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Resumen

Este trabajo introduce una herramienta soft-
ware llamada N;p1.5 la cual ayuda a gene-
rar y tratar conjuntos de datos con imper-
feccion para el proceso de mineria de datos
y aprendizaje. Esta herramienta software ha
sido concebida para su uso en entornos de
investigacion e incluye la posibilidad de dis-
tintos formatos de entrada/salida standard y
definidos por el usuario; gestion de los atri-
butos; generar e introducir valores descono-
cidos, ruido y etiquetas lingiiisticas, etc.

Palabras Clave: Herramienta software, Da-
tos con imperfeccién, Soft Computing.

1 INTRODUCCION

En el proceso de descubrimiento de conocimiento en
conjuntos de datos se debe tener en cuenta la imper-
feccién de la informacién para poder extraer modelos
maés cercanos a la realidad. Sin embargo, a pesar de
la gran cantidad de técnicas existentes para dicho pro-
ceso, s6lo unas pocas tienen en cuenta la imperfeccion,
entre otros motivos, por la falta de conjuntos de datos
imperfectos con las que probar y comparar los algorit-
mos. Aunque el objetivo de las técnicas es ser usadas
con conjuntos de datos con imperfeccién real, la ma-
nipulacién de forma controlada de conjuntos de datos
“perfectos” permite experimentar y comparar resulta-
dos de los algoritmos que gestionen datos imperfec-
tos, ofreciendo un marco de trabajo comun; este es el
propdésito de Nipi.s [4].

Este trabajo presenta la herramienta N;p1.5 , un soft-
ware de tratamiento de datos que permite crear con-
juntos de datos imperfectos, introduciendo ruido e im-
precisién entre otras caracteristicas. Ademds, Nip1.5
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es capaz de generar etiquetas lingiiisticas fuzzy me-
diante un algoritmo de particionamiento. Para ello el
trabajo serd estructurado de la siguiente forma: en la
Seccién 2 se hara una introduccién a la imperfeccién
que nos podemos encontrar en los datos, en la Seccién
3 se presentaran algunas herramientas usadas para el
tratameinto de datos. Posteriormente, en la Seccién 4,
se presentard la herramienta N;p1.5 . Finalmente en la
Seccion 5 se presentan las conclusiones.

2 IMPERFECCION EN
CONJUNTOS DE DATOS

La informacién imperfecta aparece de manera general
en dominios y situaciones reales. Los errores instru-
mentales o la corrupciéon debida al ruido durante la
recogida de datos puede dar lugar a informacién in-
completa para atributos especificos. En otros casos, la
extracciéon de informacién exacta puede ser excesiva-
mente costosa. En ese caso, puede ser 1til aumentar
el conjunto de datos con informacién adicional de un
experto, que suele trabajar con términos linglifsticos
fuzzy como pequeno, mds o menos, cercano a, etc.

2.1 RUIDO Y VALORES DESCONOCIDOS

El ruido es un problema comtn en el analisis de da-
tos, y como consecuencia debe ser gestionado y tra-
tado debidamente. Este se define, [7], como cualquier
cosa que oscurece la relacion entre los atributos y la
clase. De esta definicion se obtienen las fuentes de
ruido que aparecen en los datos: atributos erréneos,
atributos desconocidos, atributos incompletos y atri-
butos redundantes. El tratamiento de los atributos
erréneos es complejo debido a la dificultad de distin-
guirlos de atributos correctos. Para gestionar los atri-
butos desconocidos existen distintos enfoques: elimi-
nar las instancias con atributos desconocidos, sustituir
dichos atributos por su media o moda, usar fuzzy sets
o intervalos, y otros métodos mas complejos.
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2.2 IMPRECISION E INCERTIDUMBRE

Segin la Teoria de la Posibilidad [6], un item de in-
formacion puede ser impreciso e incierto. La impre-
cision se manifiesta en el contenido de un item de in-
formacion, mientras que la incertidumbre se refiere a
su parecido con la realidad.

