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RESUMEN

En esta tesis se realiza un analisis de tres herramientas prominentes para mineria de datos: Orange,
RapidMiner, y KNIME. Cada una de estas herramientas ofrece distintas caracteristicas y
funcionalidades que las hacen adecuadas para diferentes contextos y necesidades en el &mbito de la
ciencia de datos. Se evaltan criterios clave como la flexibilidad, escalabilidad, facilidad de uso,

capacidades de preprocesamiento, y soporte para algoritmos avanzados.

Orange destaca por su interfaz intuitiva y amigable, basada en widgets que permiten la creacion
rapida de flujos de trabajo mediante un sistema de arrastrar y soltar. Esta simplicidad hace que
Orange sea especialmente (til para la ensefianza y el aprendizaje de conceptos basicos de mineria de
datos, asi como para la exploracion y prototipado rapido. Sin embargo, sus capacidades de
preprocesamiento y soporte para algoritmos avanzados son mas limitadas en comparacién con las

otras herramientas evaluadas.

RapidMiner, por su parte, proporciona una robusta plataforma con amplias capacidades de
preprocesamiento y un extenso soporte para algoritmos de aprendizaje automatico y mineria de datos.
Su interfaz también se basa en el concepto de flujo de trabajo, aungue con una curva de aprendizaje
mas pronunciada debido a la abundancia de opciones y configuraciones. Esta herramienta es
adecuada para proyectos que requieren un analisis avanzado y detallado, asi como para usuarios que

necesitan manejar datos complejos y realizar tareas de integracion.

KNIME sobresale por su flexibilidad y potencia, permitiendo la creacion de flujos de trabajo
complejos y repetitivos. Su capacidad para integrar multiples fuentes de datos y soportar una amplia
variedad de extensiones y plugins la hace ideal para entornos empresariales y proyectos de analisis
de datos a gran escala. No obstante, su configuracién puede ser compleja, lo que representa una

barrera para usuarios sin experiencia previa, y puede requerir mas recursos computacionales.

Las conclusiones de esta tesis indican que la eleccion de la herramienta adecuada depende en gran
medida del contexto de uso y de las necesidades especificas del proyecto. Orange se recomienda para
contextos educativos y proyectos de prototipado rapido, mientras que RapidMiner y KNIME son
mas adecuados para analisis avanzados y aplicaciones empresariales complejas. La tesis concluye
con recomendaciones sobre como seleccionar la herramienta mas apropiada basandose en las

capacidades requeridas y el nivel de experiencia del usuario.

Vil



1. CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1. TEMA

Anadlisis de herramientas para mineria de datos.

1.2.  JUSTIFICACION

La mineria de datos tiene una gran importancia estratégica para una empresa, ya que permite entender
de una manera mas analitica, contextualizada y precisa el comportamiento de los clientes y los

movimientos del mercado.

La mineria de datos es una estrategia basada en la exploracion y andlisis de datos que permite analizar
grandes volumenes de informacion para descubrir patrones o reglas de importancia, incluso

relaciones de comportamiento orientado en escenarios especificos.

Para elegir la herramienta adecuada para mineria de datos se debe hacer un analisis previo basado en
varias caracteristicas de importancia como puede ser los tipos de datos o la compatibilidad de los

sistemas, entre otras.

Los errores al usar herramientas de mineria de datos son mas frecuentes de lo que se esperaria. Estos
problemas pueden comenzar desde la etapa de seleccién de la herramienta adecuada, afectando
negativamente el desarrollo del analisis. Seleccionar una herramienta que no se alinea bien con las
caracteristicas de los datos o con los objetivos del analisis puede llevar a resultados suboptimos y
dificultades en la interpretacién de los datos (Han, Kamber, & Pei, 2011). Por lo tanto, es crucial
elegir herramientas que sean compatibles con los datos disponibles y con los propositos del analisis.
Revisar y analizar las herramientas mas populares puede proporcionar informacién valiosa sobre su

aplicacion efectiva en la mineria de datos (Gartner, 2022).

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Aungue la mineria de datos es una poderosa herramienta para comprender el comportamiento y las
decisiones de los clientes, la gran variedad de herramientas disponibles hoy en dia puede complicar

la eleccion de la més adecuada. Cada herramienta tiene sus propias fortalezas y debilidades, lo que



significa que la eleccién incorrecta puede llevar a errores en el analisis 0 a un uso ineficiente del
tiempo (Tan, Steinbach, & Kumar, 2018). La falta de experiencia o conocimiento especializado en
estas herramientas puede aumentar el riesgo de seleccion inapropiada, por lo que el asesoramiento
experto es crucial para evitar estos problemas. De hecho, es posible que se necesite mas de una
herramienta para abordar todas las necesidades de un proyecto, dado que algunas herramientas son
mejores para tareas especificas, como el andlisis predictivo o el procesamiento de grandes volimenes
de datos (Gartner, 2022).

14. OBJETIVOS

1.4.1 General:

Analizar herramientas de mineria de datos para generar una propuesta de aplicabilidad, enfocada en
su idoneidad para entornos educativos y su capacidad para facilitar el aprendizaje de la l6gica y

técnicas de mineria de datos.

1.4.2 Especificos:

1. Analizar algunas de las caracteristicas y la funcionalidad de herramientas de mineria de
datos

2. Seleccionar tres herramientas de mineria de datos

3. Realizar un anélisis comparativo de las herramientas de mineria de datos

4. Elaborar las conclusiones y recomendaciones

1.5. ALCANCE

El tema de titulacién culminara con la entrega de un documento que analizara algunas de las
caracteristicas y funcionalidades de tres herramientas de mineria de datos. Se realizara un analisis
comparativo entre las herramientas seleccionadas, describiendo sus ventajas y desventajas. Las
herramientas seleccionadas para este analisis son Orange, RapidMiner, y KNIME, elegidas por ser
gratuitas y por ofrecer una gama completa de funcionalidades para el anélisis de datos (Hofmann &
Klinkenberg, 2013) (Van Rijin, Vanschgren, Torgo, & Brazdil, 2018). Estas herramientas son
ampliamente reconocidas en la industria por su capacidad de soportar diversas técnicas de mineria
de datos, lo que las hace adecuadas para una variedad de aplicaciones (Demsar, Zupan, Leban, &
Curk, 2013) (Knime, 2023).



Basandose en el analisis comparativo, se propondra una herramienta recomendada para su uso en
contextos educativos. La recomendacién se fundamentara en la herramienta que mejor facilite el
aprendizaje practico de mineria de datos, que sea intuitiva para los estudiantes, y que ofrezca el mejor

equilibrio entre funcionalidad y facilidad de uso.

2. CAPITULO II: FUNDAMENTOS CONCEPTUALES

En este capitulo se dard una introduccidn con respecto a los temas a tratar durante el desarrollo y
comparacion del presente trabajo de titulacion. Adicionalmente se trataran a detalle las caracteristicas

esenciales de las herramientas a comparar.

