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ti
a 1 de MINERIA DE DATOS 09/10Prepro
esamiento mediante la herramienta WEKADura
i�on: 3 SesionesFe
ha l��mite de entrega: 9 de NoviembreJos�e A. G�amez, M. Julia Flores & Pablo Bermejo14/10/20091. Breve introdu

i�on a WEKAEn esta primera pr�a
ti
a lo primero que deb�eis ha
er es familiarizaros 
on la herramienta Weka,prin
ipalmente en el manejo de su interfaz de usuario, aunque tambi�en algunas no
iones sobrelas fa
ilidades que propor
iona 
omo librer��a de programa
i�on. Por tanto adem�as de evaluarseel trabajo que se desarrolle, tened en 
uenta que los 
ono
imientos y habilidades adquiridas enesta pr�a
ti
a n�umero uno ser�an muy ne
esarias en las pr�a
ti
as futuras.Weka es una herramienta de libre distribu
i�on realizada por la universidad de Waikato enNueva Zelanda que se puede des
argar dehttp://www.
s.waikato.a
.nz/ml/weka/En la distribu
i�on de este software se en
uentra un manual de la interfaz Explorer que esla que utilizaremos (ExplorerGuide.pdf) y tambi�en un manual para utilizar Weka por l��nea de
omandos (Tutorial.pdf).Adem�as, os propor
ionamos un enla
e 
on un �util tutorial realizado por profesorado de laUniversidad Polit�e
ni
a de Valen
ia:http://www.dsi
.upv.es/~
ferri/weka/CursDo
torat-weka.pdfDe 
ualquier modo, en los siguientes subapartados os 
omentamos las 
apa
idades m�as im-portantes in
luyendo 
apturas de pantalla.1.1. Interfaz ExplorerAl eje
utar Weka nos parare
er�a la ventana que se muestra en la �gura 1.1. En ella sele
-
ionaremos el bot�on Explorer y nos apare
er�a una nueva ventana que se muestra en la �gura2.Nosotros s�olo vamos a ha
er uso de la interfaz gr�a�
a del m�odulo Explorer, a pesar de queWeka 
uenta tambi�en 
on una interfaz por l��nea de 
omandos y otros m�odulos de interfaz gr�a�
a.Con Explorer tenemos al al
an
e de la mano pr�a
ti
amente todas la herramientas que se puedenllegar a ne
esitar en el desarrollo de una tarea de miner��a de datos. Ini
ialmente la mayor��a de1



Figura 1: Interfaz de Weka
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Figura 2: Interfaz Explorerlos botones y 
ontroles es�an deshabilitados ya que es ne
esario 
argar una base de datos 
on laque trabajar.En este ejemplo vamos utilizar una base de datos 
ono
ida 
omo weather. Al 
argarla podremosver diversa informa
i�on sobre ella (ver �gura 3) 
omo por ejemplo el n�umero de instan
ias quela forman, los atributos as�� una des
rip
i�on de ellos. En este 
aso podemos ver que la quintavariable, que ser�a para nosotros la variable 
lase1, es dis
reta y tiene dos estados. Tambienpodr��amos ver que del resto de atributos dos de ellos son nominales o los otros num�eri
os.

Figura 3: Base de datos weather 
argada1Normalmente, en un es
enario de 
lasi�
a
i�on o regresi�on se 
onsidera la variable 
lase 
omo la �ultima de labase de datos por defe
to pero podemos indi
ar otra variable para que a
t�ue 
omo 
lase.3



En esta primera pesta~na de Weka tambi�en podemos realizar alguna opera
iones de prepro
e-samiento sobre los datos. En la �gura 4 se muestra una lista par
ial de los �ltros que se puedenelegir para pro
esar los datos

