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1. Introducao

O problema dos dados omissos tem sido abordado em
diversos artigos e nalguns livros, onde se encontram
varios métodos para minimizar o efeito dos dados em
falta:

Orchard and Woodbury(1972)
Rubin(1974)
Beale and Little(1975)
Dempster, Laird and Rubin(1977)
Rubin(1987)
Little and Rubin(1987)

entre outros

® & & 6 o o
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Introducéo

e Estamos interessados em analisar o efeito de dados omissos nalgumas
estruturas  particulares  (originalmente completas) — classificacéo
hierarquica ascendente de variaveis, bem como os resultados obtidos com
0s dados imputados nesses casos.

e Neste trabalho consideramos modelos de classificacdo hierarquicos baseados
em dois coeficientes de semelhanca:
¢ coeficiente de afinidade basico
(Matusita(1955), Bacelar-Nicolau(1988))
¢ Coeficiente de correlacao de Pearson
e trés coeficientes de agregacao classicos

Imputamos os dados recorrendo ao algoritmo NIPALS com diferentes
percentagens de dados omissos — MAR (Missing at Random)

Utilizamos matrizes de dados com distribuicdo multinormal (Saporta
(1990)).
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2. Classificacao Hiérarguica Ascendente

Utilizaram-se 0s seguintes critérios de agregacao:
Average linkage (AL) / Single linkage (SL) / Complete linkage (CL)

Os coeficientes de semelhanca entre duas variaveis (nx1) (Xj, Xj):

¢ O coeficiente de afinidade basico caz_%

e X. :_%x- (e.g. Bacelar-Nicolau(1988, 2000)).

| ij'?

; - o
. . : .i(xij _XJ)(Xij'_XJ)
¢ O coeficiente de correlagdo de Bravais-Pearson ¢, =

S .S ;

xJ “xJ’
Para comparar os modelos de classificacdo hierarquica utilizamos o coeficiente
de Spearman entre as matrizes das semelhancas ultramétricas associadas aos
métodos de agregacao referidos, com as correcgOes usuais para 0s empates.
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3. Os dados omissos — MAR

A expressdo geral do conceito de MAR pode escrever-se:
Prob(R|X gpes Xnis ) = Prob(R|X ., )

X ops Fepresenta os valores observados de Xn.qp
X mis 05 dados omissos de Xp,

e

1, se x; €' observado

R= [Ri.] e um indicador dos dados omissos, R; = —
: ' 10, sex;, € omisso
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4. O algoritmo NIPALS

O Algoritmo NIPALS apresentado por Wold (Wold et
al.(1969),Wold(1973)) permite realizar uma analise em
componentes principais com dados em falta sem suprimir as linhas
que contém dados omissos nem estimar os dados em falta, tal

como descrito em Tenenhaus(1998):
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O algoritmo NIPALS

O algoritmo NIPALS em presenca de dados omissos:
Etapas:
A) X,=X
B) parah=12,..,a:
Bi) t,=(X\1).
Bil) repete-se até a convergéncia dep,, :

Z{j:xij ety eXistem} Xh—l,ijthi
Phi = Z t2 [pal=1
{jiXi- ety existem} hi

J

para j=1...p,

: Z{j:xij existe| Xh—l,ijthi
pal‘a 1=1,...n, th' =

| Z{ i existe} tﬁ'

4

C) Xn =X =4 p,
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5. A imputa(;éo (apc')s aplicacdo do algoritmo NIPALS)

Reconstituimos a matriz incompleta do seguinte modo:
X; Se X; € observado

X; S€ X; € omisso

)A(ij — Ztn By
1=1

Ui, Py sdo respectivamente as coordenadas das componentes principais e
dos vectores directores dos eixos principais
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6. EXperiéncias numéricas

Casos (A), (B), (C), (D) e (E): X, ~ N( i,z ) tais que X; sdo matrizes 1000x5

i=1..5

Os valores das matrizes de variancia-covariancia foram escolhidas com
objectivo the obter estruturas hierarquicas especificas:

Iy | [T Al rld

CASO A CASO B CASO C CASO D CASO E

JOCLAD 2002




experiéncias numeéricas

Com o objectivo de obter dados omissos do tipo MAR retiraram-se dados a duas
variaveis X; e X, — 10%,15% e 20% de dados sobre o total da populacédo (matriz

X1000><5) .

Avalidamos os resultados das simulacdes por ordem crescente da percentagem de
dados omissos (MD - missing data), de acordo com os coeficientes de
semelhanca, de acordo com os métodos de classificacdo e apés a imputacdo dos
dados (ID).

Em cada caso comparamos as ultramétricas associadas aos dados originalmente
completos com as matrizes das ultrametricas associadas aos dados incompletos e
reconstituidos respectivamente.

