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OCENA WPLYWU WYBRANYCH METOD
IMPUTACJI NA WYNIKI KLASYFIKACJI OBIEKTOW
W MODELACH DRZEW KLASYFIKACYJNYCH

Streszczenie: W przeciwienstwie do wigkszosci metod statystyki wielowymiarowej drzewa
klasyfikacyjne naleza do grupy algorytméw uczacych, w ktérych w oryginalny sposob roz-
wigzano problem wystgpowania brakujacych wartosci w analizowanych zbiorach danych.
W pracy zbadano wptyw wybranych metod imputacji danych na wyniki klasyfikacji obiek-
tow z wykorzystaniem drzew klasyfikacyjnych CART i CRUISE oraz poréwnano procedury
imputacji zaimplementowane bezposrednio w obu algorytmach budowy drzewa. Wykorzy-
stano podejscie symulacyjne, generujac rézne proporcje i mechanizmy powstawania brakow
danych w zbiorach danych pochodzacych z repozytorium baz danych na Uniwersytecie Kali-
fornijskim w Irvine oraz z badan wlasnych.

Stowa kluczowe: braki danych, imputacja, drzewa klasyfikacyjne.

1. Wstep

W sytuacji wystgpowania brakow danych w analizowanych w praktyce zbiorach
danych wymieniane sg trzy sposoby postepowania (por. np. [Hastie i in. 2008; Song
i in. 2008]): (1) odrzucenie obiektéw z wartosciami brakujacymi, (2) tolerowanie
brakow danych (wykorzystanie algorytmu uczacego do rozwigzania problemu bra-
kujacych wartosci w fazie uczenia) oraz (3) uzupetnianie brakéw danych (imputacja
brakujacych warto$ci przed zastosowaniem algorytmu uczgcego).

Podejscie (2) dotyczy tylko algorytmow opartych na metodzie rekurencyjnego
podziatu (drzewa decyzyjne). W przypadku innych algorytmow uczacych stosowane
sa zwykle podejscia (1) i (3).

Prezentowany artykut jest kontynuacjg badan opisanych w pracy Misztal [2012],
w ktorej porownano kilka wybranych technik postepowania w sytuacji wystepowa-
nia brakow danych oraz zbadano ich wptyw na wyniki klasyfikacji obiektow z wy-
korzystaniem drzewa klasyfikacyjnego CART [Breiman i in. 1984].

Celem gléwnym niniejszej pracy jest zbadanie wptywu wybranych, prostych
metod imputacji danych na wyniki klasyfikacji obiektow z wykorzystaniem drzew
klasyfikacyjnych CART i CRUISE [Kim, Loh 2001]. Do celéw szczegoétowych na-
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lezy porownanie algorytmow imputacji brakéw danych zaimplementowanych bez-
posrednio w procedurach budowy drzew CART i CRUISE oraz znalezienie odpo-
wiedzi na pytanie, w jaki sposob imputacja brakéw danych przed budowa drzewa
zmieni doktadnos¢ klasyfikacji.

2. Metody imputacji w algorytmach CART I CRUISE

Drzewa klasyfikacyjne naleza do tej grupy algorytméw uczacych, w ktorych w ory-
ginalny sposob rozwigzano problem wystepowania w zbiorze danych brakujacych
wartos$ci.

W algorytmie CART [Breiman i in. 1984] opracowano procedur¢ wykorzystuja-
ca tzw. zmienne zastepcze (surrogate variables/splitters). Polega ona na uzyciu do
podzialu w danym wezle zmiennej X* zamiast zmiennej X, ktéra w tym obiekcie
nie wystgpila. Zmienna zastgpcza X* wybierana jest w taki sposob, aby uzyskany
podziat w wezle byt jak najbardziej zblizony do tego, jaki daje zmienna X.

Szukajgc zmiennej do podziatu, w danym wezle brane sg pod uwage tylko te
obiekty, dla ktérych nie ma brakéw danych w tej zmiennej. Po wyborze najlepszego
predyktora i optymalnego punktu podziatu tworzony jest ranking zmiennych zastep-
czych z optymalnymi dla nich punktami podziatu. Jesli dla zmiennej najlepszej do
podziatu wystepuje brak danych, to wykorzystywana jest pierwsza zmienna zastgp-
cza, jesli w niej takze sg braki danych — to druga itd.

