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Resumen

Softcomputing utiliza la mente humana como modelo a seguir y al mismo tiempo tiene como objetivo formalizar los procesos
cognitivos humanos que se utilizan para llevar a cabo diferentes tareas diarias. Para comprender la imperfeccion de los datos y
describir el uso simbidtico de las disciplinas computacionales emergentes, se acufi6 el término Softcomputing en los afios 90. Las
tecnologias bajo este término son tolerantes con la imprecisién, la incertidumbre y la verdad parcial. Bajo la explotacion de esta
tolerancia subyace la notable capacidad del ser humano para descifrar la letra olvidada, para comprender los matices del lenguaje
natural, razén por la cual esta tecnologia se utiliza a menudo en el andlisis inteligente de datos. El analisis inteligente de datos se
define como un proceso complejo de descubrimiento de informacion o conocimiento Gtil de los datos. En otras palabras, el
analisis inteligente de datos es un proceso no trivial de identificacién valida, novedosa y potencialmente Util de los patrones
comprensibles en los datos. Este complejo proceso estd compuesto por una serie de fases interactivas e iterativas donde el usuario
debe tomar decisiones adecuadas a lo largo del proceso. Por ello, en este articulo el objetivo es proponer un conjunto de técnicas
enmarcadas dentro del Analisis Inteligente de Datos, con capacidad para tratar datos imperfectos y datos de baja calidad.

Palabras clave: Andlisis de datos inteligente, técnicas de Softcomputing, datos imperfectos, datos de baja calidad, toma de
decisiones.

Abstract

Softcomputing uses the human mind as a role model and at the same time aims to formalize the human cognitive processes that
are used to carry out different daily tasks. To understand the imperfection of the data and describe the symbiotic use of emerging
computational disciplines, the term Softcomputing was coined in the 90s. Technologies under this term are tolerant of
imprecision, uncertainty and partial truth. Under the exploitation of this tolerance underlies the remarkable ability of humans to
decipher the neglected letter, to understand the nuances of natural language, which is why this technology is often used in the
intelligent analysis of data. Intelligent Data Analysis is defined as a complex process of discovery of information or useful
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knowledge from the data. In other words, Intelligent Data Analysis is a non-trivial process of valid, novel and potentially useful
identification of the comprehensible patterns in the data. This complex process is composed of a series of interactive and iterative
phases where the user must make appropriate decisions throughout the process. For this reason, in this article the objective is to
propose a set of techniques framed within the Intelligent Data Analysis, with the ability to deal with imperfect data and data of
low quality.

Keywords: Intelligent Data Analysis, Softcomputing techniques, imperfect data, low quality data, decision making.

Recibido: 08/02/2021
Aceptado: 25/06/2021

Introduccioén

El anélisis de datos, en todas las areas del conocimiento, ha sido tradicionalmente un proceso que se realiza de forma
manual, por uno o0 mas especialistas familiarizados con los datos y con la ayuda de técnicas estadisticas, que son Utiles
para obtener resumenes e informes de un conjunto de datos. Este enfoque ha cambiado como consecuencia del
crecimiento del volumen de datos en una multitud de dominios como; librerias digitales, archivos de imagenes,
bioinformatica, atencion médica, finanzas e inversion, fabricacién y produccion, negocios y marketing, redes de
telecomunicaciones, dominios cientificos, biometria, etc. Por otro lado, cuando la escala de manipulacion,
exploracion e inferencia de datos va mas alla capacidad humana, se necesita la ayuda de tecnologias computacionales

para automatizar el proceso.

El avance de las nuevas tecnologias ha permitido el almacenamiento de grandes volimenes de informacion
compuestos por diferentes tipos de datos, que no siempre son tan precisos y perfectos como seria deseable. La
revolucion digital ha hecho que la informacién digitalizada sea mas facil de capturar y mas barata de almacenar
(Fayyad et al., 1996) , (Mitra et al., 2002). El aumento en el volumen y variedad de informacién ha dado lugar a la
necesidad de una nueva generacion de herramientas y técnicas para apoyar la extraccion de conocimiento a partir de
la informacion disponible. Actualmente, la disciplina que se encarga de obtener este conocimiento Gtil a partir de los
datos es el Andlisis Inteligente de Datos, definido por (Fayyad et al., 1996) como el proceso no trivial de identificar

patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y, en Gltima instancia, comprensibles a partir de los datos.

