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Taller#3 - Uso de RapidMiner 5.0
Limpieza y seleccion de datos

Data Cleansing: Eliminacion de valores nulos o valores
fuera de rango (outliers)

Muestreo

Transformacion y Seleccion de atributos
Generacion de atributos y re-codificacion de atributos
Discretizacion de atributos
Seleccion por correlacion y Seleccion por pesos
Backward (Forward) Selection
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Limpieza de Datos

Es necesario generar una base de datos limpia y
en la que sea posible aplicar modelos de mineria

de datos.
Acciones:

Limpieza de datos nulos.
La gran mayoria de modelos no son capaces de manejar
datos nulos.
Excepcion importante: Arboles de decision.

Limpieza de variables irrelevantes.
Variables concentradas.
Eliminacion de valores fuera de rango.
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Limpieza de Datos

Imputacion de datos nulos

Tipos de Datos perdidos (Taxonomia Clasica)
[Little and Rubin, 1987]:

Missing Completely at Random (MCAR):

Los valores perdidos no se relacionan con las variables en la
base de datos

Missing at Random (MAR):

Los valores perdidos se relacionan con los valores de las otras
variables dentro de la base de datos.

Not Missing at Random or Nonignorable (NMAR):

Los valores perdidos dependen del valor de la variable.
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Limpieza de Datos

Imputacion de datos nulos

MCAR:

Si no existe conocimiento de por qué se
generaron estos casos, no se pueden generar
Imputaciones correctas.

En general, se pueden eliminar estos casos porque no
suele ser muchos.

Mejor idea: Si son pocos casos nulos en la variable,
mantenerlo y llegar a la fase de seleccion de atributos.

Si el atributo sirve, intentar rellenar casos nulos, si no,
simplemente eliminarlo.

En general, es necesario utilizar el criterio.
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Limpieza de Datos

Imputacion de datos nulos

Si una variable posee muchos valores
concentrados en un solo valor (e.g. cero), es
recomendable eliminarla.
Variable sin varianza, no posee informacion
relevante, por lo que puede ser sequramente
descartada.
Criterios:
Nominales: Si se concentra en mas de un cierto
porcentaje (95% de repetidos).

Numericas: Si desviacion estandar es menor a un
cierto valor
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Limpieza de Datos

Imputacion de datos nulos

Si existe conocimiento, es posible generar
“modelos” para rellenar estos datos.
MAR: Es posible utilizar arboles de decision,

regresiones u otro modelo para poder generar los
valores faltantes.

NMAR: Aqui los datos nulos son un valor en si
mismos, por lo que es buena idea intentar

rescatarlo.
Raramente se tiene este tipo de caso.
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Base de datos Bankloan

Descripcion

Customer: ID (e.g. RUT) del cliente. (Etiqueta del caso).
Age: Edad del cliente en anos.

Education: Nivel de educacion del cliente.

1: Basica completa. 2: Media completa. 3: Superior incompleta. 4: Superior completa.
5: Con posgrado.

Employ: Antiguedad laboral.

Address: Antiguedad en la vivienda actual.
Income: Ingreso en MUs.

Debtinc: Ratio Deuda/Ingreso.

CredDebt: Deuda en tarjetas de crédito.
OthDebt: Otra deuda en miles.

Default: 1 Si cliente dejo de pagar el crédito, o si no (clase del objeto, variable
objetivo).
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Taller #3

Uso de Herramienta de Mineria de Datos y Ejercicio Practico




Herramienta RapidMiner
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Objetivo 1:

Proceso Transformacion
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Objetivo 2:

Proceso Seleccion
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Limpieza de Datos

RapidMiner 5.0

Existe un operador simple para reemplazar
los valores faltantes.

| Replace Missing Values

] Process Contral {5)
L] Utility (1) ] create view
] Repositony Access (2)
] Import {1) . ' ‘ '
) Export (1) attribute filter type _aII '_
= &) Data Transformation

() Name and Role Modification {7) L] invert selection

] Type Conwversion (14)

L] Attribute Set Reduction and Transformation [ ] include special attributes

] Yalue Modification (1)

= &) Data Cleansing (4) default ‘ average v |

L] Outlier Detection (4) : g
colurmns | [} Edit List (0)...

