBauster é melhor que o valor de
RMSE obtido pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

6.1.6 Sexto Experimento: comparacao de desempenho com pe#o ao

mecanismo MAR

O sexto experimento visa comparar o desempenho do Belrster com relagdo ao
mecanismo MAR. Para isso, seus resultados foram codgsam@os resultados obtidos pelo
KNNImpute e pelo rSVD, descritos no Capitulo 5.

Para realizar os testes, foram produzidos quatro badadies artificiais, a partir da base
Yeast, da seguinte maneira:

1. O atributo 2 foi escolhido aleatoriamente para ser o motiaudancia dos dados;

2. Os atributos 3, 5, 11 e 16 foram escolhidos aleatoriameauta apresentar dados

faltantes associados a uma dada probabilidade, sempie \caler do atributo 2 fosse
maior que sua média; e

3. As probabilidades escolhidas foram: 20%, 40%, 60% e 8&f¥fgndo, portanto, 0s

quatro casos artificiais de dados faltantes.

Os parametros utilizados para o SwarmBcluster foram pragit@mos mesmos dos
apresentados na Tabela 6.2, com excecad, drijo valor utilizado foi 200. Esse valor foi
escolhido através de alguns testes preliminares que foatizados.

A Tabela 6.18 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relacao ao valor de MAE. O SwarmBcluster foi supes outros dois algoritmos. Ele foi
até 71,42% melhor que o KNNImpute e 29,50% melhor gug/®. O mesmo aconteceu para o
desvio-padrdo e a mediana, ou seja, o SwarmBclustewufarior aos outros dois algoritmos.

Com relacdo ao erro absoluto maximo, o SwarmBcluster dtiian que o rSVD e foi pior que o
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Tabela 6.18: Comparacao entre os algoritmos Swaustee, KNNImpute e rSVD com relagdo ao valor de BMpara a base Yeast
(MAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD % Melhora

% | MAE D.Pad Max Med Min | MAE D.Pad Max Med Min | MAE D.Pad Max Med Min | 1vs.2 1vs.3
20|17,314 15,968 130,521 12,720 0,00| 29,666 26,581 190,366 22,322 0,03| 22,423 19,955 182,529 17,222 0,00| 71,34 29,50
40( 17,428 16,430 142,374 12,939 0,00( 29,875 27,124 266,357 22,639 0,00| 22,015 19,383 204,654 17,291 0,00 71,42 26,32
60| 17,844 16,704 179,784 12,955 0,00| 29,360 25,736 258,463 22,575 0,00| 22,058 19,431 178,414 17,023 0,00\ 64,54 23,62
80| 19,311 18,686 266,029 13,880 0,00| 29,832 26,662 226,577 22,723 0,02| 23,070 20,361 198,096 18,094 0,00| 54,48 19,47

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrédo, Max valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto e Min— valor minimo do erro absoluto. #oMelhora indica, percentualmente, o quanto o valor de MAlEdo pelo
SwarmBcluster é melhor que o valor de MAE obtidim pgeNNImpute e rSVD, respectivamente.
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KNNImpute apenas para o caso com 80% de dados falt&metodos os testes realizados nesse
experimento, os trés algoritmos conseguiram estimar valb&esicos, ou muito proximos, aos
valores reais da base de dados, como se pode obaeaxass do valor minimo do erro absoluto.

A Tabela 6.19 traz a comparacao entre os algoritmosn@anster, KNNImpute e rSVD
com relagdo ao valor de RMSE. Novamente, o SwarmBcluUsiesuperior aos demais

algoritmos. Ele foi até 69,12% melhor que o KNNImpute d45%, melhor que o rSVD.

Tabela 6.19: Comparacéo entre os algoritmos SwarmB¢lk&timpute e rSVD com relacéo
ao valor de RMSE para a base Yeast (MAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD %Melhora
% | RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| 1vs.2 1vs.3
20| 23,553 33,816 39,832 55,651 30,017 43,654, 69,12 27,44
40| 23,952 34,535 40,351 57,699 29,332 42,333 68,47 22,46
60| 24,443 35,321 39,043 54,287 29,396 41,231 59,73 20,26
80| 26,872 41,881] 40,010 56,011 30,770 43,740 48,89 14,51
Nota: O significado da abreviagdo D.Pad é desvio-padr86Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € mejbhero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

A Tabela 6.20 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD

com relagcdo ao tempo de execucdo. Como era espava@earmBcluster tem um custo
computacional maior que os outros algoritmos.

Tabela 6.20: Comparacéo entre os algoritmos SwarmB¢lkdtimpute e rSVD com relacéo
ao tempo de execucédo para a base Yeast (MAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD
% | Tempo (s) Tempo (h) Tempo (s)| Tempo (s)
20 4267,94 1,19 19,13 46,16
40 8917,36 2,48 32,31 45,13
60| 11968,17 3,32 41,80 41,74
80| 12577,74 3,49 49,05 49,08

A Figura 6.8 exibe o comportamento do valor de (a) MAd® valor de (b) RMSE. Através
dela, é possivel verificar que os comportamentos de MABMSE sao bastante parecidos. O

desempenho dos trés algoritmos foi estavel, mas o Swarst&ctai visivelmente melhor que os
outros dois algoritmos.
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Figura 6.8: Comportamento do valor de (a) MAE e (b) RN&Ea os algoritmos SwarmBcluster,
KNNImpute e rSVD para a base de dados Yeast (MAR).

A Figura 6.9 mostra o grafico de caixa produzido atraedserros absolutos gerados pelos
algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD, para as bdsedados com 40% e 80% de
dados faltantes. E possivel visualizar que o SwarmBclugt@sentou erros absolutos com

menor variagao.
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Figura 6.9: Erros absolutos produzidos por SwarmBclusiéNImpute e rSVD para a base de
dados Yeast (MAR) com 40% e 80% de dados faltantes.
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6.1.7 Sétimo Experimento: comparacdo de desempenho comspeito ao

mecanismo MNAR

O sétimo experimento visa comparar o desempenho donfBearster com relacdo ao
mecanismo MNAR. Para isso, seus resultados foram cadgmraos resultados obtidos pelo
KNNImpute e rSVD, descritos no Capitulo 5.

Para realizar os testes, foram produzidos quatro basesadis artificiais, da seguinte
maneira:

1. O atributo 7 foi escolhido aleatoriamente para ser o motivaudéncia dos dados. Esse
atributo tem certa probabilidade de possuir dados faltanteslguaseu valor € maior
gue sua média.

2. As probabilidades escolhidas foram: 20%, 40%, 60% e §@¥ando, portanto, as cinco
bases de dados artificiais.

Os parametros utilizados para o SwarmBcluster sdo os mepresentados na Tabela 6.2.

A Tabela 6.21 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de MAE. O SwarmBcluster produzimekores valores para MAE. Ele
foi até 47,44% melhor que o KNNImpute e até 27,01% meijue o rSVD. Considerando o
valor de MAE juntamente com o desvio-padrdo, o SwarmBaléslevemente pior que o rSVD
apenas para o caso de 40%. O SwarmBcluster tambérsenfmg valores maximo de erro
absoluto melhores que o KNNImpute, mas foi melhor quguD apenas para o caso de 60%. O
SwarmBcluster também apresentou valores melhores paegaiama do erro absoluto. Todos os
algoritmos apresentaram bons valores para o erro absuilitno.

A Tabela 6.22 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de RMSE. O SwarmBcluster foi supaas outros algoritmos, exceto para
0 caso de 40%, no qual ele foi 5,15% pior que o rS\NE&sse caso, 0 SwarmBcluster produziu
alguns erros absolutos maiores que os produzidos pelD.rB8¥o explica porque o valor de
MAE produzido pelo SwarmBcluster foi apenas 0,67% medjuero valor produzido pelo rSVD.
Essa melhoria de 0,67% foi bem inferior aos resultadbidasbbcom os outros conjuntos de dados
testados. Para esses, o valor de RMSE produzido pelonBwataister foi até 43,23% melhor que
o KNNImpute e 23,52% melhor que o rSVD. Considerangalor de RMSE juntamente com o

desvio-padrao, o SwarmBcluster ganha do rSVD apemaaso de 60%.
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Tabela 6.21: Comparacao entre os algoritmos Swaustee, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor de BMpara a base Yeast
(MNAR).

SwarmBcluster
% | MAE D.Pad Max Med Min
20| 16,675 15,154 134,861 13,322 0,05

KNNImpute
MAE D.Pad Max Med Min
24,585 20,908 135,669 19,279 0,07

rSVD
D.Pad Max
14,238 74,827

% Melhora
1vs.2 1vs.3
47,44 7,65

MAE
17,951

Med
14,298

Min
0,02

40
60
80

17,217 15,900 134,790 13,525 0,02
17,526 15,476 140,121 13,865 0,02
18,535 17,024 136,722 14,215 0,00

24,908 21,546 156,931 19,760 0,03
25,296 20,940 158,709 21,102 0,01
26,720 21,309 166,174 22,558 0,02

17,333
22,259
19,736

13,918 113,196
18,402 143,874
15,836 118,090

14,149
17,832
16,385

0,00
0,00
0,00

44,67 0,67
44,33 27,01
44,16 6,48

Nota: Os significados das abrevia¢des sdo: D-Pafbsvio-padrao, Max valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto e Min- valor minimo do erro absoluto. %AMelhoraindica, percentualmente, o quanto o valor de MAfdo pelo
SwarmBcluster € melhor que o valor de MAE obtidim g&@NNImpute e rSVD, respectivamente.
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Tabela 6.22: Comparacgao entre os algoritmos SwarmBclktimpute e rSVD com relagéo

ao valor de RMSE para a base Yeast (MNAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSvVD %Melhora
%| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad|1vs.2 1vs.3
20| 22,532 33,345 32,273 43,293 22,912 28,498 43,23 1,68
40| 23,436 35,772 32,934 45512 22,229 28,618 40,53 -5,15
60| 23,381 32,952 32,839 43,307| 28,881 37,858 40,45 23,52
80| 25,167 35,900 34,177 44,953 25,304 32,377/ 3580 0,54

Nota: O significado da abreviacao D.Pad é desvio-pa#&r&6Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € mejhero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

A Tabela 6.23 traz a comparacgao entre os algoritmosn®auster, KNNImpute e rSVD

com relacdo ao tempo de execucdo. Como era espava@earmBcluster tem um custo

computacional maior que 0s outros algoritmos. Entretantoteropo de execucdo do

SwarmBcluster ndo passou de 10 minutos, 0 que poderssgderado um bom desempenho para
a maioria das aplicacdes.

Tabela 6.23: Comparacéo entre os algoritmos SwarmB¢lkdtimpute e rSVD com relacéo
ao tempo de execucédo para a base Yeast (MNAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD
% |Tempo (s) Tempo (min) | Tempo (S) Tempo (s
20 187,36 3,12 8,27 49,64
40 323,64 5,39 11,47 52,28
60 411,80 6,86 14,74 35,24
80 584,66 9,74 16,44 55,75

A Figura 6.10 exibe o comportamento do valor de (a) MAAHo valor de (b) RMSE.
Através dela, é possivel verificar que os comportamei¢oMAE e RMSE foram bastante
parecidos. O rSVD obteve o resultado mais instavel, masi@s dos quatro testes obteve
resultados bem parecidos com o SwarmBcluster. O KNNifoiiestavel, mas obteve os piores
resultados.

A Figura 6.11 mostra o grafico de caixa produzido atraass erros absolutos gerados
pelos algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD paraaas®de dados com 40% e 80% de
dados faltantes. Para a base de dados com 40% defaialoies, os erros absolutos obtidos pelo
SwarmBcluster e pelo rSVD foram bastante parecidos, apges&warmBcluster ter produzido

mais outliers. Para a base de dados com 80% de ddidwsgels, 0os erros absolutos obtidos pelo
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SwarmBcluster foram levemente mais concentrados quetide®ipelo rSVD, mas novamente o
SwarmBcluster produziu mais outliers. Em ambos os cas&syasmBcluster foi superior ao
KNNImpute.
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Figura 6.10: Comportamento do valor de (a) MAE e (b) ENd&ra os algoritmos
SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD para a base de dagastY{MNAR).
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Figura 6.11: Erros absolutos produzidos pelo SwarmBc|uskékImpute e rSVD para a base de
dados Yeast (MNAR) com 40% e 80% de dados faltantes.
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6.2 Base de dados Human

Nesta secdo, serdo descritos os experimentos realizadas ltase de dados Human. Esses
experimentos foram realizados em um computador Intef@o®uad Q6600 @ 2,40 Ghz, 2 GB
de RAM, utilizando apenas um Unicore para cada experimento.

Os parametros-base para os experimentos que fordizades séo listados a seguir. O
parametro utilizado para o KNNImpute fiii = 5. Como foi mencionado na Secéo 5.1, para
encontrar um valor di€ apropriado para os experimentos deste trabalho, for@mados alguns
experimentos preliminares. Os parametros utilizados pa@Vb rsédo os mesmos que foram
utilizados nos experimentos com a base de dados Yeast ap&sentados na Tabela 6.1. Os
parametros utilizados para o SwarmBcluster sdo apresenteddsabela 6.24. O valor de
0=1200 foi determinado por HENG & CHURCH (2000), baseado nos estudos de clusters
realizados nessa base pokvAzole et al (1999). Os valores dos outros parametros foram
baseados emE FRANCA (2010), com excecao deol_min Em DE FRANGA (2010), o valor
utilizado paracol_miné 20, mas em testes preliminares realizados neste trabalffacou-se
gue esse valor aumentava consideravelmente o custo tmiopal e ndo trazia ganhos na
gualidade da imputacdo. Logo, o valor utilizado pemh min é 7, o mesmo valor que foi

utilizado nos experimentos com a base de dados Yeast.

Tabela 6.24: Parametros-base utilizados pelo SwarmBclusseexperimentos com a base de

dados Human.

Parametro | Valor
bo) 1200
max_it 5
n_ants 5
u 1

B 3

p 0,2
col min |7
row_min |100
max_vars 2500
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Assim como foi realizado com a base de dados Yeasmalisea de sensibilidade
paramétrica, exibida a seguir, foi realizada com baseadtesdjue possuem 15%, 50% e 80% de

dados faltantes segundo o mecanismo MCAR.

6.2.1 Primeiro Experimento: a influéncia ded

O primeiro experimento investiga a influéncia da variacagat@metrod no algoritmo
SwarmBcluster. Os parametros utilizados sdo os mesmoseafados na Tabela 6.24, com
excecao dé, o qual foi variado.

A influéncia da variacdo d&no valor de MAE € mostrada na Tabela 6.25.

Para a base com 15% de dados faltantes, a diminuic&aloioded trouxe resultados
melhores para o valor de MAE e do desvio-padrédo, engqua aumento no valor & trouxe
resultados piores. Co = 600 ed = 2000, o resultado de MAE foi, respectivamente, 7,31%
melhor e 9,86% pior que cod = 1200. O valor maximo do erro absoluto ndo apresentou
correlacdo com o valor d& A mediana se comportou de forma idéntica ao valor d& MAlo
desvio-padrao, isto é, quanto maior o valoddpior o valor da mediana. Para todos os valores
ded, foram obtidas imputacdes perfeitas. Logo, em pelo meémosaso, o erro absoluto foi igual
a zero.

Os testes com a base com 50% de dados faltantes agrasentm comportamento
semelhante aos testes com a base de 15%, ou s@eesvalenores d& geraram melhores
resultados. Com = 600 ed = 2000, o resultado de MAE foi, respectivamente, 6,738hon e
6,57% pior que com = 1200. O valor méximo do erro absoluto ndo apresartoelacdo com o
valor ded. O desvio-padrdo e a mediana se comportaram de fdéntica ao valor de MAE.
Para todos os valores deforam obtidas imputacfes perfeitas. Logo, em pelo m@mosaso, 0

erro absoluto foi igual a zero.
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Tabela 6.25: Influéncia da variacaodleo valor de MAE para a base Human (MCAR).
15% 50% 80%
6| MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
600| 30,887 29,386 564,093 23,220 0,00 7,31|33,500 31,969 459,000 24,967 0,00 6,73| 42,049 43,571 959,796 31,493 0,00 -1,55
800| 31,748 29,860 536,795 24,111 0,00 4,73|34,191 32,707 726,289 25,746 0,00 4,80 41,736 42,495 780,000 31,268 0,00 -0,79
1000| 32,660 30,835 564,527 24,593 0,00 1,99| 34,855 33,160 621,714 26,068 0,00 2,95| 41,757 42,225 797,000 31,267 0,00 -0,84
1200| 33,324 31,222 532,361 25,236 0,00 0,00| 35,915 34,221 502,147 26,761 0,00 0,00| 41,410 41,440 857,000 30,839 0,00 0,00
1400| 34,212 32,254 519,816 25,735 0,00 -2,66| 36,482 34,676 504,953 27,278 0,00 -1,58|41,732 41,230 748,117 31,032 0,00 -0,78
1600| 35,082 32,992 548,761 26,683 0,00 -5,27|37,145 35,334 669,086 27,814 0,00 -3,42| 41,963 41,808 808,830 31,079 0,00 -1,34
1800| 35,863 33,815 529,525 27,232 0,00 -7,62| 37,731 35,904 621,714 28,225 0,00 -5,05|42,226 41,301 628,049 31,272 0,00 -1,97
2000| 36,609 34,064 529,550 27,747 0,00 -9,86| 38,276 36,345 599,000 28,752 0,00 -6,57| 42,770 41,981 823,169 31,757 0,00 -3,28

Nota: Os significados das abreviacfes sao: D.Patesvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Msl porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcaécélada com base
no valor de MAE obtido cord = 1200.
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Nos testes realizados para a base com 80% de dadosefltarvariacdo dé piorou o
valor de MAE. Logo, o melhor valor encontrado do+ 1200. Mesmo analisando o valor dle
juntamente com o desvio-padrdo, o melhor valor enconficdd = 1200. O valor maximo do
erro absoluto ndo apresentou correlagdo com o val@. de mediana apresentou 0 mesmo
comportamento que o apresentado pelo valor de MAE. Qasitestes com as bases com 15% e
50% de dados faltantes, para todos os valoré@sfolem obtidas imputacdes perfeitas. Logo, em

pelo menos um caso, o erro absoluto foi igual a zero.

Tabela 6.26: Influéncia da variacaodleo valor de RMSE para a base Human (MCAR).

15% 50% 80%

0| RMSE D.Pad %Mel |RMSE D.Pad %Mel |RMSE D.Pad %Mel
600| 42,632 71,497 6,64| 46,306 72,610 6,66| 60,553 112,480 -3,36
800| 43,584 69,629 4,56| 47,316 77,304 4,62| 59,563 106,076 -1,67
1000| 44,916 72,893 1,64| 48,108 75,678 3,02| 59,385 104,488 -1,37
1200| 45,665 71,833 0,00| 49,608 77,298 0,00| 58,583 101,282 0,00
1400| 47,019 73,702 -2,97| 50,332 77,908 -1,46| 58,664 98,147 -0,14
1600| 48,158 76,287 -5,46| 51,266 80,480 -3,34| 59,235 102,368 -1,11
1800| 49,291 77,263 -7,94| 52,084 82,044 -4,99| 59,066 94,806 -0,82
2000| 50,006 76,669 -9,51| 52,783 81,914 -6,40{ 59,930 99,121 -2,30

Nota: Os significados das abreviacdes sao: D.Padksvio-padrdo e %Mel porcentagem de
melhora. A porcentagem de melhora é calculada com masealor de RMSE obtido com
0 =1200.

A influéncia da variagdo d&no valor de RMSE € mostrada na Tabela 6.26.

Para a base com 15% de dados faltantes, a diminuic&aloioded trouxe resultados
melhores para o valor de RMSE, enquanto o aumento Ioo d@d trouxe resultados piores.
Comd = 600 ed = 2000, o resultado de RMSE foi, respectivamente, 6,6d¥or e 9,51% pior
gue comd = 1200. O valor do desvio-padrao é crescente ®ard200. Par® < 1200, ndo existe
correlacdo entre o valor @ do desvio-padrao.

Os testes com a base com 50% de dados faltantes agrasentm comportamento
semelhante aos testes com a base com 15%.8Go600 ed = 2000, o resultado de RMSE foi,
respectivamente, 6,66% melhor e 6,4% pior que dom1200. O valor do desvio-padrao foi
maior para 0s maiores valores @leexceto para o teste cobn= 1000, cujo desvio-padrao foi

menor que o obtido com= 800.
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Nos testes realizados com a base de dados com 80%dds fhltantes, a variacao de
piorou o valor de RMSE. Logo, o melhor valor encontrémiod = 1200. O desvio-padrao
apresentou correlagcdo positiva com o valorddele modo que se o RMSE for considerado
conjuntamente com o desvio-padréo, o melhor val@ruiessa a ser 1800.

A influéncia da variacdo d&no tempo de execucdo é mostrada na Tabela 6.27a Pase
com 15% de dados faltantes, o tempo de execucéo tesatenaior com valores pequenosdde
Para a base com 50% de dados faltantes, a variagiigpdea baixo ou para cima, sO piorou o
tempo de execucdo. O mesmo aconteceu com o casdzdeAp@sar disso, nota-se que, para
esses dois ultimos casos, 0 aumento do tempo quwaddiiminuido ndo é tdo expressivo quanto

para o caso de 15%.

Tabela 6.27: Influéncia da variacdodleo tempo de execucao para a base Human (MCAR).

15% 50% 80%

6| Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora
600 21,01 -130,55 43,05 -111,00 42,44 -54,74
800 13,78 -51,18 27,08 -32,71 30,36 -10,70
1000 8,89 2,42 22,48 -10,17 27,66 -0,85
1200 9,11 0,00 20,40 0,00 27,42 0,00
1400 5,49 39,71 20,84 -2,16 29,31 -6,88
1600 5,05 44,63 20,91 -2,48 29,55 -7,75
1800 4,37 52,00 22,48 -10,17 32,80 -19,62
2000 4,29 52,93 20,68 -1,37 31,60 -15,24

Nota: A porcentagem de melhora € calculada com baseempo de execucdo obtido com
0 =1200.

A Figura 6.12 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) EMS(c) tempo de execucéo,
com a variacéo no valor @e Vale notar que, com relacdo ao MAE e ao RMSE, osr@rpntos
realizados para os casos com 15% e 50% de dados flfamdsuiram um comportamento
semelhante. Ambos, MAE e RMSE, pioraram com o aumeatealor ded. Ja a influéncia
causada pod nos valores de MAE e RMSE para o caso de 80% faigrexy Em relacdo ao custo
computacional, para todas as bases de dados, o cugbotacianal € maior para menores e

tende a se estabilizar com o crescimentd.de
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Figura 6.12: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e @npo de Execucao para a base de
dados Human (MCAR) com a variagcédode

A Figura 6.13 mostra o comportamento de RMSE e do tetapxecucdo com a variagao
ded. Os testes realizados com as bases de dados com3®#ode dados faltantes apresentaram
RMSE melhor para os menores valoresdd@orém o custo computacional é bem maior para
esses valores de O ganho em termos de qualidade da imputacéo foi berormgee o aumento
no custo computacional. Mas, de qualquer maneira, awafizglhor valor dé& para essas bases
de dados é uma tarefa dificil. E necessario levar em oaqiea é mais importante: a qualidade da
imputagcdo ou o custo computacional. Para a base de dados80% de dados faltantes,
certamente,d = 1200 foi o melhor valor, pois possui o0 melhor RMSE enelhor custo
computacional. De qualquer forma, aparentemente exisormpromisso entre o valor dee 0

desempenho do algoritmo, tanto de acuidade como commahackEsse compromisso € mais
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Figura 6.13: Comportamento de RMSE e do tempo de execogd a variacao depara as
bases de dados Human (MCAR) com (a) 15%, (b) 50&» &% de dados faltantes.

6.2.2 Segundo Experimento: a influéncia de max_it

O segundo experimento investiga a influéncia da variacdgaldametro max_it no
algoritmo SwarmBcluster. Os parametros utilizados séo smowapresentados na Tabela 6.24,
com excecdo de max_it, o qual foi variado.