2.1. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos ha experimentado varios cambios significativos desde sus primeras menciones.
El término "mineria de datos" se populariz6 a finales de la década de 1980 y principios de la década
de 1990, con contribuciones clave de diversos investigadores. Uno de los primeros trabajos
fundamentales fue presentado por Agrawal, Imielinski, y Swami en 1993, quienes desarrollaron el
algoritmo de asociacién Apriori, una técnica fundamental para descubrir patrones en grandes
conjuntos de (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993). Originalmente, la mineria de datos se propuso
como una herramienta para ayudar en el tratamiento y analisis de grandes volumenes de datos, con
el objetivo de extraer conclusiones Utiles que pudieran mejorar la toma de decisiones empresariales
(Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

Actualmente la mineria de datos se puede definir como el procedimiento con el cual inicia el analisis
de una gran cantidad de datos, con el objetivo de encontrar patrones y tendencias orientados a mejorar

el desempefio de los procesos y actividades de las empresas.

A lo largo del tiempo, los datos han adquirido una importancia creciente, y la manera en que se
gestionan ha evolucionado considerablemente. El tratamiento de datos varia segln los procesos
aplicados y las herramientas utilizadas. En los ultimos afios, el aumento de la relevancia del analisis
de datos se ha debido a varios factores, incluyendo la reduccién de costos, la disminucion en los
tiempos de procesamiento, y el incremento en la velocidad de procesamiento de datos (Gantz &
Reinsel, 2012) (Davenport & Patil, 2012). Estos avances han llevado al desarrollo de una amplia
gama de herramientas, tanto comerciales como gratuitas, cada una disefiada para abordar diferentes

aspectos del analisis de datos (Chaudhuri, Dayal, & Narsayya, 2011).



Se han desarrollado diversas técnicas avanzadas que mejoran el rendimiento y la capacidad de extraer
informacién no accesible mediante los métodos tradicionales de mineria de datos. La inteligencia
artificial, junto con el analisis estadistico y el uso de representaciones graficas, ha acelerado
significativamente esta evolucion, facilitando una comprension mas profunda del analisis de datos
(Han, Kamber, & Pei, 2011) (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Es crucial distinguir entre la mineria de datos y la estadistica. Aunque ambas disciplinas pueden tener
el objetivo comdn de construir modelos comprensibles, sus enfoques y metodologias son diferentes.
La mineria de datos se centra en descubrir patrones ocultos en grandes volimenes de datos, mientras
que la estadistica se enfoca en la inferencia y la prueba de hipétesis (Han, Kamber, & Pei, 2011)
(Aggarwal, 2015).

Como punto principal de diferenciacién entre la mineria de datos y la estadistica seria el uso de la
inteligencia artificial por parte de la mineria de datos, sin mencionar que por lo habitual orienta sus
métodos confirmatorios es decir que prueban teorias o hipotesis especificas que ya han sido
establecidas. Por el contrario, la mineria de datos usa métodos exploratorios para buscar patrones y
tendencias sin la necesidad de probar una hipétesis previamente establecida.

Para facilitar la comprension de que es mineria de datos en comparacion de la estadistica se podria
usar un ejemplo. Si una empresa desea saber qué factores afectan la venta de su mercancia tienen dos
opciones que serian métodos estadisticos confirmatorios y por el contrario lo que seria el método de

mineria de datos por exploracion.

En un andlisis de datos, el enfoque confirmatorio puede involucrar la formulacion de una hipétesis
especifica sobre cdmo un producto afecta las ganancias, seguida de la aplicacion de una regresion
lineal sobre el historial de compra y venta de ese producto para validar la hipdtesis (Montgomery,
Peck, & Vining, 2012). En contraste, un enfoque exploratorio mediante la mineria de datos podria
utilizar algoritmos de clustering, como el “K-Means”, para identificar patrones agrupando productos
de diferentes categorias, pero con precios similares, lo que permite descubrir relaciones que puedan

informar estrategias para aumentar las ventas (Tan, Steinbach, & Kumar, 2018).

Esta diferencia refleja la distincion sutil pero importante entre la estadistica tradicional y la mineria
de datos; mientras que la estadistica se centra en pruebas confirmatorias y modelado basado en
hipotesis, la mineria de datos explora grandes volimenes de datos para identificar patrones y
relaciones (Hand, Mannila, & Smyth, 2001). La creciente relevancia de la mineria de datos esta
impulsada por el manejo de grandes volimenes de datos, la velocidad de procesamiento, y la variedad
de fuentes de datos, conocidas como las "V" del big data (Chen, Mao, & Liu, 2014).



Una vez definido lo que es mineria de datos y esclarecida las dudas con su respectivo contendiente
en ambitos de objetivos, podemos avanzar a conocer el proceso adecuado, sugerido y destacado para

realizar una mineria de datos.

2.2. PROCESO DE MINERIA DE DATOS

Antes de iniciar el proceso analitico, es fundamental establecer un plan claro y detallado. Esto incluye
definir la problematica y los objetivos que se deben cumplir para resolverla. Una planificacion
meticulosa asegura que cada etapa del proceso esté alineada con el objetivo final y evita
malentendidos o desvios durante la ejecucion (Beltran Gonzalez, 2011). A continuacidn, se describen
las etapas del proceso de mineria de datos, basado en las directrices del CRISP-DM, el cual es

ampliamente reconocido en este campo (Beltran Gonzalez, 2011).

2.2.1 Seleccion:

Primeramente, para iniciar con el proceso de la mineria de datos se debe identificar los datos con los
que trabajaremos, una vez identificados deben ser tratados y almacenados de manera correcta en un
Data Warehouse para que sean aptos para el siguiente paso. Muchas veces al ser tantos datos hay
algunos que su uso no contribuye por lo tanto hay que depurar estos datos antes de realizar las

siguientes fases.

—-
Datos ,
v v

Seleccion > Preprocesado > Seleccion de [P Extraccion de [~ Evaluacion

caracteristicas conocimiento

1

1

+ Modelo
Clasificador

Conocimiento

Figura 1: Proceso de Mineria de Datos tomado de Beltran (2024)

2.2.2  Preprocesado:

Inmediatamente después de elegir los datos debemos adecuar su formato ya que la gran mayoria del

tiempo no son aptos para el proceso necesario que va a seguir el algoritmo, por lo tanto, en el
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preprocesado descartamos los datos que no son compatibles o bien no tienen validez. También

podemos agruparlos mediante cllsteres cuando hay demasiados datos similares.

S

v

Scleccion {_gy,. Seleccion de > Extraccionde  —p» Evaluacién
caracteristicas conocimento

o---

A A A A o
Lo R L e S H
i
-" Modelo

Clasificador

Conocimiento

Figura 2: Preprocesado tomado de Beltran (2024)

2.2.3  Seleccion de caracteristicas:

Una vez preprocesados los datos destacan algunos mas que otros, por lo tanto, elegiremos seguln
nuestra conveniencia basados en cuales nos podrian ayudar a resolver el problema propuesto en un

inicio.