: Impute Missing Yalues
1 Replace Infinite Yalues
| Fill Data Gaps
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Proceso Transformacion
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Valores Fuera de rango

RapidMiner 5.0

Existen 4 meéetodos implementados, basados
en publicaciones recientes.

Altamente costosos (computacional)
Dificiles de usar (usarlos con cuidado)

{ Detect Outlier {Distances)

{ Detect Outlier {Densities)
Detect Qutlier (LOF)
Detect Qutlier (COF)
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Muestreo

RapidMiner 5.0

Existen varios metodos de muestreo que
permiten seleccionar particiones de los datos.

Recomendable cuando el volumen de datos es
dificil de manejar.

= Data Transformation

] Name and Role Modification {7)
] Type Conversion (14) 7 Muestreo Gample Gtratified))
L] Attribute Set Reduction and Transformation _ »
J Yalue Mod|f|.cat|on (1) sample relative —
L] Data Cleansing (4) L J
= ) Filtering (3) )

= &) Sampling (&) sample ratio 1.0

L

7

P Sample (Stratified)

‘f Sample (Bootstrapping)
P Sample (Model-Based)
P Sample (Kennard-Stone)
W Split Data

l:] use lecal randem seed
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Proceso Transformacion
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Transformacion de Atributos




RapidMiner vs.o

Seleccionar un atributo en particular [1]

Si deseamos seleccionar un atributo (o un
conjunto de atributos) en particular para
procesamiento especifico, es posible hacerlo.

No olvidar el atributo ID (o incluso el label) para
hacer un procesamiento y una posterior re-incluir
el atributo en la base de datos.

El operador para re-incluir los atributos
procesados de manera independiente es el “join”
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RapidMiner vs.0

Seleccionar un atributo en particular [2]

= &) Data Transformation

] Name and Role Modification (7)
] Type Conwversion {14)
= ) Attribute Set Reduction and Transformat B( Select Attributes (3) Gelect Attributes)
) Generation (15) . .
) Transformation (7) attribute filter type ‘subset v ’
= ) Selection {7) : Z
] Optimization (&) attributes ‘ q, Select Attributes. .. ’
Select by Weights || invert selection
Select by Random
Remowve Aftribute Range || include special attributes

Remowve Useless Attributes
Remowve Correlated Attributes
Work on Subset
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RapidMiner vs.0

Seleccionar un atributo en particular [3]

Si queremos procesar la Edad de manera
independiente: & Select Attributes: attributes

[e)e]
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Proceso Transformacion
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RapidMiner vg.o

Discretizacion de atributos [1]

En ciertos casos, es necesario aplicar
discretizacion sobre atributos numericos (e.g.
Edad)

@) Discretize (2) (Discretize by User Specification)

[ ] create view

= &) Data Transformation

= 'T",-'DE Conversion attribute filter type “single vk‘
B Q) DISCI’.EIIZQI.IDN (5) | T \'\Me :| ,"
&) Discretize by Size ' '
&) Discretize by Binning [ invert selection
@) Discretize by Frequency
Q) [Jinclude special attributes
Q" Discretize bv Emmpv attribute type “nominal vk‘
classes [ ,'7 Edit List (3)... ]
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RapidMiner vi.o

Discretizacion de atributos [2]

Separemos los rangos de valores en jovenes,
viejos y muy viejos.

& Edit Parameter List: classes ~n X

Edit Parameter List: classes
\9//’ Defines the classes and the upper limits of each class.

A class names 5 upper limit -
joven ||z0.0 |
casi-viejo |l60.0 ]
‘:viejo ’ ‘:Infiniw ’
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Proceso Transformacion
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RapidMiner vg.o

Generacion de atributos [1]

Es posible generar nuevos atributos a partir
de los anteriores.

