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Abstract—A presenca de dados ausentes é um problema
presente em tarefas de mineracio de dados e aprendizado de
maquina, podendo introduzir vieses significativos e comprometer
o desempenho de modelos preditivos. Embora existam diversas
técnicas de imputacio, desde substituicoes estatisticas simples até
modelagens multivariadas complexas, muitas falham em capturar
as especificidades de cada atributo ou em modelar relacoes nao-
lineares complexas entre as varidaveis. Este trabalho propde o
GP-Imputer, uma abordagem evolutiva baseada em Programacio
Genética (GP) que opera sob uma estratégia de ensemble.
Diferentemente de métodos que geram valores diretamente, 0 GP-
Imputer evolui funcdes de combinagio nio-linear 6timas a partir
das saidas de imputadores base consolidados (Média, Mediana,
KNN, MICE e SVD). O método adota uma representacio multi-
tree para tratar a dimensionalidade dos dados e utiliza uma
abordagem orientada a tarefa final, onde a aptidao dos individuos
€ guiada pelo F1-Score de um classificador (Regressao Logistica).
A validacido experimental, conduzida em cinco conjuntos de
dados de referéncia sob mecanismo de auséncia MCAR com taxas
de 10% a 30%, demonstrou a superioridade do método proposto.
O GP-Imputer obteve o melhor desempenho médio em 14
dos 15 cenarios avaliados, apresentando ganhos estatisticamente
significativos frente aos métodos do estado da arte, especialmente
em contextos de alta dimensionalidade e escassez de informacoes

Index Terms—Imputacdo de Dados, Programacdo Genética,
Ensemble de Imputadores, Dados Ausentes, Computacio Evolu-
tiva, Classificacao.

I. INTRODUCAO

A mineracdo de dados tem como propdsito transformar
dados obtidos de diferentes fontes em conhecimento Titil.
Contudo, esses dados frequentemente apresentam problemas
de qualidade, como ruidos, valores extremos, distribui¢des des-
balanceadas e dados faltantes. Entre essas questdes, a presenca
de valores ausentes é especialmente comum e, muitas vezes,
inevitdvel. Os dados nulos surgem por diversos motivos, in-
cluindo falhas no registro das informagdes, problemas técnicos
em sistemas ou sensores, auséncia de respostas por parte
dos participantes, erros durante a coleta ou ainda restricdes
relacionadas a privacidade [1].

A falta de dados representa um desafio comum que pode
comprometer a eficiéncia dos processos de aprendizado [2].
Muitos algoritmos de mineragdo de dados e modelos de
inteligéncia artificial ndo funcionam adequadamente quando
os conjuntos de dados estdo incompletos, o que limita a
precisdo das andlises. Por esse motivo, € essencial lidar com
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os valores ausentes nas primeiras etapas do processo analitico,
seja eliminando os dados ou realizando a imputagdo. A forma
escolhida para tratar esse problema pode impactar diretamente
o desempenho dos modelos desenvolvidos e a confiabilidade
das conclusdes obtidas a partir dos dados [3].

A literatura apresenta uma ampla variedade de métodos
propostos para lidar com observagdes ausentes, que variam em
complexidade, custo computacional e efetividade. Os métodos
mais simples consistem na remog¢do das instancias ou dos
atributos que contém valores ausentes, ou na substituicao
desses valores por estatisticas bdsicas, como minimo, maximo,
média, moda ou mediana. Embora essas abordagens sejam de
facil implementacdo, elas podem introduzir vieses nos dados
ou levar a perda significativa de informacdo, comprometendo
a qualidade da andlise [4].

Por outro lado, métodos mais complexos utilizam técnicas
de aprendizado de mdéquina para realizar a imputacdo. En-
tre esses, destacam-se algoritmos como k-Nearest Neighbors
(KNN), que estima valores ausentes com base em instancias
similares, e arvores de decis@o, que utilizam relacdes entre
atributos para prever os valores faltantes. Existem também
técnicas mais avancadas, como florestas aleatérias (Random
Forests), redes neurais e modelos baseados em aprendizado
profundo, que apresentam maior custo computacional.

