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RESUMEN

El presente trabajo describe los inconvenientes que puede representar la existencia de
valores faltantes en una matriz de datos que va a ser utilizada para realizar procesos de
analisis, inferencia y generacién de conocimiento. La presencia de estos valores es casi
segura al trabajar con bases de datos, y puede producirse por muchas causas.

El tratamiento de valores faltantes se torna un tema fundamental al momento que extraer
informacidn valida, nueva y pertinente de una matriz de datos, y un mal tratamiento de los
mismos, puede no solo no ayudar a solucionar el problema, sino acabar empeorando la
situacion al introducir sesgo en las variables, eliminado grupos completos de la poblacidn
que se esta representando o introduciendo ruido en la matriz. Estos inconvenientes
pueden aparecer especialmente cuando el tratamiento de faltantes se realiza sin poner
mayor atencidn en las particularidades de la matriz de datos, factores como el tamafio, la
distribucién de faltantesy el tipo de datos deben ser tomados muy en cuenta al momento
de realizar este proceso.

El proyecto revisa algunos de los métodos mas utilizados para la imputaciéon de datos
faltantes y presenta el método Mixed Intelligent-Multivariate Missing Imputation
(MIMMI), descrito en (Gibert 2013), que es un método de compromiso entre precision vy
complejidad, cuya implementacion en el sistema Java-KLASS es el principal objetivo de este
proyecto. Java-KLASS es un sistema propuesto y disenado en la Facultad de Informatica de
Barcelona (FIB), bajo la direccion de la Dra. Karina Gibert, como un software que
comprende un compendio de herramientas para la realizacion de Mineria de Datos,
que anterior a este trabajo de fin de Master, no contaba con un método adecuado para el
tratamiento de faltantes. Para terminar se presenta un caso de estudio con datos reales
donde se analiza las ventajas que MIMMI presenta sobre métodos mds bdsicos con los
que contaba Java-KLASS previamente,y se sustenta si la implementacion mantuvo vy
mejord la funcionalidad del sistema.

Palabras Clave: Imputacion de valores faltantes, MIMMI, Ciencia de Datos, soporte a la
decision
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 Contexto

Al momento de realizar analisis o tratamientos de datos es comun encontrarse con datos
faltantes dentro de una base de datos. Sin importar la fuente de la que provengan los
mismos, este fendmeno aparece frecuentemente, complicando la tarea de extraer
informacién de los datos, ya que muchos métodos de analisis no soportan la presencia de
faltantes [Gibert, 2013]; por este motivo la tarea de procesar previamente la informacion
de forma adecuada se torna fundamental, ya que se debe asegurar que el conjunto de
valores con el que se va a trabajar sea una muestra completa y significativa de la poblacién
objeto que desea representar.

De hecho el tratamiento de datos faltantes es una de las tareas de mayor envergadura en
la etapa de pre-procesamiento de datos en cualquier proceso de analisis de datos o de
ciencia de datos [Gibert et al., 2016]. Aln y asi es raro el software estadistico o de data
science que ofrece un mddulo bien estructurado de imputacién de datos faltantes permita
afrontar este proceso de forma agil, recayendo aun hoy en dia la mayor parte de la
responsabilidad y desarrollo en el propio analista de datos.



Los datos faltantes o perdidos, también conocidos por su nombre en Inglés “missing values”
o simplemente “missings”, son aquellos valores que faltan, como su nombre indica, es
decir que no aparecen en una matriz de datos [Dagnino, 2014]. Estos datos no se
encuentran registrados por un sin niumero de motivos.

Existen algunos métodos para lidiar con los datos faltantes, por ejemplo la eliminacion de
la matriz de datos de aquellas filas que tienen-valores faltantes en alguna de sus columnas
(listwise deletion), opcidn por defecto en los softwares de andlisis de datos muy
frecuentemente, lo cual puede causar que la base de datos reduzca drasticamente su
tamafio, o si los valores faltantes excluidos no son aleatorios, puede causar serios
problemas de representatividad de los datos [Gibert et al.,, 2016]. Otro enfoque es la
substituciéon de los valores faltantes por la media global de la variable, lo que permite
aprovechar la informacion util de la matriz, pero puede reducir la varianza de dicha
variable y distorsionar la relacion de la variable con las otras variables, alterando
fuertemente los modelos que se deriven de la matriz de datos imputada [Gibert, 2013].
Existe otra familia de métodos mas sofisticados que tienen por objetivo remplazar estos
valores perdidos por estimaciones, que preserven las relaciones entre variables. Estos
métodos son llamados métodos de imputacién de datos o valores faltantes, y si bien son
una opcién mucho mds correcta y estadisticamente fundada, son madas complejos,
requieren de experiencia y consumen un tiempo considerable para su implementacion
[Gibert, 2013].

Dentro de esta ultima familia de métodos para lidiar con datos faltantes, se encuentra el
método MIMMI (Mixed Intelligent-Multivariate Missing Imputation), a medio camino entre
los métodos simples como el de substitucidén de faltantes por la media global de la variable
(rdpido pero altamente impreciso) y los métodos mds complejos de imputaciéon de
faltantes (mds precisos pero mucho mas lentos). MIMMI tiene una aplicacién facil e
intuitiva, la cual toma en cuenta las relaciones globales entre las variables para la
imputacién, en un marco libre de hipdtesis técnicas y distribucionales sobre los datos,
siendo adecuada para cualquier aplicacién sin hacer suposiciones estadisticas. Ademas,
incorpora implicitamente el conocimiento especifico de dominio a priori de los expertos en
el proceso de imputacion [Gibert, 2013] y propone un buen compromiso entre el tiempo
requerido para la imputacion y la precisién de las mismas.

Tomando en cuenta lo expuesto y la importancia que tiene el tratamiento adecuado de
valores faltantes para realizar un correcto analisis de una base de datos, el objetivo de este
trabajo es la implementacién del método MIMMI para la substitucion de valores faltantes
como una nueva funcionalidad del software Java-KLASS. Este sistema esta definido en el
capitulo 3.1 de este documento, pero para dar una corta definicion del mismo, es un



sistema que realiza procesos integrales de data science e incorpora entre su funcionalidad
herramientas para el tratamiento de faltantes.

Al dotar a este sistema de la funcionalidad de imputacién de valores faltantes a través del
método MIMMI, se amplian las opciones con las que al momento se cuenta para la
substitucion de valores faltantes, lo que a mas de extender su funcionalidad y dotarle de
una herramienta muy poderosas para lidiar con este tipo de valores, fortalece y apoya los
procesos que se lleven a cabo en el sistema, convirtiendo a Java-KLASS en una herramienta
aun mas poderosa para en analisis de datos.

1.2 Estructura del Documento

El documento actual estara compuesto por la siguiente estructura:

e Capitulo 1: Introduccion. Contexto motivacion y objetivos.

e Capitulo 2: Estado del Arte. Introduccidn, distribucién de datos faltantes y
metodologias de tratamiento.

e Capitulo 3: Desarrollo del Proyecto. Descripcion del problema, Introduccion a Java-
KLASS y desarrollo de la funcionalidad del Método MIMMI.

e Capitulo 4: Caso de Estudio. Se realiza una comparativa entre los resultados de la
clasificacion al utilizar uno de los métodos de sustitucion de faltantes con los que
contaba Java-KLASS y al utilizar el nuevo método implementado.

e Capitulo 5: Conclusiones. Anilisis de resultados, argumentos y trabajos futuros.

1.3 Motivacion

Dado que el tratamiento de los valores faltantes es un tema fundamental dentro del pre-
procesamiento de los datos antes de su andlisis, es importante contar con una herramienta
gue permita realizar esta tarea de forma correcta. Si bien en la actualidad los software
especializados en el tratamiento de datos cuentan con opciones que pueden realizar este
proceso, la mayoria descansan sobre una serie de hipdtesis técnicas que limitan su
aplicabilidad a ciertos tipos de problemas y se torna fundamental conocer exactamente
como son los datos y cuales son las condiciones de aplicabilidad del tipo de método que se
va a utilizar, para asegurar un uso correcto del mismo. Puesto que realizar un tratamiento
de forma inadecuada puede causar inconvenientes como alterar la distribuciéon de
referencia de las variables que se analizan, introducir sesgos en el andlisis y la disminucién
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de la varianza de las variables, lo que puede tener graves consecuencias para en el
resultado del analisis.

Existen pocos métodos de imputacidon de propdsito general que permitan superar la fase
de imputacion de datos faltantes con agilidad en aplicaciones reales, y en [Gibert, 2013] se
describe el método MIMMI que es una posible solucidn a este problema.

Por las ventajas propias de MIMMI que se describen en el Capitulo 2.3.2 de este
documento, es que la implementacién del mismo dentro del sistema Java-KLASS nos
ayudara a potenciar la funcionalidad del sistema en cuanto al tratamiento de datos
faltantes. Ademds esta implementacidon nos permitird una amplia evaluacion de las
prestaciones del método, actualmente objeto de implementacién experimental, y poder
comparar las ventajas de éste frente a otros métodos de imputacion de valores faltantes,
algunos mas bdasicos, ya implementados en el sistema Java-KLASS o externos al mismo.

1.4 Objetivos

Ampliar la Funcionalidad del sistema informatico Java-KLASS respecto al tratamiento de los
datos faltantes, implementando la nueva funcionalidad del método de imputacién MIMMI,
que permita remplazar los datos faltantes tanto de variables categdricas como numeéricas,
logrando de esta manera mantener y potenciar la funcionalidad del sistema.

Este objetivo se concretara a través de los siguientes objetivos especificos:

e Ampliar la Funcionalidad de Java-KLASS respecto al tratamiento de los datos
faltantes, en particular implementando el método MIMMI.

e Disefar e implementar la estructura del Informe que el sistema presentara al
usuario para el proceso de imputacién de datos faltantes.

e Realizar pruebas del funcionamiento del método de imputacion datos faltantes con
datos reales, asegurando que la implementacidon es correcta y que queda bien
integrado en la aplicaciéon, manteniendo y potenciando las funcionalidades de JAVA-
KLASS.



CAPITULO 2
ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

En general cuando se trata de analizar datos, y principalmente en estadistica, los datos que
son objeto de tratamientos estan representados en una matriz de datos, en la cual
tradicionalmente las filas de la matriz representan individuos, y las columnas representan
las variables medidas cada una en su respectiva unidad [Little et al., 2002], pudiendo ser
estos valores numéricos o categoricos; un dato faltante se presenta cuando por cualquier
motivo no existe un valor asociado a una celda de la matriz de datos con las cuales se
pretende realizar el analisis.

Este fendmeno es muy comun, sobre todo cuando se trabaja con datos obtenidos de
aplicaciones reales. Un dato faltante puede ser producto de muchos factores y tener
diferentes naturalezas [Gibert et al., 2016], ya que puede ser producto de fallas en la
digitacidn, un sensor temporalmente sin conexion con el servidor, datos deliberadamente
ocultos, datos no proporcionados, datos que corresponde a valores especiales, datos que
se perdieron o corrompieron a lo largo del tiempo por algun error tecnolégico, politica de
codificacion de datos incorrecta en la recopilacion de datos, entre otros muchos [Gibert,



2013]. Sea como fuese, estos valores faltantes deben ser detectados y luego
diagnosticados [Gibert et al., 2016].

En lo que se refiere al diagndstico, en la fase de preprocesamiento de los datos se debe
intentar establecer las posibles razones que causaron los valores faltantes, y con esta
informacion tratar de tomar las mejores decisiones para lidiar con los ellos ya que es
importante identificar la naturaleza de los datos faltantes para asi realizar un mejor
tratamiento de los mismos.

2.2. Tipologia de los Datos Faltantes

Los datos faltantes pueden clasificarse, segun su naturaleza, en datos faltantes aleatorios y
datos faltantes no aleatorios [Gibert et al., 2016], haciéndose fundamental distinguir el
tipo de faltante de la matriz de datos con la cual vamos a trabajar, para asi, realizar un
tratamiento adecuado de los mismos.

A continuacion se describe cada uno de estas familias de datos faltantes:

e Los Datos Faltantes Aleatorios (incluyen faltantes completamente al azar MCAR 'y
faltantes al azar MAR, generalmente referidos en la literatura): Suponiendo una
variable de interés, que tiene algunos valores faltantes, podemos decir que estos
datos faltantes son aleatorios si no siguen ningun patrdn particular. Esto recoge el
escenario en el que no se identifica un perfil especifico de individuo que produzca
dato faltante en esa variable y por tanto se podra después asumir que la
distribucién del faltante es la misma que la de la variable de interés, y que su
presencia no altera la representatividad de la muestra. Son los Unicos valores
faltantes susceptibles de ser ignorados en circunstancias muy concretas (andlisis
univariante) sin perjuicio de alterar los resultados

Datos Faltantes no Aleatorios (NMAR): O datos faltantes en forma no aleatoria; se
presentan cuando la probabilidad de valores faltantes en una variable de interés,
estdn relacionados con ciertos valores de otras variables (presentes o no en la
matriz de datos), que configuran una subpoblaciéon determinada, y por tanto, su
existencia no se distribuye igual que la variable de referencia.



Cualquier politica de tratamiento de datos faltantes que pase por la supresién de
observaciones corre el riesgo de liquidar todo un subconjunto especifico de la
poblacién objetivo en este caso, lo cual compromete muy seriamente la
aplicabilidad de los resultados del analisis.

En este punto cabe recalcar que una de las causas para la aparicion de valores
faltantes NMAR, es la denominada faltante estructural, se trata de caracteristicas
gue se representan a través de las variables, con las cuales algunos de los individuos
de la matriz no cuentan; por ejemplo si tenemos una matriz de datos sobre especies
animales de un lugar en concreto, y una de las variables corresponde al nimero de
patas del animal, para aquellos animales como los peces que no cuentan con esta
caracteristica, el valor que se representara en la matriz serd un dato faltante,
causado por el propio diseio de la estructura de la matriz.

Ahora bien, se debe tener mucho cuidado a la hora de determinar el tipo de datos
faltantes. Como se puede apreciar, existen 2 grandes grupos los de distribucion aleatoria
de los datos y los de distribucidon no aleatoria. El segundo caso es de especial interés, ya
que si los datos faltantes de nuestra matriz de datos siguen una distribucidon no aleatoria,
debemos necesariamente tratar de imputarlos y esta totalmente contraindicado cualquier
método que elimine las filas de la matriz con datos faltantes, puesto que con ello podemos
eliminar todo un sub conjunto de la poblacién objetivo de nuestro analisis, lo cual tendria
efectos desastrosos en los modelos, que dejarian de representar la poblacidon de referencia,
sino solo la subpoblacion que no presenta datos faltantes.

2.3 Metodologias de tratamiento de datos faltantes

2.3.1 Métodos que Eliminan Filas Con Datos Faltantes

Listwise Deletion: Este método de tratamiento de datos faltantes consiste simplemente
en excluir de la matriz de datos con la cual se va a realizar el andlisis las filas que contienen
valores faltantes en ALGUNA de sus variables, para trabajar Unicamente con observaciones
que disponen de informacién completa para todas las variables [Nakai and Weiming, 2011].
Cuando se utiliza listwise deletion se asume que las distribucion de los faltantes es
completamente aleatoria (MCAR), y que la submatriz resultante de la eliminacion de filas



conserva las caracteristicas de los datos completos, lo que en la practica es muy
improbable. Este tipo de sistema de tratamiento de valores perdidos suele ser el estandar
por defecto en los paquetes estadisticos y la mayoria de sistemas de analisis de datos, data
science, etc. Con lo cual es muy relevante asegurarse de que esta desactivada la opcién de
tratamiento automatico de los datos de faltantes para evitar la reduccién drastica de los
datos que realmente se analizan de forma transparente al usuario.

Si los valores faltantes tienen una distribucion completamente aleatoria MCAR vy si se
puede asegurar que la distribucion conjunta de los datos que permanecen en la matriz de
datos luego de utilizar listwise deletion, es idéntica a la distribucion conjunta real de la
poblacién, este método presenta las siguientes ventajas: su complejidad es minima,
requiere muy pocos recursos de tiempo y computacidén y genera una matriz completa que
puede ser utilizada en las siguientes fases del analisis de datos [Soley-Bori, 2013].

Por el contrario, la desventaja de su uso es que puede excluir una fraccién grande y
representativa de la matriz de datos, lo que puede dar como resultado que la submatriz
resultante no represente objetivamente la poblacidn que se esta intentando representar,
introduciendo sesgos serios en los modelos que se induciran después con estos datos. Esto
ocurre cuando los datos faltantes no son aleatorios. Cuando lo son, igualmente este
método reduce el tamafio de la muestra lo que incrementard la varianza de todos los
estimadores y por tanto redundard en la pérdida de precisidon y de indices de calidad y
bondad de ajuste de cualquier modelo que se induzca con los datos después de la
imputacion.

2.3.2 Métodos de Imputacion de Datos Faltantes

Los métodos de imputacion de datos faltantes, buscan una posible solucién a falta parcial
de valores en una matriz de datos, sustituyendo cada uno de los valores que no se
encuentran disponibles a través de un procedimiento que utiliza informacién contenida en
la misma muestra para asignar un valor a aquellas variables que tienen registros con valor
ausentes. La razon principal para utilizar métodos de imputacidn de datos faltantes es para
obtener un conjunto completo y consistente de datos, aprovechando toda la informacién
util presente en la matriz de datos, que se pierde con la eliminacidn de filas parcialmente
incompletas del listwise deleteion. Con la matriz imputada se puedan aplicar métodos de
tratamiento de datos, como si no hubiera faltantes, y asi poder llegar a obtener
informacidn relevante de la matriz de datos [Otero, 2011].



Existen muchos métodos de imputacion, pero en general se clasifican en 2, Imputacion
Simple e Imputacion Multiple. A continuacion describimos estos dos y describimos
brevemente algunos de los métodos mas comunes de cada uno.

Imputacion Simple

La imputacién simple remplaza los valores faltantes en la matriz de datos por un Unico
valor, obtenido de la misma matriz, construyendo asi una matriz completa de datos que
puede ser utilizada para continuar con el proceso de analisis.

Luego de realizar este proceso se trata la matriz de datos como una muestra completa, lo
que puede causar que se subestime los errores estandar de las variables que presentaban
valores faltantes originalmente.

A continuacion se describen algunos de los métodos de imputacion simple mas difundidos:

Imputacion de datos faltantes estructurales: Existen un tipo de valores faltantes
llamados faltantes estructurales, para los cuales se debe realizar el proceso de imputacion
de este tipo de valores especifico del dominio. La aparicién de este tipo de faltantes se da
cuando existe una o mas variables que no corresponden a las caracteristicas de todos los
individuos, por ejemplo utilizando el ejemplo sobre la matriz de datos de especies
animales de un lugar en concreto, la variable forma del pico representa una caracteristica
que ciertas especies como los mamiferos no cuentan, por lo cual es preciso imputar estos
valores con el nUmero cero, para que no se introduzca ruido en la matriz.

Imputacion de datos Faltantes por la Media Global de la variable: Este método de
sustitucion de datos utiliza los valores que no son valores faltantes de una variable que
contiene algunos de ellos, para obtener la media de la misma, y asi imputar los mismos por
la media de las observaciones utiles. La imputacion de datos faltantes utilizando
promedios es una vieja prdctica comun en diversas disciplinas, a pesar de que por sus
limitaciones tedricas no se considera un procedimiento apropiado. En su aplicacién se
asume que los datos faltantes siguen un patron MCAR, y ha sido ampliamente
documentado que su aplicacion afecta la distribucion de probabilidad de la variable



imputada, sesga la media, subestima la varianza, no toma en cuenta las relaciones globales
entre las variables para la imputacion atenuando la correlacién con el resto de variables de
la matriz, entre otras inconvenientes. [Soley-Bori, 2013].

A pesar de lo todo, este método es muy utilizado como estimador de datos faltantes,
quizas por su sencillez o por la creencia erronea que la media de una variable es un buen
valor para substituir faltantes en una muestra con una distribuciéon normal, pero en
realidad si bien permite de forma rapida y sencilla contar con una matriz de datos
completa para el analisis, y permite incluir en el subsiguiente analisis todas las filas de la
matriz original, su uso no es recomendado, por ser el menos preciso de todos los métodos
de imputacion.

Maximum Likelihood Estimation (MLE, método de la maxima verosimilitud): Este
método, también conocido en castellano como método de maxima verosimilitud, fue
propuesto hace ya muchos afios por Fisher (1890-1962), y aunque ha tenido un sin nimero
de modificaciones y correcciones, es en la actualidad que gracias a los avances en la
computacién, se ha empezado a utilizar de forma generalizada, debido a que el método
requiere la resolucidon de problemas numéricos de una magnitud considerable, que sin las
ventajas que presentan los ordenadores, estos se convierten en una barrera dificil de
superar para la correcta ejecucion del mismo [Molinero, 2003].

El método de maxima verosimilitud proporciona una técnica de estimacion dada una
muestra finita de datos, cuya idea fundamental es tomar como estimacion el valor que
maximice la probabilidad conjunta de obtener la muestra observada, asumiendo que los
datos faltantes siguen un patrén MAR [Graham, 2009]. Para ello utiliza la funcién de
verosimilitud, que en rasgos generales permite comparar cuanto mas verosimil es un
pardmetro para explicar el evento observado, de esta forma se buscard el pardmetro
poblacional que mejor explique los datos, y ése sera el que se utilice para la imputacion.

La ventaja de este método para la imputacion de faltantes es que proporciona
estimaciones eficientes y con buenas propiedades tedricas, siempre que cuente con un
modelo estadistico sdlido disponible para el problema objetivo [Gibert, 2013], y entre sus
limitaciones es que puede consumir mucho tiempo y recursos, tanto de quiénes estan
involucrados en el proceso como en lo referente a computacion, llegando en ocasiones a
convertirse en un verdadero desafio.
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El procedimiento para imputar los datos faltantes de una muestra se resume segun
[Medina and Galvan, 2007] a través de los siguientes pasos:

1. Estimar los parametros del modelo con los datos completos con la funcién de maxima
verosimilitud.

2. Utilizar los parametros estimados para predecir los valores omitidos.

3. Sustituir los datos por las predicciones, y obtener nuevos valores de los parametros
maximizando la verosimilitud de la muestra completa.