Un ejemplo, es el caso de aquellas variables
con una distribucion que se puede suavizar
con transformaciones.

Ejemplo: La variable “Ingreso” estd muy
centrada en valores bajos, con un
decrecimiento exponencial.

ldea: Transformarla en In(Ingreso+1)
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RapidMiner vg.o

Generacion de atributos [2]

= &) Data Transformation

= ) Attribute Set Reduction and Transformation
= &) Generation (15)
] Optimization {5)
. Generate D
. Generate Weight (Stratification)
. Generate Weight (LPR)
. Generate Empty Attribute
. Generate Copy

E}, Generate Attributes

function descriptions ‘ ,'> Edit List {1)...

] Cenerate Concatenation D use standard constants

. Generate Aggregation

, Generate Absolutes /) keep all
. Generate Products

. Generate Gaussians

. Generate Function Set

. Generate TFIDF

. Generate Item Set Indicators

. Generate Extract
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RapidMiner vs.o

Generacion de atributos [3]

& Edit Parameter List: function descriptions

' Edit Parameter List: function descriptions
/,7’ List of functions to generate.
\‘*b_/,
attribute name function expressions
‘LNlncome Hln(lncome+ 1)
Jd_ Add Entry ’ \4 Remove Entry ’ ‘ QfOK ’ ‘ x Cancel ’
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RapidMiner vs.o

Generacion de atributos [4]

M Income
750
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600
550
500 4
450

400

Frequency

350

300

250

2004

150

1004

450 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1,0

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Frequency

104] I
] [
2 3.50 3.75 4.00 4.25 450 4.75 5.00 5.25 5.50 5.75 6.00 6.25 6.50

Value
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Proceso Transformacion
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RapidMiner vs.o

Union de Conjuntos [1]

Es posible utilizar la teoria de conjuntos para
unir distintos atributos relacionados a la
misma base de datos.

Un ejemplo de esto: “Join”

Existen distintos sabores: Inner y Outer (full, left,
right)

Para un Inner Join, es relevante tener un ID

claramente definido para ambos conjuntos, que
ademas hagan referencia a los mismo objetos.
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RapidMiner vi.o

Union de Conjuntos [2]

= =/ Data Transformation
= &) Set Operations (7)
(@ Append
(@ Join
(@) Set Minus | remove double attributes
(@) Intersect
(@) Union
(@) Superset
(@) Cartesian Product

(@ Join (2) (Join)

join type inner v
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RapidMiner vg.o

Union de Conjuntos [3]

Eliminamos algunos atributos de uno de los

conjuntos, para que no tengamos problemas
en la union de ambos conjuntos.

& Select Attributes: attributes ~X

| Select Artributes: attributes
The attribute which should be chosen.

Attributes Selected Attributes
| <1 | |©] 8]
Address Creddeht
Age Dehtinc
Default Deud_TC_Ing
Income Education
Employ
LNIncome
— OthDebt
J | customer

L)
L8
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Proceso Transformacion
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RapidMiner vg.o

Transformacion de datos categoricos

En general, los datos categoricos no pueden
ser utilizados para los modelos
Ejemplo:

Ciudad, profesion, etapa de crecimiento, etc.
Existen 2 estrategias para su transformacion.

Si no hay un orden implicito (e.g. ciudad) es
necesaria la creacion de variables “dummies’.

Si hay un orden implicito (etapa de crecimiento),
se puede transformar en una escala de valores.
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RapidMiner vg.o

Transformacion de datos categoricos

Por inspeccion en la base de datos tenemos la
variable categorica “Education” con 5 valores
distintos.

Es necesario transformarla en 5 nuevas
variables, pero posteriormente debemos
eliminar una dado que tendriamos
informacion redundante (la 5ta categoria se
puede formar con las 4 anteriores)
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RapidMiner vg.o

Transformacion de datos categoricos

En general, si tenemos una variable con N
categorias distintas, es necesario crear N-1 variables

discretas con valores {o,1}

En RapidMiner se deben utilizar los operadores:
Nominal to Binominal: Dado una variable con N
categorias, permite crear N variables con valores True o
False.

