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ABSTRACT

Nowadays, we live in a period where enormous amounts of data in very diverse fields are
being generated daily. Being able to store and access this data in a fast and clear way, along with
the capability of the human being to analyze them and retrieve valuable information, has
encouraged the rise of these analysis techniques known as Data Mining. Nevertheless, its

potential lays on the hidden information that we could obtain from them.

The aim of this current study is to present what Data Mining is and its application to a
concrete example such as the quality of wine. Afterwards, we will be able to apply this study to a

local product of our land “the olive o0il”

RESUMEN

Vivimos en una época donde diariamente se generan ingentes cantidades de datos en
campos muy diversos. Poder almacenar y tener acceso a esos datos de forma rapida y clara, junto
con la capacidad del ser humano para analizarlos y obtener informacién valiosa ha permitido el
nacimiento de estas técnicas de andlisis conocidas como Mineria de Datos. No obstante, su

potencial reside en la informacién oculta que podamos extraer de ellos.

El objetivo de este trabajo es presentar qué es la Mineria de Datos y su aplicacion a un
ejemplo concreto como es la calidad del vino para posteriormente, en un futuro, trasladar este

estudio a un producto de nuestra tierra como es el aceite de oliva.
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INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS

1.1.- Introduccion.

Hoy en dia existe una gran cantidad de informacion almacenadas en potentes bases de
datos, pero este enorme volumen excede la capacidad que tiene el ser humano para poder sacarle
beneficios directos a los mismos. No obstante, su potencial reside en la informacion oculta que
podamos extraer de ellos. Pensemos, por ejemplo, en la poderosa informacidn disponible en las
redes sociales aportada por cada uno de los integrantes de las mismas. Segin Stephen Baker,
“Yahoo captura una media mensual de 2.500 datos sobre cada uno de sus 250 millones de
usuarios”. Pero los datos pueden extraerse de otras muchas fuentes: videocamaras de seguridad,
aparatos inteligentes (smart), datos fiscales y médicos, tarjetas de crédito y de grandes

superficies, wifi gratuito, parking privados, etc.
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Es conveniente, en un principio, definir los conceptos con los que trabajaremos. La
palabra dato procede del latin datum (“lo que se da”) y en un sentido amplio es una informacioén
que permite el conocimiento de algo. Mientras que al conjunto de datos que estan relacionados
con un mismo tema lo denominaremos informacién. Por una base de datos entenderemos “a
una coleccion de informacién que sobre una materia se ha podido recopilar, almacenada en

archivos, y que puede ser usada por distintas personas” (http://definicion.de/datos/). Cuando a

partir de los datos sea posible encontrar un modelo que represente a la situacion de partida,
entonces diremos que se ha generado conocimiento. Es decir, los datos contienen informacion

util que aportan conocimiento (figura 1.1).

CONOCIMIENTO

Bajo Alto
Volumen [ﬁ\ 7 Valor
/i
CIO,
Alto Bajo

Volume \/ Valor

Figura 1.1. Relacion entre dato, informacién y conocimiento (Molina, 1998).

Hablando de una manera mucho mas general, el Big Data o Datos a Gran Escala, es un
campo de plena actualidad, ubicado dentro de la Tecnologia de la Informacion y de la
Comunicacion, que como se enuncia en la Wikipedia “es un concepto que hace referencia al
almacenamiento de grandes cantidades de datos y a los procedimientos usados para encontrar

patrones repetitivos dentro de esos datos” .

Big Data es, posiblemente, uno de los campos que mas han evolucionado en los ltimos
afios y por tanto, que mas se estan estudiando en estos dias: extraer informacion a partir de
una fuente masiva de datos. Es necesario emplear diferentes técnicas para poder obtener
relaciones coherentes entre distintos atributos y con ello transformar esos datos en informacién
necesaria para ayudar, por ejemplo, a la toma de decisiones. Para explicar todo ello hablaremos

de los dos campos fundamentales: Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Descubriendo
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de Conocimiento en Bases de Datos) y Mineria de Datos (MD), este ultimo lo estudiaremos més
adelante con mayor profundidad.

Data Mining

Interpretaciony
evaluacion

Conocimiento

Figura 1.2. Knowledge Discovery in Databases (KDD).

El campo de estudio que afronta el trabajo que estamos abordando se conoce como KDD.
No existe una unica definicion, debido a la diversidad de las técnicas utilizadas y los diferentes
campos de aplicacion. Segun Usama Fayyad, "KDD es el proceso no trivial de identificar

patrones validos, nuevos, potencialmente utiles y en Ultima instancia comprensible en los datos".
Las propiedades del conocimiento que se extrae, son:

e Validos: los patrones obtenidos deben de seguir siendo precisos para datos nuevos no
solo para los que ya hayan sido usados.

e Novedosos: deben aportar algo desconocido al sistema.

e Utiles: la informacion obtenida debe conducirnos a acciones que nos aporten algln
beneficio.

e Comprensibles: la extraccion de patrones debe de ser claros para el usuario, ya que de no
ser asi, dicha informacidn no aportaria ningin conocimiento nuevo.

Por tanto, el KDD se puede entender como el proceso que se encarga de la extracciéon y
preparacion de los datos y de su interpretacion. Resumiendo, el objetivo de este campo del
conocimiento es el encontrar patrones o relaciones entre los numerosos datos existentes,
para la ayuda en la toma de decisiones. Como podemos apreciar en la figura 1.2, el KDD tiene
la capacidad de descubrir informacién nueva y significativa a partir del uso de los datos

existentes.
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De manera general, el proceso de KDD empieza identificando qué datos necesitamos,
dénde podemos encontrar la informacién y cdmo podemos conseguirlos. Una vez que tenemos
los datos, identificando aquellos que nos sean Utiles para alcanzar los objetivos que nos hemos
propuestos, se preparan poniendolos en un formato apropiado, que posteriormente se almacenan
mediante un procedimiento conocido como Data Warehouse. Con los datos adecuados, el
siguiente paso es utilizar una determinada metodologia, por ejemplo, la Mineria de Datos o Data
Mining, para buscar, entre otras cosas, patrones de comportamiento. Durante este proceso
seleccionamos herramientas y técnicas para poder obtener la informacion necesaria. Finalmente,
se evaltan los resultados obtenidos. En la figura 1.3 se ha resumido el proceso que se ha

comentado.

m
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Figura 1.3. Knowledge Discovery in Databases (KDD).

El procedimiento de encontrar la informacidn oculta deseada tiene una serie de etapas que se

estructuran de la siguiente forma:

v Creacién del conjunto de datos.

v Limpieza y procesamiento de datos: se basa en recoger los datos necesarios y elegir la
estrategia a la hora de manejar los datos.

v" Reduccion de datos y proyeccion: encontrar las caracteristicas significativas de los
datos.

v Elegir la tarea de la mineria de datos: seleccionar el objetivo de KDD; agrupamiento,

regresion, clasificacion...
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v" Eleccion del algoritmo o los algoritmos de la MD: método utilizado para la bisqueda de
patrones.
v Interpretacién de los patrones encontrados: ver si la informacién extraida nos resulta
atil.
Estos pasos se deben de seguir para extraer la informacion del conjunto de datos que
tenemos, pero, en nuestro trabajo, nos centraremos en una etapa concreta que es la MD, ya que

ésta es la parte fundamental para poder encontrar la informacidn que se necesita.
1.2.- Mineria de Datos.

1.2.1.- El nacimiento de la Mineria de Datos. La MD ha ido evolucionando durante el siglo
XX, hasta hacerse muy importante en los Gltimos afios. Vivimos en una época donde diariamente
se generan ingentes cantidades de datos en campos muy diversos. Poder almacenar y tener acceso
a esos datos de forma répida y clara, junto con la capacidad del ser humano para analizarlos y
obtener informacién valiosa ha permitido el nacimiento de estas técnicas de analisis conocidas

como MD.
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Figura 1.4. Evolucion histérica

Es evidente la vinculacion de la Estadistica con esta rama del conocimiento. Por lo tanto,
no sorprende que en un principio fuese la ciencia encargada de extraer informacién basica de un
conjunto de datos experimentales. Con los avances tan impresionantes de la Informatica en los
afios sesenta del siglo pasado, los investigadores empezaron a utilizar en Inteligencia Atrtificial

estas herramientas, generando lo que se conoce como Machine Learning o Aprendizaje
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Automatico en Maquinas. Es un area interdisciplinar compuesta por cientificos procedentes de
la inteligencia artificial, estadisticos, bidlogos, matematicos y neurocientificos.

De una manera mas concreta, en los afios cuarenta se publicaron los primeros trabajos
interesados en reproducir el comportamiento del cerebro a través de modelos matematicos que se
conocen con el nombre de redes neuronales. Estos algoritmos estan basados en el
funcionamiento del sistema nervioso de los animales y
fueron publicados en 1943 por los neurdlogos Warren
McCulloch y Walter Pitts. Estos modelos se diferenciaban
del resto porque tenian la ventaja de poder imitar el proceso

de aprendizaje de nuestro cerebro. De hecho, en la actualidad

Google esta haciendo un uso intenso de las redes neuronales.

B ; ‘, y 7
»\ " o | B

Fuente imagen: http://comunicacion3unlz.com.ar/conocimiento-colaborativo/mineria-de-datos/

Al inicio de los afios sesenta algunos estadisticos empezaron a usar ciertas técnicas
propias de la MD, conocidas como Data Fishing, o Data Archaeology, cuya idea era encontrar
semejanzas sin platearse hipotesis previas. En estos afios los investigadores estaban muy
interesados en la forma en el que queda representado el conocimiento, surgiendo, de la
inteligencia artificial, lo que hoy conocemos como arboles de decision, expresiones légicas, etc.,

en lugar de los clasicos métodos estadisticos.

A finales de los afios ochenta, empiezan a aparecer empresas dedicadas a la MD, aunque
por esa época, y debido a su dificultad e inexistencia de software especifico, solo existian dos
empresas dotadas de esa tecnologia. Todo esto contrasta con el aumento significativo ocurrido a
principios del siglo XX, donde estas compafiias se hacen mas numerosas. Como personajes

pioneros en este periodo podemos citar:

e Rakesh Agrawal trabajo en un principio en los laboratorios de IBM (Almaden
Research Center). Entre 1983 y 1989 formo parte del grupo de
investigacion de Murray Hill en el Bell Laboratories, y tras
distintas estancias en otras empresas, Se incorporo

definitivamente como informatico en 2006 a la plantilla de

Microsoft. Es una de las personas que mas han influido en el
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desarrollo de los aspectos fundamentales de la MD y de conceptos claves en la
privacidad de datos. Por ejemplo, Intelligent Miner que es el producto especifico de
IBM en MD fue creado a partir de sus primeros trabajos. En su haber cuenta con otros
productos, prototipos y aplicaciones comerciales y académicas como: DB2,
incluyendo Mineria Extender, DB2 OLAP Server y WebSphere Commerce Server.
Como curiosidad diremos que en 2003 la revista Scientific American lo incorporo a la
lista de los 50 cientificos mas importantes e influyentes de la actualidad. Para una
informacion mas completa puede visitarse la pagina de su fundacion

(http://rakeshagrawal.org/)

e Otro de los pioneros en el uso de la MD fue el ingeniero aeronautico Giovanni ""Gio™"

Corrado Melchiore Wiederhold, nacido en 1936 en Varese, Italia. Tras trabajar en
muy diversas instituciones (OTAN, IBM, Universidad de
California), finalmente ha desarrollado la mayor parte de su
carrera investigadora en la Universidad de Stanford, donde

ingres6 en 1976. En la actualidad es profesor emérito de esta

institucion. Sus estudios estan dirigidos al disefio de grandes

sistemas de gestion de bases de datos, y a la proteccién de su
contenido utilizando técnicas basadas en el conocimiento. Todas estas técnicas las
puso en préactica en la Escuela de Medicina de la Universidad de Stanford.

e Gregory Piatetsky-Shapiro es hijo de llya Piatetski-Shapiro (1929, Moscu - 20009,
Tel-Aviv), famoso matematico que realiz6 importantes aportaciones al campo de la

teoria analitica de nimeros y a la geometria algebraica. Nacio en

Moscul, donde empezd a estudiar en la Escuela Superior de

Matematicas, pero su interés se centrd en el estudio y uso de los

ordenadores. En 1974 Piatetsky emigro a Israel con su madre

donde estudid matematicas en la Universidad de Tel Aviv,
siendo con la edad de 16 afios el estudiante mas joven. Posteriormente se trasladé a
Estados Unidos doctorandose en 1984 en la Universidad de New York con un tema de
aplicacion de aprendizaje automatico a las Bases de Datos. En 1989 organizo el
primer taller de descubrimiento de conocimiento en los datos (KDD-89) celebrado en

Detroit. Actualmente es presidente de KDnuggets empresa que creo afios antes de que

Francisco Navas Moreno Pagina - 10 -


http://rakeshagrawal.org/
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=es&prev=search&rurl=translate.google.es&sl=en&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Israel&usg=ALkJrhj2858W5-qGD1HiXQ-fRGmHbzOu4Q
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=es&prev=search&rurl=translate.google.es&sl=en&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Mathematics&usg=ALkJrhilq9m6XVuSwZaFC0P4Zyi7LesgGw

Introduccién a la Mineria de Datos con WEKA: Aplicacién a un problema econémico

Sergey Brin y Larry Page fundaran Google. Se define como un cientifico de datos
interesado en la comprension de como funciona el mundo. En

http://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/10/interview-data-scientist-gregory-

piatetsky-shapiro-president-kdnuggets/ puede verse una interesante entrevista.

