Modelo para imputar valores perdidos en evaluacién de Nuclear

Safeguards
R.M. Rodriguez D. Ruan J. Liu L. Martinez
Dept. de Informatica SCK « CEN School of Comp. and Maths Dept. de Informética

Universidad de Jaén Nuclear Research Centre

Gsckeen.be

University of Ulster

Universidad de Jaén
i er.ac.uk

rmrodrig@ujaen.es dr

Resumen

La evaluacién de nuclear safeguards tiene co-
mo objetivo verificar que los pafses no estin
desarrollando armas o actividades nucleares.
Los inspectores de la Agencia de Energia Ato-
mica Internacional (IAEA) evaltan indicado-
res utilizando diferentes fuentes de informa-
cién que en ocasiones son vagas ¢ imprecisas.
El uso de la informacitn lingiifstica ha propor-
cionado una forma de manejar tal incertidum-
bre. Sin embargo, pueden aparecer valores per-
didos en las evaluaci proporcionadas por
los inspectores, ya que hay mias de 900 indi-
cadores. Esto puede ser por la falta de expe-
riencia o conocimiento de los inspectores so-
bre algunos indicadores. Los valores perdidos
pueden realizar una desviacion en el resultado
final del proceso de evaluacién. En esta contri-
bucién proponemos un proceso de imputacién
basado en filtrado colaborativo. Ademds, pre-
sentamos una medida de confianza que indica
la bondad de las esti obtenidas para
los valores perdidos.

1. Introduccidén

Nuclear safequards consiste en un conjunto de
actividades de las que se encarga la Agencia de
Energia Atémica Internacional (IAEA), para
verificar que un pafs no estd desarrollando ar-
mas o actividades nucleares. El control de nu-
clear safeguards se basa en la evaluacion que
realiza la IAEA para detectar tales activida-
des, utilizando para ello diferentes fuentes de
informaci6n.
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Para llevar a cabo dicha evaluacion, la IJAEA
ha desarrollado un Modelo Fisico [6] basado en
una estructura jerdrqguica que permite incluir
todas las actividades que podrian estar impli-
cadas en el desarrollo de armas nucleares, que
van desde indicadores basicos a factores com-
plejos, sintetizados a partir de los indicadores,
que indican el desarrollo de actividades nuclea-
res (ver Fig. 1).
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Figura 1: Estructura de la evaluacién global

Los inspectores de la JAEA evaltan los in-
dicadores basindose en sus andlisis y conoci-
mientos segiin las diferentes fuentes de infor-
macién disponibles que suelen ser vagas e im-
precisas [11, 12]. Inicialmente el principal pro-
blema en I ifequards era el trat
de dicha incertidumbre que ha sido satisfac-
toriamente resuelto en [11, 12, 13] mediante
modelos de evaluacién, basados en el uso del
enfoque lingiifstico difuso [21). Por esta razon,
el foco de atencion en [11, 12, 13] se ha despla-
zado a mejorar los resultados cuando aparecen
valores perdidos en la evaluacion. Esta es una
situacién habitual por la complejidad, la gran
cantidad de indicadores y la imprecisién de la
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informacién que forma parte del problema.

El tratamiento de valores perdidos se ha rea-
lizado con diversas técnicas [8, 15, 16): elimi-
nacidn, imputacidn y usarlos tal como son. Es
necesario estudiar qué estrategia es mejor en
cada problema y situacién. En nuclear safe-
guards se ha prop un modelo basado en
la estrategia usarlos tal como son [8]. Sin em-
bargo, en esta contribucién se propone un mo-
delo de imputacidn basado en filtrado colabo-
rativo (FC) con un esquema Knn [2, 3, 4]. Un
sistema de FC con un esquema Knn es un sis-
tema que estima valoraciones basiandose sola-
mente en los términos de similitud (K simi-
litudes més cercanas) entre inspectores. Una
imputacién consiste en sustituir un valor per-
dido por una i6n que rep fa el
valor que el inspector hubiese proporcionado
si hubiese tenido el conocimiento o informa-
cién suficiente para realizarlo.

La razon de usar un modelo basado en FC
para imputar valores perdidos en nuclear sa-
feguards, es porque el conjunto de datos uti-
lizado en dicha evaluacién se ajusta a los re-
querimientos del sistema de FC. Aun asi, es
necesario realizar un estudio sobre cada con-
junto de datos para optimizar el modelo de
imputacién.