Nominal to Numerical: Transforma valores nominales en
valores numeéricos (True => 1, False =>0)

Select Attributes: Nos permite eliminar aquellas variables
que pueden ser representadas por las anteriores.
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RapidMiner vg.o

Transformacion de datos categoricos

Bl Select Attributes @) Select Attributes)

. : | | | Select Attributes: attributes
attribute filter type ’ subset v ‘ F_)% The attribute which should be chosen.

Attributes [ a, Select Attributes. . ] Attributes Selected Attributes

18] \, [©]l&e
D invert selection Age = joven Age = casi-viejo

Age = viejo Education = Bas

Creddebt

Debtinc

Default
Deud_TC_lng
Education = Med
Education = Posg
Education = SupCom
Education = Suplinc
Employ

LNIncome

OthDeht

customer

D include special attributes

e
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Proceso Transformacion

JoinAttrs
q lef joi )
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RapidMiner vg.o

Normalizacion [1]

Es posible normalizar los atributos de
acuerdo a ciertas operaciones matematicas
para minimizar el ruido que puedan tener
ciertos atributos, ademas de estandarizarlos
y ajustarlos a distribuciones similares.

Normalizacion [0,1]: escala entre o y 1 todos los
valores de un determinado atributo.

Estandarizacion (Z-transformation): la media de
un atributo es o y su desviacion estandar 1
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RapidMiner vg.o

Normalizacion [2]

= &) Data Transformation
= ) value Modification
= &) Numerical Yalue Modification (1)
I Normalize
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|| create view

attribute filter type all v

|| invert selection

[j include special attributes

method range transformation ¥
min 0.0
max 1.0
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Proceso Transformacion
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Proceso Transformacion
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Seleccion de Atributos




Eliminacion de Variables

Concentradas

Si una variable posee muchos valores
concentrados en un solo valor (e.g. cero), es
recomendable eliminarla.
Variable sin varianza, no posee informacion
relevante, por lo que puede ser sequramente
descartada.
Criterios:
Nominales: Si se concentra en mas de un cierto
porcentaje (95% de repetidos).

Numericas: Si desviacion estandar es menor a un
cierto valor
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RapidMiner vs.0

Eliminacion de variables concentradas

= ) Data Transformation
= Attribute Set Reduction and Transformation
= &) Selection (3)
Remowe Attribute Range
Remowve Useless Attributes
Remove Correlated Attributes

humerical min deviation  [0.0|

nominal useless above ‘0.95

'] nominal remove id like
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Seleccion de atributos
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Eliminacion de Variables

Correlacionadas

Si un par de variables esta altamente
correlacionada, es posible que con una de
ellas sea suficiente para la construccion de un
modelo.

Redundancia de informacion.

Una regla aceptable para definir una “correlacion
alta” en problemas reales, es Corr > 0.75
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RapidMiner vs.o

Eliminacion de variables correlacionadas

= ) Data Transformation
= &) Attribute Set Reduction and Transformation
= &) Selection (3)
Remowve Attribute Range
Remowve Useless Artributes
Remove Correlated Attributes

H¢ RemCorr Remove Correlated Attributes)

correlation 0.75
filter relation greater v
attribute order ariginal v

D use absolute correlation
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Seleccion de atributos

Tranformed Chi2 SelectWeights... ValChi2
) [%:j »:-utD Q exa ﬂt wei ) Q . [\ C tra mod D Q
O - exa ) Q I & ri D ‘_}[ tr D G
o SR i) /o R q
8 ) q
RemUseless e /A 5 q
C exa & e RD
) Backward SelectWeights ValBackward
g q a exa .) q exa exa D C tra m i D
;‘ :<n) Q wWel [ 4 olJD @ H<D
& per jl & .'.-:!D —K) a ~,::
B o 0 ave D
esn &
SinSeleccion
q tra mod )
Multiply u_/rl . \’ \ ali(lzﬁion—mi»..W
1/ () ave | )
C inp C-‘!ID O ) \ C tra m ID
WMD -"'"" ’ Origi ) e D
- =1 ginal (
jﬁl outD (&} 5 = _ t[\ % ave )
p w P v D
o = en @&
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Seleccion de Variables

por pesos

Es posible asignar por cada atributo cuanto es
su peso asociado al problema de clasificacion
particular.