Resumiendo, hoy en dia cada accion que realizamos en la que interactuamos con una
persona, 0 con una empresa, queda registrado informaticamente y puede constar como dato
almacenado. Existen inagotables fuentes de datos como pueden ser, entre otros: internet, las
transacciones de las tarjetas de crédito de un banco, las operaciones de compra-venta, los
resultados experimentales en ciencias biologicas o en medicina, los informes gubernamentales,
etc. Es usual que el estudio de estos datos sea muy dificil debido al elevado nimero de variables

que intervienen (atributos) y sus propiedades interesantes se diluyan y confundan al investigador.

Por tanto, la mayoria de las decisiones importantes que se toman, se basan en
observaciones que han sido almacenadas en una base de datos, por lo que la MD se ha

desarrollado como una herramienta imprescindible en el mundo en el que vivimos.

1.2.2.- Definiciones de Mineria de Datos. Debido a lo novedoso de la herramienta, no existe
una unica definicion en la que coincidan un grupo importante de investigadores, pero puede
resumirse en las siguientes:
v" MD es el proceso de encontrar correlaciones o patrones entre multiples atributos en
grandes bases de datos.
v “MD es la extraccion de informacién implicita, desconocida o previamente ignorada,
que puede ser util de un conjunto de datos” (Vilches Gonzélez, et al, 2007).
V' “MD lies at the interface of statics, database, pattern recognition and machine learning”
(Riganello, et al, 2010).
v' “El proceso de extraer conocimiento util y comprensible, previamente desconocido,
desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos” (Hernandez-
Orallo, 2007).
v' "MD es el proceso de planteamiento de distintas consultas y extraccién de informacion
util, patrones y tendencias previamente desconocidas desde grandes cantidades de datos

posiblemente almacenados en bases de datos”.
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Entonces, ¢qué se puede entender como la MD? ;Cémo podemos definirla? Se puede
resumir como el proceso que intenta descubrir patrones en grandes volimenes de datos para
extraer una informacién atil. De manera parecida a como la mineria tradicional intenta recuperar
el mineral valioso de un gran volumen de tierra. La idea clara que debemos obtener de la MD es
la de que se intenta convertir los datos en conocimiento, para ello se hace necesario encontrar
modelos o relaciones a partir de datos que ya estdn almacenados para que ayuden a tomar las

decisiones mas seguras. Se presentan dos grandes retos:

1. Trabajar con grandes volimenes de datos, presentdndose los problemas propios de los
sistemas de informacion como son: la ausencia de datos, su volatilidad, intratabilidad, etc.

2. Usar las técnicas de analisis adecuadas, para poder analizar y extraer informaciones Utiles
de los mismos.

Una vez introducida la MD, y una vez comentado como ha ido evolucionando a lo largo
de los ultimos afios, debemos insistir en que su aparicion no es debida a la evolucion de la
tecnologia, sino que nace a partir de la creacion de nuevas necesidades. Estas necesidades se
crean como consecuencia del aumento de la cantidad y variedad de informacion que se

encuentran registradas en las bases de datos, especialmente en las ultimas décadas.

La situacion de convertir los datos en conocimiento, analizar e interpretar datos, se puede
llevar a cabo de forma manual. Con el paso de los afios, concretamente en las Gltimas décadas,
esta forma de interpretar y analizar datos de forma manual se vuelve mas compleja ya que el gran
aumento del volumen de datos de los ultimos afios hacen que se desborde la capacidad humana
para obtener informacion (til de las bases de datos si no es con ayuda de la tecnologia.

Un ejemplo basico con el qué se puede explicar como obtener informacion util es el uso

de las tarjetas de los clientes de los Supermercados Dia.

Idcesta | Huevos | Aceite | Paiales | Vino | Leche | Mantequilla | Salmon | Lechugas
1 si no no si no si si si
2 no si no no si no no si
3 no no si no si no no no
4 no si si no si no no no
5 si si no no no si no si
6 si no no si si si si no
7 no no no no no no no no
8 si si si si si si si no

Fuente: Introduccién a la Mineria de Datos (José Hernandez Orallo, 2007)
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El funcionamiento de estas tarjetas es simple, cada cliente obtiene un descuento al pasar
por caja y abonar su compra. Para el supermercado, la funcion de estas tarjetas es la de registrar
la cesta de la compra de cada cliente por cada paso por caja, de esta manera, se puede mejorar el

servicio que se ofrece.

Analizando estos patrones de compra se puede obtener informacion sobre las relaciones

que hay entre productos. Por ejemplo:

1. Se sabe que todas las veces que se compra pafiales también se suele comprar leche.

2. Lamayoria de las veces que se compran huevos también se adquiere aceite.

3. Con la informacidn recopilada por el uso de dichas tarjetas, Supermercados Dia obtiene
informacién atil con el fin de reubicar los productos que se suelen comprar juntos, o

colocar los productos nuevos al lado de los que se venden mas, etc.

Es importante aclarar que la MD es una parte del proceso del descubrimiento de
conocimiento KDD. Algunas personas consideran que son lo mismo pero lo cierto es que son
conceptos diferentes. La MD la usan los estadisticos, informaticos y analistas de datos mientras
que KDD, se refiere a un proceso que tiene distintas fases mientras que la MD se considera una

de esas fases, y se utiliza mas en Inteligencia Artificial.

1.2.3.- Elementos fundamentales en la Mineria de Datos. Las técnicas que se consideran mas
importantes en la MD son los métodos estadisticos y el aprendizaje automatico. La primera de
ella produce paquetes estadisticos que sirven para computar sumas, hacer promedios y
distribuciones que se van integrando a las bases de datos que vamos a estudiar. Por otra parte, el
aprendizaje automatico se basa en obtener modelos de datos y reglas de aprendizaje que se
obtienen a través del uso de la Estadistica. Aunque estas se considerarian como las mas
importantes, hay otras tecnologias como las técnicas de visualizacidon, las técnicas de
procesamiento paralelo y los sistemas de apoyo a la toma de decisiones. La primera facilita la
presentacion de datos a la mineria; la segunda, ayuda a mejorar su rendimiento; y la tercera,
rechaza los resultados que no nos sirven y proporcionan los que son esenciales para llevar a cabo

nuestros objetivos.

1.2.4.- Tareas en la aplicacién de la Mineria de Datos. Usualmente, la MD utiliza cuatro

clases de tareas: clasificacion, agrupamiento (clustering), regresion, y reglas de asociacién. Para
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ello utiliza distintas técnicas como los modelos estadisticos, los algoritmos matematicos y los
algoritmos de aprendizaje automatico que mejoran su rendimiento a través de la experiencia,
como las redes neuronales o los arboles de decision. A continuacién comentaremos las tareas

usuales en la MD.

1.2.4.1.- Clasificacion y prediccion. Es la mas interesante de las tareas predictivas y consiste en
localizar las relaciones existentes entre todos los datos (o parte de ellos), con la intencidn de que
se puedan utilizar estos patrones en futuras predicciones. Su aplicacion es usual en el estudio de
la concesidn o no de hipotecas en un banco, en la obtencidon del tipo de clientes segin el modo en
que utilicen la tarjeta bancaria, o en la deteccion de reconocimiento de caras en un conjunto de
imagenes. Para ello, se utiliza un conjunto de datos conocidos para extraer las reglas de
clasificacion y posteriormente se aplican estas reglas al conjunto de los datos cuyo
comportamiento se quiere predecir. Los algoritmos mas utilizados en la clasificacion son los
arboles de decision, la clasificacion bayesiana, las redes neuronales y los clasificadores basados
en reglas (por ejemplo, clasificacién por la regla de los k-vecinos mas cercanos).

1.2.4.2.- Agrupamiento. Es una tarea descriptiva, y consiste en obtener grupos a partir de los
datos registrados. En este caso se habla de grupos y no de clases como en la clasificacion. El
objetivo de la tarea es agrupar los datos en grupos de tal manera que los elementos de cada grupo
sean muy similares entre si y que al mismo tiempo sean muy diferentes a los del resto de otros

grupos.

1.2.4.3.- Regresion. Pertenece al grupo de las tareas predictivas. Ahora, el objetivo es el de
utilizar algoritmos con la intencion de identificar las funciones que modelen con el menor error
posible a la base de datos, de tal manera que la diferencia entre el valor predicho y el real sea

minimo.

1.2.4.4.- Reglas de asociacion. Es otra de las tareas predictivas, que proporcionan algoritmos con

la intencién de encontrar relaciones relevantes entre las variables (atributos).

En la figura 1.5 aparece un esquema del tipo de técnica utilizadas en la MD vy algunos de

sus algoritmos.

Francisco Navas Moreno Pagina - 14 -



Introduccién a la Mineria de Datos con WEKA: Aplicacién a un problema econémico
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Figura 1.5. Técnicas y algoritmos en la Mineria de Datos.

1.3.- Aplicaciones.

En la actualidad la MD se aplica a casi todas las ramas del conocimiento debido a que la
tecnologia que se utiliza es relativamente barata y ademas los recursos informaticos disponibles
cada vez son mas numerosos Y sofisticados. El uso de las técnicas de MD en las actividades del
dia a dia de una empresa se esta convirtiendo en algo habitual y se esta ampliando sobre todo
para ayudarlas en su toma de decisiones. Entre ellas, las empresas de publicidad y distribucion
son las que mas se han beneficiado ya que le ha permitido reducir sus costes y aumentar la sus
servicios. Estas, no son las Gnicas areas a las que se puede aplicar, a continuacion comentaremos

algunos ejemplos sin &nimo de ser exhaustivos.
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1.3.1.- Empresariales. Con carécter general, el objetivo de la MD en el mundo de la empresa es
el de encontrar patrones de compras de los clientes, con la intencion de promover campafias
publicitarias personalizadas y de esta manera incrementar las ventas.

Una de las aplicaciones mas interesante de la MD en el ambito empresarial es la deteccion
de fraudes en las tarjetas de crédito. Se ha estimado que a principios del afio 2001 las
instituciones financieras a escala mundial perdieron unos 2000 millones de ddlares, debido al uso
fraudulento de las tarjetas de crédito. El sistema, desde hace 15 afios, encargado de analizar las
transacciones y a los propietarios de las tarjetas se conoce con el nombre de Falcon Fraud
Manager y ha supuesto que las entidades financieras de todo el mundo se hallan ahorrado més de
450 millones de ddlares al afios. Otra de las aplicaciones importantes de la MD en el mundo
empresarial es el estudio de la migracion de clientes entre distintas compafiias de un mismo
sector, por ejemplo el de telefonia. En este caso se analizan, entre otros, factores como el perfil
de clientes que se dan de baja, o el comportamiento de los nuevos clientes. Como curiosidad
citaremos que a raiz de las conclusiones de estos estudios, se detectdé que los clientes que se
daban de baja recibian pocas promociones y tenian mas incidencias respecto de la media. Por
ello, se recomendo a la compafiia hacer un estudio sobre sus ofertas y analizar las incidencias
recibidas por estos tipos de clientes.

1.3.2.- Internet. Otra de las aplicaciones de la MD se basa en aplicar estas técnicas a documentos
y servicios Web, en este caso la MD recibe el nombre de Web Mining (WM). Cada vez que un
usuario visita una pagina web deja todo tipo de "huellas" (direcciones, navegador, cookies...) que
los servidores almacenan en una base de datos. A partir de esa base de datos, la WM analiza y
procesa todos esos datos para poder producir una informacion significativa de como es la
navegacion de un determinado cliente, ofreciéndole en la proxima visita a una pagina una
publicidad personalizada. Por ejemplo, Google utiliza la MD para conocer el &nimo de sus 20000
trabajadores y de esta manera detectar por adelantado cuéles de sus cargos directivos (ejecutivos,
ingenieros, etc.) desean marcharse a otra empresa. Como sefiala el profesor de la UPC Lluis
Belanche, “se trata de crear un modelo predictivo del comportamiento” con aplicaciones
inmediatas en el campo de los recursos humanos, la medicina y en el terrorismo.