La AID es un proceso complejo que incluye no solo la obtencion de los modelos que capturan el conocimiento, sino
también la evaluacion y posible interpretacion de los mismos, es de uso frecuente en el procesamiento de datos,
debido a que cada vez hay méas imperfecciones debido al uso cada vez mayor de cuantificadores vagos o imprecisos

(bastante jovenes, muy antiguos, muy pequefios, demasiado grandes, etc.), se cometen frecuentemente errores en los
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instrumentos de medicion utilizados para obtener dicha informacion, faltan datos, etc. Si bien la imperfeccion esta
presente directamente en los datos, aln es bastante escaso el nimero de técnicas dentro de la disciplina de la AID que
permiten el tratamiento explicito de este tipo de informacion. De esta forma, si las técnicas no son capaces de lidiar
con datos imperfectos, estos datos se transforman en precisos y durante este proceso de transformacion es posible que
exista una pérdida de informacion relevante que afecte directamente la calidad de los resultados esperados. Ante el
problema de la escasez de técnicas que trabajen directamente con datos imperfectos, dentro de la AID se han
desarrollado técnicas que permiten el tratamiento de conjuntos de datos que pueden contener datos explicitamente

imperfectos, entre los que destacan el Softcomputing. (Bonissone, 1997).

Con el fin de obtener datos limpios, libres de sonido y consistentes, en la presente investigacion se propone la
combinacién de las metodologias que nos ofrece Softcomputing con las técnicas AID, con el propésito de, por un
lado, extender algunas de estas técnicas para sumar la capacidad para trabajar directamente con datos imperfectos vy,
por otro lado, disefiar nuevas técnicas que sean capaces de trabajar explicitamente con este tipo de datos. Dado que
los datos constituyen la materia prima del proceso AID y estos pueden ser imperfectos, se propone incorporar al
proceso metodologias tolerantes a la imprecisién, la incertidumbre y la verdad parcial. Estas metodologias se han

acufiado con el término Softcomputing.

Con base en lo anterior, el principal objetivo de Softcomputing es aprovechar la tolerancia que implica la imprecision
y la incertidumbre, para lograr manejabilidad, robustez y soluciones de bajo costo. Los principales componentes del
Softcomputing son la Logica Difusa, la Neurocomputacion y el Razonamiento Probabilistico, incluyendo este Gltimo
a los Algoritmos Genéticos, las Redes Bayesianas, los Sistemas Caolticos y algunas partes de la Teoria del
Aprendizaje. Los componentes de la I6gica difusa, la neurocomputacion y el razonamiento probabilistico, la l6gica
difusa se ocupa principalmente de la imprecisién y el razonamiento aproximado; la Neurocomputacion del
aprendizaje, y el Razonamiento probabilistico de la incertidumbre y la propagacion de probabilidades, (Zadeh, 1994).
En otras palabras, el término Softcomputing se refiere a un conjunto de metodologias que tienen como objetivo
explotar la tolerancia a la imprecision y la incertidumbre para lograr soluciones de manejabilidad, robustez y bajo

costo. EI modelo a seguir por Softcomputing es la mente humana.
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Materiales y métodos

Softcomputing se ubica como la base teérica del area de Sistemas Inteligentes, y deja claro que la diferencia entre el
area de Inteligencia Artificial clasica, y la de Sistemas Inteligentes, es que la primera se apoya en el llamado
Hardcomputing, mientras que la segunda si lo hace en Softcomputing. En el presente trabajo nos enfocamos en las
fases de preprocesamiento y mineria de datos del Analisis Inteligente de Datos para extender las técnicas existentes y
disefiar nuevas técnicas dentro de estas dos fases con el objetivo de que puedan trabajar con datos imperfectos (datos
de baja calidad) directamente, sin la necesidad de una transformacion previa. La figura 1 muestra el esquema general

del trabajo realizado en el campo de la AID sobre datos de baja calidad.