A influéncia da variacdo de max_it no valor de MAE € tnam® na Tabela 6.28. Para todas
as bases de dados, a variacdo desse parametro influemgiko pouco o valor de MAE. Para a
base com 15%, a maior variacdo de MAE aconteceu coxitma 1, com uma melhora de
1,97% se comparado a max_it = 5. Para a base com &0fajor variagdo de MAE também
aconteceu com max_it = 1, com uma melhora de 2,7186reparado a max_it = 5. Para a base
com 80%, a maior variagdo de MAE também aconteceuroar it = 1, com uma piora de
1,46% se comparado a max_it = 5. O valor do desvicdpadrda mediana também sofreram
pouca influéncia do valor escolhido para esse parankra.as bases de dados com 15% e 50%
de dados faltantes, o valor maximo do erro absoluto pésentou correlagdo com o valor de

max_it. Para a base de dados com 80% de dados faltaris®e uma pequena correlacéo
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negativa entre max_it e 0 valor maximo do erro absoNs. testes realizados, para todos os
valores de max_it foram obtidas imputacbes praticamenteitasif o que reflete no valor
minimo do erro absoluto.

A influéncia da variacdo de max_it no valor de RMSE étrada na Tabela 6.29. Pode-se
notar que, para todas as bases de dados, a variagande max_it influenciou muito pouco o
valor de RMSE. Para a base com 15% de dados faltamtesaxima variacdo do RMSE
aconteceu com max_it = 1, com uma melhora de 1,8%mparado a max_it = 5. Para a base
com 50%, a maxima variacdo de RMSE também aconteceunzomit = 1, com uma melhora
de 2,59% se comparado a max_it = 5. Para a base 08&imde dados faltantes, a maxima
variacdo de RMSE também aconteceu com max_it = 1, caarpiora de 1,84% se comparado a
max_it = 5. Apenas 0 desvio-padrdo dos testes realizzminsa base de dados com 80% de
dados faltantes apresentou correlacdo com o valor xleitnja coeficiente de correlacdo é igual a
-0,857).

A influéncia da variacdo de max_it no tempo de execuc@mostrada na Tabela 6.30.
Como era esperado, para todas as bases de dadasenta no valor de max_it aumentou o
tempo de execucédo do algoritmo.

A Figura 6.14 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) BMS(c) tempo de execucéo,
com a variagdo no valor de max_it. Vale notar que, cdatde ao MAE e ao RMSE, os
resultados foram estaveis. Porém, o tempo de execucladiante influenciado pelo valor de

max_it. Nesse cenario, é perceptivel que max_it = 1 dronm@pcao.
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Tabela 6.28: Influéncia da variacdo de max_it Horide MAE para a base Human (MCAR).

15% 50% 80%

max_it | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
32,669 30,720 534,369 24,754 0,00 1,97|34,941 33,378 684,656 26,282 0,00 2,71|42,015 42,356 901,000 31,345 0,00 -1,46
33,363 31,282 541,036 25,167 0,00 -0,12|35,584 33,790 513,957 26,632 0,00 0,92|41,710 42,198 764,720 30,924 0,00 -0,73
33,324 31,222 532,361 25,236 0,00 0,00| 35,915 34,221 502,147 26,761 0,00 0,00|41,410 41,440 857,000 30,839 0,00 0,00
33,618 31,559 528,514 25,506 0,00 -0,88|36,069 34,678 786,114 27,0751 0,00 -0,43|41,506 41,244 799,640 30,959 0,00 -0,23
33,682 31,590 522,174 25,690 0,01 -1,07|36,068 34,252 509,426 26,923 0,00 -0,43|41,884 42,135 791,676 31,139 0,00 -1,15
11| 33,754 31,793 515,202 25,624 0,00 -1,29|36,335 34,593 493,012 27,309 0,00 -1,17|41,492 40,869 711,171 30,865 0,00 -0,20
13]33,901 31,790 530,661 25,555 0,00 -1,73|36,231 34,496 643,610 27,088 0,00 -0,88|41,506 40,653 738,467 30,939 0,00 -0,23

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Msl porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcaécélada com base
no valor de MAE obtido com max_it = 5.

© N 01w
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Tabela 6.29: Influéncia da variacdo de max_it no val®®RM&E para a base Human (MCAR).

15%

50%

80%

max_it

©O© N o1 Wk

11
13

RMSE D.Pad
44,844 72,107
45,735 73,146
45,665 71,833
46,110 73,059
46,177 72,744
46,369 73,349
46,474 73,233

%Mel

1,80
-0,15

0,00
-0,98
-1,12
-1,54
-1,77

RMSE D.Pad %Mel

48,322 77,895
49,071 76,205
49,608 77,298
50,036 83,920
49,741 77,182
50,169 78,409
50,027 79,008

2,59
1,08
0,00
-0,86
-0,27
-1,13
-0,84

RMSE D.Pad %Mel

59,660 103,868
59,333 104,789
58,583 101,282
58,513 99,144
59,410 102,889
58,240 94,998
58,099 94,319

-1,84
-1,28
0,00
0,12
-1,41
0,59
0,83

Nota: Os significados das abreviacdes sao: D.Padksvio-padrdo e %Mel porcentagem de
melhora. A porcentagem de melhora é calculada com masealor de RMSE obtido com

max_it = 5.

Tabela 6.30: Influéncia da variacdo de max_it no TempdExecucdo para a base Human

(MCAR).
15% 50% 80%
max_it| Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora
1 1,70 81,37 6,95 65,93 11,70 57,34
3 4,63 49,15 14,67 28,08 20,46 25,39
5 9,11 0,00 20,40 0,00 27,42 0,00
7 9,68 -6,20 25,58 -25,40 33,51 -22,17
9 11,85 -29,98 30,29 -48,45 42,34 -54,40
11 16,26 -78,38 40,32 -97,62 45,70 -66,64
13 18,69 -105,08 48,19 -136,19 58,37 -112,83

Nota: A porcentagem de melhora é calculada

max_it = 5.

com basempo de execucdo obtido com
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Figura 6.14: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e @npo de Execucao para a base de
dados Human (MCAR) com a variacdo de max_it.

6.2.3 Terceiro Experimento: a influéncia de n_ants

O terceiro experimento investiga a influéncia da variacgmadametro n_ants no algoritmo
SwarmBcluster. Os parametros utilizados sdo os mesmoseafados na Tabela 6.24, com
excecao de n_ants, o qual foi variado.

A influéncia da variacdo de n_ants no valor de MAE étrada na Tabela 6.31. A variacao
desse parametro influenciou muito pouco o valor de MABs@erando todos os testes, a maior
variagdo nao ultrapassou 0,6%. O erro padréo e a naetdismém foram pouco influenciados
pela variagdo desse parametro. O erro absoluto maximapnésentou correlacdo com o valor de
n_ants. Para todos os valores desse parametro, fotmasoimputacdes perfeitas. Logo, em pelo

menos um caso o erro absoluto foi igual a zero.
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Tabela 6.31: Influéncia da variacao de n_ants tar ke MAE para a base Human (MCAR).

15% 50% 80%

n_ants| MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
33,359 31,267 523,692 25,459 0,00 -0,11|35,715 34,019 530,978 26,802 0,00 0,56|41,504 41,449 680,240 30,759 0,00 -0,23
33,312 31,403 512,677 25,064 0,00 0,04| 35,920 34,162 499,420 26,875 0,00 -0,01|41,542 41,076 666,385 30,875 0,00 -0,32
33,324 31,222 532,361 25,236 0,00 0,00| 35,915 34,221 502,147 26,761 0,00 0,00|41,410 41,440 857,000 30,839 0,00 0,00
33,391 31,241 519,175 25,553 0,00 -0,20| 35,825 33,990 526,622 26,870 0,00 0,25|41,547 41,078 829,407 31,113 0,00 -0,33
33,393 31,464 504,180 25,225 0,00 -0,21|35,739 33,855 469,314 26,736 0,00 0,49|41,468 40,998 646,025 30,759 0,00 -0,14
11|33,412 31,409 566,748 24,917 0,00 -0,26|35,810 34,314 661,544 26,838 0,00 0,29| 41,600 41,257 664,000 30,955 0,00 -0,46
13| 33,520 31,635 604,249 25,247 0,00 -0,59|35,812 34,250 615,345 26,748 0,00 0,29]41,582 41,331 718,023 30,947 0,00 -0,42

Nota: Os significados das abreviagfes sdo: D.Patksvio-padrdo, Max. valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Msl porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcatécélada com base
no valor de MAE obtido com n_ants = 5.

O N 01wk
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Tabela 6.32: Influéncia da variacdo de n_ants no val®MISE para a base Human (MCAR).

15% 50% 80%

n_ants| RMSE D.Pad %Mel | RMSE D.Pad %Mel | RMSE D.Pad %Mel
45,721 72,398 -0,12| 49,324 77,741 0,57| 58,657 98,933 -0,13
45,780 72,557 -0,25| 49,571 77,518 0,08| 58,421 96,795 0,28
45,665 71,833 0,00| 49,608 77,298 0,00| 58,583 101,282 0,00
45,727 72,281 -0,14| 49,384 76,848 0,45| 58,425 97,162 0,27
45,882 71,947 -0,47| 49,228 75,995 0,77| 58,313 95,667 0,46
11| 45,857 72,815 -0,42| 49,596 80,522 0,02| 58,589 97,339 -0,01
13| 46,091 74,747 -0,93| 49,554 79,131 0,11] 58,629 99,503 -0,08

Nota: Os significados das abreviacbes s&o: D.RPaddesvio-padrao e %Mel-
porcentagem de melhora. A porcentagem de melhora daddcoom base no valor de RMSE
obtido com n_ants = 5.

O N oWk

Tabela 6.33: Influéncia da variagdo de n_ants no Tengp&xkcucdo para a base Human
(MCAR).

15% 50% 80%

n_ants | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora | Tempo (h) %Melhora
1 1,58 82,63 9,47 53,59 15,93 41,90

3 4,41 51,67 15,54 23,85 21,69 20,91

5 9,11 0,00 20,40 0,00 27,42 0,00

7 9,85 -8,13 30,18 -47,92 36,24 -32,13

9 12,67 -39,03 32,35 -58,54 38,61 -40,78

11 15,41 -69,04 38,43 -88,38 45,51 -65,95

13 18,70 -105,19 43,35 -112,50 52,05 -89,78

Nota: A porcentagem de melhora € calculada com basempo de execucdo obtido com
n_ants = 5.

A influéncia da variacdo de n_ants no valor de RMSE étrnaxda na Tabela 6.32. A
variacdo no valor desse parametro influenciou muito pausalor de RMSE. Considerando
todos os testes, a maior variacdo nao ultrapassou 0,958és\Wb-padrdo também foi pouco
influenciado e ndo apresenta correlacédo com o valor gasametro.

A influéncia da variacdo de n_ants no tempo de execkigdastrada na Tabela 6.33. Como
era esperado, 0 aumento no valor desse parametro @unoeiempo de execucao.

A Figura 6.15 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) EMS(c) tempo de execucéo,
com a variacdo no valor de n_ants. Vale notar que, ®@atdo ao MAE e ao RMSE, os
resultados foram bastante estaveis. Porém, o tempo decérefoi bastante influenciado pelo

valor de n_ants. Nesse cenario, fica claro que n_anfsizalmelhor opcao.
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Figura 6.15: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e @npo de Execucao para a base
de dados Human (MCAR) com a variacdo de n_ants.

6.2.4 Quarto Experimento: o desempenho da heuristica

O gquarto experimento investiga o comportamento exclusivamknheuristica construtiva
descrita na Secéo 5.3. Para isso, foi utilizado max_it s Jaats = 1. Dessa forma, o algoritmo
ACO produzira biclusters em uma Unica iteracdo e utilizanémespuma Unica formiga. Os
demais parametros do SwarmBcluster sdo idénticos aesempados na Tabela 6.24.

Através da analise de sensibilidade paramétrica, obseevqueso parametro que exerceu
maior influéncia sobre os valores de MAE e RMSE&oPor isso, a heuristica construtiva foi
executada mais uma vez utilizando os melhores valorésam relacdo ao RMSE. Logo, para a
base de dados com 15% e 50% de dados faltantes, foiddgibza 600 e, para a base com 80%,
foi utilizadod = 1200. Os resultados séo exibidos na Tabela 6.34.

Os testes realizados na Subsecdo 6.2.1, a qual analistdiuéncia ded e utilizou
max_it=5 e n_ants = 5, obtiveram custos computacioreais rhaiores que este experimento.
Em termos de qualidade de imputacdo, os resultados atjdoobambém foram bastante
competitivos. Para a base de dados com 15% de dadogds|tas valores de MAE e RMSE
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foram apenas 0,51% e 1,41% piores, respectivamente.af@ase de dados com 50% de dados
faltantes, os valores de MAE e RMSE foram apenas 0&/2%% piores, respectivamente. Para
a base de dados com 80% de dados faltantes, o valbhBdoi apenas 0,26% pior e o valor de

RMSE foi 0,02% melhor. A grande vantagem desse expetamgara aquele € que este produz

iImputacdes com uma qualidade equivalente, mas com arsfmutacional bem menor.

Tabela 6.34: Comportamento da heuristica construtiva conelbomd para a base Human
(MCAR).

15% 50% 80%

MAE 31,043 30,887 33,741 33,500, 41,518 41,410
D. Padréo 30,091) 29,386 32,786/ 31,969 41,313 41,440
Maximo 636,500 564,093 757,000 459,000 786,621 857,000

Mediana 23,165 23,220 25,096/ 24,967 30,920 30,839
Minimo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RMSE 43,233 42,632 47,046/ 46,306 58,571 58,583
D. Padrao 77,810 71,497 81,535 72,610, 98,505 101,282
Tempo (h) 1,16 21,01 2,40 43,05 8,90 27,42

Nota: Os resultados da Subsec¢éo 6.2.1 estdo reprodenidcsza.

6.2.5 Quinto Experimento: comparacao de desempenho com gpeito ao

mecanismo MCAR

Este experimento visa avaliar o desempenho do SwarmBclgst® respeito ao
mecanismo MCAR. Para isso, seu desempenho foi congpa@@adKNNImpute e ao rSVD,
descritos no Capitulo 5.

O desempenho dos trés algoritmos foi avaliado em testesades com doze conjuntos de
dados faltantes produzidos artificialmente, segundo 0 mecaflBEDAR, com taxas de 2%, 5%,
10%, 15%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80% e Mdprimeira etapa desse experimento,
0s parametros utilizados para o SwarmBcluster foram asseqados na Tabela 6.24. Em
seguida, para as bases de 15% e 50%, as quaisutlizadas nos experimentos de sensibilidade
paramétrica, sera apresentado o ganho de desempenBovatmnBcluster com relacdo ao
KNNImpute e ao rSVD. A base de 80% de dados faltardesbém foi utilizada nos
experimentos de sensibilidade paramétrica, mas ndo foivpbseelhorar a parametrizacéo

apresentada na Tabela 6.24.
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Tabela 6.35: Comparacao entre os algoritmos Swauatge, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor deBpara a base Human
(MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD % Melhora

% | MAE D.Pad Max Med Min | MAE D.Pad Max Med Min | MAE D.Pad Max Med Min [ 1vs.2 1vs. 3
234,241 31,625 220,927 25,730 0,04| 44,910 45,593 407,555 32,312 0,04| 50,018 52,058 420,509 35,727 0,01| 31,16 46,08
533,959 32,263 383,025 25,796 0,00 45,500 44,701 582,455 33,895 0,00| 52,065 53,217 537,814 37,750 0,00 33,98 53,32
10| 33,692 32,304 405,415 25,138 0,01| 45,032 44,855 548,769 32,496 0,01| 49,978 52,574 680,810 35,520 0,00| 33,66 48,34
15| 33,324 31,222 532,361 25,236 0,00| 45,197 43,799 540,497 33,476 0,00| 50,219 51,648 572,884 35,918 0,00| 35,63 50,70
20| 33,256 31,284 411,116 25,029 0,00| 44,750 44,566 506,902 32,884 0,00|51,959 53,957 559,738 36,424 0,00| 34,56 56,24
30| 33,904 32,118 477,550 25,230 0,00| 45,680 45,533 554,516 33,348 0,00| 51,546 54,241 668,485 36,280 0,00 34,74 52,04
40| 34,835 33,286 517,208 26,034 0,00| 46,469 46,625 595,627 33,840 0,00|52,235 55,616 636,260 36,432 0,00( 33,40 49,95
50| 35,915 34,221 502,147 26,761 0,00| 47,140 46,492 598,255 34,546 0,00| 54,733 59,790 855,000 37,867 0,00| 31,25 52,39
60| 37,250 35,728 920,000 28,077 0,00 48,591 47,918 638,946 35,691 0,00|58,505 64,853 802,553 39,858 0,00 30,44 57,06
70| 39,043 38,156 822,000 29,226 0,00| 50,367 49,062 609,353 37,231 0,00| 59,762 67,713 884,605 40,056 0,00| 29,01 53,07
80|41,410 41,440 857,000 30,839 0,00 53,159 51,237 686,587 39,438 0,00| 76,929 103,938 1245,000 44,612 0,00 28,37 85,78
90| 45,449 46,235 822,959 34,024 0,00 89,578 111,876 1141,000 52,246 0,00 97,09

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto e Min- valor minimo do erro absoluto. #oMelhora indica, percentualmente, o quanto o valor de MAlEdo pelo
SwarmBcluster é melhor que o valor de MAE obtidim pgeNNImpute e rSVD, respectivamente.
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A Tabela 6.35 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relacao ao valor de MAE. O algoritmo KNNImpute ndicchpaz de tratar a base de dados
com 90% de dados faltantes. Em todos os testes, o Swhustds foi superior aos outros
algoritmos. O SwarmBcluster obteve um ganho de desempeakino de 35,63% em relacéo
ao KNNImpute e de 97,09% em relagao ao rSVD. Analisandalor de MAE juntamente com o
valor do desvio-padrdo, o SwarmBcluster também obtevengenho superior aos outros dois
algoritmos. Para o valor maximo do erro absoluto, o SwahlmsBer foi superior ao KNNImpute
em quase todos os casos, perdendo apenas em 3 wasoguais a porcentagem de dados
faltantes é superior a 60%. Com relacédo ao rSVD, o SBauster perdeu apenas para 0 caso
com 60% de dados faltantes. Os resultados para a meftiagrao absoluto se comportaram da
mesma maneira que os resultados para o valor de MAEtoHos os testes realizados neste
experimento, os trés algoritmos conseguiram estimar valb&escos, ou muito proximos, aos
valores reais da base de dados, como € possivelvabsdravés do valor minimo do erro

absoluto.

Tabela 6.36: Comparacao entre os algoritmos SwarmB¢lkStImpute e rSVD com relacéo
ao valor de RMSE para a base Human (MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD %Melhora
% | RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad|lvs.2 1vs.3
2| 46,611 65,762 63,997 103,263 72,193 116,810 37,30 54,88
5| 46,841 72,947 63,784 103,403 74,450 120,119 36,17 58,94
10| 46,677 72,436 63,560 101,552 72,538 123,012 36,17 55,40
15| 45,665 71,833 62,937 99,016 72,038 118,881 37,82 57,75
20| 45,658 70,864 63,156 102,346 74,907 122,679 38,33 64,06
30| 46,701 72,328 64,498 103,418 74,827 125,761 38,11 60,22
40| 48,181 76,501| 65,827 106,712 76,300 127,546 36,62 58,36
50| 49,608 77,298 66,210 104,931 81,058 139,417 33,47 63,40
60| 51,615 85,654 68,244 109,128 87,343 152,084 32,22 69,22
70| 54,591 91,670 70,313 109,979 90,313 159,500 28,80 65,44
80| 58,583 101,282 73,832 114,630 129,310 238,958 26,03 120,73
90| 64,833 113,246 143,320 245,030 121,06
Nota: O significado da abreviagdo D.Pad é desvio-padr86Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € mejbhero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

A Tabela 6.36 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagdo ao valor de RMSE. Em todos os testes reaizadvarmBcluster foi superior aos
outros dois algoritmos. O SwarmBcluster foi até 38,33% onalfue o KNNImpute e foi até
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121,06% melhor que o rSVD. Analisando o valor de RMStamente com o valor do desvio-
padrdo, o SwarmBcluster também foi melhor que os odbissalgoritmos.

A Tabela 6.37 traz a comparacao entre os algoritmos S¢iuster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao tempo de execucdo para a base de Hadwsn (MCAR). Como ja foi

comentado, o SwarmBcluster tem um custo computacional on2eoos outros algoritmos.

Tabela 6.37: Comparacgao entre os algoritmos SwarmB¢lkSiImpute e rSVD com relacéo

ao Tempo de Execucéo para a base Human (MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD

% | Tempo (s) Tempo (h) | Tempo (s) Tempo (s)

2 6.009 1,67 28,06 68,82

5 13.489 3,75 34,63 66,63
10 22.113 6,14 36,88 70,21
15 32.811 9,11 45,53 62,38
20 31.805 8,83 54,00 41,43
30 50.008 13,89 69,27 89,85
40 59.673 16,58 83,93 69,30
50 73.447 20,40 96,97 55,89
60 87.572 24,33 108,44 74,97
70 89.423 24,84 117,82 75,65
80 98.729 27,42 125,48 127,05
90 72.211 20,06 143,91

A Figura 6.16 exibe o comportamento do valor de (a) MiAHo valor de (b) RMSE.
Através dela, é possivel verificar que os comportamentoMAE e RMSE sao bastante
parecidos. O rSVD foi o algoritmo que apresentou redodtanais instaveis. O comportamento
do SwarmBcluster e do KNNImpute sao semelhantes, maswoisados do SwarmBcluster foram
visivelmente melhores que os do KNNImpute. Esses doisitagar foram bem estaveis até 50%
de dados faltantes. Com mais de 50% de dados faltamiesaana qualidade das imputacdes tem

um leve crescimento.
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Figura 6.16: Comportamento do valor de (a) MAE e (b) ENd&ra os algoritmos
SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD quando aplicados a dastados Human (MCAR).

133

A Figura 6.17 mostra o comportamento do valor de MAESEM do tempo de execucao

para o algoritmo SwarmBcluster. O tempo de execucaoeaoesum comportamento diferente
do exibido pelo MAE e RMSE. Ele foi crescente até 8@tlados faltantes. Com 90% de dados

faltantes, o tempo de execuc¢ao caiu levemente em relag@asos com 60% a 80%.

Figura 6.17: Comportamento do valor de MAE, RMSE e dopicede Execucéo para o
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algoritmo SwarmBcluster quando aplicado a base de dasist (M CAR).

A Figura 6.18 mostra o grafico de caixa produzido atralgss erros absolutos gerados

pelos algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD paraaae$ de dados com 15%, 50% e

80% de dados faltantes. Para todas essas bases dg daSiewarmBcluster apresentou erros

absolutos mais concentrados e com menor variagao giexass algoritmos.
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Figura 6.18: Erros absolutos produzidos por SwarmBclustéNImpute e rSVD para a base de
dados Yeast (MCAR) com 15%, 50% e 80% de dados faian

Através da analise de sensibilidade paramétrica, obseevaue a variacao defoi o
experimento que trouxe maiores ganhos em termos dé BIRMSE, ou seja, em termos de
qualidade de imputac&do. Por isso, a comparacdo de daslenentre o SwarmBcluster, o
KNNImpute e o rSVD é exibida novamente para as basemdes com 15% e 50% de dados
faltantes, as quais participaram da analise de sensibilidagegtaca e obtiveram um melhor
desempenho apés essa analise. O melhor valdreteontrado foi 600. Os outros parametros
utilizados foram iguais aqueles apresentados na Tabdla 6.2

A Tabela 6.38 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de MAE. Para a base de dadoslBétnde dados faltantes, o ganho no
valor de MAE com relacdo ao KNNImpute aumentou de 35,para 46,33% e com relacdo ao
rSVD houve um aumento de 50,7% para 62,59%. Além disswalores do desvio-padrédo e da
mediana sdo menores neste teste do que os obtida®=dr200, apenas o valor maximo do erro
absoluto é um pouco maior. Para a base de dados@ni® dados faltantes, o ganho no valor
de MAE com relagcdo ao KNNImpute aumentou de 31,25% $@y72% e com relagéo ao rSVD
aumentou de 52,39% para 63,38%.
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Tabela 6.38: Comparacao entre os algoritmos Swadustge, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor de BMpara as bases

Human (MCAR) utilizadas nos experimentos de selid#nle paramétrica.