1.3.3.- Deporte. En los equipos de futbol y baloncesto ha empezado ser frecuente el uso de la
MD. En el caso del fatbol, el A.C. Milan posee un sistema inteligente para prevenir lesiones y

optimizar el rendimiento del jugador basado en un sistema de redes neuronales. Este sistema fue
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creado por Computer Associates International y se alimenta por los datos que proporciona cada
jugador debido a los veinticuatro sensores que tiene conectados en el cuerpo, recogiendo datos
sobre su alimentacion, rendimiento y su respuesta a estimulos externos. Este sistema tiene cinco
mil casos registrados que permiten predecir alguna lesion evitando asi que el club fiche a
jugadores que tengan una alta probabilidad de lesion y asi ahorrar dinero.

En el caso del baloncesto, los equipos de la NBA también utilizan MD para ayudar a los
entrenadores. IBM desarrollé un programa que registra las estadisticas de cada partido: pases,
canastas, rebotes... El objetivo es ayudar a los entrenadores a analizar cosas que no pudo ver
durante el partido o en la repeticion del mismo. Por ejemplo, el entrenador de los New York
Knicks, a través de este programa, observo que cada vez que jugaba contra los Chicago Bulls
reaccionaban rapidamente al doble marcaje y que podian tapar de forma rapida al jugador libre de
los Knicks antes de que efectuara su tiro. De esta forma creo estrategias alternativas para evitar el

doble marcaje.

1.3.4.- Software. Tradicionalmente el método utilizado para interpretar los datos es
manualmente. Sin embargo, en la actualidad es imposible hacerlo de esta manera debido al
elevado volumen de informacion disponible, ya que ésta crece de forma exponencial y es
necesario recurrir a las nuevas tecnologias. Existe un gran nimero de software disponible para

trabajar en MD, entre los mas conocidos, gratuitos y de codigo abierto, se encuentran:
e Orange: es un programa que utiliza el lenguaje C++ y Python, desarrollado en la
Universidad de Ljubljana (Eslovenia). Cuenta con la posibilidad de un
preprocesamiento muy interesante de los datos, con los
ora n? algoritmos maés usuales de MD, y una interface grafica muy

completa. Se distribuye bajo licencia GPL.

e RapidMiner: es un software de MD ampliamente utilizado tanto para investigacion
como para el mundo empresarial y en la creacion de prototipos. Dispone de mas de
500 rutinas para los principales procedimientos de aprendizaje.
lﬁ))) rapidminer La herramienta permite: preparar los datos, crear modelos e
introducir los resultados en los procesos de negocios de una
forma répida. Es interesante hacer constar que el programa ofrece la posibilidad de

poder ejecutar la mayoria de los algoritmos utilizados en WEKA.
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o JHepWork: es otro de los programas de MD disefiado para estudiantes, cientificos
e ingenieros de cAdigo abierto para el analisis de datos. Se cred para que su interfaz
sea fécil y sencilla de utilizar y para que esta herramienta fuera competitiva con los
demaés programas comerciales. Tiene su origen en 1990 en el estudio de la fisica de

alta energia y esta basado en programacién Java y en el lenguaje Python.

e WEKA: serd el software que utilizaremos durante este trabajo, por lo que en el
proximo tema hablaremos de manera mas detallada de todas las utilidades que
podemos obtener de él. EI programa estd basado en un conjunto de librerias Java

bajo licencia GPL, y ha sido desarrollado en la Universidad

% WEKA de waikato, de ahi el nombre de WEKA (Waikato

The University

of Waikato Environment for Knowledge Analysis). Esta orientado a la

extraccion de conocimiento a través de bases de datos con
gran cantidad de informacion, contiene una gran coleccion de algoritmos y
herramientas para analizar los datos junto con una interfaz sencilla, que hace que el

usuario pueda usar este software de manera muy simple.
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MINERIA DE DATOS CON WEKA

2.1.- Introduccion al programa WEKA.

2.1.1. Aspectos generales. El software WEKA para el estudio de la MD es gratuito y puede
descargarse de la siguiente direccion: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/WEKA/downloading.html

Una vez instalada y ejecutada la version 3.6.13, aparecera la interface principal, que se
corresponde con la ventana de la figura 2.1, que ofrece cuatro posibilidades de trabajo: Explorer,
Experimenter, KnowledgeFlow y Simple CLI.

¢Para qué sirven cada una de estas opciones? Pues bien, hablaremos un poco de todas
ellas, aunque nos centraremos en Explorer, que es el modo mas usado ya que permite acceder
a la mayoria de funcionalidades que tiene WEKA vy realizar operaciones sobre un archivo de

datos.

Francisco Navas Moreno Pagina - 19 -


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html

Introduccién a la Mineria de Datos con WEKA: Aplicacién a un problema econémico

o0 e Weka GUI Chooser
Program Visualization Tools Help
Applications
3 WEKA Experimenter

The University
of Waikato

KnowledgeFlow

Waikato Emironment for Knowledge Analysis Simple CLI
Version 3.6.13
(c) 1999 - 2015
The University of Waikato
alan

Figura 2.1. Interface principal de WEKA (versién 3.6.13).

Explorer: Es el interface visual de WEKA para trabajar de manera grafica de una manera
sencilla. Este modo permite procesar, clasificar, asociar y visualizar datos de una manera
facil e intuitiva sobre un solo archivo de datos.

Experimenter: es un modo util para aplicar uno o varios métodos de clasificacion de
manera automatica. Con esta ventana se facilita la realizacion de experimentos a gran
escala.

KnowledgeFlow: es el interface grafico, y es utilizado para desarrollar proyectos a través
de flujos de informacion.

Simple CLI: se le conoce como interface linea de comandos, y se usa para llamar
directamente a los paquetes de Java que WEKA incorpora.

Una vez abierta la ventana Explorer, que sera la mas Gtil para nosotros, se pueden observar

(figura 2.2) seis pestafias que nos permitiran realizar las siguientes tareas:

Preproces: es el primer paso para poder empezar a trabajar, y definir el origen de los
datos. Las herramientas de preprocesamiento en WEKA se llaman filtros, y contiene,
entre otros, filtros para la discretizacion, normalizacion, reemplazamiento y combinacion
de atributos. El tipo de filtros méas utilizados son los no supervisados sobre los atributos.
Aqguellos que son independientes de los algoritmos aplicados.

Es evidente que lo primero serd cargar el conjunto de datos, y esto puede hacerse de

cuatro formas diferentes:
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o abriendo un archivo a través de Open File
o abriendo un archivo a través de una direccion de internet Open URL
o abriendo una base de datos con Open DB

o generarlos por medio de la pestafia Generate.

[ SN ] Weka Explorer
Classify = Cluster | Associate = Select attributes = Visualize |
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit Save
Filter
Choose | |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: None Name: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes
Visualize All
Status
Welcome to the Weka Explorer Log ‘W x0

Figura 2.2. Ventana correspondiente al Explorer de WEKA.

e Classify: pulsando en esta segunda pestafia, entramos en el modo clasificacion, conocida
en algunas ocasiones como aprendizaje supervisado. Con esta opcion, podemos clasificar
los datos haciendo uso de técnicas, entre otras, de clasificacion y regresion.

e Cluster: esta opcion dispone de distintos algoritmos con los que se puedan agrupar los
datos en base a uno o varios criterios.

e Associate: en esta cuarta pestafia se pueden encontrar reglas de asociaciones entre los
datos. Se considera la opcion mas facil de utilizar de las seis, y consiste en elegir el
método deseado para encontrar asociaciones entre los datos, asi como la posibilidad de
configurarlo.

e Select atributes: con esta pestafia podremos acceder a la seleccion de atributos, cuyo

objetivo es identificar qué conjunto de datos poseen atributos similares con el objetivo,

entre otros, de reducir su nimero. Dentro de esta opcidén tenemos que seguir dos pasos;
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primero, seleccionar el método para la evaluacion de atributos a través de Atribute
Evaluator, que sirve para asignar a cada atributo un peso especifico. El segundo y
ultimo paso serd elegir el método de busqueda.

e Visualize: este apartado ofrece la posibilidad de ver de forma grafica como se distribuyen
todos los atributos que representan los posibles pares de combinaciones, con el objetivo
de extraer informacién por medio de técnicas visuales.

2.1.2. Ejemplo motivador. Objetivo Una vez descritas las opciones basicas del programa,
pasaremos a la realizacion de un ejemplo concreto para ver su funcionamiento. El objetivo que se
pretende es encontrar patrones de comportamientos para un conjunto de datos extraidos de un
equipo de futbol (Anexo 1), en nuestro caso el Real Madrid, de una base de datos disponible en:

http://www.ceroacero.es/team_season.php?comp_id=5&epoca _id=0&ond=&id=39 o=

TEMPORADA PUNTOS | POSICION PARTIDOS GANADOS | PERDIDOS EMPATADO |~ GOLES GOLES —|CAPACIDAD

JUGADOS 5 FAVOR CONTRA ESTADIO
1928|1929 34 2 18 11 6 1 40 27 15.000
1929|1930 24 5 18 7 8 3 45 42 15.000
1930|1931 25 6 18 7 7 4 24 27 15.000
1931|1932 38 1 18 10 0 8 37 15 15.000
1932|1933 41 1 18 13 3 2 49 17 15.000
1933|1934 32 2 18 10 6 2 41 29 15.000
1934|1935 49 2 22 16 5 1 61 34 15.000
1935|1936 42 2 22 13 6 3 62 35 15.000
1939|1940 37 4 22 12 g 1 47 35 15.000
1940|1941 35 6 22 11 £ 2 51 38 15.000
1941|1942 47 2 26 14 7 5 65 43 15.000
1942|1943 35 10 26 10 11 5 52 50 15.000

Tabla 2.1. Datos temporada 1928/29 al 1942/43.

Para ser mas preciso, nos proponemos saber si podemos relacionar el atributo posicion
en que terminé la liga, con el resto de los atributos: como numero de puntos obtenidos,
partidos ganados, partidos perdidos, y empatados, y ademas con goles a favor,
goles en contra Yy capacidad del estadio. Se dispone en total de ocho atributos y 81
instancias que van de la temporada 1928/29 hasta la temporada 2011/12. En la Tabla 2.1 aparecen

s6lo 12 de estas instancias.

2.1.3.- Manejo de archivos en WEKA. El software trabaja con un formato de archivo que se

denomina arff (Atributte Relation File Format), y que consta de tres partes:
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1.

3.

Cabecera: donde se define el nombre del archivo a través de la expresion @relation

<nombre-de-la-relacidén>.

Declaracién de atributos: se corresponde con el segundo bloque y es el lugar donde se

definen los atributos que vamos a estudiar, asi como su tipo, por medio de la expresion
Qattribute<nombre-del-atributo><tipo>. Los tipos de atributos con los
que WEKA trabaja son:

o Numeros reales: NUMERIC

o Numeros enteros: INTEGER

o Fechas: cuyo formato es:

= Dia:dd

= Mes: MM
=  Afo: yyyy
= Horas: HH

=  Minutos: mm
= Segundos: ss
o Cadenas de texto: STRING
o Enumerados: Se expresa entre llaves y separados por comas los distintos valores
del atributo. Por ejemplo:
@attribute posicidén {Primero, Segundo, Tercero, Otro}

Seccion de datos: es la parte final de archivo, se inicia con @data, y es el lugar donde

insertamos los datos que componen nuestra base de datos. Los atributos deben estar

separados por comas y con saltos de linea cada relacién (instancias).

Existe la posibilidad de pasar de un archivo en Excell a un archivo con formato arff, para

lo cual sera necesario realizar los siguientes pasos:

Desde la base de datos, en Excell, que aparece en la tabla 2.1 (Anexo 1), tendremos que
eliminar las columnas cuyos atributos son irrelevantes para nuestro estudio, como son la
inversion, el presupuesto y la temporada.