Grande parte desses métodos tratam os atributos de forma
homogénea, aplicando uma tnica estratégia de imputacdo para
todo o conjunto de dados. Essa abordagem desconsidera as
caracteristicas de cada atributo, como distribuicdo, variabil-
idade e relacdo com outras varidveis, o que pode resultar
em imputagdes imprecisas e, consequentemente, em modelos
preditivos menos eficazes. Para lidar com esse problema,
este trabalho propde o desenvolvimento de um método de
imputacao utilizando programacgdo genética especializada para
cada atributo. Com essa abordagem, busca-se gerar imputacdes
mais precisas e consistentes, reduzindo o viés introduzido
pelo processo de preenchimento dos valores ausentes e, con-
sequentemente, aprimorando a qualidade dos dados.

O restante deste documento estd organizado em cinco
secdes. A Secdo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica e os
trabalhos relacionados, discutindo os mecanismos de auséncia
de dados e o estado da arte em imputacdo via computacio
evolutiva. A Secdo 3 detalha a metodologia proposta, o GP-



Imputer, descrevendo a representag¢do dos individuos, a funcio
de aptidao baseada em classificador e os operadores genéticos
especializados. A Sec¢do 4 descreve a configuracio experimen-
tal, incluindo as métricas de avaliacdo e ajuste dos métodos
de referéncia, seguido pela andlise e discussdo dos resultados
obtidos. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes e aponta
direcdes para trabalhos futuros.”

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A compreensdo e o tratamento de dados ausentes tém sido
amplamente estudados na literatura, uma vez que a presenca
desses valores pode comprometer a qualidade das andlises e a
performance de modelos preditivos. Esta secdo revisa trabalhos
anteriores em dois pontos principais: os diferentes mecanismos
que explicam a auséncia de dados e abordagens que utilizam
programacdo genética como estratégia para imputacao.

A. Mecanismos de Auséncia de Dados

De acordo com a taxonomia cldssica proposta por Little
e Rubin [5], os mecanismos que explicam por que os dados
estdo ausentes podem ser divididos em trés categorias: MCAR,
MAR e MNAR. A identificagio do mecanismo correto é
fundamental, pois ele influencia a escolha do método de
imputagdo apropriado e a validade das inferéncias estatisticas
subsequentes.
Missing Completely At Random (MCAR): Nesse cenario,
a auséncia de dados ocorre de forma completamente aleatéria,
ou seja, a probabilidade de um valor estar ausente € indepen-
dente tanto dos valores observados quanto dos ndo observados
no conjunto de dados. Por exemplo, se um paciente esqueceu
de relatar sua idade por acaso, sem qualquer relacdo com
sua condi¢do clinica ou outras varidveis, os dados seriam
considerados MCAR. Esse € o cendrio ideal para andlise
estatistica, pois os dados ausentes ndo introduzem viés, apenas
reduzem o poder estatistico da amostra [6]. No entanto, esse
mecanismo ¢ raro em aplicacdes praticas.
Missing At Random (MAR): Neste caso, a auséncia de um
dado depende apenas de informagdes observadas no conjunto
de dados, e ndo do préprio valor ausente. Por exemplo, se
pessoas do sexo masculino tendem a omitir a renda, mas
a renda em si ndo influencia a probabilidade de auséncia
(condicionalmente ao sexo), os dados sdao considerados MAR.
Muitos métodos de imputagdo, como o Multiple Imputation
by Chained Equations (MICE) [7], assumem esse tipo de
mecanismo. Embora mais realista que MCAR, o cenario MAR
ainda requer cuidados na modelagem, pois pressupde que as
varidveis relevantes associadas a auséncia foram corretamente
observadas e incluidas no modelo.
Missing Not At Random (MNAR): Trata-se do mecanismo
mais complexo, no qual a auséncia de dados estd relacionada
ao préprio valor ausente, mesmo apds condicionar as varidveis
observadas. Por exemplo, pessoas com renda mais alta podem
estar menos dispostos a informar esse dado, e justamente o
valor da renda influencia sua probabilidade de estar ausente.
Nesse caso, os dados ausentes carregam informagdes impor-
tantes e o padrdo de auséncia € informativo. A imputacdo sob

MNAR exige modelos especificos que incorporem suposicdes
fortes ou fontes de dados adicionais, sendo comum o uso de
modelos baseados em inferéncia bayesiana [8].

