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Streszczenie: Drzewa klasyfikacyjne naleza do tych algorytméw uczacych, ktére moga by¢
wykorzystane w sytuacji wystgpowania brakow danych w zbiorze danych. W pracy poréwna-
no kilka wybranych technik postgpowania w sytuacji wystgpowania brakéw danych. Wyko-
rzystano podejscie symulacyjne, generujac rézne proporcje i mechanizmy powstawania bra-
kow danych w zbiorach danych pochodzacych z repozytorium baz danych na Uniwersytecie
Kalifornijskim w Irvine oraz z badan wtasnych. Celem badan byta ocena wptywu wybranych
metod imputacji danych na wyniki klasyfikacji obiektéw z wykorzystaniem drzew klasyfika-
cyjnych w przypadku zbiorow danych o niewielkiej liczebnosci.

Stowa kluczowe: brakujace wartosci, imputacja jednostkowa i wielokrotna, drzewa klasyfi-
kacyjne.

1. Wstep

Problem wystgpowania w zbiorach danych brakujacych wartosci czgsto pojawia sig
w praktycznych zastosowaniach metod statystycznych. Wérdd sposobdw postgpo-
wania w takich sytuacjach wymienia si¢ odrzucenie obiektow z warto$ciami braku-
jacymi, wykorzystanie algorytmu uczacego do rozwiazania problemu brakujacych
wartos$ci w fazie uczenia oraz imputacje brakujacych wartos$ci przed zastosowaniem
algorytmu uczacego.

Drzewa klasyfikacyjne naleza do grupy tych algorytméw uczacych, w ktorych
w oryginalny sposob rozwiazano problem brakow danych, zarbwno w zbiorze ucza-
cym, jak i w zbiorze testowym.

W pracy [Misztal 2011] podjeto probe znalezienia odpowiedzi na pytanie, czy
imputacja brakujacych wartosci przed zastosowaniem metody rekurencyjnego po-
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dziatu daje doktadniejsze wyniki (w sensie doktadnosci predykcji) niz przyjete w al-
gorytmach drzew klasyfikacyjnych metody postgpowania z brakami danych.

Uzyskane wowczas wyniki prowadza do konkluzji, ze imputacja brakujacych
warto$ci przed zastosowaniem metody rekurencyjnego podziatu nie poprawia znacz-
nie wynikow klasyfikacji w przypadku zbioréw danych o duzej liczebnosci.

Mozna natomiast postawi¢ hipoteze, ze w przypadku zbioréw danych z mata
liczba obiektow oraz wysokim odsetkiem brakéw danych wykorzystanie metod im-
putacji przed zastosowaniem metody rekurencyjnego podziatu wplywa istotnie na
jakos$¢ klasyfikacji. Weryfikacja tej hipotezy jest celem gtdéwnym niniejszej pracy.

Podjgta w pracy tematyka jest stosunkowo rzadko spotykana w literaturze przed-
miotu, szczegolnie brak jest prac analizujacych wylacznie zbiory danych o niewiel-
kiej liczbie obiektow. Opublikowane dotychczas wyniki badan, np. w pracach, ta-
kich jak [Ding, Simonoft 2010; Saar-Tsechansky, Provost 2007; Twala 2009; Twala,
Jones, Hand 2008], nie zawieraja jednoznacznych konkluzji i wskazoéwek dotycza-
cych sposobow postgpowania w sytuacji wystepowania brakow danych w zbiorach
danych analizowanych z wykorzystaniem drzew klasyfikacyjnych.

2. Podstawowe pojecia

Imputacja jest metoda polegajaca na zastgpieniu brakujacych danych konkretnymi
wartosciami w celu uzyskania kompletnego zbioru danych.