En [6] se define un item de informacién como una 4-
tupla (atributo, objeto, valor, confianza) que repre-
senta el valor tomado por un objeto y la confianza
sobre dicho valor. Un item de informacién es preciso
cuando el conjunto correspondiente a su componente
valor no se puede subdividir; en caso contrario ha-
blamos de informacién imprecisa. Hay otros términos
para referirse a la informaciéon imprecisa como vago,
fuzzy, general o ambiguo. Un item de informacién es
ambiguo cuando se refiere a contextos diferentes o con-
juntos diferentes de referencia; es general si se nombra
a una clase de objetos de los cuales se expresa una
propiedad comin; es vago si hay ausencia de limites
claros en el conjuntos de valores asignados al objeto.

Algunos autores hablan de una “escala de conoci-
miento” que va desde la certeza absoluta a la falta de
conocimiento, pasando por la incertidumbre (8], aun-
que no hay acuerdo sobre una terminologia comun so-
bre la incertidumbre.

2.3 REPRESENTAR LA
INCERTIDUMBRE

Como se ha comentado, la incertidumbre y la impre-
cisién son conceptos complementarios, ya que la in-
certidumbre se debe normalmente a la imprecision en
los datos. Los datos pueden ser representados junto
a su imprecisién y/o incertidumbre usando intervalos,
modelos estocdsticos o fuzzy sets, utilizando un con-
junto de valores en lugar de uno tnico. La teoria de
la probabilidad, el andlisis de intervalos y la teoria de
la posibilidad son los marcos matematicos de trabajo
mas usados que nos permiten conceptualizar la incer-
tidumbre y la imprecision.

La primera aproximacién para representar la incerti-
dumbre es el andlisis de intervalos, representando un
valor con un intervalo. Se utilizan conjuntos clasicos
en lugar de un ntmero, pero el grado de pertenencia
sigue siendo un valor binario. La teoria de la probabi-
lidad es otra manera de representar la incertidumbre,
haciendo un andlisis probabilistico para representar la
incertidumbre mediante la probabilidad asociada con
los eventos. Las incertidumbre asociadas a las entra-
das del modelo se describen mediante distribuciones
de probabilidad, y el objetivo es estimar la salida de
dichas distribuciones. La teoria de los Fuzzy Sets y
la teorfa de la posibilidad [6], como extensién de la
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nocién de conjuntos clasicos, reemplazan la funcién bi-
valuada de pertenencia al conjuntos por una funcién
con valor real; esto es, un fuzzy set representa el con-
cepto de niimero aproximados, y la pertenencia al con-
junto viene dada por « € [0, 1].

3 HERRAMIENTAS 'Y
CONJUNTOS DE DATOS

3.1 CONJUNTOS DE DATOS

Para poder comprobar la eficacia de una técnica de
aprendizaje se utilizan conjuntos de datos obtenidas
de diferentes entornos reales, algunas de las cuales se
pueden obtener de repositorios piblicos [1, 2]. Estos
conjuntos de datos no suelen contener informacién im-
perfecta, a excepcién de algtin valor desconocido o,
algunas de ellas, valores en intervalos. Como se co-
menté anteriormente, los problemas reales suelen tener
algun tipo de informacién imperfecta que, de alguna
manera, se ignora al publicar los conjuntos de datos en
los repositorios. Por otro lado, cuando se disena una
técnica capaz de gestionar informacién imperfecta, los
autores tienen que crear sus propios conjuntos de da-
tos para probar y ajustar su método. Con N;p1.5, [4],
se facilita dicho proceso de una manera mas formal y
rigurosa para simplificar asimismo la comparacién de
resultados con otros autores. En la siguiente seccién
veremos algunas de las herramientas software de mi-
neria de datos junto con sus principales caracteristicas
desde este punto de vista.

3.2 HERRAMIENTAS SOFTWARE

En esta subseccion se veran algunas de las herramien-
tas mas usadas para el tratamiento de datos, espe-
cialmente aquellas destinadas a la mineria de datos.
Ademsds, se comparan sus principales caracteristicas
con las de Njp1.5.

e Sodas2 [5]: Es una herramienta que soporta el
andlisis simbdlico de datos. Trata de generali-
zar el proceso de mineria de datos y estadistica
a un nivel superior, descrito por datos simbdlicos.
De esta manera, se transforman los datos en da-
tos mas manejables y méas complejos. El fun-
cionamiento de Sodas2 consiste en construir un
conjunto de datos simbdlicos que resume la infor-
macién del conjunto de datos inicial y, tras ello,
realizar el andlisis simbdlico.