B. Métodos Baseados em Programagdo Genética

O algoritmo GPMI (Multiple Imputation using Genetic
Programming) [9] utiliza a programacao genética como técnica
de regressdo ndo paramétrica para imputacdo miltipla. Ao
regressar iterativamente atributos ausentes em fungdo dos de-
mais, o método descobre a estrutura do modelo sem suposicdes
prévias sobre a distribuicdo dos dados. Comparado a técnicas
tradicionais e métodos avancados como Random Forests, o
GPMI demonstrou superioridade na captura de relagdes nio
lineares, resultando em menor erro de predicio (NRMSE) e
maior acuricia de classificacdo nos dados imputados.

Visando eficiéncia computacional em classificagdo, o
método GPI (Genetic Programming-based Imputation) [10] foi
desenvolvido para contornar os altos custos de teste observados
em abordagens como o MICE. O GPI evolui conjuntos de
funcdes de regressdo para cada atributo ainda durante o
treinamento e, na fase de aplicagdo, seleciona dinamicamente a
funcao mais apta e com menor dependéncia de outros atributos
ausentes. Essa abordagem mostrou-se cerca de mil vezes
mais rdpida que o MICE, mantendo acuricia de classificacdo
compardvel ou superior.

Posteriormente, uma abordagem hibrida [11] foi proposta
para eliminar a necessidade de imputa¢do durante a fase de
teste. O método utiliza imputacdo mudltipla para preparar o
conjunto de treinamento e identifica padrdes de auséncia,
empregando programacdo genética para evoluir classificadores
especificos para esses padroes. Ao classificar novas instincias
utilizando apenas os modelos que ndo dependem dos dados
faltantes daquele registro, a técnica obteve acurdcia superior e
tempos de processamento menores do que as abordagens que
realizam imputagdo em tempo real.

Mais recentemente, o modelo WKNN-GP [12] foi apre-
sentado com foco em regressdao simbdlica com dados incom-
pletos. Para evitar a reconstru¢do de modelos a cada nova
instancia, propds-se uma arquitetura que combina a selec¢do de
instancias via Weighted KNN com a capacidade preditiva da
programacio genética baseada em features. O método permite
reutilizar modelos evoluidos para imputar novas instancias de-
sconhecidas, reduzindo drasticamente o custo computacional
e superando técnicas como KNN, CART e Random Forests
na precisdo da imputagdo.

Apesar desses avancos, a dependéncia de uma Unica técnica
subjacente para regredir valores ausentes pode limitar a mode-
lagem da complexidade dos dados. Motivada por essa lacuna,
esta proposta sugere uma mudanga de paradigma: em vez de
evoluir o imputador diretamente, a Programacdo Genética é
empregada para descobrir uma func¢do de combinag¢do ndo
linear entre um conjunto diversificado de imputadores ex-
istentes (como KNN, MICE e média). Essa estratégia de
ensemble busca superar as limitacdes de métodos isolados,
visando imputacdes mais robustas para os modelos analiticos
subsequentes.



III. METODOLOGIA

Esta secdo descreve a proposta do método GP-Imputer,
detalhando sua representacdo, mecanismos de avaliacdo e
operadores genéticos.

A. Visdo Geral do Algoritmo

A abordagem proposta, denominada GP-Imputer,
fundamenta-se no wuso de Programacio Genética (GP)
para evoluir fungdes de imputagdo compostas, operando sob
uma estratégia de ensemble. Diferentemente dos métodos
tradicionais que aplicam uma técnica Unica de estimativa,
o GP-Imputer busca descobrir uma combina¢do ndo linear
otima das saidas geradas por diversos imputadores base,
especificamente Média, Mediana, KNN, MICE e SVD.

O ciclo evolutivo, ilustrado na Fig. 1, inicia-se com métodos
padrdo, segue com a avaliagdo baseada em maximizagdo de
performance (F1-Score), aplica sele¢do e variagdes genéticas,
preservando sempre os melhores individuos através do
elitismo.
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Gerar populagéo

Avaliagao
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Fig. 1. Fluxograma ilustrando o processo iterativo de imputacdo de dados
utilizando Programac@o Genética.

B. Representacdo do Individuo

Para lidar com a dimensionalidade dos dados, a
representacdo dos individuos na populagdo adota uma estrutura
multi-tree (multiplas arvores), onde cada arvore de sintaxe
€ responsavel pela imputacdo de um atributo especifico que
contenha valores ausentes (Fig. 2).