SwarmBcluster

KNNImpute

rSVD

%MelAnter

%MelAtual

%
15

50

MAE D.Pad Max Med Min
30,887 29,386 564,093 23,220 0,00
33,500 31,969 459,000 24,967 0,00

MAE D.Pad Max Med Min
45,197 43,799 540,497 33,476 0,00
47,140 46,492 598,255 34,546 0,00

MAE D.Pad Max Med Min
50,219 51,648 572,884 35,918 0,00
54,733 59,790 855,000 37,867 0,00

1vs.2 1vs.3
35,63 50,70
31,25 52,39

1vs.2 1vs.3
46,33 62,59
40,72 63,38

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto, %MelAnter porcentagem de melhora anterior e %MelAtuaporcentagem de
melhora atual. A porcentagem de melhora indicazgrgualmente, o quanto o valor de MAE obtido pet@i$nBcluster € melhor que

o valor de MAE obtido pelo KNNImpute e rSVD, resfpmente.
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A Tabela 6.39 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de RMSE. Para a base de dadod4%% de dados faltantes, o ganho no
valor de RMSE com relagdo ao KNNImpute aumentou de23d @ara 47,63% e com relacao ao
rSVD aumentou de 57,75% para 68,98%. Para a badadis com 50% de dados faltantes, o
ganho no valor de RMSE com relagcdo ao KNNImpute aurneit#o33,47% para 42,98% e com
relacdo ao rSVD aumentou de 63,4% para 75,05%. Ratuas bases de dados, o valor do

desvio-padrao € menor neste teste do que o obtid@® cot?00.

Tabela 6.39: Comparacao entre os algoritmos SwarmBcli$tidiimpute e rSVD com relacao
ao valor de RMSE para as bases Human (MCAR) utilizadasexperimentos de sensibilidade

paramétrica.

SwarmBcluster

KNNImpute

rSVD

%MelAnter

%MelAtual

%
15
50

RMSE D.Pad
42,632 71,497
46,306 72,610

RMSE D.Pad
62,937 99,016

66,210 104,931

RMSE D.Pad
72,038 118,881

81,058 139,417

1vs.2 1vs.3
37,82 57,75
33,47 63,40

1vs.2 1vs.3
47,63 68,98
42,98 75,05

Nota: Os significados das abreviacdes séo: D.Patkesvio-padrao, %MelAnter porcentagem

de melhora anterior e %MelAtual % melhora de atual. A porcentagem de melhora indica,
percentualmente, o quanto o valor de RMSE obtido pelo SBauster é melhor que o valor de
RMSE obtido pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

6.2.6 Sexto Experimento: comparacao de desempenho com pe#o ao

mecanismo MAR

O sexto experimento visa comparar o desempenho do Belrster com relagdo ao
mecanismo MAR. Para isso, seus resultados foram codgsam@os resultados obtidos pelo
KNNImpute e pelo rSVD, descritos no Capitulo 5.

Para realizar os testes, foram produzidos quatro ca#itgaas de dados faltantes, a partir
da base Human, da seguinte maneira:

1. O atributo 32 foi escolhido aleatoriamente para ser o moévaudéncia dos dados;

2. Os atributos 22, 25, 34 e 40 foram escolhidos aleatorignygara apresentar dados
faltantes associados a uma dada probabilidade, semprevgler do atributo 32 fosse
maior que sua média.

3. As probabilidades escolhidas foram: 20%, 40%, 60% e 8&f¥fgndo, portanto, 0s
quatro casos artificiais de dados faltantes.
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Tabela 6.40: Comparacao entre os algoritmos Swausatge, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor de®para a base Human

(MAR).

SwarmBCluster

KNNImpute

rSVD

% Melhora

%

20
40
60
80

MAE D.Pad Max Med Min
30,944 27,259 236,282 24,243 0,05
30,991 29,344 255,070 23,435 0,02
30,468 28,318 265,580 22,732 0,02
32,410 30,550 340,316 24,374 0,04

MAE D.Pad Max Med Min
34,527 33,902 226,809 25,370 0,156
34,929 33,271 280,277 26,471 0,006
34,906 33,042 279,030 26,476 0,050

37,076 35,224 250,649 28,656 0,018

MAE D.Pad Max Med Min
38,977 34,983 223,458 30,979 0,070
39,282 35,132 285,711 31,056 0,063
39,807 35,002 285,869 32,397 0,010
40,279 36,432 291,202 32,051 0,004

1vs.2 1vs.3
11,58 25,96
12,71 26,75
14,57 30,65
14,40 24,28

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto,

Med mediana do erro

absoluto e Min— valor minimo do erro absoluto. #oMelhora indica, percentualmente, o quanto o valor de MAlEdo pelo
SwarmBcluster é melhor que o valor de MAE obtidim pgeNNImpute e rSVD, respectivamente.
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Os parametros utilizados foram os mesmos dos apresentadedela 6.24.

A Tabela 6.40 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relacao ao valor de MAE. O SwarmBcluster foi supers outros dois algoritmos. Ele foi
até 14,57% melhor que o KNNImpute e até 30,65% melher@uSVD. O SwarmBcluster
também produziu valores menores para a mediana e io-gesirdo. Para o caso de 40% e 60%,
0 SwarmBcluster obteve melhores valores de maior esoliEtb. Em todos os testes realizados
neste experimento, os trés algoritmos conseguiram estitoaeyva@énticos, ou muito préximos,
aos valores reais da base de dados, como se podwasbatavés do valor minimo do erro
absoluto.

A Tabela 6.41 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagdo ao valor de RMSE. Novamente, o SwarmBclusiesuperior aos demais
algoritmos. Ele foi até 17,34% melhor que o KNNImpute el2%, melhor que o rSVD. O

SwarmBcluster também produziu valores menores paraveesdrao.

Tabela 6.41: Comparacgao entre os algoritmos SwarmB¢lkStImpute e rSVD com relacéo
ao valor de RMSE para a base Human (MAR).

SwarmBCluster KNNImpute rSvVD %Melhora
% | RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad|1vs.2 1vs.3
20| 41,238 61,230] 48,389 73,632 52,374 74,889 17,34 27,00
40| 42,679 65,164 48,240 74,366 52,700 76,427 13,03 23,48
60| 41,595 62,248 48,065 74,211 53,007 77,454 15,55 27,43
80| 44,539 69,010 51,140 77,731 54,311 79,988 14,82 21,94

Nota: O significado da abreviacdo D.Pad € desvio-paé&r&Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € meajhero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

Tabela 6.42: Comparacgao entre os algoritmos SwarmB¢lkSiImpute e rSVD com relacéo
ao tempo de execucédo para a base Human (MAR).

SwarmBCluster KNNImpute rSVD
% | Tempo (s) Tempo (min) Tempo (s)| Tempo (s)
20 516,43 8,61 20,41 64,21
40 819,22 13,65 20,42 64,61
60 793,08 13,22 20,92 64,61
80| 1143,71 19,06 22,28 64,75
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A Tabela 6.42 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagcdo ao tempo de execucdo. Como era espava@earmBcluster tem um custo
computacional maior que os outros algoritmos.

A Figura 6.19 exibe o comportamento do valor de (a) MiAHo valor de (b) RMSE.
Apesar de o algoritmo rSVD ter sido o mais estavel, ele ebtev piores resultados. O
SwarmBcluster e o KNNImpute foram estaveis até 60% desdtadtantes. Com 80% de dados
faltantes, esses dois algoritmos apresentaram uma peqoesag qualidade da imputacdo. O

SwarmBcluster foi visivelmente melhor que os outros dois iaigos.
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Figura 6.19: Comportamento do valor de (a) MAE e (b) ENd&ra os algoritmos
SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD para a base de dadosad (MAR).

A Figura 6.20 mostra o grafico de caixa produzido atralgss erros absolutos gerados
pelos algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD, parbases de dados com 40% e 80%
de dados faltantes. Para ambos os casos, o SwarmB&tustervelmente melhor que o rSVD e
levemente superior ao KNNImpute. As diferencas entre ari@®cluster e o KNNImpute foram

mais acentuadas para o caso com 80% de dados faltantes.
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Figura 6.20: Erros absolutos produzidos por SwarmBclusiNImpute e rSVD para a base de
dados Human (MAR) com 40% e 80% de dados faltantes.

6.2.7 Sétimo Experimento: comparacdo de desempenho comspeito ao

mecanismo MNAR

O sétimo experimento visa comparar o desempenho donfBearster com relacdo ao
mecanismo MNAR. Para isso, seus resultados foram cadgmraos resultados obtidos pelo
KNNImpute e rSVD, descritos no Capitulo 5.

Para realizar os testes, foram produzidos quatro caffasaas, da seguinte maneira:

1. O atributo 34 foi escolhido aleatoriamente para ser o mo#vaudéncia dos dados. Esse
atributo tem certa probabilidade de possuir dados faltanteslguaseu valor € maior
que sua média.

2. As probabilidades escolhidas foram 20%, 40%, 60% e, 8@%ando, portanto, as quatro
bases de dados artificiais.

Os parametros utilizados sdo os mesmos apresentadobeaia 824, com excecao deO

valor utilizado foid = 600.
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Tabela 6.43: Comparacéo entre os algoritmos Swauatc, KNNImpute e rSVD com relagéo ao valor deBpara a base Human
(MNAR).
SwarmBCluster KNNImpute rSVD % Melhora

% | MAE D.Pad Max Med Min | MAE D.Pad Max Med Min MAE D.Pad Max Med Min | 1vs.2 1vs. 3

20| 37,666 33,438 234,000 33,821 0,47| 42,867 40,172 256,797 33,093 0,92| 61,754 56,561 290,208 45,313 0,21| 13,81 63,95

40| 44,978 41,175 364,539 35,259 1,90 44,144 41,543 327,392 35,850 0,06 69,470 60,215 449,738 55,429 0,36| -1,85 54,46

60| 45,409 41,228 334,556 36,144 0,29 41,895 41,576 329,052 31,223 0,11| 75,965 75,260 502,505 64,809 0,93| -7,74 67,29

80| 57,972 51,070 518,905 45,999 0,00/ 51,070 44,780 292,970 42,557 0,34| 98,016 91,267 589,206 76,457 0,06| -11,91 69,07

Nota: Os significados das abrevia¢des sdo: D.Patbsvio-padrdo, Max. valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto e Min- valor minimo do erro absoluto. %Melhoraindica, percentualmente, o quanto o valor de MA&do pelo
SwarmBcluster € melhor que o valor de MAE obtidim gleNNImpute e rSVD, respectivamente.
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A Tabela 6.43 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relacao ao valor de MAE. Para todos os casosaon®cluster produziu melhores valores
de MAE em relac&o ao rSVD, mas para apenas um taso enelhor que o KNNImpute. Nesse
caso, ele foi 13,81% melhor que o KNNImpute. O Swarmd&elutambém produziu resultados
melhores que o rSVD em relagéo ao desvio-padrao elmmnae Com relacdo ao KNNImpute, o
SwarmBcluster produziu resultados melhores para o deadi@p para os trés primeiros casos e
produziu resultado melhor para a mediana apenas paaaoocom 40% de dados faltantes. O
SwarmBcluster também obteve melhor valor do erro absoléasonmo do que o rSVD obteve,
mas, apenas para o0 caso com 20% de dados faltantesamnBcluster foi melhor que o

KNNImpute nesse quesito. Todos os algoritmos apresentamasvalores para o erro absoluto
minimo.

Tabela 6.44: Comparacgao entre os algoritmos SwarmBclkdtimpute e rSVD com relagéo
ao valor de RMSE para a base Human (MNAR).

SwarmBCluster KNNImpute rSVD %Melhora
% | RMSE D.Pad| RMSE D.Pad] RMSE D.Pad|1vs.2 1vs.3
20| 50,367 79,424 58,748 87,558 83,742 116,163 16,64 66,26
40| 60,979 102,586 60,618 93,388/ 91,935 129,135 -0,59 50,77
60| 61,332 97,719 59,023 93,876/ 106,934 150,567| -3,76 74,35
80| 77,258 127,333 67,922 98,136) 133,928 182,386 -12,08 73,35
Nota: O significado da abreviacao D.Pad é desvio-pa#&r&6Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € meajbhero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

Tabela 6.45: Comparacgao entre os algoritmos SwarmBclkdtimpute e rSVD com relagcéo
ao tempo de execucédo para a base Human (MNAR).

SwarmBCluster KNNImpute rSVD
% | Tempo (s) Tempo (min) Tempo (s)| Tempo (s)
20 370,53 6,18 18,99 66,11
40 839,91 14,00 19,19 69,85
60 874,18 14,57 19,42 37,66
80| 1178,87 19,65 19,59 38,47

A Tabela 6.44 traz a comparacgao entre os algoritmosn@®awster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao valor de RMSE. Para todos os casosaomBcluster obteve valores melhores
de RMSE em relacdo ao rSVD mas, quando comparadéN&impute, ele obteve melhor

resultado em apenas um caso.
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A Tabela 6.45 traz a comparacgao entre os algoritmosn®awster, KNNImpute e rSVD
com relagcdo ao tempo de execucdo. Como era espava@earmBcluster tem um custo
computacional maior que os outros algoritmos. Mas o tempxe®icdo do SwarmBcluster nao
passou de 20 minutos. Como os dados faltantes sdo apemakcao a um atributo, mesmo com
uma alta porcentagem de dados faltantes, a quantidadetabSohuito menor que nos testes
feitos com o mecanismo MCAR.

A Figura 6.21 exibe o comportamento do valor de (a) MAHo valor de (b) RMSE.
Através dela, é possivel verificar que os comportamei¢oMAE e RMSE foram bastante
parecidos. O SwarmBcluster e o KNNImpute apresentaramportamento e desempenho

parecidos. Além do mais, eles também foram bastantei@gseao rSVD.
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Figura 6.21: Comportamento do valor de (a) MAE e (b) ENd&ra os algoritmos
SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD para a base de dadosad (MNAR).

A Figura 6.22 mostra o gréfico de caixa produzido atralgss erros absolutos gerados
pelos algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD paraaae®de dados com 40% e 80% de
dados faltantes. Os erros absolutos obtidos pelo SwarmBckispelo KNNImpute foram

bastante parecidos e também foram melhores que osabsalsitos obtidos pelo rSVD.
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Figura 6.22: Erros absolutos produzidos pelo SwarmBc|uskiXIimpute e rSVD para a base de
dados Human (MNAR) com 40% e 80% de dados faltantes.

6.3 Base de dados Jester

Nesta Sec¢édo, serdao descritos 0os experimentos realizamios base de dados Jester. Esses
experimentos foram realizados em um computador Inte[To@uad Q6600 @ 2,40 Ghz, 2 GB
de RAM, utilizando apenas um Unicore para cada experimento.

Tabela 6.46: Parametros-base utilizados pelo SwarmBclusteexperimentos com a base de
dados Jester.

Parametro | Valor
b 6
max_it 5
n_ants 5
o 1
B 3
0 0,2
col min |7
row_min | 100
max_vars 2500
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Os parametros-base para os experimentos que fordizades sdo listados a seguir. O
parametro utilizado para o KNNImpute fidi = 15. Como foi mencionado na Sec¢ao 5.1, para
encontrar um valor di€ apropriado para os experimentos deste trabalho, for@magos alguns
experimentos preliminares. Os parametros utilizados pa@Vb rsdo os mesmos que foram
utilizados nos experimentos com a base de dados Yeasteafados na Tabela 6.1. Os
parametros utilizados para o SwarmBcluster sdo apresemaddabela 6.46. Os valores dos
parametros foram baseados BmFRANCA (2010), com excec¢ao dml_min Como nos outros
experimentos, o valor utilizado para esse parametro foi 7.

Assim como foi realizado com as bases de dados Yé#asthan, a andlise da influéncia de
0, exibida a sequir, foi realizada com bases de dadeggssuem 15%, 50% e 80% de dados

faltantes, segundo o mecanismo MCAR.

6.3.1 Primeiro Experimento: a influéncia ded

O primeiro experimento investiga a influéncia da variacaga@metrod no algoritmo
SwarmBcluster. Os parametros utilizados para 0 SwarmBck&beos mesmos apresentados na
Tabela 6.46, com excecédo dleo qual foi variado.

A influéncia da variacdo d&no valor de MAE é mostrada na Tabela 6.47.

Para a base com 15% de dados faltantes, a diminuic&aloioded trouxe resultados
melhores para o valor de MAE e do desvio-padrédo, engua aumento no valor d& trouxe
resultados piores. Cot= 2 ed = 8, o resultado de MAE foi, respectivamente, 1,93% anedh
1,71% pior que com = 6. Os menores valores ddambém apresentaram os menores valores
para 0 maximo erro absoluto. A mediana se comportdarde idéntica ao valor de MAE e do
desvio-padrao, isto é, quanto maior o valoddpior o valor da mediana. Para todos os valores
ded, foram obtidas imputacdes perfeitas. Logo, em pelo memosaso, o erro absoluto foi igual

a zero.
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Tabela 6.47: Influéncia da variagdodlro valor de MAE para a base Jester (MCAR).

15% 50% 80%

MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel | MAE D.Pad Max Med Min %Mel
2,818 2,628 18,806 2,017 0,00 1,93|2,866 2,608 19,630 2,121 0,00 2,09|3,119 2,818 23,173 2,338 0,00 -1,17
2,839 2,672 18,873 2,028 0,00 1,20(2,881 2,632 18,922 2,115 0,00 1,57|3,030 2,738 19,420 2,246 0,00 1,72
2,873 2,682 19,419 2,070 0,00 0,00| 2,927 2,670 19,022 2,149 0,00 0,00| 3,083 2,788 19,501 2,284 0,00 0,00
8] 2,922 2,706 19,120 2,131 0,00 -1,71|2,981 2,699 19,270 2,212 0,00 -1,85| 3,182 2,838 19,263 2,383 0,00 -3,21
Nota: Os significados das abreviacfes sao: D.Patesvio-padrao, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro

absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto e %Mel porcentagem de melhora. A porcentagem de melhcaécélada com base
no valor de MAE obtido cord = 6.

o AN
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Os testes com a base com 50% de dados faltantes aprasendim comportamento
semelhante aos testes com a base de 15%, ou se&eesvaienores d& geraram melhores
resultados. Com = 2 ed = 8, o resultado de MAE foi, respectivamente, 2,09% onedhl,85%
pior que cond = 6. O valor maximo do erro absoluto ndo apresentoelagdo com o valor de
0. O desvio-padrdo e a mediana se comportaram de fdéntica ao valor de MAE. Para todos

os valores d&d, foram obtidas imputacbes perfeitas. Logo, em pelo menosaso, 0 erro

absoluto foi igual a zero.

Novamente, o melhor valor depara a base de dados com 80% de dados faltantes foi o
dobro do melhor valor d&para as bases de dados com 15% e 50% de dadosfaltarvalor de
0 = 4 produziu um valor de MAE 1,72% melhor que abm 6. Mesmo analisando o valor de
juntamente com o desvio-padrdo, o melhor valor enconfado= 4. O valor maximo do erro
absoluto apresentou correlagdo negativa com o valay. de mediana apresentou 0 mesmo
comportamento que o apresentado pelo valor de MAE. Gastestes com as bases com 15% e
50% de dados faltantes, para todos os valoré@sfoleam obtidas imputa¢cdes perfeitas. Logo, em

pelo menos um caso, o erro absoluto foi igual a zero.

Tabela 6.48: Influéncia da variacdodeo valor de RMSE para a base Jester (MCAR).

15% 50% 80%

RMSE D.Pad %Mel |RMSE D.Pad %Mel | RMSE D.Pad %Mel
3,853 5,248 1,97| 3,875 5,244 2,20| 4,204 5,744 -1,13
3,898 5,388 0,81 3,902 5,300 1,51 4,084 5527 1,75
3,930 5,433 0,00f 3,962 5,383 0,00, 4,157 5,618 0,00
3,983 5,497 -1,34] 4,021 5,447 -1,50| 4,264 5,697 -2,58

0o DNOH

Nota: Os significados das abreviacdes sao: D.Padksvio-padrdo e %Mel porcentagem de
melhora. A porcentagem de melhora é calculada com baggdor de RMSE obtido cod= 6.

A influéncia da variacdo d&no valor de RMSE é mostrada na Tabela 6.48.

Para a base com 15% de dados faltantes, a diminuic&alooded trouxe resultados
melhores para o valor de RMSE, enquanto o aumento oo d@d trouxe resultados piores.
Comd = 2 ed = 8, o RMSE foi, respectivamente, 1,97% melhor e 1,p&%%do que cond = 6.

O valor do desvio-padrédo também apresenta correlagii/pacom o valor dé.
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Os testes com a base com 50% de dados faltantes tiveramonyportamento semelhante

aos dos testes com a base com 15%. @Gom 2 e d = 8, o resultado de RMSE foi,

respectivamente, 2,2% melhor e 1,5% pior que dom6. O valor do desvio-padrdo também

apresenta correlacéo positiva com o valod.de

Nos testes realizados com a base de dados com 80%akefdhantes, o melhor valor de

foi 4, justamente o dobro do melhor valordpara as bases de dados com 15% e 50% de dados

faltantes. O resultado obtido cotn= 4 foi 1,75% melhor que cod = 6 e também obteve o

melhor valor para o desvio-padréo.

Tabela 6.49: Influéncia da variacdo deno tempo em dias de execucdo para a base Jester

(MCAR).

15%

50%

o~ DNO

8

Tempo (d)
3,58
0,72
0,89
1,16

%Melhora
-301,24
19,71
0,00

-30,25

Tempo (d) %Melhora
7,32 -41,55
5,20 -0,61
5,17 0,00
5,73 -10,77

80%
Tempo (d) %Mehora
11,97 -27,09
8,07 14,36
9,42 0,00
13,77 -46,15

Nota: A porcentagem de melhora é calculada com basenpo t#e execuc¢éo obtido canr 6.

A influéncia da variacdo dé no tempo de execucdo € mostrada na Tabela 6.49aPara

bases de dados com 15% e 50% de dados faltantestoo amusputacional da execucédo do

programa com o melhor valor ddem termos de qualidade de imputac&o) foi consideravedment

maior que o custo obtido pelos outros valores thstados. Ja para a base de dados com 80% de

dados faltantes, o melhor valor 8&m termos de qualidade de imputacdo também é o melhor

valor ded em termos de custo computacional.

A Figura 6.23 exibe o comportamento de (a) MAE, (b) EMS(c) tempo de execucéo,

com a variacdo no valor @e Vale notar que, com relacdo ao MAE e ao RMSE, osr@rpntos

realizados para os casos com 15% e 50% de dados faltprEsentaram um comportamento

semelhante. Ambos, MAE e RMSE, pioraram com o aumeatealor ded. Ja para a base de

dados com 80% de dados faltantes, os valores de MAESERrescem com < 4 oud > 4. Em

relacdo ao custo computacional, para as bases de dados56¢6 e 50% de dados faltantes, o

custo computacional tende a se estabilizar don#. J4 para a base de dados com 80% de dados
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faltantes, o comportamento do custo computacional foi jpareom o comportamento de MAE
e RMSE.
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Figura 6.23: Comportamento de (a) MAE, (b) RMSE e @npo de Execucao para a base de
dados Jester (MCAR) com a variacaadde

A Figura 6.24 mostra o comportamento de RMSE e do tetepexecucdo com a variacao
ded. Para todas as bases de dados, o valor de RMSEnsevmastavel com a variacdo &aeD
mesmo nao aconteceu com o0 custo computacional. Logsapeo no custo computacional, uma

boa opcéo para o valor deseria 4 para todas as bases de dados.
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Figura 6.24: Comportamento de RMSE e do tempo de execoga a variacao depara as
bases de dados Jester (MCAR) com (a) 15%, (b) 50%089% de dados faltantes.