Puesto que cada una de las temporadas el equipo juega un nimero distintos de partidos,
para poder comparar unos datos con otros debemos pasar los distintos atributos a

porcentajes, es decir, dividiremos cada atributo entre el nimero de partidos jugados.
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e Como todos los datos son homogéneos, entonces borramos las columnas que no
necesitamos y alteramos (por comodidad) su orden, con objeto de facilitar luego las
relaciones de los atributos con la posicion obtenida a final de temporada. Quedando el
archivo tal y como aparece en la Tabla 2.2

[ o] } archivo trabajo rmadrid xls
# Inicio | Disefio  Tablas ‘ Grificos ‘ SmartArt ‘ Formulas  Datos ‘ Revisar A B
Editer Fusnte Alineacidn Nimero Formata Celdas Temas
a oal == =y : . | e BEATI -
+ [ Relenar ': Callr (Cuerpe} + 11 |+ As A~ _ﬁ dber | =) Austarterto ': Ganeral . | ; :%, Eﬂ. . :@- ._,D':
/ : HEBIERE — 0 M e :
Pagur ()Bomar EHEEY A I ELE|S](E5 25 [ Combier @ + o wo JIEN 5022%;3?‘ D et B oo Temas Nar
Mig ? fx B
7 ) G D 3P 0 e [ e s [ JUmmmun | [, o _— s, - [ )
PARTIDOS %GOLES | %GOLES |CAPACIDAD
%GANADOS | % PERDIDOS | % EMPATADOS %PUNTOS | POSICION
1 | JUGADOS FAVOR | CONTRA | ESTADIO
2 1§ (11 0333 (0556 1 150 13000 189 Segundo
3 1§ 0,388 (4444 01667 150 13 15000 131 Otr
4 1§ (3889 0,388 020 13 150 13000 13 Otro
5 1§ (5556 - 44 106 08 15000 211 Primer [
6] 8 | um ] 0L | 22 | 0% | Gow | 28 | Ao * POSICIOﬂ en Va|0reS
7 18 0,556 03333 01111 18 161 15000 178 Segundo
8 1 0121 02213 (55 117 155 13000 ) Segundo
9 n 0,5909 0 01364 28 159 15000 151 Segundo
10 1 (3455 04081 (55 114 159 13000 168 Otro
11 n 0,5000 04091 00909 231 17 15000 159 Otra
Tabla 2.2. Archivo Excell temporada 1928/29 al 1942/43.
e A continuacion, grabamos el archivo de Excel en formato csv delimitado por comas, para
poder manipularlo antes de abrirlo con WEKA (Figura 2.3).
® ™ archivo trabajo rmadirid.xisx
L Dise rafice
“"n s, Guardar como: archivo trabajo rmadrid v a——— Tonss
. ;m' Etiquetas: -2k
;,\].ij 35 5 Ubicacién: | [ Escritorio B fometo s on
A : < Format v Libro de Excel (.xisx) - N —
1 % GANADOS [ % PERDIDOS % EMPATADOS
-] EETT] o L GformatobssadoenXiien | Liore do x . No puede almacenar
i Lea e aiol Lo Do s
6 | __onm 1667 LATIL Mis informacién sobre form Plantilla de Excel 97-2004 (.xit)
7 05 3333 un | Valores separados por comas (.csv)
; K :;;; g;: ::: L Pégina web (.htm)
10 05455 4091 0055 | Opciones.. Informe | PDF Ibilidad
11 05000 4091 0509 |
:§ A‘;::Z :ﬁ’ :::; o Libro binario de Excel (.xisb) Incelar .avﬁ'-%.
- . AT I 2 I 2308 S . Libro de Excel habilitado para macros (.xism)
6 osnt 08 e = . Plantilla de Excel habilitada para macros (.xitm)
17 4231 3846 1923 Hoja de célculo XML de Excel 2004 (.xmi) |:
18 | 02963 Ty 2553 & c de Excel (xam)
:: 7:;:;; ;g; ,ig & C de Excel 97-2004 (.xla)
21 oam 2000 1567 G Pagina web de un solo archivo (.mht)
22 05333 2667 2000 G Texto Unicode UTF-16 (.txt)
;: O 5:: ig m ; ; : Texto por (txt)
B onn g Ty 5 = Texto con formato de Windows (.txt)
26 [ oeae 1%, Texto con formato de MS-DOS (.txt)
22— I _Guardar en formatqQE e ores separados por comas de Windows (os)_|
o | Valores separados por comas de MS-DOS (.csv)
30 07297 01622 ow0sr | 33 | 12¢ | 15500 Texto delimitado por espacios (.pm)
31 o733 0,0882 0,1765 285 0,8 125.000 Formato de intercambio de datos (.dif)
32 [ 06750 0,2000 0,1250 2.20 0,80 125.000 Vinculo simbdlico (.sik)
o —r =
Figura 2.3. Formato grabacion archivo
e Listo el fichero en formato csv, lo abrimos por medio del bloc de notas (boton

derecho/abrir con/bloc de notas) y realizamos los siguientes cambios: reemplazamos las

comas (,) por puntos (.) y los puntos y comas (;) por comas (,)
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¢ Finalmente, escribimos en el archivo la cabecera, las caracteristicas de los atributos y los

datos que queremos estudiar (figura 2.4), y grabamos el archivo con la extension arff

U S ERGLG e T

Archive Edicién Formato Ver Ayuda
FEPGANADOS. PPERDIDOS. PEMPATADOS. GOLES FAVOR.GOLES CONTRA.CAPACIDAD ESTADIO.PUNTOS.POSICION

%datos del rmadrid

@relation rmadridl &
@attribute pganados NUMERIC

@attribute pperdidos NUMERIC

@attribute pempatados NUMERIC

@attribute gfaver NUMERIC COMENTARIOS
@attribute gcontra NUMERIC

@attribute capacidad NUMERIC IS

@Attribute NpUntos NUMERIC b

@attribute posicion {Primero, Segundo, Tercero, Otro} CABECERA

@data

0.6111,0.3333,0.0556,2.22,1. 50,15000,1. 89, Segundo
0.3889.0. 38890, 23221, 33.1. 30,15000,1. 39,0tro
.3889,0.3889,0.2222,1, 33,1. 50,1 1.39,0tro
0.3889" , 0.3880 , 0.2322 ',1.33.1.50.15.000,1.39,0tro ATRIBUTOS
0.5556 . 0 , 0.4432  ,2.06,0.83,15.000,2.11,Pr imero
0.7222 0.1667 0.1111 72, 6. 94,15.000, 3. 28,Primero

0.5556 , 0.3333 , 01111 ,2 28,1.61,15.000,1.78, segundo

0.7273 . 0.2273 . 0.0455 »2.77,1.55,15.000,2.23, Segungn -
0.5909 . 0.2727 . 0.1364 .2 82,1.59,15.000,1.91,Segundo

0.5455 . 0.4001 . 0.0455 ‘2.14‘1.59‘15.000 1.68, OK?O SECCION DATOS
0. 5000 . 0.4001 . 0.0909 .2.32,1.73,15.000,1. SQ,Otro

0. 5385 . 0.2692 . 0.1923 ,2.50,1.65,15.000,1. 81, Segundo

0. 3846 0.4231 . 0.1023 ,2.00,1.92,15.000,1. 35,0tro

0.4231 . '0. 3462 , 0.2308 ,1 85 1 46, is. 000, 1. 50,0tro

0.6923 , 0.2308 , 0.0769 ,2.62, 1 35,75.145,2.15,Segundo

0.4231 , 0.2308 , 0.3462 (1.77,1. 15 75. 145 1. 62 otro

0.4231 , 0.3846 , 0.1923 .2 33 3. 15,75.145, i, 46,0tro

0.2963 , 0.4444 , 0.2593 .1.63,2.11,75.145,1.15,0tro

0.5769 , 0.2692 , 0.1538 2. 58.1.52.75.145.1.88‘Tertero

n.4a231 Nn.23NR Nn.AR? 2.31 .1 _RR.75.145.1 _R? nrrn

Figura 2.4. Archivo con formato arff para WEKA.

2.2. Analisis de los datos con WEKA.

Una vez que ya tenemos nuestro archivo en formato arff pasaremos a la fase de analisis,
para ello abriremos el programa y pulsaremos en la pestafia de Explorer (explorar) para poder
cargar nuestro archivo, que contiene los ocho atributos y las 82 instancias. Abierto el archivo

(boton Open file) desde WEKA aparece en pantalla un resumen de los datos (Figura 2.5)

Pulsando en cada atributo podemos obtener informacion sobre cada uno de ellos, como
por ejemplo, acerca de qué tipo se trata, si es nominal o numérico, el valor maximo o minimo
que pueden obtener los atributos numeéricos...,etc. Observemos, como aspecto muy importante,
que en la parte inferior derecha (propiedades de los atributos) puede verse representado
geométricamente un histograma con los valores que toma el atributo seleccionado. Existe

también la posibilidad de ver un histograma con todos los atributos a la vez.

2.2.1. Preprocesamiento de los datos. El primer paso para un andlisis de datos con WEKA es el
preprocesamiento de los mismos en la pestafia preprocess (Figura 2.5). Esta operacion se
llevaa cabo mediante el uso de filtros, que pueden ser aplicados a los atributos o a las instancias.
En general, el tipo de filtro es no supervisado, esto es, el resultado obtenido es independiente del

tipo de algoritmos que se utilice a posteriori.
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Pre-procesamiento

[ ] [ ] Weka Explorer
. . Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize |
Manejo de archivos
\l Open file... Open URL... Open DE... Cenerate... Undc Edit... Save...
ilter
Operaciones con Choose | None Apply
filtros Current relation Telected attribute
Relation: rmadridl Name: pganados Type: Numeric
Instances: 82 Attributes: § Missing: 0 (0%) Distinct: 62 Unique: 50 (61%)
Attributes Statistic Value ] 0
Minimum 0.296 8
All None Invert Pattern Maximum 0.808 =1
. Mean 0.573 =
No. Name StdDev 0.11 =
18 -
2| Ipperdidos o
3 pempatados ;
Atributos : gr:n‘:\.i:a Class: posicion (Nom) - Visualize All =
6/ |capacidad The chosen attribute will als m
7|_/Npuntos o
8(_posicion - — o
e
16 el =
12 2
- o
Borrado de Atributos —>| Remove H
0.3 055 .81
Status
OK Log "A x0

Figura 2.5. P4gina principal del Explorer.

WEKA permite usar numerosos filtros, por lo que podemos realizar transformaciones de
todo tipo sobre nuestros datos. Para poder hacer uso de esta herramienta, se debe seleccionar el
botdon choose (Figura 2.5), donde tendremos acceso a un gran numero de opciones, entre las

gue se encuentran:

e Filtrar atributos.

e Modificar el tipo de atributos (como por ejemplo, discretizar).
e Realizar muestreos sobre los datos.

e Unificar los valores de un atributo.

e Normalizar los atributos numeéricos.

En este caso elegiremos, dentro de la carpeta de filtros no supervisados, la opcién
atributte (Figura 2.6), existiendo la posibilidad de utilizar filtros diferentes, entre los
destacan:

e Add: aporta la posibilidad de afiadir un atributo mas. Debemos proporcionar el nombre de
nuestro atributo, qué posicion va a ocupar y los posibles valores separados entre comas. Si
estos valores no se especifican el programa supondrd que este nuevo atributo serad

numeérico.
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[ ] [ ] Weka Explorer

Classify Cluster Associate Select attributes Visualize |

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Und Edit... Save...

Filter

weka Apply
A filters
AllFilter
MultiFilter
> supervised
v unsupervised

Selected attribute
Name: pganados Type: Numeric
Missing: O (0%) Distinct: 62 Unique: 50 (61%)
Statistic Value
Minimum 0.296
attern Maximum 0.808
Add I Mean 0.573
Filtros no AddCluster StdDev 0.11

supervisados AddExpression

sobre los AddlD
AddNoise

atributos AddValues Class: posicion (Nom) 3 Visualize All

Center
ChangeDateFormat
ClassAssigner S

7
Cop 1z [0.722,
| :
o t

InterquartileRange

Filter... Remove filter Close
s

oK Log ‘k x0

Figura 2.6. Preprocesamientos con filtros.

e AddExpressién: es uno de los filtros méas Utiles ya que podemos afadir al final de un
atributo el valor de una funcion.
e Copy: realiza una copia del conjunto de atributos en los datos. Este filtro sirve para
guardar los atributos originales ya que algunos filtros al utilizarlo destruyen los datos
originales.
e Normalize: normaliza todos los datos de manera que pasen a tomar los valores 0o 1.
Como ejemplo de funcionamiento de este apartado, elegiremos uno de ellos, en concreto
el filtro de discretizacién que son muy Utiles cuando se trabaja con atributos numéricos,
que es nuestro caso. El objetivo serd convertir los atributos numéricos en simbélicos dividiendo
todo el intervalo donde se encuentra definido el atributo en subintervalos mas pequefios que
definan “caracteristicas” diferentes. Por ejemplo, la capacidad del estadio en tres categorias,
pequefa (hasta 51667 espectadores), mediana (de 51668 hasta 88333), y grande (de 88334 en
adelante).