-«
‘---

Seleccion || | Preprocesado > Extrac.ci(l)n de —P Evaluacién
conocimiento
A A : A A
i 1 1 1 1
- e e [ —— 4

1
1
1
v I\«'Ir.clfl-:lo
Clasificador

Conocimiento

Figura 3: Seleccidn de caracteristicas tomado de Beltran (2024)

2.2.4 Extraccion de conocimiento:

El siguiente paso consiste en implementar técnicas de mineria de datos para obtener modelos de
conocimiento. En caso de necesitar mas modelos, se deben emplear diferentes técnicas; sin embargo,

es crucial ser cauteloso, ya que algunas técnicas requieren procesos de preprocesamiento distintos a
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otros (Han, Kamber, & Pei, 2011). Una vez obtenidos los modelos, es posible identificar patrones o
tendencias significativas, asi como relaciones entre maltiples variables (Witten , Frank, Hall, & Pal,
2016).

-
Datos ,
v v

Seleccion —p Preprocesado » Seleccidn de > Evaluacion
caracteristicas

3 : x z ]
] i 1 1 i
[P [P P R, i

1

]

1

v M?Eiclo

Clasificador
Conocimiento

Figura 4: Extraccion de conocimiento tomado de Beltran (2024)

2.2.5 Evaluacion:

Tras obtener los modelos deseados procederemos a evaluarlos en base a los criterios establecidos y
confirmando que sus datos arrojen conclusiones satisfactorias. La ventaja de tener varios modelos en
comparacion de tener uno solo es clara ya que al tener varios resultados podemos confirmar si hay
algun reincidente, en caso de que no sea ningun resultado satisfactorio debemos hacer una regresion

de los pasos realizados y hacer cambios para obtener nuevos modelos.

Datos \
v .

Seleccion . Preprocesado > Seleccion de [ Extraccion de ||

caracteristicas conocimiento
A A A A A
i 1 i I I
] 1 1 1 I
[ Lo [ T S ]
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1
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Figura 5: Evaluacion tomado de Beltran (2024)



2.3. APRENDIZAJE SUPERVISADO Y NO SUPERVISADO

En el gran mundo que es la mineria de datos existen dos metodologias de aprendizaje que son las
MA&s representativas y cada una con sus respectivas técnicas. El aprendizaje supervisado y el no
supervisado, una manera simple de describirlas seria que el método supervisado se espera que el
modelo reproduzca un resultado conocido y por el contrario en el no supervisado, al no tener una

salida conocida, se espera detectar patrones de similitud y tendencias.

Vale recalcar que muchas veces se confunde el aprendizaje supervisado con los métodos
confirmatorios mencionados en el apartado 2.1 del segundo capitulo del documento. Segln se expone
en el estudio, el aprendizaje supervisado, representado por métodos como la regresion lineal (RL),
comparte similitudes con los métodos confirmatorios en términos de uso de datos etiquetados e
hipétesis previamente establecidas (Garcia, 2015). Discutir estos conceptos en la parte
correspondiente del documento es esencial para fundamentar la metodologia empleada y justificar la
eleccion de técnicas en contextos especificos, asegurando la validez y aplicabilidad de los resultados

obtenidos.

Las técnicas supervisadas se utilizan en aprendizaje automatico para construir modelos predictivos a
partir de datos etiquetados, como regresion lineal o arboles de decision, mientras que los métodos
confirmatorios en estadistica se centran en probar hipotesis especificas utilizando datos recopilados
con un disefio de estudio planificado, como pruebas de hipétesis o analisis de varianza, para validar

teorias existentes.

2.3.1 Aprendizaje Supervisado:

El aprendizaje supervisado ha sido de las principales herramientas para desarrollar a profundidad el
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, destaca por su gran facilidad y capacidad para
crear modelos de prediccién los cuales son muy precisos a partir de datos etiquetados los cuales
serian las hipotesis o salidas deseadas. Gracias a estas salidas deseadas el modelo obtiene la facilidad
de relacionar los datos ingresados con la respuesta que esperaria, a esto se lo conoceria como
generalizacion y nos permite que el modelo pueda a futuro tener mayor precision con entradas que

no han sido ingresadas.

Las técnicas que empleariamos en este modelo de aprendizaje se pueden clasificar en dos categorias
principales: clasificacion y prediccion. Esta distincion nos ayudara a abordar adecuadamente las

necesidades del problema.



2.3.1.1 Técnicas de aprendizaje supervisado por clasificacion

Entre las técnicas méas comunes de aprendizaje supervisado por clasificacion se encuentran la
regresion logistica, los arboles de decisidn, y el algoritmo de K-Nearest Neighbor (KNN), entre otras
mencionadas, ampliamente reconocidas en la literatura (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) (Han,
Kamber, & Pei, 2011):

1. Regresion logistica: este método generalmente usado en problemas estadisticos ayuda a
lograr identificar sin una instancia pertenece a una de dos clases, debido a su légica simple
y resultados efectivos es uno de los mas usados (Hosmer & Lemeshow, 2000).

2. Arboles de decision: Los arboles de decisién son modelos de aprendizaje automatico que se
utilizan tanto para clasificacion como para regresién. Utilizan una estructura en forma de
arbol donde cada nodo representa una caracteristica del dato y cada rama representa una
posible decision basada en esa caracteristica. Esta division jerarquica permite tomar
decisiones de manera eficiente al seguir un camino directo en el éarbol segln las
caracteristicas de los datos. Esta flexibilidad los hace tiles para identificar patrones
complejos y resolver problemas de manera efectiva (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone,
1984).

3. K-Nearest Neighbor (KNN): algoritmo sencillo que clasifica en pares eligiendo al mayor del
vecino mas cercano de una instancia (Cover & Hart, 1967).

2.3.1.2 Técnicas de aprendizaje supervisado por prediccion

Segun se describe en la literatura especializada, algunas de las técnicas mas comunes de aprendizaje
por prediccion incluyen las siguientes (Montgomery, Peck, & Vining, 2012) (Russell & Norvig,
2021) (Breiman, Random forests. , 2001):

1. Regresion Lineal: La regresion lineal es ampliamente utilizada en prediccion y modelado.
Este método nos permite visualizar y cuantificar las relaciones entre variables, asumiendo
que estas relaciones son constantes y lineales. Es til para explorar cdmo una variable
depende de otras variables independientes, incluso cuando no hay dependencia entre las

variables predictoras (Montgomery, Peck, & Vining, 2012).



2.4.

2. Redes Neuronales Artificiales (ANN): como su nombre lo sugiere son inspirados en las

funciones neuroldgicas del cerebro, destacan por su amplia capacidad de aprendizaje y
adaptacion para buscar relaciones con variables de entrada y una prediccién esperada.
(Russell & Norvig, 2021).