Wyro6znia si¢ imputacje jednostkowa (Single Imputation — SI) oraz wielokrotna
(Multiple Imputation — MI). W przypadku imputacji jednostkowej uzupetianie bra-
kujacych wartosci przeprowadza si¢ tylko raz, natomiast w imputacji wielokrotne;j
brakujace dane sa uzupetniane kilka razy, analiza statystyczna przeprowadzana jest
dla kazdego z uzyskanych kompletnych zbiordéw, a nastgpnie uzyskane wyniki 1a-
czone sa w jeden wynik koncowy.

Mechanizmy powstawania brakoéw danych (missing data mechanisms) mozna
podzieli¢ (por. [Little, Rubin 2002]) na losowe (MCAR — Missing Completely At
Random 1 MAR — Missing At Random) oraz nielosowe (NMAR — Not Missing At
Random).

W przypadku danych typu MCAR brakujace wartosci roztozone sa losowo
wsrod wszystkich wartosci — prawdopodobienstwo wystapienia brakujacej wartosci
dla zmiennej X nie zalezy od wartosci samej zmiennej X ani od wartosci pozostatych
zmiennych.

Mechanizm typu MAR polega na tym, ze brakujace wartosci danej zmiennej nie
zaleza od wartosci tej zmiennej, tylko od wartosci pozostatych zmiennych w zbiorze
danych, inaczej méwiac — prawdopodobienstwo wystapienia brakujacej wartosci dla
zmiennej X nie zalezy od warto$ci samej zmiennej X, tylko od obserwowanych war-
tosci pozostatych zmiennych w zbiorze danych.

W przypadku mechanizmu typu NMAR brakujace wartosci danej zmiennej za-
leza od czynnikow czy zdarzen, ktorych badacz nie jest w stanie zmierzy¢, lub tez
wiaza si¢ z sama wartoscia tej zmienne;j.
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W literaturze znalez¢ mozna wiele réznorodnych technik uzupehiania braku-
jacych danych (por. np. [Allison 2002; Little, Rubin 2002; Molenberghs, Kenward
2007]). Wsrod czesciej stosowanych metod wymienia si¢ zastgpowanie Srednia/
dominanta (mean/mode imputation), imputacj¢ regresyjna (regression imputation),
imputacje typu hot deck (hot deck imputation), metody modelowe (metoda najwigk-
szej wiarygodnosci, algorytm EM), metodg predictive mean matching czy imputacje
typu k najblizszych sasiadow (kNN imputation).

Jak juz wspomniano, w drzewach klasyfikacyjnych zastosowano oryginalne me-
tody postgpowania w sytuacji wystepowania brakow danych. Szczegdlnie w algo-
rytmie CART (por. [Breiman i in. 1984]) korzysta si¢ z tzw. zmiennych zast¢pczych.
Do podzialu w danym wezle, zamiast zmiennej x , ktora w danym obiekcie nie wy-
stapita, wykorzystywana jest zmienna zast¢pcza x*, wybierana w taki sposob, aby
uzyskany podziat w wezle byt jak najbardziej zblizony do tego, jaki daje zmienna
x . W kazdym kroku analizy budowany jest ranking zmiennych zastgpczych. Obiekt
z brakujaca wartoscia zmiennej wykorzystanej do podziatu jest klasyfikowany z wy-
korzystaniem pierwszej w rankingu zmiennej zastepczej, a jesli dla niej takze wyste-
puje brak danych, to uwzgledniana jest nast¢pna zmienna zastgpcza itd.

3. Zalozenia eksperymentu

W celu weryfikacji postawionej wczesniej hipotezy badawczej wykorzystano
10 zbiorow danych empirycznych o niewielkiej liczebnosci, pochodzacych z repo-
zytorium baz danych na Uniwersytecie Kalifornijskim w Irvine (UCI) — por. [Blake,
Keogh, Merz 1988], oraz z badan wtasnych.