4. El algoritmo se aplica hasta lograr la convergencia, la cual se obtiene cuando el valor de
los parametros no cambia entre dos iteraciones sucesivas.

Método Expectation-Maximization (EM): El método de EM, estd basado en factorizar
de forma iterativa la funcién de maxima verosimilitud, permitiendo obtener estimaciones
maximo verosimiles a pesar de no contar con datos completos en una matriz determinada
[Otero, 2011].

Este algoritmo se basa en un paso de expectativa y un paso de maximizacién, que se
repiten varias veces hasta que se obtengan estimaciones de maxima verosimilitud, en cada
paso o iteracidn se calculan los valores esperados para la informacidn faltante a partir de
los valores observados y las estimaciones actuales, para posteriormente reemplazar la
informacidn faltante con los valores esperados obtenidos [Soley-Bori].

Para la aplicacion correcta de este algoritmo la distribucidon de los valores faltantes de la
matriz de datos ha de ser aleatoria MAR, y si bien este método estd bien fundado y
proporciona una buena opcién para la substitucién de faltantes, es importante recalcar
que requiere que la matriz de datos sea de un tamafio considerable, a mas de un gran
conocimiento y experiencia por parte de quienes estan encargados de ponerlo en practica,
para asegurar que se realice satisfactoriamente, ya que no es un método sencillo de
implementar de forma correcta.

Imputacidn a través de Métodos Predictivos Clasicos: Una forma bastante precisa de
imputar los datos faltantes en una cierta variable es construir un modelo predictivo para la
misma en funcién de las demds, ya sea via regresion multiple o ANCOVA (si se estd
imputando una variable numérica) o una regresion multinomial, para una variable
categodrica, o cualquier otro modelo de ciencia de datos mads sofisticado. El principal

11



problema de este enfoque, por lo que es muy raramente utilizado en aplicaciones reales,
es que el tiempo requerido para encontrar estos modelos predictivos para la imputacién es
largo y muchas veces consume mas tiempo que el disponible para la totalidad del analisis.
Por otro lado, estos modelos solo se pueden construir si todas las variables explicativas
estdn completas, es decir, que no contienen valores faltantes, lo cual es dificil que se
cumpla en aplicaciones reales. Si bien pueden ser modelos de imputacién muy precisos, el
costo computacional y de tiempo de experto suele ser inasumible en aplicaciones reales

Imputacion por el método del kNN: Es una de las mas antiguas propuestas de propdsito
general. Se basa en la idea de seleccionar los casos de la BD mas cercanos a la fila que se
quiere imputar y copiar los valores de las variables faltantes (o promediar los de los 2 0 3
vecinos mds cercanos). Requiere de la definicién de una distancia entre filas de la matriz de
datos, que se defina sobre las varialbes que no son faltantes. En general existen
implementaciones solo para variables numéricas y presenta el mismo problema que el
anterior, puesto que la distancia no se puede calcular con datos faltantes

Interpolacidon para variables temporales: Cuando se trata de variables temporales se
suele realizar una imputacion por interpolacion, utilizando Unicamente los datos anteriores
y posteriores de la variable en cuestion y proyectando las tendencias crecientes o
decrecientes sobre el valor faltante de modo mdas o menos sofisticado.

Método Mixed Intelligent-Multivariate Missing Imputation (MIMMI): Es un método
introducido por Gibert en [Gibert, 2013] que se base en realizar clustering previo con un
subconjunto de pocas variables relevantes y predictivas que contengan un rango bajo de
missings, he imputar los valores perdidos de las variables con las medias condicionales de
los clusters descubiertos [Gibert, Sanchez 2016].

El método MIMMI, que “se basa en realizar un clustering previo con un subconjunto de
variables completas e imputar los valores perdidos de las variables restantes con las
medias condicionales de los grupos descubiertos.” [Gibert, Sanchez 2016] es una opcion
valida para el 6ptimo tratamiento de valores faltantes dentro de una matriz de datos. Este
método no es complejo y proporciona una matriz completa de datos para trabajar en poco
tiempo, las clases determinan grupos de objetos con caracteristicas comunes y relaciones
entre multiples variables, que son tomadas en cuenta al momento de decidir el valor de la
imputacion. Al tomar en cuenta las medias condicionales de cada grupo para realizar la
imputacién, este método no implica reducciones drésticas de las varianzas de las
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estimaciones después de la imputacion, ya que para cada variable se utilizan diferentes
valores de imputacion [Gibert, 2013]. Ademds esta apoyado por el conocimiento de
expertos en el tema, quienes seran los encargados de seleccionar las variables que
permitiran realizar el clustering previo.

Es un método que proporciona un buen balance entre precision / exactitud y complejidad /
tiempo, siendo bastante intuitivo y simple de aplicar. Tiene en cuenta las relaciones
globales entre las variables para la imputacion, en un marco libre de supuestos, siendo
adecuada para cualquier aplicacién sin hacer suposiciones estadisticas. [Gibert et al.,
2016].

El método propiamente dicho consiste en que dada una matriz de datos X = {X;...X},
conformada por un numero n individuos {1...n}, que se ubicaran en las filas, y que estan
descritos a través de K variables, numéricas o no, ubicadas en las columnas, cuyas celdas
(x;c) contienen el valor tomado para la variable X,, (k = 1: K) por el individuo i, y siendo *, |a
tasa de valores perdidos para la variable X,, se construye una nueva matriz X, de forma
que los valores de la matriz que son faltantes sean imputados realizando los siguientes
pasos descritos en [Gibert, 2013]:

1. Establecer una 6 como la tasa permitida de datos faltantes en el paso 1 del proceso de
imputacion (el 6 debe ser muy pequefio).

2. Construir una matriz X+, seleccionado un subconjunto de variables relevantes para el
experto, se espera que el numero de variables seleccionadas sea pequeno. Dichas variables
no deben contener mdas de 6% de valores faltantes

3. Utilizando la imputacion inteligente para X*, un conjunto de expertos proporcionard
valores de imputacion de consenso para los datos faltantes en X*, de acuerdo con sus
conocimientos previos en el dominio de destino. Al ser 6 muy pequefio, los expertos
deberan analizar manualmente un conjunto muy reducido de casos por lo que se puede
realizar en una breve reunion de dichos expertos y obtener una version completa de X*
que se denotara como X*' con cierta agilidad. El resultado de este paso es un conjunto
imputado de datos X*' con las mismas variables que X« y sin valores faltantes. X*' es
consistente con el conocimiento previo del experto sobre el dominio de aplicacién.

4. Realizar clustering multivariado utilizando X*’, con el objetivo de agrupar en clases a los
individuos de la muestra. Debido a que no se conoce el niumero existente de clusters
previamente, es altamente recomendado utilizar clustering jerarquico.

5. Para cada variable en X\X*’, calcule las medias condicionales de las variables dadas las
clases resultantes en el paso anterior.
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6. Construir la matriz X’ de datos imputados sustituyendo los datos faltantes de las
variables restantes (aquéllas en X \ X*‘) por la media condicional dada la clase, calculada en
el paso anterior.

Luego de completar los pasos descritos, contaremos con un set de datos completo en
tiempo reducido, pero cabe recalcar que para ello el paso de la imputacién inteligente
debe involucrar un conjunto pequeino de datos faltantes. Otro punto a destacar es que al
realizar la imputacidon utilizando clases que agrupan individuos con caracteristicas
comunes, diferentes a las de otra clase se logra que no existan reducciones drasticas de las
variancias de los estimadores tras la imputacidn, ya que para cada variable se utilizan
diferentes valores de imputacion.

En este proyecto se desarrolla la introduccion del método MIMMI en Java-KLASS como una
nueva opcion para el tratamiento de datos faltantes que amplié la funcionalidad del
sistema y aporte alternativas viables a las limitaciones de las opciones disponibles al inicio
de este proyecto.

La intervencion se desarrollard de forma que todas las opciones disponibles en KLASS en
materia de clustering estaran disponibles para el usuario de MIMMI. Este punto es de gran
importancia para el éxito de la imputacioén, ya que se desea como en cualquier proceso de
clustering, se anhela agrupar a los individuos con caracteristicas comunes entre si, y que se
diferencien del resto de grupos [Gordon 1987], ya que mientras mayor sea la similitud de
los valores agrupados, y mejor representen el comportamiento de la poblacién que se
desea representar, mejor serd la imputacion de datos faltantes, y mejores resultados se
obtendran de la matriz en los analisis posteriores.

Imputacion Multiple

La imputacién multiple es un enfoque general del problema de los datos faltantes cuyo
objetivo es permitir la incertidumbre sobre los datos faltantes creando varios conjuntos de
datos imputados plausibles diferentes y combinar adecuadamente los resultados
obtenidos de cada uno de ellos. La imputacién multiple tiende a minimizar el sesgo o la
pérdida de potencia estadistica causada por la pérdida de datos con una distribucidon
aleatoria, a cambio de requerir fuertes hipdtesis distribucionales de partida sobre las
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variables a imputar, y mecanismos especificos de consenso para la integracién de los
resultados de todas las réplicas de imputacién en un Unico resultado final.

Método Multiple Imputation by Chained Equations (MICE): O Imputacién Multiple
por Ecuaciones Encadenadas, en castellano; es un proceso iterativo que resuelve el
tratamiento de valores faltantes dentro de una matriz de datos, imputando los valores en
funcion de un modelo de regresion construido con las variables restantes [Azur et al.
2011] . Al igual que casi todos los métodos de imputacion de valores faltantes realiza su
implementacion y bajo la suposicion de que los datos faltantes son Missing At Random
(MAR).

Este método construye un nimero m de matrices de datos imputadas, que da lugar a m
estimaciones con sus respectivas varianzas, entonces se combinan las estimaciones
realizadas, ejecutando una operacion de consenso de las estimaciones para dar como
resultado una matriz de datos completa.

El MICE segun [Zhou et al., 2014] puede llevarse a cabo mediante una serie ordenada e
iterativa de siete pasos, que se describen a continuacion:

1. Examinar los patrones de datos faltantes e identificar las variables que van a ser
imputadas Decidir la secuencia de la imputacion.

2. Inicializar los valores faltantes con un método de imputacidon simple como sustituir por
la media.

3. Construir el modelo de imputacién para la primera variable que se ha decidido tratar, se
utiliza un modelo de regresion en el que la variable dependiente es la variable que se esta
imputando, vy, las variables independientes, las demas que hay en la base de datos original.

4. Reemplazar los valores faltantes para la variable por las predicciones obtenidas por el
método del ajuste de la media predictiva. Para los siguientes modelos de imputacidon que
requieran los valores de la variable que actualmente se estda imputando, se toman sus
valores observados y los imputados, considerando dicha variable como completa.

5. Repetir los pasos 3 y 4 para cada una de las restantes variables con datos faltantes.

6. Repetir los pasos del 2-5 para obtener tantos conjuntos de datos como numero de
imputaciones se haya elegido. Esto produce un conjunto de matrices imputadas sobre las
que con posterioridad se podrd realizar el analisis deseado.
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7. Analizar cada una de las matrices imputadas obtenidas en 6. En este ultimo paso hay
que realizar una operacidén de consenso de los modelos de forma que se entregara un
unico modelo resultante que representa la agrupacion de los obtenidos con cada matriz
imputada. En el caso de la regresion es simple, porque bastara con construir un modelo de
regresion general que use como coeficientes de la recta de regresiéon las medias de los
coeficientes obtenidos en cada matriz imputada.

Un punto a tener en consideracion es la cantidad de iteraciones o ciclos que se deben
llevar a cabo para una correcta imputacidén utilizando este método, y este numero
depende principalmente de tres factores el tamafio de la matriz de datos, la cantidad de
valores faltantes y el sistema informatico en el que se esté llevando a cabo el proceso.

El problema mas serio de este método es el paso de consenso entre los modelos inducidos
con cada matriz de imputacién. En realidad, este paso depende del método de modelado y
requiere software especifico Como ya se ha dicho, la regresion es un caso simple, pero
consensuar, por ejemplo, los arboles de decision que resultan de todas las matrices
imputadas no es en absoluto trivial.

Otro punto a tener muy en cuenta con este método es cuando todas las variables de la
matriz de datos presentan valores faltantes, ya que para realizar el paso niumero 3, se ha
de realizar con variables completas, es decir que no presenten faltantes, y al no haber
variables que cumplan esta condicién, se presenta un serio inconveniente para realizar la
imputacion con este método, ya que simplemente no podria realizarse.
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CAPITULO 3
INTRODUCCION A JAVA-KLASS

3.1 Descripcidn

El sistema KLASS, es un software desarrollado en su primera version por Karina Gibert
como parte de su tesis de licenciatura y posterior tesis doctoral, el cual fue propuesto y
disefiado en la Facultad Informatica de Barcelona (FIB) el cual comprende un conjunto de
herramientas para gestionar y ayudar a los expertos en procesos de Mineria de Datos,
principalmente orientado a la clasificacion automatica de dominios poco estructurados
[Gibert, 1991].

El sistema en su primera version fue desarrollado en LISP y su ejecucion se realizaba sobre
UNIX, para luego re-escribirlo en Java, ya que presentaba algunas ventajas sobre su
lenguaje de desarrollo original como eliminacién de costos de licencia para desarrollar
sobre LISP, la portabilidad ya que un sistema informatico desarrollado en Java puede
ejecutarse sobre cualquier plataforma, la posibilidad de distribuir un software ejecutable
independiente de su cddigo fuente, entre otros
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Este sistema desde su aparicidon se ha mantenido en constante crecimiento, incorporando
nuevas opciones y funcionalidades, al mismo tiempo que depurando y mejorando sus
capacidades, esto en gran parte a trabajos de Master, proyectos del grupo de investigacion,
tesis Doctorales, o de trabajos en varias asignaturas tanto en los grados de estadistica
como de ingenieria en informatica en la Universidad Politécnica de Cataluia (UPC) o la
Universidad Illes Balears (UIB).

3.2 Funcionalidades de Java-KLASS

En este apartado se presenta un listado de las funcionalidades que ofrece Java-KLASS hasta
su mas reciente version.

e Representacion de matrices de datos, variables cuantitativas, cualitativas,
semanticas y manejo de metadatos.

e Seleccion de variables e individuos basada en criterios definidos por el usuario para
generar submatrices basado en muestreo aleatorio.

e Recodificacion o discretizacidn de variables y generacién de variables nuevas.

e Gestion de bases de conocimiento.

e Gestion y visualizacidon de ontologias.

e Gestion y visualizacidon de termémetros.

e Estadistica descriptiva extensa univariante, bivariante y trivariante de los datos y de
distribuciones condicionadas (CPGs)

e Visualizacion 3D.

e Andlisis dindmico [Gibert et al., 2010a].

e (Cdlculo de distancias con métricas de distintas familias como: Euclidea, Métrica del
valor absoluto, Minkovski, mixta de Gibert [Gibert et al., 2005], ralambondrainy,
Gower, Gowda-Diday, Ichino-Yaguchi, mixta de Gibert generalizada, Chi-cuadrado,
Hamming generalizado, s seda-based distance.

e Clustering automatico con métodos jerarquicos clasicos, basados en reglas, en
ontologias, con métodos basados en densidades como BDSCAN o OPTICS [Molla
Santiago, 2014] o métodos escalables como CURE.

e Interpretacion de clases via TLP, IRBBP [Gibert et al., 2012b, Gibert et al., 2013]
[Gibert and Conti, 2016, Gibert et al., 2008a] y conceptualmente CCEC

e Evaluacién de bases de conocimiento (BC)

e Métodos de interoperabilidad.

e Gestion de Sistemas heterogéneos que incluye informacidn numérica, cualitativa,
semantica, BV, ontologias.
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3.3 Cronologia

A continuacion pequeno resumen grafico de como ha ido avanzando Java-KLASS en el
tiempo hasta la ultima version

e Feb. 1991 KLASS v0. Tesina Karina Gibert. “KLASS. Estudi d'un sistema d'ajuda al
tractament estadstic de grans bases de dades". Clasificacion de matrices de datos
heterogéneas con la distancia mixta de Gibert [Gibert, 1991].

e Nov. 1994 KLASS v1. Tesis Karina Gibert. “L'us de la informacio simbolica en
I'automatitzacio del tractament estadstic de dominis poc estructurats". Es una
ampliacion de KLASS vO que incorpora la clasificacion basada en reglas [Gibert,
1995].

e Jul. 1996 KLASS v1.1. PFC Xavier Castillejo. Incorpora a KLASS.vl una interfaz de
ventanas independiente con un sistema que facilita el uso de KLASS desde SUN vy
desde PC a usuarios que desconocen Lisp y UNIX. Llamaremos xcn.KLASS al nlLcleo
Lisp de esta nueva version y xcn.i en la interfaz C[Castillejo, 1996].

e QOct. 1997 jj.KLASS. PFC Juan José Marquez y Juan Carlos Martin. Incorporan a la
version KLASS.vl nuevas opciones para el tratamiento de datos faltantes, la
posibilidad de trabajar con objetos ponderados e implementan un test no
paramétrico de comparacion de clasificaciones [Marquez and Martin, 1997].

e Sep. 1999 KLASS v1.2. PFC Xavier Tubau (versidn Beta). Incorpora a la version
xcn.KLASS el mddulo de comparacion de clasificaciones de jj.KLASS, la métrica
mixta y Ralambondrainy y prepara la formulacidn de tres mas para su posterior
implementacién. Llamaremos xt.KLASS al nucleo Lisp de esta nueva versidn y xt.i en
la interfaz C asociada [Tubau, 1999].

e 1999-2000 KLASS + v1. PFC Silvia Bayona. Fusidn definitiva de la version xt.KLASS
con jj.KLASS. Incorpora ademas un modulo de analisis descriptivo de los datos,
también de las clases resultantes, reorientando KLASS hacia un propdsito mds
general y menos especializado. Llamaremos sbh.KLASS al nucleo Lisp de esta nueva
version y sbh.i en la interfaz C asociada [Bayona, 2000].

e 2000-2002 KLASS + v2. PFC Josep Oliveras. Afiade a sbh.KLASS las métricas mixtas
pendientes (Gower, Gowda-Diday y Ichino-Yaguchi). Llamaremos joc.KLASS a esta
nueva version.

e 2000-2003 jr.KLASS +. Tesis doctoral Jorge Rodas. Integra KLASS + v.2 y Columbus,
que se introduce mas adelante [Rodas-Osollo, 2004].
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2000-2003 Investigacion Anna Salvador y Fernando Vazquez. Desarrollo de CIA-DEC,
qgue se introduce mas adelante [Gibert and Salvador, 2000] [Vazquez and Gibert,
2002].

2002-2003 Java-KLASS v0. PFC Ma. del Mar Colillas. Version Java del mdédulo de
analisis descriptivo e integracién con CIADEC y Columbus.

2003-2005 Java-KLASS v0.22. Colaboracidon con Mar Colillas. Ampliacion del analisis
descriptivo e introduccion de herramientas de gestion de datos (definicion de
ordenaciones en los informes, posibilidad de varias matrices de objetos en el
sistema simultdneamente, cambio de matriz activa).

2005-2006 Java-KLASS v1.0. Colaboracion con Mar Colillas. Incluye lectura y
visualizacién de dendrograma aislados, asi como la generacidon de particiones a
partir de ellos.

2006-2007 Java-KLASS v2.0. PFC José Ignacio Mateos. Ampliacion de Java-KLASS con
un moédulo de cdlculo de distancias para diferentes tipos de matrices de datos,
incluyendo las que combinan informacién cualitativa y cuantitativa, tratamiento de
missing y creacion de submatrices.

2006-2007 Java-KLASS v3.0. PFC Roberto Tuda. Incluye un médulo de clasificacion
automatica por métodos jerarquicos, utilizando todas las distancias implementadas
en la v2.0 y una opcién para estudiar agregaciones de objetos paso a paso. Se crea
la opcidn de poder seleccionar el directorio de trabajo predeterminado. Se le agrega
la opcion de afiadir y guardar objetos con peso.

2006-2007 Java-KLASS v4.0. PFC Laia Riera Guerra. Introduccién, gestion vy
evaluacion de bases de conocimiento, ampliacién de Java-KLASS con un mddulo de
trasformacion de variables que permite desratizacion, recodificacion y calculos
aritméticos con variables numéricas. Por ultimo, esta version incluye la definicion de
submatrices via filtros légicos sobre los objetos, la edicion de metainformacién de
las variables de la matriz, eliminacion de variables e importacidon de archivos en
formato .dat estandar.

2.007 Java-KLASS v5.0. PFC Andreu Raya. Incluye la clasificacién condicionada, la
clasificacion basada en reglas y funcionalidades de divisiéon de la base de Datos y de
gestion de darboles de clasificacion (o dendrograma) asociados a las diferentes
matrices de datos.

2007 Java-KLASS v6.0 Trabajo de investigacion tutelada Alejandro Garcia.
Clasificacion basada en reglas exégenas. Intenacionalitzacion y localizacion de a tres
idiomas (Catalan, Inglés y Castellano). Fusidon de matrices.
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2008 Java-KLASS v6.4. Trabajo de Master Alfonso Bosch Sansa, Patricia Garcia
Giménez, Ismael Sayyad Hernando. Boxplot-based discretization, Boxplot-based
Induction rules.

2008 Tesis doctoral Alejandra Perez. Caracterizacion por condicionamientos
sucesivos, metodologia que induce automaticamente a conceptos asociados a las
clases descubiertas.