Individuo : (Estrutura Multi-Tree)

Arvore para F;
(Atributo Categoérico)

Arvore para F,

(Atributo Numérico)

Fig. 2. Representacdo macro: um unico individuo contém miiltiplas drvores.

Em nivel micro, os componentes das arvores possuem
papéis definidos: os nds folha ndo correspondem a valores
estdticos, mas sim as saidas dindmicas dos imputadores base
(KNN, Média, MICE). Os nés internos utilizam operadores
aritméticos protegidos para evitar instabilidades (Fig. 3).

g

Saida Saida Saida
KNN MICE

Média
‘ Expressdo: (KNN x Média) + vVMICE ’

Fig. 3. Estrutura interna de uma arvore de imputagao.

C. Selecdo (e-Lexicase)

O processo de sele¢ao de progenitores utiliza o método Ep-
silon Lexicase Selection. Diferentemente de métodos baseados
em torneio ou roleta que agregam o erro em um Unico valor
escalar (fitness médio), o Lexicase avalia os individuos com
base em casos de teste individuais (instancias de dados). O
parametro e permite relaxar a condicao de selecao, permitindo
que individuos com desempenho suficiente (dentro de um
limite € do melhor) passem para a proxima fase, preservando a
diversidade populacional e evitando convergéncia prematura.

D. Avaliagdo e Fungdo de Aptiddo

A avaliacdo de cada individuo na populagdo ¢ realizada
em duas etapas principais: a reconstrucdo dos dados e a
validag@o preditiva. Inicialmente, o individuo € utilizado para
preencher o conjunto de dados incompleto. Para cada atributo
com valores ausentes, a arvore de sintaxe correspondente
armazenada no cromossomo do individuo é executada, gerando
valores imputados baseados na combinagdo das saidas dos
estimadores base.

Uma vez que o conjunto de dados estd completo, calcula-
se a aptidao (fitness) do individuo. O GP-Imputer adota uma
estratégia orientada a tarefa final. Um classificador auxiliar



(denominado modelo proxy) € treinado sobre os dados im-
putados e avaliado mediante validacdo cruzada. A métrica
escolhida para guiar a evolugdo é o FI-Score.

A escolha por uma métrica baseada em classificacdo, em
detrimento de métricas de erro de reconstru¢do (como RMSE
ou MAE), justifica-se pela aplicabilidade em cendrios reais.
Em aplicagdes praticas de imputag@o, os valores verdadeiros
dos dados ausentes sdo desconhecidos, tornando impossivel o
célculo direto do erro de imputacdo. Portanto, assume-se que
a melhor imputacdo € aquela que maximiza a separabilidade
das classes e o desempenho do modelo preditivo subsequente.

Por fim, para evitar o crescimento excessivo e overfitting, a
funcao de avaliagd@o incorpora um coeficiente de parcimdnia. A
aptiddo final é penalizada proporcionalmente a complexidade
da solugdo, conforme a Equacdo 1:

Fitness(I) = Flscore(Dimputed) — (o X Size(I)) (1)

onde F'ls.oe € a média harmdnica entre precisdo e revocacao
obtida no conjunto Diy,puted, Size(l) representa o nimero
total de nds nas arvores do individuo I, e o € o coeficiente de
parcimdnia que regula o peso da penalidade. Dessa forma,
entre duas solugdes com desempenho preditivo similar, o
algoritmo favorece a que apresenta estrutura mais simples e
interpretavel.

E. Operadores Genéticos

1) Crossover: O operador de cruzamento recombina
informagdes genéticas de dois progenitores para criar novos
individuos. Devido a representacio multi-tree adotada no GP-
Imputer, o processo de recombinacdo atua em dois niveis
distintos:

1) Cruzamento Vetorial : Considera o individuo como
um vetor de arvores. Neste processo, arvores completas
referentes a diferentes atributos sdo permutadas entre
os pais. Isso permite que um descendente herde, por
exemplo, a estratégia de imputacdo integral para o
atributo F; do primeiro progenitor e a estratégia para
o atributo F5 do segundo (Fig. 4)

2) Cruzamento Estrutural: Opera internamente em uma
arvore especifica. Dado um mesmo atributo alvo,
seleciona-se aleatoriamente um ponto de corte (nd) em
cada um dos progenitores, e as subdrvores enraizadas
nesses pontos sdo trocadas. Esse mecanismo gera novas
combina¢bes matematicas de fungdes e imputadores
base, refinando a légica de reconstrucao (Fig. 5).