Software Tools

P itioine) (it it

Pre - processing of data

Data of low quality

Figura 1. Tareas utilizadas para el tratamiento de datos de baja calidad. Fuente: Self made.

La figura 1, tiene tres fases fundamentales para tratar los datos de baja calidad, estas fases son:

* Fase dirigida a la Mineria de datos.

* Fase de preprocesamiento de datos.

* Fase relacionada con las herramientas informaticas desarrolladas para el tratamiento de datos y la obtencion de datos
de calidad.

La fase dirigida a Data Mining se enfoca en la extension de un arbol de decision difuso, ya que los arboles de decision
son una de las opciones mas populares para aprender y razonar en base a las caracteristicas de los ejemplos, (Berzal et
al., 2004), (Janikow, 1998), (Myles & Brown, 2003). La popularidad de esta técnica se basa en la facilidad para

comprender y analizar los resultados, su eficiencia, la independencia del problema y la capacidad para tratar
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aplicaciones a gran escala. Los arboles de decision se incluyen dentro del aprendizaje supervisado, donde los
conjuntos de ejemplos estan representados por un conjunto de atributos o caracteristicas (Olaru & Wehenkel, 2003),
(Quinlan, 1986), (Umanol et al., 1994).

Algunos de estos ejemplos ya tienen asignada una clase, es decir, ya estan clasificados y son ejemplos que se utilizan
en la fase de aprendizaje del arbol. El objetivo es obtener una técnica con la que discriminar, describir o taxonomias la
tendencia de aquellos ejemplos que no tienen una clase asignada. En el caso mostrado en la figura 1, se propone una
extension del arbol de decision difusa, pues se basa en lo que necesita una particion difusa con respecto a los atributos
numéricos, capaz de trabajar con valores perdidos tanto en atributos nominales como en atributos numéricos. La
extension del arbol de decisién difusa se lleva a cabo para tratar clases inexactas, con valores difusos y de intervalo
diferentes a los de la particion difusa inicial, con subconjuntos de valores difusos en atributos numéricos y con
subconjuntos de valores difusos y nitidos en atributos nominal. La nueva extension consiste en la definicién de una
medida de similitud para calcular el grado de pertenencia de un valor de baja calidad a cada uno de los descendientes
de un determinado nodo N. Ademas, también puede manejar valores difusos en atributos numéricos siempre que estos

pertenecen a una particién / discretizacion de ese atributo.

Algoritmo 1, detalla el proceso de construccion. Si se analizan en detalle algunos aspectos del algoritmo, es necesario
mencionar que en el paso 2 a cada ej se le asigna un peso igual a 1 (-root (ej) = 1) en el nodo raiz, indicando que el
ejemplo inicialmente solo se encontrd en el nodo raiz del arbol de decision difuso. Este valor puede continuar siendo
1 siempre que el ejemplo ex no pertenezca a mas de un nodo durante el proceso de construccion del arbol. En un arbol
de decision clasico, un ejemplo solo puede pertenecer a un nodo en cualquier momento, por lo que este peso inicial no
es necesario, ya que no se modifica a lo largo de la construccion. Por otro lado, para el arbol de decision difuso, este

valor se puede modificar con valores perdidos y con valores numéricos.

Algorithm 1. Learning the Fuzzy Decision Tree

LearningArbolFuzzy (in: E, Particiones-F uzzy; out: Arbol-Decision-F uzzy)
begin
1.Initialize:MN = A con los atributos numeee ricos discretizados de acuerdo a las P articiones-F uzzy

11 EN=E
12 for every example ¢j do
yroot(ej)=1conj=1,..., |E|

end for
2. Select an attribute of MN as a test on node N:
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2.1 for each attribute i do

calculate the information gain GN ,i=1, ..., |MN |
end for
2.2 The attribute is chosen ibest whose GN is maximum.