Figura 4: Lista de �ltros disponibles para el prepro
esamientoEstos �ltros est�an divididos primero entre supervisados y no supervisados. Los supervisadosson aquellos algoritmos que tienen en 
uenta que existe una variable 
lase y la utilizan pararealizar un pro
esamiento m�as orientado. A su vez, dentro de esta separa
i�on tenemos otro nivelque divide los algoritmos entre los que apli
an sobre atributos o sobre instan
ias.Entre la op
iones disponibles para atributos podemos en
ontrar dis
retiza
i�on, 
onstru

i�onde nuevos atributos por 
omposi
i�on, entre otros. De los apli
ados a instan
ias tenemos porejemplo tratamiento de las instan
ias 
on valores perdidos, 
odi�
ar los datos de forma dispersapara ahorar espa
io 
uando hay mu
hos valores a 
ero, et
.Como la base de datos 
argada 
ontine algunos atributos num�eri
os y dado que algunos de losalgoritmos no pueden trartar este tipo de datos, vamos a optar por dis
retizar estos atributos.Podemos elegir el �ltro de dis
retiza
i�on no supervisado para parti
ionar las variables en dosestados manteniendo el resto de par�ametros por defe
to. Como resultado dividir�a el espa
io
ontinuo en dos intervalos 
omo se muestra en la �gura 5.En la ventana prin
ipal de Weka, la siguiente pesta~na est�a etiquetada 
omo Classify. Eviden-temente en este apartado podemos apli
ar diversos algoritmos de 
lassi�
a
i�on sobre la base dedatos. Tambi�en est�a separados por grupos entre 
lasi�
adores bayesianos (Naive Bayes, TAN,...),fun
iones lineales y no lineales (redes neuronales, m�aquinas de sopoter ve
torial,...), de 
onstru
-
i�on perezosa (ve
inos m�as 
er
anos,...), meta
lasi�
adores (bosting, bagging,...), �arboles (ID3,C4.5,...) y reglas(OneR, PART,...).El siguente apartado est�a dedi
ado al 
lustering. Aqu�� tenemos el 
l�asi
o algoritmo EM junto
on otros 
omo el Cobweb o el KMeans.Al igual que 
on los algoritmos de 
lasi�
a
i�on Weka nos da varias formas de validar el resul-tados. Se puede elegir valida
i�on 
ontra la propia base de aprendizaje, espe
��
ar un �
hero detest o utilizar valida
i�on 
urzada indi
ando el n�umero de parti
iones.4



Figura 5: Apli
ado un �ltro de dis
retiza
i�on

Figura 6: Apartado de 
lasi�
a
i�onOtra forma de analizar los datos puede ser la utiliza
i�on de reglas de aso
ia
i�on (pesta~naAsso
iate) para en
ontrar las rela
iones que se es
onden entre la mara~na de datos. Los 
ontrolesque podemos utilizar se muest ran en la �gura 8. En este 
aso 
ontamos 
on algoritmos 
omoApriori y Tertius.Como un 
omplemento al apartado de prepo
esamiento tenemos el de sele

i�on de variables(�gura 9). Podemos utilizar estos algoritmos para intentar de
idir si hay variables en nuestra basede datos que son irrelevantes o que la informa
i�on que propor
ionan no justi�
a la 
omplejidad de
onsiderar el atributo. Tenemos varias formas de valorar la relevan
ia de 
ada variable as�� 
omodistintos algoritmos de b�usqueda para en 
ontrar el mejor sub
onjunto de variables en fun
i�onde esta relevan
ia. 5



Figura 7: Apartado de 
lustering

Figura 8: Apartado de reglas de aso
ia
i�on
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Figura 9: Apartado de sele

i�on de atributosEl �ultimo apartado es el visualiza
i�on, y su raz�on de ser es la de poder apre
iar visualmente larela
i�on entre atributos ya que nos muestra la distribu
i�on de las intan
ias de la base de datosen fun
i�on de los valores de 
ada par de variables. Ini
ialmente 
omo se puede ver en la �gura 10tenemos todas las 
ombina
iones de pares de atributos y sele

ionando alguna de ellas podemosverla 
on m�as detalle 
omo se muestra en la �gura 11