El uso de datos simbdlicos permite introducir di-
ferentes tipos de imperfeccion en los datos: - Atri-
butos multivaluados, - intervalos y - Atributos
multivaluados con pesos. Este tipo de atributos
permiten representar otros tipos de imperfeccion,
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Tabla 1: Caracteristicas de las herramienta Software con respecto al tratamiento de datos.

(S: Si, N: No, I:Medio) Sodas2 Weka Keel RapidMiner MiningMart N;p1.5
Gestién de datos S S S S S S
Standard I S S S I I
Formato § Usuario N N N N N S
) L Crisp S S S S S S
Discretizacién Fuzzy N N N N N S
. Introduccién N S S N N S
Valores Desconocidos Imputacién S S S I I I
) ) Nominal N S N S N S
Ruido en atributo Numérico N N N S N S

como datos fuzzy, imprecisos e inciertos. No obs-
tante, Sodas2 no permite el uso directo de tecno-
logia fuzzy ni la introduccién de valores descono-
cidos, ruido o la modificaciéon de los datos para
introducir ningun tipo de imperfeccién.

e Weka [13]: Proporciona un conjunto de herra-
mientas para el preproceso de datos, clasificacion,
regresiéon, clustering, reglas de asociacién y visua-
lizacion. Para el preproceso de datos, Weka ofrece
una amplia variedad de técnicas para preproceso
de atributos e instancias. En el caso de datos con
imperfeccion, el nimero de técnicas disminuye,
ofreciendo pocas posibilidades. Weka tinicamente
es capaz de gestionar valores desconocidos, y pro-
porciona herramientas para sustituir dichos valo-
res por la moda o media. Ademds, permite la
adicion de ruido en atributos nominales.

e Keel [1]: Es un software para evaluar algoritmos
evolutivos para problemas de mineria de datos.
Contiene una gran coleccién de algoritmos clasicos
de extracciéon de conocimiento, técnicas de pre-
proceso, algoritmos de aprendizaje basados en in-
teligencia computacional, modelos hibridos, y un
modulo de tests estadisticos para comparacion.
KEEL permite el uso de diferentes formatos de
entrada y salida como CSV, XML o ARFF.

Su moddulo de Gestion de Datos permite realizar la
fase de preproceso proporcionando una amplia va-
riedad de técnicas para seleccion de instancias, se-
leccién de caracteristicas, discretizacion, etc. Una
vez mas, las técnicas proporcionadas para gestion
de datos imperfectos no son muchas, ya que solo se
permite el uso de valores desconocidos mediante
varios métodos de imputacién (borrado de instan-
cias con desconocidos, imputacién de k-vecinos
maés cercanos, imputacién de k-medias, etc).

e Rapid miner [10]: Antiguamente llamado YALE,
es un entorno para aprendizaje computacional y
mineria de datos destinado a soportar el para-
digma de prototipado rapido. Ofrece la posibili-
dad de usar diferentes formatos de entrada/salida.

XV Congreso Espafiol Sobre Tecnologias y Légica Fuzzy

El niimero de técnicas de preproceso ofrecidas por
la herramienta es grande pero, de nuevo, dismi-
nuye si nos centramos en técnicas que gestionen
datos imperfectos. Rapid miner permite gestio-
nar valores desconocidos usando varios métodos
de imputacion: reemplazo con la media, moda,
maximo, minimo o el valor predicho mediante una
técnica de mineria de datos definida por el usua-
rio. También permite la introducciéon de ruido en
atributos numéricos y/o nominales.

o MiningMart [11]: Se desarrolla con el propésito
de reutilizar técnicas con éxito en el preproceso
de grandes volimenes de datos. MiningMart no
se centra en todo el proceso de descubrimiento de
conocimiento, sino que sélo trata el preproceso.
Ofrece diversas técnicas de agregacién, discreti-
zacion, limpieza de datos, tratamiento de valo-
res nulos y seleccién de atributos relevantes. El
tnico soporte que ofrece para datos imperfectos
es sobre los valores desconocidos, eliminando las
instancias que los contienen o bien usando algin
método de imputacién, como reemplazar el valor
por la moda, media, un valor estocastico, etc., o
usando un algoritmo para predecir el valor.

e Otras herramientas: Existen otras herramientas
centradas en el proceso de extracciéon de conoci-
miento, como ADaM [12], D2K [9] or KNIME [3],
entre otras, pero no prestan mucha atencién al
tratamiento de datos imperfectos.