2008 Tesis doctoral Gustavo Rodriguez. Clasificacidon basada en reglas para estados
gue permite analisis de sistemas dinamicos.

2008: Java-KLASS v7.0.: TRT Alejandro Garca Rudolph. Fusion de matrices y gestion
de variables activas.

2009: Java-KLASS v8.: Tesis de m ster de Ester Lozano. Criterios Best Local Concept
and no close world Assumption del CCECS. PT Alejandro Garca Rudolph. Clasicacion
basada en reglas para estados.

2010: Java-KLASS V8.1.: Practica SISPD. Narcis Maragall. Boxplot Based Induction
Rules

2012: Java-KLASS v8.6.: Practica SISPD. Pau. metodologia CCECS.
2012: Java-KLASS v9.: Practica SISPD. Marco Villegas. Criterios CCECS.
2013 Java-KLASS v10.: Prdactica SISPD. Emili Boronat. Trac Light Panel.

2014: Java-KLASS v11.: Proyecto nal de Carrera Ingeniera Informadtica FIB. Sheila
Molla. DBSCAN, OPTICS, 3D Visualization.

2014: Java-KLASS v12.: Practica SISPD. Jonathan Moreno. Optimizacion de
expresiones logicas.

2015 Java-KLASSv15.: Practicas IKPDI + SISPD Sergio Santamaria y Daniel Gibert y
otros practicas Gestion de ONTOLOGIAS, distancias semdnticas. Clasificacion basada
en ontologias.

2016 Java-KLASSv16.: TFG Valerio Di Matteo (U. La Sapienza, Roma, Italia).
Muestreo y Escalabilidad: Generacidn de variables aleatorias, extraccion de
muestras aleatorias sobre la matriz de datos, k-Nearest Neighbour, CURE.

Jun 2016 Java-KLASSv17.: TM David Canudes + practicas IKPD des2015: Gestidn
termémetros + automatizacion de TLPs.

Nov 2016 Java-KLASSv18.: practicas IKPD: Implementacion de TLPs anotados.
Primeras infraestructuras para gestionar variables multivaluadas (desarrollo vy
concatenaciones)
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e Mar 2018 Java-KLASSv18.2.: TM Luis Daniel Pérez Tamayo: Gestién de variables
multivaluadas y consolidacion trabajo anterior.

e May 2018 Java-KLASSv18.3.: TM Carlos Luis Jordan y TM Johnny Avila: termdmetros
cualitativos y conexion con semaforos, y reorganizacion de todos los métodos de
induccion de conceptos.

e Abr 2019 Java-KLASSv20.: TM Juan de los Reyes: Implementacion del método de
imputacién de datos faltantes MIMMI.

A continuacién se muestra un esquema grafico de la cronologia descrita previamente
(figura No.1 vy figura No. 2)
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Figura No.1: Cronologia de Java-KLASS parte 1
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Figura No.2: Cronologia de Java-KLASS parte 2
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3.4 Java-KLASS vy el Tratamiento de Valores Faltantes

Al momento cuenta con dos métodos de tratamiento de faltantes, el primero es la
imputacion de valores faltantes de las variables numéricas por cero, y el otro método es la
imputacion de valores faltantes en variables numéricas por la media global de la variable.
Aunque son mecanismos Utiles en situaciones concretas y tiene pleno sentido su inclusion
en un sistema como Java-KLASS, ninguno de los dos métodos son realmente adecuados
para el tratamiento de faltantes en el caso general como ya vimos en el Capitulo 2.
Ademas de todo esto no se cuenta con un método que resuelva el problema para el caso
de valores faltantes para variables categodricas, aunque esta no representa una limitacion
critica puesto que es facil imputarlos datos faltantes en una variable cualitativa por una
modalidad “UNKNOWN” operacion para la que KLASS da actualmente soporte.

3.4.1 Tratamiento de Valores Faltantes Variables Numéricas

Previo al desarrollo de este trabajo, el sistema Java-KLASS, que se encontraba en su version
19, contaba con 2 métodos de tratamiento de faltantes para variables numéricas:

La substitucion de valores faltantes numéricos por el niumero cero: Esta opcidn si
bien es sumamente sencilla y permite continuar de una forma rapida con las siguientes
fases en el analisis de datos con el software, solucionando el problema que presentan la
mayoria de los métodos de clasificacidon al no poder trabajar con datos faltantes, es sin
duda poco fundamentada en principios estadisticos, ya que introduce valores sin
considerar absolutamente ninguna caracteristica de la variable, por lo que ademas de
introducir sesgo en la misma, puede alterar relaciones existentes y dificultar la obtencion
de resultados validos en el analisis posterior de datos que han sido sometidos a este
método, por ello sin lugar a dudas es poco recomendada al momento de tratar datos
faltantes.

La Substitucion de los Valores Faltantes por la Media Global de la Variable: Este
método como pudimos apreciar al describirlo en el capitulo anterior a pesar de no
demandar mayores recursos computacionales, de poder realizarse de forma rapida vy
sencilla y de ser ampliamente difundido, no es un método que sea de gran eficacia al
momento de remplazar datos faltantes con eficiencia, ya que no se considera un
procedimiento apropiado. En su aplicacidon se asume que los datos faltantes siguen un
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patrén MCAR, y ha sido ampliamente documentado que su aplicacion afecta la distribucion
de probabilidad de la variable imputada, atenta la correlacién con el resto de las variables
y subestima la varianza.

3.4.2 Tratamiento de Valores Faltantes Variables Categdricas

El tratamiento de datos faltantes para variables categdricas es un punto que no estaba
atendido de ninguna forma por el sistema Java-KLASS, puesto que no contaba con método
explicito alguno para hacer frente a esta circunstancia, que al igual que para los datos
numeéricos se presenta frecuentemente en las matrices de datos, y los cuales son de igual
importancia y relevancia a la hora de caracterizar una poblacidon objetivo, y no pueden ser
dejadas de la do al momento de ser analizadas. Hasta el momento se podia utilizar la
funcionalidad del Recode para recodificar los valores cualitativos faltantes por una nueva
modalidad “NS/NC” para poder hacer frente a esta situacion.
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CAPITULO 4
DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Descripcidon del Problema

Como se ha descrito la aparicidon de datos faltantes es un inconveniente que aparece en
casi todos las matrices de datos al momento de realizar analisis de los mismo, sobre todo
cuando se trabaja con valores recogidos del mundo real, causando un sin nimero de
inconvenientes al momento de querer extraer informacion valida y relevante de dicha
matriz, por lo que toma especial interés contar con un método adecuado de imputacion.

Este problema de la aparicion de datos faltantes afecta también al software Java-KLASS,
por lo que dotar de un método adecuado de tratamiento de faltantes a este sistema se
vuelve fundamental a la hora de poder extraer de él toda su funcionalidad y coadyuvar en
que los resultados de los andlisis realizados con el mismo se realicen de la mejor manera.

Se ha visto en el capitulo 2 existen muchos métodos de tratamiento de faltantes, entre los
que hemos descrito algunos de los mas difundidos y utilizados, no todos son pertinentes ni
adecuados para tratar valores faltantes en todos los casos.

Lo que se busca es implementar este método en el sistema Java-KLASS, para que el mismo
pueda imputar datos de una matriz que se haya cargado en el software, en decir que dada
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una matriz de datos X, la cual puede contener variables numéricas, variables categdricas o
una mezcla de los dos tipos de variables, representadas por k, la cual presenta *, tasa de
valores perdidos para la variable X, Se deben imputar los datos faltantes para llegar a una
matriz sin valores faltantes, la cual sea una buena representacién del conjunto que se esta
intentando representar, que no afecte o que afecte en el menor grado posibles las
relaciones entre variables y a los resultados de los andlisis que se vayan a realizar con estos
datos posterior a la imputacion.

4.2 Especificaciones

El proyecto se centra en la introduccion de un nuevo mdédulo en KLASS que implemente el
método MIMMI para el caso general sobre cualquier matriz de datos que se pueda cargar
en el sistema.

Esto debido a que es un método facil de usar, facil de comprender, incluye conocimiento
del experto, balanceado entre dificultad, tiempo, esfuerzo, etc. y es un método de
propdsito general con un buen compromiso entre la precision y el costo computacional

Para ello serd necesario tener en cuenta los siguientes aspectos:

1) Toda la intervencién garantizara en todo momento que todas las demas
funcionalidades de KLASS se preservan, y funcionan con normalidad para la matriz
de datos imputada resultante.

Para la fase 1 del proceso MIMMI Se ha de permitir seleccionar al usuario de entre
las variables de la matriz a tratar, aquéllas que considera son predictivas relevantes,
y con ellas se construira una matriz X«.

2) Debido a que Java-KLASS presenta ventajas al momento de clasificar, permitiendo
realizar la misma con variables que presentan valores faltantes, lo cual es viable
utilizando la distancia de Gower, se pueden relajar las condiciones de la fase 1 del
método descrito en (Gibert, 2013) y permitir que en X*’ existan datos faltantes.

3) En caso de no querer utilizar la distancia de Gower en la clasificacion, deberd
configurar la aplicacién para que muestre solo las variables que no tienen valores

faltantes.

4) Si las variables que el usuario quiere utilizar para X* para realizar la clasificacién
auxiliar, es responsabilidad del usuario realizar la imputacién de las variables.
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5)

6)

7)

8)

9)

Bajo estas premisas, no es necesario fijar un valor de 6.

Por ello, en este proyecto no se incluirdn herramientas para realizar la imputacion
inteligente basada en expertos, puesto que si se han elegido variables con faltantes
para conformar X*’, es posible realizar el proceso basado en la distancia de Gower
para la clasificacion.

La fase 1 de MIMMI, consistente en existe métodos que soportan dicha eleccidn,
por lo tanto el conjunto X*’, serd automaticamente el conjunto de datos X’, con el
que se trabajara en el siguiente paso.

La clasificacion auxiliar multivariada de la matriz X*’, descansarad en el médulo de
clustering de Java-KLASS, ya existente y de notable robustez, el cual cuenta con
varios el métodos, criterios y métricas de clasificacion, con el objetivo de agrupar en
clases a los valores de X*'.

En este proyecto, y de acuerdo con la definicion de MIMMI dada en (Gibert 2013) se
asume que la fase 1 se resuelve con un método de clustering de la familia
jerarquica. Debido a que no se conoce a priori el niUmero apropiado de clusters, se
ha de dotar al sistema de una forma de visualizacion adecuada del proceso de
clasificacion de la fase 1 que facilite al usuario elegir el numero de clases
resultantes de la clasificacién a la vista del dendrograma.

Este paso conectara automaticamente con las siguientes fases del algoritmo
MIMMI, se garantizara que si en el futuro se amplia la funcionalidad de KLASS en
materia de métodos de clustering, MIMMI incluird estas ampliaciones de forma
automadtica, sin necesidad de ajustar su cédigo. Para ello se descansara en los
paneles propios del médulo de clustering, el cual descansa a su vez en los paneles
del médulo de cdlculo de distancias. Una vez definidas las clases se ha de realizar el
calculo de las medias condicionadas a las clases por cada variable numérica en
X\X*’, e imputarlos valores faltantes por los valores calculados. Se implementaran
las clases y métodos necesarios para cubrir esta parte

10) En el caso de los faltantes para variables categéricas se optard por una politica que

incluya las ventajas de MIMMI y que permita también obtener un valor
representativo por cada clase, para realizar la imputacién de este tipo de
propiedades.

11) Se ofrecerdn al usuario opciones en cuanto a los niveles de transparencia del

sistema, permitiendo la visualizacion de los valores imputados o no, segun
preferencias del usuario en cada momento.
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12) Una vez se haya realizado la imputacidon se debe mostrar un informe que permita
reflejar los por menores de la ejecucion. Se disefiara cuidadosamente la estructura
de dicho informe.

13) En todos los pasos donde se requieran funcionalidades que Java-KLASS vya
contempla, se reutilizaran los métodos correspondientes incluyendo en el cddigo a

desarrollar llamadas a los mismos convenientemente parametrizadas.

14) En los casos que se requiera, se introduciran objetos y clases Java nuevos siguiendo
la filosofia general del sistema.

15) Se respetara la arquitectura de fachada que presenta Java-Klass.

16) Se ampliara el manual de usuario con las nuevas funcionalidades

4.3 Trabajo Realizado

4.3.1 Desarrollo Funcionalidad Método MIMMI

Implementacion de MIMMI en Java-KLASS: Ahora bien, para dotar de la funcionalidad
necesaria al software Java-KLASS del método de imputaciéon de faltantes MIMMI, se va a
realizar la implementacién desarrollando l|a funcionalidades necesarias para su
implementacion, pero ademas, y como ya se ha dicho, se ha de aprovechar y reutilizar
todas los procedimientos y caracteristicas con las que ya cuenta Java-KLASS, y asi lograr
implementar MIMMI en el sistema manteniendo y potenciando su funcionalidad actual.

En esta seccidn se describen las acciones que se desarrollan para la imputacién de datos
faltantes a través de MIMMI, en el apartado siguiente se describira la interface y el
proceso que el usuario debe seguir para realizar la imputacidn, por temas didacticos nos
apoyaremos de los seis pasos que se describen en [Gibert, 2013] como los que se deben
seguir para realizar la imputacién con MIMMI, y que fueron descritos en el capitulo 2 de
este documento. Ahora bien, ya que el método se estd implementando en un sistema que
tiene mucho tiempo en constante desarrollo y depuracién, y que por lo tanto es robusto y
cuenta con mucha funcionalidad y conocimiento ya implementado.

30



Paso 1. En este paso se va a permitir al usuario del sistema seleccionar entre realizar la
seleccion de las variables relevantes que conforman la submatriz X+, de entre variables que
no contienen datos faltantes o si desea incluir también variables que tienen datos faltantes.
Esto ya que como aclaramos previamente, la robustez de Java-KLASS nos permite realizar
la clasificacién para el clustering a través de métricas que soportan la presencia de
faltantes como es el caso del criterio Ward tomando la distancia de Gower. Para el caso de
permitir datos faltantes en X* solamente la distancia de Gower serd aceptada para la
clasificacion de la Fasel.

Por este motivo es que se ha desarrollado funcionalidad que permite al usuario elegir si
desea visualizar solo variables completas o todas las variables de la matriz al momento de
seleccionar las mismas para la clasificacion auxiliar, asi el usuario estara consciente de que
va a realizar una clasificacion con variables que presentan faltantes o no, ademas en caso
de seleccionar variables que presenten valores faltantes se implementaron alertas que en
todo momento avisaran al experto, que se trata de variables incompletas y de cuantos
valores faltantes presentan exactamente, para que se cuente siempre con toda la
informacién y se pueda tomar decisiones de manera informada.

Otra de las ventajas con las que cuenta Java-KLASS, la cual es muy importante y que es
aprovechada para la implementacion de este métodos, es que permite realizar la
clasificacion utilizando distancias para variables numéricas, mixtas, categoricas y
semanticas, lo que se traduce en poder realizar la clasificacion de la Fasel sin importar si
se cuenta solo con variables numeéricas, solo categdricas o una mezcla de las dos; lo que es
una gran ventaja, ya que el experto cuenta con una gran libertad a la hora de seleccionar
las variables que conformaran X*, con ello vienen implicitas las ventajas de contar con una
clasificacién que incluye sin importar el tipo, cualquier variable que se considere relevante
para realizar la clasificacion.

Paso 2. No se desarrolla dentro del sistema los procesos que pueden llevar a realizar la
imputacién inteligente con los expertos, puesto que si se han elegido variables con valores
faltantes para conformar la submatriz, existen métodos que soportan dicha eleccidn, y en
cualquier caso este es un proceso basado en el experto que se puede afrontar con
anterioridad a cargar los datos en Java-KLASS. De ser el caso que solo se elijan variables
completas para dicha submatriz, es obvio que tampoco serd necesaria la imputacion
inteligente, por lo tanto el conjunto X', serd automaticamente el conjunto de datos X’, con
el que se trabajara en el siguiente paso.
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Paso 3. Se realizara la clasificacion de la fase 1 multivariada utilizando X*, se elegird por
parte del usuario de entre varios el método, criterio y métrica de clasificacion, la mas
adecuada para los datos que se estan tratando, con el objetivo de realizar una clasificacion
y agrupamiento apropiado para conseguir el mejor resultado en la imputacion.

Se presenta el resultado de la clasificacién de la Fase 1 en forma de un dendrograma,
conectando con dando la funcionalidad necesaria (ya existente en Java-Klass) para que el
usuario realice el corte del dendrograma en un nivel que considere apropiado para realizar
el clustering, y asi continuar con los pasos siguientes que deben realizarse para completar
el método MIMMI.

Aqui cabe recalcar que para la ejecucion del método se recomienda tomar la tercer o
cuarto mejor corte, con mas grupos y mas homogéneo que el agrupamiento éptimo
[Gibert, 2013].

Paso 4. Siguiendo la definicién original de MIMMI de [Gibert, 2013] para cada variable en
X\X*’, se calculard la media condicionales de las variables de clase, segun selecciones el
usuario. La media es un buen representante de la tendencia central de una clase cuando
las variables tienen una distribucion normal, o cuando menos, una distribucion muy
simétrica. Sin embargo, en el caso que exista mucha asimetria en los datos serd mejor la
utilizacion de la mediana, que se utiliza para representar la tendencia central en este tipo
de distribuciones. Por esta razén, el proyecto aporta una contribucidn original a la
implementacién de MIMMI y se amplia un poco la visiéon de (Gibert 2013), permitiendo al
usuario elegir entre la media o la mediana como representante de clase

En este punto cabe recalcar, que en casos en los que un cluster especifico tenga para una
variable solo datos faltantes, lo que imposibilita el calculo de la media o mediana de esa
variable para esa clase, se tomard el valor de la media o mediana global, esto ya que este
valor puede representar la tendencia general de la variable.

Ahora bien, llegados a este punto es importante definir cdmo se va a tratar con las
variables cualitativas, ya que hasta ahora solo hemos hablado de cdémo imputar los valores
faltantes en variables numéricas. Para el caso de las cualitativas, se va a remplazar los
valores faltantes también agrupando los individuos por clase, pero en lugar de imputar los
valores por la media o mediana condicional del grupo, que no existe en variables
cualitativas, se va a imputar con una nueva modalidad de la variable cualitativa compuesto
por el nombre de la variable, el nombre de la clase y el sufijo “.UNKNOWN” comun para
todas las variables, asi de esta forma también existe un valor distinto de imputacién para
cada clase, manteniendo la variabilidad de las columnas. Es frecuente codificar el valor
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faltante de una variable categdrica como una columna mds y esto resulta mds robusto que
utilizar la moda condicionada a la clase como estimador de la tendencia central de la
variable en cada clase.

Paso 6. Construir la matriz X de datos imputados sustituyendo los datos faltantes de las
variables por los valores obtenidos en el paso anterior.

Aqui cabe recalcar que se ha de proporcionar al usuario la posibilidad de incluir en la
matriz original la variable de clase con la que se realizé la clasificacion auxiliar descrita en
el punto 3, esta variable se posiciona luego de las columnas de la matriz de datos original.

También se permitird en caso que el usuario asi lo requiera, conservar una copia de las
variables que fueron imputadas, que conservaran los datos originales de la misma, previo
al proceso de imputacion. Estas variables se han de crear como nuevas columnas en la
matriz de datos con el nombre de la variable original mas el subfijo ”.AUX” y se posicionan
de forma posterior a las columnas de la matriz original.

Paso 7 Elaborar un informe completo de lo que se ha realizado, para que el usuario pueda
analizar el resultado del proceso de imputacion.

Desarrollo de la Implementacion de MIMMI en Java-KLASS

Para poner en prdctica todo lo descrito en el apartado anterior, se debe realizar el
desarrollo informdtico que permita implementar toda la funcionalidad definida. Este
desarrollo a de asegurar que el nuevo método sirva para imputar correctamente valores
faltantes en matrices de datos cargadas en el sistema y que todas las opciones con la que
actualmente cuenta Java-KLASS, sigan trabajando de forma o&ptima, sin presentar
inconvenientes o novedades.

Para empezar el desarrollo en Java-KLASS, se ha de tener en cuanta primero lo siguiente:

e El sistema cuenta con un patron de arquitectura que separa claramente la interfaz
grafica de la légica del negocio. La interfaz gréfica identificada en los paquetes “Ul”,
ha de manejar solo la interaccién con el usuario y pequefias validaciones que
permitan un correcto ingreso y obtenciéon de datos. Por otro lado en el core del
sistema “NUCLI”, se encuentran las clases que han de realizar la obtencién y
transformacion de los datos, ninglin proceso de la logia de negocio puede realizarse
fuera de esta area.
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e El sistema como ya lo hemos visto en el Capitulo No. 3, tiene ya larga data en
funcionamiento, y se ha ido mejorando y corrigiendo a lo largo del tiempo, llegando
a ser una herramienta muy robusta, por ello durante el desarrollo se debe respetar
los protocolos de desarrollo, y tratar de que el cddigo quede los mas claro, auto
describible y reutilizable posible. Esto ya que como mucha gente trabaja en
colaboracion para que Java-KLASS continue su crecimiento y mantenga funcionando
de forma correcta, si no se cumplen con estos parametros se entorpece la labor de
otros colaboradores.

Ahora bien, como se ha mencionado esta implementacion trata de reutilizar las opciones
con las que cuenta Java-KLASS, adaptandolas o perfeccionando su funcionamiento para
mantener en todas las opciones una sola implementacién de la funcionalidad, esto ya que
en caso de que la funcionalidad deba ser actualizada, bastara actualizar un solo cddigo
para actualizar todas las partes de la aplicacion donde esta funcionalidad se utilice
cumpliendo asi también los paradigmas de programacioén orientada a objetos y clean code.