6.3.2 Segundo Experimento: comparacdo de desempenho coraspeito

ao mecanismo MCAR

Este experimento visa avaliar o desempenho do SwarmBclesi® respeito ao
mecanismo MCAR. Para isso, seu desempenho foi congpa@adKNNImpute e ao rSVD,
descritos no Capitulo 5.

O desempenho dos trés algoritmos foi avaliado em testesadeslizom 6 conjuntos de
dados faltantes produzidos artificialmente, segundo o mecandBAR, com taxas de 2%,
15%, 30%, 50%, 80% e 90%. Na primeira etapa desteimg@n, 0s parametros utilizados para
o0 SwarmBcluster foram os apresentados na TabelalBd8eguida, para as bases de 15%, 50%
e 80%, as quais foram utilizadas nos experimentos de adélisluéncia d®, sera apresentado

0 ganho de desempenho do SwarmBcluster com relag@bnpute e ao rSVD.
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Tabela 6.50: Comparacao entre os algoritmos Swaustee, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor de BMpara a base Jester
(MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD % Melhora

% | MAE D.Pad Max Med Min |[ MAE D.Pad Max Med Min | MAE D.Pad Max Med Min | 1vs.2 1vs.3
2| 2,908 2,721 18,550 2,079 0,00| 3,239 2,613 18,398 2,594 0,00| 3,361 2,602 18,022 2,777 0,00/ 11,37 15,56
15| 2,873 2,682 19,419 2,070 0,00| 3,221 2,605 19,023 2,586 0,00| 3,354 2,597 19,030 2,789 0,00/ 12,11 16,75
30| 2,892 2,655 19,073 2,125 0,00| 3,264 2,635 18,289 2,629 0,00| 3,374 2,606 18,940 2,815 0,00/ 12,85 16,65
50| 2,927 2,670 19,022 2,149 0,00| 3,296 2,654 19,273 2,659 0,00| 3,385 2,613 18,940 2,823 0,00/ 12,60 15,64
80| 3,083 2,788 19,501 2,284 0,00| 3,397 2,731 20,284 2,748 0,00| 3,466 2,702 19,370 2,867 0,00/ 10,20 12,42
90| 3,311 3,023 23,038 2,440 0,00 3,654 2,931 19,420 2,971 0,00 10,35

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Max> valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto e Min— valor minimo do erro absoluto. #oMelhora indica, percentualmente, o quanto o valor de MAlEdo pelo
SwarmBcluster é melhor que o valor de MAE obtidim pgeNNImpute e rSVD, respectivamente.
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A Tabela 6.50 traz a comparacao entre os algoritmos ¢duster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao valor de MAE. O algoritmo KNNImpute ndicchpaz de tratar a base de dados
com 90% de dados faltantes. Em todos os testes, o Swhustds foi superior aos outros
algoritmos. O SwarmBcluster obteve um ganho de desempeakino de 12,85% em relacéo
ao KNNImpute e 16,75% em relagao ao rSVD. Analisandalor de MAE juntamente com o
valor do desvio-padrdo, o SwarmBcluster também obtevengenho superior aos outros dois
algoritmos. Para o valor maximo do erro absoluto, o SwalusBer foi inferior ao rSVD e
superior ao KNNImpute nos casos com mais de 50% desdaftantes. Os resultados para a
mediana do erro absoluto se comportaram da mesma maueiros resultados para o valor de
MAE. Em todos os testes realizados nesse experiment@gsoalgoritmos conseguiram estimar
valores idénticos aos valores reais da base de dados,&passivel observar através do valor
minimo do erro absoluto.

A Tabela 6.51 traz a comparacao entre os algoritmos ¢duster, KNNImpute e rSVD
com relagdo ao valor de RMSE. Em todos os testes reaizadvarmBcluster foi superior aos
outros dois algoritmos. O SwarmBcluster foi até 6,85% metjur o KNNImpute e foi até
8,58% melhor que o rSVD. Analisando o valor de RMSHajuente com o valor do desvio-
padrdo, o SwarmBcluster foi superior aos outros doigitifgus nos casos com 30% e 50% de

dados faltantes.

Tabela 6.51: Comparacgao entre os algoritmos SwarmBcli$tid|mpute e rSVD com relacao
ao valor de RMSE para a base Jester (MCAR).

SwarmBcluster | KNNImpute rSvVD %Melhora
% | RMSE D.Pad| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad|1lvs.2 1vs.3
2| 3,983 5461 4,161 5,227| 4,250 5,113 4,49 6,73
15| 3,930 5,433 4,142 5190 4,242 5,111| 539 7,94
30| 3,926 5,380 4,195 5257| 4,263 5,135 6,85 8,58
50| 3,962 5,383 4,232 5277 4,277 5,148/ 6,80 7,93
80| 4,157 5,618 4,359 5,411 4,395 5332 4,87 573
90| 4,483 6,066 4,684 5,801 4,48
Nota: O significado da abreviacdo D.Pad € desvio-paédr&Melhoraindica, percentualmente,
0 quanto o valor de RMSE obtido pelo SwarmBcluster € majbero valor de RMSE obtido
pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.
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A Tabela 6.52 traz a comparacao entre os algoritmos ¢duster, KNNImpute e rSVD
com relacdo ao tempo de execuc¢do para a base deJdstiis(MCAR). Como ja foi comentado,

0 SwarmBcluster tem um custo computacional maior que tossoaigoritmos.

Tabela 6.52: Comparagao entre os algoritmos SwarmBcliStid|mpute e rSVD com relacao
ao Tempo de Execucéo para a base Jester (MCAR).

SwarmBcluster KNNImpute rSVD

% | Tempo (min) Tempo (h) Tempo (d)| Tempo (min) Tempo (min)

2 192,92 3,22 0,13 2,97 2,19
15 1285,69 21,43 0,89 11,00 1,98
30 3903,21 65,05 2,71 19,48 1,72
50 7448,88 124,15 5,17 28,44 1,38
80 13564,44 226,07 9,42 37,95 1,02
90 19815,45 330,26 13,76 0,98

A Figura 6.25 exibe o comportamento do valor de (a) MAdo valor de (b) RMSE. Para
essa base de dados, o comportamento de MAE e RM8Epéuco diferente. O valor de RMSE
foi consideravelmente mais sensivel ao aumento na quantdatios faltantes. O KNNImpute
e 0 rSVD obtiveram resultados parecidos. Os resultad@&n@omBcluster foram visivelmente

melhores que os resultados dos outros dois algoritmos.
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Figura 6.25: Comportamento do valor de (a) MAE e (b) ENd&ra os algoritmos
SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD quando aplicados a Hastados Jester (MCAR).

A Figura 6.26 mostra o comportamento do valor de MAESEM do tempo de execucgao
para o algoritmo SwarmBcluster. O tempo de execucaoeaoesum comportamento diferente
do exibido pelo MAE e RMSE. Enquanto MAE e RMSE apresam um comportamento
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estavel, o tempo de execucdo cresceu consideravelnoente aumento da quantidade de dados
faltantes.
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Figura 6.26: Comportamento do valor de MAE, RMSE e dopicede Execucéo para o
algoritmo SwarmBcluster quando aplicado a base de dadtess JMCAR).
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Figura 6.27: Erros absolutos produzidos por SwarmBclustéNImpute e rSVD para a base de
dados Jester (MCAR) com 15%, 50% e 80% de dadostfdtan

A Figura 6.27 mostra o gréfico de caixa produzido atragss erros absolutos gerados
pelos algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD paraase® de dados com 15%, 50% e

80% de dados faltantes. Para todas essas bases dg da@aarmBcluster apresentou erros
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absolutos mais concentrados e com menor variagcao gdentas algoritmos. Entretanto, todos
os algoritmos apresentaram bastante outliers.

A comparacdo de desempenho entre 0 SwarmBclust&MNNtmpute e o rSVD é exibida
novamente para as bases de dados com 15%, 50% ed80#&ados faltantes, as quais
participaram da analise de sensibilidade na variacdo do @mo@nPara as bases de dados com
15% e 50% de dados faltantes, o melhor valay e 2. Para a base de dados com 80% de dados
faltantes, o melhor valor d& foi 4. Os outros parametros utilizados foram iguais aqueles
apresentados na Tabela 6.46.

A Tabela 6.53 traz a comparacao entre os algoritmos Seduster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de MAE. Para a base de dadoslbétnde dados faltantes, o ganho no
valor de MAE com relacdo ao KNNImpute aumentou de 22,para 14,31% e com relacdo ao
rSVD houve um aumento de 16,75% para 19,04%. Pé@sa de dados com 50% de dados
faltantes, o ganho no valor de MAE com relacdo ao KNMmpaumentou de 12,6% para 15% e
com relagcdo ao rSVD aumentou de 15,64% para 18,12%. & base de dados com 80% de
dados faltantes, o ganho no valor de MAE com relag@N\&dmpute aumentou de 10,2% para
12,13% e com relagcédo ao rSVD aumentou de 12,42%14aB8%. Os valores do desvio-padrao
e da mediana também sdo menores neste teste do dutedos oomd = 6. Com relacéao ao valor
maximo do erro absoluto, este teste foi melhor para os caso 15% e 80% de dados faltantes.

A Tabela 6.54 traz a comparacao entre os algoritmos ¢duster, KNNImpute e rSVD
com relagéo ao valor de RMSE. Para a base de dadod4%% de dados faltantes, o ganho no
valor de RMSE com relacdo ao KNNImpute aumentou de?s,B8ra 7,51% e com relacdo ao
rSVD aumentou de 7,94% para 10,1%. Para a basedis ¢@am 50% de dados faltantes, o
ganho no valor de RMSE com relagdo ao KNNImpute aumed& 6,8% para 9,2% e com
relacdo ao rSVD aumentou de 7,93% para 10,37%. Pheseade dados com 80% de dados
faltantes, o ganho no valor de RMSE com relacdo ao Klghilenaumentou de 4,87% para
6,74% e com relacédo ao rSVD aumentou de 5,73% péi&or Para todas as bases de dados, o

valor do desvio-padrédo € menor neste teste do que @ aloiidd = 6.
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Tabela 6.53: Comparacao entre os algoritmos Swaustee, KNNImpute e rSVD com relacdo ao valor de BMpara a base Jester

(MCAR) utilizada nos experimentos de sensibilidpdeamétrica.

SwarmBcluster

KNNImpute

rSVD

%MelAnter

%MelAtual

%
15
50
80

MAE D.Pad Max Med Min
2,818 2,628 18,806 2,017 0,00
2,866 2,608 19,630 2,121 0,00
3,030 2,738 19,420 2,246 0,00

MAE D.Pad Max Med Min
3,221 2,605 19,023 2,586 0,00
3,296 2,654 19,273 2,659 0,00
3,397 2,731 20,284 2,748 0,00

MAE D.Pad Max Med Min
3,354 2,597 19,030 2,789 0,00
3,385 2,613 18,940 2,823 0,00
3,466 2,702 19,370 2,867 0,00

l1vs.2 1vs. 3
12,11 16,75
12,60 15,64
10,20 12,42

l1vs.2 1vs.3
14,31 19,04
15,00 18,12
12,13 14,39

Nota: Os significados das abreviacfes séo: D.Patksvio-padrdo, Maxs valor maximo do erro absoluto, Med mediana do erro
absoluto, Min- valor minimo do erro absoluto, %MelAnter porcentagem de melhora anterior e %MelAtuaporcentagem de
melhora atual. A porcentagem de melhora indicazgrgualmente, o quanto o valor de MAE obtido pet@i$nBcluster € melhor que

o valor de MAE obtido pelo KNNImpute e rSVD, resfpamente.
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Tabela 6.54: Comparagao entre os algoritmos SwarmBcli$tid|mpute e rSVD com relacao
ao valor de RMSE para as bases Jester (MCAR) utilizads®xperimentos de sensibilidade
paramétrica.

SwarmBcluster KNNImpute rSVD %MelAnter %MelAtual

%| RMSE D.Pad| RMSE D.Pad] RMSE D.Pad|1vs.2 1vs.3 1vs.2 1vs.3
15| 3,853 5,248 4,142 5190 4,242 5111 539 7,94/ 751 10,10
50| 3,875 5,244 4,232 57277 4,277 5,148/ 6,80 7,93 9,20 10,37
80| 4,084 5527 4,359 5411 4,395 5332 487 573 6,74 761
Nota: Os significados das abreviacdes séo: D.Patkesvio-padrao, %MelAnter porcentagem

de melhora anterior e %MelAtual % melhora de atual. A porcentagem de melhora indica,
percentualmente, o quanto o valor de RMSE obtido pelo SBauster é melhor que o valor de
RMSE obtido pelo KNNImpute e rSVD, respectivamente.

6.4 Discussao

A andlise de sensibilidade paramétrica mostrou que a esmoibpriada dos parametros
pode melhorar consideravelmente o desempenho do algoritmo.

Dentre os parametros testadésmax_it e n_ants, aquele que exerceu maior influéncia na
gualidade da imputacéo foid que controla diretamente a intensidade maxima de ruidenpees
no bicluster. Percebeu-se que o melhor valay depende da quantidade de dados faltantes. Para
guantidades pequenas ou médias, o melhor valod tsnde a ser menor que para grandes
guantidades de dados faltantes, isso porque quando actmat®en muitos dados faltantes a
intensidade do ruido, por conta da auséncia de valonesi@ e, consequentemente, deve-se
permitir que os biclusters encontrados tenham um ruido tamiz@an. Para definir um valor de
0, € necessario conhecer o intervalo em que excursiosaalares da base de dados. Percebeu-
se que o melhor valor deencontrado foi sempre menor que o limite maximo dessevatbe
Para a base de dados Yeast, os valores estdo no Imtg€ryv&95] e os melhores valores de
foram 200 e 400. Para a base de dados Human, oseyastdo no intervalo [-605, 640].
Colocando isso numa escala ndo-negativa (os valor@sde podem ser negativos), tem-se [0,
1245] e os melhores valores dléoram 600 e 1200. Para a base de dados Jestealonssvestéo
no intervalo [0,05; 19,47] e os melhores valores deram 2 e 4. Para todas as bases de dados
utilizadas (Yeast, Human e Jester), é interessante notar quehord encontrado para o caso
com 80% de dados faltantes foi o dobro do methencontrado para os casos com 15% e 50%

de dados faltantes.
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Além de influenciar a qualidade da imputacdo, o valor ddéambém influenciou
significativamente o tempo de execucdo do programa. Na ipaite dos casos, esse parametro
obteve uma correlagdo negativa com o0 custo computacipoisl, quanto menor seu valor a
tendéncia é encontrar biclusters menores e, consequetdersera necessario encontrar mais
biclusters para cobrir todos os valores faltantes. Apéssw,cem alguns casos ocorreu 0 oposto,
mostrando que essa relacdo pode apresentar particularidieyplendendo da base de dados e da
quantidade de dados faltantes.

O segundo parametro a exercer maior influéncia na qualidasl imputacfes foi max_it,
mais notavelmente para os casos com maior nimero de tH@mtes. I1sso ocorre pelo mesmo
motivo que umdé maior também melhorou os resultados nesses casos: meparamax_it
influencia em biclusters com maiores volumes. Um maior volemeicluster nesses casos faz
com que a porcentagem de dados faltantes dentro dstbicheja menor, reduzindo a influéncia
do ruido e tornando o problema de otimizacao correspoadictivel.

O parametro n_ants foi o0 que menos influenciou a qualidad®putacdo. Quanto maior o
namero de formigas, maior o numero de solugfes (bich)sgeradas a cada iteracdo do ACO.
Uma possibilidade para a pouca influéncia é que a qualatsisolucdes encontradas por cada
formiga € parecida e um numero alto delas exerce pofigéncia na atualizacdo do feromoénio.
Em De FRANCA (2010), os resultados obtidos pelo SwarmBcluster apenasanefa de
biclusterizagdo mostraram que o aumento dos parametsogtraan_ants influenciou apenas o
volume médio dos biclusters, enquanto o residuo médiousafre leve aumento. Isso pode
significar que, para o problema de imputagéo, o volumadoster pode néo ter tanta influéncia
na qualidade de imputacédo quanto o MSR tem.

O desempenho da heuristica construtiva também foi avaliadotayi qualidade da
imputacéo obtida. Os resultados mostraram que, com umausgutacional bastante reduzido,
foi possivel obter uma qualidade de imputacdo proxima agriexgnto que analisou a influéncia
do valor ded.

Os experimentos de comparacdo de desempenho para gagputmica entre o
SwarmBcluster, o0 KNNImpute e o rSVD mostraram que, rendg maioria das vezes, 0
desempenho do SwarmBcluster foi consideravelmente me#hainica desvantagem desse
algoritmo foi o custo computacional. Como ja foi dito, a rapdm este alto custo € que o

SwarmBcluster cria varios modelos locais da base de datasencontrar o subconjunto de
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objetos e atributos mais adequados para imputar um gubtmrde dados faltantes. Ja os
algoritmos KNNImpute e rSVD criam apenas um Unico modieloal para toda a base de dados.
Mas, considerando a qualidade das imputacdes, o Swhrstdcpode ser uma boa escolha para
aplicacoes off-line. Além do mais, ao contrario do KNNImpuweSwarmBcluster conseguiu
tratar todas as bases de dados com altas porcentagdadasdefaltantes, as quais, obviamente,
sdo mais dificeis de tratar.

Dentre os trés mecanismos de dados faltantes, o Swhrst® n&do se destacou tanto no
caso do mecanismo MNAR. Ao contrario do que ocorrmesl experimentos realizados com os
mecanismos MCAR e MAR, com o0 MNAR os resultados obtmkle SwarmBcluster ndo foram
consideravelmente melhores que os resultados obtidos pelaS(D nos experimentos
realizados com a base de dados Yeasit) ElNImpute nos experimentos realizados com a base

de dados Human.

6.5 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas e examinaflasafalise de sensibilidade paramétrica
do algoritmo SwarmBcluster; &)(as comparacfes de desempenho para imputacdo Ulneaen
algoritmos SwarmBcluster, KNNImpute e rSVD.

Os experimentos mostraram que apenas o0 uso da hewdsigtautiva do SwarmBcluster
foi suficiente para obter bons resultados de imputacéo feeoteros métodos estudados e que 0
ajuste correto do parametfo para cada base de dados pode melhorar significativanoent
desempenho geral do algoritmo.

O proximo capitulo apresenta os experimentos realizadosbadnsterizacdo e MI. Para
comparar o desempenho do SwarmBcluster, sera utilizatppagtmo NORM (SHAFER, 1999),

o qual é um programa classico de Ml. O KNNImpute eS¥D ndo serdo utilizados neste
proximo capitulo, pois sédo algoritmos deterministicos. O prindpidl € realizar imputacdes
gue possuam variacdo aleatéria, de modo que os valej@® $inicos entre cada conjunto
imputado, mas compartilhem uma relacdo comum subjacentdados. Essa variacao aleatéria
pode eliminar o viés que é endémico as imputacfes deternaigistiogicamente, € possivel
variar os parametros do KNNImpute e do rSVD para dee gerem imputacdes diferentes para
cada dado faltante, o que também poderia ser feito cewaomBcluster. Em principio, esse ndo



160 Andlise de sensibilidade paramétrica e comparacdesrgarsacao Unica

€ o procedimento comum para 0os métodos de Ml e mafpéo de estudo deste trabalho. Mas,

certamente, esse estudo € interessante e pode ser reatizérddalhos futuros.



Capitulo 7
Biclusterizacdo e imputacdo multipla

Este capitulo apresenta os experimentos realizados utilizandizlusterizacdo como
modelo para a técnica de MI. Para mostrar a eficaciaidliasterizacéo, os resultados obtidos
foram comparados aos produzidos pelo programa NORMAFER, 1999). Esse programa foi
escolhido por ser gratuito, amigavel ao usuario e bastanteecido, ele também foi utilizado
nos experimentos realizados com M| pat®WIGHT et al. (2007).

Como ja foi mencionado na Subsecéo 3.6.3, os principacegimentos do NORM sao:
um algoritmo de Esperanca e Maximizacdo (EM) e umgagliotento deData Augmentation
(DA). O algoritmo EM pode ser utilizado ndo s6 para olasrestimativas iniciais dos
parametros, mas também para estimar o numero de iteragdessarias do procedimento DA.
SCHAFER (1999) afirma que esse valor deve ser igual ou supanonumero de iteracdes
necessarias para o algoritmo EM convergir. Por issonteraide iteracdes do DA foi definido
com base no numero de iteracBes necessarias paracorif@rgir mais uma pequena folga. Em
todos os experimentos realizados com o NORM, o critérizmdeergéncia do EM foi 10

Os experimentos de MI foram realizados com os conjurgodados artificiais criados a
partir das bases de dados Yeast e Human, os quais &peesentados no Capitulo 6. Para o
mecanismo MCAR, foram escolhidos os conjuntos de daoiws 16%, 50% e 80% de dados
faltantes, os quais também foram utilizados nos experimetgosndlise de sensibilidade
paramétrica. Para os mecanismos MAR e MNAR, foramil@glos os conjuntos de dados com
40% e 80% de dados faltantes, ou seja, um conjuntodies g@m uma quantidade razoavel de
dados faltantes e um conjunto de dados com uma graadédade de dados faltantes.

A normalidade das bases de dados Yeast e Human facadéfatravés dos testes Jarque-
Bera (ARQUE & BERA, 1987), Lilliefors (LLLIEFORS, 1967) e Kolmogorov-Smirnov (MSSEY,
1951) ao nivel de significancia de 5%. Para ambas, todowestes mostraram que nado ha
evidéncias suficientes para afirmar que elas possuem digfitdbnormal. Também se tentou

verificar a normalidade dessas bases de dados grafitgragnaves dgrafico de probabilidade

161
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normal Para cada atributo, esse grafico mostra os dadocimbolo ‘+’ e juntamente uma
reta sobreposta que une o primeiro ao terceiro quartih Eta é extrapolada até os confins da
amostra para ajudar a avaliar a linearidade dos dadososSdados de um atributo séo
normalmente distribuidos, o gréfico tende a ser linear. ®tipos de distribuicéo irdo introduzir
curvatura no grafico. A Figura 7.1 mostra os graficespobabilidade normal construidos a
partir dos 17 atributos da base de dados Yeast e dofridOtes da base de dados Human.
Embora néo se possa afirmar que essas duas bagadadepossuem distribuicdo normal a partir
desses gréficos, é possivel perceber que considedistr@dbuicdo ndo € uma suposicado muito
forte. Principalmente para os atributos da base de dadts, ¥epossivel visualizar que a maior
parte dos dados de cada um dos atributos se ajusta lo@im i@ta. Para a base de dados Human,
observa-se que apesar de existirem duas regides eos glaglos apresentam curvatura, a maior

parte desses dados se ajusta a uma reta.
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Figura 7.1: Gréfico de probabilidade normal das baseadisdyeast e Human.

Para ser possivel utilizar as métricas definidas p@NR(1987) (apresentadas na Subsecéo
3.6.1.3) é necessario definir um parametro de inter€@parametro de interesse escolhido para
este trabalho é a média aritmética. Ela foi escolhida por tee tta uma medida amplamente
conhecida e de facil entendimento. Logo, para cada um dd@conjuntos de dados completos
produzidos a partir do processo de imputacdo, a méthaetca de cada atributo foi calculada.

Também foi calculado o erro padrdo da média. Assimesidtados podem ser agregados, como
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descrito na Subsecdo 3.6.1.3, e a taxa de informagfmte §) pode ser calculada, como
descrito na Subsecédo 3.6.1.4. Os resultados dosiremtos de MI exibirdo para cada atributo
do conjunto de dados: a média global estimada, o intervaiordenca de 95% da média global
estimada, a variabilidade dos erros padrdo calculddds 4 variancia das médias aritméticas
estimadasR), a variancia totalT), os graus de liberdaddf(, o aumento relativo na variancia
devido aos dados faltantey, (a taxa de informacao faltantg (e a eficiéncia das estimativas
calculadas conx > 2 imputacdes em relagdo a uma baseada em um numaenibo irfe
imputacdeskfic.).

