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TECNICAS DE MINERIA DE DATOS APLICADA A BASES DE DATOS
IMPUTADAS. UN CASO DE ESTUDIO

'Vallejos Oscar, “Valesani Maria, *Rigonatto Enzo

Resumen. El presente trabajo tiene por objeto presentar un caso de estudio sobre la comparacion de bases reales y bases de datos
imputadas aplicando técnicas de minerias de datos a los efectos de poder concluir si la obtencion de informacion resultante en cada una de
ellas son similares o presentan un grado de error aceptable, observando la variabilidad de los patrones de comportamiento en los valores de
las variables e interpretando y evaluando los datos una vez aplicado el modelo de mineria de datos. El trabajo se estructura de la siguiente
manera: Introduccion a la teoria de imputacion de datos y mineria de datos, un detalle no exhaustivo de los operadores de agregacion,
algoritmo de kmeans, clustering, para luego describir pormenorizadamente el experimento y finalmente presentar las conclusiones y lineas
futuras. Al final se presenta una bibliografia abundante sobre el trabajo.

Palabras Claves: imputacion de datos, mineria de datos, operador OWA, k-means, clustering.

Abstrat. This paper aims to present a case study on the comparison of actual bases and databases imputed using data mining techniques for
the purpose of being able to conclude whether the resulting information obtained in each are similar or have a degree of error, noting the
variability of patterns in the values of the variables and interpreting and evaluating data after applying the data mining model. The paper is
structured as follows: Introduction to the theory of imputation of data and data mining, a non-exhaustive detail the aggregation operators,
kmeans algorithm, clustering, and then describes in detail the experiment and finally present the conclusions and future lines. In the end he

presents an abundant literature on the job.
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1. INTRODUCCI(')N A LA TEORIA DE
IMPUTACION DE DATOS

La imputacion de datos puede ser considerada
como la etapa final de un proceso de depuracion de
datos, ya sea por datos faltantes o valores cuyas
reglas de edicion han sido fallidas y seran
reemplazados por valores aceptables conocidos. Se
la puede definir simplemente como promedios o
selecciones provenientes de una distribucion de
prediccion de los valores faltantes que se basa en los
valores observados. [13] [18] [11].

La razén principal para realizar imputaciones es
obtener un conjunto de datos completos y
consistentes al cual se le pueda aplicar las técnicas
de estadistica clasica, de la 16gica difusa e incluso
mineria de datos [12][9][3][13]. Encontrar el mejor
método de imputacion, o el mas eficiente, es una
tarea importante ya que se puede cometer errores en
las imputaciones de datos individuales, e inclusive,
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pueden aparecer aumentados al realizar estadisticas
agregadas [20][19]. Por lo tanto se puede entender
que es razonable estudiar métodos de imputacion
que conserven caracteristicas de la variable como
pueden ser: preservacion de la distribucion real del
contenido de la variable, su relacién con el resto de
variables en estudio, etc [5].

Operador OWA

Las bases de datos utilizadas en el experimento
fueron aquellas a las que se imputaron los datos
faltantes utilizando el operador OWA. (Ordered
Weighted Averaging). Son muy utilizados en los
procesos de toma de decision y existen en la
actualidad numerosos trabajos de investigacion en
distintas areas, como para ser utilizado en la
imputacion de datos faltantes. [18] Esta nueva
técnica de agregacion basada en un promedio de
pesos ordenados (OWA), fue introducido por Yager
y a poco tiempo de su aparicién, y posteriores
adaptaciones, se han convertido en una de las
familias de operadores mas usada en la actualidad.
Un operador OWA de dimension n es una

aplicacion F : R — R, que tiene un vector de
. . T
ponderaciones asociado W = [wl,w2,...,wn] tal que

i) Wie[O,l], 1<i<n,



TECNICAS DE MINERIA DE DATOS APLICADA A BASES DE DATOS IMPUTADAS. UN CASO DE ESTUDIO

mim=h
i=1

n
donde F(xl,xz,...,xn) = Zwkxjk siendo X, el
ki=l1

k-ésimo elemento mas grande de la coleccion
X5 Xy s X, [16].

2. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos (DM, Data Mining) consiste
en la extraccion no trivial de informacion que reside
de manera implicita en los datos. Dicha informacion
era previamente desconocida y podrd resultar util
para algun proceso. En otras palabras, la DM,
sondea y explora los datos para sacar la informacion
oculta en ellos [4][6][7]. Bajo el nombre de mineria
de datos se engloba todo un conjunto de técnicas
encaminadas a la extraccion de conocimiento
procesable, implicito en las bases de datos. Esta
fuertemente ligado con la supervision de procesos
industriales ya que resulta muy util para aprovechar
los datos almacenados en las bases de datos [10][1].
Las bases de la mineria de datos se encuentran en la
inteligencia artificial y en el analisis estadistico.
Mediante los modelos extraidos utilizando técnicas
de mineria de datos se aborda la solucién a
problemas de prediccion, clasificacion y
segmentacion [14].