Se realizaron cambios e implementaciones tanto en el core del sistema “nucli” como en la

“"

interfaz grafica “ui” de la aplicacién, a continuacion una muy breve descripcion del

desarrollo realizado en cada clase:
Nucli

e GestorMatriu (Actualizacion): Implementacion de funcionalidad para el manejo de
las estadisticas por clase de cada, Gestion de opciones y pardametros “Reporte
MIMMI”, Imputacion de datos faltantes con MIMMI, Actualizacidon estadisticas
variables categodricas y numeéricas, funcionalidad creacién de variables auxiliares
para copia de columnas imputadas, entre otras muchas que permiten todo el
proceso de imputacion de faltantes.

e GeneradorText (Actualizacién): Se actualizo funcionalidad para permitir gestion y
visualizacién Informe MIMMI.

e GeneradorTextMIMMI(Creacidn): Elaboracién dinamica de cddigo LaTex, para la
generacién del informe MIMMI (texto, tablas y graficos), en base a los parametros
seleccionados por el usuario previamente.

e StatisticsByClass(Creacion): Calculo de las estadisticas por variable y clase
(descriptiva por clase).

e StatisticsByClassMIMMI(Creacion): Calculo de estadisticas por variable y clase de
las clasificacion auxiliar para imputacién de datos faltantes.
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Ul (Funcionalidad Ampliada a detalle en la siguiente seccién: Descripcion de la Interfaz)

e DIgOpcMiss (Actualizacion): Creacion del menu para MIMMI vy visualizaciéon de
opciones

e DIgOpcMIMMI (Creacidn): Pantalla de parametrizacién de opciones para la
imputacion.

e PanelMIMMI (Creacidn): Pantalla principal del método MIMMI

e PanelClasifica(Actualizacidn): Se actualiza para el soporte de parametros y métricas
propias de MIMMI.

e DlgOpcDescriptivaMIMMI(Creacién): Opciones de parametrizacion para
construccion del “Informe MIMMI”.

e DlgOpcDendo(Actualizacidon): Cambios requeridos para soporte de parametros
requeridos en caso de imputacion por el método MIMMI.

En el siguiente diagrama de clases se caracteriza lo correspondiente a la implementacion
realizada:

StatisticsByClassMIMMI

GeneradorTex GestorMatriu StatisticsByClass

IClases Interfaz Grafica

InformeMIMMI GestorKlass

FrPrincipal

Figura No.3: Diagrama de clases
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Descripcion de la Interfaz

Menu Tractament de mancants: El primer paso para implementar el método MIMMI
(descrito en Gibert 2013) en el sistema Java-KLASS, es agregarlo en el menu de tratamiento
de faltantes de la aplicacién, en la cual ya contabamos con las opciones de substituir las
variables por el valor de cero o por la mediana de la variable, a continuacidén se muestra la
pantalla (Figura No.4) de opciones de tratamiento de faltantes una vez incluido MIMMI:

2L

[£| Tractament de mancants

Aguestes operacions modifiguen I'actual matriu de dades.
Desa si desitges conservar

Missings

Substituir valors per 0

Substituir valors per la Mitiana

@ MIMMI Opcions

| Per defecte | | D'acord || Cancella |

Figura No. 4: Menu Tratamiento de Faltantes Java-KLASS

Como se puede apreciar, junto a la opcion de MIMMI en el menu de tratamiento de
faltantes se presenta un botdn de opciones, estas opciones permiten al usuario configurar
las condiciones en que se ejecutara el método MIMMI, que se deben conocer antes de
ingresar a la pantalla de ejecucién del método propiamente dicha, como son (Figura No.5):

e Ocultar les variables incompletes: (Valor por defecto: NO)

o Si: Solo se muestran las variables de la matriz de datos a tratar que no tienen
valores faltantes en el listado de variables candidatas para realizar la
clasificacidn auxiliar de la Fasel

o No: Se muestran todas las variables de la matriz de datos a tratar, tengan o
no missings.
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e Conservar copia de las variables originals: (Valor por defecto: Sl)

o Si: Se incluye en la matriz original una copia de las variables que fueron
imputadas, que conservan sus valores originales en forma de nuevas
variables.

o No: Posterior a la imputacién, no se conserva copia de las variables cuyos
valores faltantes fueron imputados.

e Valor d’'imputacio: (Valor por defecto: Media)

o Media: Se utilizara el valor de la media calculada por cada clase resultante
del proceso de clasificacion auxiliar para la imputacion de los valores
faltantes de las variable numéricas este valor es recomendado frente a
variables de distribucidon normal o bastante simétrica

o Mediana: Se utilizara el valor de la mediana calculada por cada clase
resultante del proceso de clasificacion auxiliar para la imputacion de los
valores faltantes de las variable numéricas, este valor es recomendado
frente a variables de distribucién asimétrica

Opcions MIMMI 2
Opdins MIMMI

| Ocultar variables incompletes

/| Conservar copia de les variables originals
Valor d'imputacid

@ Mitjana

Mediana

| Per defecte || D'acord || Cancel-la |

Figura No. 5: Menu opciones método MIMMI

e Botones:

o Per defecte: Si se pulsa este botdn, las opciones toman sus valores por
defecto.

o D’acord: Al pulsar este el botdén se guardan los valores el usuario ha

seleccionado y se regresa a la pantalla “Menu Tractament de mancants”.

”

o Cancel.la: Esta opcién permite abandonar el menu de “opcions MIMMI” sin

guardar los cambios realizados en los pardmetros de este menu.
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Tras configurar los parametros de ejecuciéon de MIMMI, aparece la pantalla MIMMI
automaticamente, la cual se describe a continuacion

Panel MIMMI

Este panel que permite completar la configuracion del método MIMMI vy realizar la
imputacion. A continuacioén (figura No. 6) se muestra un ejemplo de la pantalla tal como se
presenta, previo a la seleccion por parte del usuario de las variables para realizar la
clasificaciéon de la Fase 1 del método.

Arxiu Dades Procesos Coneixement Descriptiva Predictive Classificacid Classifier Interpretacié Distancies Informes Satéllits Ajuda

MIMMI
Seleccioni les variables que utilitzara per a aquesta faze

Vars. numeriques — Vars. categdriques —
rLiista de vars. — rVars. seleccionades — LEmeEs— [lE s EmT =y
D1FSiSrecAntc » RegionxIncGro »
D1FSisrecAntic| = Region
cbusrate Incgroup
mhrate Pol?lanr
outpfrate Legisl
daytrfrate D2F liZorgSery
D4Flilipsychi D3F li3Manuals
D4F 1i12doctor DSF2i51relprim
D4F1il3nurses D&F i imindata il
PAS i1 Anmche Aafitrarcs

Opcions Mimmi ’
Conservar indicadors auxiliars -

Realitzar descriptiva de la imputacid

D'acord ][ Cancella

Figura No. 6: Pantalla método MIMMI Java-KLASS

El panel contiene dos secciones principales:

Seccion 1 Seleccion de variables: El usuario puede seleccionar de aqui las variables que
configuraran la matriz X* para la clasificacion de la fase 1 de MIMMI. A su vez, se
distinguen dos subsecciones en este apartado
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e Variables numériques (etiqueta 1 de la figura No. 6): Variables numéricas
elegibles para realizar el clustering de la Fase 1 de MIMMI (figura 6).
Si en la pantalla anterior el usuario ha determinado “Ocultar variables
incompletas” se mostraran solo variables sin valores faltantes. En caso contrario,
se mostraran todas las variables numéricas de la matriz que se esta tratando. La
lista de la derecha muestra las variables que ya han sido seleccionadas por el
usuario, por ello al iniciar la lista se presenta vacia. De acuerdo con el
funcionamiento de todos los paneles de seleccion de variables de Java-KLASS,
para seleccionar una variable debemos dar clic en la misma en la lista de la
izquierda y pasarla utilizando el botdn con la flecha hacia la lista derecha. Por el
contrario si deseamos excluir una variable de la seleccion seleccionaremos la
variable y utilizaremos el botéon “Flecha hacia la izquierda”.

Vars. numérigues

-Llista de vars, — ~Vars, selecdonades =
ditodays resdays |
indays outpatientusers

mhdays ——— | DZF8121bedsMRet
mhpatientstrez [[:E

daytreatusers

comresidfacuse

pFa1zzbedyy 2| | “2dl
D2F8123bedsu

D2FBI24bedDe

-
MEST Ch - ARar

| Mombre Missings | | Mombre Missings

Figura No. 7: Variables numéricas

o Boton Nombre Missings: al pincharlo, permite ver el nimero de faltantes
que tiene una variable de la lista que se encuentre sobre el botdn. Para
ello la variable ha de estar seleccionada y el resultado se muestra a través
de un pop-up como el de la figura No. 8:

MIMMI | 28

':0] reglesll: 0 Missings

Figura No. 8: Mensaje numero de missings
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Si se seleccionan variables que contienen faltantes aparecerd un mensaje (pop-up)
informandonos que la variable tiene valores perdidos, en nimero de los mismos vy
preguntandonos si estamos seguros de seleccionar la variable (figura No. 9).

MIMMI )

'9' Variable resdaysté: 20 missings

Seleccionar de totes maneres?

| Yes | | Mo |

Figura No. 9: Mensaje confirmacién inclusion variable con missings

e Variables Categoriques (etiqueta 2 figura No. 6): Variables numéricas elegibles
para realizar el clustering de la Fase 1 de MIMMI (figura No. 10).

Puedan ser incluidas, al igual que las numéricas dependiendo de la seleccion que
haya realizado el usuario en las opciones de MIMMI, se han de presentar solo
variables completas o todas las variables categoricas.

Vars. categdrigues

-Llista de wvars, — ~Vars, selecdonades =
region - d4f3iZrecFamass
Incgroup D5F2i5relprimcare
Polplanr

Legisl

D2F li2orgSery [[:E
D3Fli3Manualsl=s| —————
D&F liimindata ﬁ]]
d4f3irecuseh:

déflicgovmhre

reglesili -

| Mombre Missings | | Mombre Missings

Figura No. 10: Variables categéricas

El funcionamiento de esta seccidn es idéntico al de la seccidon numero 1, salvo que en esta
se trata de variables categoricas, por lo que no nos extendemos en mas detalles.
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Seccion 2 Opciones MIMMI (etiqueta 3 de la figura No. 6): Aqui se puede seleccionar las
siguientes opciones (figura No. 11):

Opdons Mimmi

| Conservar indicadors auxiliars

| Realitzar descriptiva de la imputadd Opcions

Figura No. 11: Opciones MIMMI

e Conservar indicadors auxiliars (figura No. 10): (defecto: Si)
o Si: conserva la variable de clase que se obtiene del clustering de la Fasel en
la matriz de datos a tratar
o No: la variable de clase se utilizara internamente para el proceso de
imputacién de faltantes, pero no sera visible para el usuario

e Realitzar descriptiva de la imputacio (figura No. 11): (defecto Sl)

o Si: genera el Informe MIMMI, con los datos correspondientes a la ejecucion
de la imputacion de los valores faltantes, el cual se almacena en la carpeta
“resultats”, cuya ubicacién se ha definido por el usuario en la configuracién
de Java-KLASS con el nombre de la matriz de datos mas el subfijo “MIMMI”.

o No: Al finalizar el proceso de imputacién no se crea ni visualiza el informe
MIMMI correspondiente a la ejecucidon de imputacion de los valores.

o Opcions (figura No 12): al pulsar este botdn aparece una ventana pop-up, en
la cual se puede parametrizar el nimero maximo de variables numéricas y
categodricas que se van a mostrar en las tablas de la descriptiva comparativa
del Informe MIMMI.
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Opcions descriptiva MIMMI 2

Maxim de vartiables per taula

Maxim de variables per taula en variables numériques 5

Maxim de variables per taula en variables categoriques 5

Mombre maxim de files per descriptiva de les propietats modificada |4

I Per defecte H D'acord H Cancella I

Figura No. 12: Opciones descriptiva MIMMI

Una vez se ha seleccionado las variables con las que se desea realizar la clasificacion, si se
pulsa el botén “D’acord” de la pantalla principal de MIMMI, y si se cumplen las
validaciones de por lo menos haber agregado una variable para la clasificacién, aparece la
pantalla de opciones para la clasificacidon. Al igual que la pantalla principal de MIMMI, esta
pantalla se ha dividido en tres secciones para facilitar su explicacion, y es la siguiente:
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|£:| Opcions de classificacié =

Meétode
Jerarquics Density-based

@) Veins redprocs encadenats

~) Class. condicionada Variable de condicid: ) DBSCAN | Opdions .
") Class. basada en regles Base de coneixement: OPTICS | Opcions -

") Class. basada en regles exogena Base de coneixement:

’ Distancies
Prefix de dasse: C Variables numeriques

*) Eudidia Opcions
Opcions métodes Jerdrquics ~) Valor absolut Opcions

Criteri d'agregacio: _Ward - | ~) Minkowski
Control dinversions Mixtes (vars. num. , cat. j se...
Representant de dasse : @ Objectes extesos de Gbert ") Mixta Gibert Opdions
1 Centre de gravetati Moda _) Ralambondrainy Opcions
) Gower
Fitxers de resultats ") Gowda-Diday

[ salvar l'arsxiu .his ~) Ichino-Yaguchi

. o o § y - ——
Fitxer dhistoria: TresBloguesSinImputarbis ) Mixta Gibert Generalitzada e
[ salvar l'arsxiu .drm . .
Varisbles categoriques

Fitxer del dendograma: | TresBloguesSinImputarbis Chiz
Visualitzar dendograma

") Hamming Generalitzat
Varizbles semantigues
" Super concept-base

l Per defecte ” D'acord H Cancel'la ]

Figura No. 13: Opciones Clasificacion

Seccion 1 Método (etiqueta 1 de la figura No. 13): En esta seccidén se podrd seleccionar
entre algunos métodos para realizar la clasificacion con las variables seleccionadas en la
pantalla anterior, cabe recalcar que depende mucho de los datos con los que contemos,
para seleccionar el método que se utilice para la clasificacidn. Principalmente se dividen en
Jerdrquicos y basados en densidad

Jerarquics: Como su nombre indica, construyen una jerarquia de agrupamientos, uniendo
o dividiendo los grupos de acuerdo a una cierta funcién de similaridad/disimilaridad entre

|II

los grupos, que dan como resultado un “arbol” de clusters llamado dendrograma [Pacual,
2010]. Este tipo de método de aglomerativos y divisivos, Se consideran agrupamientos
aglomerativos cuando comienzan con grupos unitarios y recursivamente une dos a mas
clusters con caracteristicas comunes, por otro lado se consideran agrupamientos divisivos,

cuando comienzan con un solo cluster, en el que se encuentran todos los individuos, y
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recursivamente va dividiendo los individuos en grupos segun sus caracteristicas. Entre las
ventajas de los algoritmos de agrupamiento jerarquicos se puede mencionar la flexibilidad
con respecto al nivel de granularidad, son faciles de manejar y son aplicables a cualquier
tipo de atributo [Pacual, 2010].

Los métodos jerarquicos con los que cuenta Java-KLASS son:

e Veins reciprocs encadenats

e C(lasificacion condicionada

e Clasificacion basada en reglas

e C(lasificacidon basada en reglas exdogena

Density-based: Estos algoritmos se basan en detectar areas en las que existe alta densidad
de puntos y que estan separadas por areas vacias o con escasa presencia de los mismos.
Estos puntos son representaciones en un drea espacial de los individuos que estan
caracterizados en la matriz de datos [Campello et al., 2013].

Los métodos basados en densidad con los que cuenta JavaKLASS son:

e DBSCAN
e OPTICS

Métode
Jerarquics Density-based

@ Yeins reciprocs encadenats

Class. condicionada Variable de condicio: DBSCAM Opcions
Class, basada en regles Basze de coneixement. OPTICS n
Class. basada en regles exogena Basze de coneixement:

Figura No. 14: Métodos de Clasificacion

Seccion 2 Prefix de clase (etiqueta 2 de la figura No. 13): Este campo nos permite indicar
que prefijo tendran las clases que se obtengan de la clasificacién, podemos colocar un
valor que nos ayude a distinguir los resultados de la clarificacién que estamos realizando.
El valor por defecto es “C”.
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Prefix de dasse: C

Figura No. 15: Prefix de classe

Seccion 3 Opcions meétodes Jerarquics (etiqueta 3 de la figura No. 13): En caso de
seleccionar un método jerarquico para la clasificacidn, se puede parametrizar el criterio de
agregacion, la representacion de clase, entre otras opciones.

Opcions métodes Jerarquics
Criteri d'agregacdio: Ward -
Control dinversions
Representant de dasse : @ Objectes extesos de Gibert

Centre de gravetati Moda

Fitxers de resullats
Salvar l'arxiu . his

Fitxer dhistoria; TresBloguesSinImputarbis
Salvar 'arxiu .drm
Fitver de! dendograma: | TresBloguesSinImputarbis

| Visualitzar dendograma

Figura No. 16: Opcions metodes Jerarquics

Distancies (etiqueta 4 de la figura No. 13): En el dmbito de la estadistica y el analisis de
datos, las distancias son medidas simétricas no negativas que nos permiten cuantificar que
tan similes son los individuos comparados, a medida que la distancia sea mas grande, los
individuos seran menos similes, y a medida que la distancia sea menor su similitud crecera.

Las distancias clasificadas por el tipo de variables en las que se pueden utilizar, con los que
cuenta Java-KLASS para determinar la similitud entre individuos son las que se ven en el
panel, y se describen en el manual de KLASS (Manual d'usuari Java-KLASS 2018):
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D’Acord: el sistema en base a todas las selecciones realiza la clasificacion de la fase 1 del
Método MIMMI; vy dado que el método recomienda utilizar clustering jerarquico, el
resultado se muestra en la pantalla de forma automatica.

Figure 1: CAJ. Arbre general de classificacid

on n — L

LA
. e ¥ T : AR O 200 a0 2
) A O G BGY VD P I MY NUECM PPN ERF T ARELEMLTSCTTUUWAREE KM

Figura No. 17: Dendrograma

El experto deberd analizar el dendrograma que se ha generado como resultado de la
clasificacién, y en base a su conocimiento realizar la tala del mismo, para ello posterior a la
apreciacion del arbol, se visualizara de forma automadtica la pantalla pop-up Opciones de
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classificacio (figura No. 18), que permite realizar la tala de acuerdo con el comportamiento
habitual de Java-KLASS para los dendrogramas.

| £ Opcions de classificacio 2
Tipus de tall
per index de nivell: {real entre 0§ 0.8824)
@ per nombre de dasses: {enter entre 2 i 41)
Per defecte | | D'acord

Figura No. 18: Opciones de clasificacion

D’acord: realiza el corte del arbol y obtiene una variable de clase. Se crean los clusters, se
calculan medias o medianas condicionadas a las clases para las variables numéricas que no
han intervenido en la Fasel (segun configuracién especificada por el usuario), se etiquetan
los valores faltantes de las categéricas que no han intervenido en la Fase 1 segun las clases.
Posterior al calculo de la media o mediana por clase, se utiliza estos valores para sustituir
los valores faltantes por los valores de imputacién calculados y se genera una matriz de
datos imputada.

Si “Conservar indicadors auxiliars” estaba activado, se incluira luego de las columnas de las
variables de la matriz de datos, una nueva columna con los valores de la variable de clase
para cada individuo de la matriz.

Si “Conservar copia de las variables originals” estaba activado, las variables seleccionadas
originalment para la fase 1, incluyendo sus valores faltantes, permanecerdn en la matriz de
datos como columnas nuevas en la parte final de la matriz, presentadas luego de la
columna de variable de clase, y sufijadas por AUX. En su posicidn original se presentaran
debidamente imputadas con las medias/medianas condicionadas a las clases.

Per defecte: Al pulsar este botén se coloca el valor por defecto para el numero de clases,
gue servira para realizar la tala del arbol.
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Informe MIMMI

El informe se ordena siguiendo los siguientes parametros de disend para que se pueda
evidenciar todas las particularidades del proceso de imputacion de datos faltantes que se
ha realizado con Java-KLASS utilizando el método MIMMI. Este informe esta dividido en
dos fases, la Fase 1 corresponde a la clasificacidon auxiliar y la Fase 2 que corresponde al
proceso de imputacion de datos faltantes.

La Fase 1 del informe empieza listando las variables que se utilizaron para realizar Ia
clasificacién auxiliar, ya que es importante conocer exactamente las variables que nos han
permitido realizar la clasificacidon auxiliar. Ademas de conocer el listado de variables es
importante que se pueda visualizar las caracteristicas de cada una de estas variables, por
ello a continuacién del listado se muestra una descriptiva de las variables utilizadas, esta
descriptiva varia entre las variables de tipo numérico y las de tipo categorico, puesto que
sus caracteristicas son distintas y los métodos que consideramos adecuados para visualizar
sus propiedades mas importantes difieren.

Para el caso de las variables numéricas se considerd que mostrar el histograma, el boxplot
y la tabla de estadisticos sumarios, permitiran visualizar la distribucion de los datos de cada
variable de forma didfana y comprensible.

En el caso de las variables categdéricas se muestra el diagrama de barras y la tabla de
frecuencias de cada variable, esto al igual que en caso de las variables numéricas permiten
evidenciar las caracteristicas de la variable de forma clara.

Una vez se conoce las variables con las que se realizd la clasificacion auxiliar y sus
caracteristicas, hemos de conocer los pardmetros seleccionados por el usuario para
realizar dicha clasificaciéon, ya que esto es el otro dato fundamental a la hora de realizar
este método de imputacién. Se ha de presentar una tabla con todas las particularidades
con las que se realizd esta clasificacién, no solo para tener presente las caracteristicas de la
clasificacién que nos permitiran entender y conocer algo mas del proceso de clasificacion
sino también estos datos nos deben permitir en caso de ser necesario replicar dicha
clasificacion de forma exacta.