2.3 Divide N in Hi nodes children according to the attribute ibest
3. for each node child Nn with h =1, . . ., Hi: do
3.1 MNh = MN — ibest
3.2 Get ENhde EN
3.3 3.3 Go to step 3 if the stop condition on node Nh is not met by doing MN = MNh and EN =

ENh
end for
end

Basado en el algoritmo 1, el arbol se construye cuando se alcanzan las condiciones de parada. Ampliar el aprendizaje
y clasificacion del arbol de decision difuso, incorporando nuevos tipos de datos, que son valores de intervalo, valores
difusos (o etiquetas) que pueden ser diferentes de los valores difusos que constituyen la particion difusa del atributo y,
por tanto, el grado de similitud de estos valores difusos, cada elemento de la particion difusa del atributo puede ser
menor que 1y expresado por subconjuntos nitidos / difusos. Ademas, permite que el atributo de clase se exprese
mediante valores imprecisos a traves de un subconjunto nitido / difuso de valores de dominio. La figura 2 muestra
estos tipos de valores.

Crisp values
Mising values

Fuzzy values belonging to a fuzzy

partition

Figura 2. Ampliacion de la informacién procesada por el arbol de decision difusa. Fuente: Self made
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Para incorporar nuevos tipos de datos, es necesario modificar los siguientes elementos:

« Definir una funcion extendida para medir el grado de pertenencia de estos nuevos tipos de datos a las particiones

difusas de los atributos numéricos utilizados por el arbol de decisién difusa.

» La definicion de esta funcion requiere la modificacion de la funcion de ganancia de informacion tanto en la fase de

aprendizaje como en la fase de clasificacién.
« Para incorporar clases imprecisas, también se deben modificar las fases de aprendizaje y clasificacién.

Los resultados obtenidos se evallan mediante una serie de experimentos. En uno de los experimentos se descubrio
que se produce una pérdida de informacién cuando los datos de baja calidad se transforman en datos nitidos que
afectan directamente el rendimiento / precision de los resultados. En otro de los experimentos se utilizan datos de
problemas reales, que contienen datos de baja calidad, y los resultados obtenidos se comparan con otro clasificador de
la literatura que también soporta datos de baja calidad, obteniendo resultados satisfactorios y competitivos. Con los
experimentos realizados, se puede decir que ambas técnicas son robustas y tienen un comportamiento estable y

competitivo frente a otras técnicas presentes en la literatura.

La Gltima técnica extendida es la técnica del vecino k mas cercano. Especificamente, la regla de los k-vecinos mas
cercanos se ha ampliado para poder trabajar con datos de baja calidad. Como elemento principal de esta extensién, se
define una medida para calcular la distancia entre ejemplos con valores imperfectos. Mas concretamente y que
permite trabajar con valores difusos, valores de intervalo, subconjuntos de valores difusos en atributos numéricos y

con subconjuntos de valores difusos y nitidos en atributos nominales.

Propuestas detalladas y avances en la fase de mineria de datos, nos centramos en la fase de preprocesamiento. En esta
fase proponemos un conjunto de técnicas que engloban los procesos de discretizacion de atributos numéricos, la

seleccion de atributos, la seleccidn de ejemplos y la imputacion de valores perdidos.

La fase de preprocesamiento de datos se utiliza con frecuencia cuando se realiza una ampliacion de un Fuzzy Random
Forest, destacando en esta fase la discretizacion, seleccion e imputacion de datos. El Fuzzy Random Forest, esta
compuesto por arboles de decision difusos para poder trabajar explicitamente con datos de baja calidad, en concreto,
trabajamos con los mismos tipos de datos con los que trabaja el arbol de decision difuso. La discretizacion de valores
numéricos es una etapa crucial en los clasificadores que por su naturaleza no pueden trabajar con datos huméricos, ya

que el resultado en la clasificacion depende de la calidad de la misma. Ademas, existen técnicas que, si bien pueden
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tratar con datos numeéricos, obtienen un mejor rendimiento cuando estos valores estan discretizados, porque dicha
discretizacion reduce el nimero de valores numéricos y facilita el aprendizaje més répido y con mayor precision. Por
estas razones, la técnica de optimizacion de particiones difusas esta disefiada para clasificacion, la cual se utiliza para
llevar a cabo el proceso de discretizacion de atributos con valores numéricos mediante la creacion de particiones

difusas.