Dado que los valores imputados no son va-
lores reales sino estimaciones, es importante
conocer la fiabilidad de los mismos. Por lo que
también se propondr4 una medida de confian-
za para calcular dicha fiabilidad.

El resto del trabajo es estructurado como si-
gue: En la Seccién 2 se revisan algunos traba-
Jjos acerca de nuclear safeguards. En la Seceiton
3 se introducen preliminares necesarios. En la
Seccién 4, se presentan una nueva propuesta
para manejar valores perdidos en nuclear sa-
feguards mediante un modelo de imputacion y
una medida de confianza. En la Seccién 5, se
muestra un caso de estudio de la metodologia
propuesta, y finalmente la Seceién 6 coneluye
esta contribuei6n.

2. Trabajos relacionados

El modelo fisico que utiliza la IAEA proporcio-
na una estructura para organizar la informa-

citn en nuclear safeguards. Esta informacitn es
utilizada por los inspectores de la IAEA para
detectar la posible existencia de actividad nu-
clear en un pais. Dicho modelo define indica-
dores para un determinado proceso que existe
o estd en desarrollo. La JAEA utiliza 914 indi-
cadores que se clasifican segiin su importancia
en fuertes, medios y débiles.

En [11] se presenté un modelo de evaluacién
lingiifstico para el tratamiento de nuclear safe-
guards basado en el modelo simbaélico compu-
tacional 2-tupla [5]. Este modelo usa el modelo
fisico de la IAEA v esta dividido en varios ni-
veles con diferente complejidad. La valoracién
global se obtiene mediante un proceso de agre-
gacion multi-nivel.

En [12] fue presentado el modelado, an4li-
sis y agregacion de la informacién en nuclear
safeguards bajo diferentes tipos de incertidum-
bre. Este enfoque utiliza el modelo de evalua-
cién multi-nivel presentado en [11], y un nuevo
modelo de inferencia basado en la metodologia
(RIMER) [20] para tratar informacién impre-
cisa en nuclear safeguards.

3. Preliminares

La evaluacién de nuclear safeguards trata con
informacién imprecisa relacionada con proce-
so0s cognitivos. El uso del enfoque lingiifstico
ha proporcionado buenos resultados para ma-
nejar este tipo de informacién en procesos nu-
cleares [11, 12]. Dado que en nuestra propues-
ta de imputacién de valores perdidos utiliza-
mos estos modelos lingiifsticos que implican a
su vez procesos de computacién con palabras
(CP), en esta seccién revi br e
el enfoque lingiifstico y algunos conceptos de
CP.

3.1. Enfoque lingiiistico

El enfoque lingitistico difuso [21] representa la
informacién mediante descriptores lingiifsticos
¥ su seméntica asociada. Una forma de elegir
los descriptores lingiiisticos puede ser propor-
cionando directamente el conjunto de térmi-
nos, distribuidos en una escala que tiene un
orden definido [19]. Por ejemplo, un conjunto



de 7 términos lingiifsticos podrfa ser:

8 = {0 : nada(n), s; : muy bajo(mb), sz : bajo(b)

, 8a : medio(m), 54 : alto(a), s5 : muy alto(ma),
s6 1 per fecto(p)}

En este caso, se requiere que existan los ope-
radores: i) Negacién: Neg (s;) = s; tal que
i =g—1i(g+1 es la cardinalidad), (i} Ma-
ximizacién: méx(si,s;) = & s & > s, (i)
Minimizacién: min(s, s;) = s s & < 55,

La seméntica de los términos se da mediante
nimeros difusos. Una forma de caracterizar un
niimero difuso es utilizar una representacion
paramétrica de sus funciones de pertenencia.

8.2. Modelo lingiifsti putaci 1 2-

tupla

El modelo lingiistico computacional 2-tupla
fue introducido en [5] para mejorar la precisién
en los procesos de CP, y en [11, 12] fue utiliza~
do para modelar la incertidumbre en la evalua-
cion de la proteccion nuclear y realizar los pro-
cesos computacionales, Este modelo represen-
ta la informacién lingiistica mediante un par
de valores, denominado 2-tupla, (s:, @), donde
#; es un término lingiifstico y & es un valor nu-
mérico que representa la traslacion simbolica.

Definicién 1 La traslacidn simbélica de un
término lingiiistico si € § = {s0,...,855} es
un valor numérico definido en [—=0.5,0.5) que
representa la “diferencia de informacion” entre
una cantidad de informacion § € [0, g] obteni-
da de una operacidn simbdlica y el indice del
término linguistico mds cercano.