Para lograr este objetivo, seleccionamos el filtro discretize (Figura 2.7) y pulsando
sobre esta palabra con el botdn izquierdo del ratdn aparecerd la ventana de propiedades, y
modificamos Unicamente el apartado correspondiente de bins escribiendo un 3. De esta manera

hemos discretizado en 3 categorias de la misma amplitud (Figura 2.7).
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Pulsaraqui
con el raton

reprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
[ openfie.. | openur. [ openos.. ][ Generate.. || Undo J[ e J[ seve.. ]
Filter
etize -6 3 -M-1,0 -R first-las Apply
TP . \voka. gui.GenericObjectEditor 3] e momina
Unique: 0 (0%)
weka.fiters.unsupervised. sttribute. Discretize.
Attributes About [ount:
[ An instance filter that discretizes a range of numeric More 4{
attributes in the dataset inta nominal attributes. |
Capabilities
No. Nare
1| TNpunt o
2| Ipganad Mc?dmcar attributelndiceg_First-last
3| Jpperdid numero
4|[_|pempatados categorias
wor
desiredWeightOf nstancesperInterval |-1.0 S| Vicusis A1
findhumgins | False: v “
invertselection |Faise v
makeBinary | False v
] useEqualFrequency |False v
en. Save... oK Concel
C ol I ) )
oK -lo‘] w« x0

Figura 2.7. Aplicacion filtro Discretize.

2.2.2. Visualizacion de los datos. EI modo de visualize nos permite ver graficamente como

es la distribucidn de todos los atributos en gréaficas de dos dimensiones, en la que se comparan a

través de dicha representacion la combinacion de los atributos de par en par, permitiéndonos ver

correlaciones y asociaciones entre los atributos de forma gréfica.

Partidos Ganados

0,9000

0,8000

0,7000

0,6000

0,4000

0,3000

0,2000

0,1000

0,50

¥=03584x-0,1134

@ Seriel

= Uneal {Serie1)

Figura 2.8. Recta de regresion con Excell .

En el caso en el que estemos interesados en encontrar este tipo de correlaciones o

asociaciones unicamente para dos atributos cualesquiera, se podrian hacer de forma mas sencilla

a través de una recta de regresion con el software Excell. Para ello, seleccionamos dos atributos,

que en este caso serd, por ejemplo, el numero de puntos obtenidos (en porcentajes) y el de
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partidos ganados. Una vez que elegidos los atributos tendremos un resultado como el que aparece
en la Figura 2.8

[ Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes

Plot Matrix pganados pperdidos pempatados gravor geontra capacidad

PlotSize: [100] ___

PointSize: [1] Update

Jitter : Select Attributes
Colour: posicion (Nom) $ SubSample % 100
Class Colour

Primero Segund

Status

oK Log “)« x0

Figura 2.9. Opcion visualize de WEKA.

Como puede apreciarse hay una buena correlacion entre estos dos atributos existiendo,
I6gicamente, una relacion lineal creciente entre el nimero de puntos obtenidos y el de partidos

ganados.

Ahora bien, esta opcion es relativamente sencilla cuando el nimero de atributos es de dos,
en cambio, si el numero de atributos es elevado, como es el caso que nos ocupa, esta tarea resulta
méas complicada. Para ello, cuando disponemos de numerosos atributos, y queremos tener una
primera impresion global de las posibles relaciones entre pares de ellos, utilizaremos la opcién
Visualize de WEKA seleccionando la pestafia correspondiente de la pantalla inicial. Al

hacerlo podremos observar la ventana que aparece en la figura 2.9.

A través de esta ventana, podemos apreciar todas las comparaciones graficas posibles
entre pares de atributos de nuestra base de datos, con la posibilidad de poder sacar conclusiones
sobre algunas de ellas. Por ejemplo, en la figura 2.10, se observa que hay una clara relacion entre
la posicion y los partidos ganados, donde se ve claramente la agrupacion en primero, segundo,

tercero u otro puesto logrado por el equipo.
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X: posicion (Nom)

Colour: posicion (Nem)
Reset Clear

Plot:rmadridl

%

HoAMOUMME 0O WERO B0

Class colour

Primero

Open

Segundo

Weka Explorer: Visualizing rmadrid1

Y: pganados (Num)

Select Instance

Save

Jitter (r

ar| |4r

Figura 2.10. Relacion visual entre la posicién alcanzada (eje X) y los partidos ganados (eje Y).

2.2.3. Clasificacion. Cuando estamos interesados en encontrar patrones de comportamientos

entre los datos se recurre a la tarea de clasificacion, que suele ser la méas frecuente entre las

realizadas en mineria de datos. El objetivo sera el de encontrar relaciones entre los atributos que

permitan saber

cuéles son las posibilidades de que el equipo seleccionado quede en un

determinado lugar de la tabla clasificatoria. Esta tarea se lleva a cabo con la pestafia Classify

(Figura 2.11 izquierda).

ece Weka Explorer

Cluster Associate | Se

T Classifier output

Preprocess

Classifier
Choose | |ZeroR

Test options
Use training set
Supplied test set
%) Cross-validation Folds |10
Percentage split

More options

(Nom) posicion

Start

Result list (right~click for options)

lect attributes | Visual

lize

Classifier

weka

FT

T

NETree

Status
OK

Log

-

4+ Seleccionamos el J48
J48graft
LADTree

Remove filter

Weka Explorer

Close

Log

-0

Figura2.11. Classifyy arbol decision J48.
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Al igual que en el apartado anterior, a través del boton choose se puede elegir el

método de clasificacion que queremos utilizar, entre los que se encuentran (Figura 2.11 derecha):

e Bayes: son métodos basados en el aprendizaje de Bayes, que son aquellos que intentan
encontrar de entre todas las hipdtesis la mas probable, a partir de un conjunto de
entrenamiento. El algoritmo més utilizado en este apartado es el de NaiveBayes.

e Funciones: se corresponden con los métodos que estan basados en modelos
matematicos, como por ejemplo: las redes neuronales, o los diferentes tipos de
regresiones.

e Lazy: en este tipo de algoritmos, cada una de las instancias se compara con el resto
del conjunto de datos, definiéndose una “medida de distancia”, son métodos donde el
objetivo es “encontrar al vecino mas cercano”.

e Meta: son los métodos que se obtienen al combinar distintos tipos de aprendizaje.

e Trees: métodos expresados a traves de arboles de decision. En este caso se construye
un arbol desde la raiz hasta las hojas, de tal manera que las ramas se dividen en
funcidn de los valores que toman los atributos. Entre todos ellos, el méas popular es el
J48 que es una mejora del arbol inicial c4 . 5 disefiado en 1945.

e Rules: son algoritmos que se expresan a través de reglas y que tienen la particularidad

de ser autoaprendizajes.

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visuslize
Classifier

choose J348-C0.25M2

Test options

Tipoy
propiedades
del algoritmo
seleccionado

.

Classifier output

(© Use trairing set === Run information === [~

(O Supplied test set
Evaluacién Scheme: weka.classifiers. trees. 748 -C 0.25 =M 2

—p| O Cross-valdation Relarion: ruadridl-weka. filters.unsupervised. attribute.Discretize-B3-H
O Percentage spit Instances: 8l
Attributes: @
Hpuntos
pyanados
Nom) posicion v pperdidos
penpatados
gfavor
gencontra
capacidad
posicion
Ventana Test mode: evaluate on training data

del algoritmo

Atributo que
deseamos
clasificar

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

Resultados completos del algoritmo

pganados = '(-inf-0.466762]': OTRO (14.0)
pyanados = *(0.466762-0.637227]" 3

< 2

Log _ﬂx x0

Figura 2.12. Ventana del arbol decision J48.
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Ademas de elegir el tipo de método a usar, en esta ventana (Figura 2.11 izquierda)

también existe la posibilidad de elegir el tipo de validacion del modelo, que puede ser:

Use training set: con esta opcion el programa utilizara el método elegido con todos los

datos disponibles y luego realizard una evaluacion sobre los mismos datos.

Supplied test set: podemos realizar una evaluacion sobre un conjunto de datos que hemos

elegido previamente, que normalmente seran distintos a los datos del aprendizaje.

Cross-validation: la evaluacion se realizard mediante una técnica de validacién cruzada,

cuyo objetivo es asegurarse de que los andlisis estadisticos realizados son independientes.
De todas las posibilidades, esta opcion es la que mas tiempo computacional consume.
Con Folds se puede elegir el nimero de evaluaciones que deseamos llevar a cabo,
dividiendo el conjunto de datos en datos de prueba y datos de entrenamiento

Percentage split: en esta Gltima opcion podemos definir un porcentaje con el que aprende

el modelo, haciéndose la evaluacion con los datos restantes.

Como se ha comentado, el método que mas se utiliza es el de arboles de decision, por lo

que realizaremos nuestro ejemplo a través de este algoritmo. Para ello pulsaremos sobre el boton

Choose Yy entraremos en la carpeta Trees para seleccionar el 748 (Figura 2.12).

Una vez pulsado el boton Start, se ejecutara nuestro arbol de decision. Si no ha habido

problemas, el programa nos debe dar la informacion solicitada por medio de la ventana

Classifier Output.

El resultado obtenido es el siguiente:

En un primer apartado se informa del tipo de algoritmo utilizado, el nombre del archivo,

el nimero de atributos, sus nombres, el nUmero de instancias y el modo del test realizado.

Scheme: WEKA.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: rmadridl
Instances: 81
Attributes: 8
Npuntos
pganados
pperdidos
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pempatados
gfavor
gencontra
capacidad
posicion

Test mode: evaluate on training data

e A continuacion se facilita el resultado del clasificador. Se ha obtenido un arbol de

decision de tamafio 23 y un numero de hojas de 12.

=== Classifier model (full training set) ===
J48 pruned tree

Npuntos <= 1.738095: OTRO (19.0)

Npuntos > 1.738095

| Npuntos <= 1.918919

| | capacidad <= 15000: SEGUNDO (4.0)

| | capacidad > 15000

| | | Npuntos <= 1.76087: SEGUNDO (2.0)

| Npuntos > 1.76087

| | | | pempatados <= 0.23913: TERCERO (9.0/2.0)
| | | | pempatados > 0.23913

| | | | | Npuntos <= 1.825: OTRO (2.0)

| | | | | Npuntos > 1.825: PRIMERO (4.0)

| Npuntos > 1.918919

| | gencontra <= 1.217391

| | | gfavor <= 2.021739

| | | | pempatados <= 0.1875: SEGUNDO (4.0)

[ [ [ | pempatados > 0.1875

[ | | | | capacidad <= 90800

| | | | | | Npuntos <= 2.019231: PRIMERO (4.0/1.0)
| | | | | | Npuntos > 2.019231: SEGUNDO (2.0)
| | | | | capacidad > 90800: PRIMERO (3.0)

| | | gfavor > 2.021739: PRIMERO (24.0/3.0)
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| | gencontra > 1.217391: SEGUNDO (4.0)
Number of Leaves: 12
Size of the tree: 23

Time taken to build model: 0 seconds

e Posteriormente se ofrece un resumen del test realizado, donde lo destacado es que ha
clasificado correctamente 75 de las 81 instancias (es decir un 92.6 %) con unos

niveles de error muy bajos.

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 75 92.5926 %
Incorrectly Classified Instances 6 7.4074 %
Kappa statistic 0.8943

Mean absolute error 0.0622

Root mean squared error 0.1764

Relative absolute error 17.6828 %

Root relative squared error 42.1157 %

Total Number of Instances 81

« La informacion global de la precision obtenida también se ofrece para cada una de las
clases del atributo clasificado. Podemos observar, por ejemplo, que la posibilidad de

guedar en un puesto posterior al tercero tiene una probabilidad de acierto del 95.5%

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.969 0.082 0.886 0.969 0.925 0.968 PRIMERO

0.8 0 1 0.8 0.889 0.966 SEGUNDO

1 0.027 0.778 1 0.875 0.986 TERCERO

0.955 0 1 0.955 0.977 0.997 OTRO
Weighted Avg. 0.926 0.035 0.936 0.926 0.926 0.977

e Para finalizar, aparece la matriz de confusion. Se trata de una matriz de orden 4x4, donde
en la fila i=1, 2, 3, 4 se encuentran las instancias que son de la clase i, mientras que en la
columna j=1, 2, 3, 4 aparecen las instancias predichas por el algoritmo. Las 7 instancias
mal clasificadas se corresponden a cuatro cuyo puesto es el segundo y se clasifican como

primero, uno que se encuentra en el primer puesto pero que se clasifica como tercero y
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una ultima instancia que realmente se encuentra en un lugar posterior al tercer puesto en

la tabla pero que se adjudica al tercer puesto.

a b c d <-- classified as
31 0 1 0 | a = PRIMERO

416 0 0 | b = SEGUNDO

0O 0 7 0 | c = TERCERO

0 0 1 21 | d = OTRO

El arbol de decision expresado de la forma que aparece anteriormente es muy confuso.
WEKA ofrece la opcién de visualizarlo de manera gréfica. Para ello es necesario pulsar sobre el
resultado (Result 1ist) con el boton derecho del raton y tendremos acceso al gréafico de la
Figura 2.13.