A comparacéo entre as ultramétricas obtém-se utilizando um teste bilateral de
Spearman (a 5%)

Em presenca de dados omissos, utiliza-se o método “listwise”, i.e. considera-se
na analise apenas as linhas completas (eliminando as linhas com dados omissos).
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experiéncias numeéricas

Caso A
Coeficiente de afinidade Coeficiente de Correlacéo

MD AL SL CL AL SL CL

10% [100%cs =1 [100%cs =1 [100%cs =1 [J100%cs =1 |ggos cs =1 100%cs =1
11%lcs| > ¢'s

15% |[100%cs =1 [100%¢Cs =1 [100%cs =1 [100%¢Cs =1 |5006 ¢ =1  [100%Cs =1
50%/cs| > C's

20% |100%¢Cs =1 |1009%Cs =1 |100%¢Cs =1 J100%Cs =1 |90p cg =1 100%¢s =1
31%|cs| > C's

Tabela 1 descreve os resultados na presenca de dados omissos

Coeficiente de afinidade

Coeficiente de Correlacao

ID AL SL CL AL SL CL
10% [10096Cs =1 98%°¢Cs =1 100%°Cs =1 J10006Cs =1 | 7504Cs =1 100%Cs =1
206 %s| > Cs 2506/Cs| > C's
15% [9896°Cs =1 589%Cs =1 1009%Cs =1 J9996Cs =1 619%Cs =1 1009%Cs =1
2% |Cs| > C‘S 42%|Csl > C'S 1%|Csl > C'S 39%|C5| > C's
20% |569%°Cs =1 2496Cs =1 9494Cs =1 979% s =1 [6196%s =1 9994Cs =1
44% |Cs| > C‘S 76%|CS| > C'S 6%|CS| > C'S 3%|Cs| > C's 39%|Csl > Cls l%‘Csl > C's

Tabela 2 descreve os resultados com os dados imputados apos a utilizacdo do algoritmo NIPALS
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experiéncias numeéricas

Caso B
Coeficiente de afinidade Coeficiente de Correlacao
MD AL SL CL AL SL CL
10% |100%cs =1 |100%cs =1 |100%cs=1 J100%cs =1 |100%cg =1 100%cg =1
15% [100%cs =1 [100%cCs =1 |100%¢Cs =1 [98% cs =1 [100%cCs =1 100%cs =1
29%cs| > C's
20% [100%cs =1 [99% cs =1 [100%Cs =1 [J94% cs=1 |[9796cs =1 819%Cs =1
19%cs| > ¢'s 6%|Cs| > C's 39%]Cs| > C's 18%
les| > ¢'s
19%|Cs| < C's

Tabela 3 descreve os resultados na presenca de dados omissos

Coeficiente de afinidade

Coeficiente de Correlacao

ID AL SL CL AL SL CL
10% |[1009%6°Cs =1 999 Cs =1 1009%°C%s =1 J1009%Cs =1 | 10096Cs =1 100%Cs =1
1%|Csl > C'S
15% |[1009%6°Cs =1 9995 Cs =1 9995 Cs =1 1009%C%s =1 [10096Cs =1 10096Cs =1
1%|Cs| > C'S 1%|C3| > C'S
20% |849%°Cs =1 8205Cs =1 879%Cs =1 8506Cs =1 8490Cs =1 879%Cs =1
16% |CS| > C‘S 18%|Cs| > C'S 13%|C5| > C'S 15%|Cs| > C'S le%lCSl > CIS 13%|Csl > C‘S

Tabela 4 descreve os resultados com os dados imputados apés a utilizagdo do algoritmo NIPALS
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experiéncias numeéricas

Caso C
Coeficiente de afinidade Coeficiente de Correlacao

MD AL SL CL AL SL CL

10% [100%cs =1 |99%¢Cs =1  [100%¢Cs =1 [5%c¢cs =1 49%cs =1 100%cs| < C's
1%]cs| > C's 959%|cs| < C's | 51%cs| < C's

15% |100%¢cs =1 |96%¢cCs =1 99%cg =1 5%¢Cg =1 41%Cs =1 | 100%cs| < C's
4%]cs| > s« [ 19%]cs| > s J95%|cs| < C's 59%cs| < C's

20% |100%¢Cs =1 |879%¢Cs =1 100%¢Cs =1 J2%cs =1 21%¢Cs =1 100%4(Cs| < C's
139%cs| > ¢'s » 97%]Cs| <C's | 69%cs| < C's

Tabela 5 descreve os resultados na presenca de dados omissos
* efeito de cadeia

Coeficiente de afinidade

Coeficiente de Correlacdo

ID AL SL CL AL SL CL

10% |749%6Cs =1 749%Cs =1 749%Cs =1 749%Cs =1 749%Cs =1 749%Cs =1
249 15| > C's | 2206[0s[ > Cs | 2506/0s[ > €5 [ 2606/0s| > C's | 2606/0s| > Cs | 2604/C5] > Cs
2%\(:5\ <c' 4%\(:5\ <C 1%\03\ <c'

15% |889%6°Cs =1 889%Cs =1 8896Cs =1 8896Cs =1 8896Cs =1 8896Cs =1
ll% |Cs| > C‘S 6%|CS| > C’S 11%|Cs| > C'S 12%|Cs| > C's 11%|Cs| > Cls 12%|Cs| > C‘S
10610 <€’ 606101 <C' 106 <C. 10/C: <C's

