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Resumen. La presencia de valores perdidos o datos incompletos es un problema a solventar en
muchas aplicaciones reales de reconocimiento de patrones. Un procedimiento extendido, y a la vez
adecuado, es la imputacion (i.e., estimacion de valores perdidos a partir de la informacion conocida).
Este articulo presenta un robusto algoritmo de imputacion basado en la regresion local por minimos
cuadrados. Para cada patron incompleto, se calculan sus K vecinos mds cercanos, y a partir de esia
informacion, la estimacion de datos incompletos se obtiene mediante la resolucion del problema de
ajuste de minimos cuadrados regularizado incluyendo el término de regularizacion de Tikhonov. Los
resultados en un problema de diagnosis médica muestran las ventajas del método propuesto.

1. Introduccion

Un patrén' es una entidad que estd representada por
un conjunto de propiedades, conocido como vector
de caracteristicas [1]. Por ejemplo, en diagnosis
médica, el vector de caracteristicas estd formado
por los resultados de las distintas pruebas médicas
realizadas en el paciente objeto de estudio. El
objetivo en aprendizaje supervisado es entrenar
modelos (mdquinas de aprendizaje) [1] que predigan
con exactitud nuevos valores de una tarea para
futuras entradas. El término tarea se refiere a una
funcion objetivo que es aprendida a partir de un
conjunto de patrones (conocido como el conjunto de
entrenamiento) [1]. Para implementar un sistema de
ayuda a la diagnosis médica, podemos entrenar una
mdquina, a partir de una cierta cantidad de patrones
representativos del problema a resolver, para que sea
capaz de diagnosticar una determinada enfermedad en
un nuevo paciente cuyos datos médicos no han sido
utilizados durante el entrenamiento de la miquina.

La mayoria de bases de datos que caracterizan
problemas reales tienen datos incompletos [2]. La
ausencia de estos valores puede estar provocada
por distintas causas, como de origen tecnoldgico
(corte del suministro eléctrico) o porque simplemente
son imposibles de medirse (un paciente no se
puede someter a una prucba determinada). Una de
las soluciones mas empleadas es la imputacion de
datos [2], i.e., el proceso de estimar y rellenar
datos incompletos a partir de toda la informacion
disponible. En este trabajo, nos centramos en
métodos de imputacién basados en aproximaciones

*Esle trabajo estd financiado por el Ministerio de Educacion y
Cicncia a través del proyecto TEC2006-13338/TCM.

!Tos términos patrén, vector de entrada, y caso son usados como
sindnimos.
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locales, donde destaca el algoritmo KNN (K Nearest
Neighbours) como uno de los mds extendidos. Este
articulo propone una robusta implementacién del
método LLS (Local Least Squares) basada en la
regularizacién de Tikhonov. El resto del articulo se
estructura de la siguiente forma: la Seccion 2 presenta
la notacion empleada y el algoritmo estandar KNN;
la Seccion 3 describe el método propuesto; la Seccidn
4 muestra los resultados obtenidos en un problema de
diagnosis médica; finalmente, la Seccion 5 expone las
conclusiones principales.

2. Métodos Locales de Imputacion

Considerar un problema de aprendizaje supervisado
caracterizado por una base de datos

D= {X,B"I. T} = {x‘if mi‘.‘ti‘:}é\;lf (I-)

donde x; es el i-ésimo patrén compuesto por n
vy ey o AT S— . . — n .
caracteristicas reales (x; = {x;;}7_)), m; es un
vector de variables binarias tal que m;; es igual a
0 si x;; estd incompleto o 1 en caso contrario; y #;
es la salida deseada asociada a x;.

En lugar de usar el conjunto total de patrones, los
métodos analizados en este trabajo estin basados
en aproximaciones locales, es decir, dado un patrén
incompleto se obtiene un conjunto de los K veclores
de entrada mas similares (segin una métrica de
distancia) a dicho patrén, y se realiza una estimacion
de los valores perdidos usando la informacion
disponible en ese conjunto de A casos similares. En
concreto, la métrica escogida es la distancia euclidea.
La distancia entre dos patrones X, y X, viene dada
por la siguiente expresion,
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En el caso de gue algunals) caracleristicals) cn x,

v oxy sean desconocidas, dichas variables no son

incluidas en d{x,, x5).