La técnica para discretizar atributos numéricos mediante particiones difusas, segin (José Manuel Cadenas et al.,
2012), (Jose M Cadenas et al., 2012), consiste en una combinacion de algoritmos donde se puede taxonomizar la
técnica propuesta como supervisada, local, de arriba hacia abajo e incremental, ademas de utilizar la entropia como
medida para obtener y evaluar los intervalos. Esta técnica se compone de dos etapas como se puede observar en la
figura 3.

En la primera etapa, se define un conjunto de intervalos precisos mediante la busqueda de puntos de corte que dividen
el dominio. En la segunda, y utilizando los intervalos definidos en la primera etapa, se forman y optimizan las
particiones difusas. Para la primera etapa se utiliza un arbol de decision, mientras que para la segunda se utiliza un

algoritmo genético, con el que se determina la cardinalidad y la calidad de las particiones.
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Figura 3. Esquema general del algoritmo para taxonomizar la técnica propuesta como supervisada. Fuente:
elaboracion propia.
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Como se muestra en la Figura 3, en la primera etapa de la técnica de discretizacion, se construye un arbol de decision

difuso siguiendo las dos modificaciones siguientes como base:

a) La primera es agregar una cola de prioridad en el proceso de aprendizaje del arbol.
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b) El segundo es que el arbol de decisiones difuso puede tratar con atributos que no estan discretizados.

Respecto a la primera modificacion, cabe destacar que, al entrar en la cola de prioridad, se examinan los nodos

creados en funcién del peso de los ejemplos que contienen, estudiando primero aquellos con mayor nimero, ya que

contienen mayor cantidad de informacidn.

La segunda modificacion, para tratar los atributos numéricos no discretizados, se realiza utilizando el proceso basico

del algoritmo C4.5. EIl umbral seleccionado en cada nodo del arbol de decisidn para estos atributos sera el punto de

corte que delimitard los posibles intervalos para llevar a cabo su discretizacion. De esta forma, el algoritmo que

constituye esta primera etapa se basa en un arbol de decision difuso que permite trabajar con atributos nominales

numeéricos discretizados mediante particiones numéricas difusas no discretizadas y ademas permite la existencia de

valores perdidos en todas ellas. El algoritmo 2 describe todo el proceso.

Algorithm 2. Search for cut points for the technique to discretize numerical attributes through fuzzy partitions.

Searching Points Cut (in: E, Partitions-Fuzzy (optional); out: Cut-Points)
begin
1. O=cola vacia, EN = E, MN = A (conjunto de atributos), CP S vector de tamafio |4| inicialmente vacio

2. for every exampleej,j=1,..., |E|, dO

x(g)=1
end for
3. Create a node N containing all the examples of E with its associated weight. Insert it in Q.

4. Repeat
41 N = Get First (Q)
4.2 for each attribute i do

calculate the information gain GN, i=1,...,| MN |
end for
Choose the ibest attribute whose GN is maximum
if ibest is a non-discretized numeric attribute then
the selected threshold is a cutoff point for this attribute: CP Si = CP If J {Cut-Point}
end if
4.3 Divide N into Hi children nodes according to the attribute ibest

4.4 for each node child Naconh=1, ..., Hido

Get ENh from EN
if (| ENR |> mim num examples) and (ENk do not have the same class) then
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insert N en Q
end if end for

until (Q empty)

Points-Cut =CP S

end

En esta segunda etapa de la técnica para discretizar atributos numéricos mediante particiones difusas, se utiliza un
algoritmo genético para obtener los conjuntos difusos que definen la particion de los atributos numéricos. Los
algoritmos genéticos son robustos y tienen mucho poder para lidiar con una gran cantidad de problemas en diferentes
areas, incluida la mineria de datos, (Cantl-Paz, 2002), donde no existe una técnica especializada o directamente,
aunque la técnica existe, se puede combinar con un algoritmo genético. para mejorar los resultados a través de un
algoritmo hibrido, (Cox, 2005) .