Para terminar la fase de clasificacion auxiliar se muestra el resultado de la misma a través
de una descriptiva de la variable de clase resultante del proceso de clasificacion auxiliar. Al
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igual que con otras variables categdricas se mostrard el diagrama de barras y la tabla de
frecuencias de esta variable resultante, con ello sera mas facil visualizar el resultado del
proceso.

La segunda fase, ha de mostrar el resultado de la imputacién de tal manera que quien lo
visualice tenga una clara idea del proceso realizado y del resultado del mismo, para ello se
debe mostrar los valores con los cuales se han imputado los valores faltantes por cada
variable y por cada clase de la clasificacion auxiliar. Ademas de quedar claro los valores que
se utilizaron para realizar la imputacién es fundamental saber cuantos valores faltantes
fueron imputados por cada valor de sustitucion, esto debe mostrarse tanto para variables
numeéricas como para categdricas.

Ahora bien, para finalizar el informe se muestra una descriptiva comparada de las variables
imputadas antes y después del proceso. En esta comparativa debe ser facil observar las
caracteristicas de las variables antes y después de la imputacion; para ello se muestra al
igual que en descriptivas anteriores de este informe los histogramas, boxplots y
estadisticas sumarias para variables numéricas y tabla de frecuencias y diagrama de barras
para las variables categodricas, de forma que se visualice el antes y el después uno junto al
otro y facilite la comparacion.

Este informe se presentard en caso de seleccionar “Realitzar descriptiva de la imputacio”.
A continuacion se presenta el detalle mas técnico sobre la estructura de este informe

La estructura del informe esta dividida en 2 partes:

Parte 1: Classificacid Auxiliar: hace referencia a la clasificacion auxiliar de la Fase 1 del
método. En este apartado, se presentan los siguientes elementos:

1) Variables seleccionades per la fase de Clasificacié: En esta seccion se listan las
variables que se utilizaron pata la clasificacidon auxiliar. A manera de ejemplo se
presenta la primera pagina del informe (figura 19) que muestra también esta
seccion
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Informe NMINDNI

Fase 1: Classificacio Auxiliar

Variables seleccionades per la fase de Classificacio auxiliar

& DFS8recAntipshic
& DFSrecAnticeqpr

Analisi descriptiva de les variables anteriors

Variable D1F5i5recA ntipshic

Histesgr ama

Figura No. 19: Métodos de Clasificacion

2) Analisi descriptiva de les variables anteriors: En esta seccion se muestra la
descriptiva de las variables que se utilizan para la clasificacion auxiliar. La descriptiva
varia entre variables numéricas y categdricas. Para el caso de las variables
categoricas se muestra la tabla de frecuencias y el diagrama de barras de cada una
de ellas (ver figura No. 20), y para las variables numéricas se muestra el histograma,

boxplot y la estadistica sumeria de cada variables (ver figura No. 21).
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Variables Categoricas

Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. |rel. acum. 42
LOW 13 13 0.3095 0.3095
LOWER 2 37 | 0.5714 0.881 *
UPPER D 42 0.119 1 2
dades mancanis 0 N =42 0 o
[t 0.0833 0.1666 0.25 0.3333

Tabla No. 1: Tabla de frecuencias

Variables Numéricas

T T T T T
0 0.0833 0.1666 0.25 0.3333

w

R

Figura No. 20: Descriptiva de una variable
categorica: Tabla de distribuciéon de
frecuencias y diagrama de barras

Estadistics sumaris

Nombre d’ob jectes 42
Nombre de dades mancants |0
Nombre d’observacions itils | 42
Mit jana 0.0505
Mediana 0.032
Primer quartil (Q1) 0
Tercer quartil (Q3) 0.086
Minim 0
Maxim 0.179
Quasi-desviacié tipica 0.0528
Coeficient de variacié 1.0336

Figura No. 21: Descriptiva de una variable
numérica: Histograma, boxplot y
Estadisticos Sumarios

Parametres de la Clasificacio Auxiliar: En esta tabla se muestra los parametros
seleccionados por el usuario para realizar el clustering de la fase 1 con las variables
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seleccionadas. La Tabla No. 1 muestra todos los datos relevantes y que podrian de ser el
caso ayudar a reproducir esta clasificacion auxiliar si se desea.

PARAMETRE VALOR

Meétode Vens reciprocs encadenados
Criteri Ward

Representant de classe Objectes extesos de Gibert
Prefix de classe C

Metrica Mixta de Gibert
Categoria Alfa i beta automatics
Alfa (0.016042188

Beta (.9839578

Nombre de classes resultants | 4

Tabla No. 1: Parametros de la Clasificacion Auxiliar

Descriptiva Univariant de la variable de classe: Se muestra una descriptiva de la clase
resultado de la clasificacion auxiliar de la fase 1, al ser esta una variable categoérica, se
describe de igual manera que las variables categdricas que se utilizaron para la clasificacion,
es decir se presenta la tabla de frecuencias y el diagrama de barras de la misma (figura No.
22)

Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.

C18 6 6 0.1429 0.1429
C30 12 18 0.2857 0.4286
C37 16 34 0.381 0.8095
C16 8 42 0.1905 1

dades mancants 0 N =42 0

42+

31.54

214

10.54

,_
Swe o
A
—

Figura No. 22: Diagrama de barras — Variable de clase
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Parte2: Imputacion: Detalla el proceso de imputacion.

Valors d’imputacié per las variables numeriques: En esta seccion se muestra en tablas los
valores de la media o mediana obtenidos por cada clase, en cada variable que presenta
valores faltantes. Con estos valores serd con los cuales se va a realizar la sustitucion de los
datos faltantes. Cabe resaltar que como titulo se resalta que tipos de medida de tendencia
central se utilizo, si la media o la mediana.

Media
idClase | chtreaprev | D4F1I16octher | D4F11170thW | D2F2I2treatOut
C37 0.0048 0.0892 1.0216 452.277
C36 0.0065 0.139 5.5542 667.1341
C34 0.0037 0.0657 9.254 1220.38
C35 0.0225 0.722 9.2852 1551.6525

Tabla No. 2. : Valors de imputacio per las variables numeriques

Valors d’imputacié per las variables qualitatives: Como se ha descrito previamente, las
variables cualitativas que son imputadas con este método, remplazan los valores faltantes
por el nombre de la variables, el nombre de la clase y un subfijo, a continuacién un
ejemplo:

idClase Region
C37 ReqionC37.UNKMNOWN
C36 ReqgionC36.UNKNOWN
C34 ReqgionC34.UNKNOWN
C35 RegionC35.UNKNOWN

Tabla No.3. : Valors de imputacié per las variables qualitatives

Nombre missings remplazados per clase: esta seccion muestra el numero de imputaciones
que se realizaron por variable y por clase.
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idClase | chtreaprev | d4f3ilrecuseAss | d4f3i2recFamAss | D4F1I16octher
C37 4 3 2 0
C36 14 4 3 1
C34 3 1 1 0
C35 3 1 0 0

Descriptiva de las Propietats Modificades: En esta seccion se realiza una descriptiva de las
variables que fueron imputadas, con la particularidad que se presentan para su
comparacion el resultado de la descriptiva de la propiedad antes y después de ser
imputadas. De esta forma se logra que se visualice de forma diafana la diferencia en la
distribucién de los datos antes y después de la sustitucion de valores faltantes. Al igual que
en descriptivas anteriores, se visualiza para variables numéricas el histograma, boxplot y
las estadisticas sumarias para cada propiedad y para las propiedades cualitativas, se
visualiza el tabla de frecuencias y el diagrama de barras. A continuaciéon se muestra un

ejemplo.

Tabla No. 4: Nombre missings remplazados per clase
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ANTES DESPUES

chtreaprev
421 42
31.51 315
211 21
10.5 _l 10.5
0 I - ; . 0 - — - .
0.0001 0.0006  0.0192 0.0287  0.0383 0.0001 0.0096 00192 0.0287  0.0383
ANTES | DESPUES
chtreaprev

0.0001 0.0096 0.0192 0.0287 0.0383 0.0001 0.0096 0.0192 0.0287 0.0383
ANTES | DESPUES
chtreaprev

| Estadistics sumaris | | Estadistics sumaris ‘
Nombre d’ob jectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 24 Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions ttils | 18 Nombre d’observacions ttils | 42
Mitjana 0.0071 Mitjana 0.0075
Mediana 0.0023 Mediana 0.0065
Primer quartil (Q1) 0.0005 Primer quartil (Q1) 0.0026
Tercer quartil (Q3) 0.0079 Tercer quartil (Q3) 0.0065
Minim 0.0001 Minim 0.0001
Maxim 0.0383 Maxim 0.0383
Quasi-desviacid tipica 0.0108 Quasi-desviacid tipica 0.0082
Coeficient de variacié 1.4817 Coeficient de variacio 1.0746

Figura No 23: Descriptiva de las Propietats Modificades - Histograma, boxploty
estadistics sumaris
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ANTES | DESPUES
d4f3ilrecuseAss
Taula de freqiiéncies Taula de freqiiéncies
Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq. Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. [rel. acum. absol. | acum. | relat. |rel. acum.
Present 14 14 0.4242 0.4242 Present 14 14 0.3333 0.3333
Absent 19 33 0.5758 1 Absent 19 33 0.4524 0.7857
dod ; 9 N =42 | 02143 d4f3ilrecuseAssC37.UNKNOWN 4 37 0.0952 0.881
| ades mancanty | : | = | e | | d4f3ilrecuseAssC30. UNKNOWN 4 41 0.0952 | 09762
d4f3ilrecuseAssCL6.UNKNOWN 1 42 0.0238 1
| dades mancants ‘ 0 | N =42 ‘ 0 |
ANTES | DESPUES
d4f3ilrecuseAss
13 42
2475 315
16.5 21
8.25 10.5 |
04— } 04— } } }
P A P A d d d d
5 b :’ b 1 L 4 1
: 5 : 5 f f £ f
e g e e 3 3 3 ]
n t n £ i i i i

Figura No. 24: Descriptiva de las Propietats Modificades - Taula de freqliencies y diagrama
de Barras
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CAPITULO 5
CASO DE ESTUDIO

5.1 Introduccion

A continuacion presentaremos el caso de estudio que utilizaremos como referencia en este
proyecto

Se utilizardn los datos brindados por la OMS (Organizacién Mundial de la Salud), que es el
ente rector y coordinador del sistema de salud dentro de las Naciones Unidas. Esta matriz
proviene de un estudio realizado en paises de bajos o medios recursos o conocidos
también como LAMIC (Low and middle income countries), que tiene como objetivo
verificar si la depresidon de madres jovenes en estos paises, es una causa que contribuye en
la tasa de mortalidad de los neonatos y corresponde a una colaboracién que la Dra. K.
Gibert, directora de este proyecto mantuvo con el departamento de Salud Mental y Abuso
de Sustancias de la OMS y para el cual se diseid el método MIMMI, que se implementd
puntualmente en R para aquella ocasion. La seccidn 5.3 describe el caso de estudio.
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5.2 Experimentacion

Se intentara evaluar el impacto de utilizar MIMMI o no para imputar los datos faltantes de
una matriz, con respecto al método basico de imputacion por la media global de las
variables. Con este comparativo lo que se intenta es evidenciar en la practica las ventajas
que presenta el método MIMMI al momento de realizar la imputacién de valores faltantes
en una matriz de datos reales y corroborar el aporte que se realiza al implementar este
método en el sistema Java-KLASS.

El esquema de la experimentacion es el siguiente:

1) Carga de los datos originales sin pre-tratar y descriptiva inicial
2) Imputacién de valores faltantes por el método de la media global
3) Clustering de los datos imputados por este método y analisis del resultado
4) Imputacion de los datos faltantes de la matriz original con el método MIMMII,
a. analisis de la creaciéon de la matriz de clasificacion auxiliar,
b. analisis del informe final del método
5) Clasificacion de los datos bajo los mismos pardmetros con los que se realizé el
cluster del punto 3 y analisis de los resultados
6) Comparativa justificada

5.3 Descripcidon datos de la OMS

Como matriz de datos para la experimentacion se va a utilizar la proporcionada por “WHO-
AIMS v2.2" la cual contiene datos recopilados en 42 paises. WHO-AIMS es un instrumento
disefiado especificamente por la OMS para evaluar el estado de los sistemas de salud
mental en paises LAMIC y estda compuesto por 22 facetas, 155 items y 256 variables,
tomando en cuenta los siguientes dominios:

e El marco politico y legislativo del pais

e Los servicios de salud mental.

e Lasalud mental en la atencién primaria.

e Los recursos humanos.

e Lainformacidn publica y los vinculos con otros sectores.

e La monitorizacion de los sistemas de salud mental y la investigacion en ese ambito.
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A continuacidn se clasificaran estos datos utilizando dos preprocesados distintos para la
imputacion de valores faltantes para después comparar la calidad de los perfiles
identificados.

5.4 Clasificacion Utilizando Método de imputacion de
Media Global

5.4.1 Datos originales

El primer paso que vamos a realizar es cargar la matriz de datos descrita en el apartado
anterior de este capitulo, en Java-KLASS. Esta matriz cuenta con 256 variables.

Los expertos de la OMS proporcionan una seleccién de las 19 variables relevantes que se
van a tener en cuenta para la clasificacion. Son las siguientes:

Tipo de
Variable Significado .
g Variable
Incgroup Nivel de ingreso del pais. Cualitativa

Numero total de profesionales dedicados a la salud

Totprofmh , . Cuantitativa
P mental en el pais por cada 100 000 habitantes. vantitativ
Usmhexperca Gasto en salud mental per capita en USD. Cuantitativa
Parte de la poblacion diagnosticada y atendida por s
Tr r n
eatpre cada 100 000 habitantes. Cuantitativa
Capratiosch Cobertura del tratamiento de la esquizofrenia. Cuantitativa

Camas psiquiatricas ubicadas en o cerca de la

d2f11ilclosepsybeds ciudad mas grande (proporcion per capita).

Cuantitativa

d1f5i2exmhos Gasto en hospitales mentales (%). Cuantitativa

Proporcién de pacientes que permanecen en

d2f6i71mhrec10y hospitales psiquiatricos durante 10 afios o mas.

Cuantitativa

Proporcidn de usuarios tratados en hospitales

Comcarewor Cuantitativa
mentales.
Ratio entre consultas externas y dias en que el
. paciente esta hospitalizado, indica si el sistema de I
lundpararectrail Cuantitativa

salud da prioridad a mantener al paciente o
ingresarlo lo mds pronto posible.
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Disponibilidad de manuales de tratamiento y

D3fli3Manuals ., ., . . Cualitativa
evaluacion en atencién primaria.
. . . ., Cualitativa —
Legisl Presencia de legislacion. L
Binaria
. Cualitativa —
Polplanr Presencia de un plan de salud mental. L
Binaria
. Informe sobre salud mental publicado por el o
d6fliegovmhrep P P Cualitativa

departamento de salud del gobierno.

Unidades de pacientes internados basadas en la

Cbusrate comunidad por 100 000 habitantes. Cuantitativa
Outpfrate Instalaciones ambulatorias por 100 000 habitantes. | Cuantitativa
Daytrfrate Instalaciones de centros de dia por 100 000 Cuantitativa

habitantes.

. . Relacion de colaboracién formal con el s
(D5F2i51)relprimcare ., . . Cualitativa
departamento de atencion primaria.

Region Regidn a la que pertenece el pais. Cualitativa
Tabla No. 5: Variables utilizadas para el caso de estudio (WHO-AIMS v2.2)

Una vez cargadas la variables y seleccionadas las pertinentes para nuestro analisis,
procedemos a obtener a través de Java-KLASS, de la descriptiva de las variables
seleccionadas, esto para poder visualizar las caracteristicas de las mismas, entre las
elementos que nos interesa conocer esta el identificar que variables tienen valores
faltantes y el numero de ellos por variable. Ademas esta descripcidon previa nos permitird
realizar una comparacion de las caracteristicas de las variables que tienen faltantes antes y
después de la imputacién por el método de imputacién por media global de la variable en
el siguiente apartado 5.4.2 Imputacion de Valores Faltantes Utilizando Método de Media
Global, si se desea ahondar mas en la descriptiva realizada se puede consultar la misma en
el Anexo 1 de este documento.

En el siguiente resumen (tabla No. 5) se muestra la cantidad de variables con valores
faltantes, cuantos? valores son y qué porcentaje representan del total de cada variable?
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. Numero de Porcentaje faltantes
Variable
valores faltantes sobre el total

Incgroup 9 21,43
Totprofmh 8 19,05
Usmhexperca 8 19,05
Treatpre 8 19,05
Capratiosch 9 21,43
d2fllilclosepsybeds 7 16,67
d1f5i2exmhos 9 21,43
d2f6i71mhrecl0y 9 21,43
Comcarewor 9 21,43
Lundpararectrail 9 21,43
Region 8 19,05

Tabla No. 6: Resumen valores faltantes

5.4.2 Imputacidn de Valores Faltantes Utilizando Método de Media Global

El sistema Java-KLASS realiza esta operacion de imputacidon de forma rapida y sin consumir
muchos recursos ni de tiempo ni de computacion. Este proceso no requiere de parametro
alguno por parte del usuario o de expertos en el tema, es simplemente seleccionar la
opcion en el menu de tratamiento de faltantes y el sistema realiza el proceso.

Ahora en este caso contamos con una variable categdrica que tiene faltantes, como ya se
ha dicho, el método de imputacién por media global, no permite imputar variables de tipo
categorico, por ello se ha de utilizar otra de las ventajas Java-KLASS, y se ha de recodificar
los valores faltantes imputandolos de cierta manera con una etiqueta que represente el
valor faltante y que puede ser “UNKNOWN?”, para todos los valores faltantes en la
variables categodricas, esto presenta desde luego inconvenientes, ya que no toma en
cuenta ninguna de las particularidades de la variable para hacer la “imputacién”,
introduciendo ruido en las variables.

Una vez realizada la imputacidn, la distribucién de las variables ha cambiado, por lo que es
interesante hacer una comparativa de las variables antes y después de realizar la
imputacion , para ello a continuacién se muestra la descriptiva de las variables antes y
después de realizada la operacion.
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Antes

I D

Después

il —l—l—|

4+ T ]

0.4 I'!.IIiIT.'| 23815 .1.'|_.'||'!';'.'| s
Nombre d’objectes 12
Nombre de dades mancants |8
Nombre d'observacions atils | 34
Mit jana 072849
Mediana 5.93
Primer guartil (Q1) 1.93
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Figura No. 25: Descriptiva variable Totprofmh antes y después imputacién media global:

Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 26: Descriptiva variable Usmhexperca antes y después imputacién media global:

Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 27: Descriptiva variable Treatpre antes y después imputacidon media global:
Histograma, boxplot y estadistica sumaria

64



Antes Después
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Figura No. 28: Descriptiva variable Capratiosch antes y después imputacidon media global:
Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 29: Descriptiva variable d2fllilclosepsybeds antes y después imputacion
media global: Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 30: Descriptiva variable d1f5i2exmhos antes y después imputacion media global:
Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 31: Descriptiva variable d2f6i71mhrec10y antes y después imputacién media

global: Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 32: Descriptiva variable Comcarewor antes y después imputacion media global:
Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 33: Descriptiva variable lundpararectrail antes y después imputacion media

global: Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Figura No. 34: Descriptiva variable Incgroup antes y después imputacién media global:
Taula de frecuencias y diagrama de Barras
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Figura No. 35: Descriptiva variable Region antes y después imputacién media global: Taula
de frecuencias y diagrama de Barras

Como se puede observar, la imputacion altera la distribucion de los valores de las variables,
en el caso de las variables categdricas, se crea una nueva modalidad, con la que se imputan
todos los valores faltantes de una misma variable, sin tomar en cuenta ninguna
particularidad ni relacion de los datos. Tomando en cuenta que el porcentaje de valores
faltantes en las variables es cercano al 20%, y que todos ellos toman el mismo valor,
estariamos hablando de una variaciéon considerable en los datos, que no tendria
correspondencia con de la poblacion objetivo que se esta representando.

Algo muy parecido sucede con las variables numéricas, ya que todos los valores faltantes
de una variable se imputan por un Unico valor, en este caso la media, sin tener
consideraciéon de aspectos como la distribucion de los faltantes, el tamano de la matriz, la
relacion de la variable con otras variables. Este particular es facil de apreciar, sobre todo
en el histograma, ya que se nota claramente cdmo crece la tendencia hacia el valor de Ia
media, introduciendo sesgo en la variable y alterando la distribucién de la misma, si bien
ya habiamos hablado de este tema, contar con un ejemplo tan claro como este nos ayuda
a visualizar la teoria antes descrita.

Aunque lo mas grave al realizar la imputacién por media global, es la reduccién de la
desviacion tipica y del coeficiente de variacion que se puede observar en las tablas de
estadistica sumaria de la comparativa anterior, aunque para mejor comprensién se
presenta la tabla No. 7 de resumen a continuacion:

Desviacion tipica Coeficiente de variacion
Variable Antes de Después de | Antesde | Despuésde
imputar imputar imputar imputar
Totprofmh 10,8552 9,7388 1,0992 0,989
Usmhexperca 1,9355 1,7364 2,1114 1,8997
Treatpre 1118,3401 1003,3187 1,2731 1,1454
Capratiosch 0,1236 0,1092 0,4737 0,4199
d2fllilclosepsybeds 2,8456 2,553 0,6979 0,6279
d1f5i2exmhos 0,1913 0,169 0,2672 0,2368
d2f6i71mhrec10y 0,1653 0,146 1,2017 1,0652
Comcarewor 0,1905 0,1683 1,4285 1,2662
lundpararectrail 0,44 0,3887 0,5083 0,4506
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Tabla No. 7: Resumen cambios en la desviacidn tipica y en el coeficiente de variacion de las
variables imputadas con el método de media global

Todo esto lo que nos indica es que la varianza de las variables disminuyd con respecto de la
original, como ya se habia visto en el capitulo 2.3.2 Métodos de Imputacion de Datos
Faltantes, este inconveniente es una de las desventajas propias de este método, pero
ahora podemos observarlo claramente en nuestro caso practico y verificar que es un
inconveniente que ocurre con la imputacion de variables utilizando el valor de la media
global, lo que se traduce en la el modelo pierde representatividad de la poblacién objetivo,
alterando el modelo y con ello los resultados que se pueden obtener del mimo.