20% [9996°Cs =1 9995 Cs =1 9994Cs =1 9994Cs =1 9994%s =1 9994Cs =1
1%|cs|>c‘5 1%\cs\<c'S l%|cs|>c's 1%\CS\<C'S 1%|cs|<c's 1%|Cs|>C's

Tabela 6 descreve os resultados com os dados imputados apos a utilizacdo do algoritmo NIPALS
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experiéncias numeéricas

Caso D
Coeficiente de afinidade Coeficiente de Correlacéo

MD AL SL CL AL SL CL

10% | 9994 Cg =1 |100%¢Cs =1 100%cg =1 97% Cs =1 | 969% Cg =1 999% Cg =1
1%|cs| < C's 3%|cs| <C's | 4%|cs|>Cs 1%Cs| > C's

15% [98%cs =1 [99%cs =1 [99%¢cs =1 o505 Cg =1 |90% cs =1 950 Cs =1
19lcs| > s |19|cs|>Cs | 19[cs| > Cs  [soplcs| <cs | 10%lcs|>Cs | 59%Cs|>Cs
1%]cs| < C's

20% |[9996 Cs =1 [100%Cs =1 [100%Cs =1 Jgpop Cs =1 [85% Cs =1 93% Cs =1
1% cs| < ¢'s 86/Cs| < Cs | 15%Cs| > C's 79%lcs| > C's

Tabela 7 descreve os resultados na presenca de dados omissos

Coeficiente de afinidade

Coeficiente de Correlacao

ID AL SL CL AL SL CL
10% |[10096Cs =1 100%°Cs =1 [1009%°Cs =1  [1009%Cs =1 |100%6¢s =1 10096Cs =1
15% |66%Cs =1 66%6Cs =1 6696Cs =1 6696Cs =1 6696Cs =1 6696Cs =1
34%\cs\<c'S 34%|CS|<C'S 34%|cs|<c'5 34%|cs|<c‘s 34%\05\<c'S 34%\cs\<c'S
20% |[5%Cs =1 49%Cs =1 506Cs =1 6%Cs =1 506Cs =1 6%Cs =1
20 les| > ¢ 3%|cs| >C'g 2%|c5| >Cg 1%|cs| >Cg 2%|c5| >C'g 1%|cs| >C'g
9396 %1 <Cs 19306101 <C's | 9306101 <Cs §o305/0/<Cs | 0305I0s/<Cs | 93050 <C5

Tabela 8 descreve os resultados com os dados imputados apos a utilizagdo do algoritmo NIPALS
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experiéncias numeéricas

Case E
Coeficiente de afinidade Coeficiente de Correlacao
MD AL SL CL AL SL CL
10% [100%cs =1 [100%cs =1 [100%cCs =1 [100%cs =1 |100%cCs =1 100%cg =1
15% [100%cs =1 [100%cCs =1 [100%cs =1 [100%cs =1 |97%cs =1 98%cCs =1
3%cs| < C's 2% Cs| < C's
20% |1009%cs =1 [98%cs=1 [99%cs =1  J100%cCs =1 |87%c¢Cs =1 929%Cs =1
19%cs| > C's 1%cs| > ¢'s 13%]Cs| < C's 89%6lcs| < C's
19%|cs| < C's

Tabela 9 descreve os resultados na presencga de dados omissos

Coeficiente de afinidade

Coeficiente de Correlacio

ID AL SL CL AL SL CL

10% [1009%¢s =1 100%°Cs =1 [1009%Cs =1  [1009%Cs =1 [10096Cs =1 100%Cs =1

15% [919%Cs =1 9195Cs =1 9196Cs =1 9196Cs =1 9196Cs =1 9194Cs =1
905 [Cs| <’ 905 [Cs| <’y gop I <, 90plcs| <c’s 905/C:| <€’ 905/C| < €'

20% |78%°Cs =1 80%°¢Cs =1 78%Cs =1 86%°Cs =1 86%°Cs =1 86894Cs =1
805 15> C's 8061517 1 goplCsl>Cs  N14061651<C's | 1405105 <C's 1496 151 < C's
149 S <C's | 14056 < | 1405 lci] <

Tabela 10 descreve os resultados com os dados imputados apds a utilizacao do algoritmo NIPALS
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7. Conclusoes

Nas simulacOes feitas o comportamento do algoritmo NIPALS é
melhor no que se refere ao coeficiente de Pearson.

Nestes casos estudados obtém-se melhores resultados com o
coeficiente de afinidade quando se utiliza o método listwise.

Quer em relacdo a este estudo quer em relacao a trabalhos
anteriores (e.g. Silva (2001)) obtém-se melhores resultados
utilizando o método listwise do que utilizando os métodos de
Imputacao.

Em todos os trabalhos por nés desenvolvidos os melhores
resultados obtiveram-se com a utilizacdo simultanea do coeficiente
de afinidade e do método listwise.
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Os proximos desenvolvimentos deste
trabalho estao relacionados com:

e Qutras estruturas hierarquicas (nomeadamente
uma aproximacao probabilistica)
» Classificacao de individuos

» Metodos de imputacdo multipla — aplicacao de

técnicas de consensus
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