@

<=1.738095 =1.738095

mE e

«=1818919 =1.918919
<= 15000 = 15000 2= 1217391 =1.2173%
wn00w s e
<= 176087  =1.76087 «= 2021738 =2.021739
EORD  pers g NGO R0
==0.23913  =023913 == 01874 =[0.1874
TRHOOWD s SO0
<=1.824 =1.825 == 40800 = 40800

oroGe|  mEOWD e 000
== 2019231 = 2019231

——

Figura 2.13. Resultado del arbol decision J48.

A la vista del grafico anterior podemos destacar lo siguiente:
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e Si el porcentaje del niUmero de puntos se encuentra por debajo de 1.74, entonces existe
una probabilidad del 77% de que el equipo no alcance los tres primeros puestos de la
clasificacion.

e En caso contrario el porcentaje que decidiria la clasificacion seria del 1.92, en cuyo caso
los atributos claves serian la capacidad del estadio o los goles en contra.

e Si nos centramos en los goles en contra (puesto que la capacidad del estadio viene
impuesta), entonces, si el porcentaje del nimero de puntos es mayor de 1.92 y el de goles
en contra es mayor de 1.22, cada 4 veces de 7 quedaria en el segundo puesto, y si es
menor de 1.22, la clasificacion dependera de los goles a favor.

e Bajo las condiciones del apartado anterior, si el porcentaje de los goles a favor es mayor
de 2.02, entonces existe una probabilidad del 75% de que el equipo quede lider de la

clasificacion.

Como hemos podido apreciar, al ser muchos el numero de atributos se hace dificil
conseguir un arbol que permitan unas reglas mas sencillas. Podemos simplificar pero a costa de
perder precision. La pregunta clave seria, ¢cudles son los atributos que podemos eliminar al
ser los que menos influencia ofrecen en la prediccion? El programa dispone de una opcion que

da respuesta a esta pregunta.

Elegimos la pestafia Select attibutes (Figura 2.14) y dejamos los mismos
algoritmos de avaluacion de atributos y el método de blsqueda que aparecen por defecto, a
continuacion elegimos como modo de seleccidn de atributos el de validacion cruzada y pulsamos
el botén star. El programa ofrece como respuesta el porcentaje correspondiente a cada uno de
los atributos y observamos que con un valor superior al 90% se encuentran los atributos

Npuntos, pganados y pperdidos.

Con esta informacion, volvemos a la pestafia inicial de Preprocess, marcamos los

atributos que no deseamos (4, 5, 6 y 7) y pulsamos el boton Remove.
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Elegir algoritmo para

evaluar los atributos

!

reprocess | Classify | Cluster | Associste | Select attributes | visualize

Attribute Evaluator

Choose  |CfsSubsetEval

Elegir slgoritmo para el
método de bisqueda

.

Search Method 5I

[CchocssJmestrirst-01-n

Elegir modo de seleccion
de atributos

Attribute Selection Mode
() Use full training set
(%) Cross-validstion Folds 10

Seed |1

Attribute selection output

=== Run information ===

weka. ectis 1
weka, attributeSelection,BestFirst -D 1 -N §

Search:

—

(o) posicion

Start

Result kst (right-click for options)
10:07:30 - BestFirst + CfsSubsetEval

10:07:34 - BastFirst + CFsSubsetEval

Relation: raadridl
Instances: 61
Attributes: 8
Hpuntos
pyanados
pperdidos
pempatados
gtavor
gencon tra
capacidad
posicion
Evaluation mode:  10-fold cross-validation

=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===
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Figura 2.14. Seleccion de los atributos mas importantes .

Finalmente repetimos los pasos ya comentados del clasificador J48 y obtenemos como

resultado més destacado:

siendo un valor aceptable)

TP Rate

1
0.15
0.357
0.955
1]

Weighted Awg. L7685

FP Rate
. 306

054

L A s A o [ o

126

Los errores cometidos por atributos son:

Precizion Fecall F-Measure RocC
0.6581 1 0.8l 0
1 0.15 0.261 0
0.6 0.857 0.706 0
1 0.955 0.977 0
0.5839 0.765 0.711 0

El nuevo arbol de decision tiene un tamafio de 11 y un nimero de hojas de 6

El porcentaje de instancias clasificadas correctamente es del 76.5% (que sigue

Area Class
.86l PRIMERD
.17 SEGITNDO
. 964 TERCEERD
L9497 OTRO
.5584

La matriz de confusion clasifica 14 segundos como primero, 3 segundos como tercero, 1

tercero como primero y 1 que no se encuentra entre los tres primeros como tercero.

Figura 2.15

En este caso, el arbol de decision es mucho mas simple de analizar y se encuentra en la
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bl

==1.738084 =1.738095

o

==1.4918814 =1.8189148

N

==0233333 = 0233333

-

<=1.025 = 1829 <= (1.326923 = 0.326923

Figura 2.15. Arbol de decision J48 con sdlo tres atributos .
Conclusiones generales:

1. Para quedar primer clasificado es conveniente que el porcentaje de puntos sea
superior al 1.92

2. Para alcanzar un puesto entre los tres primeros clasificados el porcentaje de puntos
tiene que ser superior a 1.73

3. Si el porcentaje de partidos perdidos es mayor de 0.32 la clasificacion mas
probables es la de segundo puesto y si este porcentaje se encuentra entre 0.23 y
0.32 su posicion en la tabla sera probablemente el tercer puesto.

2.2.4. Agrupamiento. Las técnicas de Cluster permiten realizar agrupamientos de las
instancias de la base de datos basandose en las semejanzas y diferencias que existen entre los

datos que componen la muestra.

Como ya tenemos cargado nuestro archivo, nos vamos a la pestafia Cluster, donde al
igual que en las anteriores pestafias volvemos a pinchar (Figura 2.16) en el botdon Choose y
escogeremos un algoritmo, entre los que se encuentra el de SimpleKMeans, que es uno de los

mas utilizados por su sencillez.
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ene lWEka Explorer

Preprocess  Classify [NENGGMl Associate Select attributes  Visualize

Clusterer

weka ore.EuclideanDistance -R first-last” -1 500 -5 10
clusterers
Clusterer output
Cobweb
DBSCAN
EM
FarthestFirst
FilteredClusterer
HierarchicalClusterer
MakeDensityBasedClusterer
OPTICS

- SimplekMeans

Figura 2.16. Algoritmos de agrupamiento .

El paso siguiente (Figura 2.17) seré el de seleccionar los atributos que queremos que entren
en nuestro estudio, ya que por ejemplo, la capacidad del estadio no nos aporta ninguna

informacion util. Para ello pinchamos en Tgnore Atributtes y seleccionamos capacidad.

[ JoN | Select items

pganados FY lus
pperdidos .
pempatados B
gfavor ‘waka.cora
geontra =
lcapacidad =
Npuntos
posicion i
{ Select | | Pattern | | Cancel ||

% |66

(") Classes to clusters evaluation
(Nom) posicion

Ilﬂ Store clusters for visualization

| Ignore attributes

| Start | Stop

Result list (right-click for options)

Figura 2.17. Seleccion de atributos en el algoritmo SimpleKmeans .

Procedemos de manera similar a como lo hicimos con la técnica de clasificacion (Figura
2.12). En primer lugar, podemos modificar las propiedades del algoritmo pulsando con el raton
sobre su nombre, por ejemplo, se puede modificar el numero K de cluster que deseamos hacer, de
esta manera el programa seleccionara de forma aleatoria k instancias que representaran el centro
de cada uno de los agrupamientos. A continuacion seleccionamos como modo del cluster, Use

training set, de esta manera usamos la misma muestra como entrenamiento y como
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comprobacion del resultado obtenido. Finalmente, pulsaremos sobre el botén start para

ejecutar el algoritmo.

[ ) @ Weka Explorer
Preprocess  Classify @ Associate  Select attributes = Visualize

Clusterer

Tipo y propiedades del . K K X
algoritmo 21| Choose | SimpleKMeans -N 2 -A “weka.core.EuclideanDistance -R first-last” -| 500 -5 10
Cluster mode Clusterer output
(*) Use training set TTOITeTE
Attribute Full Data a 1
Supplied test set et (82) (35) (47)
Evaluaglon > Percentage split 66 pganados 8.5734 0.4815 0.6419
agrupamiento . pperdidos 9.2305 0.317 9.1662
Classes to clusters evaluation pempatados 0.1961 8.2016 0.192 "
. gfavor 2.1173 1.9617 2.2332 32
gcontra 1.1991 1.4763 0.9928 ]
[ Store clusters for visualization Npuntos 1.9166 1.6466 2.1177 =
posicion Primero Otro Primero = )
o
Ignore attributes 3
g
Start Stop . ) ) -
Time taken to build model (full training data) : .01 secon
Result list (right-click for options)
= 9 = L === Model and evaluation on training set ===
19:07:26 - SimpleKMeans ||

Clustered Instances

2 35 ( 43%)
1 47 { 57%)

Status

OK Log “h x0

Figura 2.18. Resultados de la ejecucion del algoritmo SimpleKmeans .

Como podemos observar, se han obtenido dos agrupamientos con 35 instancias y 47
instancias respectivamente, donde se nos indica cuéles deben ser los porcentajes para que el
equipo al final de la liga quede como primer clasificado, o bien no llegue a alcanzar los tres
primeros puestos.

Attribute Full Data a 1

(82) (35) (47)
poanados 0.5734 2.4815 0.6419
pperdidos @8.2385 @.317 9. 1662
pempatados 0.1961 B,2016 9.192
gfavor 2,1173 1.9617 2,2332
gcontra 1.1991 1.4763 0.9928
MNpuntos 1.9166 1.6466 2.1177
posicion Primero Otro Primero

Como en el caso anterior, existe la posibilidad de ver estos dos cluster de forma gréfica
(Figura 2.19) a través del boton derecho pinchando en Visualuze Cluster
Assignments. Con esta pantalla podremos generar multiples gréaficas eligiendo cualquier tipo

de combinacion para cada uno de los ejes.
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Class colour

[ ] @ Weka Clusterer Visualize: 19:07:26 - SimpleKMeans (rmadrid1)

X: Instance_number (Num) = Y: pganados (Num) =
Colour: Cluster (Nom) H Select Instance H
Reset Clear Open Save Jitter (s
Plot:rmadrid1_clustered
s
X
e L I3
* ®H o X W N
® ® kS ®
F o= xxx EE # A e
HE XX v w S s
S w Tw w2
® £l
s W ® 3
[ £l %

cluster® clusterl

Figura 2.19. Resultados gréaficos del algoritmo SimpleKmeans .

2.2.5. Asociacion de los datos. Otra de las pestafias, mas sencilla de manejar ya que apenas tiene

opciones, que podemos usar en WEKA es la de Associate. Con esta ventana se aplican los

métodos y algoritmos para buscar asociaciones entre los datos. La forma de utilizarla es la

siguiente: se selecciona el método, se configura y lo ejecutamos con el boton Start. Pero es

importante saber que para poder hacer uso de unos de los algoritmos mas populares, el de

Apriori, previamente se tiene que preprocesar los atributos para poderlos discretizar, ya que en

caso contrario el programa no te permite seleccionar esta opcion.

| Preprocess

Classify = Cluster LGSR

Weka Explorer

Select attributes = Visualize |

Associator

Start Stop

Result list (right-click for...
20:42:13 - FilteredAssociator

20:42:21 - FilteredAssociator|

Status,
See error log

Choose FilteredAssociator -F "weka.filters. MultiFilter -F % "weka filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingVal

Associator output

=== Run inf

Scheme:
Relation:
Instances:
Attributes:

ormation ===

weka.assoclations.FilteredAssociator -F "weka.filters.MultiFilter -
rmadridl
82

8

paanados
pperdidos
pempatados
gfavor
gcontra
capacidad
MNpuntos
posicien

Log ‘W. x0

Figura 2.20. Resultados del algoritmo de asociaciéon .
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APLICACION DE LA MINERIA DE DATOS A UN PROBLEMA

ECONOMICO

3.1.- Introduccién.

Una vez visto, en el tema anterior, un ejemplo practico y detallado de como funciona el
software WEKA, nuestro objetivo en este Gltimo tema es el la aplicacion de la MD para el caso
de un problema relacionado con la economia. Nuestra idea, desde un primer momento, era hacer
un estudio relacionado con nuestra tierra, y no hay otra cosa que mas destaque sobre ésta que el
aceite de oliva. Pero el gran problema con el que nos encontramos es que no existen bases de
datos disponibles con la que poder trabajar. Ante este grave inconveniente, pensamos en algin
otro producto alternativo, cuya metodologia de estudio fuese muy similar, y en esta linea de

razonamiento creemos que el vino seria el producto ideal. No obstante, creemos que seria muy
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interesante que en el futuro pudiésemos extender, a través de un Proyecto de Investigacion, parte
de este trabajo al campo de la calidad de los aceites de oliva.

