UNIVERSIDAD DE GRANADA

MASTER EN ESTADISTICA APLICADA

TRABAJO FIN DE MASTER

Software disponible en técnicas de mineria de datos.
Comparativa y aplicacion a datos reales.

Realizado por:
Alberto Diaz Ribon

Tutora:

Rocio Raya Miranda

Curso académico 2021/2022



indice

L RESUMEN ... e et e e e e e e et e e et e e e aa e ees 3
2. INTRODUCCION: ¢ QUE ES LA MINERIA DE DATOS? ....ooovvieiciieeeeeenn. 4
3. TECNICAS SUPERVISADAS ..ot 5
3.1. Clasificacion (arboles de decCiSiOn)...........ueeeevieeeiiiiiiiiiiiiiieee e 5
3.2. Métricas de evaluacion de un clasificador............occcuviiieiiii i, 7
4. TECNICAS NO SUPERVISADAS ...t 9
4.1. Clustering (K-ME&ANS) ........uuuuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieieeeee e 10
4.2. Métricas de evaluacion en clustering (métrica Silhouette): .................... 12
5. PROGRAMAS DE SOFTWARE LIBRE.......c.ccouiiii e, 13
6. CASO DE ESTUDIO: CLASIFICACION (SUPERVISADO)........cccoveeveiurnens 18
6.1. DescripCion de 10S datOS .........ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 18
6.2. Tratamiento CON OTANGE ........ccovviiiiiiiiiiiiiiiieee ettt 20
6.3. Tratamiento CON KNIME ........ccooiiiiiiiiiie e e e e e e eeeeeenes 26
6.4. Tratamiento con RaPiAMINET ...........uciiiiieeiiiieeiics e e e e e e e eeeeeens 29
6.5. Tratamiento CON WEKa ...........couvviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 32
7. CASO DE ESTUDIO: CLUSTERING (NO SUPERVISADO)........cccvvveeeennnns 35
7.1. DescCripCion de 10S datOS .......ccoeveuivuiiieiee e e e e e e e eeaeenes 35
7.2. Tratamiento CON OFaNJE ......cccovvvviiiiiieeeeeee et s e e e e e e e eeate e e e e eeeeannnn 36
7.3. Tratamiento CON KNIME ...ttt 40
7.4. Tratamiento con RaPiAMINET ...........uiiiiiiiiiiiieeiiis e e e e e e eeeaeens 43
7.5. Tratamiento CON WEKa ..........couvviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 45
8. COMPARATIVA DE LOS SOFTWARES........coii ittt 48
8.1. Resultados de 10S algoritMmOS .......cooeeeeeiiiiiiiiiie e 49
8.1.1. Aprendizaje SUPErVISAUO ..........ceiieeeeiiiiiiiiiiie e e e e e 49
8.1.2. Aprendizaje NO SUPErVISAO .........cccevviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeie e e 49
8.2. Usabilidad y experiencia de USO...........coovuuriiiiiieeeiieeeiiice e 50

G JZat I © = 1 Vo PP 50
S (411 1 1= 50
8.2.3. RAPIAMINET ... e e e e e aaanaes 51
B.2.4. WEBKA.......ci ittt 52

9. CONCLUSIONES......coii ittt e e e e e e e e e e e e 52
10. REFERENCIAS ... ..ottt a e e e e e 53



1. RESUMEN

En las Ultimas décadas, tanto en el ambito de la investigacion como en el
empresarial, la ingente cantidad de datos de la que se dispone y que se genera
cada segundo, demanda tanto nuevas tecnologias de almacenamiento como
herramientas y técnicas para su andlisis con la finalidad de extraer
conocimiento de estos.

Debido a este auge, van surgiendo numerosos softwares gratuitos
(creados principalmente en universidades y entornos académicos) para aplicar
esas técnicas de analisis, con una comunidad de usuarios 0 empresas (que
acaban adquiriendo el software para su explotaciéon) que fomentan su mejora
continua, creando contenidos para su aplicacion y aprendizaje. Pese a tener
funcionalidades de pago, principalmente enfocados al mundo empresarial, su
version gratuita ya cuenta con una potencia suficiente para aplicar las técnicas
y realizar estudios con datos estaticos, es decir, que no se alimenten en tiempo
real de forma online.

Este trabajo se centra en cuatro de estos softwares gratuitos, ya que la
lista es muy amplia y en constante crecimiento. Se han escogido los que se
consideran mejor valorados tras consultar estudios como el de Altalhi et al.
(2017). Para ello, se han elegidos dos de las técnicas mas representativas de
la mineria de datos vy, tras realizar una introduccion teodrica, se aplicaran de
forma practica en cada uno de los programas para analizar dos conjuntos de
datos:

e Arboles de decision, usuales en técnicas de aprendizaje supervisado,
para predecir, en funciébn de una serie de variables, si una reserva
hotelera va a ser cancelada o no.

e Agrupamiento o clustering con un algoritmo llamado k-means, asociado
a las técnicas de aprendizaje no supervisado, para agrupar un conjunto
de vinos en tres grupos segun sus caracteristicas.

Para finalizar, el documento concluye con una comparativa entre los
softwares, tanto de una forma cuantitativa como cualitativa, segun los
resultados obtenidos tras la aplicacién de las técnicas y la experiencia de uso,
reflexionando sobre cudl de ellos ofrece mejores resultados en ambos sentidos.



2. INTRODUCCION: ; QUE ES LA MINERIA DE DATOS?

La mineria de datos es un conjunto de técnicas que, mediante el
estudio de grandes voliumenes de datos, tiene como objetivo la extraccion de
conocimiento a partir de los mismos.

Pese a ser un concepto nacido en la década de los 90, el auge de los
ultimos afios viene dado por una serie de acontecimientos que han coincidido
en el tiempo, como son el abaratamiento de la tecnologia, tanto en lo que
afecta al almacenamiento como al procesamiento de los datos, y el incremento
en la velocidad de procesamiento y de transmision de los datos, acentuandose
aun mas con los recientes avances en computacion en la nube y big-data.

Esa aplicacion de técnicas y tecnologias se deben integrar en un
proceso iterativo en el que tampoco se debe olvidar la comprensién del negocio
(0 ambito) en el que se aplique, pudiéndose resumir en seis fases:
Comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,
modelado de los datos, evaluacion de los resultados y despliegue o puesta en
produccion del modelo, segun Shearer (2000) en su modelo CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process).
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Figura 1. Proceso de mineria de datos. Modelo CRISP-DM (Fuente: Provost et al., 2013)

Como indican Riquelme Santos et al. (2006), las tareas de la mineria de
datos pueden ser:

e Descriptivas, describiendo patrones o0 relaciones en los datos
disponibles.



e Predictivas, como a la hora de clasificar nuevos datos en funciéon de los
disponibles a modo de histarico.

Division que actualmente se relaciona con los dos grandes grupos de
técnicas de mineria de datos: técnicas supervisadas (asociadas a tareas
predictivas) y no supervisadas (relacionadas con las tareas descriptivas).

3. TECNICAS SUPERVISADAS

Las técnicas de aprendizaje supervisado se caracterizan por tener una
variable objetivo, por lo que la finalidad sera predecir esa variable en funcién
del resto de atributos del conjunto de datos.

Si el objetivo es una variable nominal (categorica) también se suele
denominar clase, ya que la finalidad del modelo sera clasificar las instancias en
cada una de esas clases preestablecidas, mientras que, si la variable es
cuantitativa, lo mas comun es aplicar técnicas de prediccion/regresion.

Teniendo en cuenta el tipo de variable objetivo, las técnicas
supervisadas mas comunes se pueden dividir de la siguiente forma:

e Clasificacion:
o Tabla de decision
o Arboles de decision
o Induccién de reglas
o Clasificacion Bayesiana
o Basada en ejemplares
o Redes neuronales

e Prediccion:
o Regresion
o Arboles de prediccion
o Estimador de nucleos

A continuacién, se amplia la informacion sobre el funcionamiento de los
arboles de decision, al ser el algoritmo que, posteriormente, se aplicara de
forma practica con todos los softwares estudiados y comparados.

3.1. Clasificacién (arboles de decision)

Un arbol de decision es una técnica de modelado predictivo que puede
ser utilizado tanto para tareas de clasificacibn como de regresion, segun si la
variable objetivo es discreta o continua, respectivamente.

Una forma simple de entender esta técnica es ver el arbol como una
serie de condiciones organizadas en una forma estructurada y jerarquica (en



forma de &rbol), con diferentes nodos interconectados con ramas, pudiendo
diferenciar:

e Nodo raiz: Nodo inicial del que parten las primeras ramas del arbol,
normalmente representado en la parte superior del mismo, en el que
esta contenido todo el conjunto de datos.

¢ Nodo intermedio: Nodo que recibe tanto ramas entrantes (inputs) como
salientes (outputs). Cada nodo tiene como finalidad dividir el conjunto de
datos que recibe como input en base a una pregunta légica (a modo de
funcién de decision).

e Hoja (nodo terminal): Sélo tiene ramas entrantes y se asocia con un
valor o etiqueta para los datos que llegan a esta hoja, siendo la particion
final, representando de esta manera la decision final de las instancias
gue lleguen a esta particién final, entendiéndose como el valor esperado
de la variable objetivo.

Por tanto, una vez creado el modelo, la clasificacion de una nueva
instancia recorreria un camino desde el nodo raiz hasta una de las hojas
“viajando” por cada uno de los nodos intermedios en funcion de cada respuesta
a las preguntas que recibe sobre sus atributos en esos nodos intermedios.

La construccion del arbol se basa en dividir el conjunto de datos en
subconjuntos cada vez mas pequefos hasta llegar a una hoja en la que se
considere que sea lo suficientemente “pura”, estableciendo para ello una serie
de condiciones de parada en la construccion del arbol, siendo las mas
comunes:

e Pureza del nodo: Se suele establecer una proporcibn maxima de
pureza por nodo ya que, en el caso de no hacerlo, el arbol construiria
nodos que solamente contengan instancias de una sola clase. La idea
consiste en determinar un nivel de pureza suficiente para obtener
buenos resultados sin llegar a formar un arbol demasiado complejo.

e Cota de profundidad: También para evitar la formacion de arboles
excesivamente complejos y profundos, esta cota representa el umbral
maximo de niveles que puede existir en el arbol.

e Umbral del soporte: También se puede definir un nimero minimo de
instancias por nodo, deteniendo la construccion del modelo cuando en
un nodo se considera que no hay suficientes instancias para obtener una
nueva regla de division.