Tabela 1. Charakterystyka wykorzystanych zbioro6w danych

. . Liczba L.iczba Liczba
Nazwa zbioru Id Zrodto obserwacji z.rr{lepr}ych Klas
objasniajacych
Protein Localization Sites E.coli UCI 336 5 8
Glass Identification Database glass UCI 214 9 2
Haberman’s Survival Data haberman | UCI 306 3 2
Iris Plants Database iris UCI 150 4 3
Breast Tissue breastT UCI 106 9 6
Wine Recognition Data wine UCI 178 13 3
Wisconsin Prognostic Breast Cancer | wpbc ucCI 194 12 2
Kredyty indywidualne cred B.W. 100 6 2
Narkomani nark B.W. 60 2
Zespot metaboliczny zm B.W. 86 21 2

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Podstawowe informacje dotyczace wykorzystanych zbiorow danych przedsta-
wia tab. 1.

W kazdym zbiorze danych generowano braki danych wedhug trzech rodzajow
mechanizmu powstawania brakujacych wartos§ci — MCAR, MAR, NMAR. Przyj¢to
ogolny wzorzec brakéw danych — braki danych mogty si¢ pojawi¢ w kazdej zmien-
nej poza zmienng zalezng Y.

W przypadku mechanizmu typu MCAR braki danych pojawiaja si¢ losowo
w calym zbiorze danych. Dla mechanizmu typu MAR przyj¢to zatozenie, ze wyste-
powanie brakow danych jest bardziej prawdopodobne w okreslonych podgrupach
wyroznionych wedhug zmiennej zaleznej Y. Przy generowaniu brakow typu NMAR
dla danej zmiennej usuwano najwigksze lub najmniejsze wartosci. Przyktadowy wy-
nik zastosowanych metod generowania brakow przedstawia rys. 1.