Este modelo define un conjunto de funciones
para realizar transformaciones entre valores
numéricos y 2-tupla para facilitar los procesos
de CP.

Definicién 2 Sea S = {so,...,5,} un con-
junto de términos lingifsticos. La 2-tupla aso-
cieda a § es definida como (S) = S5 x
[<0.5,0.5). La funcidn A : [0,9] — (S) es
definida mediante

i= round(8),
a=p0-1,

A(B) = (s, ), { (1
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donde round es el operador de redondeo, & es
la etiqueta con indice més cercano a 8 y « es
el valor de la traslacién simbélica.

A es biyectiva y A7 1 (S) — [0, 9] es de-
finida mediante A~ (s;,@) = i + . De esta
forma la 2-tupla de (S) es identificada con el
valor numérico en el intervalo [0,g].

Ademais, junto a este modelo de representa-
cién, un modelo computacional basado en las
funciones & y A™? fue también definido en [5].

4. Modelo para imputar valores
perdidos en nuclear safeguards

Hasta hace poco tiempo, el interés en la eva-
luacion de nuclear safeguards se centraba en
el desarrollo del modelo de evaluacion cuya es-
tructura general se muestra en la Fig. 1. Los
indicadores y sub-factores son agregados por
niveles hasta obtener una valoracién global.
Sin embargo, después de los modelos presen-
tados en [11, 12], el interés en este problema
se ha focalizado en el tratamiento de valores
perdidos [8, 9], ya que el tratamiento de di-
chos valores es clave para obtener resultados
més fiables,

De las distintas estr de tratamiento
de valores perdidos: eliminacidn, imputacidn
v usarlos tal como son [7, 15, 17], esta contri-
bucién se centra en la estrategia de imputacion
|14, 16, 18], que presenta un proceso de impu-
tacitn para nuclear safeguards basado en FC
y una medida de confianza para obtener la fia-
bilidad de los valores imputados. Por tanto, el
proceso de evaluacién se realiza tal y como se
indica en la Fig. 2. Se obtienen las valoracio-
nes de los inspectores, se estiman los valores
perdidos y se agregan dichas valoraciones pa-
ra obtener una valoracién global.

4.1. Proceso de imputacién

El proceso de imputacién estd basado en un
esquema Knn ¥ un proceso de imputacién si-
milar a un si der dacién colabo-
rativo [1, 3] (ver Fig. 3).

Primero agrupamos los indicadores segitin su
similitud. Para ello utilizamos una técnica de
FC basada en el esquema Knn (K vecinos mas
cercanos) que es uno de los més usados por
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Figura 2: Pasos generales para evaluacion en pro-
teccibén nuclear con valores perdidos
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cién colaborative
su rob ¥ precisién. El Knn se

ha aplicado con éxito en diferentes campos
[2, 3, 4]. Dado que no existe una configuracion
Gptima para un conjunto de datos, es necesa-
rio realizar un estudio previo para ajustar dife-
rentes parametros y medidas que proporcionen
agrupaciones ttiles. En la Seccion 5 mostrare-
mos un caso de estudio.

Para realizar las agrupaciones debemos ele-
gir una medida de similitud. En [3] fueron
introducidas dos medidas de similitud como
las més utilizadas en FC. En nuestra propues-
ta hemos modificado las definiciones originales
para tratar con 2-tuplas lingiiisticas [5).

¢ Medida de similitud del coseno:

D Y
VIR 8TV, A7 )
(2
donde | y m son indicadores y =}, es la
valoracién proporcionada por el inspector
ey al indicador {.

w(l,m) =

s Coeficiente de correlacién de Pearson:
(Cp A ah) - A~ @) x i

V(BT (2F) - AT (@)%

XA o) — A7 (=)

X/ (A (zh) - A zm))?

w(l,m) =

siendo zf la valoracién proporcionada por
el inspector e al indicador I, y & la va-
loracion media del indicador .

Yonlad del

Una vez las agrupaciones, el
de FC estima un valor para aquel indicador
que ain no ha sido valorado.

Las estimaciones se calculan mediante un
proceso de agregacién de los K vecinos mas
cercanos seleccionados previ te. Existen
diferentes métodos de agregacion, aqui hemos
estudiado los dos mds habituales en FC:

e Suma ponderada

w(l,m)A~}(z5,)
4
Tomes wlhm) ) @
e Media + ajuste

m=k o A=t ) _ g
z;:a( =K ol m)A (a5, )

e hwtt,m)|

(5)

donde | es un indicador, e € F, es el ins-
pector que no ha proporcionado su valo-
racién, y k, es el nimero de indicadores
seleccionados para calcular el valor, z).