El establecimiento de estas reglas es un proceso de configuracion muy
importante para evitar la construccion de arboles con un exceso de complejidad
gue se aprendan tan bien las caracteristicas del conjunto de datos que, a la
hora de recibir nuevas instancias que clasificar con caracteristicas distintas, no
sea capaz de clasificarlos con un minimo nivel de acierto. Esto es conocido
como “sobreajuste” y provoca que el modelo de clasificacion no sea capaz de
generalizar, es decir, de descubrir qué relacion existe entre las variables
independientes y la dependiente.



Otro aspecto fundamental para tener en cuenta es que la clasificacion de
cada instancia tendra una probabilidad de pertenecer a la clase positiva, por lo
que habr& que elegir un umbral a partir del cual se considerara una instancia
clasificada como positiva, siendo negativa en el caso de que sea inferior a ese
umbral.

3.2. Métricas de evaluacion de un clasificador

Se detallan algunas de las métricas utlizadas para evaluar el
rendimiento de un clasificador binario, que posteriormente se utilizaran en los
diversos softwares.

e Matriz de confusion:

Segun las predicciones que realiza el modelo y los valores reales de cada
instancia, se construye la siguiente matriz para, posteriormente, poder calcular
el resto de las métricas:

Valores Reales

1 0

TP
1 WHECELECH
Positivos)

FP (Falsos
Positivos)

TN
(Verdaderos
Negativos)

Predicciones

FN (Falsos

Negativos)

Figura 2: Matriz de confusion (Elaboracién propia).

e Exactitud (accuracy):

La métrica mas genérica en los clasificadores, midiendo la capacidad de
clasificar correctamente las instancias, independientemente de la clase a la que
pertenezcan.

Instancias bien clasificadas TP 4+ TN
Exactitud =

Instancias totales " Instancias totales

Hay que tener en cuenta que esta métrica no es la mas adecuada
cuando las clases estan desbalanceadas debido a que, como sefialan Thabtah
et al. (2020), en un conjunto de datos con una clase muy desbalanceada se
corre el riesgo de que el modelo acabe clasificando gran parte de las instancias
en esa categoria mayoritaria para lograr un buen resultado en exactitud.

Alberto Diaz Ribon — Universidad de Granada



e Sensibilidad (o true positive rate):

Sirve para conocer la capacidad del clasificador para detectar los casos
positivos sobre los que son realmente positivos.

TP

Sensibilidad = TP+—FN

e Especificidad (o true negative rate):

Su finalidad es conocer la capacidad del clasificador para detectar los
casos negativos sobre los que son realmente negativos.

TN

Especificidad = TN+ FP

e Curva ROC (Receiver operating characteristic):

Es una curva que permite evaluar la capacidad del modelo para clasificar
correctamente, relacionando las dos medidas anteriores: la especificidad en el
eje X y la sensibilidad en el eje Y. Esas dos medidas se pueden variar en
funcidén del umbral que se decida tomar como prediccion de un valor positivo,
es decir, la probabilidad a partir de la cual una prediccion se considera
clasificada como positiva. Cada punto de la curva ROC representa como se
comporta el clasificador segun todos los posibles umbrales.

Como indican Fawcett y Provost (1997), evaluar un clasificador mediante
la representacion de esta curva tiene la ventaja de observar de forma rapida:

o Un rendimiento Optimo cuanto mas se acerque la curva a la
esquina superior izquierda.

o Un rendimiento similar al clasificar las instancias al azar si se
iguala con la diagonal.

o Un rendimiento peor a clasificar las instancias al azar si se acerca
a la esquina inferior derecha.
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Figura 3. Ejemplo de diferentes curvas ROC (Fuente: Provost et al., 2013)



e Area AUC (Area Under the Curve):

Es el area bajo la curva ROC, una métrica para conocer qué curva ROC
es mejor, ya que en ocasiones puede ser dificil apreciarlo a simple vista.
Obviamente, cuanto mas se acerque a 1 mejor serd el clasificador.

e Validacion cruzada (Cross-Validation):

Pese a no tratarse de una métrica en si misma, es una técnica de
validacion muy utilizada, sobre todo cuando se cuenta con una muestra de
datos no demasiado grande, que consiste en que el conjunto de entrenamiento
(con el que se crea el modelo) se divide en k conjuntos mas pequefios Para
cada uno de los k “pliegues” (folds en inglés) se sigue el siguiente
procedimiento:

o Un modelo se entrena usando k — 1 de los pliegues como datos
de entrenamiento

o El modelo resultante se valida con la parte restante de los datos
(es decir, se utiliza como conjunto de test para calcular una
medida de rendimiento como, por ejemplo, la exactitud).

4. TECNICAS NO SUPERVISADAS

Las técnicas no supervisadas se diferencian de las supervisadas en que,
en esta ocasion, no se dispone de una variable objetivo, motivo por el que se
trata de un aprendizaje “sin supervision”.

Desde este enfoque, se trata de agrupar u ordenar todas las instancias
en una jerarquia segun las asociaciones que existan entre todos los atributos
de cada una de las observaciones, sin que exista un atributo especial de clase,
sin que exista una “etiqueta”.

Las técnicas no supervisadas se pueden dividir en:

e Clustering
o Numeérico
o Conceptual
o Probabilistico
e Asociacion
o A priori

El trabajo se centrara en la aplicacion de uno de los algoritmos mas
utilizados para tareas de agrupacion (clustering) como es el k-means, cuyo
funcionamiento se procede a detallar en el siguiente apartado por ser la técnica
gue se aplicara en los cuatro softwares seleccionados.



4.1. Clustering (K-means)

Es un método de agrupacion o clasificacion no supervisado que agrupa
instancias en k grupos teniendo en cuenta sus caracteristicas, minimizando la
suma de una distancia seleccionada con antelacion, que suele ser la distancia
euclidea, como sefialan Ramirez et al., (2003).

El procedimiento iterativo del algoritmo se detalla a continuacion:

1. Elegir el nimero de clusters k, es decir, el nUmero de particiones o
agrupaciones en la que se desea segmentar el conjunto de datos.

2. Inicializar las coordenadas de cada uno de los centroides, siendo éstas
aleatorias.

3. Se calcula la distancia elegida de cada punto a cada centroide y dicho
punto se asigna al centroide méas préximo segun esa medida.

100
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050
025
000 *
-0.25
—0.50

-0.75

-1.00

-1.0 -0.5 0.0 05 10 15 20

Figura 4. Paso 3 del algoritmo de k-means (Elaboracién propia).

4. Una vez estan todos los puntos asignados a un cluster, se recalculan los
nuevos centroides de forma que vuelven a ser los centros de cada

cluster.
am
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Figura 5. Paso 4 del algoritmo de k-means (Elaboracion propia)
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5. Se realiza un proceso iterativo en los puntos 3 y 4 hasta que se alcanza
uno de los criterios de parada.

075
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Figura 6. Paso 5 del algoritmo de k-means (Elaboracion propia)

Existen 3 criterios para terminar el algoritmo:

1. Tras mdltiples iteraciones, los centroides de cada cluster dejan de
cambiar, entendiendo que el algoritmo converge.

2. Tras multiples iteraciones, los puntos que componen el conjunto de
datos dejan de cambiar de cluster, entendiendo que el algoritmo
converge.

3. Termina el limite de iteraciones prefijado. Deberia ser suficiente para
considerar que el agrupamiento no va a mejorar de forma sustancial o
en aquellas situaciones en las que se pretende evitar un gasto
computacional excesivo en datos con un elevado numero de
observaciones.

Tipos de distancia: Algunas de las distancias mas habituales entre 2 puntos o
instancias x e y de dimension n, son las siguientes:

e Distancia Euclidea. La distancia mas habitual e intuitiva, siendo la
longitud de la recta que une dos puntos en el espacio euclidiano:

dy) = ) G-y

e Distancia de Manhattan o distancia de bloque o ciudad. Se refiere a
recorrer una distancia entre 2 puntos como se haria en la ciudad de
Manhattan, es decir, en zigzag:

n
d(xy) =) lxi =y
i=1

11



Distancia de Chebyshev o del maximo. Se calcula la mayor de las
diferencias entre sus dimensiones. También se llama la distancia del
tablero de ajedrez, ya que se puede interpretar como el niumero minimo
de movimientos que la figura del rey necesita para moverse de una
casilla a otra:

d(x,y) = ifgf_)r(in - il

Distancia de Mahalanobis. En esta ocasidon se utiliza la matriz de
covarianzas S:

d(x,y) = (x —y)TS 1 (x — y)

4.2. Métricas de evaluacion en clustering (métrica Silhouette):

La métrica de silueta (o silhouette) es una de las métricas mas comunes

en los softwares de mineria de datos para determinar el nUmero Optimo de
clusters. La puntuacion de silueta es una medida de como de similar es un
objeto a su propio grupo en comparacion con otros grupos. La puntuacion de
silueta cercana a 1 indica que la instancia de datos esta cerca del centro del
cluster y las instancias que poseen puntuaciones de silueta cercanas a 0 estan
en el limite entre dos clusteres.

Para calcularlo, dado un punto cualquiera del conjunto de datos, se define:

Como de bien el punto esta unido al resto de puntos de su cluster a(i) =
el promedio de la distancia del punto (i) a cada uno de los otros puntos
del mismo cluster (cuanto menor sea el valor, mejor ha sido asignado el
punto)

Como de bien esta el punto separado de los puntos del cluster vecino
mas cercano b(i) = la menor distancia promedio del punto (i) a
cualquier otro cluster que no contenga (i) (dicho cluster es el vecino mas
cercano de (i) ya que es la mejor alternativa de clasificacion del punto)

b(i) — a(i)

SO = @@ @)
(1 —% si a(i) < b(i)
sy =10 si a(i) = b(i)
by
ka(i) 1 sia(i) >b(i)
1<S@) <1

12



Cuando S(i) tiende a 1 entonces a(i)<< b(i) Yy, por tanto, el punto esta
muy bien clasificado.

Cuando S(i) tiende a -1, entonces a(i)>> b(i) y, por tanto, el punto
estaria mejor en su cluster vecino.

El promedio de S(i) sobre todos los puntos de un cluster nos informa de
cémo de bien agrupados estan.

El promedio de los coeficientes de silueta de todos los puntos del
conjunto de datos se puede usar para decidir el nimero éptimo de
clusters:

1. Por ejemplo, empezamos con 2 clusters y calculamos la silueta de
cada cluster.

2. Se calcula la silueta promedio de todo el conjunto de datos.

3. Si la silueta promedio de algun cluster es muy inferior al promedio
global, el numero de clusters esta por debajo de lo 6ptimo y debemos
elegir uno mas.

4. Repetimos los pasos 1 a 3 para diferentes numeros de clusters hasta
alcanzar un valor 6ptimo segun el contexto o siluetas similares.