En cuanto al proceso de discretizacion de atributos numéricos, se propone una técnica inicial de discretizacion y
varias mejoras que llevan a cabo la particién de los atributos numéricos mediante particiones difusas. Esta técnica,
denominada OFP CLASS, es supervisada, local, de arriba hacia abajo e incremental, ademas de utilizar la entropia

como medida para obtener y evaluar los intervalos. OFP CLASS es una técnica hibrida compuesta por dos etapas:

e En la primera etapa se utiliza un arbol de decisién difuso que obtiene los posibles puntos de corte para dividir

el dominio de un atributo

e En la segunda etapa, se utiliza un algoritmo genético para optimizar el nimero de puntos de corte y construir

las particiones difusas finales.

La técnica para discretizar atributos numéricos a través de particiones difusas puede funcionar con atributos
nominales y numéricos y ambos atributos pueden contener valores perdidos. Para ampliar los tipos de datos con los
que puede trabajar esta técnica, se ha propuesto una mejora de la técnica OFP CLASS, una mejora que permite
trabajar directamente con valores de intervalo y valores difusos en los atributos numéricos y también permite el valor
de clase de los ejemplos son imprecisos. Otra mejora de la técnica se lleva a cabo con el objetivo de tratar con
conjuntos de datos donde el nimero de ejemplos es proporcionalmente menor que el nimero de atributos y clases. La
parte esencial de esta mejora es la introduccion del ensacado tanto en la primera etapa de la técnica como en la
segunda etapa. Con la introduccion del ensacado, se mejora la calidad de los resultados a medida que se obtiene una
mayor riqueza de informacion en las dos etapas. Tanto la técnica inicial como el resto de mejoras se evallan mediante
una serie de experimentos que muestran la robustez, equilibrio y calidad de los resultados comparados con otras

técnicas de la literatura y comparando las mejoras de la técnica entre si.

|@ (©) | Esta obra esta bajo una licencia Creative Commons de tipo Atribucién 4.0 Internacional
(CCBY 4.0)

Grupo Editorial “Ediciones Futuro” Universidad de las Ciencias Informéticas. La Habana, Cuba seriecientifica@uci.cu 47




ISSN: 2306-2495 | RNPS: 2343 Serie Cientifica de la Universidad de las Ciencias Informaticas
http://publicaciones.uci.cu Vol. 14, No. 7, Mes: Julio, 2021, P4g. 38-53

Centrandonos en el proceso de seleccidn de atributos, hemos propuesto una técnica hibrida para seleccionar atributos
a partir de datos de baja calidad. Esto se clasifica como técnica hibrida de filtro - envoltura con blsqueda secuencial
hacia adelante en el subconjunto obtenido por la técnica de filtrado y utilizando la clasificacion obtenida de estos
atributos. Es importante tener en cuenta que, durante todo el proceso de seleccion de atributos, la técnica no solo
proporciona un conjunto 6ptimo de atributos, sino que en cada etapa proporciona informacidn sobre los atributos que

pueden ser relevantes de acuerdo con el objetivo final que se persigue.

En la primera etapa de la técnica, se utiliza un ensamblaje para obtener informacion sobre la importancia de los
atributos. Toda la informacidén recopilada después de usar el ensamblaje se combina utilizando un operador OWA
para crear un ranking de importancia de los atributos (ranking que el usuario puede obtener sin necesidad de continuar
con la siguiente etapa de la técnica). A partir del ranking obtenido, en la segunda etapa se utiliza un clasificador para
obtener el conjunto éptimo de atributos. Es importante sefialar que tanto el ensamblaje utilizado en la primera etapa
como el clasificador final para la segunda etapa pueden tratar directamente con datos de baja calidad. Los datos de
baja calidad con los que se puede trabajar son valores difusos y valores de intervalo en atributos numéricos, valores
perdidos tanto en atributos numéricos como nominales, subconjuntos de valores difusos en atributos numeéricos y

subconjuntos de valores difusos y nitidos en atributos nominales.