2) Mutacdo: A mutacdo introduz diversidade aleatdria na
populacdo. No GP-Imputer, seleciona-se um né aleatério em
uma drvore de um individuo e substitui-se a subdrvore en-
raizada nesse né por uma nova subarvore gerada aleatoria-
mente (Fig. 6). Isso permite a explora¢do de novas areas do
espago de busca e evita a estagnacdo em 6timos locais.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esta secdo apresenta a validagdo empirica da abordagem
proposta, estruturada para demonstrar a eficicia do GP-
Imputer frente a diversos cendrios de dados incompletos.

Pai 1 Tr1 Tro  Trz | Tra

Pai 2 Try F2 Trs Ty
Ponto de Corte Aleatério

Filho 1 Try | Tr2 | Trs | Tha

Filho 2 Tpy | Ty | Trs | Tra

Fig. 4. Crossover Vetorial. Arvores completas referentes a diferentes atributos
sdo trocadas entre os progenitores com base em um ponto de corte.

Pai 1 (1)

Pai 2 (T},)

/\

Filho 1

JANRWAN

Filho 2

Fig. 5. Crossover Estrutural (Nivel da Arvore). Subérvores sdo trocadas entre
os pais, gerando novas combinagdes 16gicas nos filhos.

Inicialmente, descreve-se o protocolo experimental adotado,
detalhando os conjuntos de dados selecionados, o método de
indugdo artificial de valores ausentes e a parametrizacdo dos
algoritmos evolutivos e dos modelos de base. Na sequéncia,
sao reportados os resultados comparativos em relacdo a
técnicas de imputagdo do estado da arte, avaliando-se o
desempenho do método primordialmente pelo seu impacto
na performance preditiva (F1-Score) dos classificadores finais,
conforme a estratégia orientada a tarefa definida na metodolo-

Original

Mutante

Mutagao
Alvo

Fig. 6. Operador de Mutac@o de Subdrvore: uma parte da drvore é removida e
substituida por uma nova estrutura gerada aleatoriamente (tridngulo tracejado).



gia.
A. Configuragdo Experimental

A validacdo empirica do GP-Imputer foi conduzida
seguindo um protocolo rigoroso estruturado em trés etapas:
(1) selecdo do classificador; (ii) otimizacdo dos métodos de re-
feréncia (baselines); e (iii) avaliagdo comparativa em cenarios
de auséncia de dados induzida.

1) Conjuntos de Dados e Indugcdo de Auséncia: Foram
selecionados cinco conjuntos de dados de referéncia (bench-
marks) provenientes do repositério UCI Machine Learning,
abrangendo diferentes dominios e dimensionalidades: Sonar,
Australian Credit, Ionosphere, Spectf Heart e Statlog Heart.

Como estes dados s@o originalmente completos, aplicou-
se um mecanismo de inducdo artificial de auséncia sob a
premissa MCAR (Missing Completely at Random), onde a
probabilidade de um valor estar ausente € independente de
qualquer observacdo no conjunto de dados. Foram gerados
cendrios com taxas de auséncia de 10%, 20% e 30% para cada
dataset, garantindo a avaliacdo da robustez do método frente
a diferentes niveis de severidade na perda de informacao.

2) Selecdo do Classificador Auxiliar: Dado que o GP-
Imputer utiliza uma abordagem orientada a tarefa final, onde
um classificador € treinado repetidamente durante a avaliacdo
da aptiddo (firness), o custo computacional é um fator critico.
Conduziu-se um experimento preliminar comparando Ran-
dom Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), k-Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes e Arvores de Decisdo (DT).

Com base na andlise de trade-off apresentada na Fig.
7, optou-se pela utilizacdo da Regressao Logistica como
classificador durante o processo evolutivo. Embora este al-
goritmo tenha apresentado um tempo de execugdo superior a
alternativas mais simples, como Naive Bayes ou Arvores de
Decisdo, observou-se que este custo computacional adicional
foi marginal quando amortizado pelo tempo total do ciclo evo-
lutivo do GP, ndo comprometendo a viabilidade da abordagem.