5. PROGRAMAS DE SOFTWARE LIBRE

Se presentan en este apartado los programas de software libre que se

utilizaran posteriormente para realizar los ejemplos. La seleccion de estos se
basa en el estudio realizado por Altalhi et al. (2017), eligiendo los que mayor
puntuacion alcanzan entre los que cuentan con una licencia GNU (Licencia
Pdblica General).

Orange

https://orangedatamining.com/

El software estd desarrollado en la Universidad de Ljubljana en la
Facultad de Informatica. En este caso, esta desarrollado en C++ y puede
utilizarse mediante su entorno grafico o conectandose con una API
(Interfaz de Programacion) desde Python.

Su web cuenta con diversos recursos destinados al aprendizaje y
consulta de dudas, como enlaces a video tutoriales propios en YouTube
y un catalogo de widgets (operadores), con la descripcion y ejemplos de
uso de cada uno.

Al iniciar el programa, nos encontramos con una ventana con accesos
directos a esos recursos de aprendizaje:

13
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& Welcome to Orange

iy = Go =3

Video Tutorials Get Started Examples Documentation
B show st startup Help us improvel

Figura 7. Ventana inicial de Orange.

e Su catdlogo de operadores se muestra con una interfaz muy sencilla y
agradable para el usuario:

Data
Transform

Visualize

CN2 Rule Calibrated

otk Induction Learnar i
&a &ha st
LN T
i_h rI':" P - =
LN ]
Tree Randaom Gradient =M

Forest Boosting

. ". /- A
Cd ®
Linsar Lowgistic

Regression Regression

pedl e ) @

Maive Bayes

Neurzl Stochastic
Metwork Gradient D...

R

L]
E':_; Evaluate

ﬁ Unsupervised

Curve Fit

Figura 8. Componentes de Orange.

14
Alberto Diaz Ribén — Universidad de Granada



M))) rapidminer

Open for Innovation Kr“me

KNIME

Su nombre se corresponde con las siglas Konstanz Information Miner y
se desarroll6 en la Universidad de Constanza (Alemania),
concretamente en el departamento de Bioinformatica y Mineria de
Datos. Debido a su crecimiento, se ha terminado convirtiendo en una
empresa situada en Zurich, obteniendo ingresos con versiones de pago
del programa, ademas de ofreciendo servicios de consultoria y
formacion para otras empresas.

En su propia web, en un apartado llamado hub (https://hub.knime.com/),
se pueden encontrar diversos tutoriales para comenzar a utilizar el
programa, asi como la descripcién de todos los nodos y componentes
disponibles a modo de ayuda.

Como es habitual en este tipo de programas, su repositorio de
nodos/operadores se encuentra en la parte inferior-izquierda en forma
de un sencillo esquema para facilitar las busquedas del usuario:

https://www.knime.com/

4 Node Repository

0

> ." M.;mipulation

> Q Views

» B Analytics

> = DB

5 ¥ Other Data Types

» «» Structured Data

» & Scripting

» B Tools & Services
i KNIME Labs

WV, Workflow Centrol

‘A Workflow Abstraction

f=1 Reporting

>
>
>
>
Figura 9. Componentes de Knime.

RapidMiner

https://rapidminer.com/

Software creado en 2011 en el departamento de Inteligencia Artificial de
la Universidad de Dortmund, desarrollado en Java. Puede utilizarse
mediante su interfaz grafica, ejecutando comandos con la consola que
integra o con llamadas desde otros programas a través de sus APIs. En
sus comienzos era conocido como YALE (Yet Another Learning
Environment).

En el momento de abrir el software por primera vez, se ofrece un tutorial
para los primeros pasos en el programa, accesible en cualquier otro
momento desde los mendus:
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Bl Welcome to RapidMiner Studio! X

Start Recent Learn
Online Resources Step by Step In-Product Tutorial
- Explore RapidMiner Academy Get started (1/8) Cover the advanced data handling with .
' Jump-start your RapidMiner skills with our RapidMiner.

free, self-paced online training content
Prepare data (0/6)
1. Handle Missing Values
Perform data cleansing for achieving a higher data

B
ir

Go to Documentation

= Build a model (0/5) quality
= Ifyouwish to learn all the tips and tricks
Studio can offer, check out our enline 2. Normalization and Outlier Detection
documentation Collaborate and scale (0/1) Mormalize your data. then improve model
performance by detecting and removing outliers
Visit Community
Use Hadoop (0/1 A— "
-l P0/1) 3. Pivoting and Renaming

? Visit our community, with

00 members and active Learn how you can aggregate data along multiple

ur research team. dimensions and pivot: then use advanced
attribute renaming

4. Macros and Sampling
Use macros to calculate a new example set size;
then sample the data down to this new size

5. Looping, Branching, and Appendin

Loop over the three passenger classes and
sample the examples for each class down to 400 if
there are more

& \Miritimm Pnba

Figura 10. Ventana de inicio de RapidMiner

e Ademas, en su web se encuentra la documentacion de cada uno de los
objetos que se pueden utilizar
(https://docs.rapidminer.com/latest/studio/getting-started/), con algunos
ejemplos de aplicacion que ayudan mucho a la hora de consultarla.

e Como en los casos anteriores, los operadores disponibles se encuentran
en la esquina inferior izquierda:

Operators

3 Data Access (58)
3 Blending (82)

3 Cleansing (28)
-

Modeling (167)
Predictive (G3)
Segmentation (14)
Associations (G)
Correlations (8)
Similarities (4)
Feature Weights (17)
Optimization (23)
Time Series (32)

Scoring (14)

Validation (30)

Utility (25)

Extensions (2)

A A . A . . .

- v v v

Figura 11. Componentes de RapidMiner
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e Este software cuenta con una funcionalidad llamada Auto Model que
consiste en un proceso guiado para construir un modelo segun las
necesidades, muy util para iniciarse en su manejo y comprobar la
potencia de las posibilidades que ofrece:

Load Data Select Task Prepare Target  Select Inputs Model Types Results
P e e e ——l
™y
{ RESTART { BACK |2~ OPEN PROCESS J £} DEPLOY

Figura 12. Pasos guiados de Auto Model de RapidMiner.

Weka

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

e Se trata de un programa de software libre creado por la Universidad de
Waikato, de Nueva Zelanda, programada en Java que integra diversos
algoritmos enfocados a la aplicacién de la mineria de datos y el machine
learning (aprendizaje automatico).

e Al abrir el programa se puede acceder a la seccion de ayuda para dar
los primeros pasos en su interfaz:

€ Weka GUI Chooser - O >
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer
- The University Experimenter
of Waikato

KnowledgeFlow

Workbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.5

{c) 1999 - 2020

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Simple CLI

Figura 13. Ventana inicial de Weka.

e Al ser el programa mas antiguo de los estudiados, su acceso a los
diferentes componentes es algo distinto, mostrdndose en forma de
jerarquia de carpetas.

17


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

6. CASO DE ESTUDIO: CLASIFICACION
(SUPERVISADO)

Como ejemplo de aplicacién se utiliza un conjunto de datos de reservas
hoteleras en el que la variable objetivo seré si la reserva se ha cancelado o no,
tratAndose asi de un problema de clasificacion binaria.

Los datos han sido obtenidos de la siguiente pagina web:

https://www.kaggle.com/datasets/datacertlaboratoria/proyecto-4-anlisis-de-
cancelaciones-hoteleras

6.1. Descripcion de los datos

Base de datos de cerca de 119.000 registros con datos historicos de
reservas de una cadena hotelera. Cada fila representa una reserva. Los datos
gue se disponen son los siguientes:

Hotel - Tipo de hotel de la cadena. Puede ser resort u hotel de ciudad
is_canceled - La reserva fue cancelada (1) / La reserva no fue cancelada (0).
lead_time - Numero de dias transcurridos entre la reserva y la fecha de llegada.
arrival_date_year - Ao de la fecha de llegada.

arrival_date_month - Mes de la fecha de llegada.

arrival_date_week_number - NUumero de semana del afio para la fecha de
llegada.

arrival_date_day_of _month - Dia de la fecha de llegada.

stays_in_weekend_nights - NUumero de noches de fin de semana (sabado o
domingo) que el huésped se alojé o reservo para quedarse en el hotel.

stays_in_week_nights - Numero de noches de la semana (de lunes a viernes)
gue el huésped se hospedo o reservé para quedarse en el hotel.

adults - Numero de adultos.
children - Numero de nifios.
babies - Niamero de bebés.

meal - Tipo de comida reservada.
country - Pais de origen.

market_segment - Designacion del segmento de mercado. En las categorias, el
término "TA" : Agentes de viajes y "TO" : Operadores turisticos.
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distribution_channel - Canal de distribucién de reservas. El término "TA" :
Agentes de viajes y "TO" : Operadores turisticos.

is_repeated_guest - El nombre de la reserva era de un huésped repetido (1) /
No era un huésped repetido (0)

previous_cancellations - NUmero de reservas anteriores que fueron canceladas
por el cliente antes de la reserva actual

previous_bookings_not_canceled- Numero de reservas anteriores no
canceladas por el cliente antes de la reserva actual

reserved_room_type - CAdigo del tipo de habitacion reservada. El codigo se
presenta en lugar de la designacion por razones de anonimato

assigned_room_type - Codigo del tipo de habitacién asignado a la reserva.

booking_changes - Numero de cambios realizados en la reserva desde el
momento en que se introdujo la reserva hasta la entrada

agent- Indicacion de si el cliente hizo un depoésito para garantizar la reserva.
Esta variable puede asumir tres categorias: Sin depdsito: no se realizé ningan
depdsito; No reembolsable: se realizé un depdsito por el valor del coste total de
la estancia; Reembolsable: se realizé un depdsito por un valor inferior al coste
total de la estancia.

company - ElI DNI de la agencia de viajes que hizo la reserva

days_in_waiting_list - ID de la empresa/entidad que realiz6 la reserva o
responsable del pago de la misma. La identificacion se presenta en lugar de la
designacion por razones de anonimato

customer_type - Numero de dias que la reserva estuvo en la lista de espera
antes de ser confirmada al cliente

adr - Tipo de reserva, asumiendo una de las cuatro categorias: Contract -
cuando la reserva tiene asociada una adjudicacion u otro tipo de contrato;
Group - cuando la reserva esta asociada a un grupo; Transient - cuando la
reserva no forma parte de un grupo o contrato, y no estd asociada a otra
reserva transitoria; Transient-party - cuando la reserva es transitoria, pero esta
asociada al menos a otra reserva transitoria

required_car_parking_spaces - La tarifa media diaria (adr por sus siglas en
inglés) se define dividiendo la suma de todas las transacciones de alojamiento
por el nimero total de noches de estancia

total_of special_requests - Niumero de plazas de aparcamiento que necesita el
cliente

reservation_status - Niumero de peticiones especiales realizadas por el cliente
(por ejemplo, cama doble o piso alto)

reservation_status_date - Estado de la ultima reserva, asumiendo una de las
tres categorias: Canceled - la reserva fue cancelada por el cliente; Check-Out -
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el cliente se ha registrado, pero ya se ha marchado; No-Show - el cliente no se
ha registrado y ha informado al hotel del motivo

6.2. Tratamiento con Orange

Proceso para construir el modelo:

& ; o
Pivot Table
[ Scatter Plot
L]
20
CSV File Import J
%& Correlations m
,§b
y Rank R /
& /
g RS
A | [ W
-uil n Data = e
W A &,, ROC Analysis
Feature Statistics o "%%0
5 s
SelectCokimns Test and Score s iz
[ 2
- ]

Confusion Matrix
Impute

iha | Mode—ree i

Tree
Tree Viewer

Figura 14. Proceso en Orange.