Figura 10: Apartado de visualiza
i�on1.2. Programando 
on WekaWeka est�a 
onstituida por una serie de 
lases y interfa
es en Java. De ellos los m�as interesantesdesde el punto de vista del programador son los siguientes:7



Figura 11: Visualiza
i�on de la rela
i�on entre las variables windy y playweka.
ore.Instan
es Es probablemente la 
lase 
entral de la arquite
tura de weka ya que
odi�
a a la base de datos 
on la que trabajan los algoritmos.weka.
ore.Instan
e Codi�
a 
ada �la de la base de datos.weka.
ore.Attribute Representa 
ada atributo o 
olumna.weka.
ore.Utils Contiene algunas fun
iones de inter�es.En los distintos paquetes Weka organiza las interfa
es y 
lases abstra
tas que de�nen la fun-
ionalidad b�asi
a de los algoritmos que se pueden implementar. Por ejemplo la 
lase abstra
taweka.
lassi�ers.Classi�er es la que se ha de utiliza 
omo base para implementar 
ualquier nuevo
lasi�
ador.Weka tiene una do
umenta
i�on muy buena en Javado
 sobre la API que propor
iona que esmuy interesante 
uando se empieza a programar 
on Weka. Otra buena fuente es el libro es
ritopor Ian H. Witten y Eibe Frank (2005) titulado \Data Mining: Pra
ti
al ma
hine learning toolsand te
hniques", 2nd Edition, Morgan Kaufmann, San Fran
is
o, 2005.Por �ultimo, otro 
onsejo es el de partir de algoritmo ya implementado en Weka para aprenderel uso que ha
e de los diferentes objetos y m�etodos y modi�
arlo seg�un nuestros �nes.2. Prepro
esamiento de datosComo hab�eis estudiado en las 
lases te�ori
as, esta fase dentro del pro
eso KDD in
luye lastareas de integra
i�on de datos, limpieza, redu

i�on de la dimensionalidad, transforma
i�on de losdatos, re
upera
i�on/imputa
i�on de valores perdidos, posible 
onstru

i�on de atributos, et
.Por ello, al tratarse esta de la primera fase del pro
eso de des
ubrimiento de 
ono
imiento,ser�a la primera tarea que reali
�eis. Para ello se os propor
iona una base de datos 
on un total de5000 instan
ias/
asos/ejemplos/�las y 
on 15000 
ara
ter��sti
as/variables/atributos/
olumnas8