A escolha pela Regressdo Logistica justifica-se primordial-
mente por ter obtido o melhor F1-Score médio entre os
candidatos e por sua robustez tedrica frente ao SVM (Support
Vector Machines). Em um contexto de imputacdo evolutiva,
onde a distribui¢cdo dos atributos € alterada dinamicamente
e pode conter ruido significativo especialmente nas geracdes
iniciais, a sensibilidade do SVM a outliers e a sua dependéncia
de fronteiras rigidas poderiam induzir instabilidades na funcio
de fitness. Em contrapartida, a Regressdo Logistica otimiza a
verossimilhanga sobre todo o conjunto de dados, oferecendo
uma superficie de avaliacdo mais suave e estavel para guiar a
busca genética.

3) Otimizagdo dos Métodos de Referéncia: Para assegurar
uma comparagdo justa, o GP-Imputer foi confrontado com
métodos de imputacdo simples (Média e Mediana) e técnicas
do estado da arte: KNN-Imputer, MICE (Multivariate Impu-
tation by Chained Equations), MissForest e SVD (Singular
Value Decomposition).

Diferentemente de abordagens que utilizam parametros
padrao, os hiperpardmetros de cada baseline foram otimizados
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Fig. 7. Andlise de trade-off para selecao do classificador. O grafico relaciona o
desempenho preditivo (F1-Score médio) no eixo X com o custo computacional
(Tempo de Execucio) no eixo Y.

especificamente para cada conjunto de dados utilizando o
framework Optuna. A funcdo objetivo buscou maximizar o
F1-Score através de validag@o cruzada estratificada (k = 5),
ajustando varidveis criticas como o nimero de vizinhos (k)
para o KNN e o nimero de estimadores para o MissForest.
4) Parametros do GP-Imputer: A configuracdo dos
parametros evolutivos do GP-Imputer foi definida empirica-
mente com base em testes piloto e nas recomendacdes da
literatura especializada em Programacgdo Genética. A Tabela
I sumariza a configuracio utilizada nos experimentos finais.

TABLE 1
CONFIGURACAO DOS PARAMETROS DO GP-IMPUTER

Parametro Valor / Configuracio
Tamanho da Populagdo 100
Nimero de Geragdes 100
Método de Inicializagdo Full

Profundidade Mdx. (Arvore) 7

Taxa de Crossover 0.8

Taxa de Mutacdo 0.15

Selecdo dos Pais Epsilon Lexicase Selection

Elitismo 5 individuos
Coeficiente de Parcimdnia 0.0001
Execugdes Independentes 10

5) Avaliacdo e Andlise Estatistica: Para verificar a estabili-
dade estocastica do método proposto, cada experimento foi ex-
ecutado 10 vezes com diferentes sementes aleatorias (random
seeds). O desempenho foi mensurado pelo F1-Score obtido por
um classificador final (Regressdo Logistica) treinado sobre os
dados imputados.

A significancia estatistica dos resultados foi validada uti-
lizando o teste ndo-paramétrico de Wilcoxon (Rank-Sum Test)
com nivel de significancia de @ = 0.05, comparando o GP-
Imputer com os métodos de referéncia.



B. Resultados

A validagao da eficicia do GP-Imputer pode ser visualizada
primeiramente através da sua dindmica de otimizagdo. A Fig.
8 ilustra as curvas de convergéncia do F1-Score do melhor
individuo ao longo de 100 geracdes para os cinco conjuntos
de dados avaliados, sob taxas de auséncia de 10%, 20% e
30%. Nestes gréficos, a linha sélida representa a trajetéria
de aprendizado do GP-Imputer, enquanto as linhas tracejadas
horizontais indicam o desempenho estitico alcancado pelos
métodos de referéncia (baselines) otimizados. A analise visual
revela que, na maioria dos cendrios, o algoritmo genético
€ capaz de evoluir estruturas que partem de um desem-
penho inicial compardvel ou inferior aos métodos cldssicos e,
progressivamente, superam essas barreiras, estabilizando em
patamares de aptidao significativamente mais elevados.
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Fig. 8. Curvas de convergéncia do GP-Imputer (linha sélida) versus métodos
de referéncia (linhas tracejadas) ao longo de 100 geragdes. O eixo Y representa
o F1-Score e o eixo X as geracdes. Nota-se a capacidade do método proposto
de superar os baselines conforme a evolugdo avanga.