Random Forest: Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que combina
varios arboles de decision independientes. Cada arbol se entrena con una muestra aleatoria
del conjunto de datos y utiliza diferentes conjuntos de caracteristicas para las divisiones en
cada nodo. A diferencia de un solo arbol de decision, que puede ser propenso al sobreajuste,
Random Forest reduce este riesgo mediante la combinacion de multiples modelos. Cada
arbol en el bosque contribuye con sus predicciones individuales, que se combinan mediante
votacion o promedio para mejorar la precision predictiva del modelo global. Esta técnica se
destaca por su capacidad para manejar conjuntos de datos grandes y complejos, manteniendo
una buena generalizacion y robustez en las predicciones (Breiman, Random forests. , 2001).

HERRAMIENTAS

2.4.1. Orange:

Una de las herramientas con licencia GPL o de uso gratuito que se analizara es “ORANGE”,
disefiada para hacer mineria de datos en conjunto de andlisis de datos.

Desarrollada en el lenguaje de programacion C++, Python, Cython y C en la “Universidad
de Liubliana” ubicada en Eslovenia.

Su Gltima versidn hasta le fecha (junio 2024) es la 3.36.2

Esta disponible para Windows, Mac y para su uso en repositorios virtuales mediante lineas
de cddigo.

Para adquirir la aplicaciéon, los usuarios deben dirigirse a la pagina web de Orange, la cual
cuenta con varios apartados y una comunidad para resolver dudas. La descarga es facil y no
requiere registro previo. La aplicacion puede descargarse desde el siguiente enlace:

https://orange.biolab.si/download/.
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orange

DATA MININC

Data Mining

Fruitful and Fun

Open source machine leaming and data
visualization,

Downdoad Orange 1.38.2

Figura 6: Orange tomado de orangedatamining.com (2024)

Una vez dentro de la aplicacion podemos encontrar las distintas herramientas o algoritmos, en el caso
de Orange estan catalogados de manera vertical organizado por grupos contando con una barra de
busqueda y una seccién que al posar el raton sobre cada item nos sale una descripcion. Se podria

observar de la siguiente manera:

.;E Evaluate
A =

Test and
Score

-

Pecformance  Calibration
Curve Plot
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Distance
Distance Fle Matrix

o

Dstance Heerarchical
Map Clustenng
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Manifold

DBSCAN Lsarming

)
Fos %
" a0
e

Coerespond

Read data from an input fle o network and send & date
table to the outpet.

Save Distance Seff-Organc
Matbrix Map

Figura 7: Herramientas disponibles en Orange

La herramienta consume los siguientes recursos: CPU, memoria, disco y red respectivamente.
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v € Python 0% 320,6 MB 0 MB/s 0 Mbps

*‘;‘ Untitled * - Orange

Figura 8: Recursos consumidos Orange

2.4.2. Knime:

¢ Siglas de Konstanz Information Miner

e Plataforma para mineria de datos desarrollado en eclipse y posee entorno visual.

e Creado en la “Universidad de Constanza” en Alemania.

e Herramienta de uso libre

e Su ultima version hasta la fecha (junio 2024) es la 5.2.5

e Para adquirir esta aplicacion deberemos dirigirnos a su pagina  web:

https://www.knime.com/downloads/download-knime la cual consta con varios apartados y

una comunidad para resolver dudas, su descarga es facil y no hay necesidad de registrarse.

Make sense of data

Dowriosd KNIME Analytics Patform

Generative Al and KNIME

Figura 9: Knime tomado de knime.com (2024)

Una vez dentro de la aplicacién podemos encontrar las distintas herramientas o algoritmos, en el

caso de Knime estan catalogados de la siguiente manera:
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Figura 10: Herramientas encontradas en Knime

Cuenta con un apartado vertical junto a una barra de busqueda y un filtro, al ser tan extensas cada
seccion posee la opcion de mostrar mas. Se podria encontrar el resto de las herramientas disponibles
con su respectiva descripcion en su pagina oficial a través del siguiente enlace:
https://hub.knime.com/search?type=Node&pk vid=831d0ab9d9fbbh9411719729474c90e21

La herramienta consume los siguientes recursos: CPU, memoria, disco y red respectivamente.

v A knimeexe 0% 159,28 MB 0 MB/s 0 Mbps

A KNIME Analytics Platform

Figura 11: Recursos consumidos knime

2.4.3. Altair Rapid Miner:

e Programa de uso pago con acceso a prueba para mineria de datos
e Creado en la “Universidad de Dortmund” en Alemania.

e Programado en Java.

o Necesidad de registrarse para poder descargarlo

e Su ultima version hasta la fecha (junio 2024) es la 10.4.1.0

e Para descargarla debemos ir al siguiente enlace: https://rapidminer.com/get-started/ .
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Figura 12: RapidMiner de rapidminer.com (2024)

Una vez dentro de la aplicacion podemos encontrar las distintas herramientas o algoritmos, en el

caso de Rapid Miner estan catalogados de la siguiente manera:

~ 5 Modeling (167)
v 1% Predictive (63)

~ 5 Wodsling (167)
Operators R
Predictive (63)

Segmentation (14) v B L)

Data Access (56)

Blending (81)
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Similarities (4)

»
»
»
»
»
»
» 71 Optimization (23)
» 1 Time Seies (32)
» 7] Sconng (13)

» [ validasion (30)

Feature Weights (17)

. Detault Mode!
kNN

¥ 1 Bayesian (2)

. Naive Bayes
. Nalve Bayes (Kemel)
Trees (8)

. Decision Tree

. Random Forest

. Gradient Boosted Trees

Figura 13: Herramientas disponibles en Rapid Miner

Se encuentran de manera vertical catalogadas en carpetas de acuerdo con el propdésito al momento
de trabajar, cuenta con una barra de busqueda y es posible adquirir mas desde la misma aplicacion.
Se podria encontrar las herramientas disponibles con su respectiva descripcion en su pagina oficial a

través del siguiente enlace: https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/

La herramienta consume los siguientes recursos: CPU, memoria, disco y red respectivamente.

hd ﬂ OpenlDK Platform binary 606,3 MB 0 MB/s 0 Mbps

< NEW proces

= — Altair ...

Figura 14: Recursos consumidos rapidminer
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3. CAPITULO IlI: ANALISIS COMPARATIVO

En este capitulo se describird los procesos y puntos a evaluar para comparar las herramientas
propuestas anteriormente, de manera que podamos concluir pros y contras de cada una.
Especialmente para ver cual nos ayudaria a entender la logica de la mineria de datos de una manera

maés amigable para las personas que estan en proceso de aprendizaje.

3.1. METODO DE ANALISIS

Para ver de manera mas optima cada herramienta, emplearemos el método comparativo para destacar
varios puntos de una manera equitativa. Incluyendo pruebas de rendimiento, adaptabilidad del

usuario, facilidad de uso, etc.

3.1.1. Método Comparativo:

Para comparar estas herramientas debemos iniciar desde un punto equitativo y destacando los puntos

gue se van a evaluar, las pruebas iniciaran con cada aplicacion desde su ambiente al iniciarlos.