Para finalizar la fase de preprocesamiento de los datos, proponemos una técnica de imputacion predictiva de valores
perdidos basada en la técnica de los k-vecinos mas cercanos y una técnica de seleccién de ejemplos, que son capaces
de trabajar explicitamente con datos de baja calidad. La técnica de imputacion propuesta es capaz de trabajar con
valores de intervalo, con valores difusos, con subconjuntos difusos en atributos numéricos y con subconjuntos difusos
y nitidos en atributos nominales. Ademas, la técnica incluye un pardmetro externo donde el usuario expresa el grado
de confianza con el que quiere que se lleve a cabo la imputacion. Dependiendo del grado de confianza impuesto por el

usuario, la imputacidn de un valor faltante puede llevarse a cabo o no.

Cuando se realiza la imputacion de un valor faltante, el valor imputado no tiene que ser un valor nitido, pero puede
ser un valor de baja calidad, donde su imperfeccién dependera del resto de datos de baja calidad que contengan sus
vecinos mas cercano. Debido a que la técnica de k vecinos mas cercanos tiene un alto costo de procesamiento cuando
se trabaja con conjuntos de datos extensos, se desarrolla la técnica de seleccion de ejemplos, especificamente,
denominada técnica de condensacion capaz de trabajar con los mismos tipos de datos que la técnica de imputacion

propuesta, pero tiene la desventaja de que los resultados dependen del orden de los ejemplos en el conjunto de datos.
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Como medida de orden inicial, la entropia difusa de la clase se utiliza para ordenar los ejemplos de un conjunto de

datos en funcion de la imperfeccién de su atributo de clase.

Como se muestra en la Figura 1, lo descrito anteriormente se realiza mediante el desarrollo de herramientas de
software cuyas herramientas estan destinadas a proporcionar un marco comin donde se pueda realizar una prueba

previa.

Resultados y discusién

Para analizar el rendimiento de la técnica para discretizar atributos numéricos a través de particiones difusas, se
seleccionaron 12 conjuntos de datos disponibles en el repositorio de aprendizaje automatico de la UCI (machine
learning repository, university of california, irvine, school of information and computer sciences)(Asuncion, 2007).
Estos conjuntos de datos también se han utilizado en los siguientes trabajos(Choi & Moon, 2007), (Li et al., 2009),
(Jordan & Jacobs, 1994). Por tanto, comparamos los resultados obtenidos con la técnica para discretizar atributos
numéricos mediante particiones difusas, con los obtenidos mediante las técnicas presentadas. Estas técnicas reflejan
diferentes tipos de discretizacion difusa. Todos los atributos numéricos de estos conjuntos de datos inicialmente no
estan discretizados y las técnicas deben obtener la discretizacion para todos ellos. Las técnicas que usaremos son las

siguientes:
v" En (Choi & Moon, 2007), se desarrolla un algoritmo genético que optimiza los parametros para una

particion difusa con intervalos adaptativos y también elimina atributos irrelevantes o ruidosos, para reducir la
cantidad de datos transformados. Las particiones obtenidas estan representadas por la superposicion de
intervalos. Los valores del atributo se transforman en vectores binarios. Cada vector debe tener como méximo
dos, indicando que el valor del atributo del ejemplo pertenece a una o dos particiones, (el hecho de pertenecer
a dos elementos de la particion indica la incertidumbre asociada a la misma). Una vez obtenidas las
particiones de los atributos, los ejemplos se transforman en vectores de ceros y unos. La funcién de aptitud es
una red neuronal que aprende y clasifica un subconjunto de ejemplos transformados del conjunto de datos.

v’ Para la evaluacion utilizan dos algoritmos de aprendizaje automatico, una red neuronal de retropropagacién
(ANN) y un arbol de decision C4.5. Estos algoritmos se denominan FSGAANN y FSGAC4.5
respectivamente. Al igual que el algoritmo de discretizacion de atributos numéricos mediante particiones
difusas (CLASE OFP), esta técnica crea un archivo con las particiones de los atributos continuos, por lo que

estas particiones se pueden utilizar a posteriori sin necesidad de ejecutar la técnica cada vez que se necesiten.