Zmienne zastepcze wykorzystuja korelacje migdzy zmiennymi, zatem im wyz-
sza korelacja migdzy zmiennymi, tym mniejsza utrata informacji zwigzana z wysta-
pieniem braku danych.

W algorytmie CRUISE [Kim, Loh 2001] przyjeto inne rozwigzanie. W przypad-
ku brakow danych w zbiorze uczacym wybor zmiennej do podziatu i optymalnego
punktu podzialu oparty jest wylacznie na dostgpnych wartosciach danej zmiennej
w wezle (available case solution). Brakujace warto$ci sg zastgpowane wartoscia
srednig lub modalng dla danej klasy. Nastepnie dokonywany jest podziat obiektow
w wezle, a imputowane wartosci zostajg usunigte.

Jezeli braki danych wystepuja w zbiorze testowym, stosowane jest podejscie
oparte na tzw. zmiennej alternatywnej (alternate variable). Jezeli optymalna do po-
dzialu w danym wezle zmienna X nie wystgpita dla klasyfikowanego obiektu, to na
podstawie wartosci drugiej w kolejnosci optymalnej zmiennej X* identyfikowana
jest klasa, do ktérej nalezy badany obiekt. Nastepnie brakujace wartosci zmiennej X
sa zastepowane $rednig lub modalna dla danej klasy w danym wezle. Jezeli zmienna
X* dla danego obiektu rowniez nie wystepuje, to brakujace wartosci zmiennej X sg
zastgpowane $rednig lub modalng z wartosci w danym wezle, bez uwzgledniania
przynaleznosci do klas. Po przydzieleniu obiektéw do weztow — potomkdéw imputo-
wane warto$ci zostajg usunigte.
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3. Zalozenia eksperymentu

W celu weryfikacji postawionej hipotezy badawczej wykorzystano 6 zbiorow da-
nych empirycznych, pochodzacych z repozytorium baz danych na Uniwersytecie
Kalifornijskim w Irvine (UCI — por. [Blake, Keogh, Merz 1988]) oraz z badan wtas-
nych (BW). Podstawowe informacje dotyczace wykorzystanych zbioréow danych
przedstawia tab. 1.

Kazdy zbior danych podzielono w sposob losowy na czg$¢ uczacg i testowa
o podobnej liczebnosci.

W kazdym zbiorze uczacym generowano braki danych wedtug trzech rodzajow
mechanizmu powstawania brakujacych wartosci — MCAR, MAR, NMAR (por. [Lit-
tle, Rubin 2002]). Przyj¢to ogdlny wzorzec brakéw danych — braki danych mogty si¢
pojawi¢ w kazdej zmiennej poza zmienng zalezng Y.

Tabela 1. Charakterystyka wykorzystanych zbioré6w danych.

Nazwa zbioru/zrédto Liczba obiektéw | Liczba cech | Liczba klas
Glass Identification Database (UCI) 214 9 2
Iris Plants Database (UCI) 150 4 3
Wine Recognition Data (UCI) 178 13 3
Wisconsin Prognostic Breast Cancer (UCI) 194 12 2
Vertebral Column (UCI) 310 2
Atrial Fibrillation (BW) 300 2

Zrbdto: opracowanie wlasne.

W przypadku mechanizmu typu MCAR braki danych pojawiaja si¢ losowo
w catym zbiorze danych. Dla mechanizmu typu MAR przyjeto zatozenie, ze wyste-
powanie brakow danych jest bardziej prawdopodobne w okreslonych podgrupach
wyroznionych wedtug zmiennej zaleznej Y. Przy generowaniu brakow typu NMAR
dla wylosowanej zmiennej usuwano najwigksze lub najmniejsze wartosci.

W kolejnych eksperymentach usuwano 5, 10, 20, 30 i 40% danych w zbiorze
uczacym; w zbiorze testowym braki danych nie wystepowaty.

Zbidr uczacy byt wykorzystywany do budowy drzewa, a zbior testowy do sza-
cowania btedu klasyfikacji.