Con el nodo Pivot Table comprobamos la proporcion de la clase a
predecir para saber si estamos ante un claro desbalanceo entre clases o no:

is_canceled

Count 0 1 Total
Canceled 0.0 430170 43017.0
3
4“:". Check-0Out 75166.0 0.0 75166.0
=]
g No-Show 0.0 1207.0  1207.0
g

Total 75166.0 44224.0 119390.0

Figura 15. Reservas canceladas y no canceladas.

Al contar con un 37% de casos positivos, no lo vamos a considerar como
un excesivo desbalanceo, por lo que podemos utilizar la accuracy como métrica
principal de validacion del modelo.

De esta tabla también se comprueba que el campo reservation_status
aporta la misma informacién que la variable objetivo, motivo por el que no se
debe incluir en el modelo. De todos modos, a continuacién, se realiza una
seleccion de variables.
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Para simplificar el problema de clasificacion y reducir las probabilidades
de sobreajuste del modelo, con el nodo Rank se seleccionan las variables que
pueden aportar mas informacién para explicar la variable de salida. Se opta por
elegir las 5 con mayor puntuacién, que practicamente coinciden al utilizar las
métricas de Information Gain Ratio y Gini Decrease:

8 Rank - Orange - O X
Scoring Methods ' 2 Gai.. tio Gini
Information Gain
O 1 [0 lead_time 0.036 0.044
Information Gain Ratio ; —
Gini Decrease 2 market_segment 8 _ 0026 0.033
[J Anova 3 [ total_of special_requests 0.037 0.033
O x2 -
O] Reliefe 4 [ required_car_parking_spaces 0.128 0.018
I — —
() FceF 5 (@ booking_changes 0.036 0.016
6 [ days_in_waiting_list 0.033 0.005
Select Attributes - -
O None 7 [ stays_in_week_ nights 0.004 0.005
O A 8 @ arrival_date_month 12 0001 0.002
© wmanual ' '
_ - 9 [ children 0.001 0.000
() Best ranked: 5 5 . .
@ 10 [ stays_in_weekend_nights 0.000 0.000
v Send Automatically ' '

2B | A1xi-B-110]-

Figura 16. Tabla de salida del médulo Rank en Orange.

Las 5 variables que resultan ser las que mas informacion aportan al
modelo, son las siguientes (apoyandonos en el nodo Feature Statistics para su
visualizacion):

1. El nimero de dias transcurridos desde la reserva hasta la llegada
(lead_time). Los clientes con menor propension a cancelar la visita
son los que la realizan con menos tiempo, como se aprecia en la
distribucion (en rojo las cancelaciones):

30000 I 0

20000 -

10000

Frequency

(=]
r
| |
[ ]
-]
]
[ ]
|
[ ]
[ ]
| ]
| ]
| |
i
| |
]
[
i
1

lead_time

Figura 17. Distribucién de lead_time segmentado por cancelacion o no.
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2. El segmento del mercado, es decir, el canal en el que el cliente
realiza la reserva. Con Pivot Table se crea una tabla para mostrar
gue hay segmentos en los que es mas propensa la cancelacion,
como Grupos, y otros en los que no, como en Corporate:

is_canceled

Count 0 1 Total
Aviation 185.0 52.0 237.0
Complementary 646.0 97.0 743.0

Corporate 4303.0 992.0  5295.0

E Direct 10672.0 19340 12606.0
Q Groups 77140 0 120870 19811.0
E  Offline TA/TO 15908.0 23110 24219.0

Online TA 357380 207380 56477.0
Undefined 0.0 2.0 2.0

Total 75166.0 442240 119390.0

Figura 18. Tabla con las cancelaciones por segmento de mercado.

3. Total de peticiones especiales. A medida que aumentan las
peticiones especiales del cliente, disminuye la propension a la baja:

0
0000
o
. 40000
L&}
C
o
o
oo —
L.
[T
0 L
]
1
i} 1 2 3 4 5

total_of_special_requests

Figura 19. Distribucién de total_of_special_requests segmentado por cancelacion o no.

4. Plazas de parking solicitadas. Se comprueba que, aunque sean
pocas instancias, al requerir una plaza de parking en la reserva la
cancelacion es 0:
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Figura 20. Distribucién de plazas de parking segmentado por cancelacién o no.

5. Cambios realizados en la reserva. A medida que aumentan los
cambios solicitados en la reserva, disminuye la propension a la
cancelacion. Se interpreta que cuando se realizan cambios, el cliente
tiene verdadero interés en acudir al hotel:

100000

0
£0000 o
.. 60000
(%]
T 40000
3
o
2 20000
[T

=
T

L] 2 4 & & 10 12 14 16 18 20 22

booking_changes

Figura 21. Distribucién de cambios en la reserva segmentado por cancelaciéon o no.

Este analisis de variables mas significativas no se vuelve a realizar en el
resto de los programas, utilizando los resultados aqui obtenidos como
referencia para replicar la seleccion en el resto.

Se seleccionan esas 5 variables en el nodo Select Columns para
entrenar el modelo.

En el nodo Tree se genera el arbol con todo el conjunto de datos con los
parametros por defecto, reduciendo el valor maximal tree depth de 100 a 50:
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#
(T

Name

Tree

Farameters
Induce binary tree

Min. number of instances in leaves: 10 5
Do not split subsets smaller than: 5%
Limit the maximal tree depth to: 50 5

Classification

Stop when majority reaches [%]: Qs

Apply Automatically

7B [dnx-Com

-

Figura 22. Opciones de configuracion del nodo Tree en Orange.

La forma de evaluar el modelo en el nodo Test and Score por defecto es
con una validacién cruzada en 5 particiones “estratificadas”, es decir, con la
clase a predecir balanceada en cada una de las particiones:

i Test and Score - Orange - O *

o Crass validstion Evaluation results for target  (Mone, show average over classes) L

Number of folds: & L

R
Model AUC CA F1 Precizion Recall
Stratfied
i Tree 0.839 0779 0775 0.776  0.779
Lnoss vahdanon Dy reature
f:J Random sampling

Repest trainftest: 10 V

Training set sme: 80 %
ompare modeks by:  Areau Negligible diff. 0.1

Stratfied

f ) Leave one out Tree

T:J Test on train data Tree

() Teston test data

Figura 23. Salida del nodo Test and Score en Orange.

Resultado de la matriz de confusion tanto en porcentajes como en
valores absolutos:
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Showr
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Showi: | Number of instances

b

0
0 80.0%
2 1 200%
L=
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Predicte

1
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736 %
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]

75166

44224

119390

Predicted

0 1

0 65138 10028

16300 27924
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—
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z

75166

44224

119390

Figura 24. Matrices de confusién en Orange con los resultados de la clasificacion.

Alcanzando una exactitud del 77,94%, al sumar el nUmero de instancias

clasificadas correctamente (65.138 + 27.924) entre las instancias totales

(119.390).

Antes de realizar la seleccion de variables, se implementa un modelo
con todas las variables y se logra una accuracy del 80%. La diferencia de
menos del 3% utilizando sélo 5 variables es asumible al implementar un arbol
menos complejo, consiguiendo un modelo que evite el sobreajuste.

Al estar implementado directamente en un componente del programa, se
representa la curva ROC con el nodo ROC Analysis, donde se visualiza el buen
resultado obtenido al acercarse la curva a la esquina superior izquierda:

/~ ROC Analysis - Orange

Plot

Target 1 v

Classifiers

O

M Tree

Curves
Merge Predictions from Folds ~
C] Show convex ROC curves
(] Show ROC convex hull
Analysis
Default threshold (0.5) point

Show performance line

FP Cost: 500
FN Cost: 500 5

Prior probability: 37 %

Ak

?2 BB |3 1x11939

TF Rate (Sensitivity)

0.8

0.6

0.4

0.2

0.500

0.2 0.4 0.6 0.8
FF Rate (1-Specificity)

Figura 25. Curva ROC representada con Orange.
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En el nodo Tree Viewer se representa el arbol de decision del modelo,
solamente los 4 primeros niveles debido a la complejidad del mismo, pero
suficiente para comprobar que se considera la variable lead_time como la méas
importante del modelo al realizar la primera division del arbol:

0
63.0%, 7516@’1193%

lead_time
=17 =17

o o
85.8%, 25266‘2943‘;5 55.5%, 49900}’8995%
lead_time totzl_of spedal_requ
=7 >7 =0 =0
o o 1 1]
90.4%, 17844,‘1974?3 76.6%, 7422/9688 @ 57.3%, 30675}'5355% 74.2%, 27016;"363%
lead_time merket_segment booking_changes market_segment
<3 Groups0Bline TA or Undefined Awiation, Complermentafy, Corporste, Direct-or OfflxDATAg T or Undefined Aviation, Complementary,,
o o o o 1 o o o

91.6%, lBM,,‘lBGBQ3 87.5%, 5300/6056 ) 72.4%, 4506/6220 ® 84.1%, 2916/3468 ® 62.9%, 2?254,‘464% 80.0%, 5654/7065 ® 68.9%, 18617/'27D3b 89.7%, 8399/9366 )

market,_segment market_segment ‘total_of_special_requ  lead_time market_segment market_segment lead_time merket_segment

Figura 26. Representacion parcial del arbol de decision en Orange.