Na maioria dos testes, o numero de imputacdes realizadas f5 ou seja, para cada dado
faltante 5 valores foram estimados, produzindo 5 conjureodados completos. Esse valor foi
escolhido porque esta dentro do intervalo [3, 10] estabelgmd RuBIN (1987), tendo sido
utilizado nos experimentos realizados com Ml p@kMGHT et al. (2007).

Tanto o algoritmo SwarmBcluster como o algoritmo DA utilizgaklo NORM séo
estocasticos. Logo, a execucdo desses algorikmezes produx imputacdes aleatérias para
cada dado faltante. A cada execucdo desses algoritmosonjmto de dados completo é
produzido. As bases de dados completas produzidas f@RIVNe pelo SwarmBcluster serédo
analisadas individualmente e, em seguida, os resultadoszptod serdo agregados e a taxa de
informacgé&o faltante calculada. A Figura 7.2 mostrp:e(n que passo do processo de Ml o
SwarmBcluster e o NORM foram utilizados; i€) (que os passos dmalise agregacao dos
resultados e calculo da informacdo faltantdoram implementados conforme descricdo

apresentada nas Subsecdes 3.6.1.2 a 3.6.1.4.

- Calculo da
~ . Agregacao dos . ~
Imputagao Analise informacao
resultados
faltante
SwarmBcluster/ Procedimentos implementados conforme descrito nas
NORM Subse¢bes 3.6.1.2a3.6.1.4

Figura 7.2: Descri¢do da técnica de Ml utilizada.
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Também serd mostrado o quanto se pode ganhar naagigalié imputacdo quando um
dado faltante é estimado com base em imputacfes multiplagzmevuma imputacdo Unica
(V). Isso seré feito de duas maneiras. A primeira € aitilp a média dos valores estimados
para cada dado faltante e a segunda € utilizando a raedisx valores estimados para cada
dado faltante. Em trabalhos futuros, pretende-se invesbigiias maneiras de agrupar s
valores estimados em um Unico valor para ser imputadarente, as métricas utilizadas para

medir a qualidade da imputacédo serdo MAE e RMSE.

7.1 Base de dados Yeast

Os experimentos listados a seqguir foram realizados consead®mdados Yeast. Como o
parametro de interesse escolhido para este trabalho éia anéahética, a Tabela 7.1 exibe a
média dos 17 atributos da base de dados Yeast.

Tabela 7.1: Média aritmética dos 17 atributos da base de Yadst.

Atributo 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Media | 227,9702 218,2613 208,160 217,0035 211,15061,2280| 214,4032 214,1298 222,7113

Atributo 10 11 12 13 14 15 16 17

Média | 185,6461 208,8088 214,699 223,5406 209,18710,3227| 202,6409 209,0232

A primeira parte desta secdo traz os experimentos realicadosas bases de dados com
15%, 50% e 80% de dados faltantes segundo o mecahkIAdR. A segunda parte traz os
experimentos realizados com as bases de dados cone 406 de dados faltantes segundo o
mecanismo MAR. A terceira parte traz os experimentos relakzaom as bases de dados com

40% e 80% de dados faltantes segundo o mecanismo MNAR.

7.1.1 Dados faltantes segundo o mecanismo MCAR

As bases de dados com 15%, 50% e 80% de dados faltse¢eindo o mecanismo MCAR,
utilizadas nas Subsecbes 6.1.1 a 6.1.5 foram utilizadss exgzerimento.
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Tabela 7.2: Resultados da MI utilizando biclusterizagcdo — Yeast 15% de dados faltantes
MCAR (5 imputacgdes).
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Tabela 7.3: Resultados 84 utilizando NORM - Yeast com 15% de dados faltantes RGA

imputacdes).
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Devido ao melhor tempo de execucado e a qualidade dadsackss obtidos pela heuristica

na Subsecgao 6.1.4, o SwarmBcluster foi parametrizaho caquele experimento, cadr= 200
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para as bases com 15% e 50% de dados faltantes,400 para a base com 80% de dados
faltantes.

As Tabelas 7.2 e 7.3 trazem os resultados obtidos pdlssterizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 15% defdhadoes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 17. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 20, totalizando 100 iteracBes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. Apesar de o NORM ter obtido bons resultad@sdhans resultados produzidos pela
técnica de biclusterizacdo foram superiores, indicando gaeidncia total foi bem estimada. A
biclusterizacdo também obteve resultados melhoresrpargue indica maior estabilidade nos
parametros estimados, consequentemente refletindo entaxenanenor de informacao faltante
(1. A biclusterizacdo também foi superior quanto a eficiédeis estimativas obtidas com 5
imputacdes quando comparadas a um numero infinito de ig@msdEfic.), o que indica que
pouco se ganharia aumentando o numero de imputacée® para o NORM quanto para a
biclusterizacdo, a média real dos atributos da base des déglast pertence ao intervalo

estabelecido por uma confianca de 95%.

Tabela 7.4: Resultados da estimacdo dos dados faltariteandtd MI — Yeast com 15% de

dados faltantes MCAR (5 imputagdes).

Biclusterizacdo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE
15,814| 22,017/ 15,867| 22,118| 22,116 29,283| 22,937| 30,228| 16,278| 22,712

A Tabela 7.4 exibe os resultados da estimacédo dos dathogds utilizando Ml para a base
de dados Yeast com 15% de dados faltantes MCAR. Além S&armBcluster ter produzido
resultados melhores que os do NORM, tanto a imputacdorpétiia como pela mediana das 5
imputacdes de cada dado faltante produziram resultadosresitpoe a imputacdo baseada em
uma unica execucdo da heuristica. Obviamente, realizar igf@stanultiplas para um dado
faltante, no lugar de uma unica, tem um custo computacioaar.nPortanto, 0 ganho na
gqualidade das imputacdes deveria justificar 0 maior custo wWawipnal, 0 que nédo acontece
nesse caso, pois o ganho no valor de MAE é de apeBi&% e o ganho no valor de RMSE é de

apenas 3,06%. Entretanto, é importante salientar guexecucdes do algoritmo SwarmBcluster
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sdo independentes, podendo, portanto, serem realizadaasgamente. Desse modo, nao
haveria impacto no tempo de espera pelo resultado.

As Tabelas 7.5 e 7.6 trazem os resultados obtidos pdisstbiizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 50% defdhadotes. O niumero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 80. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 90, totalizando 450 iteragOes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. Os resultados deste teste foram parecidos casoale 15% de dados faltantes. A
biclusterizacdo também obteve melhores resultadosrpagdletindo em uma taxa menor de
informacéo faltanteyf. No caso da biclusterizacdoE#fciénciafoi superior a 99% para todos os
atributos. Ja para o NORM, houve um atributo déficiéncia inferior a 95%. Tanto para o
NORM quanto para a biclusterizagédo, a média real dos tasilda base de dados Yeast pertence
ao intervalo estabelecido por uma confianca de 95%.

Tabela 7.5: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Yaast 50% de dados faltantes
MCAR (5 imputagdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.

227,7611 224,0553 231,4669 3,5243) 0,0421| 3,5748 20036,2851 0,0143] 0,0142 0,9972
217,7119213,6104 221,8135 4,3626| 0,0138| 4,3791) 281684,06320,0038| 0,0038| 0,9992
207,3684 202,9533 211,7835 5,0560| 0,0152| 5,0742) 310484,923%0,0036| 0,0036| 0,9993
216,4219 212,3667 220,4770 4,2467| 0,0282| 4,2805 64218,6770 0,0080) 0,0079| 0,9984
210,2003 205,8894 214,5113 4,7453 0,0770| 4,8377| 10973,6368 0,0195| 0,0193| 0,9962
219,4769 215,5363 223,4175 4,0087| 0,0279| 4,0422] 58279,7943 0,0084| 0,0083| 0,9983
214,1200 209,9885 218,2515 4,3976| 0,0382| 4,4434] 37620,73000,0104| 0,0104| 0,9979
214,1277 209,9994 218,256( 4,3514] 0,0708| 4,4364] 10894,85340,0195| 0,0193| 0,9961
220,9681 217,0712 224,865( 3,9223) 0,0256| 3,9530, 66269,0587 0,0078) 0,0078| 0,9984
185,6793 180,8020 190,5564 6,1783 0,0116| 6,1922| 796901,2828 0,0022| 0,0022| 0,9996
207,6501 203,2231 212,0772 5,0160| 0,0714|5,1017] 14174,51050,0171| 0,0169| 0,9966
214,0013 209,7387 218,2638 4,6622| 0,0563| 4,7297| 19635,7258 0,0145| 0,0144| 0,9971
221,5954 217,6997 225,4911 3,9404] 0,0085| 3,9506| 602789,5394 0,0026| 0,0026| 0,9995
208,8402 204,5309 213,1495 4,7921) 0,0348| 4,8339 53600,9165 0,0087| 0,0087| 0,9983
209,8779 205,5973 214,1586 4,7186| 0,0428| 4,7699 34553,27130,0109| 0,0108| 0,9978
202,0752 197,5685 206,5819 5,2738] 0,0109| 5,2869) 647861,73410,0025| 0,0025| 0,9995
207,6192 203,2562 211,9822 4,9333] 0,0183| 4,9552] 203802,19800,0044| 0,0044| 0,9991
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A Tabela 7.7 exibe os resultados da estimacéo dos dathogds utilizando Ml para a base
de dados Yeast com 50% de dados faltantes MCAR. On®¢huster foi consideravelmente

melhor que o0 NORM nas imputacdes realizadas com basélhaklais uma vez, tanto a



168 Biclusterizacao e imputacdo multipla

imputacdo pela média como pela mediana das 5 imputagdeadd dado faltante produziram
resultados melhores que a imputacdo baseada em umaere@ado da heuristica. Os ganhos
em termos de qualidade com o emprego de MI foram nsagure os obtidos no teste com a base
de dados com 15% de dados faltantes. O ganho no \albtAdE foi de 6,49% e o ganho no
valor de RMSE foi de 8,83%.

Tabela 7.6: Resultados da Ml utilizando NORM — Yeast cof 8e dados faltantes MCAR (5

imputacdes).

Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
228,6797 224,3056 233,0539 3,6394 1,1176/ 4,9805 55,1693 0,3685| 0,2944| 0,9444
219,1197 214,7387 223,5007 4,5082 0,4065| 4,9961| 419,5264 0,1082 0,1019| 0,9800
209,4096 204,4823 214,3369 5,2571] 0,8856| 6,3198  141,4695 0,2021] 0,1797| 0,9653
216,9638 212,8351 221,0924 4,3417|0,0795| 4,4371] 8645,5858 0,0220| 0,0217| 0,9957
211,5611 206,9268 216,1954 4,9154 0,5627|5,5906] 274,2239 0,1374|0,1271] 0,9752
220,5276 216,1787 224,8766 4,0763 0,7058| 4,9233  135,1545 0,2078| 0,1840| 0,9645
214,5038 210,1374 218,8703 4,5345/ 0,3571] 4,9630, 536,5749 0,0945| 0,0897| 0,9824
214,599( 210,3522 218,8457 4,5304| 0,1369| 4,6947| 3266,9971 0,0363) 0,0356| 0,9929
222,9188 218,9289 226,9088 3,9052| 0,1991 4,1441] 1203,2358 0,0612| 0,0592| 0,9883
185,8847 180,9163 190,8530 6,3268| 0,0823| 6,4256| 16947,0844 0,0156| 0,0155| 0,9969
209,0006 204,2773 213,7238 5,2234| 0,4865| 5,8072| 395,7808 0,1118| 0,1050| 0,9794;
215,2507 210,9024 219,5990 4,7886/ 0,1110] 4,9218 5456,8516 0,0278| 0,0274] 0,9945
223,3080 219,3720 227,2441] 3,9325| 0,0836| 4,0329 6466,5136 0,0255| 0,0252| 0,9950
208,8650 204,4089 213,3213 4,9178| 0,2095| 5,1692 1690,8203 0,0511) 0,0498| 0,9901
211,3847 206,9945 215,7748 4,8330/0,1534| 5,0170] 2971,772Q 0,0381) 0,0373| 0,9926
202,3867 197,6122 207,1611 5,4189 0,4291 5,9339  531,1051 0,0950) 0,0902| 0,9823
208,9482 204,4263 213,4702 5,0576| 0,2209 5,3227| 1612,6645 0,0524] 0,0510| 0,9899
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Tabela 7.7: Resultados da estimacdo dos dados faltariteandt® Ml — Yeast com 50% de

dados faltantes MCAR (5 imputacdes).

Biclusterizacéo NORM

Média Mediana Média Mediana IU
MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |[RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE
17,460| 24,563| 17,197| 24,244| 25,005| 33,242| 26,047| 34,486/ 18,392 26,592

As Tabelas 7.8 e 7.9 trazem os resultados obtidos pdisstbiizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 80% defdhadotes. O niumero de imputacdes foi
igual a 3 porque foi 0 maximo de imputacdes que o NORMaexguiu realizar. Depois da terceira

imputagdo, o NORM retornou um erro devido a matriz deuwcéncia ndo ser definida positiva.
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O algoritmo EM convergiu na iteragdo 1109. Logo, o nunderdteracdes de cada ciclo do DA
foi igual a 1220, totalizando 3660 iteracbes para produzirégsconjuntos de dados completos.
Tanto a biclusterizagdo como o NORM produziram resultadpsfisativamente piores em
relacdo aos dois primeiros testes. Para varios atributo$oranatéo faltante estimadg) (foi
maior que 30%. Ao contrario dos testes anteriores, a taokecao ndo foi superior ao NORM
para todos os atributos. Além disso, apenas para o N®@RMdia real dos atributos da base de
dados Yeast pertence ao intervalo estabelecido por umarmgmfde 95%. Lembrando que os
dados dos atributos da base de dados Yeast se ajusttivamedate bem a reta no grafico de
probabilidade normal (Figura 7.1), esse éxito do NORMepestar no fato de que ele foi
construido para estimar parametros de interesse sob uinibudido normal multivariada.
Enquanto isso, o SwarmBcluster objetiva apenas estimar o fatante, sem considerar
nenhuma distribuicdo para os dados. A grande vantagdricldaterizacdo, neste caso, é que, ao

contrario do NORM, ela pode trabalhar com um numero ntgemputacoes.

Tabela 7.8: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Yeast 80% de dados faltantes
MCAR (3 imputacgdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T Df r y | Efic.
1]212,9364 206,4525 219,4202 3,6247/5,4890/ 10,9433  4,4716|2,0191] 0,7574/ 0,7984
21204,6345 198,2824 210,9864 4,2026| 4,7254{ 10,5032  5,5579] 1,4992| 0,6934| 0,8123
3[193,9531 189,0933 198,8129 4,8886| 0,9445 6,1479] 47,6660 0,2576| 0,2362| 0,9270
4203,4883 198,9145 208,0620 4,3534( 0,8191] 5,4456] 49,7230 0,2509 0,2309| 0,9285
5(201,5348 196,9436 206,1260 4,5380/0,7118 5,4871] 66,8480 0,2091)0,1967| 0,9385
6|206,5643 202,1851 210,9435 4,0887 0,6774| 4,9920 61,0881] 0,2209| 0,2065| 0,9356
71204,0106 198,4994 209,5218 4,4089 2,6232| 7,9064] 10,2203 0,7933|0,5267| 0,8506
8[202,5645 197,9710 207,1580 4,3551| 0,8531| 5,4925 46,6341 0,26120,2390 0,9262
9|207,661(0 202,6112 212,7107 4,0305| 1,9555| 6,6379 12,9622 0,6469 0,4689 0,8648

(=Y
o

171,0239 165,1007 176,9471 5,7463| 2,5398 9,1327| 14,5464 0,5893| 0,4425| 0,8715
196,0002 191,3157 200,6847 4,8553| 0,6428 5,7123 88,8570 0,1765| 0,1685| 0,9468
202,2584 197,9402 206,5766 4,6232/ 0,1731] 4,8539 884,9243 0,0499| 0,0497| 0,9837
209,7780 204,5677 214,9896 4,1219 2,2098 7,0684, 11,5098 0,7148| 0,4972| 0,8578
198,16164 193,6293 202,6940 4,6533 0,5206| 5,3474| 118,7131 0,1492) 0,1441) 0,9542
198,5520 194,2391] 202,8649 4,6704| 0,1286| 4,8420| 1594,0489 0,0367| 0,0366| 0,9879
192,4025 187,8353 196,9694 5,0190| 0,3080] 5,4297| 349,5647 0,0818| 0,0809 0,9737
195,299§ 189,6620 200,9375 4,8194| 2,5907| 8,2736 11,4739 0,7167| 0,4980) 0,8576
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A Tabela 7.10 exibe os resultados da estimacéo dos daltantes utilizando MI com 3
imputacdes para a base de dados Yeast com 80% defdddotes MCAR. O SwarmBcluster

produziu resultados melhores que o NORM para MAE, ndaspara RMSE. Como o RMSE
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enfatiza os erros maiores, esse resultado significa queaorBcluster produziu erros maiores
gue o NORM, mas em média produziu imputacées melhoreso qQUORM. Além disso, mais
uma vez tanto a imputacdo pela média como pela mediand gaputacdes de cada dado
faltante produziram resultados melhores que a heuristicataga uma unica vez. O ganho no
valor de MAE foi de 5,57% e o0 ganho no valor de RM&Ké 8,27%.

Tabela 7.9: Resultados da Ml utilizando NORM — Yeast cofb 8e dados faltantes MCAR (3
imputacoes).

Média 95% Conf. u B T df r y | Efic.

Z

1|225,8953 221,2202 230,570 3,3715|1,7386| 5,6896 12,0488 0,6875| 0,4862| 0,8605
21218,2819 213,9445 222,6192 4,4220] 0,3564] 4,8971] 212,4582 0,1074] 0,1054] 0,9661
31203,7737198,8410 208,7063 5,4690/ 0,6484| 6,3336] 107,3314 0,1581]0,1522 0,9517
41218,1541 213,4332 222,8750 4,3198/1,1112] 5,8015 30,6629 0,3430] 0,2996/| 0,9092
5]212,8780 206,6538 219,1022 4,9596| 3,8437| 10,0845 7,7439 1,0333 0,5997| 0,8334
6]220,2975 215,9927 224,6023 3,9397/0,6631] 4,8238 59,5382 0,2244) 0,2094) 0,9348
71215,0862 209,1336 221,0387 4,9146| 3,2317| 9,2235 9,1642/ 0,8767| 0,5548] 0,8439
81213,7732 208,6506 218,8958 4,6753| 1,6166| 6,8307 20,0863 0,4610 0,3748| 0,8889
91221,6869 217,1912 226,1824 3,9610/ 0,9752] 5,2613 32,7437 0,3283 0,2893] 0,9121
10/183,6249 175,4370 191,8119 6,7907| 7,9941) 17,4495 5,3602] 1,5696| 0,7039| 0,8099
11| 206,8056 201,2999 212,3113 5,2856| 1,9538] 7,8907 18,3495 0,4929 0,3929 0,8842
12]213,6364 209,239§ 218,033(0 4,8907| 0,1058 5,0318] 2543,7094 0,0288| 0,0288| 0,9905
13]222,0345 217,0550 227,0139 3,9696| 1,8636| 6,4544 13,4946 0,6260] 0,4595| 0,8672
14|210,1809 205,6050 214,7568 4,9353| 0,3864] 5,4505| 223,842 0,1044 0,1025| 0,9670
15|211,6691 207,2515 216,0867 5,0364| 0,0326] 5,0800| 27252,1555 0,0086| 0,0086| 0,9971
16| 203,4681 198,6019 208,3343 5,7244/ 0,3298 6,1640, 393,0909 0,0768| 0,0760| 0,9753
17]209,0353 203,7114 214,3592 5,0740/1,7281] 7,3782 20,5073 0,4541] 0,3708] 0,8900

Tabela 7.10: Resultados da estimacédo dos dados faltanteandtlidl — Yeast com 80% de

dados faltantes MCAR (3 imputacdes).

Biclusterizacéo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE
31,323| 52,317| 30,995| 53,709| 35,541| 49,284| 37,187| 51,658| 33,171| 57,031

A Tabela 7.11 traz os resultados obtidos com a biclustéonzpgra a base de dados com
80% de dados faltantes, mas desta vez utilizando 10 impsta®8 graus de liberdad#)(sdo
maiores para 15 dos 17 atributos quando se utilizam Meeme 3 imputacdes. Ao contrario, 0S
valores de e yndo diminuiram para a maioria dos atributos. O valar fde melhor para 7 dos

17 atributos e o valor defoi melhor para 8 dos 17 atributos. Como esperaduo, ibimputacdes
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o valor daEficiéncia aumenta. Entretanto, a média real dos atributos da badadde Yeast
ainda nao pertence ao intervalo estabelecido por unfiacca de 95%.

A Tabela 7.12 exibe os resultados da estimacédo dos daltlntes utilizando Ml com 10
imputacdes para a base de dados Yeast com 80% defdiaiotes MCAR. Os resultados foram
ainda melhores que os obtidos com 3 imputagbes. Quamdpacados com os resultados da
heuristica sendo executada apenas uma Unica vez, o gantator de MAE foi de 9,66% e o
ganho no valor do RMSE foi de 13,13%.

Tabela 7.11: Resultado da MI utilizando biclusterizacdo — Yaast 80% de dados faltantes
MCAR (10 imputacdes).

Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
213,3514 208,0178 218,685(Q 3,5966| 3,4622 7,4050, 34,0251] 1,0589| 0,5405| 0,9487
205,8177 200,5992 211,0363 4,2249| 2,6038 7,0890, 55,1343 0,6779| 0,4245| 0,9593
194,6145 188,9922 200,2369 4,8952 3,0302 8,2284| 54,8458 0,6809| 0,4257| 0,9592
204,3839 199,6805 209,0873 4,3098| 1,3171] 5,7586| 142,187§ 0,3362| 0,2619| 0,9745
201,5615 197,1221 206,0009 4,5310| 0,5448| 5,1303] 659,5861] 0,1323| 0,1195| 0,9882
207,4513 202,9717 211,9310 4,0887| 1,0318| 5,2237| 190,6532 0,2776| 0,2254| 0,9780
203,6999 198,9686 208,4312 4,4099| 1,2883| 5,8271] 152,1637 0,3214|0,2530| 0,9753
202,9473 198,0640 207,8306 4,3736| 1,6671] 6,2074| 103,1273 0,4193| 0,3087| 0,9701]
208,0660 203,2380 212,894(0 4,0225| 1,8593| 6,0678 79,2174 0,5084| 0,3532| 0,9659
172,2859 166,155( 178,4168 5,7514| 3,6664] 9,7845 52,9718 0,7012| 0,4332] 0,9585
196,5767 191,7377 201,4158 4,8432] 1,1384] 6,0955| 213,2404 0,2586| 0,2128| 0,9792
201,7621197,0172 206,5071] 4,6003| 1,1458| 5,8607| 194,5945 0,2740| 0,2230| 0,9782
209,9907 205,2487 214,7327 4,0572] 1,6330| 5,8534| 95,5722 0,4427| 0,3209| 0,9689
198,1337 193,4193 202,8482 4,6489 1,0334] 5,7856] 233,1483 0,2445| 0,2033| 0,9801
198,5513 194,1914 202,9112 4,6530 0,2684] 4,9482| 2528,7431 0,0634| 0,0604] 0,9940
193,5497 188,3464 198,7530 5,0320| 1,8324] 7,0477| 110,0292 0,4006| 0,2986| 0,9710
195,8731 190,8913 200,8548 4,8080| 1,5020| 6,4602 137,5959 0,3436| 0,2663| 0,9741
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Tabela 7.12: Resultados da estimagdo dos dados faltanteandtlisl — Yeast com 80% de

dados faltantes MCAR (10 imputagdes).

Biclusterizacéo
Média Mediana 1]

MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE

29,967 49,545| 29,243 50,658] 33,171 57,031

7.1.2 Dados faltantes segundo o mecanismo MAR

As bases de dados com 40% e 80% de dados faltaetpmd® 0 mecanismo MAR,

utilizadas na Subsecédo 6.1.6 foram utilizadas neste expgoim@omo descrito na Subsecao
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6.1.6, esses conjuntos de dados possuem dados faltemdeatributos: 3, 5, 11 e 16. Os
parametros utilizados para a execugdo do SwarmBclustamf@s mesmos adotados na
Subsecéo 6.1.6.