Segun esto, varias tecnicas como Ganancia
de Informacion, test Chi*2, Coeficiente de
correlacion, entre otras, se pueden utilizar
para definir cuanto es el peso de una variable
dada, con respecto a la variable objetivo.
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RapidMiner vg.o

Seleccion por Peso

= ) Modeling
= ) Attribute Weighting (1)
ﬂ»' Weight by Chi Squared Statistic

= &) Data Transformation
= &) Attribute Set Reduction and Transformation
= &) Selection (7)
] Optimization (&)
Select Attributes

Select by Random

Remowve Attribute Range
Remowve Useless Attributes
Remowe Correlated Attributes
Work on Subset
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,ﬂ,:; Chi2 Weight by Chi Squared Statistio

\v| normalize weights

humber of bins 10

E( SelectWeights (2) Gelect by Weights)

weight relation ‘top k

M ’

K \:10

\v| deselect unknown

\v| use absolute weights
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Seleccion de atributos

Tranformed ValChi2
) %ﬂ out D { ) { ) C tra mod D Q
o 3 oD Qe [ o o "D q
O - ) fg) e ) (
D q
RemUseless ® /i 5 q

C E%é | D
L ori ) Backward SelectWeights ValBackward

e ) P §
Rem Cori & m\’

¢ 0 ° ‘l |

Vo WY

o<

&S
T

O ......
SinSeleccion
q tra mod )
Multiply 'J}’ . \’ \:1li(|:11i<::n—m)..1
\'_) ave |)
C inp ‘:‘\[Y,D we N C tra I 1D
otp—o-no-— | | D ” — traf)
= y = Original ( y
ng omD e 5 - : % -
B w P e
o = on B
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Seleccion de Variables

Backward o Forward Selection

Existe una estrategia de seleccion de
atributos basada en la evaluacion incremental
(o de-cremental) de la performance de cierto
atributo con respecto a un modelo predictivo.
“Backward selection”, comienza con la
evaluacion de un modelo con todos sus
atributos, luego va eliminando
iterativamente los atributos hasta determinar
el conjunto optimo de atributos.
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Seleccion de Variables

Backward o Forward Selection

“Forward selection”, comienza con la
evaluacion de un modelo con un solo
atributo. Luego va agregando
incrementalmente el resto de los atributos,
hasta que determina cual es el conjunto
optimo.
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RapidMiner vg.o

Backward Selection [1]

Es necesario aplicar un modelo predictivo (!)
Utilizaremos Naive Bayes, evaluando un
Hold-out con 70% de Entrenamiento y 30%

de Test.
Ademas utilizaremos la Precision, Recall y la

F-Measure como metricas de evaluacion.
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RapidMiner vg.o

Backward Selection [2]

'}I, ValChi2 Gplit Validation)

= ) Evaluation _ : ' A
= &) validation (7) split relative v

/o)

%, x-validation split ratio 0.7
‘%, Bootstrapping Validation ‘
% Batch-x-Validation

y sampling hvoe stratified sampling
T wrapper Split Validation ' ‘
% wrapper-x-Yalidation

9, x-validation (Parallel || use loca! random seed

|| parallelize training

|| parallelize testing
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RapidMiner vg.o

Backward Selection [2]

= &) Modeling
= Classification and Regression
= &) Bayesian Modeling (2)
/) Naive Bayes

= &) Evaluation
= &) Performance Measurement (5)
= Classification and Regression (5)

15’, Performance (Classification)
'i”l{y
151, Performance (Regression)
% Performance (Costs)
f}’, Performance (Support Yector Count)
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() Naive Bayes @) (Naive Bayes)