6.3. Tratamiento con Knime

Proceso de configuracion en Knime:

Linear Correlation
»
» 5>
Mode 2
CSV Reader
Statistics
g
Decision
Mode 1 Tree Learner
Mode 10 Scorer
» I E
»
: I > [
Column Filter Partitioning Decision Tree >
> Mode 7 Predictor
4L m—
> i ¥ oo, n Mode 9
Mode 5 Mode & ROC Curve
Mode &
. "
Mode 12

Figura 27. Proceso seguido en Knime.

e Con Column Filter se seleccionan las mismas variables que en el
proceso implementado en Orange:
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Flow Variables  Memory Policy

r Exdude

© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection

e
Y FAiter

hatel

arrival_date_year
arrival_date_month
arrival_date_week_number
arrival_date_day_of_month
stays_in_weekend_nights
stays_in_week_nights
adults

children

babies

”»

<«

Enforce exdusion

= 1 R R R R S C

- Indude

e
Y FAiter

| S [is_canceled

ﬂ lead_time

ﬂ market_segment

| | | booking_changes

ﬂ reguired_car_parking_spaces
ﬂ total_of_spedial_requests

() Enforce indusion

Figura 28. Seleccioén de variables en Knime.

e Con el nodo Partitioning se divide el conjunto de datos en entrenamiento

(train) y test con una proporcion del 80% y el 20%, respectivamente.
e En el componente Decision Tree Learner

se configuran

los

hiperparametros del arbol a entrenar con el 80% del conjunto de datos,
dejando los valores por defecto y ajustando a 10 instancias minimas por
nodo como en Orange:

Options  pMMLSettings Flow Variables

General

Figura 29. Opciones de configuracién del &rbol en Knime.

Class column @ is_canceled e

Quality measure  Gini index -

Pruning method Mo pruning -

8 Reduced Error Pruning

Min number records per node

Mumber records to store for view

-

10 =

-

10,000 5

B Average split point

Number threads

-

8=

B skip nominal columns without domain information

Los nodos iniciales del arbol se pueden visualizar en el componente
Decision Tree Predictor, que tiene como entradas el arbol aprendido por el
modelo anterior y el 20% restante del conjunto de datos:
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Decision Tree View - 3:6 - Decision Tree Predictor

File Hilite Tree

0 (50.133/95.512) %
W Table: i =
Category % n E
63,0 60.133
37,0 35.379 - = =
100,0 95.512 E
&)
lead_time <= 245 lead time > 24,5
0(23.063/27.622) 0 (37.070/67.890)
w Table: W Table:
Category % n Category % n
83,5 23.063 54,6 37.070
16,5 4.559 45,4 30.820
28,9 27.622 71,1 67.890
&) &)
lead_time <= 7.5 lead_time > 7.5 total of spedial regu... total of special regu...
0(14.287/15.799) 0(8.776/11.823) 1(23.753/40.520) 0(20.003/27.070)
W Table: w Table: w Table: w Table:
Category % n Category % n Category % n Category Yo n
a 90,4 14.287 a 74,2 B.77 a 41,8 17.067 a 73,9 20.003
1 9,6 1.512 1 25,8 3.047 1 58,2 23.753 1 26,1 7.067
Total 16,5 15.799 Total 12,4 11.823 Total 42,7 40.820 Total 28,3 27.070
Zoom:
@ @ @ @
100.0% b

Figura 30. Representacion parcial del arbol de decision en Knime.

Volviendo a ser la variable lead_time la que realiza la primera division en
los datos.

El Scorer sobre el conjunto de test resulta la siguiente matriz de
confusion:

Confusion Matrix - 3:9 - Scorer - O *
File Hilite
is_canceled \ Prediction {is_canceled) a 1
0 12922 2111
1 307 5759

Correct dassified: 18.691 Wrong dassified: 5.187

Accuracy: 78,277% Error: 21,723%

Cohen's kappa (k): 0,524%

Figura 31. Matriz de confusién y otras puntuaciones conseguidas en Knime.

Clasificando correctamente un 78,27% de las observaciones, muy similar
al obtenido en Orange.

Por dltimo, se puede mostrar la curva ROC en el nodo ROC Curve,
ademas del area AUC que es de 0.843 en este caso, curva que de nuevo se
acerca a la esquina superior izquierda, consecuencia de haber construido un
buen modelo de clasificacion:
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ROC Curve
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Figura 32. Representacion de la curva ROC en Knime.

6.4. Tratamiento con RapidMiner

Proceso construido y breve explicacion de alguno de los pasos:

Process

Process » JoRyc] N - |
i g mad [) s
MY s
wi) e
" s
Retrieve hotel_book... Humerical to Binomi..  Select Attributes Set Role Split Data Apply Model
out exa g+ e exa | exa exa | exa exa par mad lab
c s e r .
) ori o ori par unl med
v v v p) v
L

Performance

lab per
% % F
v

Figura 33. Proceso seguido en RapidMiner para crear el modelo de clasificacion

e Se seleccionan los mismos atributos que con Orange en el nodo Select
Attributes.

e En Numerical to Binomial es necesario indicarle al modelo que la
variable objetivo es binaria.

e En Set Role se indica que la variable is_canceled es de tipo label al ser
el objetivo de la prediccion.
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e Se divide el conjunto de datos en train y test en el nodo Split Data, en un
80% y 20%, respectivamente.

Parametros por defecto del arbol, con 10 niveles de profundidad méaximos:

Parameters

. Decision Tree

criterion information_gain ¥ |
maximal depth 10

</ apply pruning

confidence 01

</ apply prepruning

minimal gain 0.01
minimal leaf size 2
minimal size for split 4
number of prepruning alternatives 3

Figura 34. Opciones de configuracion del arbol en RapidMiner.

La salida del nodo Apply Model muestra la representacion del arbol,
pudiendo elegir entre la version grafica, siendo mas compleja que en los
anteriores programas al no poder comprimir los nodos, y una version
esquematica como se muestra en la siguiente figura:

Tree

lead time > 16.500

total of special requests > 0.500

market segment = Complementary

booking changes > 0.500: false {false=26, true=0}
booking changes < 0.500

lead time > 21.500

| lead time > 35.500

| | lead time > 76: false {false=8, true=0}

| | lead time = 76

| | | lead time > 67: true {false=0, true=2Z}
| | | lead time %2 67: false {false=%, trus=2}
| lead time £ 35.500: false {false=14, trus=0}
lead time %2 21.500: true {false=1l, trus=2}

market segment = Corporate
| required car parking spaces > 0.500: false {false=31, true=0}
| required car parking spaces < 0.500

| | total of special requests > 1.500
Figura 35. Representacion esquematica del arbol de decisién en RapidMiner.

Suficiente para constatar que, de nuevo, al implementar el arbol de
decision en este software, la primera division de los datos se lleva a cabo
mediante un nodo con la variable lead_time.
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Es interesante comprobar que en otra de las salidas del modelo se
puede presentar los pesos que el arbol otorga a cada variable para confirmar
gue lead_time es el atributo mas importante para el arbol de decision:

attribute weight

required_car_parking_spaces 0.053

booking_changes 0152
market_segment 0.029
lead_time 0.748
total_of_special_requests 0.020

Figura 36. Tabla con la importancia de las variables en RapidMiner.

Se puede observar la matriz de confusiobn con la salida del nodo
Performance, obteniéndose una exactitud del 76.71% al probar el modelo con
el conjunto de test:

accuracy: 76.71%

true false true true class precision
pred. false 12732 3260 79.61%
pred. true 2301 5585 70.82%
class recall 84.69% 63.14%

Figura 37. Matriz de confusion en RapidMiner.

Por ultimo, es posible representar la curva ROC vy el valor del area bajo
la curva (AUC), donde de nuevo se aprecia el buen resultado del arbol al
acercarse la curva a la esquina superior izquierda:

AUC: 0.817 (positive class: true)

==ROC ===ROC (Threshaolds)
1.05

1.00
095
040
085
080
075
070
0Bs
060
055
050
045
040
035
0.30
025
0.20
015
010
005

0.00

000 005 040 045 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 08B0 0B85 090 095 100 1.05

Figura 38. Curva ROC representada en RapidMiner.
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6.5. Tratamiento con Weka

Con este software, en su aplicacion Explorer, se procesan los datos
encadenando opciones en los botones y mends, en lugar de seguir un proceso
uniendo nodos como en los otros 3 programas.

El primer paso consistiria en filtrar los datos por las variables
seleccionadas en Orange para replicar el modelo para que los resultados sean
homogéneos y transformar la variable objetivo (is_canceled) en nominal:

& Weka Explorer

- [m] X
| Preprocess | classity | luster | Associate | Select attributes | Visualize |
l Open file J { Open URL J l Open DB J l Generate J { Undo J l Edit J l Save J
Filter
Choose |Numeric ToNominal -R 1 Ap...
Current relation Selected attribute
Relation: hotel_bookings-weka filters.unsupenised... Aftributes: 6 Name: lead_time Type: Numeric
Instances: 119390 Sum of weights: 119390 Missing: 0 (0%) Distinct: 479 Unigque: 12 (0%)
Attributes Statistic | value |
Minimum 0
Maximum 737
| All I None ] Invert I Pattern | Mean 104.011
StdDev 106.863
Mo. | | Name |
1| | is_canceled
3 | market_segment
4 |_| booking_changes
5 || required_car_parking_spaces
6 || total_of_special_requests N — -
| Class:is_canceled (Nom) 'Jl Wisualize All J
-/ T 1
o 305 5 i
Status

oK LJ g0

Figura 39. Ventana principal de Weka tras el filtrado de variables.

Eligiendo en la pestafia Classify el arbol a implementar (J48) con los
valores por defecto:
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© Weka Explorer

[ Preprocess TC.Iassiﬁ T Cluster T Associate T Select attributes

Classifier
=

¥ (& weka

Te r
&
> &
v [
>
> [
M

— 1m0

Figura 40. Componentes disponibles en Weka y opciones de configuracion del arbol.

¥ (& classifiers

bayes

functions

lazy

meta

misc

rules

trees

E] DecisionStump
E] HoeffdingTree

[t

E] RandomForest
E] RandomTree
[ REPTree

© weka.guiGenericObjectEditor
weka classifiers rees.J48

About

Class for generating a pruned or unpruned C4.

More
Capabilities

baichSize | 100

binarySplits lFaIse

collapseTree lTrue

confidenceFactor ‘025

debug lFaIss

doMNotCheckCs

lFaIse

doNotMakeSplitPointActualvalue lFaIss

minNumObj 10

numDecimalPlaces 2

numFolds | 3

reducedErrerPruning lFaIse

savelnstanceData lFaIse

seed |1

subtreeRaising lTrue

unpruned lFaIse

usel aplace lFaIss

useMDLcorrection lTrue

| Open.. J Save...

JL

oK )L Cancel J

Seleccionando como obijetivo la variable is_canceled con una validacion

cruzada con

@ Weka Explorer

10 folds:

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate I Select attributes T Visualize ]

Classifier

| choose J‘Jm-on 25-M10

Test options

Classifier output

() Use training set

() Supplied test set Set

@CWSSJVEHCIEIIUH Folds |10

() Percentage split % 66

l Mori

& options. J

(Nom) is_canceled

2

Start Stop

Result list (right-click for options)

Time taken to build model: 1.71 seconds

=== Stratifisd cross-validation —

=== Summary ===

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Arsa Cla
0,873 0,372 0,799 0,873 0,835 0,521 0,831 0,884 0
0,28 0,127 0,744 0,628 0,é51 0,521 0,831 0,761 1
Weighted Avg. 0,782 0,282 0,779 0,782 0,778 0,521 0,831 0,838
=== Confusion Matriz —
a b <-- classified as
65614 9552 | a=10
16489 27755 | b=1
[?
EAS i ¥

93389 78.205 %
26021 21.795 %
0.5172
0.3084
0.3939
£6.1235 %
81.5658 %
119380

T

Status

oK

L -

Figura 41. Ventana con los resultados obtenidos por el modelo en Weka (1).