Os resultados experimentais consolidados, apresentados na
Tabela II, demonstram a eficdcia superior do GP-Imputer
frente aos métodos tradicionais. A abordagem proposta obteve
o melhor F1-Score médio em 14 dos 15 cendrios avaliados, ap-
resentando diferenca estatisticamente significativa (p < 0.05,

N

teste de Wilcoxon) em relagdo a maioria dos baselines. A

andlise detalhada desses resultados permite identificar com-
portamentos distintos baseados na natureza dos dados.

1) Desempenho em Alta Dimensionalidade e Dependéncia
Ndo-Linear: Nos conjuntos de dados com maior nimero de
atributos ou fronteiras de decisdo complexas, o ganho de
desempenho proporcionado pelo GP-Imputer foi expressivo.
O dataset Sonar, caracterizado pela maior dimensionalidade
(60 atributos), ilustra claramente a limitacdo dos métodos
univariados: enquanto a Média e a Mediana estagnaram em
patamares inferiores a 0.80, o GP-Imputer alcangou F1-Scores
superiores a 0.85 em todas as taxas de auséncia. Similarmente,
no lonosphere, o método superou o melhor competidor (Me-
diana/Média) por uma margem robusta, atingindo 0.9355 no
cendrio de 10% de dados faltantes. Esses resultados corrob-
oram a hipdtese de que a estratégia de ensemble evolutivo é
particularmente eficaz em explorar redundancias em espacos
de alta dimensionalidade, construindo imputa¢des nio-lineares
que métodos estiticos ndo conseguem capturar.

2) Robustez em Baixa Dimensionalidade: A superioridade
do método ndo se restringiu a ambientes complexos, esta-
belecendo dominancia também em datasets com espaco de
busca reduzido. O caso do Statlog Heart (13 atributos) mostra
isso: enquanto métodos estatisticos simples como a Medi-
ana sofreram degradacdo severa com o aumento da taxa de
auséncia (caindo de 0.79 para 0.73), o GP-Imputer demonstrou
notavel resiliéncia, mantendo um F1-Score de 0.8841 mesmo
no cendrio critico de 30% de auséncia. Isso sugere que, mesmo
com menos varidveis disponiveis para permutacdes genéticas,
o algoritmo converge rapidamente para combina¢des 6timas.

3) Competitividade e Andlise de Excecdes: A andlise do
Spectf Heart revelou um cendrio atipico onde métodos uni-
variados simples, especificamente a Mediana, apresentaram
desempenho inicial surpreendentemente alto (0.8575 a 10%),
superando técnicas multivariadas complexas como MICE e
SVD. Ainda assim, o GP-Imputer foi capaz de evoluir solu¢des
superiores (0.8662), provando sua capacidade de adaptacdo
mesmo quando métodos triviais j4 oferecem uma linha de
base forte. A Unica excecdo a dominancia do método pro-
posto ocorreu no Australian Credit sob 30% de auséncia,
onde o SVD obteve um desempenho marginalmente superior
(0.8563 contra 0.8515 do GP-Imputer). Contudo, a diferenca
¢ sutil e a estabilidade do método proposto (baixo desvio
padrao +0.0055) permanece competitiva frente a abordagem
de fatoragdao de matrizes.

4) Estabilidade Estocdstica: Além das métricas de
tendéncia central, é crucial destacar a baixa dispersdo dos
resultados obtidos pelo GP-Imputer. O desvio padrio (o)
manteve-se abaixo de 0.02 na vasta maioria dos experimentos,
conforme reportado na Tabela II. Essa consisténcia evidencia
a estabilidade estocdstica do algoritmo: independentemente
da semente aleatdria inicial, o processo evolutivo converge
consistentemente para solu¢cdes de imputagdo que maximizam
a separabilidade das classes, validando a escolha da fung¢do de
aptidao baseada no classificador.



TABLE II
RESULTADOS EXPERIMENTAIS CONSOLIDADOS (F1-SCORE). OS MELHORES RESULTADOS POR DATASET E TAXA DE MISSING ESTAO EM NEGRITO. O
siMBoLO T INDICA DIFERENCA ESTATISTICAMENTE SIGNIFICATIVA (p < 0.05) ENTRE O GP-IMPUTER E O BASELINE (WILCOXON SIGNED-RANK TEST).