Oryginalne dane: MCAR: BRAKI 10%
x1 x2 x3 x4 x5 x6 y x1 x2 x3 x4 x5 x6 Y
36 702 7 850 | 76.34 11 | wind 36 702 7 76.34 11 | wind
32| 5000 7 1100 | 241.49 | 35 | wind 32| 5000 7 1100 | 24149 | 35 | wind
31 | 5000 | 13 [1340.21] 292.58 | 24 | wind 31 | 5000 24 | wind
35 | 7710 | 24 | 2446 | 356.53 | 35 | wind 35 | 7710 35 | wind
32| 7679 a 1750 | 370.88 | 35 | wind 32 | 7679 35 | wind
23 | 2800 3 560 | 205.5 18 | wind 23 18 | wind
28 | 1147 a 676.9 | 114.91 | 12 | wind 28 12| wind
20 | 1300 5 1950 | 77.36 23 | wind 20 | 1300 5 1950 | 77.36 23 | wind
36 | 1320 | 93 [1011.3| 14224 | 11 | wind 36 | 1320 | 93 |1011.3| 14224 | 11 | wind
31 | 1612 | 22 594 | 9394 | 23 | wind 31 | 1612 | 22 594 | 93.94 |INANN wind
46| 2776 | 58 | 1034.3| 2724 12| splac 46 | 2776 | 58 |LINAN 272.4 12| splac
41 | 2199 | 95 [1752.24] 154.7 18 | splac 41 |NARN 95 [1752.24] 154.7 18 | splac
23 | 4300 8 1450 | 19531 | 35 | splac 23 | 4300 8 1450 | 19531 | 35 | splac
40 | 3018 | 137 |2416.23] 137.08 | 35 | splac 40 | 3018 | 137 [2416.23] 137.08 |JUNANN splac
24 | 4950 | 20 [1038.91| 224.83 | 35 | splac 24 | 4950 | 20 [1038.91] 224.83 | 35 | splac
50 | 1000 | 34 |1163.4| 98.13 12| splac 50 | 1000 | 34 |1163.4| 98.13 12| splac
42 | 4742 | 231 | 1293 | 21539 | 35 | splac 42 | 4742 | 231 | 1293 | 21539 | 35 | splac
32 | 3268 | 105 | 1940 | 375.15 | 10 | splac 3268 | 105 | 1940 | 375.15 | 10 | splac
41 | 3000 | 214 [1539.08] 350.55 | 10 | splac 41 | 3000 | 214 [1539.08] 350.55 splac
43 3000 71 [1433.7] 323.28 11 splac |43 | 3000 71 | 14337 splac
MAR:  BRAKI 10% NMAR: BRAKI 10%
x3 x4 x5 x6 Yy x1 x2 x3 x4 x5 x6 y
7 850 | 76.34 11 | wind 36 702 7 850 | 76.34 11 | wind
7 1100 | 241.49 | 35 | wind 7 1100 | 241.49 | 35 | wind
13 1340.21F 24| wind 13 [1340.21] 202.58 | 24 | wind
24 | 2446 | 356.53 | 35 | wind 24 | 2446 | 356.53 | 35 | wind
a 1750 | 370.88 | 35 | wind a 1750 | 370.88 | 35 | wind
3 205.5 18 | wind 3 560 | 205.5 18 | wind
a 114.91 | 12 | wind 4 | 6769 | 11491 | 12 | wind
5 wind 5 1950 | 77.36 23 | wind
93 [1011.3 wind 93 [ 1011.3 | 14224 | 11 | wind
22 504 | 03.94 wind 22 504 | 93.94 23| wind
58 | 1034.3 | 272.4 12 | splac 58 | 1034.3 | 272.4 12| splac
H 2199 95 |1752.24] 154.7 18 splac o5 |1752.24] 154.7 18 splac
23 | 4300 8 1450 | 19531 | 35 | splac 8 1450 | 19531 | 35 | splac
40 | 3018 2416.23| 137.08 | 35 | splac 137 |2416.23| 137.08 | 35 | splac
20 [1038.91] 224.83 | 35 | splac 20 [1038.91| 224.83 | 35 | splac
50 | 1000 | 34 |1163.4| 98.13 12| splac 34 | 1163.4| 98.13 12| splac
42 | 4742 | 231 | 1293 | 21539 | 35 | splac 231 | 1293 | 21539 | 35 | splac
32 | 3268 | 105 | 1940 | 375.15 | 10 | splac 105 | 1940 | 375.15 | 10 | splac
41 | 3000 | 214 [1539.08] 350.55 | 10 | splac 214 [1539.08] 350.55 | 10 | splac
43 | 3000 | 71 [1433.7] 323.28 | 11 | splac 71 | 1433.7 | 32328 | 11 | splac

Rys. 1. Przyktadowe wyniki generowania brakéw danych

Zrbdto: opracowanie wilasne.



374 Matgorzata Misztal

W kolejnych eksperymentach usuwano 5, 10, 20, 30 i 40% danych.
Wykorzystano 4 metody uzupehiania brakujacych wartosci: (1) zastgpowanie
srednia (SI — mean), (2) imputacje typu hot deck — zastgpowanie braku wartoscia
wylosowana sposrod obserwowanych wartosci (SI — sample), (3) zastgpowanie me-
toda predictive mean matching (SI — pmm) oraz (4) imputacje wielokrotna metoda
predictive mean matching (M1 — pmm).
Nastepnie budowano drzewa klasyfikacyjne CART (z wykorzystaniem procedu-
ry rpart w pakiecie R) dla:
* oryginalnego zbioru danych;
e zbioru danych z brakujacymi warto§ciami;
* zbioru danych po usunigciu obiektow z brakujacymi wartosciami (complete case
analysis);
* zbioréw danych z uzupetionymi brakami (4 metody uzupetniania).
Kazdy eksperyment powtarzano 1000 razy. Btad klasyfikacji szacowano za po-
moca metody sprawdzania krzyzowego 10-CV.
Obliczenia wykonano w $rodowisku R z wykorzystaniem pakietow: rpart,
ipred,mice.