Tabela 7.13: Resultados da MI utilizando biclusterizagdo —tYeas 40% de dados faltantes
MAR (5 imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.

3/208,9239 204,4715 213,3764 5,1365| 0,0199| 5,1604| 1,8690E+03 0,0046| 0,0046| 0,9991
5|211,7801 207,4890 216,0712 4,7839| 0,0078| 4,7933| 1,0430E+06 0,0020| 0,0020| 0,9996
11| 209,3864 204,9876 213,7853 5,0334| 0,0030| 5,0370| 7,8059E+06 0,0007| 0,0007| 0,9999
16| 203,8336 199,2916 208,3756 5,3652| 0,0040| 5,3700| 4,9809E+06 0,0009| 0,0009| 0,9998

Tabela 7.14: Resultados da MI utilizando NORM — Yeast cot d8 dados faltantes MAR (5

imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.

3/208,2684 203,7899 212,74715,1311] 0,0751| 5,2213| 1,3412E+04 0,0176| 0,0174| 0,9965
5]210,816( 206,4628 215,1691 4,8767| 0,0468| 4,9328) 3,0916E+04 0,0115| 0,0114| 0,9977
11[208,8744 204,3562 213,3926§ 5,2040| 0,0916| 5,3139 9,3520E+03 0,0211] 0,0209 0,9958
16]202,6897 197,9927 207,3866 5,5453| 0,1645| 5,7427| 3,3863E+03 0,0356| 0,0349 0,9931

As Tabelas 7.13 e 7.14 trazem os resultados obtidos jphlaterizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 40% defdhdotes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 16. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 20, totalizando 100 iteracbes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster foi superior ao NORM, umaqez obteve resultados melhores
parar, ye Efic. Tanto para o NORM quanto para a biclusterizacdo, aammédl dos atributos
pertence ao intervalo estabelecido por uma confianca de 95%

A Tabela 7.15 exibe os resultados da estimacgao dos dathostes utilizando MI para a
base de dados Yeast com 40% de dados faltantes MARMmie, 0 SwarmBcluster produziu
resultados melhores que os do NORM e mais uma vez tamtpusacdo pela média como pela
mediana das 5 imputacfes de cada dado faltante produzisaitados melhores que os obtidos
com a imputacao Unica (Subsecao 6.1.6). O ganho nod&lMAE foi de 3,13% e o ganho no
valor de RMSE foi de 4%.
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Tabela 7.15: Resultados da estimagdo dos dados faltanteandtlial — Yeast com 40% de

dados faltantes MAR (5 imputagdes).

Biclusterizacdo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
16,883| 22,995| 16,959| 23,137| 22,243| 29,264| 23,117| 30,370| 17,428| 23,952

Tabela 7.16: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo —tYees 80% de dados faltantes
MAR (5 imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.

31208,3487 203,9964 212,7011 4,8779 0,0442| 4,9310| 3,4495E+04 0,0109| 0,0108| 0,9978
5/213,0819 208,8951 217,2687 4,5563| 0,0055| 4,5629| 1,8777E+06 0,0015| 0,0015| 0,9997
11)210,7459 206,4544 215,0374 4,7780] 0,0134| 4,7940| 3,5807E+05 0,0034| 0,0033| 0,9993
16| 203,5361 199,0293 208,0429 5,2485| 0,0323| 5,2872| 7,4543E+04 0,0074| 0,0074{ 0,9985

Tabela 7.17: Resultados da MI utilizando NORM — Yeast coth 80 dados faltantes MAR (5

imputacoes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.

3|208,6579 203,3407 213,9752 4,9921) 1,9730| 7,3597| 3,8650E+01 0,4743 0,3543| 0,9338
5|212,0151 207,5670 216,4632 4,7817| 0,3071] 5,1503 7,8104E+02 0,0771| 0,0739| 0,9854
11[208,6767 204,1645 213,1889 5,2247| 0,0626| 5,2998 1,9889E+04 0,0144| 0,0143) 0,9972
16]201,7994 196,2534 207,3453 5,3152| 2,2428] 8,0065| 3,5401E+01 0,5063| 0,3707| 0,9310

As Tabelas 7.16 e 7.17 trazem os resultados obtidos phlatérizacéo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 80% defdhadoes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 46. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 50, totalizando 250 iteragOes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster foi superior ao NORM, principatmgara os atributos 3 e 16.
Tanto para o NORM quanto para a biclusterizacdo, a médiados atributos pertence ao
intervalo estabelecido por uma confianca de 95%.

A Tabela 7.18 exibe os resultados da estimacédo dos dathrstes utilizando Ml para a
base de dados Yeast com 80% de dados faltantes MARia@MBcluster produziu novamente
resultados melhores que os do NORM e melhores quetmb®ma Subsecdo 6.1.6. Porém,
guando se compara os valores obtidos atraves da impupet@omédia ou mediana das 5
imputacdes com os resultados obtidos na Subsecéo @&ficébp-se que o ganho foi pequeno. O
ganho no valor de MAE foi de apenas 2,4% e o ganh@low de RMSE foi de apenas 2,94%.
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Tabela 7.18: Resultados da estimagdo dos dados faltanteandtlisl — Yeast com 80% de

dados faltantes MAR (5 imputagdes).

Biclusterizacdo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
18,892 26,119 18,848| 26,081| 22,750| 29,661| 23,679 30,758| 19,311| 26,872

7.1.3 Dados faltantes segundo o mecanismo MNAR

As bases de dados com 40% e 80% de dados faltaaters)d® o0 mecanismo MNAR,
utilizadas na Subsecdo 6.1.7 foram utilizadas neste expgoim@omo descrito na Subsecao
6.1.7, esses conjuntos de dados possuem dados faltanédsbuto 7. Os parametros adotados
para a execuc¢do do SwarmBcluster foram os mesmos utiredSubsecao 6.1.7.

As Tabelas 7.19 e 7.20 trazem os resultados obtidos jphlatérizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 40% defdhadotes. O niumero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 13. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 15, totalizando 75 iteracbes para prodagircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster foi superior ao NORM, comdfiga-se através de, y e Efic.,
sendo que as 5 imputacdes realizadas foram suficientasop&warmBcluster praticamente
atingir a eficiencia maxima. Tanto para o NORM quanto paseclusterizacdo, a média real do

atributo 7 pertence ao intervalo estabelecido por uma ogafide 95%.

Tabela 7.19: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo —tYees 40% de dados faltantes
MNAR (5 imputacgdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
71214,142§ 209,95051 218,3347 4,5638| 0,0090| 4,5745| 7,2116E+05 0,0024] 0,0024{ 0,9995

Tabela 7.20: Resultados b utilizando NORM — Yeast com 40% de dados faltantes MNBR

imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
71213,2616 208,998]J 217,5250 4,6868| 0,0373| 4,7316| 4,4790E+04 0,0095| 0,0095| 0,9981]

A Tabela 7.21 exibe os resultados da estimacédo dos dathostes utilizando MI para a
base de dados Yeast com 40% de dados faltantes MNARmMémte, o SwarmBcluster produziu

resultados melhores que os do NORM e, mais uma vez,adamtputacdo pela média como pela
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mediana das 5 imputa¢fes de cada dado faltante produsisaitados melhores que os obtidos
com a imputacdo Unica na Subsecéo 6.1.7. O ganhdarodeaMAE foi de 1,95% e o ganho no
valor de RMSE foi de 2,17%.

Tabela 7.21: Resultados da estimagdo dos dados faltanteandtlisl — Yeast com 40% de

dados faltantes MNAR (5 imputagoes).

Biclusterizag8o NORM

Média Mediana Média Mediana IU
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
16,881 22,928| 17,017| 23,098| 18,259 23,357/ 18,804 23,860| 17,217| 23,436

As Tabelas 7.22 e 7.23 trazem os resultados obtidos jphlaterizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 80% defdhadotes. O niumero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 40. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 45, totalizando 225 iteragOes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster foi superior ao NORM, comdfigarse atraves de, y e Efic.
Tanto para o NORM quanto para a biclusterizacdo, a médiado atributo 7 pertence ao

intervalo estabelecido por uma confianca de 95%.

Tabela 7.22: Resultados da MI utilizando biclusterizagéo —tYoems 80% de dados faltantes
MNAR (5 imputacgdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
71212,8879 208,6542{ 217,1216 4,6441]0,0182| 4,6659 183530 0,0047| 0,0047| 0,9991

Tabela 7.23: Resultados da MI utilizando NORM — Yeast cO%a 8e dados faltantes MNAR (5

imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
71210,0719 205,5292 214,6146 5,0138] 0,2984| 5,3718 900,51/ 0,0714] 0,0687| 0,9864

Tabela 7.24: Resultados da estimacédo dos dados faltanteandtlidl — Yeast com 80% de

dados faltantes MNAR (5 imputacdes).

Biclusterizagéo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
18,181| 24,538| 18,216| 24,647| 20,137| 25,776| 20,893| 26,624| 18,535/ 25,167
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A Tabela 7.24 exibe os resultados da estimagéo dos dathrges utilizando MI para a
base de dados Yeast com 80% de dados faltantes MN/Aa@mBcluster produziu resultados
melhores que os do NORM também nesse aspecto e, maiveantanto a imputacdo pela
média como pela mediana das 5 imputacdes de cada dHdote produziram resultados
melhores que os obtidos com a imputacdo Unica na Sub&d¢c@aoO ganho no valor de MAE foi
de 1,91% e o ganho no valor de RMSE foi de 2,5%.

7.2 Base de dados Human

Os experimentos listados a seguir foram realizados corseadeadados Human. Como o
parametro de interesse escolhido para este trabalho éia anéuiética, a Tabela 7.25 exibe a

média dos 40 atributos da base de dados Human.

Tabela 7.25: Média aritmética dos 40 atributos da base ds #adnan.

Atributo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Média 0,2564 2,5803] 9,3964 4,2703 13,3048 6,7367] 7,1521) 13,3039 1,1458] 3,4936
Atributo 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Média 1,9933 10,8991 10,467] 15,5142 3,5024] 10,5842 -4,0821] 4,7412] -2,0142] 2,9155
Atributo 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Média -3,4309 18,2855 10,5733 9,8818] 6,6627] 3,5918] 3,1397] 7,2148 6,6288 20,0339
Atributo 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
Média | -14,3848 -20,0252 6,9488] 1,0073] 4,2158 -6,09 -0,5639 -7,7261] -1,0376 1,643

A primeira parte desta se¢do traz os experimentos realicado®s bases de dados com
15%, 50% e 80% de dados faltantes segundo o mecahkIAdR. A segunda parte traz os
experimentos realizados com as bases de dados cone 8% de dados faltantes segundo o
mecanismo MAR. A terceira parte traz os experimentos relakzaom as bases de dados com
40% e 80% de dados faltantes segundo o mecanismo MNAR.

7.2.1 Dados faltantes segundo o mecanismo MCAR

As bases de dados com 15%, 50% e 80% de dados falte@geindo o0 mecanismo MCAR,

utilizadas nas Subsecdes 6.2.1 a 6.2.5 foram utilizadtes exgzerimento.
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Tabela 7.26: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Hwuom 15% de dados faltantes
MCAR (5 imputagdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y Efic.
1| 0,3982] -2,5096| 3,3059 2,1922 0,0072 2,2009 257709,6720 0,0040 0,0039 0,9992
2| 2,6793 -0,3337| 5,6922 2,3467| 0,0136| 2,3630 83917,1768 0,0070] 0,0069 0,9986
3| 8,7908 6,8920 10,6895 0,9345 0,0033] 0,9385 222181,9856 0,0043 0,0043 0,9992
4| 4,4374] 2,4084] 6,4664 1,0536| 0,0150 1,0716 14133,0575 0,0171] 0,0170] 0,9966
5| 13,0030 11,1950 14,8111 0,8494| 0,0013 0,8510/ 1142930,2834 0,0019| 0,0019 0,9996
6| 6,0010 4,1438 7,8582] 0,8926| 0,0044] 0,8979] 116405,9859 0,0059 0,0059 0,9988
7| 6,9634] 4,5044] 9,4225 1,5701] 0,0033 1,5740] 628879,0704 0,0025 0,0025 0,9995
8| 13,1631 10,5247 15,8015 1,8037| 0,0070| 1,8120| 188234,1264 0,0046| 0,0046| 0,9991
9| 1,1089 -1,8013 4,0191] 2,1906| 0,0116| 2,2046 99499,5250 0,0064| 0,0064| 0,9987
10| 3,4661] 1,2990] 5,6332 1,2167 0,0048 1,2224| 181391,1703 0,0047| 0,0047 0,9991
11 1,9617] -0,3930] 4,3164] 1,4338 0,0079 1,4433 92257,4321 0,0066| 0,0066| 0,9987
12| 10,5582 18,4138 12,7026 1,1883 0,0072 1,1970 76410,8587 0,0073| 0,0073| 0,9985
13| 9,7978 8,1748 11,4208 0,6720 0,0114| 0,6857 10126,7908 0,0203] 0,0201] 0,9960
14| 14,7576 12,9435 16,5717 0,8531 0,0030] 0,8567| 225926,3602 0,0042| 0,0042| 0,9992
15| 3,6885 1,5930] 5,7841 1,1408 0,0019 1,1431] 963058,9574 0,0020| 0,0020/ 0,9996
16| 11,4419 18,8162 14,0676/ 1,7661 0,0237| 1,7946 15874,6073 0,0161] 0,0160/ 0,9968
17| -3,7078 -6,3960] -1,0196| 1,8682 0,0108 1,8811 84995,4512 0,0069 0,0069 0,9986
18| 5,0782 2,4477| 77,7087 1,7944] 0,0057| 1,8012] 274182,9582 0,0038 0,0038 0,9992
19| -2,7726| -5,6227| 0,0775 2,1092| 0,0045 2,1145 624665,6873 0,0025 0,0025 0,9995
20| 3,0001] 0,8418 5,1584] 1,1666| 0,0383 1,2126 2781,8460 0,0394 0,0386| 0,9923
21| -3,2856| -5,3137| -1,2574] 1,0651] 0,0047 1,0707] 146169,8783 0,0053 0,0052/ 0,9990
22| 18,1196 15,4663 20,7728 1,8240/ 0,0070] 1,8325 187745,7323 0,0046| 0,0046| 0,9991
23| 09,8598 7,7358 11,9837 1,1683 0,0050| 1,1743] 151514,6334 0,0052] 0,0052| 0,9990
24| 09,3818 7,1411] 11,6225 1,3057| 0,0010] 1,3069 4481637,365% 0,0009] 0,0009 0,9998
25| 6,9045 4,3416] 9,4674] 1,7043 0,0046| 1,7098 385307,5163 0,0032| 0,0032| 0,9994
26| 3,4536| 1,7560, 5,1512 0,7479 0,0019 0,7502] 417720,9804 0,0031] 0,0031] 0,9994
27| 35771 11,4320, 5,7221] 1,1889 0,0073 1,1977 74239,7718 0,0074| 0,0074| 0,9985
28| 6,8141] 4,5236/ 9,1047 1,3474] 0,0152 1,3657 22291,2297 0,0136| 0,0135] 0,9973
29| 6,5478 4,5618 8,5339 1,0163 0,0087 1,0268 38646,9104 0,0103| 0,0102] 0,9980
30| 20,0576 16,2424 23,8728 3,7668 0,0185 3,7890] 115975,9324 0,0059 0,0059 0,9988
31| -13,5576 -17,2643 -9,8509| 3,5422| 0,0286| 3,5765 43288,9337 0,0097| 0,0097| 0,9981
32| -19,0971 -22,0442 -16,1501] 2,2556| 0,0043 2,2608/ 755597,7853 0,0023 0,0023 0,9995
33| 6,4158 4,4750[ 8,3566| 0,9784] 0,0018 0,9805 850494,5151 0,0022| 0,0022| 0,9996
34| 0,5402 -1,5284| 2,6088 1,1095 0,0037] 1,1139] 252998,6749 0,0040; 0,0040| 0,9992
35| 3,8602 11,8807 5,8397 1,0158 0,0035 1,0200] 233235,5787 0,0042| 0,0041| 0,9992
36| -6,2734] -8,6337| -3,9131] 1,4464] 0,0032] 1,4502 585249,1381 0,0026| 0,0026| 0,9995
37| -1,1813 -3,8753] 11,5127 1,8607| 0,0238 1,8893 17529,9039 0,0153] 0,0152] 0,9970
38| -7,5566| -10,3360 -4,7772| 2,0063| 0,0039] 2,0109] 756104,8951 0,0023| 0,0023 0,9995
39| -1,2147] -3,6544| 11,2250/ 1,5301] 0,0160] 1,5494 25913,7401 0,0126| 0,0125] 0,9975
40| 1,7812] 0,2916/ 3,2707| 0,5772| 0,0003 0,5776| 7670633,5067 0,0007| 0,0007| 0,9999
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Tabela 7.27: Resultados 88 utilizando NORM — Human com 15% de dados faltantes MCAR

(5 imputacdes).

Atr Média 95% Conf. U B T df r |4 Efic.
1| 11,0250, -2,1483 4,1982 2,3044] 0,2640 2,6212 273,8552 0,1375 0,1272| 0,9752
2| 11,9113 -1,5030{ 5,3255 2,4982 0,4469 3,0345 128,0848 0,2147| 0,1893 0,9635
3| 8,8289 6,5008 11,1571 1,0164 0,3288 1,4110 51,1504 0,3882 0,3062| 0,9423
4| 4,3567] 2,1587| 6,5547| 1,1291] 0,1071] 1,2576 383,1827 0,1138 0,1068 0,9791
5| 13,0819 10,8855 15,2784 0,9157 0,2834] 1,2558 54,5389 0,3714| 0,2962| 0,9441
6| 6,3049] 4,3725 8,2373 0,9388 0,0277| 0,9721] 3413,0519 0,0354| 0,0348 0,9931
7| 7,1764] 45775 09,7752 1,6676] 0,0754] 1,7581] 1509,0924 0,0543| 0,0527 0,9896
8| 12,7982 19,9449 15,6516 1,8935 0,1882 2,1193 352,315 0,1193 0,1116] 0,9782
9| 1,6804] -1,5563 4,9170 2,2735 0,3779 2,7270 144,6673 0,1994 0,1776| 0,9657
10| 3,4487| 1,0458 5,8515 1,3293 0,1447 1,5030 299,6568 0,1306| 0,1214] 0,9763
11| 11,4150 -1,3759 4,2060 1,5542| 0,3946| 2,0277 73,3500 0,3047| 0,2536] 0,9517
12| 11,5254 19,1447 13,9061 1,2636| 0,1765 1,4754 194,1521 0,1676| 0,1522] 0,9705
13| 10,4533 8,6737 12,2329 0,7118] 0,0938 0,8244 214,3664 0,1582| 0,1445/ 0,9719
14| 15,1967 13,2692 17,1242 0,9149 0,0435 0,9671] 1374,6954 0,0570 0,0553 0,9891
15| 3,2830 0,7742] 5,7919 1,2334] 0,3376| 1,6385 65,4349 0,3285 0,2692| 0,9489
16| 10,5645 7,6684| 13,4606 1,8961] 0,2393 2,1833 231,1456 0,1515] 0,1390| 0,9730
17| -3,9334] -6,9446| -0,9221] 1,9877 0,3106| 2,3604 160,4125 0,1875| 0,1682 0,9675
18| 4,8352] 2,1134| 7,5569 1,8953 0,0275 1,9283 13674,9833 0,0174| 0,0172] 0,9966
19| -2,4044] -5,3407| 0,5320, 2,2152| 0,0243 2,2444| 23632,7351 0,0132| 0,0131] 0,9974
20| 2,6432] 0,4062 4,8803 1,2172| 0,0712 1,3027 929,8328 0,0702 0,0676| 0,9867
21| -3,8270 -6,0247| -1,6294] 1,1341] 0,1025 1,2572 417,5611 0,1085 0,1022| 0,9800
22| 18,7682 15,9058 21,6306 1,9027| 0,1918 2,1328 343,4831 0,1210 0,1131] 0,9779
23| 10,1394 7,8525 12,4263 1,2508 0,0922| 1,3614 606,2345 0,0884| 0,0842 0,9834
24| 10,3243 7,9080, 12,7406/ 1,3848 0,1124] 1,5198 507,3823 0,0974] 0,0924| 0,9819
25| 6,8528 4,0085 9,6972] 1,8545 0,2095 2,1060 280,5857 0,1356| 0,1256| 0,9755
26| 3,4034] 1,5656/ 5,2412 0,8065 0,0606| 0,8792 585,2423 0,0901] 0,0858 0,9831
27| 3,5398 11,1544 5,9252 1,2539 0,1894] 1,4812 169,8577 0,1813| 0,1633] 0,9684
28| 7,5047] 5,0998 9,9096| 1,4372 0,0569 1,5055 1943,4503 0,0475 0,0463 0,9908
29| 7,1613] 5,0969 9,2256| 1,0934| 0,0133] 1,1093] 19404,1293 0,0146| 0,0145 0,9971
30| 20,4786 16,5303 24,4269 3,9604| 0,0813] 4,0580, 6913,0135 0,0246/ 0,0243 0,9952
31| -13,7468 -17,9236 -9,5701] 3,6533| 0,7399 4,5412 104,6434 0,2430] 0,2105 0,9596
32| -19,2709 -22,4054 -16,1364| 2,3700 0,1563 2,5575 744,124 0,0791] 0,0758] 0,9851
33| 6,7639 4,7275 8,8002] 1,0509 0,0238| 1,0794 5730,0944 0,0271] 0,0268 0,9947
34| 0,8796] -1,3355 3,0947 1,1763 0,0841] 1,2772 640,4473 0,0858 0,0819 0,9839
35| 3,8482] 1,7457| 5,9506| 1,0870, 0,0530| 1,1506/ 1308,8564 0,0585 0,0567 0,9888
36| -6,8847| -9,4030, -4,3665 1,5561] 0,0789 1,6508 1215,4588 0,0609 0,0589 0,9884
37| -0,7892 -3,7120 2,1337| 1,9291] 0,2457 2,2238 227,6385 0,1528 0,1401] 0,9727
38| -7,4818| -10,4307 -4,5330] 2,0892| 0,1453| 2,2636 674,0849 0,0835 0,0798/ 0,9843
39| -0,5629 -3,1042] 1,9784] 1,6091] 0,0600 1,6811] 2180,3267 0,0447| 0,0437 0,9913
40| 2,0713 0,3068 3,8358 0,6275 0,1525 0,8105 78,4648 0,2916| 0,2448 0,9533

Devido ao melhor tempo de execucédo e a qualidade dasackss obtidos pela heuristica

na Subsecao 6.2.4, o SwarmBcluster foi parametrizaso caquele experimento, cadr= 600
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para as bases com 15% e 50% de dados faltantes, @ d200 para a base com 80% de dados
faltantes.

As Tabelas 7.26 e 7.27 trazem os resultados obtidos jphlatérizacédo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 15% defdhadoes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 20. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 25, totalizando 125 iteracBes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. Apesar do NORM ter obtido bons resultados ¢fa@s resultados produzidos pela
técnica de biclusterizacéo foram superiores, indicando gaeidncia total foi bem estimada. A
biclusterizacdo também obteve resultados melhoresrpargue indica maior estabilidade nos
parametros estimados, consequentemente refletindo entaxenanenor de informacao faltante
(1. A biclusterizacdo também foi superior quanto a eficiédeis estimativas obtidas com 5
imputacdes quando comparadas a um numero infinito de ig@msdEfic.), o que indica que
pouco se ganharia aumentando o numero de imputacée® para o NORM quanto para a
biclusterizacdo, a média real dos atributos da base des ddwlman pertence ao intervalo
estabelecido por uma confianca de 95%.