Alberto Diaz Ribén — Universidad de Granada
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La accuracy obtenida es del 78.20%, pudiendo observar en el esquema
del arbol que, de nuevo, la variable que divide los datos por primera vez es
lead_time:

Classifier output

=== (Classifier model (full training set) ===

J45 pruned tree 5

lead time <= 14: 0 (26772.0/3448.0)

lead time > 14

| total of special requests <= 0

booking_changes <= 0

| market_ segment = Direct

| required_car_parking_spaces <= 0

| | lead time <= 277: 0 (2117.0/713.0)

| | lead_time » 277: 1 (55.0/18.0)

| required car_parking spaces > 0: 0 (293.0)

market_segment = Corporate

lead_time <= 35: 0 (510.0/134.0)

lzad_time > 35

| lead time <= 33: 1 (122.0/11.0)

lead time > 38

| lead time <= 86
lead_time <= T4
| lead_time <= 65: 0 (202.0/87.0)
| lead _time > €5
| | lead_time <= 73
| | | lead_time <= 72: 1 (58.0/10.0)
| | | lead time > 72: 0 {21.0/3.0)
| | lead time > 73: 1 (13.0/1.0)
lead_time > 74: 0 (72.0/7.0)

ead time > &6

N J ¥

|
|
|
|
|
|
|
|
1

_‘F

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
-

Figura 42. Ventana con los resultados obtenidos por el modelo en Weka (lI).

En resumen, tras implementar un modelo clasificador en cada software,
se pueden destacar los siguientes puntos en comun:

e Resultados muy similares en las métricas utilizadas (comparativa
realizada en el apartado 8.1.1) y en las curvas ROC.

e Se sigue logrando un buen resultado en las métricas tras reducir el
namero de variables independientes de 30 a solamente 5, reduciendo la
complejidad del arbol.

e Pese a esa disminucion en la complejidad, y para que lograse obtener
unas meétricas aceptables, el arbol continda siendo demasiado profundo
para poder representarse en este documento. No obstante, se observan
las siguientes caracteristicas comunes a todos los modelos:

o El primer nodo que divide el conjunto de datos siempre es con el
atributo lead_time (dias desde que se realiza la reserva hasta la
llegada al hotel), siendo ésta la variable con mayor importancia.

o Las reservas que quedan clasificadas por encima del numero de
dias definido en el primer nodo se vuelven a dividir segun si
tienen o no peticiones especiales, siendo ésta otra variable
importante en los distintos arboles. Su interpretacion a nivel de
negocio es que, aunque el cliente reserve con mucha antelacion y
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esto suponga una mayor propensién a la cancelacion, tener
peticiones especiales reduce esa probabilidad de cancelar la
reserva.

o En los siguientes niveles del arbol ya aparecen las variables de
market_segment, booking_changes y, en niveles inferiores al
aparecer en menos reservas, si requiere plazas de parking.

7. CASO DE ESTUDIO: CLUSTERING (NO
SUPERVISADO)

Para ilustrar de forma practica un problema de clustering se utilizara un
conjunto de datos que contine diferentes caracteristicas de 3 vinos distintos.

Fuente de datos: Frank A, Asuncion A (2010). UCI Machine Learning
Repository. http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine

Descarga: https://www.kaggle.com/datasets/harrywang/wine-dataset-for-
clustering/download

7.1. Descripcion de los datos

Estos datos son los resultados de un analisis quimico de vinos cultivados
en la misma region de ltalia, pero derivados de tres cultivos diferentes. El
analisis determing las cantidades de 13 componentes que se encuentran en
cada uno de los tres tipos de vinos.

Alcohol — Cantidad de alcohol.

Malic acid - Es un tipo de acido con fuerte acidez y aroma a manzana. El vino
tinto es naturalmente acompafiado de acido malico.

Ash — Tiene un efecto sobre el sabor general del vino y puede darle una
sensacion fresca.

Alcalinity of ash - Es una medida de alcalinidad débil disuelta en agua.

Magnesium - Es un elemento esencial del cuerpo humano, que puede
promover el metabolismo energético y es débilmente alcalino.

Total phenols - Moléculas que contienen sustancias polifendlicas, que tienen un
sabor amargo y afectan el sabor, el color y sabor del vino, y pertenecen a los
nutrientes del vino.

Flavanoids - Es un componente antioxidante para el corazén vy
antienvejecimiento, rico en aroma y amargo.

Nonflavanoid phenols - Es un gas aromatico especial con resistencia a la
oxidacion y es débilmente acido.
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Proanthocyanins - Es un compuesto bioflavonoide, que también es un
antioxidante natural con un ligero olor amargo.

Color intensity - Grado de tonalidad del color. Se utiliza para medir el estilo del
vino para ser "ligero" o "grueso". La intensidad del color es alta, mientras mas
tiempo el vino y el mosto estan en contacto durante el proceso de elaboracion
del vino, més denso es el sabor.

Hue - Se refiere a la viveza del color (matiz) y el grado de calor y frialdad. Se
puede utilizar para medir la variedad y la edad del vino.

OD280/0D315 of diluted wines - Es un meétodo para determinar la
concentracion de proteinas, que puede determinar el contenido proteico de
varios vinos.

Proline - Es el aminoé&cido principal en el vino tinto y una parte importante de la
nutricion y el sabor del vino.

Segun la documentacion, los 3 tipos de vino se reparten de la siguiente forma:

e Clase 1 -59 instancias
e Clase 2 — 71 instancias
e Clase 3 —48 instancias

Por lo que el objetivo sera crear una division de 3 clusters y comparar con
las proporciones de la division original.

7.2. Tratamiento con Orange

Proceso construido en el software:

2
&
F

Q

Scatter Plot

Data II.I

CSV File Import Feature Statistics

Correlations

*
%o
b

& Correlations (1)

m Data

Select Columns k-Means

D
ot

£
-;\‘-’Q3
Silhouette Plot & &

&

o1

'
-(,“"‘\0
@¥ Scatter Plot (2)

D Selected Data . paty
% -‘j

S,

Data Table 0,
%

Pivot Table
2

% Selected Data —
G (XX Data Data Data
D D
eeo

Group by Data Table (1) Transpose Data Table (2)

Figura 43. Proceso construido en Orange.
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De forma sencilla se puede observar que el nimero 6ptimo de clisteres
coincide con 3 gracias a la métrica Silhouette Scores facilitada por defecto en el
componente k-Means, al realizarlo sobre un intervalo entre 2 y 8:

% k-Means - Orange ? *
Number of Clusters Silhoustte Scores
O Fuced: 33 2 0.268
o From 2 : to g : 3 R
Preprocessing 4 0.252
Normalize columns
5 0232
Initialization
Initizlize with KMeans++ w g 0.240
Re-runs: 10 7 0,193

Mazsimum fterations: 300 g 0133

Apphy Automaticalhy

Figura 44. Resultado del nodo k-Means en Orange que incluye la métrica de silueta.

En el nodo Pivot Table se comprueba la cantidad de instancias por
cluster, muy similar a la distribucion original:

Cluster

Count 1 c2 c3 Total

o] 51.0 0.0 0.0 51.0

5 2 0.0 66.0 0.0 66.0
E

= o] 0.0 0.0 61.0 61.0

Total 51.0 66.0 61.0 178.0

Figura 45. Cantidad de instancias por cluster en Orange.

En Scatter Plot (2) se puede representar una nube de puntos asignando
Alcohol al eje X y Flavanoids al eje Y para comprobar que con esas 2 variables
(curiosamente un componente nocivo y otro beneficioso para el organismo) los
clusters quedan definidos casi en su totalidad:
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4 Scatter Plot (2) - Orange —

Axes
st @
Axis x: m Alcchol v
Asiis m Flavanoids v
I Find Informative Projections 45
Attributes
Color: Cluster v O
3l
Shape: [Same shape) B
L
Size: [Same size) e w O O(p
B @
e ® ©
Label: {No labsis) v Saf @ [*] (] {
5 e ©
C] Label onhy selection and subset * . . O D
° &8
Symbaol size: I . .@O O O
if (CT5) ® a
; (] v @
Opacity: I ‘ .
Jittering:
i @ o ° @
[ ster numeric values ESJ
® 2 o
Show color regions 'S Fe)
Zoom|Select _ @ueh & o {\' '\,—\ o
NBE C: , , e
11 12 13 14
Send Automatically Alcohol
2B B& |33z

Figura 46. Nube de puntos representando 2 variables y los clusters en Orange.

El proceso que sigue a partir del nodo Group by tiene como finalidad

poder presentar en una tabla las caracteristicas de cada cluster segun las
medias de cada atributo de las instancias que han sido asignadas a cada uno

de los 3:
™ Data Table (2) - Orange — O X
Info ~
Feature name Clustar 1 Cluster 2 Cluster 3
14 instances (no missing data) P—— 1 For 3
3 featurss
Mo target varizble, 1 Alcohal - Mean 13,1341 12,2405 13.7115
OmzRcinirs 3 Ash - Mean 241765 2.24626 245377
Varizbles 4 Ash_Alcanity - Mean 21.2412 20,1909 17.282
Show varisble labe's (i present) 10 Color_Intensity - Me.., 7.23471 3.01894 544459
C] Visualize numeric values 7 Flavanoids - Mean 0.818824 2.085% 2.96518
B S 1 Hue - Mean 0.691961 1.0607 1.0677
i 5 93,6667 93,1364 107.787
Selection 2 Malic_Acid - Mean 3.30725 1.8997 1.99705
() seectfull rous 8 Nonflavanoid_Phen... 0.451961 (,350304 0.28918
e 0D280 - Mean 1.69667 2.81682 3.15475
9 Proanthocyanins - ... 1.14588 1.62738 1.92295
e Proline - Mean £19.059 509.485 1110.64
14 Silhouette - Mean 0.607639 0.550472 0.600782
3 Tetal_Phenols - Mean 1.68352 2.26182 2.84213
Restore Orriginal Order
Send Automaticaly
2B |3u[3um
Figura 47. Caracteristicas de cada cluster en Orange.
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Finalmente, podemos comprobar de forma visual la calidad de los
clusters en el nodo Silhouette Plot:

" Silhouette Plot - Orange

Distance

=

06 -04 D2 L] 2 0.4 0.6

Euclidean w |

Cluster Label
Cluster e
H Group by cluster

Bars
Bar width:

| 3
Annoctstions:
Cluster e

(increase the width to show)

C1 (51)

C2 (66)
..|I|||||||“

C3 (61)

06 -04 D2 L] 0.2 0.4 0.6

B Send Automatically
?RRB | B

Figura 48. Silhouete Plot representado directamente en Orange.