4. Wyniki

Na podstawie uzyskanych wynikow obliczono odchylenia od warto$ci ,,wzorcowe;j”
— btedu klasyfikacji dla oryginalnego zbioru danych:

| Err] - Errc | R

gdzie: Err,— blad klasyfikacji dla zbioru danych z uzupetnionymi brakami danych;
Err.— blad klasyfikacji dla kompletnego, oryginalnego zbioru danych.

Na rysunkach 2-4 przedstawiono usrednione wyniki ($rednie odchylenie bez-
wzgledne — AAD — Average Absolute Deviation) dla 10 rozwazanych zbioréw da-
nych, 3 mechanizmow powstawania brakow danych, 5 roznych odsetkow brakow
danych oraz 5 metod postgpowania w sytuacji wystapienia brakujacych wartosci
(Complete Case Analysis) 1 4 metody imputacji.

Jak wida¢ na rysunkach, w przypadku mechanizméw powstawania brakow da-
nych typu MCAR i MAR i przy niewielkim odsetku brakow danych (5-10%) zardw-
no drzewo klasyfikacyjne CART (rpart), zastosowane do zbioréw danych z brakuja-
cymi warto$ciami, jak i imputacja metoda predictive mean matching przed budowa
drzewa (jednostkowa: SI — pmm 1 wielokrotna: MI — pmm) daja podobne wyniki,
zdecydowanie najmniej roznigce si¢ od wynikow uzyskanych dla kompletnego,
oryginalnego zbioru danych. Przy wigkszej liczbie brakow (20% 1 wigcej) zaobser-
wowano przewage wykorzystania imputacji metoda predictive mean matching nad
pozostatymi metodami.
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Odmienna sytuacja wystepuje, gdy mechanizm powstawania brakow danych jest
nielosowy (NMAR) — wyniki uzyskane z wykorzystaniem drzewa klasyfikacyjnego
CART (rpart) dla zbioréw danych z brakujacymi warto$ciami sa zawsze doktadniej-
sze w poroOwnaniu z pozostalymi metodami postgpowania.

W celu doktadniejszej analizy uzyskanych rezultatow zastosowano troéjczynniko-
wa analizg wariancji (ANOVA). Jej wyniki podsumowano w tab. 2 oraz na rys. 5-9'.
Jak wynika z tab. 2, wszystkie efekty gtéwne oraz trzy efekty interakcji sq istotne
statystycznie.

Tabela 2. Wyniki analizy wariancji

Czynnik Poziom p
MDM (mechanizm powstawania brakow danych) 0,0014
MV% (odsetek brakow danych) 0,0000
Metoda (sposéb postepowania w sytuacji wystapienia brakow danych)? 0,0000
Interakcja: MDM*MV% 0,6297
Interakcja: MDM*Metoda 0,0000
Interakcja: MV%*Metoda 0,0003
Interakcja: MDM*MV%*Metoda 0,0300

Zrodto: obliczenia wlasne.

Mozna zaobserwowac (rys. 5), ze w przypadku nielosowego mechanizmu po-
wstawania brakéw (NMAR) otrzymano znacznie mniej doktadne wyniki klasyfika-
¢ji w porownaniu z mechanizmami losowymi (MCAR i MAR).

Blad klasyfikacji ro$nie ze wzrostem odsetka brakujacych wartosci w zbiorze
danych (rys. 6), istotne roznice nie wystgpuja tylko miedzy wynikami dla 51 10%
brakéw danych.

Wyboér metody postgpowania z brakami danych wptywa na jakos¢ klasyfikacji
(rys. 7). Wyniki uzyskane w przypadku zastosowania imputacji typu hot — deck (SI
— sample) oraz zastepowania Srednia (SI — mean) sa istotnie gorsze od wynikow dla
pozostatych metod.

Analizujac interakcje mechanizmu powstawania brakow danych i metody poste-
powania (rys. 8), mozna zauwazy¢, ze procedura zmiennych zastepczych zaimple-
mentowana w algorytmie CART (rpart) daje podobne wyniki zarowno przy loso-
wym, jak i nielosowym mechanizmie powstawania brakow danych. Z drugiej strony,
widaé, ze przy imputacji metoda predictive mean matching (SI — pmm i M1 — pmm)
w sytuacji brakow nielosowych (NMAR) nastgpuje zdecydowane pogorszenie jako-
$ci klasyfikacji.