Por lo tanto, el objetivo del tema serd aplicar la MD, utilizando WEKA como software,
para encontrar patrones y modelos entre la calidad de los vinos de una comarca, y distintos

atributos (sulfatos, grado de alcohol, ph, densidad, etc) que, creemos, condicionan la
caracteristica del vino.

€ ey

UCH i

Machine Learning Repository

Browse Through: 350 Data Sets

Defaull Task

Hame

i
Atribute Type

Figura 3.1. http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html,

Haciendo una busqueda exhaustiva en la red, hemos encontrado, figura 3.1, una base de
datos para diferentes areas de conocimiento, entre ellas 19 en los negocios.

Machine Learning Repository

Wine Quality Data Set

Download Data Folder Data Set Description

Figura 3.2. Base datos de calidad del vino

Como hemos comentado, hemos elegido la base de datos correspondiente a la calidad del
vino portugués “Vinho Verde” en su variante blanco, realizado en 2009 por Paulo Cortez

(University of Minho), A. Cerdeira, F. Almeida, T. Matos and J. Reis, Viticulture Commission of
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de Vinho Verde Region (CVRVV), Porto, Portugal. Con estos datos los autores publicaron un
trabajo (Cortez, 2009), donde su objetivo era el de construir modelos para predecir los resultados

obtenidos en una cata de vino, utilizando para ello tres técnicas diferentes de regresion.
La base de datos original consta de 1592 instancias y 12 atributos numéricos:

Acidez fija.

Acidez volatil.

Acido citrico.

Azucar residual.

Cloruros: mide el grado de oxidacion del vino.
Dioxido de azufre libre.

Dioxido de azufre total.

O N o g B~ w D P

Densidad: se relaciona con la cantidad de alcohol, cuanto mayor sea el grado de alcohol
menos sera su densidad.
9. PH: este valor nos indica el grado de acidez o basicidad del vino.
10. Sulfatos: es la cantidad de conservante que posee el vino.
11. Alcohol: se le relaciona con la densidad, cuanto mayor sea la densidad menor sera su
grado de alcohol.
12. Calidad: es el conjunto de propiedades del vino que hacen que se pueda caracterizar y
valorar con respecto a otros vinos. Los catadores otorgan una calificacion numérica de 0 a
10 puntos.
3.2.- Anélisis.

3.2.1.- Construccion del archivo arff. Para empezar nuestro estudio, antes de nada, tendremos
que realizar algunas simplificaciones a la base de datos original. La primera de ellas, y la mas
importante, se han clasificado la calidad del vino tinto en tres tipos cualitativos: malos
(calificados de 0 a 4), regulares (calificados de 5 a 7) y buenos (los calificados de 8 en adelante).
El atributo original con 10 valores diferentes daria lugar a modelos tan complicados de entender
que serian, en la practica, poco eficaces. La segunda simplificacion tiene que ver con el numero
de instancias, ya que la base de datos inicial “no es balanceada” es decir, el nimero de instancias
correspondientes a cada uno de los valores correspondientes al atributo calidad es muy diferente.

Para que la base de datos “sea balanceada” se ha elegido aleatoriamente, para cada tipo de vino,
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un numero parecido de instancias. Con estas simplificaciones, nuestra base de datos, figura 3.3,

dispone de 639 instancias y los 12 atributos anteriormente comentados (Anexo II).

L
| Instancias |—)|

e s e i G
C - ] o ] o 10 Patan, ] M
oot e T
Calidad del vino:
BUENO (216);
€ REGULAR (223);
MALO (200)
C == )
..... =T

Figura 3.3. Base datos de trabajo.
3.2.2.- Preprocesamiento de los datos

Como ya hemos visto en el tema 2, el preprocesamiento de los datos se realiza desde la
pantalla principal que aparece al abrir el archivo con WEKA (figuras 3.3 y 3.4). Con ella

podemos ver las propiedades de los atributos, el nimero de instancias, numero de atributos, etc.

@ ® Weka Explorer
[T Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Open file... Open URL... Open DB... Generate... ¢ Edit... Save...
Filter
Choose | None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: calidadvino Name: Afija Type: Numeric
Instances: §39 Attributes: 12 Missing: 0 (0%) Distinct: 89 Unique: 17 (3%)
Statistic Value "3
Minimum 4.6 2
Invert Pattern Maximum 15.6 s
Mean 8.578 =
No StdDev 1.919 =
- L7
2| Avolati 8
e — 2
8 (e cloruros Class: calidad (Nom) H Visualize All Ee
6/ Idioazulibre 3
71_Idiosulftotal . L
8 |densidad O @
9 iph o
10 _Jsulfatos % 22 @
110 Jalkohol (1 I Q.
........ o
33 =
2 23 a
13 14
Remove — 2
‘6 101 156
Status
oK Log ‘ x0
Atributos Relacion Instancias y Atributos

Figura 3.4. Preprocesamiento de los datos.
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Si seleccionamos uno de los atributos, podemos observar en la parte derecha de la pantalla
(propiedades de los atributos) una parte estadistica y otra gréfica. En la primera de ellas aparecen
los valores maximos y minimos que alcanzan cada uno de los atributos, asi como su media y su
desviacion tipica, mientras que en la zona grafica, se encuentran, con colores diferentes, la
representacion de cada atributo (en nuestro caso seleccionamos la calidad) y su desglose en cada

uno de los tipos: bueno, regular y malo (figura 3.3).

3.2.3.- Visualizacion. A partir de esta pestafia podemos sacar unas primeras conclusiones sobre
la relacién de los distintos atributos. Como ya hemos explicado, esta pestafia compara
graficamente pares de atributos (figura 3.5), teniendo de esta manera una impresion general de
posibles correlaciones, aunque estos patrones y conclusiones preliminares deben ser confirmados
con un andlisis mas detallado. También se ofrece la posibilidad de detectar cuales son los

atributos mas importantes para establecer una posterior clasificacion.

| Preprocess Classify | Cluster | Associate | Select attributes [JEIEIES

Plotsize: [100]

PointSize: [1] ( Update )

Jitter: C | Select Attributes |

| Colour: calidad (Nom) 4| | SubSample%: | 100

Class Colour

BUENO REGULAR

Status.

oK | Log | a0

Figura 3.5. Visualizacion de los datos.

Una vez en la pestafia de visualizacion, empezaremos con la primera fila comparando la
calidad con cada uno de los demas atributos. Por ejemplo, si comparamos la calidad con el grado
de alcohol, puede verse en la figura 3.6 izquierda en el eje de abscisas la categoria del vino y en
el de ordenadas su graduacion alcoholica. De manera general, la graduacion se encuentra entre

los valores 8.4 y 14, notandose en los vinos considerados como buenos (en azul) que esta
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graduacion se encuentra ligeramente por encima de los catalogados como regulares o malos
(rojos y verdes). En consecuencia, para que un vino se considere como bueno su graduacion debe

tener como media en alcohol un valor de 11.2

B0 Weka Explorer: Visualizing calidadvino oo e Weka Explorer: Visualizing calidadvino

X: alcohol (Num)
Colour: calidad (Nom)

Clear

Plot:calidadvino

Open

¥: calidad (Nom)

Select Instance

Save Jitter

X: sulfatos (Num)
Colour: calidad (Nom)

Clear Open

Plot:calidadvino

Y: calidad (Nom)

Select Instance

s S R

x X% * Xy &, ®
<" x%@w%%@%’%ﬁfﬁﬁﬁ@%&m EL

Class colour Class colour

BUEND REGULAR BUENO REGULAR

Figura 3.6. Calidad del vino frente al alcohol (izquierda) y frente sulfatos (derecha).

Otro de los atributos que destacan en esta pestafia de visualizacion es el andlisis de la
calidad frente a la cantidad de sulfatos. Los valores de los sulfatos oscilan entre 0,33 y 1,17 por lo
que al igual que con el grado de alcohol, se puede ver una ligera tendencia entre bueno, regular y
malo. Se observa, figura 3.6 derecha, que para un vino bueno los valores de sulfatos son mayores

que para un vino considerado como regular o malo.

Por dltimo, el visor grafico ofrece la posibilidad de configurar el tamafio de los puntos
(Jitter), limpiar (Clear), abrir (Open), y grabar (Save) los graficos, asi como seleccionar nuevos

atributos en cada uno de los ejes coordenados.

3.2.4.- Algoritmos de clasificacion de los vinos. Entre todos los procedimientos de analisis de
datos, el de clasificacion es el mas refinado y utilizado. Recordemos que el objetivo que
pretendemos al usar estos algoritmos es el de “predecir” los datos de entrada, en nuestro caso la

categoria del vino, teniendo en cuenta el resto de los atributos.

De entre todos los algoritmos de clasificacion el mas elemental es OneR, y debemos
ejecutarlo en primer lugar con todas sus opciones por defecto para saber cuales son los niveles de
partidas que debemos superar con otros clasificadores. En validad cruzada con 10 pliegues (folds)

el resultado es:
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Correctly Classified Instances 367 57.4335 %
Incorrectly Classified Instances 272 42.5665 %
Kappa statistic 0.3591

Mean absolute error 0.2838

Root mean squared error 0.5327

Relative absolute error 63.9136 %

Root relative squared error 113.0599 %

Total Number of Instances 639

Se han clasificado correctamente 367 de los 639 instancias (un 57.43%) con unos niveles de error

elevados. Si analizamos por cada una de las clases:

Class TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area

BUENO 0.495 0.215 0.54 0.495 0.517 0.64
REGULAR 0.735 0.248 0.614 0.735 0.669 0.744
MALO 0.48 0.178 0.552 0.48 0.513 0.651
Weighted Avg. 0.574 0.215 0.57 0.574 0.569 0.68

La clase que mejor clasifica son los vinos considerados regulares y la peor clasificada los
vinos malos con un 48% de tasa de aciertos. Estos resultados quedan maés claros por medio de la

matriz de confusion.

a b c <-- classified as

107 55 54 | a = BUENO
35 164 24 | b = REGULAR
56 48 96 | c = MALO

Para mejorar estos resultados hacemos uso de otro clasificador muy popular como es el

J48 cambiando dentro de las opciones del testa Use training set, (Figura3.7)

Francisco Navas Moreno Pagina - 48 -



Introduccién a la Mineria de Datos con WEKA: Aplicacién a un problema econémico

Pregrocess | Classify mw\mm’s&mamm Visuskze
Classifier
Choose | J48-C0.25-M2
Testapiions Classifier output
e e Uz geEET
‘Suppled test set E Size of the tree : 153
Cross-validaton  Folds |10

Percentage spit % |66 Time taken to build model: 0.16 seconds

More options...
D oo training set ===

(Mom) calidad
i ed Instances 596 93.2707 %
lassified Instances 43 6.7293 ¥
ic

Stat | Stop

Result st (right-cick for optons|
17:46:59 - rubes, OneR Mean absolute

18:15:15 - trees. J48.

By Class ===

P Rate Precision Reci

Weighted Avg.

@ b ¢ <--classified as
185 18 3| a=BOEW

8208 7| b =REGULAR

3 4193 | ¢ =MALO

Status —_—
o 9| e x0

Figura 3.7. Primeros resultados del algoritmo de clasificacion J48.

De las 639 instancias que tenemos, WEKA nos ha clasificado correctamente 596 (93.2%)
mientras que las restantes 43 (6.8%) se han considerado incorrectas. En concreto, el algoritmo

considera:

e Ha clasificado de los 216 vinos que se consideraban de buena calidad 195 buenos, 18
regulares y 3 malos.

e Dentro de los 223 que eran de regular calidad, 8 los ha clasificado como buenos, 208
como regulares y 7 como mala calidad.

e De los 200 que eran de mala calidad, 3 han sido considerados buenos, 4 se han clasificado
como regular y 193 malos.

Podemos observar en el rectdngulo azul de la figura 3.7, una serie de caracteristicas,

relacionados con la precisién, que son importantes de aclarar algunas de ellas:

1. El Estadistico de Kappa: se trata de un indice que permite comparar el nivel de acierto, o

ver si el nivel de acercamiento se ha debido al azar. El valor de este parametro de
encuentra entre -1 y 1, siendo el 1 un acercamiento perfecto; y el -1 significa el total

desacuerdo. En general, se considera como limite aceptable un 70% o superior, pero los
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consideramos muy buenos se encuentran en valores cercanos al 0.9. En nuestro caso el
valor obtenido es de 0.899

2. Mean Absolute Error: el error absoluto medio es la cantidad que se usa para medir las

diferencias entre los calculos previstos y los observados. EIl algoritmo ha conseguido un
buen valor muy préximo al cero, en concreto 0.0723.
3. Root Mean Squared Error: es un nimero que permite medir la magnitud media del

error, es decir, la diferencia existente entre lo que pronosticamos y sus valores
observados. ElI Root Mean Squared Error es siempre mayor o igual al Mean Absolute

Error. El valor aportado por el algoritmo J48 es de 0.1901
Al considerar demasiadas instancias, el arbol que hemos obtenido con este algoritmo de
clasificacion es imposible de interpretar ya que su tamafio 153 con 77 hojas, excede nuestra

capacidad de entendimiento.