Resultados experimentales
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En (Choi & Moon, 2007), se introduce una técnica para la induccién de arboles de decisién difusos que determina
la ubicacion y la incertidumbre asociada para cada limite de decision durante el proceso de construccion del arbol. En
este proceso, se genera una particion difusa de los atributos, que proporciona una estimacion de confianza de la
clasificacion a través de la propagacion de la funcion de pertenencia. La superposicién de los elementos de la
particion esta definida por una distribucién normal con su media y desviacién estandar. Estas distribuciones se
obtienen utilizando los mejores puntos de corte de los subconjuntos del conjunto de datos en el nodo. Las particiones
de los atributos son especificas del clasificador o del algoritmo que los genera. Estas particiones no pueden ser

utilizadas por otros clasificadores.

En (Li et al., 2009), las particiones difusas se construyen mediante la combinacién de algoritmos de agrupacion
difusa mediante la regla del voto de la mayoria. Un algoritmo de emparejamiento de clases basado en los k-vecinos
mas cercanos proporciona la correspondencia entre las clases de los componentes de la particién difusa. Las
particiones difusas resultantes se obtienen a partir de las particiones generadas por cada uno de los algoritmos de
algoritmos de agrupamiento difuso, realizando un consenso mediante la regla del voto de mayoria difusa. Las
particiones de los atributos son especificas del clasificador o algoritmo que los genera.

En (Li et al., 2009), se construye una técnica similar a la anterior, donde se utilizan los mismos algoritmos. Sin
embargo, el método de consenso se lleva a cabo utilizando el voto mayoritario ponderado. En (Asuncion, 2007), se
propone FID 3.4. FID 3.4 construye un arbol de decisiones difuso. Ademas, este documento define el procedimiento
para generar particiones a partir de los datos para los atributos numéricos utilizando el mismo arbol de decisién que

construye. El procedimiento crea un nuevo archivo con los atributos particionados.

Con estas técnicas y la técnica propuesta para discretizar atributos numéricos a través de particiones difusas (CLASE
OFP), se realizaron dos conjuntos de experimentos. En el primero, se compararon los resultados obtenidos por todas
las técnicas utilizando las técnicas propuestas por los respectivos autores como evaluador de las particiones. Para
evaluar las diferentes particiones obtenidas mediante la discretizacién de atributos numéricos mediante particiones
difusas (CLASE OFP), se utilizo el arbol de decision difusa, que utiliza las particiones creadas por la técnica para
discretizar atributos numéricos mediante particiones difusas (CLASE OFP). El segundo experimento se realiza para
comparar las particiones obtenidas por las diferentes técnicas, pero utilizando el mismo evaluador. El evaluador que

se utiliza es el arbol de decisiones difuso propuesto por Janikov en (Asuncion, 2007).
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En general, con los conjuntos de datos utilizados, podemos concluir que las técnicas propuestas son Gtiles. Cuando un
conjunto de datos no verifica la condicién, la diferencia fundamental de la nueva técnica de discretizacion es la
particion de los atributos. Los atributos mas importantes de la clasificacion probablemente estén divididos en méas

partes y en partes mas precisas.

Conclusiones
Las técnicas propuestas y ampliadas han mostrado un comportamiento satisfactorio y optimista tanto cuando se
trabaja con datos de baja calidad como cuando se trabaja con datos nitidos. Si bien los resultados obtenidos se pueden
catalogar como buenos resultados, atn quedan posibles mejoras por realizar en cada uno de ellos. Lo mismo ocurre
con la herramienta de software desarrollada con la que se abre una linea muy interesante en las herramientas
disponibles en el campo del Analisis Inteligente de Datos.
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