Se concluird con una tabla comparativa en la cual se destacara cada una de las herramientas siendo

comparada con base en los siguientes parametros:

e Caracteristicas principales
e (Caso de uso

e Facilidad de uso

e Escalabilidad

e Integracion

e Soporte
e Costo
e Opinidn

3.1.1.1. Enfoque General:

Al comparar herramientas podemos ver ventajas y desventajas de cada una, facilitandonos el uso

correcto dependiendo nuestras necesidades.

Se eligieron Orange, KNIME y RapidMiner, tres herramientas destacadas en la mineria de datos

segun un andlisis reciente. Estas plataformas han sido reconocidas por su versatilidad, capacidad de
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analisis avanzado y facilidad de uso, como se menciona en un articulo sobre software de data mining
(IONOS, 2023).

Segun el articulo, Orange, KNIME y RapidMiner son ampliamente utilizadas en diversas industrias
debido a su capacidad para gestionar grandes volimenes de datos. Orange se destaca por su facilidad
de uso y visualizacion intuitiva; KNIME es reconocido por su flexibilidad y potencia en la
integracion de diversos tipos de datos; y RapidMiner es valorado por su robustez y capacidad para
realizar analisis avanzados de datos. Estas herramientas facilitan la extraccion de conocimientos

significativos para la toma de decisiones estratégicas.

3.1.1.2. Proceso:

1. Se iniciara preparando el ambiente de cada una de las herramientas con sus versiones mas
recientes.

2. Por razones de tiempo se elegiran los datos que no necesiten tanta depuracion, en caso de ser
necesario pasaran por la etapa de preprocesamiento.

3. Se empleara un algoritmo adecuado para los datos y se empleara el mismo en todas las

herramientas, también el mismo dataset.

3.1.1.3. Evaluacion:

Dado que las conclusiones seran elegidas para un ambito estudiantil, cada punto a evaluar sera
calificado con base en su uso de manera simple y con herramientas de acceso publico, enfocandose

en dos puntos generales, los cuales son: su facilidad de uso y la eficiencia de recursos.

3.1.2. Criterios de Evaluacion:

3.1.2.1. Facilidad de Uso:

Se evaluard la interfaz ofrecida al usuario en conjunto con su curva de aprendizaje, es decir que tan
répido el usuario se acostumbra a su uso en un inicio. También en caso de no terminar de aprender

la herramienta se buscard la disponibilidad de recursos adicionales como manuales o tutoriales.
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3.1.2.2. Eficiencia de recursos:

Adicionalmente se evaluara el uso de memoria y del CPU durante el proceso.

3.2. BASE DE DATOS

Se procedera a usar las tres herramientas propuestas en casos de estudio supervisado y no
supervisado. El dataset a usar es uno disponible al pablico de manera gratuita en un repositorio virtual
y se puede acceder al archivo directamente desde el siguiente enlace:

https://raw.githubusercontent.com/selva86/datasets/master/BreastCancer.csv.

La base elegida para los ejemplos tanto supervisados como no supervisados es una base de datos que
viene por defecto, conocida como 'Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)'. Aunque Su uso es
generalmente aplicado para métodos supervisados debido a sus etiquetas, algunos de sus datos
permiten agrupar en clusteres sin usar las etiquetas. Esto hace que sea apta tanto para técnicas

supervisadas como no supervisadas, proporcionando flexibilidad en su aplicacion.

3.2.1. Descripcion de los datos:

Segun el UCI Machine Learning Repository, el dataset "Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)" es
ampliamente utilizado para la clasificacion de tumores en benignos o malignos a partir de
caracteristicas extraidas de imagenes digitales de nucleos celulares de biopsias de seno. Es una
herramienta fundamental en la investigacion médica y en la ensefianza de técnicas avanzadas de
analisis de datos, proporcionando un caso de estudio crucial para la aplicacion de algoritmos de

aprendizaje automatico en la deteccion y diagndstico preciso del cancer de mama.

Se puede encontrar mas detalles en el siguiente enlace:

https://archive.ics.uci.edu/dataset/17/breast+cancer+wisconsin+diagnostic
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e Estructura del Dataset

o Total, de registros: 569
o NuUmero de variables: 31 (30 caracteristicas y 1 etiqueta)

o Variables del Dataset

o ID del Paciente (id)

o Descripcién: Identificador Unico para cada paciente

o Tipo de dato: Numérico (entero)

e Diagnostico (diagnosis)

o Descripcién: Resultado del diagnéstico (M = maligno, B = benigno)

o Tipo de dato: Categérica

e Caracteristicas de los nucleos celulares

Estas caracteristicas se calculan a partir de imagenes digitalizadas de células FNA:

o radio (mean_radius, se, worst_radius)

o textura (mean_texture, se_texture, worst_texture)

o perimetro (mean_perimeter, se_perimeter, worst_perimeter)

o darea (mean_area, Se_area, worst_area)

o suavidad (mean_smoothness, se_smoothness, worst_smoothness)

o compacidad (mean_compactness, se_compactness, worst_compactness)

o concavidad (mean_concavity, se_concavity, worst_concavity)

o puntos cdncavos (mean_concave_points, se_concave_points,
worst_concave_points)

o simetria (mean_symmetry, se_symmetry, worst_symmetry)
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o dimensién fractal (mean_fractal_dimension, se_fractal_dimension,

worst_fractal_dimension)

e Descripcion de las caracteristicas:

o Tipo de Dato: Continuo
o Rango y descripcion especifica de cada una de estas caracteristicas varia segun si

son promedios (‘mean’"), errores estandar ('se'), 0 peor caso (‘worst").

3.3. USO DE HERRAMIENTAS CON METODO SUPERVISADO

Se usaré uno de los métodos mas comunes para mayor facilidad y entendimiento de la aplicacion, un
arbol de decision permite evaluar de manera funcional las herramientas sin mencionar que es uno

de los algoritmos mas completos.

Para evaluar la efectividad de un modelo de clasificacidn, se utilizan varias métricas clave: precision,
que mide la proporcidn de predicciones correctas en la clase positiva; exactitud, que evalla la
proporcidn total de predicciones correctas; sensibilidad, que indica la capacidad del modelo para
detectar casos positivos; especificidad, que mide la identificacion correcta de los casos negativos; y
valor F, que balancea precision y sensibilidad (Garcia, 2018). Estas métricas son cruciales para

interpretar los resultados de un modelo de clasificacion (Garcia, 2018):
Donde se puede interpretar como:

e TP (True Positives): Son los verdaderos positivos. Casos en los que el modelo predice
correctamente la clase positiva.

e TN (True Negatives): Son los verdaderos negativos. Casos en los que el modelo predice
correctamente la clase negativa.

o FP (False Positives): Son los falsos positivos. Casos en los que el modelo predice la clase
positiva incorrectamente (falsas alarmas).

e FN (False Negatives): Son los falsos negativos. Casos en los que el modelo predice la clase
negativa incorrectamente (fallos en la deteccién).

e F1 (Medida F1): Es la media arménica de la precision y la sensibilidad. Proporciona un
balance entre ambas meétricas y es especialmente Util en situaciones de clases

desbalanceadas.
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1. Precisién: Proporcion de predicciones correctas en la clase positiva. Indica la calidad de las

predicciones positivas.