A Tabela 7.28 exibe os resultados da estimagéo dos dathrges utilizando MI para a
base de dados Human com 15% de dados faltantes MCAd Ae o SwarmBcluster ter
produzido resultados consideravelmente melhores que d$OdRM, tanto a imputagédo pela
média como pela mediana das 5 imputacdes de cada dHdote produziram resultados
melhores que a imputacdo baseada em uma Unica exatai¢dristica. O ganho no valor de
MAE é de 3,59% e o ganho no valor de RMSE é de 3,92%

Tabela 7.28: Resultados da estimacédo dos dados faltantesndtili®l — Human com 15% de

dados faltantes MCAR (5 imputacdes).

Biclusterizagéo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE
29,928| 41,537|29,971| 41,633| 41,128| 56,077| 42,892| 58,263| 31,043| 43,233
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Tabela 7.29: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Hwuom 50% de dados faltantes
MCAR (5 imputacgdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y Efic.
1| 1,3077] -1,5327| 4,1481) 1,9293 0,1424] 2,1002 604,2458 0,0886| 0,0844] 0,9834
2| 3,3389] 0,5351] 66,1428 1,9495 0,0808| 2,0464| 1780,977Q 0,0497| 0,0485 0,9904
3| 8,4758 6,7360 10,2157 0,7434| 0,0372| 0,7880] 1249,5101 0,0600 0,0581] 0,9885
4| 4,4247 26281 6,2213 0,8208 0,0162| 0,8402 7495,3322 0,0236 0,0234] 0,9953
5| 11,0987 9,4574] 12,7399 0,6782 0,0192| 0,7012] 3711,335Q 0,0339 0,0334] 0,9934
6| 5,3968 3,6357| 7,1580| 0,7747| 0,0272| 0,8074] 2442,2829 0,0422| 0,0413| 0,9918
7| 6,3222] 4,0209] 8,6234] 1,3435/ 0,0292| 1,3785 6178,0757 0,0261] 0,0258 0,9949
8| 12,3652 9,7778 14,9526 1,5695| 0,1444| 1,7427 404,7548 0,1104| 0,1038| 0,9797
9| 11,2943 -1,4470 4,0357| 1,9100] 0,0385 1,9563] 7154,1524 0,0242| 0,0239 0,9952
10| 3,8874] 11,9162 5,8585 0,9838 0,0230 1,0114| 5375,7888 0,0280| 0,0276| 0,9945
11| 1,7611 -0,4636| 3,9858 1,2165 0,0599 1,2884| 1285,8548 0,0591| 0,0572 0,9887
12| 8,0923 6,0659 10,1186 0,9671] 0,0848 1,0689 441,0637 0,1053 0,0993 0,9805
13| 9,1312 17,6837 10,5787 0,5212| 0,0201] 0,5454| 2036,6645 0,0464 0,0453 0,9910

14| 12,0455 10,2599 13,8312 0,7231] 0,0891] 0,8300 241,0830 0,1479 0,1359 0,9735
15| 5,0447 3,1943 6,8950 0,8765 0,0123| 0,8913 14569,2081 0,0168] 0,0167| 0,9967
16| 9,4293 6,9825 11,8761 1,5338 0,0205] 1,5584| 16068,6268§ 0,0160 0,0159 0,9968
17| -3,1861 -5,7494] -0,6229 1,5758 0,1121] 1,7103 646,935 0,0853 0,0815] 0,9840
18| 4,5951] 2,1255 7,0647| 1,4741] 0,0946| 1,5875 782,7572 0,0770] 0,0738 0,9854
19| -1,2284] -3,9380] 1,4812 1,8218 0,0745] 1,9112] 1828,7223 0,0491] 0,0478 0,9905
20| 2,9925 0,9602 5,0249 0,9793 0,0799 1,0752 502,5419 0,0980] 0,0928 0,9818
21| -3,2355 -5,1317] -1,3393 0,8807| 0,0460 0,9359 1147,4551 0,0627| 0,0607| 0,9880
22| 17,7258 15,1317 20,3199 1,6439 0,0898 1,7517| 1056,8364 0,0656| 0,0633 0,9875
23| 8,6925 6,7233 10,6618 0,9851] 0,0203) 1,0095 6876,7323 0,0247| 0,0244| 0,9951
24| 8,5684] 6,4864 10,6505 1,0959 0,0271] 1,1284 4814,9767 0,0297| 0,0292| 0,9942
25| 6,2217] 3,8634] 8,5801] 1,4311 0,0139 1,4478 30161,1321 0,0117] 0,0116] 0,9977
26| 4,1917] 2,6399 5,7435 0,5755 0,0427| 0,6268 597,2837 0,0891 0,0849 0,9833
27| 5,0430 3,0530] 7,0330] 1,0197| 0,0093 1,0309] 34365,1176¢ 0,0109 0,0108 0,9978
28| 5,6710] 3,5260 7,8160 1,1372 0,0504 1,1977| 1568,4757 0,0532 0,0517| 0,9898
29| 45572 2,7695 6,3449 0,8190 0,0108 0,8319 16547,8162 0,0158 0,0157] 0,9969
30| 18,8881 15,1873 22,5889 3,5183| 0,0390] 3,5652 23162,1230 0,0133] 0,0132 0,9974
31|-12,7730 -16,3870 -9,1590| 3,2304| 0,1412 3,3999 1609,5769 0,0525 0,0510/ 0,9899
32|-15,6851] -18,5177,-12,8524 1,8767| 0,1767 2,0887 388,2697 0,1130] 0,1061]| 0,9792
33| 6,0881 4,2428 77,9333 0,8256| 0,0506| 0,8863 853,0825 0,0735| 0,0707| 0,9861
34| 0,6370 -1,3833] 2,6573 0,9833 0,0660 1,0625 719,9996 0,0805| 0,0771] 0,9848
35| 1,9653 0,1394] 3,7913 0,8299 0,0317| 0,8679  2083,3451 0,0458 0,0447| 0,9911
36| -7,0672 -9,2873 -4,8470 1,2472 0,0299 1,2830] 5131,0363 0,0287| 0,0283 0,9944
37| -0,4869 -3,0707] 2,0969 1,6686| 0,0577| 1,7378 2520,584( 0,0415 0,0406| 0,9919
38| -7,1388] -9,7313| -4,5464 1,7195 0,0250] 1,7495 13615,2404 0,0174] 0,0173| 0,9966
39| -0,8679 -3,3473] 1,6115 1,3053 0,2457| 1,6002 117,7814 0,2259 0,1978] 0,9619
40| 1,7507] 0,3826] 3,1189 0,4699 0,0145 0,4873 3157,0256 0,0369 0,0362| 0,9928
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Tabela 7.30: Resultados da Ml utilizando NORM — Human co%h Be dados faltantes MCAR
(5 imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y Efic.
1| 0,9733 -2,7699 4,7164 2,3390 1,0902| 3,6472 31,0903 0,5593 0,3963 0,9266
2| 2,7830] -1,3418 6,9078 2,3714] 1,7146| 4,4289] 18,5342 0,8676| 0,5143 0,9067
3| 9,1724] 6,7597| 11,5851 1,0167| 0,4155 1,5153] 36,9423 0,4904] 0,3627| 0,9324
4| 4,2540, 2,0327| 6,4753 1,0687| 0,1798 1,2844| 141,7894 0,2019 0,1795 0,9654
5| 12,7986 10,4385 15,1587 0,9342 0,4298 1,4500 31,6147 0,5521] 0,3929 0,9271
6| 6,9452] 3,6039 10,2864 0,9217 1,6536| 2,9061 8,5791 2,1528| 0,7376| 0,8714
7| 77,0557 3,3973 10,7140 1,7091 1,4790 3,4838 15,4131 1,0384] 0,5627| 0,8988
8| 14,6026 10,7205 18,4847 1,9742| 1,6240 3,9230 16,2095 0,9871] 0,5492 0,9010
9| 1,1834] -2,4334| 4,8002 2,2385 0,9722| 3,4052| 34,0764 0,5212| 0,3781] 0,9297
10| 5,0542] 2,1420| 7,9664] 1,3247| 0,7358 2,2076] 25,0085 0,6665 0,4428 0,9186
11| 1,5428 -1,6788] 4,7644] 154700 0,9622 2,7017| 21,8984 0,7464] 0,4734| 0,9135
12| 9,6404] 6,6754 12,6053 1,2302 0,8818 2,2883 18,7069 0,8602 0,5119 0,9071
13| 10,8705 8,8534] 12,8876/ 0,6981] 0,3008| 1,0591] 34,4370 0,5170 0,3760] 0,9301
14| 14,1459 12,1342 16,1576/ 0,9042| 0,1244] 1,0534] 199,2603 0,1651] 0,1502| 0,9708
15| 5,4156] 2,8745 7,9568 1,1424| 0,4488| 1,6809 38,9735 0,4714] 0,3527| 0,9341
16| 9,9657| 6,44400 13,4874 1,9083 1,1001] 3,2285 23,9221 0,6918 0,4528 0,9170
17| -3,2001] -6,3558| -0,0445 2,0231] 0,4742| 2,5922| 82,9973 0,2813 0,2377| 0,9546
18| 3,8638 0,8957| 6,8318 1,7654| 0,4398 2,2932] 75,5158 0,2990 0,2498| 0,9524
19| -0,1483 -3,7258| 3,4292 2,2732| 0,8820| 3,3315 39,6354 0,4656 0,3497| 0,9346
20| 2,8088| 0,5130] 5,1046| 1,1989 0,1443| 1,3720] 251,2297 0,1444] 0,1331] 0,9741
21| -3,9253 -6,4083 -1,4422| 1,1304] 0,3955| 1,6050 45,7513 0,4198] 0,3246| 0,9390
22| 18,1754 14,4190 21,9318 1,9822 1,4091| 3,6732] 18,8754 0,8530/ 0,5097| 0,9075
23| 12,0167| 19,2307 14,8027 1,3047| 0,5965| 2,0204] 31,8707 0,5486| 0,3913 0,9274
24| 8,9864] 6,2589 11,7139 1,3700 0,4721| 1,9365 46,7414 0,4135 0,3210] 0,9397
25| 5,3989] 1,4866] 9,3112| 1,8471 1,7811| 3,9844] 13,9013 1,1571] 0,5913 0,8943
26| 3,6435 1,5714] 5,7156| 0,7873] 0,2752| 1,1176] 45,8026 0,4195 0,3244| 0,9391
27| 4,2099 0,9172] 7,5027| 1,3041) 1,2652| 2,8223] 13,8224 1,1643| 0,5929 0,8940
28| 7,768l 5,2712 10,2649 1,4210 0,1682| 1,6228/ 258,6192 0,1420| 0,1311] 0,9745
29| 5,5708| 3,1482 7,9935 1,1116| 0,3469 1,5278] 53,8810 0,3745 0,2980| 0,9437
30| 19,3081 14,5988 24,0175 4,2994| 1,2281] 5,7731] 61,3818 0,3428| 0,2784] 0,9473
31]-12,1900 -17,9612 -6,4188| 3,7983 4,0599 8,6702 12,6683 1,2827 0,6178 0,8900
32|-19,2975 -23,3130 -15,2819 2,2675 1,6083 4,1974| 18,9209 0,8511] 0,5091] 0,9076
33| 5,1048, 2,8535 7,3562| 1,0819 0,1979 1,3194| 123,4267 0,2195 0,1930 0,9628
34| 1,8390] -1,0464| 4,7244| 1,1994| 0,8065 2,1672 20,0567 0,8070| 0,4946 0,9100
35| 3,1763] 1,0583] 5,2943| 1,0748 0,0774| 1,1677| 632,1069 0,0864 0,0824] 0,9838
36| -7,9776|-11,1547 -4,8006| 1,5975 0,8584| 2,6275 26,0272 0,6448 0,4339 0,9201
37| 1,6235 -1,9401] 5,1870] 2,0197 1,0717| 3,3057] 26,4297 0,6367| 0,4306| 0,9207
38| -6,9194|-10,2405 -3,5983| 2,0643 0,6723 2,8711] 50,6556 0,3908| 0,3078 0,9420
39| -1,5078 -4,6658 1,6501| 1,6208| 0,8127| 2,5960 28,3436 0,6017 0,4155 0,9233
40| 2,5667| 0,5069 4,6266 0,6322 0,3936 1,1045 21,8781 0,7470] 0,4736| 0,9135

As Tabelas 7.29 e 7.30 trazem os resultados obtidos johlaterizacédo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 50% defdkdotes. O nimero de imputacdes foi
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igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 283. Lagoyumero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 285, totalizando 1.425 iteragOes pamalywir 0os cinco conjuntos de dados
completos. Os resultados desse teste foram parecidos casp de 15% de dados faltantes. A
biclusterizacdo também obteve melhores resultadosrpagdletindo em uma taxa menor de
informacédo faltanteyf, o que significa maior estabilidade nos valores estismiabo caso da
biclusterizacéo, &ficiénciafoi superior a 96% para todos os atributos. J4 par@RNi alguns
atributos ficaram contkficiéncia inferior a 90%. Apesar da maior estabilidade nos valores
estimados pelo SwarmBcluster, os intervalos de confiangdupidos pelo NORM foram
melhores. Para o NORM, a média real de todos os atridatbase de dados Human pertence ao
intervalo estabelecido por uma confianca de 95%. Paraaon®¢eluster, a média real de 34 dos
40 atributos da base de dados Human pertence ao intestaleelecido por uma confianca de
95%. Mais uma vez, o éxito do NORM pode estar relacmm@adfato de que ele foi construido
para estimar parametros de interesse sob uma distribwg@alrmultivariada.

A Tabela 7.31 exibe os resultados da estimacédo dos dathostes utilizando MI para a
base de dados Human com 50% de dados faltantes MGARSwarmBcluster foi
consideravelmente melhor que o NORM nas imputactes m@@tizoom base nas MI. Mais uma
vez, tanto a imputacdo pela média como pela mediana magubacdes de cada dado faltante
produziram resultados melhores que a imputacédo baseadana Unica execucdo da heuristica.
Os ganhos em termos de qualidade com o emprego derdhh fmaiores que os obtidos no teste
com a base de dados com 15% de dados faltantes.0 garvalor de MAE foi de 4,21% e o
ganho no valor de RMSE foi de 5,31%.

Tabela 7.31: Resultados da estimac¢&o dos dados faltantesndtli®l — Human com 50% de

dados faltantes MCAR (5 imputagdes).

Biclusterizacéo NORM

Média Mediana Média Mediana IU
MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE | MAE |[RMSE | MAE |RMSE
32,362| 44,604| 32,322| 44,550 45,221| 62,227 47,167| 64,414 33,741 47,046
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Tabela 7.32: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Hwuom 80% de dados faltantes
MCAR (5 imputagdes).
Atr | Média 95% Conf. U B T df R y | Efic.

1| 12162 -2,3075 4,7399 1,3418 1,5752] 3,2321] 11,6944 1,4087| 0,6414) 0,8863
2| 0,3445 -2,3494] 3,0384] 1,4152| 0,3949 1,8891] 63,5705 0,3348| 0,2734] 0,9482
3| 5,3466| 3,9135 6,7797| 0,3854] 0,1244] 0,5346] 51,3390 0,3872 0,3057| 0,9424
4| 4,2359 2,8930[ 5,5787| 0,4447| 0,0205] 0,4694| 1449,8860 0,0554| 0,0538 0,9893
5| 7,9562 6,1230] 9,7894] 0,4144| 0,3836| 0,8748 14,4444 1,1108] 0,5806| 0,8960
6] 44,8239 3,2952] 6,3527| 0,5552| 0,0443] 0,6084] 524,6755 0,0957| 0,0908 0,9822
7] 5,8371 3,9205 77,7538 0,7831 0,1443 0,9563 122,022§ 0,2211] 0,1942| 0,9626
8| 8,1243 5,7913 10,4572 0,9524] 0,3870] 1,4168 37,2231 0,4877| 0,3612 0,9326
9| 11,2649 -1,3256] 3,8555| 1,1644] 0,4854] 1,7470] 35,9741 0,5003] 0,3677| 0,9315
10| 4,1321] 2,5098 5,7544| 0,5776] 0,0896| 0,6851] 162,5032 0,1861] 0,1671] 0,9677
11| 1,6886] -0,5137] 3,8908 0,6247| 0,5315 1,2625 15,6728 1,0210] 0,5582] 0,8996
12| 8,2261] 6,6592] 9,7930] 0,5558 0,0694] 0,6391] 235,6234 0,1498| 0,1376| 0,9732
13| 5,7897| 4,0810 77,4983 0,3233 0,3639 0,7600 12,1179 1,3504 0,6308 0,8880
14| 11,1475 9,3944] 12,9006/ 0,4894| 0,2589 0,8000] 26,5272 0,6348) 0,4297| 0,9209
15| 4,0623 1,7852] 6,3393 0,6431] 0,5889 1,3497| 14,5934 1,0988] 0,5777] 0,8964
16| 10,3623 7,6472 13,0774 0,9046| 0,8452 1,9189 14,3174 1,1212] 0,5830 0,8956
17| -0,6088 -2,8422| 1,6246| 0,9033 0,3293 1,2984] 43,1947 0,4374) 0,3344 0,9373
18| 6,3208] 4,0232] 8,6184] 0,9395 0,3622] 1,3742] 39,9856 0,4626| 0,3481 0,9349

19| -0,6198 -3,0296/ 1,7900 1,1892 0,2687| 1,5117] 87,9313 0,2711] 0,2306| 0,9559
20| 3,8839 2,2795 5,4883 0,6038 0,0552 0,6701] 409,3028 0,1097| 0,1032| 0,9798
21| -0,8411 -2,9379 1,2558 0,6387| 0,4215 1,1445 20,4807 0,7919 0,4895 0,9108
22| 13,7885 11,5478 16,0292 1,0820] 0,1874| 1,3069 135,0855 0,2078] 0,1841 0,9645
23| 7,2203] 4,8504| 9,5903 0,6563 0,6714| 1,4621] 13,1703 1,2277| 0,6066| 0,8918
24| 77,9603 6,3491] 9,5715 0,6571] 0,0155 0,6757| 5264,7857 0,0283] 0,0279 0,9944
25| 5,1429 3,2425 7,0432 0,7973 0,1189 0,9401] 173,4957 0,1790| 0,1615] 0,9687
26| 3,8995 2,4165 5,3825 0,3327] 0,1998 0,5725 22,7994 0,7208| 0,4639 0,9151
27| 4,7166] 2,9044| 6,5288 0,5748 0,2334| 0,8549 37,2538 0,4874) 0,3611 0,9326
28| 3,4188 1,5494| 15,2882 0,6910[ 0,1823 0,9097| 69,1906 0,3166| 0,2615 0,9503
29| 3,2455 11,6403 4,8506| 0,5018 0,1408 0,6707] 63,0403 0,3367| 0,2746| 0,9479
30| 17,6698 13,8717 21,4678 2,3466| 1,1736] 3,7550] 28,4354 0,6002| 0,4148 0,9234
31| -12,7744 -16,9250 -8,6239| 2,5479| 1,6138| 4,4844] 21,4495 0,7601] 0,4783 0,9127
32| -11,1058 -14,6177 -7,5939 1,3590| 1,5428 3,2104] 12,0277 1,3623 0,6330] 0,8876
33| 4,0091] 2,2546] 5,7636| 0,4881 0,2610[ 0,8013 26,1828 0,6417| 0,4326] 0,9204
34| 1,1184] -0,7468 2,9836| 0,6525 0,2109 0,9056] 51,2213 0,3878| 0,3060] 0,9423
35| 1,9949 0,2759 3,7138 0,5018 0,2228 0,7692] 33,1117 0,5327| 0,3837| 0,9287
36| -3,2845] -5,1237 -1,4453 0,7296| 0,1258 0,8805 136,1739 0,2068| 0,1833| 0,9646
37| -3,4571] -5,6276] -1,2865 1,0196| 0,1723 1,2264] 140,6958 0,2028) 0,1802 0,9652
38| -5,5700] -8,4999 -2,6400[ 1,1396| 0,9126| 2,2347| 16,6571 0,9609 0,5419 0,9022
39| -0,4749 -2,7449 1,7952| 0,9252| 0,3468 1,3414] 41,5568 0,4498| 0,3412 0,9361
40| 2,6211] 1,1931] 4,0492 0,2806| 0,2085 0,5308 18,0072 0,8915] 0,5216] 0,9055

A Tabela 7.32 traz os resultados obtidos pela biclusterizayaca base de dados com 80%
de dados faltantes. Para esse conjunto de dados, nfareseésultados para o NORM porque ja
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no primeiro ciclo ele retornou um erro devido a matrizalaariancia ter se tornado nao-definida
positiva. Como ja era esperado, a biclusterizacdo prodegultados consideravelmente piores
gue nos dois primeiros testes, devido a grande quantiadiados faltantes. A informacéo
faltante estimaday| foi maior que 50% para varios atributos. Apenas parat@butos, a média
real dos atributos da base de dados Human pertence a@almtestabelecido por uma confianca
de 95%.

A Tabela 7.33 exibe os resultados da estimacéo dos daltantes utilizando MI com 5
imputacdes para a base de dados Human com 80% ds fadidmtes MCAR. Mais uma vez
tanto a imputacao utilizando a média como a mediana dasUiaipiles de cada dado faltante
produziram resultados melhores que a heuristica exeautaaladnica vez. O ganho no valor de
MAE foi de 4,32% e o ganho no valor de RMSE foi de.%,0

Tabela 7.33: Resultados da estimacédo dos dados faltantesndtili®l — Human com 80% de

dados faltantes MCAR (5 imputacdes).

Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE
39,723| 55,050| 39,905| 55,315|41,518| 58,571

7.2.2 Dados faltantes segundo o mecanismo MAR

As bases de dados com 40% e 80% de dados faltaptpmd® 0 mecanismo MAR,
utilizadas na Subsecao 6.2.6 foram utilizadas neste expgom@omo descrito na Subsecédo
6.2.6, esses conjuntos de dados possuem dados falterstestributos: 22, 25, 34 e 40. Os
parametros utilizados para a execucdo do SwarmBclustamf@ms mesmos adotados na
Subsecéo 6.2.6.

As Tabelas 7.34 e 7.35 trazem os resultados obtidos johlatérizacéo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 40% defdhdotes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 10. Logoymero de iteracées de cada ciclo
do DA foi igual a 15, totalizando 75 iteracfes para prodagircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster foi superior ao NORM, umaaquez obteve resultados melhores
parar, ye Efic. Tanto para o NORM quanto para a biclusterizacdo, aamméd| dos atributos

pertence ao intervalo estabelecido por uma confianca de 95%



Biclusterizacao e imputacdo multipla 185

Tabela 7.34: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Hwuom 40% de dados faltantes

MAR (5 imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
22/19,1826 16,5193 21,8459 1,8218| 0,0205| 1,8464| 22430,49920,0135|0,0134| 0,9973
25| 5,9151] 3,3268 8,5035|1,7364]0,0063| 1,7439 213091,84350,0044| 0,0043 0,9991
34| 1,2727| -0,8354] 3,3809]1,1271/0,0249 1,1569 6020,017Q 0,0265| 0,0261| 0,9948
40| 1,6710[ 0,1511 3,1908] 0,5982 0,0026| 0,6013] 150205,90140,0052| 0,0052| 0,9990

Tabela 7.35: Resultados da Ml utilizando NORM — Human 46# de dados faltantes MAR (5

imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
22119,0679 16,2358 21,9001 1,9416/ 0,1220] 2,0879] 814,2142 0,0754| 0,0724| 0,9857|
25| 6,7680] 4,0480 9,4880 1,8446|0,0677|1,9259 2244,5994 0,0441] 0,0431] 0,9915
34| 0,5484| -1,6683 2,7652]1,1904|0,0740]1,2791] 830,4753 0,0746| 0,0716| 0,9859
40| 1,3461] -0,2774] 2,9695| 0,6425| 0,03630,6861] 992,1882 0,0678| 0,0654| 0,9871

A Tabela 7.36 exibe os resultados da estimacédo dos dathrstes utilizando MI para a
base de dados Human com 40% de dados faltantes MARNMNmte, 0 SwarmBcluster produziu
resultados melhores que os do NORM e mais uma vez tantputacdo utilizando a média
como utilizando a mediana das 5 imputacdes de cada fdétdate produziram resultados
melhores que os obtidos com a imputacao Unica (SubseZ:&). ®orém, o ganho na qualidade
das imputacdes € pequeno para justificar o maior custputaoional. O ganho no valor de
MAE foi de 1,99% e o ganho no valor de RMSE foi d&©2,6

Tabela 7.36: Resultados da estimacédo dos dados faltantesndtili®l — Human com 40% de

dados faltantes MAR (5 imputacdes).