Por tanto, es necesario hacer uso de algunas técnicas diferentes para que sea mas asequible el
resultado del clasificador. La primera de ellas es la de disminuir el coeficiente de confianza que

se encuentra dentro de las propiedades del algoritmo (figura 3.8) para hacer una primera “poda”

del arbol.
€3 weka.guiGenericObjectEditor ]
weka,dassifiers. trees. J53
About
Class for generating a pruned or unpruned C4 More
Capabilbes
Factor de
confianza: Lednp e -
. confidenceFactor  0.25
cambiar 0.25 |
debug |False -
por 0.05 e (B

numFoids |3
reducedErrorPruning | False -
savelnstanceData  False .
seed |1
subreeRaising | True -
unpruned | False -

uselapiace  False -

Figura 3.8. Modificacion del factor de confianza del algoritmo de clasificacion J48.
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En la figura 3.9 aparecen los resultados correspondientes al algoritmo J48 con un nivel
de confianza del 5%. En efecto, ahora el tamafio del arbol es de 101 con 51 hojas; siendo su nivel
de aciertos del 88% y aceptables mediadas de los errores cometidos, asi como la matriz de

confusion.

Preprocess | Classfy | Guster | Assocate | Select attributes | visuakze |
Classifier
Choose |48 C0.05 M2

Test options: Classifier output
& Use training set - .
fumber of Leaves : 51 ;
Svbedimtomt [ 52 Arbol de tamafio 101y 51 hojas
Crossvaldatin  Folds |10 ize of the tree : 101
Percentage sphit
e Time taken to build medel: 0.02 seconds
=== Evaluaticn on training set ===
(Mo calidad ¥ || === Surmary ===
L lak J Forrectly Classified Inatances s62 £7.94%9 %
Result kst (right-ghck for opbons) tly Classified Instances 77 12,0501 %
17:46:59 - rules. OneR. 0.2188
18:15:15 - trees. J43 ean - 0.1203
18:5%:03 - trees. 48 t ed error 0.2543
abaclute exzor 29.1255 %
oot relative squared erzer 53.9682 % c
otal Humber of Inatances 632 Nel
w
be= Detailed Accuracy By Class me= o
@
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class e
0.856  0.04 0.916  0.856 0.962  BUENO o
0.506  0.111 0.815  0.306 0.948  BEGULAR
0.875  0.032 0.926  0.875 0.969  MALO
peighted Avg. 0.879 0.062 0.g8e4 0.879 0.e8 0.959
=== Confusicn Matrix ===
a b c© <== classified as L
185 24 71 a = BUEND : :
e 11 b sreum Matriz de confusién
3 22195 | c = MALD L
Statis E §
B (i) g

Figura 3.9. Resultados del algoritmo J48 con un factor de confianza de 0.05

Una segunda opcién, para poder simplificar el

resultado, seria la de elegir aquellos atributos “mas
significativos” o con “mdas influencia” en la
elaboracion del modelo. Para ello elegimos la pestafia

Select attributes de la pantalla principal, y

dejamos por defecto el Evaluador de atributos
(CfsSubsetEval) y el Método de buasqueda
(BestFirst-D1-N5). La figura 3.10 muestra el
resultado, siendo los atributos 2 (Avolatil), 3
(Acitrica), 7 (diosulftotal), 8 (densidad), 10 (sultatos)

y 11 (alcohol) los seleccionados.

Figura 3.10. Seleccion atributos.
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En la pestafia Preprocess elegimos con el raton aquellos atributos que no han sido
seleccionados (1, 4, 5, 6 y 9) y los eliminamos con el boton Remove. Volvemos a la pestafia del
Clasificador y ejecutamos de nuevo el algoritmo J48 con un factor de confianza del 5%. Ahora la

dimensidn del arbol es de 95 con hojas 48 y la probabilidad de acierto es de un 85.9% con unos niveles
bajos de error (figura 3.11)

Preprocess| eSSy | Cluster | Assocate | Select Stributes | Visualze]

Classifier
Choose |M8-C0.05-M2

Test options Classifier output
@ Use training set

) Suppied test set Nurber of Leaves : 48

%) Crossvalidation  Folds |10 Size of the tree : 95

7 Percentage split 665
More options... Time taken to build medel: 0.12 seconds

(Nom) calidad = I == Evaluation on training set ===

Start

Result st (ight cick for options)
13:39:38 - trees. )48

= Summary =—=

Correctly Classified Instances 543 85.9155 1
Incorrectly Classified Instances 90 14.0845 %
Keppa statistic 0.788

Mean absolute error 0.148%

Root mean squared error 0.273

Relative absolute error 33.5672 %

Reot relative squared error 57.9374 %

Total Number of Instances 638

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.829 0.045 0.904 0.829 0.865 0.943 BUENO
0.915 0.144 0.773 0.915 0.838 0.928 REGULAR
0.83 0.025 0.938 0.83 0.881 0.959 MALO
Weighted Avg. 0.2859 0.073 0.263 0.2859 0.86 0.945

=== Confusion Matrix ===

a b © <-- classified as
179 32 51 a = BUENO

13 204 6 | b = REGULAR

6 28 166 | c = MALO

Figura 3.11. Resultados del algoritmo J48 con atributos seleccionados.

Bajo las condiciones anteriores, el algoritmo predice el comportamiento que aparece en el arbol
del Anexo Il que no permite hacer un analisis simplificado del mismo. No obstante, el modelo
proporcionado puede ser programado de tal manera que, a efectos practicos, los usuarios suministrarian

los datos analiticos de entrada y el programa devolveria la clasificacion del vino seleccionado.

Con el objetivo inicial presente, y con la idea de ser mas operativos, pensamos hacer una nueva
simplificacion de la base de datos inicial para ver si de esta manera el arbol obtenido podia ser
interpretado de una manera mas simple. En esta ocasion estudiaremos sélo dos tipos de vinos: buenos y

malos. Ahora son 416 instancias, 216 de ellas con un tipo de vino bueno y el resto malo.

Repitiendo todo el proceso de clasificacion anterior. Es decir, el algoritmo J48, con un factor de
confianza del 5% y todos los atributos; los resultados son bastantes buenos, un 93.5% de aciertos,

estadistico Kappa de 0.8701, 0.2436 Root Mean Squared Error, y como matriz de confianza donde 2 de

los 200 malos los clasifica como buenos y 15 de los 216 buenos los clasifica como malos.
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Figura 3.12. Resultados del algoritmo J48 para vinos buenos y malos.
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Las conclusiones més importantes que se deducen a la vista del gréfico anterior es que:

1. Si el nivel de sulfatos es menor o igual que 0.61 y el de acido volatil mayor de 0.38,
entonces es “bastante probable” que estemos antes un mal vino.

2. Si el nivel de sulfatos es mayor de 0.61 y el de alcohol se encuentra por encima de 10.6,
entonces el vino, probablemente, sea bueno.

3. Para el resto de los casos la casuistica es mucho mas particular y los resultados analiticos
deben compararse con los del &rbol de clasificacion.

3.2.5.- Agrupamiento (Cluster) El uso de esta técnica nos permite construir grupos de un
conjunto de instancias que tienen caracteristicas similares, por lo que la forma de hacerlo es
comparando los distintos valores de los atributos de aquellas instancias que WEKA ha
seleccionado. Como comentamos en el tema 2, el programa dispone de numerosas opciones para
conseguir este agrupamiento pero el método mas utilizado es el denominado K-Medias

(simpleKmeans) cuyo resultado, una vez ejecutado con los tres tipos de vinos, aparece en la

siguiente figura.
| Preprocess = Classify Associate = Select attributes  Visualize |
Clusterer
Choose SimpleKMeans -N 3 -A "weka.core EuclideanDistance -R first-last” -1 500 -5 10

Cluster mode Clusterer output
\E) Use training set Acitrica 8.3008 0.1853 0.3777 0.3299
. azucar_resi 2.6066 2.5833 2.1111 2.598
() Supplied test set -et cloruros 0.0859 .09 0.0876 0.0917
) dicazulibre 14.8678 16.6 13.9722 14,1816
(_ Percentage split % | bb diosulftotal 40.8169 46.33 34,6389 41.8565
- . densidad 2.1529 2.5289 2.2048 1.7653
() Classes to clusters evaluation ph 3.3045 3.3441 3.2876 3.2853
(Nom) calidad sulfatos 0.6827  0.5875  0.7428  0.7098
alcohol 10.6489 10.1@75 11.5086 10.3018
™ Store clusters for visualization calidad REGULAR MALO BUEND  REGULAR

Ignore attributes

Start Stop

Result list (right-click for options)

17:56:08 - SimplekMeans

Status
oK

Time taken to build model (full training data) : 8.83 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

2 200 ( 31%)

1 216 [ 34%)
2 223 [ 35%)

Log

o

Figura 3.13. Resultados del algoritmo de agrupamiento SimpleKmeans.
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Como puede apreciarse en el resultado, hemos configurado, dentro de las opciones del algoritmo,
la construccion de tres cluster. Lo interesante del resultado es que cada uno de estos agrupamientos se

corresponde con cada uno de los tipos de vinos (Tabla 3.1).

Atributos Bueno Malo Regular
Afija 8,8634  7,5935  9,1857
Avolatil 0,4052  0,6333  0,4850
Acitrica 0,3777  0,1853  0,3299
azucar_resi 2,7111 2,5033 2,5980
cloruros 0,0760 0,0900 0,0917
dioazulibre @ 13,9722 16,6000 14,1816
diosulftotal 34,6389 46,3300 41,8565
densidad 2,2048 2,5289 1,7653
ph 3,2876  3,3441  3,2853
sulfatos 0,7428 0,5875 0,7098
alcohol 11,5086 10,1075 10,3018

Tabla 3.1. Parametros medios de cada uno de los cluster.

En la figura 3.14 se aprecia como debe ser cada uno de los atributos para que pueda considerarse

el vino de una calidad determinada. En la misma figura a la derecha se detecta como uno de los atributos

determinantes para calidad del vino es su contenido en alcohol
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Figura 3.14. Resultados del algoritmo de agrupamiento SimpleKmeans
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CONGCUSIONES

A

Hoy en dia existe una gran cantidad de informacion almacenadas en potentes bases de
datos, pero este enorme volumen excede la capacidad que tiene el ser humano para poder sacarle
beneficios directos a los mismos. La Mineria de Datos ha ido evolucionando durante el siglo XX,

hasta hacerse muy importante en los Gltimos afios.

Vivimos en una época donde diariamente se generan una gran cantidad de datos en
campos muy diversos. Poder almacenar y tener acceso a esos datos de forma rapida y clara, junto
con la capacidad del ser humano para analizarlos y obtener informacién valiosa ha permitido el
nacimiento de estas técnicas de andlisis conocidas como Mineria de Datos. No obstante, su
potencial reside en la informacion oculta que podamos extraer de ellos. Al considerar la Mineria
de Datos como una tecnologia emergente, serd importante ver como en un futuro no muy lejano
se considerara la Mineria de Datos como una parte de la empresa ya que con la informacién que
se disponga ayudara a la hora de tomar las decisiones y que éstas sean lo mas certeras posibles.
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Aunque existen muchas herramientas, el software que hemos utilizado para la
implantacion de los diversos algoritmos ha sido WEKA, debido a que es un programa de
distribucion gratuita y ademas a su facilidad de uso. Por medio de él, hemos tenido la
oportunidad de Preprocesar los datos usando filtros entre los atributos; visualizarlos
en la que se comparan la combinacion de los atributos de par en par, permitiéndonos ver
correlaciones y asociaciones entre los atributos de forma grafica; Clasificarlos con la
posibilidad de encontrar patrones de comportamientos entre los datos; Agruparlos por medio
de las semejanzas y diferencias que existen entre los datos que componen la muestra; y por

ultimo la asociacién de datos.

Considero muy interesante esta introduccién a la Mineria de Datos ya que me ha
posibilitado estudiar y profundizar en un aspecto novedoso del curriculum. El Big Data esta de
plena actualidad en el mundo empresarial y son muy pocos los profesionales formados en este
campo y menos aquellos que completan estos estudios entre las matematicas, la informatica, la

inteligencia artificial y la estadistica, con conocimientos del mundo de la empresa.

Por otro lado, el trabajo ha dejado la puerta abierta a una futura aplicacion de esta
metodologia, que se ha realizado con el vino, en un campo de tanto interés en nuestra provincia
como es el aceite de oliva. Encontrar patrones o modelos matematicos que nos permitan
completar, de una manera menos subjetiva, que la aplicada en la actualidad basada en la cata de

los aceites.
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