_Ir
TP + FP

Precision —

Figura 15: Férmula de precision

2. Exactitud: Proporcién total de predicciones correctas, considerando tanto positivas como
negativas. Mide la eficiencia general del modelo la cual nos ayuda a medir la capacidad de

un modelo para realizar predicciones correctas de manera consistente y precisa.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Exactitud —

Figura 16: Férmula de exactitud

3. Sensibilidad: Proporcion de verdaderos positivos identificados correctamente. Evalta la

capacidad del modelo para detectar casos positivos.

TP

Sensibilidad - ———
TP + FN

Figura 17: Férmula de sensibilidad

4. Especificidad: Proporcién de verdaderos negativos identificados correctamente. Mide la

capacidad del modelo para evitar falsos positivos.

TN

speclilclaac TN n FP

Figura 18: Formula de especificidad
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5. Valor F: Media arménica de precision y sensibilidad. Balancea ambas métricas, Gtil en

situaciones de clases desbalanceadas.
Precision - Sensibilidad

Precision + Sensibilidad

F1=2.

Figura 19: Férmula de valor f

3.3.1. Arbol de decision en Orange:

Se construye el modelo:

Data Table
028

Q
d@ ..l
2 Scatter Plot
| @
&
7 -
s Tree Viewer
7]
[
£
0,
q’s
| i
File ) V::
Eb: i .
Tree § Confusion Matrix
Select Columns g Q
2, § ;
\9(:9 3 5
3
&
ﬁ Fva\uabon Results /
ROC Analysis

Test and Score

Figura 20: Arbol en Orange

Al conectar los datos desde el nodo “File” hacia el nodo select columns seleccionamos la columna a
que queremos usar, en este caso elegimos diagnosis. Luego conectamos a tree y se entrenara

automaticamente una vez se haya configurado.
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s Tree - Orange [ et

Name

Tree

Parameters

B Induce binary tree

B Min. number of instances in leaves: 2 EI

B Do not split subsets smaller than: 5 E

B Limit the maximal tree depth to: 100 E
Classification

B stop when majority reaches [%]: a5 E

] Apply Automatically

=2 B | ¥l1501- P o=

Figura 21: Configuracion de Arbol en Orange

Usaremos el nodo “Test and Score” para evaluar el modelo el cual se realiza con una validacion

cruzada que viene en 5 particiones de manera predeterminada para la clase que vamos a predecir ya
balanceada en cada una de las particiones.

Evaluation results for target (None, show average over classes)

Nemberkfolds: |5 Model AUC CA Fl Prec Recall MCC -

@ states o o .
Cross validation by feature 922 922 922

Tree 0921 0922 0833

1O Random sampling
Repesttrainftest: 10
Training setsze: 70%

8 stratifed
O Leave one out >
(O Test on train data Compare models by:  Area under ROC curve Negligible diff.: 01

O Test on test data Tree

Tree

l for the modeln therow s i
probebiky that the diference i negigbe.

=2 B | Sssai-imi- B 170111710

perimeter_worst @

ﬁ —

@)
supw > 117.20
smaothness_worst @@
®:
< 0,13540________—-—-—_' > 0,13540
texture_worst @
1]
<2550 T 53

radius_mean ®

Ll
< 14900 > 14.990

smoothness_mean (@

..
= 0.08992 i i > 0.08992

Figura 22: Resultados del Arbol en Orange
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Gracias a los nodos de matriz de confusion y Roc podremos evaluar la calidad de los resultados. La
matriz de confusidn la podemos ver en porcentajes y en valores absolutos dependiendo si queremos

ver la proporcién de lo predicho o el nimero de instancias respectivamente.

Show:  Proportion of predicted -

Predicted Show:  Number of instances

B M I Predicted
B 933% 96% 1070 B M I

'] 67% 904% 640 B 1010 60 1070

Actual
Actual
=
~
o
n
=
&l
b4
E

b3 1083 627 1710

z 1083 627 1710

Select Correct Select Misdassified Clear Selection Select Correct Select Misdlassified Clear Selection

Figura 23: Matriz de confusion arbol en Orange

Calculos con los resultados obtenidos en la Fig.23:

1. Precisién (Precision)
Interpretacion: La precision del 93.61% indica que el 93.61% de las instancias clasificadas
como positivas son realmente positivas. Esto sugiere que el modelo tiene una baja tasa de

falsos positivos.

TP 1070

— ~ 93.619
TP+ FP 1070+ 73 93.61%

Precision —

2. Exactitud (Accuracy)
Interpretacion: La exactitud del 93.76% refleja que el modelo clasifica correctamente el
93.76% del total de instancias, lo cual es un buen indicador de rendimiento general.

TP+TN 1070 + 627
TP+TN+FP+FN 1070+ 627+ 73+ 33

Exactitud — ~ 93.76%

3. Sensibilidad (Recall)
Interpretacion: La sensibilidad del 97.00% muestra que el 97.00% de las instancias
positivas reales fueron correctamente identificadas como positivas. Esto es importante en

contextos donde es crucial minimizar los falsos negativos.

TP 1070

Sensibilidad — TP +FN 1070+ 33

~ 97.00%
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TP 1070

— ~ 97.009
TP+ FN 1070+ 33 97.00%

Sensibilidad —

4. Especificidad (Specificity)
Interpretacion: La especificidad del 89.57% indica que el 89.57% de las instancias
negativas reales fueron correctamente identificadas como negativas. Esto es importante

para minimizar los falsos positivos.

TN 627

—_— z . 0
TN+ FP 627+73 89.57%

Especificidad —

5. Valor F (F1 Score)
Interpretacion: El valor F del 95.72% proporciona un equilibrio entre precision y

sensibilidad, lo cual es Gtil cuando se necesita una medida combinada de la calidad del

modelo.
Valor F 2 * (Precision * Sensibilidad) 2 * (0.9361 * 0.9700) 95,720
aror Precision + Sensibilidad 09361 +0.9700 e
2 * (Precisién * Sensibilidad) 2 * (0.9361 * 0.9700)
Valor F — ~ 95.72%

Precisién + Sensibilidad ~ 0.9361 + 0.9700

ROC Analysis - Orange

Plot

l
|
\

Target B 7 —

Classifiers 0.500

o

M Tree

)
o
—_—

Curves

Merge Predictions from Folds

o
&
—_—

TP Rate [Sensitivity)

[C) show convex ROC curves
[C) show ROC convex hull ’
Analysis [
8 Default threshold {0.5) point 0.2 I
B show performance line
|

FP Cost: 500 3

FN Cost: 500 |3 o

Prior probability: 63 % % [i] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FP Rate [1-Spedficity)

=& @™ B | D aaman

Figura 24: Analisis ROC de arbol en Orange
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Tras obtener una alta precision en la matriz de confusion, al comparar la proporcion de predicciones
correctas con el nimero total de instancias, y con el analisis ROC alcanzando una curva satisfactoria,
se puede concluir que el modelo ha mostrado un buen rendimiento. Esto se refleja en el 90% de

precisién obtenido en los célculos.