En la Tabla 1 podemos ver un resumen de las carac-
teristicas principales de las herramientas examinadas.
La mayoria centran su funcionalidad en el tratamiento
de los datos, teniendo sélo en cuenta la imperfeccion
de tipo valor desconocido. En cuanto a la introduccion
de imperfeccion, son sélo algunas herramientas las que
permiten introducir valores desconocidos, menos las
que introducen ruido, y no hay ninguna que trabaje
con conjuntos fuzzy.

N;p1.5 surge para paliar esta falta en el estado del
arte de herramientas de ayuda a la investigacién en el
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campo de descubrimiento de conocimiento. Este soft-
ware es capaz de generar conjuntos de datos con esos
tipos de imperfeccion que el resto de herramientas no
soporta o soporta parcialmente.

4 NIP 1.5

N;p1.5 [4] es una herramienta que permite generar y
gestionar conjuntos de datos con imperfeccién, conce-
bida para su uso en entornos de investigacién debido a
la carencia de un software de caracteristicas similares
que ayude a establecer un marco comun de trabajo con
datos imperfectos. En esta seccién veremos las princi-
pales funcionalidades del sistema, describiendo el uso
de las diversas opciones. La figura 1 muestra, de ma-
nera muy general, las funcionalidades del software.

Read - Generate
diverse standard
formats

Cross-
validation

Prolectlon of
attnbutes

Read -Generate

Normahzatlon

Introduces

noise, User-defined
s formats
linguistic

labels

Figura 1: Funcionalidades de Njp1.5

4.1 FORMATOS DE ENTRADA /SALIDA

N;p1.5 tiene cuatro formatos de entrada y salida pre-
definidos o standard: WEKA, KEEL, UCI, CSV. Es-
tos formatos son los méas usados en la literatura y en
los repositorios de conjuntos de datos [1, 2, 13]. Por
otra parte, dado que se trata de una herramienta para
la preparacion de conjuntos de datos para su poste-
rior uso con herramientas de tratamiento, el usuario
puede definir su propio formato utilizando: separado-
res, representacion de valores desconocidos, peso de
los ejemplos, etc. En cuanto a los formatos de salida,
también son personalizables. Ademads, N;p1.5 permite
generar conjuntos de datos, segun el formato elegido,
para realizar una validacién cruzada (Figura 2).

4.2 GESTION DE ATRIBUTOS

Cuando N;jp1.5 analiza el conjunto de datos, asigna
a cada atributo un tipo, numérico o nominal . Asi
mismo, N;jp1.5 ofrece informacién 1til sobre las carac-
teristicas del conjunto de datos, como el nimero de
ejemplos, porcentaje de valores desconocidos, y valo-
res estadisticos (Figura 3). Ademds, el usuario puede
realizar las siguientes acciones:
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¥ Custom Output Format

Format Tle ||
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|| Separators:
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[Headng [JFast Label Name
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Fuzzy set atRs 0 o ]
. atRs [ [] Wl

Figura 2: Formato entrada/salida

Cambiar el nombre de un atributo.
Cambiar el orden de los atributos.
Borrar atributos.

Para atributos numéricos, normalizar a [0, 1].

BATE I ol

Cambiar el tipo del atributo de numérico a
numérico y viceversa (siempre que el nominal
tenga valores numéricos).

B NIP 1.5. Dataset Information
General Information
M. of examples; 205
M. of missings: 59 (1%:)
Attributes Irfarmation
Type: Mominal
normalized-losses
2 Yalues:
Fuel-type alfa-romero (4) ”~
aspiration audi (3}
num-of-doors b (9) 3
body-style * S
drive-wheels Mode: toyota
engine-lacation . -
heelhnce v Missings: 0 (0%

Figura 3: Informacion del conjunto de datos

4.3 INTRODUCCION DE IMPERFECCION

En esta subseccion veremos las distintas opciones que
ofrece N;p1.5 para introducir imperfeccién en los con-
junto de datos.