Inicialmente, y para facilitar la descripcidn de los
algoritmos, se asume que los patrones de entrada
lnicamente presentan un valor perdide en la primera
caracteristica, ;. Ademds, X se divide en dos
conjuntos: xv (casos completos) ¥y X' fcasos
incompletos). Dado un patrdn incompleto x con un
valor perdido en x; iie, x; =7 and m; = 0}, sus
K vecinos mds cercanos (procedentes de KC) 500
V = {vi}{" |, estando ordenados en orden creciente
seglin d(x, v ). A partir de V', se generan la mariz
de disefio A v el vector b, Asi, A ¢ RF>I» 1
donde sus K filas son los K vecinos mis cercanos
sin considerar sus valores en la primera caracteristica
(i.e., atributo incompleto a ser imputado). Ademds,
b ¢ B%*' esti compuesto por los valores de
la primera caracteristica de V. Por dltimo, ¥ <
B 1 cuyos elementos son los (n — 1) valores de
los restantes atributos completos de x. A continuacion
se muesita como A, b e ¥ son generados,
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2.1. Imputacion KNN

La imputacién obtenida mediante KNN viene dada
por el promedio de los valores en la caracteristica
incompleta de los K vecinos mds cercanos. Este
método Gnicamente emplea la informacion relativa
a la caracteristica a imputar. Si x presenta un
dato incompleto en ), el valor imputado por el
procedimiento KNN es

s s
==Y ui== b (5)
K k=1 K k=1

Una mejora directa se obtiene mediante una media
ponderada,

1 iy
o= — f?tkbkl == E by, ()]
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siendo . = —;.?d— donde 3. = 1—15
o dizvi)
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3. Meétodo Propuesto

3.1. Imputacion LLS

El algoritmo LLS utiliza toda la informacion local
en V. Para ello se plantea el siguiente problema de
regresion por minimos cuadrados [3]

min [[b - Az|?, (7)

slendo la solucidn exacta a dicho problema el vector
columna

E=(ATA) AT, (8)

Mty el dato incompleto puede ser obtenido mediante
la combinacién lineal

By = ¥yE. i
Este método puede directamente  extenderse  al
problema general con més de un dato incompleto,
ie., x presenta ) valores perdidos, con (@ > 1.
Para ello se genera B € R *%, donde cada vector
columna estd formado por los valores de las g-&simas
caracteristicas incompletas (1 < g = (J) de los
K wvecinos mds cercanos, ¥ por tanto ahora A £
EE=n—0) Ademds, y estd compuesio por los n—@)
valores observados (caracteristicas completas) en x.
Tras generar A, B e v, se obtiene la solucidn Z de
min, |B — Az||?, v los ¢} valores perdidos en x son
estimados por yZ.

3.2. Término de Regularizacion

La solucidn exacta al problema de minimos cuadrados
puede producir una deficiente estimacion de valores
perdidos cuando A no es de rango completo o
A estd mal condicionada [3]. Para obtener una
solucion estable, este articulo emplea el método de
regularizacion de Tikhonov [4]. De esta forma, el
problema regularizado viene dado por

min b — Az + Allz]*. (10
El primer término representa el error de prediceidn,
mientras que el segunde término afiade informacidn a
priori de la solucidn, penalizando un valor elevado de
la norma del vector solucidn z. Para un determinado
valor del parimetro de regularizacidn A, la solucidn
regularizada es

Z, = (ATA+ )7 'ATh. (11)

donde I es la matriz identidad. El método lo
denominamos rLLS (regularized LLS). Para A =0, la
solucidn £, se reduce al problema original. 5i A —
o0, Ey tiende a cero para minimizar la norma de la
solucidn, El valor adecvado de A combinard del mejor
modo ambas soluciones, Ademds para cualquier valor
de A es posible obtener (ATA | A} ', incluso
si (AYA) 1 no existe. El valor éptimo de A se
escoge mediante €]l método de validacidn cruzada
generalizada [5], que es un conocido y eficiente
procedimiento para obtener A.
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4. Resultados Experimentales

Con el objetive de comparar ¢l mélodo propuesto
con la imputacion KNN ponderada, se ha empleado
un problema de diagnosis de cdncer de mama,
Wisconsin Diagnostic Breasi Cancer (WDBC) [6]. EI
conjunto de dalos consta de 5659 casos, compueslos
por 30 variables de entrada. Tras normalizar los datos
de entrada con media cero y varianza unidad, se
climinan aleatoriamente distintos porcentajes de datos
(5, 10 %, 20%, 40, 60 %) en la caracteristica oy
(relevante para la diagnosis) para evaloar los métodos
KNN y rLLS (con K = [3,10, 15, 20]).