3.3.2. Arbol de decision en Rapid Miner:

Disefiamos el arbol en Rapid Miner.

Retrieve data Select Attributes Set Role Decision Tree Apply Model Performance

e j = F = F (O =) %
4

i mod par
L Ud v

v

Figura 25: Arbol de decision en rapid miner

En Rapid Miner hay que cargar los datos directamente y al hacerlo se crea una base en la herramienta
con la cual podremos configurar las variables y luego cargar la data al disefio.

L Eek) Retrieve data

] processes c ot
Bl dataei2422 3:20 A0 Y

a DB [Legacy

Figura 26: carga de datos en rapid miner

Asi la etiqueta principal seria diagnosis entonces la destacariamos como label.

[= Edit Parameter List: set roles

Edit Parameter List set roles
7 This parameter defines new attribute roles.

attribute name target role

diagnosis " label v

Figura 27: etiquetar dato en rapid miner
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Asi vendria la configuracion del arbol de manera predeterminada.

Parameters

. Decision Tree
criterion ¥ |
maximal depth 10 |4

</ apply pruning i
confidence 01 |@

</ apply prepruning i

Figura 28: Configuracion de arbol en rapid miner

Al ejecutar la herramienta nos mostraria la siguiente precision siendo aceptable.

accuracy: 95.96%

true M true B class precision
pred. M 198 9 95.65%
pred. B 14 348 96.13%
class recall 93.40% 97.48%

Tabla 1: Precision del arbol en rapid miner

Calculos con los resultados de la Tabla 1:

1. Precision (Precision)
Interpretacion: La precision indica que el 95.65% de las instancias clasificadas como
positivas (M) realmente son positivas. Esto refleja que el modelo es bastante confiable al

predecir la clase positiva.
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TP 198
TP+ FP 198+9

Precision — ~ 95.65%

2. Exactitud (Accuracy)
Interpretacion: La exactitud general del modelo es del 95.96%, lo que indica que el modelo
clasifica correctamente la gran mayoria de las instancias. Sin embargo, no distingue entre la

capacidad para predecir correctamente la clase positiva y negativa.

TP+TN 198 + 348
TP+TN+FP+FN 198+348+9+ 14

Exactitud — ~ 95.96%

3. Sensibilidad (Recall)
Sensibilidad (M)
Interpretacion: La sensibilidad para la clase M es del 93.40%, lo que significa que el modelo

identifica correctamente el 93.40% de las instancias verdaderamente positivas.

198
TP+ FN 198+ 14

Sensibilidad(M) — ~ 93.40%

Sensibilidad (B)
Interpretacion: Para la clase B, la sensibilidad es del 97.48%, indicando una alta capacidad

del modelo para detectar instancias verdaderamente negativas.

348
TP+ FN 348+9

Sensibilidad(B) — ~ 97.48%

4. Especificidad (Specificity)
Interpretacion: La especificidad muestra que el modelo identifica correctamente el 97.48%
de las instancias verdaderamente negativas, lo cual es crucial en aplicaciones donde es

importante minimizar los falsos positivos.

TN 348
TN+ FP 348+9

Especificidad — ~ 97.48%
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5. Valor F (F1 Score)

Interpretacion: El valor F para la clase M es del 94.51%, lo que combina precision y
sensibilidad en una sola métrica para medir la calidad del modelo al predecir la clase positiva.

Para la clase B, el valor F es del 96.80%, indicando un excelente equilibrio entre precision y

sensibilidad.
Valor F(M 2 * (Precision x Sensibilidad) 2 * (0.9565 * 0.9340) 94.51%
alor F(M) = —5 o + Sensibilidad 0.9565 + 0.9340 070
Valor F(B 2 * (Precision = Sensibilidad) 2 *(0.9613 * 0.9748) 96.80%
alor F(B) = —p = sion + Sensibilidad 09613 + 0.9748 >0
3.3.3. Arbol de decision en Knime:
Creamos el modelo en Knime.
Decision Tree Learner
. (ele]
CSV Reader Parlitioning / _DﬁCiS'Iﬂn Tree Predictor Seorer
m - - . N B B B ) aoe — |} >
(a]e] } aoe

Figura 29: Disefio de arbol en K-nime

Con el nodo Partitioning configuramos el entrenamiento en 70/30 para entrenamiento y testeo
respectivamente.
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4% Dialog - 3:2 - Partitioning

File

Flow Variables Job Manager Selection  Memary Policy

oose size of first partition

() Absolute 100 =

© Relative[%] s

(O) Take from top
(O) Linear sampling
© Draw randomly

(O) Stratified sampling @ Column32

{8 Use random seed 1719213615446

oK Apply Cancel @
Figura 30: Distribucion de datos en K-nime

Con el nodo Decision tree Predictor vemos como se armé el arbol.

J& Decision Tree View - 3:4 - Decision Iree Predictor
File Hilite Tree

= @ezss)

[e]
oncare o concave points ..
e M a2y
> Tabe: ¥ Tae:
Casgoy %0 Cotsgoy % o
W EXE o Tme 133
s 500 2 s 60 o
ot 4 Te w315
[S] [S]
ares_se <= 35,25 ares_se »35.25 IrideTmensm... rmm,.ﬁ‘mn..
s @23yz29) s s s o) uan)
v Tave > Tave v Tavk - Tame:
Categor % a Catigon % Categoy % n
" e 7 " 0 e |u 100 3
Tout a5 Tout o5 1 |7oul s 2
[e]
concevepos~ concave points ... concavity, worst .. i
5 @2y 5 (7 s (o) o)
> Ttk > Tabk > Tk w Tabie
Categoy % m categon % n cagony % Categon % 0
" 0 1 - XK " w7 1 I 5 s
[ 5.1 210 s 5 13 5 CERY] s 167 1
Tew 112 Teut X = 30 u Toul e
[S] 9
id <= 866.735 i > 866.735 y wworst... y worst...
wam 82 nan) s 1or10)
~ Tate: > Tauk: > Tatm: ~ Taue:
Coegoy % n| |cowgoy % o || [coegoy % n| |cosoy % o
T s00 3| | ¥ w0 o [w w00 2| & oo o
s 20001 s wmon| |8 aols| |= 1000 10

Figura 31: Arbol en K-Nime

En base a los resultados obtenidos del nodo score en el cual nos muestra la matriz de confusion

pdoemos ver que es un modelo satisfactorio debido a su alta precision.
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A% Confusion Matrix - 3:5 - Scorer

File Hilite

diagnosis ... M B

M 50 &

B 1 114
Correct dassified: 164 Wrong dassified: 7
Accuracy: 95,906% Errar: 4,094%

Cohen's kappa (k): 0,905%:

Figura 32: Matriz de confusion en K-Nime

Calculos con los resultados obtenidos en la Fig.35:

1. Precisién (Precision)
Interpretacion: La precision indica que el 98.04% de las instancias clasificadas como
positivas (M) realmente son positivas. Esto muestra que el modelo es altamente fiable al

predecir la clase positiva.