(los 14740 primeros son num�eri
os y el resto nominales). La variable 15001 s�olo obtiene losvalores -1 (
asos negativos) y 1 (
asos positivos).2.1. Presenta
i�on del problemaEn 
lase de Miner��a de Datos se os dar�an a 
ono
er las diferentes fases del pro
eso de KDD y,para 
ada fase, aprender�eis una amplia gama de algoritmos de prepro
esamiento (limpieza, dis-
retiza
i�on, reemplazo, balan
eado,...) . En la 
omunidad 
ient���
a se publi
an 
onstantementenuevas t�e
ni
as o mejoras de las ya existentes, y a menudo su rendimiento se eval�ua sobre basesde datos es
ogidas o 
onvenientes. Por eso, anualmente se organizan 
ompeti
iones interna
io-nales donde se entrega una base de datos proveniente de alg�un 
aso real, y el objetivo de losparti
ipantes es apli
ar de forma 
onveniente t�e
ni
as de KDD para obtener el mejor resultadoposible.Una de las 
ompeti
iones anuales m�as famosas es la KDD-Cup. La KDD-Cup 2009http://www.kdd
up-orange.
om/present�o 
omo reto una base de datos de alta dimensionalidad y alto n�umero de instan
ias pro-veniente de la 
ompa~nia de telefon��a Orange, donde 
ada registro representa a un 
liente 
on15000 atributos. El objetivo era intentar prede
ir si el 
liente:1. Se 
ambiar�a de 
ompa~n��a.2. Tiende a 
omprar nuevos produ
tos ofertados por la 
ompa~n��a.3. Tiende a 
omprar produ
tos o servi
ios 
omplementarios.En estas pr�a
ti
as nos 
entraremos s�olo en el primer objetivo; es de
ir, la variable 
lase indi-
ar�a si el 
liente a
ab�o dejando Orange o no. Las pr�a
ti
as tambi�en se enfo
ar�an 
omo una
ompeti
i�on, de forma que los 3 estudiantes que obtengan los mejores resultados obtendr�an notaextra, a estable
er por los profesores de la asignatura.Todos 
omenz�ais 
on los mismos 
ono
imientos y herramientas. Ahora todo depende de vuestroesfuerzo y lo buen estrategas que se�ais!!2.2. Trabajo a desarrollarEsta pr�a
ti
a puede dividirse en fases: 1) Conversi�on de la base de datos al formatone
esario (En este 
aso, a .ar�).La base de datos que se os propor
ionar�a ser�a en formato CSV (DB.
sv). Puesto que tiene15000 atributos y 5000 instan
ias, no es posible 
argarla en Weka en un ordenador de espe-
i�
a
iones t�e
ni
as normales. Por ello, primero tendr�eis que pensar un modo de redu
irla deforma que pueda utilizarse en weka (por ejemplo, 
rear un s
ript que elimine o mez
le instan
ias
uya variable 
lase sea un 
aso negativo, eliminar atributos nominales 
on un s�olo estadom,. . . ).Una vez redu
ida, usando Weka f�a
ilmente la podr�eis 
onvertir a .ar� (abrir el 
sv y guar-dar 
omo ar�). Una vez realizado esto, guardadla 
on el nombre DB.ar�. Esta ser�a vuestrabase de datos original, sobre la que apli
ar�eis los prepro
esamientos 
omo se expli
a en el paso 2.9



Cuidado al obtener el .ar�, pues si entre los atributos nominales alguno s�olo toma valoresformados por 
ifras y ninguna letra, pensar�a que es num�eri
os. Deber�eis arreglar esto opotuna-mente, sobretodo en la variable 
lase, la 
ual tiene valores -1 y 1 por lo que tambi�en sufre deeste problema.2) Prepro
esamiento de DB.ar�Puesto que el objetivo de la pr�a
ti
a es apli
ar las t�e
ni
as de prepro
esamiento de los datosestudiadas en 
lase, en 
on
reto es obligatorio que reali
�eis:Dis
retiza
i�on de los atributos num�eri
os.Sele

i�on de variablesS�olo para esos dos prepro
esamientos Weka ofre
e una gran 
antidad de m�etodos y dependede vosotros 
u�antas pruebas ha
er y 
�omo 
ombinarlos. Adem�as, si quer�eis obtener mejoresresultados, es muy a
onsejableReemplazo de valores perdidos.Sobremuestrear o eliminar instan
ias (oversample & undersample).Constru

i�on de atributos.Puesto que tenemos una variable 
lase, este 
onjunto de datos est�a 
laramente destinado a unatarea de 
lasi�
a
i�on, por ello las t�e
ni
as que emplear�eis han de ser en todo 
aso supervisadas,es de
ir la dis
retiza
i�on ser�a supervisada y la sele

i�on de variables se har�a teniendo en 
uentapara 
ada instan
ia 
u�al es el valor de 
lase.Para no tener que apli
ar un m�etodo de prepro
esamiento 
ada vez que se quiere 
on
atenar
on otro, es 
onveniente que guard�eis varias versiones de vuestro DB.ar� para 
ada �ltro o 
on-junto de �ltros. Por ejemplo, si a DB.ar� le apli
�ais dis
retiza
i�on supervisada y sele