Observando que las puntuaciones mas altas se obtienen en el cluster 3,
es decir, que sus puntos, en general, se encuentran muy cercanos al centro del
cluster, pese a que a su vez tiene los puntos mas alejados (puntuaciones mas

negativas).
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7.3. Tratamiento con Knime

Proceso definido inicialmente:

Color Manager Scatter Plot
.i——._._\_‘_‘_\_‘_\_‘__ ]
0 =
C5V Reader k-Means L] [ 2
EH, » » I N N
uc-' )ﬁ\ [ ] Mode 8 Mode 9
— — Interactive
Mode 1 Mode 2 Table {local)
.E Silhouette
» Coefficient
Linear Correlation Mode 5 »> @ >
» »>
> T »
e Table View ®
] & Mode 6
Mode 3 H
Mode 7

Figura 49. Proceso inicial construido en Knime.

Configurando el nodo k-Means para que divida los datos en 3 clusters,

se puede comprobar la cantidad de instancias que se le asighan a cada uno:

Cluster View - 0:2 - k-Means — O =

File Hilite

3 Clusters
duster_0 (coverage: 49)
custer_1 (coverage: 27)
custer_2 (coverage: 102)

Figura 50. Cantidad inicial de instancias por cluster en Knime.

Se comprueba la disparidad en el reparto respecto al conjunto original,
por lo que se decide Normalizar los datos para que todas las variables se

encuentren comprendidas entre 0 y 1, quedando el proceso como sigue:
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Color Manager Scatter Plot

o

CSV Reader Normalizer k-Means L] >
L ] L ]
H o+ '__"-\,__ “rs
Y B ek | > 5 [ ] Mode 8 MNode 9
o o o Interactive
Mode 1 Mode 10 Mode 2 Table {local)
.E Silhouette
] Coefficient
Linear Correlation Mode 5 » @ >
0 >
» 0>
Table View [ ]
] Mode 6
[ )
Mode 7

Figura 51. Proceso construido en Knime tras afiadir un nodo de normalizacién.

Comprobando que ya se consigue una mayor aproximacion:

Cluster View - 0:2 - k-Means — O *

File Hilite

3 Clusters
M- custer_0 {roverage: 51)
-7 duster_1 {roverage: 52)
- duster_2 (coverage: 55)

Figura 52. Cantidad de instancias por cluster en Knime tras la normalizacién de variables.

En Scatter Plot se representan las mismas variables en los ejes que en
Orange para comprobar que la division de los clusters es casi idéntica a la

conseguida en el software anterior:

Alberto Diaz Ribén — Universidad de Granada
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0.83 - LR ] * L ]

060

W -
3055 ] . '* o

Fo0s0 * . . 5 l'" . .
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Alcohol

w cluster_0 w cluster_1 w cluster_2

Figura 53. Nube de puntos representando 2 variables y los clusters en Knime.

En el nodo Interactive Table se muestran directamente las
caracteristicas de cada cluster segun las medias de los atributos de las
instancias que se han asignado a cada uno:

Table View - 0:5 - Interactive Table (local) - [m] x
File Edit Hilite MNavigation View
Row ID [D] Alcohol | [D] Malic_add|[D] Ash [D] Ash_Al... |[D] Magnes...|[D] Total_P... |[D] Favan... |[D|Nonflav...|[D]Proant... |[D] Color 1... |[D]Hue [D]op280 | (D] Proline
custer_0 0.706 0.248 0.585 0.344 0.411 0.642 0.555 0.3 0.477 0.355 0.478 0.59 0.594
custer_1 0.311 0.237 0.473 0.5 0.248 0.453 0.382 0.412 0.397 0.148 0.474 0.589 0.156
duster_2 0.545 0.478 0.56 0.538 0.311 0.245 0.107 0.619 0.228 0.483 0.193 0.161 0.247

Figura 54. Caracteristicas de los clusters en Knime.

Silhouette Coefficient tiene una salida con una tabla para mostrar la
media de puntuacion de cada uno de los clusters, comprobando que el
cluster_0, el que aparece coloreado en verde en el grafico superior, es el que

logra u

Alberto

na puntuacion mayor, como sucedia también en Orange:
Row ID 'D| Mean Silhouette Coefficient
duster_0 0.374
duster_1 0.193
duster_2 0.341
Cverall 0.301

Figura 55. Media de la métrica de silueta conseguida en cada cluster en Knime.

Diaz Ribén — Universidad de Granada
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7.4. Tratamiento con RapidMiner

Proceso definido para su aplicacion practica en RapidMiner:

Correlation Matrix

g3 2 [E [

Performance

Multiply

Retrieve wine_clust... inp :' aut
out
ou

Figura 56. Proceso seguido en RapidMiner para crear el modelo de clustering.

Inicialmente se implementa el proceso sin normalizar los datos de
entrada al nodo Clustering, logrando unos resultados que, al igual que en
Knime, distan del reparto original de los 3 tipos de vino:

Cluster Model

Cluster 0: 102 items
Cluster 1: 27 items

Cluster 2: 49 items
Total number of items: 178

Figura 57. Cantidad inicial de instancias por cluster en RapidMiner.

Tras normalizar los datos ya se reparten las instancias en los 3 clusters
de una forma similar al resto de programas:

Cluster Model

Cluster 0: 49 items
Cluster 1: &7 items
Cluster 2: 62 items
Total number of items: 178

Figura 58. Cantidad de instancias por cluster en RapidMiner tras normalizar variables.

En este software se puede mostrar de una forma grafica las
caracteristicas de cada cluster:
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Figura 59. Gréfico con las caracteristicas de cada cluster en RapidMiner.

NN

Total_Phencls

Ademas de representar una nube de puntos con las variables de
Flavanoids y Alcohol en los ejes como se reparten los 3 clusters, observando
gue en este software existe alguna diferencia mas que en el resto de los
softwares, como se puede apreciar, por ejemplo, en varias observaciones que
el modelo asigna al cluster_1 (azul) pese a estar mas cercanas al cluster 2
(verde):

ExampleSet

Flavanoids

-2 -1 0 1 2
Alcohol

cluster_1 cluster_2 cluster_0

Figura 60. Representacion en nube de puntos de dos variables y los clusters en RapidMiner.
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En este software no se encuentra implementada la puntuacién de
silueta. Lo m4s parecido que se obtiene para determinar la calidad de los
clusters son las distancias medias de las instancias a cada centroide del
cluster, ofrecido por una de las salidas del nodo Performance, comprobando
gue segun esta métrica es el cluster_0 (el coloreado anteriormente en naranja)
el que cuenta con un mejor resultado:

PerformanceVector

PerformanceVector:

Lvg. Within centroid distance: -T7.1l64

Avg. within centroid distance_cluster 0O: -&.1E83
Avg. within centroid distance_cluster 1: -7.0E81
Avg. within centroid distance_cluster 2: -8.030
Davies Bouldin: -1.393

Figura 61. Salida de RapidMiner con las distancias medias a cada centroide.

7.5. Tratamiento con Weka

Se selecciona SimpleKMeans en la pestafia Cluster y se le indica de
forma manual que el numero de clusters debe ser 3:

@ weka.gui.GenericObjectEditor X

weka.clusterers. SimpleKheans

About
Cluster data using the k means algorithm. More
Capabilities
canopyMaxMumCanopiesToHoldinMemory 100
canopyMinimumCanopyDensity | 2.0
canopyPeriodicPruningRate 10000
canopyT1 -1.25

canopyT2  -1.0

debug |False TJ

displayStdDevs lFa\se TJ

distanceFunction | Choose |EuclideanDistance -F first:|

doNotCheckCapabilities lFa\se TJ
@ Weka Explorer _
dontReplaceMissingValues [Fa\se VJ
- R R i -
[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atiributes rsistancsCelc [Felos 3
Clusterer —
P initializationMethod [Randnm VJ
v E— weka maxlterations 500
v
= E clusterers numClusters | 3
b | Canopy
L Cobweb numExecutionSlots 1
— EM preservelnstancesOrder lFa\se TJ
FarthestFirst _
I FilteredClusterer reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies | False ‘J
|| HierarchicalClusterer seed 10
|| MakeDensityBasedClusterer

M SimpleKMeans L Open. 1 Save... L OK A Cancel ]

Figura 62. Tipo de algoritmo seleccionado y ventana con su configuracion en Weka.
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Pudiendo observar en la salida el numero de vinos que componen cada
cluster:

Clustered Instances
0 ol [ 34%)
55 { 31%)

£3 ( 35%)

Figura 63. Instancias por cluster en Weka

Visualizando cémo, por ejemplo, los clusters quedan divididos con
claridad al representar Alcohol en el eje X y Flavanoids en el eje Y:

& Weka Clusterer Visualize: 21:37:37 - SimplekKMeans (wine-clustering) - O X

| : Alcohal (Num) ¥ | ¥: Flavanoids (Num) T]

|_ Colour; Cluster (Mom) J |_Se|ect|nstance "J
[ Clear JL Open J[ Save J Jitter

Plot: wine-clustering_clustered
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i
H
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=
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o w ® >><<>t< o w # ®
2.71 o S w §X w F %
oK ® o * N
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Figura 64. Nube de puntos representando 2 variables y los clusters en Weka.

Logrando una division muy similar a las obtenidas en Orange y Knime.

La salida también muestra los centroides de cada cluster segun los
atributos de los vinos que pertenecen a cada uno:
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Final cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data 1} 1 2

{175.0}) {60.0) {55.0) {63.0)
Alcohol 13.0008 13.71493 13.09%98 12.2295
Malic Acid 2.3363 1.964 3.1809 1.9711
Ash 2.3665 2.4565 2.4075 2.2451
Ash Alcanity 19.4949 17.2783 21.0438 20.254
Magnesium 99.7416 107.3867 93.6545 92.9524
Total Fhenols 2.2951 . 5455 1.6398 2.2994
Flavanocids 2.0293 2.9748 0.3478 2.1802
Nonflavanoid Phencls 0.3819 0.2887 0.4578 0.3478
Proanthocyanins 1.5580% 1.9273 1.13386 1.66497
Color Intensity 5.0%581 5.4827 6.9365 3.0329
Hus 0.9574 1.0718 0.7168 1.05886
oD280 2.6117 3.1573 1.7093 2.8798
Proline 746.8933 1117.8167 624.8545 500.174&

Figura 65. Caracteristicas de cada cluster en Weka.