Dataset Modelo 10% 20% 30%
Knn 0.8625T 0.84767 0.8504
Média 0.8206f 0.8164F 0.7856%
Australian Credit Mediana 0.8283T 0.7888 " 0.7838"
Mice 0.8554fF 0.8465T 0.8505
Svd 0.8655T 0.84757 0.8563"
GP-Imputer 0.8705 + 0.0030 0.8582 + 0.0041 0.8515 =+ 0.0055
Knn 0.87617 0.84967 0.86547
Média 0.9045T 0.89877 0.89377
Tonosphere Mediana 0.9061 7 0.8956T 0.8848T
Mice 0.87327 0.87697 0.87477
Svd 0.8703F 0.8615T 0.8595%
GP-Imputer 0.9355 + 0.0082 0.9276 + 0.0077 0.9269 + 0.0072
Knn 0.76877 0.7858T 0.80007
Média 0.79547 0.78797 0.76247
Sonar Mediana 0.79777 0.77937 0.7696T
Mice 0.79247 0.7766T 0.8170%
Svd 0.77667 0.7776F 0.7779%
GP-Imputer 0.8613 + 0.0203 0.8522 + 0.0218 0.8501 + 0.0084
Knn 0.80637 0.81927 0.84107
Média 0.8569T 0.8453f 0.8476%
Spectf Heart Mediana 0.8575T 0.83441 0.8501%
Mice 0.8187F 0.8283f 0.8280%
Svd 0.81607 0.8246T 0.83337
GP-Imputer 0.8662 + 0.0095 0.8724 + 0.0091 0.8755 + 0.0127
Knn 0.82127 0.82187 0.82567
Média 0.82157 0.77137 0.76187
Statlog Heart Mediana 0.79861 0.7650f 0.73931
Mice 0.82477 0.82537 0.84027
Svd 0.8248f 0.82561 0.8364%
GP-Imputer 0.8947 + 0.0061 0.8813 + 0.0095 0.8841 + 0.0089

V. CONCLUSAO

Este trabalho abordou o desafio persistente do tratamento
de dados ausentes em tarefas de mineracdo de dados, pro-
pondo o GP-Imputer, uma metodologia hibrida baseada em
Programacgdo Genética. Ao contrario das abordagens conven-
cionais e dos trabalhos correlatos que utilizam algoritmos
evolutivos para gerar regressores diretamente a partir dos
dados brutos, o método buscou descobrir combina¢des nao lin-
eares Otimas entre técnicas consolidadas, como KNN, MICE,
SVD e estatisticas simples. Essa técnica busca maximizar
a qualidade dos dados reconstruidos e o desempenho dos
modelos classificadores subsequentes.

Os experimentos realizados em cinco bases de dados de
referéncia, sob mecanismos de auséncia MCAR com taxas

variando de 10% a 30%, demonstraram a eficdcia da abor-
dagem proposta. A andlise das curvas de convergéncia revelou
que o GP-Imputer é capaz de superar as limitagdes individ-
uais dos métodos de base, apresentando uma trajetéria de
aprendizado consistente ao longo das geracdes. Destaca-se a
robustez do método em cendrios de alta dimensionalidade ou
maior escassez de informagdes (30% de dados faltantes), onde
técnicas tradicionais frequentemente apresentaram estagnacio
de desempenho, enquanto a solug@o evolutiva manteve ganhos
marginais continuos na métrica F1-Score.

Uma constatacdo relevante deste estudo foi a capacidade do
algoritmo de se adaptar as especificidades de cada distribuicio
de dados. Em casos onde métodos simples, como a Mediana,
mostraram-se surpreendentemente competitivos (ex: Spectf



Heart), o GP-Imputer conseguiu evoluir estruturas complexas
suficientes para ultrapassar esse patamar de desempenho,
validando a hipétese de que a diversidade de modelos, quando
ponderada corretamente, supera a aplica¢do uniforme de uma
Unica técnica.

Em suma, o GP-Imputer apresenta-se como uma alternativa
promissora para o pré-processamento de dados, oferecendo um
balango eficaz entre a automagao do aprendizado de maquina e
a utilizacdo de heuristicas estatisticas cldssicas. Para trabalhos
futuros, sugere-se a investigacdo do método sob mecanismos
de auséncia mais complexos, como Missing Not At Random
(MNAR), e a inclusdo de novos imputadores base no conjunto
de fungdes, visando ampliar ainda mais a capacidade de
generalizacdo do modelo evoluido.
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