i�on de1000 atributos por InfoGain, en la ventana Propro
ess pod�eis usar el bot�on Save para guardarla base de datos prepro
esada 
on otro nombre, por ejemplo, DB-Dis
-1000IG.ar�.Cuidado: Tened en 
uenta que la pesta~na Sele
t Attributes s�olo sirve para VER la sele

i�on,pero esta no se apli
a al .ar�. Para ello, deb�eis realizar la sele

i�on usando el �ltro Sele
tAttri-butes en la ventana de prepro
esamiento.A la hora de sele

ionar los atributos hay dos ele

iones que realizar:Attribute evaluator. Lo que indi
aremos aqu�� es la medida a usar durante la sele

i�on.Podemos optar por medidas tipo �lter (InfoGain, Relief, ChiSquared, ...) o por una sele
-
i�on tipo wrapper (usando ID3 o Na��veBayes 
omo evaluador). Usa la op
i�on More paratener m�as informa
i�on sobre los distintos m�etodos.Sear
h Method. Indi
ar�a el tipo de b�usqueda a realizar: ordenar (ranker), forward, ran-dom, geneti
, ....Ten en 
uenta que no todo m�etodo de b�usqueda 
ombina 
on 
ualquier medida. Adem�as,debes 
onsiderar la 
omplejidad del pro
eso.10



Tambi�en pod�eis programar vuestro propio s
ript 
on una t�e
ni
a de sele

i�on de variablesdise~nada por vosotros, si razon�ais debidamente la motiva
i�on para ello.3) Evalua
i�on Tene��s que realizar una 
omparativa (tiempo+a
ierto) para las mejores op-
iones elegidas. Para poder 
omprobar la 
alidad del prepro
eso realizado, tendremos que poderevaluarlo de alguna manera. Por ejemplo si 
onstruir un 
lasi�
ador Naive Bayes a partir detodos los atributos 
on una tasa de a
ierto menor que si empleamos �uni
amente 20 atributossele

ionados, signi�
ar�a por un lado que esta redu

i�on de la dimensionalidad ha mejoradola 
alidad de los datos a ser tratados 
on Miner��a de Datos. Pero adem�as, simpli�
aremos elpro
eso de aprendizaje, puesto que se ha aprendido un 
lasi�
ador 
on 20 (+ la 
lase) atributosen lugar de 500!!Para poder ha
er estas 
omparativas, se os pide que 
onstruyais 
lasi�
adores sen
illos. Se ospide que en este 
aso trabaj�eis 
on las siguientes variantes:Naive BayesID3C4.5 (J48 en Weka)Para esta tarea de valida
i�on del prepro
esamiento, tendr�eis que ir a la pesta~na Classify. Comoya se ha indi
ado se usar�an ID3, C4.5 (J48) y Na��ve Bayes (op
iones por defe
to). En la ventanade test-options se usar�a Cross Validation o valida
i�on 
ruzada (5-CV). Esto lo que ha
e es partirla base de datos en 5 regiones y repetir el pro
eso 5 ve
es, usando en la itera
i�on i-�esima la regi�oni para test y el resto para data. El resultado apare
e promediado.Los resultados de la evalua
i�on muestran varias m�etri
as (A

ura
y, re
all, pre
ision y AUC).En este 
aso la m�etri
a a mejorar es AUC del estado de la 
lase que se re�ere a los 
asos positivos(el estado 
uyo valor es 1), es de
ir, 
uando la etiqueta indi
a que el 
liente de telefon��a terminadejando la 
ompa~n��a.4) Ganadores de la 
ompeti
i�on Cuando falte 1 semana para la presenta
i�on de la me-moria, es os dar�a otra base de datos test.CSV. 
on el mismo formato que la primera que se osdi�o al ini
iar las pr�a
ti
as. Deber�eis enton
es:1. Sele