Una vez realizada la agrupacion en los 4 softwares, se comprueba en
gué atributos destaca cada uno de los clusters formados teniendo en cuenta el
valor medio de los vinos que los forman, renombrandolos de la siguiente forma
para que coincidan, ya que cada programa les asigna un nombre y color

distintos:

-

Flavanokis

@

Cluster A

Cluster B

Alcohol

“Cluster C

Qc

Figura 66. Clusters representados en Orange con nombre unificado para presentar resultados.
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Destacando en valores maximos y minimos en los siguientes atributos:

Cluster Valor Orange Knime RapidMiner Weka
Max.
Claster A
Alcohol Alcohol Alcohol Alcohol
Min. Color_lIntensity Color_Intensity Color_lIntensity Color_Intensity
Ash Ash Ash Ash
Magnesium Magnesium Magnesium Magnesium
Alcohol Alcohol Alcohol Alcohol
Mix. Total_Phenols Total_Phenols Total_Phenols Total_Phenols
Flavanoids Flavanoids Flavanoids Flavanoids
Claster B Prolfne Prol?ne Prol?ne Prol?ne
Nonflavanoid_Phenols Nonflavanoid_Phenols Nonflavanoid_Phenols Nonflavanoid_Phenols
Min. Ash_Alcanity Ash_Alcanity Ash_Alcanity Ash_Alcanity
Malic_Acid Malic_Acid Malic_Acid Malic_Acid
Mix. Ash_Alcanity Ash_Alcanity Ash_Alcanity Ash_Alcanity
Nonflavanoid_Phenols Nonflavanoid_Phenols Nonflavanoid_Phenols Nonflavanoid_Phenols
Claster C Color_Intensity Color_Intensity Color_Intensity Color_Intensity
Total_Phenols Total_Phenols Total_Phenols Total_Phenols
Min. Flavanoids Flavanoids Flavanoids Flavanoids
Hue Hue Hue Hue
0D280 0D280 0D280 0D280

Figura 67. Tabla con los maximos y minimos de los 3 clusters en cada software.

Concluyendo lo siguiente:

e Los clusters creados en

los 4 programas coinciden en sus
caracteristicas atendiendo a los valores medios maximos y minimos en
los que destacan los vinos que los componen, aunque haya
discrepancias en la clasificacion de alguno de ellos.

e Como curiosidad, se aprecia que en el Cluster A la media de los
atributos de sus vinos no alcanza en ningun caso el valor maximo de los
3 clusters, como ya se visualizaba en el grafico de lineas de la Figura 59
representado en RapidMiner.

8. COMPARATIVA DE LOS SOFTWARES

En este apartado se realiza una comparativa tras el uso y aplicacién de
las técnicas estudiadas en los 4 programas, comenzando por los resultados
obtenidos en los algoritmos implementados y terminando por una comparativa
mas cualitativa sobre la experiencia de uso en cada uno de ellos.
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8.1. Resultados de los algoritmos

8.1.1. Aprendizaje Supervisado

Tabla-resumen de los resultados en el ejemplo de clasificacion:

Software Tipo Validacion Exactitud Area AUC
Orange Validacién Cruzada 77,94% 0,839
Knime Conjuntos de entrenamiento y test 78,27% 0,843
RapidMiner  Conjuntos de entrenamiento y test 76,71% 0,817
Weka Validacién Cruzada 78,20% 0,831

Los resultados son muy similares, sin diferencias significativas:

e El mejor resultado se alcanza en Knime y el peor en RapidMiner, en
ambos programas se utilizo la validacion dividiendo el conjunto de datos
en entrenamiento y test.

e Se aprecia como la exactitud o accuracy (métrica que se considera
como la ideal en este ejemplo) esta directamente relacionada con el
area AUC (area bajo la curva ROC).

8.1.2. Aprendizaje No Supervisado

En esta ocasion se compara la distribucién de las instancias del conjunto
de datos en los diferentes clusters, debido a que no se dispone de la métrica de
silueta en todos los softwares:

Software C1 Cc2 C3
Orange 51 66 61
Knime 61 62 55
RapidMiner 67 62 49
Weka 60 63 55

\ Original 59 71 48 \

La distribucién de los vinos en los 3 clusters es bastante homogénea en
los 4 casos, siendo en 3 de los 4 programas (excepto en RapidMiner) en los
gue al cluster 2 se le asignan el maximo nimero de instancias.

Como se comentd, en las técnicas de aprendizaje no supervisado no
existe una métrica que determine si un modelo se desempefia mejor o peor,
sera la experiencia y el conocimiento del contexto/negocio de quien lo
desarrolla lo que decida si tiene sentido o no.
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8.2. Usabilidad y experiencia de uso

En este apartado se destaca lo mejor y lo peor de cada programa sobre

la experiencia personal de uso tras aplicar las distintas técnicas descritas
anteriormente.

8.2.1. Orange

A favor:

Cuenta con una documentacién muy completa y vistosa en su web,
ademas de un blog y ejemplos de uso, lo que provoca que facilita el
aprendizaje de la herramienta.

Sencillez para conectar los distintos operadores, lo que facilita una
rapida curva de aprendizaje.

Facilidad para implementar con el nodo Rank un ranking de variables
segun la informacion que aportan al modelo, ideal para reducir y
seleccionar el numero de variables.

Facilita por defecto la métrica Silhouette Score para conocer el nimero
optimo de clusteres en un aprendizaje no supervisado.

Representacion directa de la curva ROC.

Estadisticas descriptivas y correlaciones entre las variables muy facil de
representar.

Posibilidad de comprimir los nodos del arbol de decision para simplificar
Su representacion.

No se aprecia sensibilidad a la normalizacion de los datos a la hora de
realizar el clustering con k-means, lo que hace mas sencilla su
implementacion, al menos, en el ejemplo presentado en el documento.

En contra:

Para presentar las caracteristicas de los cluster es necesario la
combinacién de varios nodos mientras que en otros de los softwares se
puede visualizar de una forma mas directa.

8.2.2. Knime

A favor:

Numerosos recursos propios de aprendizaje y ayuda, tanto destinados a
dar los primeros pasos en el programa como para realizar consultas con
un nivel mayor de detalle cuando ya se dominan los aspectos basicos.
Cheat sheets (“chuletas”) muy utiles (https://www.knime.com/cheat-
sheets), muy socorridas en los entornos de software y programacion,
gue se pueden utilizar como guia rapida de referencia segun diferentes
categorias.
Facilidad para realizar un analisis exploratorio inicial:

o Resumen estadistico muy completo con tan solo afiadir un nodo.
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o Nodo dedicado a representar la matriz de correlaciones entre
variables.
Posibilidad de comprimir los nodos del arbol de decision para simplificar
Su representacion.
Rapidez a la hora de mostrar en una tabla las caracteristicas de los
clusters.

En contra:

Complejidad para representar el grafico de Silhouette, ya que no se
encuentra implementado directamente, siendo necesaria la combinacion
de varios nodos, mientras que con otros softwares su representacion es
directa.

Sensible a la normalizacion de los datos antes de realizar un clustering
con k-means.

8.2.3. RapidMiner

A favor:

Con Auto Model el programa te guia en el modelo que deseas construir,
ayudandote en la seleccion y normalizado de variables, una
funcionalidad que no se presenta en el resto de los programas de este
documento.

Se puede encontrar una amplia documentacién sobre todos los
operadores del programa, ademas de contar con una comunidad de
usuarios que ayuda a resolver dudas en un foro.

Es posible representar de forma directa la curva ROC de un clasificador.
Se obtiene de forma sencilla los pesos que les otorga un arbol de
decision a cada variable, util para conocer la importancia de cada una.
Facilidad para especificar qué salidas quieres obtener del proceso,
independientemente del paso en el que se encuentren.

Simplicidad en la representacion grafica de las caracteristicas de cada
cluster.

En contra:

Dificil determinar el nimero 6ptimo de clusters, no tiene implementada
ninguna funcionalidad para resolverlo directamente.

No tiene implementada la métrica de silhouette.

Complica la representacion de arboles de decision complejos.

Es el software en el que se han experimentado los mayores tiempos de
cargay ejecucion.
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8.2.4. Weka
A favor:

e Facilidad para obtener representaciones visuales y estadisticos basicos
con solo cargar el conjunto de datos.

e No se aprecia sensibilidad a la normalizacion de los datos a la hora de
realizar el clustering con k-means, lo que hace méas sencilla su
implementacion.

e La salida con los resultados del clasificador ofrece una informacion muy
completa con las métricas suficientes para evaluar las bondades del
modelo creado.

En contra:

e En su aplicacién Explorer, al ser el programa mas antiguo de los 4
estudiados, la interfaz que presenta es la mas desfasada visualmente.

e Unico programa de los estudiados que no representa el flujo de datos
mediante un proceso visual.

e Documentacion online escasa, teniendo que recurrir en ocasiones a la
descarga de documentos de la web para encontrar informacion.

¢ No tiene implementada la métrica de silueta para valorar la “calidad” de
los clusters.

9. CONCLUSIONES

La eleccion de utilizar un software u otro se debe decantar mas por la
variedad de visualizaciones que presente, que ayuden en el analisis
exploratorio de los datos, la cantidad de modelos a implementar y la facilidad
de uso que por sus resultados tras la aplicacion de sus algoritmos, ya que las
diferencias en las distintas métricas de evaluacion en el problema de
clasificacion presentado apenas distan unos de otros, sucediendo lo mismo en
el caso de agrupacion, en el que tampoco existen diferencias significativas.

Las razones de esas pequefias diferencias son la aleatoriedad de
algunos de los procesos (0 en las particiones de los datos) o pequefias
modificaciones en la configuracion de los algoritmos.

Es por ello que, segun la experiencia presentada, el software que
aventaja al resto es Orange esencialmente por los siguientes motivos:

e Interfaz muy vistosa.

e Curva de aprendizaje rapida, siendo el mas intuitivo.

e Gran cantidad de documentacion y contenidos de ayuda.

e Variedad de widgets, tanto de visualizaciones, modelos y métricas.

En el otro extremo se encuentra Weka, al utilizar su aplicacién Explorer,
con un aspecto mas desfasado y una interfaz mucho menos visual que los
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otros 3, donde no quedan tan claros los pasos intermedios del proceso, sobre
todo en las transformaciones intermedias de los datos, filtros, agrupamientos,
etc.

De Knime se puede destacar que es el mas similar a Orange, sin llegar
a ser tan completo y sencillo en algunos aspectos, y de RapidMiner que sus
principales virtudes se encuentran en la facilidad para obtener las salidas
deseadas y su funcionalidad de crear un modelo guiado, ideal para construir de
forma rdpida un modelo que puede servir como base para mejorarlo
posteriormente de forma manual por el usuario.
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