5.3.2 Clasificacion Utilizando Matriz Resultante

Una vez se ha realizado la imputacién y contamos con una matriz e datos “completa” que
nos permite continuar en el proceso extraccion de conocimiento de una fuente de datos,
procedemos a realizar la clasificacion mediante el sistema Java-KLASS, para ello utilizamos
uno de los muchos métodos de clustering disponibles en java-KLASS y descritos en el
Capitulo 4.3.1.

Al no tener ninguna hipdtesis previa sobre el nimero de clusters que se quieren construir,
seleccionaremos uno de los métodos de clustering jerdrquico, que construyen una
jerarquia de agrupamientos, uniendo si es ascendente o dividiendo si es divisivo los grupos
de acuerdo a una cierta funcion que busca similitud o disimilitud entre los grupos. Java-
KLASS solo implementa opciones de cluster jerarquico ascendente. En este caso
utilizaremos el algoritmo basico de los vecinos reciprocos encadenados para analizar
estrictamente el impacto del método de imputacion en la clasificacidon, aunque JavaKLASS
aporta otros métodos ascendentes jerarquicos hibridos que incluyen elementos de IA
como la clasificacién basada en reglas que inyecta conocimiento especifico de dominio a
priori al proceso jerarquico.

El criterio de agregacién que se utilizara es el Ward por estar relacionado con la cantidad
de informacion contenida en los datos, y presentar buenas propiedades en aplicaciones
realce, con tendencia a generar grupos bastante interpretables por parte del experto
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Dado que las variables seleccionadas para la construccion del cluster son numeéricas y
categoricas, hemos de utilizar una distancia mixta, que nos permita realizar la clasificacién
con una mezcla de variables numéricas y categoricas, especificamente hemos seleccionado
la distancia Mixta Gibert [Gibert, 97], ya que nos permite un tratamiento homogéneo de
diferentes tipos de variables, manteniéndolas en su forma original, y esta ampliamente
documentado su buen comportamiento [Gibert and Conti, 2016] y [Gibert et al., 2010a].

Los parametros a y B, para la distancia Mixta Gibert, se tomaron de la opcidn de calculo
automatico de Java-KLASS. Con estos parametros se procedio a realizar la clasificaciéon que
dio como resultado el siguiente dendrograma (Figura No. 27).
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Figura No. 36: Dendrograma de resultado de la clasificacion posterior a imputacién con
media global.

A la vista del dendrograma se utiliza el heuristico de cortar el drbol por una zona donde
exista una discontinuidad en los indices de nivel de las clases, lo cual es equivalente a
optimizar el criterio de Calinski-Harabasz sobre los cortes del arbol. Segun este criterio, el
mejor corte seria en 2 clases, que se desprecia por resultar poco informativo, préctica
habitual en las aplicaciones reales de clustering. El segundo mejor corte es en 4 clases y el
tercer mejor corte en 7. De acuerdo a los intereses de los expertos se realizé el corte en 7
clases resultantes. Con la ayuda de la funcionalidad de Java-KLASS, visualizamos a
continuacion el resultado de la clasificacidon, empezamos por el listado de objetos por
clase (tabla No. ), luego las Distribuciones condicionadas por clase (figuras No. 37 y 38) y
por ultimo un mapa con la distribucion de los paises por clase.
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Classe Oh jectes

29 Afghanistan, Azerbaijan, Bangladesh, Burundi, Congo, Eritrea, BEthiopia, India-Uttarane, Maldives, Sri-Lanka, Timor-Leste,
Upganda

32 Albania, Bhutan, El-Salvador, Georgia, Guatemala, Kosovo, Moldova, Nicaragua, Nigeria, Paraguay, Philippines, South-Africa,
Uzbekistan

33 Chile, Iran, Panama

30 China-Hunan, Mongolia, Morocco, Nepal, Thailand, Vietnam

C31 Dominican-Repu, Egvpt, Iraq, Tunisia, West-Bank

34 Latvia, Ukraine

Uruguay

Uruguay

Tabla No. 8: Descripcidn extensional de clases resultantes de la clasificacion
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Figura No. 37: Distribuciones condicionadas por clase parte 1.
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Figura No. 38: Distribuciones condicionadas por clase parte 2.
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Clases
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Figura No. 39: Representacion de la clasificacidén de los paises por clase.

78



5.4 Clasificacion Utilizando MIMMI

5.4.1 Seleccion de la Submatriz para Clasificacion Auxiliar de la FASE1

En [Gibert, 2010], con ayuda de expertos se identifica un conjunto de 16 variables
relevantes para utilizar como explicativas en el proceso de imputacion de datos cuando se
quiere utilizar el MIMMI (tabla No. 9).

Variable Significado Tipo de Variable
Presencia de politica o plan de salud mental en el

polplanr pais Cualitativa
Presencia de legislacion en salud mental en el

Legisl pais Cualitativa

d1f5i5rec(antipsych)

Asequibilidad de la medicina antipsicética.

Cuantitativa

dif5i6rec(antidepr)

Asequibilidad a antidepresivos.

Cuantitativa

D2f1i2(orgServices)

Organizacion de servicios .

Cualitativa

Unidades de pacientes internados basadas en la

Cbusrate comunidad por 100 000 habitantes. Cuantitativa

Mhrate Hospitales psiquiatricos por 100 000 habitantes. | Cuantitativa
Instalaciones ambulatorias por 100 000

Outpfrate habitantes. Cuantitativa

Daytrfrate Instalaciones de centros de dia por 100 000. Cuantitativa

d4f1lill(psychi)

Psiquiatras por 100 000 habitantes.

Cuantitativa

D4F1112(doctors)

Otros doctores por 100 000 habitantes.

Cuantitativa

D4F1113(nurses)

Enfermeras por 100 000 habitantes.

Cuantitativa

D4F1114(psycho)

Psicélogos por 100 000 habitantes.

Cuantitativa

D4F1115(socWorK)

Trabajadores sociales por 100 000 habitantes.

Cuantitativa

Disponibilidad de manuales de tratamiento y

d3f1i3(manuals) evaluacion. Cualitativa
Relacidn de colaboracidn formal con el
Relprimcare departamento de atencidn primaria. Cualitativa

Tabla No. 9: Descripciodn de las variables utilizadas para la clasificacion auxiliar
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Al realizar un analisis descriptivo de estas variables, se verificé que ninguna tenia valores
faltantes, por lo que no se requiere realizar imputacion inteligente o utilizar forzosamente
la distancia de Gower para la clasificacién auxiliar.

5.4.2 FASE 1: Clasificacion Auxiliar

Utilizando clustering jerarquico, en la funcionalidad ya descrita de MIMMI para realizar la
clasificacion auxiliar, realizamos la misma con el criterio de Ward y la distancia Mixta
Gibert tomando los valores de a y B, de la opcién automatica que presenta Java-KLASS.

La clasificacidon que dio como resultado el siguiente dendrograma (Figura No. 28)
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Figura No. 40: Dendrograma de resultado de la clasificacion auxiliar.

En este caso se utiliza un criterio parecido al anterior para cortar el arbol, pero se
recomienda cortar en algunas clases mas para disponer de mas varianza en las medias
condicionadas que se utilizardn en la siguiente fase de MIMMI y por tanto, se decide
realizar el corte del arbol en 7 clusters, de ahi el sistema pasa automaticamente a la

siguiente fase.
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Imputacion de datos faltantes por la media condicionada a clase

Una vez el sistema realiza la agrupacién, comienza el cdlculo de la media condicionada por
cluster y la imputacidn de los datos faltantes por el valor de la media correspondiente a su
clase, este proceso se realiza internamente y solo se realiza un aviso de la ejecucién con
éxito del proceso.

5.4.3 Andlisis Reporte Final de Imputacion de Datos Faltantes con
MIMMI

Si se ha seleccionado la opcidon de mostrar descriptiva de la imputacidn a continuacién del
proceso de imputacién se construye el informe MIMMI, como ya se describid en el
Capitulo 3 de este documento. En este caso obviamente se selecciond la opcion para
realizar la descriptiva que nos va a permitir visualizar mejor el proceso de imputacidon que
se efectud, es importante aclarar que en el Anexo 2, se presenta el informe MIMMI
completo, en caso de requerir ampliar alguna informacién.

A continuacion en la tabla No. 10, se muestran los valores de la media de las variables
numeéricas, para cada una de las clases resultantes de la clasificacidon auxiliar, estos seran
los valores que serviran para imputar los faltantes de la variable.
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Tabla No. 10: Valores de imputacion variable numérica

También podemos apreciar en la tabla No. 10, los valores de imputacién por cada variable
y clase para las variables categodricas, en este caso como ya se habia mencionado,
obviamente no se utiliza el valor de la media o media, sino un valor que también toma en
cuenta la clasificacion auxiliar previamente realizada. Este valor estd conformado por el
nombre de la variable, el valor de la clase correspondiente al valor faltante y la constante

“UNKNOWN".

idClase

Region

Incgroup

C22

RegionC22 UNKNCOWMN

InceronpC22 UNKNOAWWTNY

C34

ResionC3d UNKNCOWN

InceronpCid UNKNOWN

C19

RegionC 19 UNKNOWN

InceronpC 18 UNKNOAWN

C36

RegionC36 U NKNOWN

InceronpCas UNKNOWN

23

RegionC23 UNKNOWMN

InceronpC2s UNKNOAWN

C32

RegionC 32 UNKNCOWN

InegronpCi2 UNKNOWN

C14

RegionC 14 UNKNOWN

IncegronpC 14 UNKNOWN

Tabla No. 11: Valores de imputacidn variables categdricas

83




Ademads de conocer los valores por los que fueron realizadas las imputaciones, también es
de interés conocer el niumero de imputaciones realizadas por clase y variable (tabla No. 10),
y al observar la tabla se puede ver como los valores de imputacién se dispersan en las
variables segun la clase a la que pertenezca el valor faltante, al contrario de lo que sucede
con el método de imputacién por la variable global, en el cual todos los valores de
imputacion son iguales, lo que como ya se ha dicho perjudica la varianza de la propiedad.

idClase | Region [Incgroup [totprofmh | treat pre
C22 2 i} 2
C34 4
C19 {}
C36 1
23 i}
C3z2 1
Cl4 il I i 1

[

'.l 3
i) 2

o [ Y
=

idClase | lundpararectrail | comcarewor | nsmhexperca | d1f5i2Zexmhbos
22 1 3 il il
C34 4 - T T
19 1 1 1 1

1

1

1

36 [T { {
C23 2 [ [
32 1 [T [T
C14 1] [ [ 1

idClase | d2fllilclosepsybeds | d266i71mbrecl0y | capratiosch
C22 il il il
C34 4 7 (i
C19 1 i i
36 1 1 i}
23 i il 1
32 1 1 {}
C14 1 {} 2

Tabla No. 12: Niumero de Valores de imputacion por clase y variable

Continuamos con la descriptiva de las variables antes y después de la imputacién, dado
que el “Reporte MIMMI” se incorpora a este documento como Anexo no. 2, no se muestra
aqui la descriptiva comparativa de todas las variables, ya que podria volver engorrosa la
lectura del documento, solo se incluye a manera de ejemplo algunas de las comparativas,
lo que debe tratar de notarse en este punto en la diferencia de la distribucién de los datos
faltantes en las variables, al contrario del método anterior, MIMMI realiza la imputacion
distribuyendo los valores entre las clases generadas de la clasificacidon auxiliar, lo que se
refleja en una menor disminucién de la varianza y una distribuciéon mas apegada a la
realidad de los valores faltantes.
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ANTES | DESPUES
totprofmh
12 4 121
1.5 1 31.5
214 21 1
10.5 10.5 _i_‘
i 120075 23815 35.5225 1723 ¥ 20075 23R 35523 17.23

ANTES DESPUES
totprofmh

0.4 12,1075 23.815 35.5225 47.23 0.4 12,1075 23.815

ANTES | DESPUES
totprofmh
| Estadistics sumaris | | Estadistics sumaris
Mombre d’ob jectes 42 MNombre d’ob jectes 42
Nombre de dades mancants B Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions itils | 34 Nombre d'observacions itils | 42
Mitjana 9.7289 Mitjana 9.9607
Mediana 5.03 Mediana 7.1795
Primer quartil {Q1) 1.93 Primer quartil (Q1) 2.76
Tercer quartil (Q)3) 13.5507 Tercer quartil (Q3) 13.5507
Minim 0.4 Minim 0.4
Maxim 47.23 Maxim 47.23
Quasi-desviacid tipica 10.8552 Quasi-desviacid tipica 10.0722
Coeficient de variacid 1.0992 Coeficient de variacié 0.99491

Figura No. 41: Descriptiva variable totprofmh antes y después imputaciéon media global:
Histograma, boxplot y estadisticas sumarias
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Antes Después
treatpre
42 4 12 4
31.54 31.5
21 1 21
10.5 _J_‘ 10.5
0 0  —
18.57 1438.83 28500001 4279.3501  5699.6099 18.57 1438.83 28500901 4279.3501
treatpre
T+ * To— -
18.57 1435.83  2850.0001 4279.3501 5609.6099 18.57 1435.83  2850.0001 4279.3501
treatpre
| Estadistics sumaris | | Estadistics sumaris
Nombre d’ob jectes 42 Nombre d’ob jectes 42
Nombre de dades mancants 8 Nombre de dades mancants 0
Nombre d'observacions itils | 34 Nombre d'observacions itils | 42
Mitjana 865.43 MMitjana 848.8199
Mediana 553.9938 Mediana 609.0175
Primer quartil (Q1) 172.77 Primer quartil (Q1) 192.22
Tercer quartil (Q3) 1219.4614 Tercer quartil (Q3) 1120.13
Minim 18.57 Minim 18.57
Maxim 5699.6009 Maxim 5699.6009
Quasi-desviacid tipica 1118.3401 Quasi-desviacid tipica 1010.86G24
Coeficient de variacido 1.2731 Coeficient de variacido 1.1766

Figura No. 42: Descriptiva variable treatpre antes y después imputacién

Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Antes

Después

lundpararectrail
42 12
31.5 31.51
21 21
0 0
0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26 0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26
lundpararectrail
—T 3 - —rT 33— -
0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26 0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26
lundpararectrail
Estadistics sumaris Estadistics sumaris
MNombre d'objectes 42 MNombre d'ob jectes 42
Nombre de dades mancants 9 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions atils | 33 Nombre d'observacions atils | 42
Wit jana 0.8523 Mit jana 0.87T
Mediana 0.73 Mediana 0.817
Primer quartil (Q1) 0.49 Primer quartil (Q1) 0.56
Tercer quartil (Q3) 1.09 Tercer quartil (Q3) 1.09
Minim 0.19 Minim 0.19
Maxim 2.26 Maxim 2.26
Quasi-desviacid tipica 0.44 Quasi-desviacid tipica 0.4248
Coeficient de variacid 0.5083 Coeficient de variacid 0.47581

Figura No. 43: Descriptiva variable lundpararectrail antes y después imputacién media

global: Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Antes Después
d2fllilclosepsybeds
432 4 432 4
31.5 31.54
21 1 21 1
10.5 _I_i_| 10.5 _|_|—i_|
Rl 3.1075 5715 8.322! 10.93 0.5 3.1075 5715 8.4225 10.93
d2fllilclosepsybeds
0.5 1.1075 5.715 8.3225 10.93 0.5 3.1075 5.715 8.3225 10.93
d2fllilclosepsybeds
| Estadistics sumaris | | Estadistics sumaris
Nombre d’ob jectes 42 Nombre d’ob jectes 42
Nombre de dades mancants 5 Nombre de dades mancants
Nombre d’observacions atils | 34 Nombre d'observacions atils | 42
Mit jana 4.0169 Mit jana 3.8718
Mediana 3.155 Mediana 3.175
Primer quartil (Q1) 1.59 Primer quartil (Q1) 1.59
Tercer quartil (Q3) 5.932 Tercer quartil (Q3) 5.804
Minim 0.5 Minim 0.5
Maxim 10.93 Maxim 10.93
Quasi-desviacid tipica 28456 Quasi-desviacid tipica 2.6719
Coeficient de variacid 0.6979 Coeficient de variacid 0.G818

Figura No. 44: Descriptiva variable d2fllilclosepsybeds antes y después imputacién media
global: Histograma, boxplot y estadistica sumaria
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Antes Después

Region
Taula de freqgilencies Taula de fregiiencies
Modalitats Freq. Freq. | Freq. Freq. Modalitats Freq. Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. |rel. acum| absol. | acum. | relat. [rel. acum.
AR 5 5 0.1765 0.1765 ATR 6 6 0.1420 | 0.1420
AMR 7 13 0.2059 0.3824 AMR 'y 13 0.1667 | 0.3005
EMR 4 17 0.1176 0.5 EMR 1 17 0.0052 | 0.4048
FUR 6 23 0.1765 0.6765 EUR 6 23 0.1429 | 0.5476
SEAR 7 30 0.2059 0.8824 SEAR 7 30 0.1667 | 0.7143
WFR 4 34 0.1176 1 WFPR 1 34 0.0052 | 0.8005
— = Region(22. UNKNOWN 2 36 0.0476 | 0.8571
dodes ““‘”‘-"*”""| g |3 =42 |°-”’°" | RegionC34. UNKNOWN 4 40 0.0952 |  0.9524
Region(36. UNKNOWN 1 11 0.0238 | 09762
Region(32. UNKNOWN 1 12 0.0238 1
| dades mancants | Li] | N=42 0
Region
34 42
25.5 31.5
17 21
8.5 10.5
oL | | | | | ol 4y,
A A E E 5 W v“ A E E § W R R R R
F M M U E P F M M U E P & & e e
R R R R A R R R R R A ®rR 5 & & &
R R 1 1 1 1
Q 0 0 0
il I Il n
¢ ¢ o «
2 14 0§ 2
U U U U
N N N N
K K K K
N N N N
0O 0 o0 o0
WoOWw W W
N N N N

Figura No. 45: Descriptiva variable Region antes y después imputacién media global: Taula
de frecuencias y diagrama de Barras
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Antes Después

Incgroup
Taula de freqiiéncies Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq. Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. [rel. acum| absol. | acum. | relat. |rel. acum.
LOW a q 0.2727 0.2727 LOW a a 0.2143 0.2143
LOWER 21 30 0.6364 0.9091 LOWER 2] 30 0.5 0.7143
UFPPER 3 33 0.0909 1 UFPPER 3 33 0.0714 0.7857
. - > 11 InegroupC22. UNKNOWN 2 a5 0.0476 0.8333
dades mancants | 9 [N =42 | 0.2143 | | | tnegroupC19.UNKNOWN 1 36 | 0.0238 | 0.8571
IncgroupC36. UNKNOWN 1 a7 0.0238 0.881
IncgroupC34. UNKNOWN 4 41 0.0952 0.9762
IncgroupC32. UNKNOWN 1 42 0.0238 1
| dades mancants | 0 | N =42 | 0 |
Incgroup
33 42
24.75 3.5
16.5 21
£.25 10.5
i} | o | 1 1 |
L L U 1 I L I 1 I 1 1
O O F O O F El El ? ? ?
. . 4 . P - : . . : .
W “f ]_ W ‘\‘! ]_ z g z g g
L L E ke r r r r r
R R R R Q o] Q o o]
& 0 i 0 0
p p p p p
C C C C C
2 1 3 3 3
2 ] [ 4 2
1 U U U U
N N N N N
K K K K K
N N N N N
O 8] O O O
W W W W W
N N N N N

Figura No. 46: Descriptiva variable Incgroup antes y después imputacién media global:
Taula de frecuencias y diagrama de Barras

5.4.5 Clasificacion con los datos resultantes luego de utilizar MIMMI

Una vez se ha completado el proceso de imputacidn, es posible continuar con el andlisis de
los datos de nuestra matriz, en este caso al igual que se realiza con el otro método, se
procede a realizar la clasificaciéon utilizando el mismo método, criterio y métrica de
capitulo 5.3.2 Clasificacion Utilizando Matriz Resultante, es decir clustering jerarquico,
con el criterio de seleccidén de Ward y la distancia Mixta Gibert con alfa y beta automaticos

Una vez realizado el proceso, el sistema nos muestra el siguiente dendrograma (figura No.
31) de la clasificacién.
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Figura No. 47: Dendrograma de resultado de la clasificacion posterior a la imputacion con
MIMMI.

Ahora apoyandonos nuevamente en la funcionalidad de Java-KLASS, visualizamos al igual
que con el método anterior el resultado de la clasificacién, empezamos por el listado de
objetos por clase (tabla No. 13), luego las Distribuciones condicionadas por clase (figuras
No. 48 y 49) y por ultimo un mapa con la distribucién de los paises por clase.
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Classe Oh jectes

26 Afghanistan, Burundi, Congo, Eritrea, Ethiopia, India-Uttarane, Nigeria, Uganda, Uzbekistan
a2 Albania, Azerbaijan, Georgia, Kosovo, Moldova, Ukraine

28 Bangladesh, Bhutan, Maldives, Sri-Lanka, Thailand, Timor-Leste

33 Chile, Panama, South-Africa, Uruguay

C27 China-Hunan, Nepal

C17 Dominican-Repu, El-Salvador, Guatemala, Nicaragua, Paraguay, Philippines

30 Egvpt, Iran, Irag, Moroceo, Tunisia, West-Bank

Latvia Latvia

23 Mongolia, Vietnam

Tabla No. 13: Descripcidn extensional de clases resultantes de la clasificacion
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Figura No.

93
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Figura No. 48 Distribuciones condicionadas por clase parte 1.
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49: Distribuciones condicionadas por clase parte 2.