Resaltar que utilizamos las funciones A y
A~ para transformar entre valores numéricos
¥ 2-tupla.

4.2, Fiabilidad de los valores imputados

Los métodos de FC prop métricas co-
mo MAE (Error Abscluto Medio)[4], ROC
[10], etc., para calcular el error tido en
las estimaciones, Sin embargo estas métricas
no son suficientes, ya que sélo indican un error
medio y debido a las necesidades de nuclear sa-
feguards, seria necesario un valor que indique
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Cuadro 1: Configuraciones y resultados experimentales

Cos ¥ Suma pond. Cos ¥y Media + ajuste

K=15 | K=10 | K=5 | All-1 n==8 n=4

Ch Cfa | Cfs | Cfs | Cfs Cfe

MAE (10%) L17 1.23 1.31 1.21 1.23 1.23

MAE (20%) | 1.28 | 127 | 1.37 | 1.27 | 130 1.35
Pearson y Suma pond. | Pearson y Media + ajuste

K=15 | K=10 | K=5 | All-1 n==8 n=4

Cfr Cfs | Cfs | Chio | Chus Chiz

MAE (10%) | 148 | 150 | 150 | 1.49 | 1.51 157

MAE (20%) 1.74 1.8 1.87 1.78 1.81 1.89

la confianza de los valores imputados para cal-
cular la fiabilidad del resultado. Para alcanzar
este objetivo se define una medida que propor-
ciona la confianza de los valores imputados.
Esta medida se basa en diversos casos de es-
tudio (Seccién 5, [2]) y se define como:

T@E) = (-Fmh+ 5 g, TG €(0.1] (6)

p = 8= sdlxi)
9

donde stmy es la media aritmética de las si-
militudes entre el indicador, I, y sus k vecinos
mas cercanos, Y h muestra la homogeneidad
de las valoraciones z}, siendo sd la desviacion
estandar de las valoraciones usadas para cal-
cular el valor imputado, y g+1 la granularidad
de S. Finalmente, k indica el ndmero real de
vecinos implicados en el caleulo de z de los
iniciales K caleulados con el esquema Knn.

Esta medida indica que cuantas mas valo-
raciones utilizamos para realizar las estima-
ciones, mayor es la fiabilidad. De igual forma,
cuanto mds homogéneas sean las valoraciones,
més fiables son los valores imputados. Por tan-
to, cuanto mayor sea T'(x}), mds fiable serd el
valor.

Esta confianza, T(A), es usada en nuclear
safeguards, realizando un proceso de agrega-
cién similar al realizado con los indicadores,
para medir la confianza del resultado final.

5. Caso de estudio

En esta seccién presentamos un ejemplo de
aplicacién de la propuesta anterior. Este ejem-
plo usa un conjunto de datos reducido de nu-
clear safequards, el cual ha sido también utili-
zado en otros modelos [8, 9].

Teniendo en cuenta que no existe un mode-
lo de FC é&ptimo basado en el esquema Knn
para cualquier problema y conjunto de datos,
presentamos el caso de estudio gue hemos rea-
lizado para ajustar el modelo de FC, y a conti-
nuacién mostramos el proceso de imputacion.

5.1. Ajuste de pardmetros para el conjun-
to de datos de nuclear safeguards

En este caso de estudio utilizamos un conjunto
de datos reducido de nuclear safeguards que
consta de 22 indicadores de los 914 usados en
el proceso completo, en el que 4 inspectores
expresan sus valoraciones utilizando la sintaxis
descrita en la Seccion 3.1.

El objetivo de este caso de estudio es opti-
mizar los diferentes pardmetros del modelo de
FC basado en el esquema Knn, para obtener
b imaciones. Los par&metros son: (i)
Tamafio del vecindario, (i) Medida de simili-
tud y (iii} Método de estimacién.