D laplace correction

é’, PerBackward (Performance (Binominal Classification))

main criterion Hfirst | » ’

(] AIC {optimistic)
[v] precision

[v] recall

[ lift

[ ] fallout

[v] f measure
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RapidMiner vg.o

Backward Selection [2]

= &) Data Transformation
= &) Attribute Set Reduction and Transformation
= &) Selection
= ) Optimization (1) He Backward Backward Elimination)
He Backward Elimination

maximal number of ... |5

speculative rounds 3

stopping behavior with decrease v

|| parallelize learning process

Taller 3 - Diplomado Inteligencia de Negocios 2011 62



RapidMiner vs.o

Backward Selection [3]

:) (] tra meD Q
iy MuD
,4_%|:
e ]
Apply Model (.
D ( modmod [) q | lal (
Naive Bayes (4) thr  tes ) qQu g ! (
< tra - mod D thr) O —
W ea)
&)
@ 1ab @ per[)
Qo 20 e
(6]
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Seleccion de atributos

Tranformed Chi2 SelectWeights... ValChi2
p W P T D nod ) q
o 8 op g g b o " d
0 D % =) q
0 ) q
RemUseless e /A 5 q

[
QL,
A

-

&

&

=

B

2 -—] { ) | } C tra mod

D
Rem Cori 3¢ ' ' 3¢ : %[ ra P
) ) ) 2l \ s d \ “' v Ve :l
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RapidMiner vs.o

Evaluacion seleccion de atributos

Tranformed Chi2 SelectWeights... ValChi2
) [%:j i-‘ltD Q exa ﬂt .'.'el) Q exa ‘ . '<D C tra "”]D Q
8) = exa ) Q wei & ori D ‘_}[ tra D G
- o =R wip /o R q
0 ) (
RemUseless e /A 5 q
C exa & e RD
ori ) Backward SelectWeights ValBackward
g .—] Q exa exa ) Q exa B 7<,D C tra mod D
- ] att ) Q wei ] ou[\ _ nu[\
Rem Cort 7 [ 4 Q J
C exa e -‘*D & .l.‘-f-[ \) & II.E]D —K) o ;I
B o e fa) e ave )
% erip oh &
O = J seemal
SinSeleccion
q tra 1))
Multiply u_/rl . 3 \ ali(lzﬁion—mi»..W
1/ () ave | )
C inj futD O ve N C tra m ID
m_D .----»'- 4 Oriai : tra D
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‘-gl a\ltD 0 5 - i t[\ % ave D
o = on B
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RapidMiner vs.o

Evaluacion seleccion de atributos

Performance Vector {PerBackward) Performance Vector (PerSinPrep)
ConfusionMatrix: " ConfusionMatrix:

True: N S True: N )

M: 221 58 N: 257 a7

S: 65 106 St 29 77

recall: 64.63% (positive class: S) recall: 46.95% (positive class: S5)
ConfusionMatrix: ConfusionMatrix:

True: N True: N S

M: 221 N: 257 87

—— oo —— s S

f _measure: 63. i fwdsitive class: S f_measure: 57.04% _@fositive class: §
ConfusionMatrix: ConTusionMatrix:

True: N S True: N S

M: 221 58 M: 257 87

S: 65 106 S: 29 77

Performance Vector (PerSinSelecc) Performance Vector (PerChi2)
PerformanceVector: ConfusionMatrix:

precision: 61.08% (positive class: § True: N s

ConfusionMatrix: N: 246 82

True: N s 5: 40 8z

N: 221 62 recall: 50.00% (positive class: S)
S: &5 102 ConfusionMatrix:

recall: 62.20% (positive class: S) True: N 5

ConfusionMatrix: N: 246 82

True: N s 5= 46 82

N: 221 652 f_measure: 57. Ppositive class: S
—— (3= o COrTasTomnacr T 4.

f measure: 61, @ositive class: § True: N S

ConfusionMatrix: N: 246 82

True: N S S: 40 82
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