Figura No. 50: Representacion de la clasificacién de los paises por clase
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5.5 Comparativa de Resultados entre las clasificaciones
Realizadas

Se puede apreciar en el apartado 5.4.2 Imputacion de Valores Faltantes Utilizando
Método de Media Global, de este documento, las variables que fueron sometidas a la
imputacion por el método de media global, presentaron reduccidon en su desviacion tipica,
lo que significa que dicha variable luego de la imputacion refleja un comportamiento
alterado del real.

La imputacion con MIMMI, como se puede apreciar en las comparativas de las descriptivas
de antes y después de la imputacion, o en el Informe MIMMI que se encuentra como
Anexo No. 2 de este documento, distribuye los datos faltantes segun la clase a la que
pertenece el faltante, manteniendo el comportamiento y la varianza de la variable, dando
como resultado una imputacidn mas cercana al comportamiento original de la misma.

Una vez realizadas las imputaciones y posteriores clasificaciones podemos apreciar
claramente que la clasificacion realizada luego de la imputacién por el método de media
global, da como resultado un grupo de clases que no parece tener légica, siendo clases
mas heterogéneas y que se alejan de lo que los expertos en [Gibert et al., 2010a]
aceptaron como una clasificaciéon correcta. Esto se puede apreciar ayudandose del recurso
del mapa, en el que se senalaron los paises por clase identificados por colores.

Por otro lado, la clasificacién realizada luego de realizar la imputacion con MIMMI, es
mucho mads légica, se aprecia que las clases son mds homogéneas e incluso al observarlas
en el mapa en que se caracterizaron, tienen un sentido natural de asociacién, el cual
obviamente estd apoyado por los datos de la matriz. En realidad, la clasificacidon obtenida
después de imputar con el método MIMMI proporciona clusters que tienen una
continuidad territorial muy interesante, puesto que referentes culturales de contexto
comunes a los paises agrupados en las mismas clases son perfectamente identificables en
el mapa de clusters de la figura 50.

En efecto, es claramente observable que

e (26 corresponde al cuerno de Africa, con los paises mas pobres y por ello no incluye
Sudafrica

e (32 agrupa todos los paises derivados de la desmembracion de la antigua URSS,
patrén ya reconocido en [Gibert et al., 2016b] y caracterizado por una aproximacion
muy orientada a la reclusion del paciente mental en hospitales frenopaticos y poco
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popular en la actualidad. De hecho esta clase es la que menor valor del parametro
Lund presenta después del singleton representado por Latvia.

C28 contiene los paises asiaticos mas pequefos, también identificados en [Gibert et
al., 2016b].

C27 Nepal y China-Hunan (regién de China), contiene los paises asidticos mas
grandes, separados del grupo C23 por el valor de la poblacién diagnosticada y
atendida por cada 100 000 habitantes (treatpre), para este grupo este valor es
considerablemente mas pequefio.

C23 Vietnam y Mongolia, agrupa el resto de paises asiaticos grandes, con una tasa
de poblacién diagnosticada y atendida por cada 100 000 habitantes (treatpre),
mayor al de C27.

C33 Cono sur de América y Sudafrica que son los paises mas desarrollados entre los
LAMIC, con el mayor numero de profesionales en salud mental después de Latvia y
con mas orientacion a la inclusidn social de los pacientes mentales (Lund)

C17 reune todos los paises del Magreb, con mas orientacién a la inclusion social de
los pacientes mentales (Lund)

C30 Paises de América Central y Paraguay (de corte muy diferenciado respecto a
Chile o Argentina), con mas orientacion a la inclusidon social de los pacientes
mentales (Lund) aunque en esta clase se mantiene la mayor proporcién de
pacientes tratados en hospitales mentales todavia (comecarewor). Se esta
estudiando si esta alta proporcién con el alto Lund implica que la poblacién registra
mayores niveles de severidad de los trastornos mentales en estos paises

Latvia, que es el mas desarrollado de todos los paises de esta base de datos y que
de hecho poco después de la recogida de datos saltdé a la franja de paises
desarrollados y ya no se incluye en la lista de paises LAMIC. Este pais se comporta
como un outlier en esta base de datos debido a este hecho.
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES

Una vez realizado este Trabajo de Fin de Mdster que tuvo como objetivo implementar un
modulo avanzado de imputacién de valores faltantes en el sistema Java-KLAS, debido a
que el mismo contaba con opciones de imputaciéon de valores faltantes utiles en
situaciones muy restrictivas y no disponia hasta la fecha de un método de propdsito
general. Como hemos visto a lo largo de este trabajo es fundamental al momento de
intentar extraer informacidn de una matriz de datos.

De este proyecto se pueden obtener las siguientes conclusiones:

e El tratamiento de faltantes es una tarea fundamental al momento de pre procesar
informacién para extraer conocimiento valido de un matriz de datos que presentan
esta particularidad, y teniendo en cuenta que es un fendmeno muy comun se puede
decir que es un paso obligado en todos los proyectos de extraccidon de conocimiento
basados en Mineria de Datos y otros procesos de analisis de datos y ciencia de datos

e Meétodos como Listwise Deletion, que eliminan filas que poseen faltantes pueden
reducir la cantidad de datos validos de la matriz y sobre todo excluir una
subpoblacion especifica del andlisis, ademdas de introducir sesgos que pueden
generar peores analisis, y el hecho que sea casi un estandar en los paquetes
informaticos que se utilizan para el tratamiento de datos, no los hace mas validos.
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Que si bien existen métodos de imputaciéon bien fundamentados, basados en
hipotesis estadisticas fuertes y que proporcionan técnicas apropiadas para imputar
valores faltantes de una matriz de datos como MLE y EM, éstos requieren tiempo,
experiencia y conocimientos técnicos considerables para una correcta
implementacidn, lo cual complica su implementacién y utilizacion en la practica, y el
hecho de que partan de ciertos supuestos de partida restringe su uso a aquéllas
bases de datos donde se pueda verificar el cumplimiento de dichos supuestos, lo
cual raramente se da en la realidad.

En el caso de MICE, que cuenta también con fundamentos estadisticos sélidos y
permiten realizar de forma adecuada la imputacién de faltantes, presenta una grave
restriccion, ya que si todas las variables de la matriz tienen valores faltantes, no se
puede aplicar este método, y si bien este escenario tal vez no sea tan comun, si es
probable que ocurra, lo que dejaria al método sin capacidad de realizar su propdsito.
Ademas, requiere de software especial para consensuar los resultados del analisis de
las diferentes matrices resultantes de la imputacion por MICE, lo cual sélo estd
disponible en la mayoria de las implementaciones para métodos de regresion y
parecidos. Si se opta por consensuar la propia matriz de datos, se acaban
obteniendo estimaciones de la media global en las casillas de la matriz de datos, lo
cual reduce la aportacion de MICE de forma considerable.

En el caso de KNN, basado en distancias, se dispone solamente de implementaciones
basadas en la distancia euclidea, y si bien es un método de propdsito general
inspirado en case based-reasoning y basado en la metafora del razonamiento por
analogia, en sus implementaciones disponibles se limita a casos donde sélo hay
variables numéricas, y adolece de la misma limitacién que MICE, no siendo viable si
todas ellas presentan valores faltantes.

Que el método Mixed Intelligent-Multivariate Missing Imputation es una muy buena
opcidn para la imputacién de faltantes, ya que incorpora desde las fases iniciales de
la imputacion el conocimiento de expertos (que seleccionan las variables a
considerar en la fase 1 de acuerdo con su relevancia), no altera de forma drastica la
variabilidad de las variables como otros métodos, permite tratar los faltantes tanto
en variables categdricas como numeéricas, de una forma adecuada, implica un nivel
relativamente bajo de complejidad y uso de recursos. Este método representa una
opcion de propdsito general con un buen compromiso entre el tiempo que requiere,
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y su costo computacional asociado y la precisiéon de las imputaciones generadas,
gue ha mostrado buenos resultados en algunas aplicaciones reales previas [Gibert
et al.,, 2016b], MIMMI es un método practicamente automatico, donde la unica
decisidon que recae en el experto es con qué variables relevantes se puede realizar la
fasel y si se utiliza media o mediana como estimador de imputacion. Las
recomendaciones del sistema ayudan al usuario a determinar este segundo
parametro

Al implantar el método MIMMI en Java-KLASS, este sistema mantuvo y mejord su
funcionalidad, ademads de ampliar sus capacidad para realizar tareas relacionadas a
la Mineria de Datos, ya que al contar con un método apropiado para el tratamiento
de faltantes como los es Mixed Intelligent-Multivariate Missing Imputation, que
puede imputar valores faltantes tanto en variables cualitativas como cuantitativas,
de forma eficiente, manteniendo la varianza y otras caracteristicas propias de cada
variable, se amplia el universo de bases de datos con las que se puede trabajar con
este software directamente, sin necesidad de realizar la imputacion de faltantes
previamente con otras herramientas, robusteciendo aun mas sus capacidades.
Ademas, con esta intervencion, JavaKLASS se convierte en el primer software que
incorpora una implentacién de MIMMI

El informe MIMMI que se ha disefiado en este trabajo y desarrollado para mostrar
los detalles de la imputacion por MIMMI en las aplicaciones, permite conocer todas
las caracteristicas y particularidades con las que se efectud la imputacién: la
descripcidn de las variables utilizadas en la fasel, parametros y métricas con las que
se realizd la clasificacién auxiliar; la descriptiva completa de las variables antes y
después de ser imputadas; los valores por los que fueron imputados los faltantes de
cada variable en cada clase y el nUmero de imputaciones realizadas por variable y
por clase. Por lo que se puede afirmar que el informe permite conocer todos los
pormenores de la imputacion de faltantes, y nos ayuda a comprender y visualizar
como se llevd a cabo el mismo, permitiendo a partir de dicho informe reproducir de
ser necesario el método para obtener los mismos resultados.

Por Gltimo, se ha realizado una comparativa sobre un caso real de datos de la OMS, la cual
permitio evidenciar las ventajas de usar MIMMI respecto a los procedimientos anteriores
con los que contaba el sistema Java-KLASS. El resultado fue contundente, mientras la
clasificacion realizada con MIMMI, se apegaba muchisimo a la realizada y validada por
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expertos en [Gibert et al., 2010a], mostrando robustez, facilidad de uso y sobre todo
precision y efectividad, el resultado por el método anterior se alejo mucho de lo esperado
dando como resultado clases menos heterogéneas, 1o que se pude apreciar comprando el
mapa en el que se representaron los paises por clase de las dos clasificaciones. Cabe decir
que la clasificacion que se ha realizado en este proyecto no ha tenido en cuenta el
conocimiento a priori que los expertos aportaron para inyectar al proceso de clasificacidon
en [Gibert et al., 2010a] a través del algoritmo de la clasificacion basada en reglas con la
finalidad de poder estudiar estrictamente el impacto de cambiar el método de imputacion
de datos. Esto explica que las clases resultantes no sean idénticas a las obtenidas en
[Gibert et al.,, 2010a], pero la esencia de la clasificacion se mantiene usando Ia
implementacién de MIMMI realizada con un método de clasificacion de vecinos reciprocos
encadenados, a pesar de no haber inyectado conocimiento a priori del experto en el
proceso.

Como trabajo futuro se apuntan algunos aspectos de continuidad de la linea de
investigacion muy directamente relacionados con el trabajo que se ha desarrollado en este
proyecto

e Actualmente para obtener el nimero de clusters resultantes de la clasificacion
auxiliar, el usuario decide este niumero después de visualizar y analizar con su
conocimiento el dendrograma que se le presenta como resultado de la clasificacion.
Este proceso puede mejorarse, ya que existen métodos que permiten calcular el
numero éptimo de clusters en una clasificacién, una de ellas es el indice de Calinski
& Harabasz [Calinski and Harabasz, 1974], que permita identificar qué tan
compactos son los clusters y qué tan alejados entre ellos estan, para asi poder
calcular cual es nUmero exacto de clusters de una clasificacion [Bonaccorso, 2017].
Sin embargo, para el caso general de clasificar con variables numéricas y categoricas
simultaneamente, Calinski Harabasz no seria directamente aplicable. Actualmente
se estd trabajando en el disefo de un indice generalizado

e Al momento la implementacion realizada de MIMMI en Java-KLASS, solo permite
una unica eleccién entre media o mediana para todas las variables que se van a
imputar. Ahora bien, si nos enfrentamos a una matriz de datos que tiene por un
lado variables que presentan una distribuciéon simétrica y por otro otras que
presentan una distribucion muy asimétrica, esto nos podria llegar a representar un
problema, ya que si utilizamos la media para aquellas que son muy asimétricas, el
valor no seria el mas adecuado, y asi mismo para una variable simétrica seria
preferible utilizar el valor de la media que es el estimador estandar, y responde a un
algebra bastante mds manejable e independiente de la ordenacién de las
observaciones, siempre costosa desde el punto de vista computacional. Por ello se
deberia poder determinar que variables se desean imputar con la media y cuales
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con la mediana al momento de realizar la configuracidon de la imputacién, y asi
asegurar que el valor que se utiliza para la imputacidon adecuado para cada variable.
En un orden mas genérico, seria interesante estudiar cdmo se comportaria KNN
respecto a MIMMI, pero esto solo seria viable en un entorno limitado a variables
numeéricas donde no todas tuvieran valores faltantes. Para poder realizar una
comparativa general, seria necesario implementar una version de KNN que aceptara
distancias parametrizadas, entre las que se pudieran incluir distancias mixtas para
datos heterogéneos resolviendo asi la primera limitacién y preferiblemente aquéllas
que admitan valores faltantes como podria ser la distancia de Gower, con tal de
resolver la segunda limitacion. Java-KLASS representa un excelente contexto para
realizar este paso puesto que dispone de un mddulo de distancias de amplio
espectro ya implementadas para realizar esta generalizacion del KNN
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Anexo 1:

Descriptiva de las variables seleccionadas de
la matriz de datos “WHO-AIMS v2.2”



Analisi descriptiva univariant

Variable Region

Diagrama de barres

34
25.5 1
174

8.5

o o
DE» T/
TEE A
waE o
e +—
TS A

Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
AFR 6 6 0.1765 0.1765
AMR 7 13 0.2059 0.3824
EMR 4 17 0.1176 0.5
EUR 6 23 0.1765 0.6765
SEAR 7 30 0.2059 0.8824
WPR 4 34 0.1176 1
dades mancants 8 N =42 | 0.1905

Variable Incgroup



Diagrama de barres

33
24.75
16.5
8.25 ]
0L |
L L U
0 0 P
W w P
E E
R R
Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
LOW 9 9 0.2727 0.2727
LOWER 21 30 0.6364 0.9091
UPPER 3 33 0.0909 1
dades mancants 9 N =421 0.2143
Variable Polplanr
Diagrama de barres
42
31.5
21
10.54
0 1
P A
2 .
‘t‘ t
Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
Present 36 36 0.8571 0.8571
Absent 42 0.1429 1
dades mancants N =42 0




Variable Legisl

Diagrama de barres

42
31.5
21
10.5
0 T T
P A
: s
rt‘ t
Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
Present 22 22 0.5238 0.5238
Absent 20 42 0.4762 1
dades mancants 0 N = 42 0
Variable cbusrate
Histograma
42
31.5
21
10.5
0 L 1 . — .'
0 0.2073 0.4145 0.6218 0.829



Boxplot

— oo * dok

T T
0.2073 0.4145

T
0.6218

T
0.829

0
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.1052
Mediana 0.0449
Primer quartil (Q1) 0.0201
Tercer quartil (Q3) 0.0853
Minim 0
Maxim 0.829
Quasi-desviacio tipica 0.1772
Coeficient de variacio 1.6639
Variable outpfrate
Histograma
42
31.54
21 4
10.5
0.0118 0.8205 1.6293 2.438 3.2468



Boxplot

T T T T T
0.0118 0.8205 1.6293 2.438 3.2468

’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.6209
Mediana 0.3346
Primer quartil (Q1) 0.0926
Tercer quartil (Q3) 1.0777
Minim 0.0118
Maxim 3.2468
Quasi-desviacio tipica 0.6992
Coeficient de variacio 1.1125

Variable daytrfrate

Histograma
424
31.54
21 1
10.5
0 L = : —
0 0.2243 0.4486 0.6729 0.8972



Boxplot

0 0.2243 0.4486 0.6729 0.8072
’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.0933
Mediana 0.0139
Primer quartil (Q1) 0
Tercer quartil (Q3) 0.0946
Minim 0
Maxim 0.8972
Quasi-desviacio tipica 0.1703
Coeficient de variacio 1.8026

Variable D3F1i3Manuals

Diagrama de barres

424

31.5

21

10.5

OB
S0 o -
ocBow

Lt RO B 1 05 &

+NOB—~® 1RO — — o



42

31.5

21

10.5

Taula de freqiiencies

Modalitats Freq Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.

no 20 20 0.4762 0.4762

a-few 10 30 0.2381 0.7143

some 2 32 0.0476 0.7619

the-majority 4 36 0.0952 0.8571
all-or-almost 6 42 0.1429 1

dades mancants 0 N =42 0

Variable D5F2i51relprimcare

Diagrama de barres

Y
Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
Y 34 34 0.8095 0.8095
N 42 0.1905 1
dades mancants 0 N =42 0

Variable totprofmh




Histograma

42
31.54
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10.51
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0.4 12.1075 23.815 35.5225 47.23
Boxplot
— o
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0.4 12.1075 23.815 35.5225 47.23

Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 8
Nombre d’observacions tutils | 34
Mitjana 9.7289
Mediana 5.93
Primer quartil (Q1) 1.93
Tercer quartil (Q3) 13.5507
Minim 0.4
Maxim 47.23
Quasi-desviacié tipica 10.8552
Coeficient de variacio 1.0992

Variable treatpre



Histograma

42
31.5
21
10.5
O | 1 1 1 1
18.57 1438.83 2859.0901 4279.3501 5699.6099
Boxplot
18.57 1438.83 9859.0901 4279.3501 5699.6099
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 8
Nombre d’observacions utils | 34
Mitjana 865.43
Mediana 553.9938
Primer quartil (Q1) 172.77
Tercer quartil (Q3) 1219.4614
Minim 18.57
Maxim 5699.6099
Quasi-desviacié tipica 1118.3401
Coeficient de variacio 1.2731

Variable lundpararectrail



Histograma

42
31.5
21
10.54
O 1 1 1 . |I
0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26
Boxplot
0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26
’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 9
Nombre d’observacions utils | 33
Mitjana 0.8523
Mediana 0.73
Primer quartil (Q1) 0.49
Tercer quartil (Q3) 1.09
Minim 0.19
Maxim 2.26
Quasi-desviacio tipica 0.44
Coeficient de variacio 0.5083

Variable comcarewor
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Histograma

42
31.5
21
10.5
0 T T T |
0.0197 0.1708 0.3219 0.4729 0.624
Boxplot
*
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0.0197 0.1708 0.3219 0.4729 0.624

’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 9
Nombre d’observacions 1utils | 33
Mitjana 0.1313
Mediana 0.0856
Primer quartil (Q1) 0.0245
Tercer quartil (Q3) 0.1036
Minim 0.0197
Maxim 0.624
Quasi-desviacio tipica 0.1905
Coeficient de variacio 1.4285

Variable usmhexperca

11



Histograma

42
31.5
21
10.5
0 2.543 5.086 7.629 10.172
Boxplot
0 2.543 5.086 7.629 10.172
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | &
Nombre d’observacions utils | 34
Mitjana 0.9031
Mediana 0.2751
Primer quartil (Q1) 0.041
Tercer quartil (Q3) 0.8426
Minim 0
Maxim 10.172
Quasi-desviacio tipica 1.9355
Coeficient de variacio 2.1114

Variable d1f5i2exmhos
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Histograma

42
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Boxplot
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0.18 0.3785 0.577 0.7755 0.974

’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 9
Nombre d’observacions 1utils | 33
Mitjana 0.705
Mediana 0.7463
Primer quartil (Q1) 0.5744
Tercer quartil (Q3) 0.8615
Minim 0.18
Maxim 0.974
Quasi-desviacio tipica 0.1913
Coeficient de variacio 0.2672

Variable d2fl1lilclosepsybeds
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Histograma

42
31.5
21
10.5
0.5 3.1075 5.715 8.3225 10.93
Boxplot
3.1075 5.715 8.3225 10.93
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | &
Nombre d’observacions utils | 34
Mitjana 4.0169
Mediana 3.155
Primer quartil (Q1) 1.59
Tercer quartil (Q3) 5.932
Minim 0.5
Maxim 10.93
Quasi-desviacio tipica 2.8456
Coeficient de variacio 0.6979
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Variable d2f6i71mhrec10y
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Histograma

i ) 1 1
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Boxplot
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’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes
Nombre de dades mancants
Nombre d’observacions tutils
Mitjana

Mediana

Primer quartil (Q1)
Tercer quartil (Q3)
Minim

Maxim

Quasi-desviacio tipica
Coeficient de variacio

42

33
0.1354
0.08
0.0237
0.1746

0.68
0.1653
1.2017

Variable capratiosch

15



Histograma
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0.02 0.14 0.26 0.38 0.5
Boxplot
0.02 0.14 0.26 0.38 0.5
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 9
Nombre d’observacions utils | 33
Mitjana 0.2569
Mediana 0.22
Primer quartil (Q1) 0.1833
Tercer quartil (Q3) 0.3875
Minim 0.02
Maxim 0.5
Quasi-desviacio tipica 0.1236
Coeficient de variacio 0.4737
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Variable d6fli6govmhrep
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Diagrama de barres
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Taula de freqiiencies

Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
No-report 19 19 0.4524 0.4524
Without 14 33 0.3333 0.7857
With 9 42 0.2143 1

dades mancants 0 N = 42 0
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Anexo 2:

Informe MIMMI: Descriptiva de la imputacion
de la matriz de datos del Caso del Estudio



Informe MIMMI

Fase 1: Classificaciéo Auxiliar

Variables seleccionades per la fase de Classificacié auxiliar

e Polplanr

o Legisl

e D1F5i5recAntipshic
e DI1F5i6recAntidepr
e chusrate

e mhrate

e outpfrate

e daytrfrate

e D4F1illpsychi

e D4F1lil2doctors

e D4F1lil3nurses

e D4F1ildpsycho

e D4F1il5socwork

e D3Fli3Manuals

e D5F2i51relprimcare

Analisi descriptiva de les variables anteriors

Variable Polplanr

Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.