Cada configuracitn, Cf;, del Cuadro 1 se
ha ejecutado 500 veces, K indica el nimero
de vecinos de las agrupaciones utilizadas. En
cada configuracién hemos utilizado aproxima-
damente el 10% y 20% de valores perdidos
de las valoraciones proporcionadas por los ins-
pectores, ¥ hemos usado el MAE para medir
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Cuadro 2: Eval de los expertos

ind. 1 2 3 4 5 6 7 ] g [ 10 | 11

pl a P ma m ki a m p m b T

p2 b ma i3 m b m b mb | b b m

p3 a a P ma | m | ma | ma a T m | ma

pd P p P 7 p| m |[mama| a a m

ind. 12 13 14 15 16 1T 18 19 | 20 | 21 22

pl | mb p |ma| 7 b a m m P a m

p2 m P m b b m m T m | m | mb

p3 b P p |mb| b P m |ma| p |ma| T

pd T ma | & b m T b ma | a p | mb

Cuadro §: Esti v fiabilidades

ind. el [3] 3 o4

estim. fiab. estim. fiab. estim. fiab. estim. fiab.
3 (m,.154) | 866
1 (a,.313) | .866
5 (a-.46) | .863
9 (ma,-.361} | .931
11 | (a-132) | 93 ___ _
12 (a,242) | 796
15 | (m,493) | .798
17 [ma,-.459) | .B66
19 (m,.16) | .866
22 (ma,-.d) L858

su precisién. La mejor configuracién obtenida
para el proceso de imputacién del ejemplo que
vamos a desarrollar ha side Cf;.

5.2. Proceso de imputacion basado en el
FC para nuclear safeguards. Ejemplo

ilustrativo

Aquf mostramos la funcionalidad del proceso
de imputacién en nuclear safequards. Para ello
utilizamos el conjunto de datos del Cuadro 2,
donde 4 inspectores expresan sus valoraciones
sobre 22 indicadores. El nimero de valores per-
didos es 10.

Utilizando la configuracién C f,, ob
los valores imputados y la confianza mostrada
en ¢l Cuadro 3.

A continuacién detallamos el calculo del va-
lor perdido, xi, proporcionado por el inspec-
tor, e, en el indicador, inds.

e Primero calculamos la similitud entre el
inds y los restantes indicadores, utilizan-
do la Eq. 2 y K=15:

_ _{denull)4(2+2) 4 (4=3)4(628)
w(5,1) = nullta+ 16 taovnullratarat

412436 _
3258 =090

La estimacion del valor imputado median-
tela Eq. 4 es:

xi = xj = A(3.54) = (alto, —.46)

Una vez calculada la estimacion del valor
perdido, el modelo calcula su confianza se-
gan la Eq. 6. Para utilizar dicha funcién

es io calcular los sigui pard-
metros:

sd = 1.45, g=6, h=0759, sims=
0968 y k=13

Por tanto, la confi del valor imputad

T} es:



Tz} = (1-0.968)=0.759+0.968+0.867 =
0.863

El valor imputado para el valor perdido del
indicador 5 proporcionado por el inspector 1
es (alto,-.46) y su confianza 0.863.

Tras la imputacién de todos los valores per-
didos se realiza el proceso de agregacion multi-
nivel presentado en la Fig. 2 y obtenemos una
valoracién global y su flabilidad.

Existen diferentes operadores de agregacion.
Nosotros por simplicidad utilizamos el opera-
dor de la media con el que obtenemos los si-
guientes resultados:

e Valoracién global para nuclear safe-
guards: (alto,-.28)

o Fiabilidad: 0.864

Debemos mencionar que si utilizamos el mo-
delo de nuclear safeguards presentado en la
Fig. 1 sin realizar el proceso de imputacion,
el resultado es: (medio,.33).

Por tanto podemos observar la importancia
del tratamiento de los valores perdidos en nu-
clear safeguards, ya que su tratamiento puede
obtener diferentes resultados.

6. Conclusion

La evaluacion de nuclear safeguards es un pro-
ceso complejo en el hay que valorar varios cien-
tos de indicadores y la informacién que parti-
cipa en el mismo suele ser vaga e imprecisa.
Tras la definicién de modelos para manejar di-
cha incertidumbre y lejidad, uno de los
problemas més importantes a los que se en-
frenta la IAEA es e6mo tratar los valores per-
didos que aparecen en las evaluaciones de sus
inspectores.

En esta contribucion se ha prop 0 un mo-
delo de imputacién de valores perdidos basado
en filtrado colaborativo para obtener los valo-
res a imputar. También se ha presentado una

dida de fiabilidad de los para saber
la confianza que se puede tener en la evalua-
cion después de la imputacién de los valores
calculados.

De los resultados obtenidos, parece intere-
sante cara al futuro, estudiar modelos hibridos
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de tratamiento de valores perdidos que depen-
derén del conocimiento que se tenga en cada
evaluacion.
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