Las técnicas mas representativas, son entre otras,
Redes Neuronales, Regresion Lineal, Arboles de
decisién, modelos estadisticos y Agrupamiento o
Clustering. Se describen a continuacién las dos
utilizadas en el caso de estudio.

Modelos estadisticos.

Es una expresion simbolica en forma de igualdad o
ecuaciéon que se emplea en todos los disefios
experimentales y en la regresion para indicar los
diferentes factores que modifican la variable de
respuesta.

Agrupamiento o Clustering.

Es un procedimiento de agrupacion de una serie de
vectores segun criterios habitualmente de distancia;
se tratara de disponer los vectores de entrada de
forma que estén mas cercanos aquellos que tengan
caracteristicas comunes. (K-means; K-medoids).

Se basa en intentar responder como es que ciertos
objetos (casos) pertenecen o “caen” naturalmente en
cierto numero de clases o grupos, de tal manera que
estos objetos comparten ciertas caracteristicas. Esta
definicion asume que los objetos pueden dividirse,
razonablemente, en grupos que contienen objetos
similares. Si tal division existe, ésta puede estar
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oculta y debe ser descubierta. Este es el objetivo
principal de las técnicas o estudios de clustering

* Medidas de Disimilaridad (Similaridad)

Asocian un nimero (d;) a un par de Objetos/Datos
(ij), donde: (Sea S el subespacio de objetos a
clasificar)

di]' >0 paratodo i,j € S
di/' =0paratodo i=je S
di/ = djl, paratodo i,j € S
dy <di +d

* Distancias

P
dy = X Wilx—x|  City-Block
k=1

P
> W, (x,-k —Xjk )2 Euclidea
k=1

P
o= 4 X Wi(x-xx)”  A>0 Minkowski
k=1
Tipos de Clustering
* Jerarquico (Hierarchical) : dendrogramas, grafos
(arboles)
* De particion: Division en grupos (SOM, LVQ,
etc.)
El algoritmo de las K-medias es un algoritmo de
particion. Basicamente este algoritmo busca formar
clusters (grupos) los cuales seran representados por
K objetos. Cada uno de estos K objetos es el valor
medio de los objetos que pertenecen a dicho grupo:
1. Inicialmente se seleccionan K objetos del
conjunto de entrada. Estos K Objetos seran los
centroides iniciales de los K-grupos.
2. Se calculan las distancias de los objetos (datos) a
cada uno de los centroides. Los datos (objetos) se
asignan a aquellos grupos cuya distancia es minima
con respecto a todos los centroides.
3. Se actualizan los centroides como el valor medio
de todos los objetos asignados a ese grupo

1 Y oz
‘Cj VxeCj

Donde z representa un elemento del conjunto de
datos que pertenece al cluster C;; ¢; es un centroide

o~
Il

¢ =

y ‘C j ‘ corresponde al niimero de elementos en el

cluster G;
4. Se repite el paso 2 y 3 hasta que se satisface
algun criterio de convergencia.
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Existen una serie matrices que constituyen el
fundamento para la implementacion de este tipo de
algoritmo, entre ellas: 1.- Matriz de datos; 2.-
Matriz de distancias; 3.- Matriz de centroides;

4.- Matriz de pertenencias.

Sus diferentes variantes se basan fundamentalmente
en la forma de medir distancias entre los datos y los
grupos, el criterio para definir la pertenencia de los
datos a cada grupo y la forma de actualizar dichos
grupos.

3. DESCRIPCION DE EXPERIMENTO Y
ANALISIS DE RESULTADOS

A partir de las bases de datos imputadas (sobre

distintos porcentuales de datos faltantes) con el
operador OWA, ya normalizadas, se realizo la
aplicacion de dos técnicas de mineria de datos.

conocimiento procesable, implicito en las bases de
datos (modelos estadisticos y clustering).
Posteriormente se compararon los resultados
obtenidos bajo dichos modelos considerando ciertas
medidas de disimilaridad.

2) Se extrajo informacion implicita de la base real e
imputada a los efectos de poder compararlas a partir
de la obtencion de los resultados [17].

Primera Parte

La primera realizando un analisis estadistico clasico
(media, desvio estandar, varianza, diferencias y
errores) y luego se aplico el algoritmo de K-means
Clustering [15].

Para la realizacion de los experimentos, se utilizo un
software cientifico en el cual se codifico las
distintas técnicas para posteriormente ser aplicadas
a la base real e imputada.