Biclusterizacao NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
30,375| 41,532 30,531| 41,634| 34,310| 46,606| 35,554| 47,960 30,991| 42,679

As Tabelas 7.37 e 7.38 trazem os resultados obtidos johlatérizacédo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 80% defdhadoes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 18. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 20, totalizando 100 iteracBes para prodogircinco conjuntos de dados

completos. O SwarmBcluster foi superior ao NORM, principate@ara os atributos 25, 34 e
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40, como se pode observar atraves dg. Tanto para o NORM quanto para a biclusterizagéo, a

média real dos atributos pertence ao intervalo estabelecidonaoconfianca de 95%.

Tabela 7.37: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Huwuom 80% de dados faltantes
MAR (5 imputacgoes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
22|19,6810 17,0768 22,2853 1,7589 0,0054] 1,7654] 292936,77180,0037| 0,0037| 0,9993
25| 5,4717] 2,9385 8,0048| 1,6420/0,0236|1,6704] 13890,34740,0173/0,0171| 0,9966
34| 2,1325/ 0,1330 4,13191,0288 0,0099 1,0407| 30937,21930,0115/0,0114|0,9977
40| 2,5790] 1,0294] 4,1287|0,5586|0,0554|0,6251]  353,07690,1191 0,1115]/ 0,9782

Tabela 7.38: Resultados da Ml utilizando NORM — Human 866 de dados faltantes MAR (5

imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
22|19,2979 16,4424 22,1534] 1,9700] 0,1271] 2,1225| 774,7939 0,0774) 0,0742| 0,9854
25| 6,8465| 3,7615 9,9314]1,8827 0,4955|2,4773] 69,4364 0,3158) 0,2610| 0,9504
34| 0,7468 -1,6625 3,1561]1,1755/0,2796/1,5110 81,1363 0,2854| 0,2405| 0,9541
40| 1,5361| -0,2346 3,3068| 0,65190,13690,8162] 98,7218 0,2520) 0,2170| 0,9584

A Tabela 7.39 exibe os resultados da estimacao dos dathostes utilizando MI para a
base de dados Human com 80% de dados faltantes MARa@mBcluster produziu novamente
resultados melhores que os do NORM e melhores quetmo®ima Subsecédo 6.2.6. Porém,
guando se compara o0s valores obtidos através da impupat@ianédia ou mediana das 5
imputacdes com os resultados obtidos na Subsecao @&6bp-se que o ganho foi pequeno. O
ganho no valor de MAE foi de apenas 1,32% e o ganh@lor de RMSE foi de apenas 2,26%.

Tabela 7.39: Resultados da estimac¢éo dos dados faltantesndtli®l — Human com 80% de

dados faltantes MAR (5 imputag0es).

Biclusterizacdo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
31,982 43,533| 32,242| 43,932| 35,510| 47,873| 37,328| 50,190| 32,410/ 44,539

7.2.3 Dados faltantes segundo o mecanismo MNAR

As bases de dados com 40% e 80% de dados faltasters)d® o mecanismo MNAR,

utilizadas na Subsecdo 6.2.7 foram utilizadas neste expgoim@omo descrito na Subsecao
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6.2.7, esses conjuntos de dados possuem dados fatiaraéibuto 34. Os parametros adotados
para a execucdo do SwarmBcluster foram 0os mesmos utizedSubsecao 6.2.7.

As Tabelas 7.40 e 7.41 trazem os resultados obtidos jphlatérizacdo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 40% defdhadotes. O niumero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 10. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 15, totalizando 75 iteracbes para prodagircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster apresentou imputacdes maisisstzoro verifica-se através de
e y. Entretanto, nem para o SwarmBcluster e nem o para N@RMNedia real do atributo 34

pertence ao intervalo estabelecido por uma confianca de 95%

Tabela 7.40: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Hwuom 40% de dados faltantes
MNAR (5 imputacgdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
34|-3,3081 -5,2855| -1,3307/1,0119 0,0049) 1,0178] 119581,45920,0058| 0,0058| 0,9988

Tabela 7.41: Resultados 88 utilizando NORM — Human com 40% de dados faltantes NRNA

(5 imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
34|-1,8716 -3,9808| 0,2375| 1,0864] 0,0596| 1,1580| 1046,8015 0,0659| 0,0636| 0,9874

A Tabela 7.42 exibe os resultados da estimacédo dos dathostes utilizando MI para a
base de dados Human com 40% de dados faltantes MNABsaDvez, o NORM produziu
resultados melhores que o SwarmBcluster. Mas, novantante,a imputagdo pela média como
pela mediana das 5 imputacées de cada dado faltante panduesultados melhores que os
obtidos com a imputacé&o Unica na Subsecédo 6.1.7. Porgamho na qualidade das imputacdes é
pequeno para justificar o maior custo computacional. Oagyaonhvalor de MAE foi de apenas
0,87% e o ganho no valor de RMSE foi de 2,47%.

Tabela 7.42: Resultados da estimacédo dos dados faltantesndtili®l — Human com 40% de

dados faltantes MNAR (5 imputacdes).

Biclusterizacao NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
44 ,588| 59,475| 44,828 59,978| 34,833 47,389| 36,390| 48,922| 44,978| 60,979
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As Tabelas 7.43 e 7.44 trazem os resultados obtidos phlatérizacéo e pelo NORM,
respectivamente, para a base de dados com 80% defdhadoes. O nimero de imputacdes foi
igual a 5. O algoritmo EM convergiu na iteracdo 20. Logoymero de iteracdes de cada ciclo
do DA foi igual a 25, totalizando 125 iteragbes para prodogircinco conjuntos de dados
completos. O SwarmBcluster produziu estimativas mais estaveis ORM, como verifica-se
através de e ). Ele também alcangcou uma eficiéncia maior que o0 NORMs Maa vez, nem
para o SwarmBcluster e nem o para NORM, a média realtrdmto 34 pertence ao intervalo

estabelecido por uma confianca de 95%.

Tabela 7.43: Resultados da MI utilizando biclusterizacdo — Hwuom 80% de dados faltantes
MNAR (5 imputacgdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df R y Efic.
34|-10,2802, -11,9788| -8,5817| 0,7410 0,0083 0,7510 22650,0165 0,0135 0,0134] 0,9973

Tabela 7.44: Resultados da Ml utilizando NORM — Human c0# 8e dados faltantes MNAR

(5 imputacdes).

Atr | Média 95% Conf. U B T df r y | Efic.
34|-6,3632 -8,2762| -4,4502| 0,9099 0,0356| 0,9526| 1989,7716 0,0469 0,0458) 0,9909

Tabela 7.45: Resultados da estimacédo dos dados faltantesndtili®l — Human com 80% de

dados faltantes MNAR (5 imputacdes).

Biclusterizagéo NORM

Média Mediana Média Mediana U
MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE
58,702 76,155| 58,900| 76,390| 40,654| 52,477| 41,357| 52,944|57,972| 77,258

A Tabela 7.45 exibe os resultados da estimacao dos dathngtes utilizando MI para a
base de dados Human com 80% de dados faltantes MNA&aDvez, 0 NORM apresentou
melhores resultados que o SwarmBcluster. E, pela primenrao valor de MAE estimado pela
imputacdo Unica foi melhor que o valor estimado através édianou da mediana das 5
imputacdes. O valor de MAE aqui estimado é 1,26% piomoqoigtido com a imputacdo Unica na
Subsecao 6.2.7. J& o valor de RMSE ¢ 1,43% melhooqi#ido com a imputac¢do Unica na

Subsecdo 6.2.7. Isso indica que a imputacdo pela nmdianediana das 5 imputacoes
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produziram, em média, estimativas piores que a imputacda,Uporém produziram erros

absolutos maximos melhores.

7.3 Discussao

Os resultados obtidos pela biclusterizacdo como modelo gpdéxnica de MI foram
comparados com os obtidos pelo programa NORBHABER, 1999), um programa tradicional de
MI. O NORM obteve 6timos resultados ao estimar o parandsranteresse definido neste
trabalho, mais especificamente a média aritmética. Nesset@smde foi melhor que o
SwarmBcluster, o que era esperado de um programaitrzalide MI, que foi desenvolvido para
analises estaticas. Entretanto, as imputacdes realizadas pelonBsluster foram mais
consistentes, de modo que na grande maioria das veza®@lziu resultados melhores para as
métricas definidas por Rubin, como o aumento relativo ndnaa devido aos dados faltantes
(r) e a taxa de informagéo faltantg. (E necessario, também, enfatizar que 0 NORM encontra
bastante dificuldade para tratar bases de dados que mpogsaades quantidades de dados
faltantes.

Nos testes que verificaram o quanto se poderia ganhamaaedtnum dado faltante através
de imputacdes multiplas em vez de uma imputacdo Unica, ormBehster foi
consideravelmente melhor que o NORM. Salvo uma Unic&céxr; esses testes também
mostraram que essa técnica estima melhor os dados faligmetes técnica de 1U. Esses testes
também mostraram que a imputagdo pela médiaxdagputacdes realizadas para cada dado
faltante produziu, na grande maioria das vezes, resultagdisores que a imputacdo pela
mediana. O grande problema é que o ganho em termogqualkdade de imputacdo €
consideravelmente menor que o aumento no custo congnahcMas também € importante
frisar que as< = 2 execuc¢des do algoritmo SwarmBcluster podem ser fagibrrealizadas em
paralelo, pois elas sao independentes. Isso traria gaahggalidade da imputacdo e nao traria
nenhum custo computacional adicional. Outra caracteristicatamp® a ser comentada € que 0s
valores de MAE e RMSE apresentaram uma forte corr@lpgéitiva com os resultados obtidos
pela métrica descrita poruBIN (1987) para avaliar a qualidade da MI: a taxa de infoéima
faltante. Para a biclusterizacéo, a correlacdo entre oesale MAE / RMSE (calculados tanto

através da média como da mediana) com as médias daldaxdormacao faltante de cada



190 Biclusterizacao e imputacdo multipla

experimento foi maior que 0,99. Com excecao dos expatos realizados com a base de dados
Human e o mecanismo MNAR, essa correlagdo também for opae 0,99 para o NORM. Além
do mais, em praticamente todos os testes em que a biclsderigroduziu melhores resultados
para a taxa de informacao faltante, também produziu neslh@lores de MAE e RMSE que o
NORM. Esses resultados podem ser Gteis em aplicagfesaoeistemas de recomendagdo, em
gue ndo é possivel avaliar a qualidade das sugestfessati@valor de MAE ou RMSE, pois o
valor real é desconhecido. Logo, essa métrica, que drniggnée foi construida para avaliar a
gualidade da MlI, pode ser aplicada também para estimalidage das sugestdes de um sistema
de recomendacéo.

A possivel razdo para que a biclusterizacdo produza mhssiltsuperiores ao NORM é a
mesma dos experimentos de imputacao Unica: essa tédnicains modelos locais da base de
dados para encontrar o subconjunto de objetos e atrima@s adequados para imputar um
subconjunto de dados faltantes. Aplicando a biclusterizat@wves do SwarmBcluster, multiplas
vezes, € possivel obter multiplos modelos locais para @ddeafaltante. Através da otimizacao
guadratica, os valores faltantes presentes nesses modelasstimados com o objetivo de
maximizar a coeréncia entre os seus elementos. Coms sEm#elos locais sofrem menos
influéncia do ruido do conjunto de dados e tendem a sedecam objetos e atributos mais
informativos para a imputacdo dos dados faltantes, es$a ger a razado da biclusterizacao
produzir resultados melhores. Esse cuidado ao estimaala®y faltantes reflete em pequenos
valores de (aumento relativo na variancia devido aos dados faltaniesgja, reflete em menor
variabilidade nos parametros de interesse estimados, combi@d uma confiabilidade
adequada dessas estimativas. Logicamente, quanto mealor der, melhores serédo os valores
de: graus de liberdaddf], taxa de informagé&o faltantg ) e eficiéncia Efic.).

Novamente, o mecanismo MNAR foi o mais dificil de tratar.aPas experimentos
realizados com a base de dados Yeast, os resultados haras tanto para o SwarmBcluster
guanto para o NORM. Porém, o mesmo ndo acontecewsagmperimentos realizados com a
base de dados Human. Ambos, SwarmBcluster e NORM, foi@m capazes de estimar
intervalos de confianca adequados para a media realrimstos e, além disso, os resultados de
MAE e RMSE foram consideravelmente ruins. Com relagd8vearmBcluster, essa diferenca de
resultados entre as bases de dados Yeast e Human glvexglicada pelos resultados obtidos
por DE FRANGCA & VON ZUBEN (2011), que mostraram que) (@ maioria dos biclusters
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encontrados na base de dados Yeast possuem coeréiitia éa qual foi utilizada neste
trabalho); ei{) a maioria dos biclusters encontrados na base de Hashoan possuem coeréncia
multiplicativa. Em trabalhos futuros, a imputacdo considerandoeréncia multiplicativa pode

ser avaliada, e, provavelmente, resultados melhores imrse de dados Human seréo obtidos.

7.4 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou o0s experimentos realizados utilizangolusterizacdo como
modelo para a técnica de MI. Também mostrou o quamtposle ganhar na qualidade da
imputacdo quando um dado faltante é estimado com base mrtages multiplas em vez de
uma imputacdo Unica. Os resultados obtidos pela biclusterjzagd@ambos o0s experimentos,
foram comparados com os obtidos pelo programa NORSHAEER 1999), um programa
tradicional de MI.

Ao se trabalhar com a técnica de MI, o parametro de s®erescolhido foi a média
aritmética. Na estimacéo de intervalos de confianga paralia,neeNORM foi melhor sucedido
gue o SwarmBcluster. Porém, as imputacbes realizadas SweswsmBcluster foram mais
consistentes, o que refletiu em melhores resultados nasasétéatinidas por Rubin, como a taxa
de informacao faltantg)),

Tanto para o SwarmBcluster quanto para o NORM, foi @déiz imputacdo da média, ou
da mediana, das > 2 estimativas de cada dado faltante obtidas por eles. OnBehuster foi
consideravelmente melhor que o0 NORM nesse quesito. &dems resultados obtidos pelo
SwarmBcluster com esse procedimento foram melhoresgjuesultados obtidos por ele com a
IU. Ao se comparar os resultados obtidos pela média empalana, a média, na grande maioria
das vezes, produziu resultados melhores que a impytat@imediana.

Mais uma vantagem da biclusterizacdo com relacdo ao NORW €la conseguiu tratar
todas as bases de dados. Ja o NORM, encontrou badifantielade para tratar bases de dados

gue possuiam grandes quantidades de dados faltantes.



192 Biclusterizacao e imputacdo multipla




Capitulo 8

Conclusao

Esta dissertacéo teve como objetivo principal a utilizagéo tlssteozacdo conjuntamente
com a imputacdo multipla, de modoigaifivestigar o comportamento da biclusterizacdo sendo
utiizada como modelo para a imputacdo mdltipig; @valiar o quanto se pode ganhar na
gualidade da imputacdo quando um dado faltante é estimadbase em imputacdes multiplas
em vez de uma imputagéo Unicajig (ndicar como as métricas descritas poBiR (1987) para
avaliar a qualidade da imputacdo multipla podem ajudar a raaglialidade da estimacao dos
valores faltantes.

O algoritmo de biclusterizag&o utilizado foi 0 SwarmBclusberHRANGCA & V ON ZUBEN,
2010), o qual foi adaptado para trabalhar com a impu@g@ados faltantesg FRANGA, 2010).

Por se tratar de uma proposta recente, esta disserta¢@ananvestigou esse algoritmo com 0s
objetivos de ij indicar como escolher os parametros corretameniée) enfstrar como esse
algoritmo é competitivo para tratar dados faltantes de quaihghereza.

O Capitulo 2 introduziu os principais conceitos relaciona#dssdados faltantes. Foram
apresentadas trés caracteristicas importantes relacionaddadmssfaltantes, que auxiliam na
escolha de um método adequado para o tratamento dos thtdmtes. A primeira dessas
caracteristicas € o mecanismo associado aos dados fal@armesl esta relacionado com a
dependéncia entre valores de diferentes atributos, podendmdependente de qualquer evento
(MCAR), dependente de outros atributos (MAR) ou depdedén proprio atributo (MNAR). A
segunda dessas caracteristicas € o padrdo. O padc@sads dados faltantes ocorrem de forma
nao-estruturada ou sistematica. A terceira e Ultima deasaderisticas € a quantidade de dados
faltantes. Esse capitulo também apresentou um caso particglagnvolve dados faltantes: os
sistemas de recomendacéao.

O Capitulo 3 descreveu alguns dos métodos mais conhgmdm® tratamento de dados
faltantes, como também as vantagens e desvantagendadarmsalesses métodos. Basicamente,

0s métodos apresentados podem ser divididos em doissgi)pmueles que almejam predizer

193
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0s parametros de interesse;ii¢ #dqueles que almejam predizer os valores dos dadostéalta
Além disso, foram introduzidos os conceitos tedéricos de tagao Multipla e como essa técnica
€ geralmente empregada na literatura.

O Capitulo 4 introduziu a técnica de biclusterizacéo, a qoap@&z de extrair subconjuntos
de linhas e colunas de uma matriz de dados, de modogjeéeementos desses subconjuntos
sejam, de alguma forma, similares. O critério utilizado nestealtra para medir essa
similaridade é a chamadaeréncia aditivd CHENG & CHURCH, 2000).

Os trés algoritmos que foram utilizados nos experimeneosngbutacdo Unica foram
descritos no Capitulo 5. O primeiro deles foi o algoritmo KiNplute. Esse algoritmo é baseado
no algoritmo dek-Vizinhos mais préximopara imputacdo de dados faltantes, descrito em
CANDILLIER (2008). O segundo deles foi o rSVD, um algoritmo basesdDecomposi¢cdo de
Valores Singulares com Regularizagawiado por BNK (2006). O terceiro algoritmo foi o
SwarmBcluster, um algoritmo de biclusterizacdo inspiraddréetigéncia de Enxames, que foi
adaptado para a imputacdo de dados faltantes DgorFRANGCA (2010). O algoritmo
SwarmBcluster também foi utilizado nos experimentos envolvéidosterizacdo e imputacdo
multipla.

No Capitulo 6 foram realizados experimentos de analisemgbdidade paramétrica do
algoritmo SwarmBcluster, assim como experimentos comparartesempenho dos algoritmos
apresentados anteriormente, SwarmBcluster, KNNImpute & rperante diferentes conjuntos
de dados, mecanismos associados aos dados faltani@stielades de dados faltantes.

Por fim, o Capitulo 7 apresentou os resultados obtidos osnexperimentos que
trabalharam conjuntamente as técnicas de biclusterizacdo patagho multipla. Esses
experimentos também foram realizados com diferentes dosjude dados, mecanismos

associados aos dados faltantes e quantidades de dadusdalta

8.1 Discussao

Os experimentos de andlise de sensibilidade paramétrica rapsijae o parametro que
exerce maior influéncia na qualidade da imputacdo do SBauster é 0d, o qual controla
diretamente a intensidade maxima de ruido presente no biclDstezlhor valor dé depende da

guantidade de dados faltantes. Para quantidades pequemaslias, o melhor valor detende a
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ser menor do que para grandes quantidades. Issoepargando a base contém muitos dados
faltantes, a intensidade do ruido, por conta da auséacialdres, é maior e, consequentemente,
deve-se permitir que os biclusters encontrados tenharaidmtambém maior.

A influéncia dos outros dois parametros testados, maxnitamts, foi pequena. Apenas
para o teste realizado com o conjunto de dados com &08adbs faltantes, criado a partir da
base de dados Yeast, a influéncia de max_it foi significatsso reforca que, para grandes
guantidades de dados faltantes, é vantajoso beneficialume do bicluster. Assim, a taxa de
dados faltantes dentro do bicluster tende a ser menogimddua influéncia do ruido e tornando
o problema de otimizacao correspondente factivel.

Os testes realizados com a heuristica construtiva (max_itn= &rgés = 1) mostraram que €
possivel reduzir o custo computacional enquanto se obtérbaesngualidade de imputacao.

Os experimentos de comparacdo de desempenho para g¢agputmica entre o
SwarmBcluster, o KNNImpute e o rSVD mostraram que, rendg maioria das vezes, o
SwarmBcluster possui desempenho consideravelmente metainica desvantagem do
SwarmBCluster foi 0 custo computacional.

A biclusterizacdo também se mostrou uma estratégia eficdexiwel para gerar as
imputacdes multiplas. Os resultados da biclusterizacao forampetiiivos com os resultados
obtidos pelo programa NORM, um programa tradicional deufagéio mdltipla e que foi
desenvolvido com a finalidade de estimar parametros desseer

Os experimentos envolvendo biclusterizacdo e imputacdo mud#iplaém mostraram que
essa técnica obteve uma melhor estimativa dos dados falteanteelacdo a técnica de imputacéo
Unica, principalmente para conjuntos de dados com gramaetidade de dados faltantes. O
aumento do custo computacional desse procedimento podaivdado através de mudltiplas
execucOes em paralelo do algoritmo de biclusterizacédo,s0g @&warmBcluster.

Outro resultado bastante interessante € que os valoresHe MMSE apresentaram uma
forte relacdo com os valores da taxa de informacéo feltem situacdes reais, ndo é possivel
estimar a qualidade das imputacdes através de métricag dpaseiam no valor real, como no
caso de MAE e RMSE. Logo, esse resultado abre uma possibilidade para avaliar a
gualidade das imputacdes em problemas reais de dadostegltamomo os sistemas de

recomendagao.
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8.2 Perspectivas Futuras

Com os estudos realizados nesta dissertacdo, é possivebgr varios aspectos a serem
explorados nessa linha de pesquisa. Um deles, dandénsémua analise de sensibilidade.
Poderia ser analisado se a combinacao dos parametamoesfluencia a qualidade final das
imputacdes, para saber se existe alguma correlacadcagnd entre os parametros. Além disso,
a andlise realizada aqui pode ser realizada em outrpstmsde dados para oferecer uma forma
de estimar o melhor conjunto de parametros, dadas astarésticas desse conjunto e o
mecanismo responsavel pela falta de dados. Adicionalmem@eriam ser realizados
experimentos avaliando o comportamento da biclusterizagdpreblemas envolvendo os trés
mecanismos de auséncia de dados conjuntamente. Tampéssigel analisar a influéncia dos
outros parametros do SwarmBcluster na qualidade da imput&gapor fim, poderiam ser
avaliadas outras formas de coeréncia para a constagéabiclusters, como a coeréncia
multiplicativa.

As métricas adotadas neste trabalho para medir a quatidaidgoutacdo, RMSE e MAE,
sdo amplamente utilizadas. Entretanto, essas métricas comsigeeao valor real da base de
dados completa ndo € ruidoso, o que nem sempre &eexaPortanto, definir novas métricas,
gue nao dependam do valor real, é um trabalho importamt®, para problemas reais de dados
faltantes, como para trabalhos académicos que avalianemplesho de algoritmos.

Também podem ser estudadas outras estratégias para uilibéslusterizacdo e a
imputacdo multipla conjuntamente, como a simples variacdd para gerar as imputacdes
multiplas. Além disso, é possivel estudar outras formasgydgpar as imputacdes multiplas em
uma Gnica. E possivel, por exemplo, ponderar cada asandltiplas imputacées com base na
gualidade do bicluster.

Para finalizar, podera ser feita uma analise mais detalladalagcdo entre o residuo
guadréatico médio e o volume com o erro de estimacaoldofaitante. Um estudo preliminar foi
feito em DE FRANCA (2010), porém isso deve ser atestado com novos exgedme, também,
colocado em pratica em problemas reais que necessitéah id®rmacéo, como, por exemplo,

0s sistemas de recomendacao.
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