4.3.1 Valores desconocidos

N;p1.5 permite introducir imperfeccion al conjunto de
datos en forma de valores desconocidos. Dichos valores
se pueden introducir para todos los atributos o a un
subconjunto de ellos. El nimero de valores desconoci-
dos a anadir depende de un porcentaje establecido por
el usuario, que puede ser distinto para cada atributo
(Figura 4). La introduccién de valores desconocidos es
1til si se quiere corromper el conjunto de datos de ma-
nera aleatoria; no obstante, hay que tener en cuenta
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2 NIP1.5

Setup

* Working Dir

* Input Dataset

- Configuration

Uncertainty
+ Fuzzy Sets Configuration
* Fuzzy Sets

Generation

* aenerate Dataset

Finish

+ Finish

<ICIEEC

[ Undopistete |

Figura 4: Pantalla de configuracién

que en un conjunto de datos real con imperfeccion, los
valores desconocidos pueden seguir un patrén concreto
que no es posible simular.

Por otro lado, Njp1.5 no sélo introduce valores des-
conocidos en el conjunto de datos, sino que también
aplica un tratamiento a valores desconocidos ya exis-
tentes. Si el algoritmo a usar no soporta valores des-
conocidos, N;p1.5 puede reemplazar dichos valores por
la moda, media, intervalos o fuzzy sets (Figura 5).

Figura 5: Gestion valores desconocidos

4.3.2 Imprecision

Como hemos visto en la seccién 2.2, la teoria de la po-
sibilidad [6] y la teoria de intervalos sirven para repre-
sentar informacién imprecisa. N;p1.5 permite anadir
imprecisién al conjunto de datos sustituyendo los va-
lores de un atributo numérico por un fuzzy set que
contenga dicho valor. El usuario decide qué atributos
incluyen este tipo de imprecisién y en qué porcentaje
(Figura 4). Para realizar esta transformacién, N;p1i.5
necesita de una particién fuzzy para cada atributo al
que se vaya a aplicar dicha alteracién. La particion la
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puede indicar el usuario, mediante un formato prede-
finido, o bien se puede dejar que N;p1.5 seleccione la
mejor particion para el atributo basandose en un al-
goritmo de Arbol de Decisién Fuzzy (Figura 6). Esta
imprecisién se puede representar de diversas formas:

e Con el nombre de la etiqueta lingiiistica.

e Con los wvalores del
(V1, V2, V3, V).

e Con los wvalores y el wvalor asociado
(Vi/pa(V1), Va/ua(Vz), Vs / p3(V3), Va/ pa(Va)).

fuzzy set trapezoidal

Label Hame

Figura 6: Introduciendo fuzzy sets

4.3.3 Ruido

El ruido existente en los datos viene determinado tanto
por el tipo de valores de los atributos como por la exac-
titud en la medida de dichos valores. Con N;p1.5 se
puede introducir ruido para todos los atributos nomi-
nales o para un subconjunto de ellos. El porcentaje de
ruido depende del valor indicado por el usuario, que
puede ser distinto para cada atributo (Figura 4). Este
tipo de ruido cambia el valor original del atributo por
otro valor que esté en el conjunto de posibles valores
de dicho atributo.
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En el caso de los atributos numéricos, Njp1.5 permite
introducir ruido gaussiano indicando la media p y la
desviacion tipica o de la distribucién para cada atri-
buto. La representacién en el conjunto de datos gene-
rada puede variar entre intervalos, fuzzy sets o funcio-
nes gaussianas (Figura 7).

(3) Inkerval () Fuzzy Sets () Gaussian

@
=
=)
i
o

Attribute Avg Stdew
JatRl
JatRE2
JatR3
JatR4
LatRs

(=] =1 =] =] =]
ololololo

Figura 7: Introduciendo ruido en atributo numérico

5 CONCLUSIONES

La falta de conjuntos de datos con representacién de
la imperfeccién inherente a cualquier recogida de da-
tos hace dificil el desarrollo de técnicas de extraccién
de conocimiento que gestionen datos imperfectos. En
este trabajo hemos descrito una herramienta software
Java, llamada N;jp1.5, disenada como una herramienta
de ayuda a la generacién y gestién de conjuntos de
datos que sirva como marco comun para la prueba y
comparacion de técnicas y algoritmos de mineria de
datos y aprendizaje.

Hemos presentado las principales caracteristicas de
esta herramienta software y hemos destacado que
N;p1.5 es capaz de incluir en un conjunto de datos
mas tipos de imperfeccién que las herramientas actua-
les. Ademds N;p1.5 acepta formatos de entrada/salida
predefinidos y personalizados, con lo cual la convierte
en un software mas flexible.
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