A continuacidén  se presentan los resultados de
imputacidn para un 60 % de daws incompletos en
Ty y para 15 vecinos mis cercanos. La Figura 1
muestra las funciones de distribucién empiricas en
raq. considerando los datos originales v los datos
imputados con KNN y LS.
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Fig. 1. Tunciones de distribucicn empiricas orginal v lras
imputacion mediante KNN v (LLS. con un 60% de datos
meompletos en xpg ¥y K = 15

Como se puede ver en dicha ligura, el mélodo
propuesto proporciona una mejor solucidn que KNN,
manteniendo la funcién de distribucidén original.
Para cvaluar las prestaciones cen rminos de la
distribuciom (Disrributional Accwracy, DAC)T hemos
usado el test de Kolmogorov-Smimov, que calcula la
mayor diferencia entre la distribucidn original y la
distribucion de los datos impulados.

La Figura 2 muocstra los diagramas de dispersidn
(scarter  diggram)  para la caracleristicas Tag,
representando los datos originales en el ee de
abcisas v los datos imputados mediante KNN y (LLS
en el gje de ordenadas.
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e 20 Dotos onginales vs, Datos imputados mediane KNN oy
rLLS, con un 60 % de datos incompletos en @py v K = 15,

Ademds muesira la tuncidén 1dentidad, va que
dicha relacion lineal existe cuando las imputaciones
coinciden con  los wvalores originales.  Podemos
comprobar como las estimaciones oblenidas por el
metodo rLLS se aproximan con mayor precision a los
valores reales que en el caso del método KNN. Para
cvaluar las prestaciones en Wérminos de la prediceidn
i Predictive Accuracy, PAC) se emplea la raiz del error
cuadratico medio (Roor Mean Square Ervor, RMSE).

Por ultimo, las Tablas I v II muestran los resultados
obtenidos (DAC v PAC, respectivamente) con los
métodos de imputacion KNN y rLLS para distintos
porcentajes de datos incompletos y valores de K. El
meétodo rLLS proporciona mejores prestaciones que el
alzoritmo KNN en todos los experimentos realizados.
Cabe destacar que en esic problema los resultados de
la imputacion KNN degradan conforme aumenta i,
al contrario que en ¢l método propuesto.

a T de valores perdidos en oy
DAC (%) 5 10 20 40 60
K5 | ENN 08D 130 212 373 597
2 rll% | 068 DR9 135 2390 2R
K —1n KNMN U.SI.‘:: .54 238 443 T4
(LLS | 063 088 142 232 3143
K= 15 KNMN | 088 1e6 258 496 771
Clras | oed nss 1A 2240 307
Ko o0 KNN | DE9 168 273 489 B35
(LLS | 032 084 124 2014 259

TABLA |
DAC { %) OBTENIDA MEDIANTE KNN v RLLS.

% de valores perdidos cn xpg
i 110 20 40 fill
KNN | 398 430 424 415 471
fLL% | 285 298 332 325 isd
KM 399 446 452 449 484

PAC (70

K=ns

K=10 1 4ys | 203 238 277 278 208
K _1, | KN [407 475 488 477 SIE
= LS | 187 219 257 248 267

F i ¥
] = kMM 1,30 42 S0 5002 545

rllS | 1e3 LBd o 2200 23230 223

TARLA 1T
PAC ( ) ORTENIDA MEDIANTE KNN v RLLS.

5. Conclusiones

Este articulo presenta una  version  eliciente y
robusta del algoritmo LLS para estimacidn de datos
incompletos. El método propuesto estd basado en el
us0 del término de regularizacidon de Tikhonov, Los
resultados obtenidos muestran las ventajas del método
propuesto sobre el algoritmo KNN.
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