Wykorzystano 4 metody uzupehiania brakujacych wartosci: (1) zastepowanie
srednig (mean), (2) imputacje typu kot deck — zastepowanie braku wartoscig wyloso-
wang sposrod obserwowanych wartosci (sample), (3) zastgpowanie metoda predic-
tive mean matching (pmm) oraz (4) imputacje z wykorzystaniem metody missForest
(mF, por. [Stekhoven, Biihlmann 2012]). W przeprowadzonych badaniach zrezyg-
nowano z metod imputacji wielokrotnej ze wzgledu na trudnosci z oceng uzyska-
nych wynikéw — trudno oceni¢, czy poprawa wynikow jest efektem samej imputacji
wielokrotnej czy tez agregacji uzyskanych modeli.
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W kolejnych krokach budowano drzewa klasyfikacyjne CART i CRUISE dla:
(1) oryginalnego zbioru danych, (2) zbioru danych z brakujacymi wartosciami
(z wykorzystaniem algorytmu zaimplementowanego w procedurze budowy drzewa
— tree) oraz (3) zbiorow danych z uzupetnionymi brakami (4 metody uzupehiania:
mean, sample, pmm, mF).

Kazdy eksperyment powtarzano 1000 razy. Przyjety schemat postgpowania zo-
stat przeprowadzony 2 razy — dokonano zamiany zbioru uczacego i testowego. Wy-
niki z obu ,,edycji” usredniono.

Do obliczen wykorzystano srodowisko R (pakiety: rpart, mice, missFo-
rest) oraz program do budowy drzew klasyfikacyjnych CRUISE (ver. 3.6.3) udo-
stepniony na stronie: http://www.stat.wisc.edu/~loh/cruise.html.

4. Wyniki

Uzyskane wyniki przeanalizowano z wykorzystaniem procedury zaproponowanej
w pracach Twali [2009] oraz Twali, Jonesa i Handa [2008]. W pierwszej kolejnosci
obliczono dla kazdego zbioru danych przyrosty btedow:

AErr = Err—Err,,

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

Usrednione wyniki dla 6 rozwazanych zbiorow danych, 3 mechanizmoéow po-
wstawania brakow danych, 5 roznych odsetkow brakow danych oraz 5 metod uzu-
petniania brakujacych wartosci przedstawiono na rys. 1-2.

20%

A Err

2% »
0% - i

5% 10% 20% 30% 40% 5% 10% 20% 30% 40% 5% 10% 20% 30% 40%
Mv MV Mv
MDM: MCAR MDM: MAR MDM: NMAR

~e— tree imp. ~®— meanimp. —+— sampleimp.
~—&— pmm imp. —® mFimp.

Rys. 1. Poréwnanie wynikow — algorytm CART

Zrodto: obliczenia wlasne.
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MDM: MCAR MDM: MAR MDM: NMAR

—o— tree imp. —®— meanimp. —+— sampleimp.
—&— pmm imp. —e mFimp.

Rys. 2. Porownanie wynikow — algorytm CRUISE

Zrodto: obliczenia wlasne.

Jak wida¢ na rys. 1 1 2, w przypadku mechanizméw powstawania brakow da-
nych typu MCAR i MAR oraz przy niewielkim odsetku brakujacych warto$ci
(5-10%) oba drzewa klasyfikacyjne (CART i CRUISE) zastosowane do zbioréw da-
nych z brakujgcymi warto$ciami, jak rowniez wczesniejsza imputacja przed budowa
drzewa metodami predictive mean matching oraz missForest daja podobne wyniki,
zdecydowanie najmniej rozniace si¢ od wynikéw uzyskanych dla kompletnego, ory-
ginalnego zbioru danych. Przy wigkszej liczbie brakow (20% i wigcej) blad klasyfi-
kacji wzrasta, przede wszystkim dla imputacji metodami mean oraz sample.

Jezeli mechanizm powstawania brakow danych jest nielosowy (NMAR), wyniki
uzyskane z wykorzystaniem drzewa klasyfikacyjnego CRUISE wydajg si¢ bardziej
stabilne, a uzyskane btedy klasyfikacji nizsze niz w przypadku drzewa klasyfikacyj-
nego CART.

W celu doktadniejszej analizy uzyskanych rezultatow zastosowano analizg
wariancji z powtarzanymi pomiarami. Jej wyniki podsumowano w tab. 2 oraz na
rys. 3-8'.