ionar el .ar� prepro
esado que mejor resultado os han dado al evaluar 
on el 5CV.Llamadlo train.ar�2. Redu
ir test.CSV de igual forma que hi
isteis 
on la base de datos original, y 
rar as�� test.ar�.Enton
es, apli
adle la misma 
adena de prepro
esamientos que a train.ar�.3. Ahora que el train y test tienen el mismo formato, entrenad 
on el train y testear 
on eltest usando el 
lasi�
ador deseado.4. Los resultados de los ganadores ser�an 
omprobados por los profesores de pr�a
ti
as siguien-do la misma 
adena de prepro
esamiento para 
omprobar que no se han falsi�
ado losresultados o la base de datos.
11



3. >Qu�e hay que ha
er?1. Apli
ando los algoritmos de Weka o alg�un s
ript propio, prepro
esar los datos de forma queobteng�ais la base de datos prepro
esada (deber�eis apli
ar distintas t�e
ni
as y variantes,probando hasta que en
ontr�eis una o varias razonablemente buenas).2. Es ne
esario realizar una 
omparativa donde tendr�eis que ha
er �enfasis en el prepro
e-samiento. Para ello, deb�eis entregar una tabla para 
ada 
lasi�
ador distinto estudiandolos prepro
esamientos obtenidos y analizando su 
alidad. As��, las entradas en 
ada tabla 
o-rresponder�an a prepro
esamientos distintos (en
adenamiento de dis
retiza
iones diferentes
on sele

iones de variables diferentes). Esto os servir�a para analizar si los prepro
esamien-tos son universales o si existe alguna diferen
ia en los resultados si estos son empleadospor 
lasi�
adores diferentes.3. Teniendo en 
uenta los resultados, intenta identi�
ar 
u�ales son las variables m�as signi�-
ativas para la tarea de 
lasi�
a
i�on.4. >Qu�e hay que entregar?Antes de la fe
ha tope, tendr�eis que enviar a trav�es de moodle en la tarea 
orrespondienteun �
hero 
omprimido que 
ontenga por un lado train y test (en la 
arpeta /prepro
ess). Lasbases de datos deber�an ser las usadas en la pr�a
ti
a y sus nombres deben ser signi�
ativos
omenzando por train o test (o estar detallados en un �
hero leeme.txt). Por otro lado unamemoria expli
ativa del trabajo realizado (
arpeta /memoria). Si adem�as hab�eis programadovuestro propio 
�odigo, tendr�eis que entregar los fuentes en java en la 
arpeta /
odigo y los s
riptsen la 
arpeta /eje
utables.El 
ontenido de la memoria en lo relativo a esta pr�a
ti
a podr��a responder al siguiente ��ndi
e:1. Des
rip
i�on del prepro
eso llevado a 
abo 
on los datos.2. Des
rip
i�on y estudio del pro
eso realizado.3. Tablas 
on 
omparativas4. Pro
eso de identi�
a
i�on de las variables m�as relevantes5. Evalua
i�onLa evalua
i�on de esta pr�a
ti
a se har�a sobre la memoria de realiza
i�on que 
ada grupo delos formados en 
lase deber�a presentar. El 
ontenido de di
ho do
umento ser�a la des
rip
i�on delos pasos seguidos (sirviendo 
omo gu��a orientativa lo que se os di
e en el apartado anterior),las de
isiones que se han tomado en 
ada 
aso razonando el por qu�e e interpreta
i�on de losresultados 
uando pro
eda.La nota de esta pr�a
ti
a supone un ter
io de la nota �nal de pr�a
ti
as, sin tener en 
uentalas posibles puntua
iones extra que pueden proponerse en pr�a
ti
as futuras. La valora
i�on es-tar�a basada en la 
laridad de exposi
i�on y organiza
i�on de la memoria, la amplitud de problemaspresentes en la base de datos tratados y la solu
i�on por la que se opta.12