Se parte de una base de datos completa, la cual esta

Se procedi6 a dividir en dos partes el experimento: compuesta por 1964 instancias y 22 tuplas,
1) Se realizo la aplicacion de un conjunto de simulando perdida de datos en distintos
técnicas encaminadas a la  extraccion  de porcentuales.
FIGURA 1
Técnicas de mineria de datos aplicada a bases de datos imputadas. Un caso de estudio
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En la Figura 1 se aprecia en el grafico donde se
trabajo con un 5% de datos faltantes, que la
distancia entre datos reales e imputados es minima.
Conforme se va aumentado el porcentaje de datos
faltantes las distancias con los reales van creciendo.
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Luego de realizar las imputaciones de las bases, se

procede al analisis estadistico nombrado
anteriormente.
Los valores obtenidos en otras mediciones

estadisticas son presentados en la Tabla I para su
comparacion y posterior analisis.
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TABLA 1
Técnicas de mineria de datos aplicada a bases de datos imputadas. Un caso de estudio
Representacién de valores obtenidos luego de aplicar el analisis estadistico

Matriz Real
Media

Matriz Imputada con
15% de ausentismo

Matriz Imputada con
20% de ausentismo

Varianza

Error total Desvio Estandar -

Error total Varianza 5

Si observamos la tabla I y II, denota claramente una
minima diferencia de los resultados en la BD real y
la imputada. Esto implica que el comportamiento de
los valores de las bases imputadas posee solo
pequeiias diferencias comparadas con la base real.
Luego de analizar los diversos resultados obtenidos
con esta primera técnica de mineria, se completo
este segmento del experimento aplicando el
algoritmo k-means a las bases.

En las Figuras 2, 3 y 4 se muestran diversos graficos
representando los resultados obtenidos con la
aplicacion del algoritmo.

Luego de la aplicacion del algoritmo K-means, se
puede observar en los graficos los diversos
comportamientos de los valores de las bases. Como
se puede ver las diferencias entre la base real y las
bases imputadas son infimas, tal como paso ya con
la primera técnica de mineria aplicada.

FIGURA 2
Técnicas de mineria de datos aplicada a bases de datos imputadas. Un
caso de estudio

K-means aplicado a la Base real
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FIGURA 3

Técnicas de mineria de datos aplicada a bases de datos imputadas. Un
caso de estudio
K-means aplicado a la base imputada con 10% de datos
faltantes
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FIGURA 4

Técnicas de mineria de datos aplicada a bases de datos imputadas. Un
caso de estudio
K-means aplicado a la base imputada con 20 % de datos
faltantes
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Segunda Parte

Se extrajeron diferentes tipos de informacién de la
totalidad de las tuplas que conforman la base de
dato real como aplicacion propia de la mineria de
datos. Se aplicaron estos algoritmos también a la
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base de datos imputada a los efectos de poder
comparar con las obtenidas a partir de la base real.
A manera de ejemplo se presenta dos casos
concretos y los resultados obtenidos en ambos,
siendo estos una representatividad exacta de los
obtenidos en cada una de las tuplas.

Ejemplo A

Se obtuvo la cantidad de instancias distribuidas por
afio de adquisicion del bien en la base real y en la
base imputada. Los resultados obtenidos se reflejan

en la Tabla II. En ella se aprecia que la diferencia
porcentual de los datos obtenidos en ambas bases es
minimo.

Ejemplo B

Se realizo un ordenamiento por el campo de rubro
del bien a los efectos de determinar la distribucion
de las instancias tanto en la base real como en la
imputada. Luego se procedidé a calcular su
porcentual sobre el total en cada una de ellas.

TABLA 11

Cuadro comparativo de la informacion extraida de la base Real y la Imputada (tupla: afios)

Real % Imputada % Diferencia
54 2,75 46 2,34 0.41
126 6,42 111 5,66 0,76

14338 713,29 1492 76,04 -2,75
293 14,93 265 13,51 1,43
24 1,22 24 1,22 0,00
10 0.51 9 0.46 0,05

1 0,05 1 (0,05 0,00
16 0.82 14 0,71 0,10
1962 100,00 1962 100,00

En la tabla se aprecia que la diferencia de los
valores absolutos y porcentuales de la base real e
imputada es minima.

4. CONCLUSIONES

A partir de las bases imputadas se ha podido
extraer informacion que residia implicitamente en
los datos para su posterior utilizacion en otro
proceso, con lo cual podemos afirmar, en este caso,
que en estas bases imputadas en un rango de
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porcentaje entre 5 % y 25 % de aleatoriedad, se
puede preparar, sondear y explorar los datos para
obtener informaciéon oculta. La extraccion de
conocimiento procesable, implicito en las bases de
datos no ha variado de aquel que se extrajo de las
bases de datos imputadas. Los patrones de
comportamiento observados en los valores de las
variables del problema o relaciones entre dichas
variables fueron los mismos en las bases de datos
reales e imputadas. La interpretacion y evaluacion
de datos con los modelos de la estadistica clasica y
clustering fue satisfactorio.
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