Jak wynika z tab. 2, istotne statystycznie sg 2 efekty gldéwne (efekt mechanizmu
powstawania brakow danych i efekt odsetka brakujacych wartos$ci), efekt powtarza-
nego pomiaru (metoda uzupethiania brakow) oraz trzy efekty interakcji.

Analizujac uzyskane wyniki, mozna zaobserwowac¢ (rys. 3), ze w przypadku
nielosowego mechanizmu powstawania brakéw (NMAR) otrzymano istotnie gorsze
wyniki klasyfikacji w porownaniu do mechanizmoéw losowych (MCAR i MAR).

! Pominieto niektore nieistotne statystycznie interakcje.
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Tabela 2. Wyniki analizy wariancji

Czynnik Poziom p
DRZEWO (zastosowany algorytm budowy drzewa) 0,5601
MDM (mechanizm powstawania brakow danych) 0,0000
MV (odsetek brakow danych) 0,0000
DRZEWO*MDM 0,1137
DRZEWO*MV 0,9473
MDM*MV 0,0509
DRZEWO*MDM*MV 0,9589
METODA (sposob imputacji brakujacych wartosci) 0,0000
METODA*DRZEWO 0,0021
METODA*MDM 0,0000
METODA*MV 0,1676
METODA*DRZEWO*MDM 0,0000
METODA*DRZEWO*MV 0,9003
METODA*MDM*MV 0,9990
METODA*DRZEWO*MDM*MV 1,0000
Zrodto: obliczenia whasne.

8%
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6%

5%

5 o

3%
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0%
MCAR MAR NMAR

MDM

Rys. 3. Ocena wplywu mechanizmu powstawania brakoéw

Zrodto: obliczenia wlasne.

Blad klasyfikacji rosnie ze wzrostem odsetka brakujacych wartosci w zbiorze
danych (rys. 4), istotne réznice nie wystepujg tylko miedzy wynikami dla 5, 10

1 20% brakow danych.
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MV (% brakéw)

Rys. 4. Ocena wplywu odsetka brakujacych danych

Zrodto: obliczenia wlasne

Wybdr metody uzupehiania brakujgcych wartosci wptywa na doktadnos¢ klasy-
fikacji (rys. 5). Wyniki uzyskane w przypadku zastosowania metody zastgpowania
srednig (mean) sg istotnie gorsze od wynikow dla pozostatych metod.

5%

AEm

1%

tree mean sample pmm mF

METODA

Rys. 5. Ocena wplywu metody uzupetniania brakujacych wartosci

Zrodto: obliczenia wlasne.



142 Matgorzata Misztal

W przypadku interakcji algorytmu budowy drzewa i metody imputacji brakow
danych (rys. 6) najwicksze btedy klasyfikacji wystepuja dla zastepowania $rednia,
przy czym dla algorytmu CART wyniki sa zdecydowanie gorsze niz dla algorytmu
CRUISE. Dla drzewa CART kazda z metod uzupehiania brakujacych wartosci daje
istotnie nizsze bledy klasyfikacji niz procedura zastepowania $rednig. Dla drzewa
CRUISE z kolei istotng przewage nad zastgpowaniem Srednig majg dwie metody —
predictive mean matching (pmm) oraz missForest (mF).

6%
—e— CART
~=— CRUISE
5%
4% |
5 ax
<
2%
1%
0%
tree mean sample pmm mF
METODA

Rys. 6. Ocena wptywu interakcji algorytmu budowy drzewa i metody uzupetniania
brakujacych wartosci

Zrodto: obliczenia wlasne.

Analizujac interakcje mechanizmu powstawania brakow danych i metody po-
stepowania (rys. 7), mozna zauwazyc¢, ze w sytuacji brakéw nielosowych (NMAR)
nastepuje istotne pogorszenie doktadnosci klasyfikacji w porownaniu do mechani-
zmoéw losowych (MCAR i MAR).

Badajac interakcje algorytmu budowy drzewa, mechanizmu powstawania bra-
kow danych oraz metody uzupelniania brakujacych wartosci (rys. 8), stwierdzi¢ nale-
zy, ze najwicksze btedy klasyfikacji wystepuja przy brakach nielosowych (NMAR).