Present 36 36 0.8571 0.8571
Absent 6 42 0.1429 1

dades mancants 0 N =42 0




Diagrama de barres

42
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Variable Legisl
Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
Present 22 22 0.5238 0.5238
Absent 20 42 0.4762 1
dades mancants 0 N = 42 0
Diagrama de barres
42
31.51
21
10.5 1
O T T
P A
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Variable D1F5i5recAntipshic



Histograma

42
31.54
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. I T ey S . .-
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Boxplot
[e]
T T T T T
0 0.0833 0.1666 0.25 0.3333

’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.0612
Mediana 0.0302
Primer quartil (Q1) 0
Tercer quartil (Q3) 0.1
Minim 0
Maxim 0.3333
Quasi-desviacio tipica 0.0812
Coeficient de variacio 1.3112

Variable D1F5i6recAntidepr



Histograma

42
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: e T e e
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Boxplot
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0 0.0448 0.0895 0.1343 0.179

’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.0505
Mediana 0.032
Primer quartil (Q1) 0
Tercer quartil (Q3) 0.086
Minim 0
Maxim 0.179
Quasi-desviacio tipica 0.0528
Coeficient de variacio 1.0336

Variable cbusrate



Histograma

42
31.5
21
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0 L 1 . — i
0 0.2073 0.4145 0.6218 0.829
Boxplot
— I 00 x *k *
T T T T T
0 0.2073 0.4145 0.6218 0.829

’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.1052
Mediana 0.0449
Primer quartil (Q1) 0.0201
Tercer quartil (Q3) 0.0853
Minim 0
Maxim 0.829
Quasi-desviacio tipica 0.1772
Coeficient de variacio 1.6639

Variable mhrate



Histograma

42
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21
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O ] 1 1 . : 1 1
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Boxplot
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’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.0435
Mediana 0.0263
Primer quartil (Q1) 0.004
Tercer quartil (Q3) 0.0537
Minim 0
Maxim 0.3837
Quasi-desviacio tipica 0.0704
Coeficient de variacio 1.5995

Variable outpfrate



Histograma

42
31.5
214
10.5
0.0118 0.8205 1.6293 2.438 3.2468
Boxplot
0.0118 0.8205 1.6293 2.438 3.2468
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.6209
Mediana 0.3346
Primer quartil (Q1) 0.0926
Tercer quartil (Q3) 1.0777
Minim 0.0118
Maxim 3.2468
Quasi-desviacio tipica 0.6992
Coeficient de variacio 1.1125

Variable daytrfrate



Histograma

42
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0 0.2243 0.4486 0.6729 0.8972
Boxplot
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’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.0933
Mediana 0.0139
Primer quartil (Q1) 0
Tercer quartil (Q3) 0.0946
Minim 0
Maxim 0.8972
Quasi-desviacio tipica 0.1703
Coeficient de variacio 1.8026

Variable D4F1i11psychi



Histograma

42
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Boxplot
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’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 2.0809
Mediana 0.7853
Primer quartil (Q1) 0.153
Tercer quartil (Q3) 2.0788
Minim 0.008
Maxim 19.363
Quasi-desviacio tipica 3.5012
Coeficient de variacio 1.6624

Variable D4F1i112doctors



Histograma

42
31.5
21
10.5
O 1 '—| 1 1 '—I'
0 2.6852 5.3704 8.0556 10.7407
Boxplot
0 2.6852 5.3704 8.0556 10.7407
’ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.9491
Mediana 0.4033
Primer quartil (Q1) 0.1576
Tercer quartil (Q3) 1.0655
Minim 0
Maxim 10.7407
Quasi-desviacié tipica 1.828
Coeficient de variaci6 1.9029

Variable D4F1113nurses
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Histograma

42
31.5
21
10.5
O —Il—l—‘ 1 1 1
0.1484 9.0423 17.9362 26.83 35.7239
Boxplot
0.1484 9.0423 17.9362 26.83 35.7239
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 4.8697
Mediana 2.1088
Primer quartil (Q1) 0.7884
Tercer quartil (Q3) 7.0027
Minim 0.1484
Maxim 35.7239
Quasi-desviacio tipica 7.1164
Coeficient de variaci6 1.4439

Variable D4F1il4psycho
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Histograma

42
31.54
21
10.5
O 1 1 1 1
0 3.0773 6.1546 9.2318 12.3091
Boxplot
0 3.0773 6.1546 9.2318 12.3091
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.9138
Mediana 0.2133
Primer quartil (Q1) 0.0593
Tercer quartil (Q3) 0.9897
Minim 0
Maxim 12.3091
Quasi-desviacié tipica 2.0208
Coeficient de variaci6 2.1848

Variable D4F1i15socwork
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42

31.54

21

10.5

Histograma

— I i :
0 0.4277 0.8555 1.2832 1711
Boxplot
' 0.4277 0.8555 1.2832 1711
’ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants | 0
Nombre d’observacions tils | 42
Mitjana 0.3454
Mediana 0.1451
Primer quartil (Q1) 0.0021
Tercer quartil (Q3) 0.4263
Minim 0
Maxim 1.711
Quasi-desviacio tipica 0.4663
Coeficient de variaci6 1.3337

13

Variable D3F1i3Manuals



Taula de freqiiencies

Modalitats Freq Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
no 20 20 0.4762 0.4762
a-few 10 30 0.2381 0.7143
some 2 32 0.0476 0.7619
the-majority 4 36 0.0952 0.8571
all-or-almost 6 42 0.1429 1
dades mancants 0 N = 42 0
Diagrama de barres
42
31.5
21
10.54
0 T T I T T
: : ; : :
¢ m e }
? ;
‘1_? 1
0 0
y t

Variable D5F2i51relprimcare

Taula de freqiiencies

Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
Y 34 34 0.8095 0.8095
N 42 0.1905 1
dades mancants N =42 0

14



Diagrama de barres

424

31.5

21

10.5

Parametres de la classificacié auxiliar

PARAMETRE VALOR

Metode Vens reciprocs encadenados
Criteri Ward

Representant de classe Objectes extesos de Gibert
Prefix de classe C

Metrica Mixta de Gibert
Categoria Alfa i beta automatics
Alfa 0.027377522

Beta 0.97262245

Nombre de classes resultants | 7

Descriptiva univariant de la variable de clase

Variable vreWardGib0OTresBloquesSinImputarbisK7
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424

31.5

21

10.5

Taula de freqiiencies
Modalitats Freq. | Freq. | Freq. Freq.
absol. | acum. | relat. | rel. acum.
C19 5 5 0.119 0.119
C33 25 30 0.5952 0.7143
C17 4 34 0.0952 0.8095
C36 2 36 0.0476 0.8571
C22 2 38 0.0476 0.9048
C34 2 40 0.0476 0.9524
C30 2 42 0.0476 1
dades mancants 0 N =42 0
Diagrama de barres
. . . | | | |
C C C C C C C
1 3 1 3 2 3 3
9 3 7 6 2 4 0

Fase 2: Imputacio

Valors d’imputacié per les variables numeriques

MITJANA
idClase | totprofmh | treatpre | lundpararectrail | comcarewor
C19 5.1 | 1115.5867 1.1425 0.0975
C33 7.1795 | 520.1282 0.817 0.1583
Cc17 5.6004 657.065 0.66 0.0275
C36 24.15 | 1221.6001 1.16 0.0245
C22 13.5507 283.61 0.67 0.1313
C34 13.97 1120.13 1.84 0.1206
C30 43.81 | 4595.1797 0.375 0.1424

16



idClase | usmhexperca | d1f5i2exmhos | d2fllilclosepsybeds | d2f6i71mhrec10y
C19 0.2683 0.7167 3.282 0.057
C33 0.687 0.724 4.1169 0.1732
Cc17 0.1213 0.8747 5.804 0.0486
C36 2.5634 0.525 0.85 0.49
C22 0.0393 0.6787 6.265 0.0684
C34 0.1281 0.408 1.59 0.02
C30 5.5864 0.804 1.33 0.1134

idClase | capratiosch

C19 0.2245

C33 0.2656

C17 0.2383

~IC36 0.2475

C22 0.44

C34 0.21

C30 0.2569

Valors d’imputacié per les variables qualitatives

idClase Region Incgroup

C19 RegionC19.UNKNOWN | IncgroupC19.UNKNOWN
C33 RegionC33.UNKNOWN | IncgroupC33.UNKNOWN
C17 RegionC17.UNKNOWN | IncgroupC17.UNKNOWN
C36 RegionC36.UNKNOWN | IncgroupC36.UNKNOWN
C22 RegionC22.UNKNOWN | IncgroupC22.UNKNOWN
C34 RegionC34.UNKNOWN | IncgroupC34.UNKNOWN
C30 RegionC30.UNKNOWN | IncgroupC30.UNKNOWN

Nombre de missings reemplacats per classe

idClase | Region | Incgroup | totprofmh | treatpre
C19 2 2 0 2
C33 4 4 5 3
Cc17 0 1 0 2
C36 1 1 1 0~
C22 0 0 1 0
C34 1 1 1 1
C30 0 0 0 0
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idClase | lundpararectrail | comcarewor | usmhexperca | d1f5i2exmhos
C19 1 3 0 0
C33 4 3 7 7
Cc17 1 1 1 1
C36 1 0 0 0
C22 1 2 0 0
C34 1 0 0 0
C30 0 0 0 1

idClase | d2f1lilclosepsybeds | d2f6i71mhrec10y | capratiosch

C19 0 0 0

C33 4 7 6

C17 1 0 0

~C36 1 1 0

C22 0 0 1

C34 1 1 0

C30 1 0 2

18




Descriptiva de les Propietats Modificades

Histograma
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ANTES DESPUES
totprofmh
424 424
31.51 31.51
21 211
10.5 10.5
0.4 12.1075 23815  35.5225 47.23 0.4 12.1075 23815  35.5225 47.23
treatpre
42 424
31.51 31.51
21 21
10.5 10.5
Q 0
18.57 1438.83  2859.0901 4279.3501 5699.6099 18.57 143883  2859.0901 4279.3501 5699.6099
lundpararectrail
42 42
315 315
21 21
10.5 - — 10.5
AT 0.7075 1.225 1.7425 2.26 AT 0.7075 1.225 1.7425 2.26
comcarewor
424 424
31.51 31.51
21 21
10.5 10.5
O _l { .................. % O _'|_| E
0.0197 0.1708 0.3219 0.4729 0.624 0.0197 0.1708 0.3219 0.4729 0.624
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ANTES | DESPUES
usmhexperca
421 42
31.51 315
21 21
10.5 10.5
0 . . . : 0 . . . ;
0 2.543 5.086 7.629 10.172 0 2.543 5.086 7.629 10.172
d1f5i2exmhos
421 421
31.51 31.51
211 21
10.51 10.57
—f 4 1 1 ] i
0 . . : ! 0 ; , . ]
0.18 0.3785 0.577 0.7755 0.974 0.18 0.3785 0.577 0.7755 0.974
d2fllilclosepsybeds
421 42
31.51 31.51
211 21
10.5-—'|_|I_| 10.5 P
0 , , . ! 0 , . ; !
0.5 3.1075 5.715 8.3225 10.93 05 3.1075 5.715 8.3225 10.93
d2f6i71mhrec10y
421 42
31.51 31.51
211 211
10.5 10.5
0 o . B I = .
0 0.17 0.34 051 0.68 0 0.17 0.34 051 0.68
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ANTES | DESPUES
capratiosch

421 421
31.51 31.51

211 211
10.51 10.51

0'_' !u_rl—h_’l_| 0 | —" || IL

0.02 0.14 0.26 0.38 0.5 0.02 0.14 0.26 0.38 0.5
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Boxplot

ANTES | DESPUES
totprofmh
0.4 12.1075  23.815  35.5225 47.23 0.4 12.1075  23.815  35.5225 47.23
treatpre

T 13— -

1857 1438.83

2859.0901 4279.3501 5699.6099

o— - :

18,57 1438.83  2859.0901 4279.3501 5699.6099

lundpararectrail
—L [ o — 17— o
0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26 0.19 0.7075 1.225 1.7425 2.26
comcarewor
Co— * I— :
0.0197 0.1708 0.3219 0.4729 0.624 0.0197 0.1708 0.3219 0.4729 0.624
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ANTES |

DESPUES

usmhexperca

0 2.543 5.086 7.629 10.172 0 2.543 5.086 7.629 10.172
d1f5i2exmhos
I o —] —
0.18 0.3785 0.577 0.7755 0.974 0.18 0.3785 0.577 0.7755 0.974
d2fllilclosepsybeds
| ]
|
0.5 3.1075 5.715 8.3225 10.93 0.5 3.1075 5.715 8.3225 10.93
d2f6i71mhrec10y
0 0.17 0.34 0.51 0.68 0 0.17 0.34 0.51 0.68
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ANTES | DESPUES
capratiosch
— 1 — — T
0.02 0.14 0.26 0.38 0.5 0.02 0.14 0.26 0.38 0.5
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Estad’istics Sumaris

ANTES

|

DESPUES

totprofmh

[ Estadistics sumaris [ Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 8 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions tutils | 34 Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 9.7289 Mitjana 9.9607
Mediana 5.93 Mediana 7.1795
Primer quartil (Q1) 1.93 Primer quartil (Q1) 2.76
Tercer quartil (Q3) 13.5507 Tercer quartil (Q3) 13.5507
Minim 0.4 Minim 0.4
Maxim 47.23 Maxim 47.23
Quasi-desviacié tipica 10.8552 Quasi-desviacié tipica 10.0722
Coeficient de variaci6 1.0992 Coeficient de variaci6 0.9991

treatpre
[ Estadistics sumaris [ Estadistics sumaris

Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42

Nombre de dades mancants 8 Nombre de dades mancants 0

Nombre d’observacions utils | 34 Nombre d’observacions utils | 42

Mitjana 865.43 Mitjana 848.8199

Mediana 553.9938 Mediana 609.0175

Primer quartil (Q1) 172.77 Primer quartil (Q1) 192.22

Tercer quartil (Q3) 1219.4614 Tercer quartil (Q3) 1120.13

Minim 18.57 Minim 18.57

Maxim 5699.6099 Maxim 5699.6099

Quasi-desviacié tipica 1118.3401 Quasi-desviacié tipica 1010.8624

Coeficient de variacié 1.2731 Coeficient de variacié 1.1766

lundpararectrail

[ Estadistics sumaris ] [ Estadistics sumaris ]
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 9 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions tils | 33 Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.8523 Mitjana 0.8778
Mediana 0.73 Mediana 0.817
Primer quartil (Q1) 0.49 Primer quartil (Q1) 0.56
Tercer quartil (Q3) 1.09 Tercer quartil (Q3) 1.09
Minim 0.19 Minim 0.19
Maxim 2.26 Maxim 2.26
Quasi-desviacié tipica 0.44 Quasi-desviacié tipica 0.4248
Coeficient de variacio 0.5083 Coeficient de variacié 0.4781

comcarewor

[ Estadistics sumaris ] [ Estadistics sumaris ]
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 9 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions utils | 33 Nombre d’observacions utils | 42
Mitjana 0.1313 Mitjana 0.1284
Mediana 0.0856 Mediana 0.0856
Primer quartil (Q1) 0.0245 Primer quartil (Q1) 0.0314
Tercer quartil (Q3) 0.1036 Tercer quartil (Q3) 0.1313
Minim 0.0197 Minim 0.0197
Maxim 0.624 Maxim 0.624
Quasi-desviacié tipica 0.1905 Quasi-desviacié tipica 0.1695
Coeficient de variacio 1.4285 Coeficient de variacié 1.3044
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ANTES

|

DESPUES

usmhexperca

| Estadistics sumaris ] | Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 8 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions ttils | 34 Nombre d’observacions ttils | 42
Mitjana 0.9031 Mitjana 0.8485
Mediana 0.2751 Mediana 0.3702
Primer quartil (Q1) 0.041 Primer quartil (Q1) 0.1213
Tercer quartil (Q3) 0.8426 Tercer quartil (Q3) 0.687
Minim 0 Minim 0
Maxim 10.172 Maxim 10.172
Quasi-desviacié6 tipica 1.9355 Quasi-desviacié tipica 1.7421
Coeficient de variacié 2.1114 Coeficient de variacié 2.0287

d1f5i2exmhos

| Estadistics sumaris ] | Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 9 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions ttils | 33 Nombre d’observacions tutils | 42
Mitjana 0.705 Mitjana 0.7146
Mediana 0.7463 Mediana 0.724
Primer quartil (Q1) 0.5744 Primer quartil (Q1) 0.611
Tercer quartil (Q3) 0.8615 Tercer quartil (Q3) 0.835
Minim 0.18 Minim 0.18
Maxim 0.974 Maxim 0.974
Quasi-desviacié tipica 0.1913 Quasi-desviacié tipica 0.1717
Coeficient de variacié 0.2672 Coeficient de variacié 0.2374

d2fllilclosepsybeds

| Estadistics sumaris ] | Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 8 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions ttils | 34 Nombre d’observacions tutils | 42
Mitjana 4.0169 Mitjana 3.8718
Mediana 3.155 Mediana 3.175
Primer quartil (Q1) 1.59 Primer quartil (Q1) 1.59
Tercer quartil (Q3) 5.932 Tercer quartil (Q3) 5.804
Minim 0.5 Minim 0.5
Maxim 10.93 Maxim 10.93
Quasi-desviacié tipica 2.8456 Quasi-desviacio tipica 2.6719
Coeficient de variacié 0.6979 Coeficient de variacié 0.6818

d2f6i71mhrec10y

| Estadistics sumaris ] | Estadistics sumaris
Nombre d’objectes 42 Nombre d’objectes 42
Nombre de dades mancants 9 Nombre de dades mancants 0
Nombre d’observacions ttils | 33 Nombre d’observacions tutils | 42
Mitjana 0.1354 Mitjana 0.1474
Mediana 0.08 Mediana 0.11
Primer quartil (Q1) 0.0237 Primer quartil (Q1) 0.0275
Tercer quartil (Q3) 0.1746 Tercer quartil (Q3) 0.1732
Minim 0 Minim 0
Maxim 0.68 Maxim 0.68
Quasi-desviacié tipica 0.1653 Quasi-desviacio tipica 0.1575
Coeficient de variacié 1.2017 Coeficient de variacié 1.0557
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ANTES

|

DESPUES

capratiosch

Estadistics sumaris

Nombre d’objectes
Nombre de dades mancants
Nombre d’observacions ttils
Mitjana

Mediana

Primer quartil (Q1)
Tercer quartil (Q3)
Minim

Maxim

Quasi-desviacié tipica
Coeficient de variacié

42

33
0.2569
0.22
0.1833
0.3875
0.02
0.5
0.1236
0.4737

Estadistics sumaris

Nombre d’objectes
Nombre de dades mancants
Nombre d’observacions titils
Mitjana

Mediana

Primer quartil (Q1)
Tercer quartil (Q3)
Minim

Maxim

Quasi-desviacié tipica
Coeficient de variacié

42

42
0.2625
0.2656
0.1833
0.36
0.02
0.5
0.1128
0.4244
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Diagrama de frequencies

ANTES DESPUES
Region
Taula de frequiéncies Taula de freqiiéncies
Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq. Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq.
absol. acum. relat. |rel. acuml. absol. acum. relat. |rel. acum.
AFR 6 6 0.1765 0.1765 AFR 6 6 0.1429 0.1429
AMR 7 13 0.2059 0.3824 AMR 7 13 0.1667 0.3095
EMR 4 17 0.1176 0.5 EMR 4 17 0.0952 0.4048
EUR 6 23 0.1765 0.6765 EUR 6 23 0.1429 0.5476
SEAR 7 30 0.2059 0.8824 SEAR 7 30 0.1667 0.7143
WPR 4 34 0.1176 1 WPR 4 34 0.0952 0.8095
dad N—a RegionC19.UNKNOWN 2 36 0.0476 0.8571
ades mancants | 8 | N =42 | 01905 | RegionC33.UNKNOWN | 4 40 | 0.0952 | 0.9524
RegionC36.UNKNOWN 1 41 0.0238 0.9762
RegionC34.UNKNOWN 1 42 0.0238 1
’ dades mancants 0 ‘ N =42 ‘ 0
Incgroup
Taula de frequiéncies Taula de freqiiéncies
Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq. Modalitats Freq. Freq. Freq. Freq.
absol. | acum. relat. |rel. acum| absol. | acum. relat. |rel. acum.
LOW 9 9 0.2727 0.2727 LOW 9 9 0.2143 0.2143
LOWER 21 30 0.6364 0.9091 LOWER 21 30 0.5 0.7143
UPPER 3 33 0.0909 1 UPPER 3 33 0.0714 0.7857
dad N =2 1 IncgroupC19.UNKNOWN 2 35 0.0476 0.8333
ades mancants ‘ 9 ‘ =42 ‘ 02143 ‘ ‘ IncgroupC17.UNKNOWN 1 36 | 0.0238 | 0.8571
IncgroupC36.UNKNOWN 1 37 0.0238 0.881
IncgroupC33.UNKNOWN 4 41 0.0952 0.9762
IncgroupC34.UNKNOWN 1 42 0.0238 1
’ dades mancants 0 ‘ N =42 ‘ 0 ‘
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Diagrama de barres

DESPUES
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Region
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