' Pominigto prezentacjg graficzna dla interakcji trzech czynnikow.
2 Nie uwzgledniono metody usuwania obiektéw z co najmniej jedna brakujaca warto$cia (com-
plete case analysis).
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Badajac interakcje odsetka brakujacych danych i metody postgpowania (rys. 9),
mozna stwierdzi¢, ze wszystkie metody daja podobne wyniki przy niskim (5-10%)
odsetku brakéw; réznice migdzy metodami postepowania sa wyraznie widoczne
przy wyzszych odsetkach brakujacych wartosci.

Szczegdlowa analiza wynikow dla interakcji wszystkich trzech czynnikéw po-
twierdza wnioski przedstawione powyzej dla efektow glownych i interakcji par
czynnikow.

5. Uwagi koncowe

Analizujac uzyskane wyniki, mozna zauwazy¢ wyrazny wptyw mechanizmu po-
wstawania brakow danych na rezultaty klasyfikacji. W przypadku MCAR i MAR
zastosowanie imputacji jednostkowej lub wielokrotnej metoda predictive mean
matching najmniej znieksztatca uzyskane wyniki (uzyskano najnizsze odchylenia
od rzeczywistego wyniku). W przypadku NMAR wszystkie metody imputacji daja
gorsze wyniki niz zaimplementowana w CART procedura postgpowania z brakami
danych.

Przy niewielkiej liczbie brakow (5-10%) wszystkie sposoby postgpowania daja
podobne wyniki.

Reasumujac, nalezy stwierdzi¢, ze korzysci z zastosowania metod imputacji
przed budowa drzewa klasyfikacyjnego sa na tyle mato znaczace, ze nie rekompen-
suja kosztow zastosowania tych metod (pracochtonnosé, dodatkowy czas obliczen,
wymagany dodatkowy wktad pracy od badacza itp.). Co istotne, procedury zaimple-
mentowane w algorytmach budowy drzew nie stawiaja wymagan co do mechanizmu
powstawania brakow danych ani odsetka brakujacych wartosci.

Z drugiej jednak strony, przeprowadzone eksperymenty symulacyjne obejmuja
zaledwie fragment zlozonej problematyki imputacji brakujacych wartosci.

W kolejnych badaniach nalezatoby uwzgledni¢: (1) inne metody imputacji da-
nych (np. algorytm k-NN, algorytm EM), (2) inne algorytmy budowy drzew klasy-
fikacyjnych, typu CRUISE czy QUEST, w ktorych problem brakoéw danych rozwia-
zano w odmienny sposob niz w algorytmie CART, (3) dodatkowe wzorce brakow
danych (poza zastosowanym wzorcem og6lnym, takze np. wzorzec monotoniczny).

Dodatkowo interesujacym zagadnieniem byloby takze urealnienie mechanizmu
generowania brakow danych przez jednoczesne uwzglednienie w zbiorze danych
brakow losowych i nielosowych, a takze zmiana sposobu oceny jako$ci imputacji.
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INFLUENCE OF DATA IMPUTATION METHODS

ON THE RESULTS OF OBJECT CLASSIFICATION USING
CLASSIFICATION TREES IN THE CASE OF SMALL DATA SETS
— SIMULATION ASSESSMENT

Summary: Classification tree is an example of the learning algorithm coping with missing
values. In the paper some selected missing data techniques are compared by artificially simu-
lating different proportions and mechanisms of missing data using complete data sets mainly
from the UCI repository of machine learning databases. The goal of the paper is to assess the
influence of these techniques on the results of object classification by means of classification
trees in the case of small data sets.

Keywords: missing values, single and multiple imputation, classification trees.