Dla algorytmu CART wszystkie metody uzupetiania brakujacych wartosci daja
gorsze wyniki w sytuacji nielosowego mechanizmu powstawania brakow niz dla
mechanizmoéow losowych. Dodatkowo przy brakach nielosowych btad klasyfikacji
dla metody imputacji brakow z wykorzystaniem warto$ci Sredniej (mean) jest istot-
nie wyzszy w porownaniu do pozostatych metod imputacji.
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Rys. 7. Ocena wplywu interakcji mechanizmu powstawania brakéw i metody uzupetniania
brakujacych wartosci

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Rys. 8. Ocena wplywu interakcji algorytmu budowy drzewa, mechanizmu powstawania brakow
i metody uzupehiania brakujacych wartosci

Zrodto: obliczenia wlasne.
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Podobnie dla algorytmu CRUISE przy nielosowym mechanizmie powstawania
brakéw bledy klasyfikacji sa wyzsze w porownaniu do mechanizméw losowych dla
kazdej metody uzupeiania brakujacych warto$ci poza zastgpowaniem braku war-
tosciag wylosowang sposrod wartosci obserwowanych (sample). Dodatkowo przy
brakach nielosowych btad klasyfikacji dla metody imputacji brakow z wykorzysta-
niem warto$ci wylosowanej (sample) jest istotnie nizszy w porownaniu do imputacji
srednig (mean), metoda missForest (mF) oraz procedury zaimplementowanej w sa-
mym algorytmie CRUISE.

Przy obu algorytmach budowy drzewa najgorsze wyniki zwiazane sg z zastgpo-
waniem brakow wartoscig srednig (mean), przy czym dla mechanizmu nielosowego
powstawania brakow btad klasyfikacji dla drzewa CART zdecydowanie przewyzsza
btad klasyfikacji dla drzewa CRUISE.

5. Uwagi koncowe

Ze wzgledu na niewielka liczbe zbioréw danych uwzglednionych w analizach prze-
prowadzone badanie nalezy uzna¢ za wstepne 1 bedace probg oceny sensownosci
prowadzenia tego typu analiz.

Analizujac uzyskane wyniki, mozna zauwazy¢ wplyw mechanizmu powstawa-
nia brakow danych na otrzymane rezultaty klasyfikacji. Przy niewielkiej liczbie bra-
kujacych wartosci (5-10%) wszystkie sposoby postepowania dajg podobne wyniki.
Przy wigkszej liczbie brakow (>20%) zaobserwowano niewielkg przewage wyko-
rzystania imputacji metoda predictive mean matching nad pozostatymi metodami.
Trudno wskaza¢ zwycigzce wsrod stosowanych metod uzupehniania brakujacych
wartos$ci; najgorsze wyniki uzyskano dla metody zastgpowania brakow wartoscig
srednig (mean). Wreszcie warto zauwazy¢, ze w przypadku brakow nielosowych
(NMAR) algorytm CRUISE mniej obcigza wyniki klasyfikacji.

Prowadzone badania nalezatoby rozszerzy¢ uwzgledniajac wigksza liczbe zbio-
row danych, zbiory o wigkszej liczbie obserwacji oraz zbiory ze zmiennymi mie-
rzonymi na roznych skalach pomiaru. Dodatkowo interesujagcym problemem bytaby
weryfikacja hipotezy postawionej przez Loha i Kima [2001], ktorzy wskazujg na
obcigzenie algorytmu CART w sytuacji wystgpowania brakow danych — zmienna
z duzym odsetkiem brakujacych warto$ci ma mniejsze szanse petni¢ funkcje zmien-
nej zastepcze;j.
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ASSESSMENT OF THE INFLUENCE
OF SELECTED IMPUTATION METHODS ON THE RESULTS
OF OBJECT CLASSIFICATION USING CLASSIFICATION TREES

Summary: In contrast with most multivariate statistical analysis methods, classification tree
is an example of the learning algorithm coping with missing values in special, original way.
In the paper the influence of some selected missing data techniques on the results of object
classification using CART and CRUISE classification trees was assessed. All the procedures
were compared by artificially simulating different proportions and mechanisms of missing
data using complete data sets mainly from the UCI repository of machine learning databases.

Keywords: missing values, imputation, classification trees.