TP
TP+FP 50+1

Precision — ~ 98.04%

2. Exactitud (Accuracy)
Interpretacion: La exactitud general del modelo es del 95.91%, lo que indica que clasifica

correctamente la mayoria de las instancias.

TP+TN 50+ 114
TP+TN+FP+FN 50+114+1+6

Exactitud — ~ 95.91%

3. Sensibilidad (Recall)
Sensibilidad (M)
Interpretacion: La sensibilidad para la clase M es del 89.29%, indicando que el modelo

identifica correctamente el 89.29% de las instancias verdaderamente positivas.

Sensibilidad(M) — ~ 89.29%

TP+FN 50+6
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Sensibilidad (B)
Interpretacion: Para la clase B, la sensibilidad es del 99.13%, reflejando una excelente

capacidad del modelo para detectar instancias verdaderamente negativas.

TP 114

—_— z . 0
TP+FN 114+1 9913%

Sensibilidad(B) —

4. Especificidad (Specificity)
Interpretacion: La especificidad muestra que el modelo identifica correctamente el 99.13%

de las instancias verdaderamente negativas, minimizando los falsos positivos.

TN 114

—_— z . 0
TN+FP 114+1 99.13%

Especificidad —

5. Valor F (F1 Score)
Interpretacion: El valor F para la clase M es del 93.44%, lo que combina precision y
sensibilidad para medir la calidad del modelo en predecir la clase positiva. Para la clase B,
el valor F es del 98.58%, indicando un excelente balance entre precision y sensibilidad.

2 * (Precision x Sensibilidad) 2 * (0.9804 = 0.8929)
Precision + Sensibilidad 0.9804 + 0.8929

Valor F(M) — ~ 93.44%

2 * (Precision = Sensibilidad) 2 *(0.9913 x 0.9804)
Precision + Sensibilidad 0.9913 + 0.9804

Valor F(B) — ~ 98.58%

3.4. USO DE HERRAMIENTAS CON METODO NO SUPERVISADO

Se usara el método K Means ya que, al buscar la media de los puntos del clister, nos ayuda a

encontrar la estructura natural de los datos sin usar las etiquetas.

Para evaluar la efectividad de la agrupacién analizaremos sus métricas individualmente ya que, a
diferencia de los anteriores ejemplos en los resultados obtenidos en los métodos no supervisados,

son diferentes y no muestran los mismos datos.
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3.4.1. K-Means en Orange:

Se construye el modelo:

O

Data Table

Data

D Data m Data e Data

sl
o'’ o~

k-Means Scatter Plot|

File: Select Columns

el
sps e1eq — Bed PIERRS

Silhouette Plot

Figura 33: K-Mine en Orange

Dentro del nodo k-Means nos permite seleccionar la cantidad de clUsteres que usaremos después de
haber elegido diagnosis para los datos.

k-Means - Orange

File  View Window Help

Mumber of Clusters Silhouette Scores
() Fixed: 3 by 0338
© From 2 & to = 3 0307
Preprocessing 4 0275
B normalize columns 5 0.162
Initialization > |6 0156
Initialize with KMeans++ e 7 0167
Re-runs: 10 g 0131
Maximum iterations: 300
[} Apply Automatically

=9 B | Ssa0 5 56017

Figura 34: Configuracion K-means en Orange

Un valor de silueta de 0.338 sugiere que los puntos estan moderadamente bien agrupados. Es un

indicativo de que la cohesion y separacion de los clisteres es aceptable, pero no 6ptima.
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1. Coeficiente de Silueta (Silhouette Coefficient)

El coeficiente de silueta evalta la similitud de un punto con los puntos de su propio cllster en
comparacion con los puntos de otros clUsteres. En la Fig. 38 se muestran los valores de silueta para

cada instancia y para los centroides de los clusteres.
Interpretacion:

Valores para instancias: Los valores individuales de silueta indican qué tan bien estd cada punto

agrupado dentro de su cluster.

2. Centroides de los Clusteres

La tabla 2 muestra las caracteristicas de los centroides (C1 y C2) para cada cluster, lo cual es util

para entender las caracteristicas promedio de los datos agrupados en cada cluster.

Data: data: 569 instances, 33 vaniables
Features: 32 numeric (3.1% missing values)
Target: categorical
Metas: 2 (1 categorical, 1 numeric)

diagnosis Cluster Silhouette id radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean smoothness_mea
1M o] 0591922 842302 17.990 1038 122.80 1001.0 0.11840
2 M @ 0517079 842317 20570 1777 132.90 1326.0 0.08474
3 M a 0.605839 84300903 19.690 21.25 130.00 1203.0 0.10960
4 |M o] 0543174 84348301 11420 2038 7758 386.1 0.14250
5 M a 0.554087 84358402 20,290 1434 135.10 1297.0 0.10030
6 M o] 0509209 843786 12.450 1570 8257 4771 0.12780

Centroids: data centroids: 2 instances, 33 variables
Features: 31 numeric (no missing values)
Metas: 2 (1 categorical, 1 numeric)

Cluster Silhouette id radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean smoothness_mean tompactness_mean c
1cl 0545348 00771372 0.086498 049202 1.01867 0.974797 0.58712 1.014073 11
22 0629012 -0.0380624 -0.486776 -0.24278 -0.50265 -0.481002 -0.28971 -0.500282 -0.

Tabla 2: Datos de K-Means en Orange
1. Distribucion de los Clusteres (Scatter Plot):
e Cohesion: Los puntos estan bien agrupados por color, sugiriendo que los clusteres son
coherentes internamente.

e Separacion: Hay una clara separacion entre los grupos de colores, lo que indica una buena

segmentacion de los datos.

2. Coeficiente de Silueta (Silhouette Plot):
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o Valores Positivos: La mayoria de los puntos tienen valores de silueta positivos, lo que indica
que estan bien agrupados.

e Valores Negativos: Los valores negativos indican puntos que pueden estar mal clasificados.

e Promedio de Silueta: Un valor promedio positivo cercano a 0.3 sugiere que, en general, los

clusteres estan razonablemente bien definidos, pero hay margen de mejora.
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Figura 35: Esquemas scatter y silhoutte de K-Means en Orange

3.4.2. K-Means en Rapid Miner:

Se disefia el modelo en Rapid Miner:

Retrieve data HNormalize Clustering Performance (2)

c out exa Q e:: oxa I :::F
A - v
v

Figura 36: Disefio de Kmeans en Rapid miner

Podemaos configurar los grupos que deseamos.
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Parameters

B Clustering (k-Means)

~/ add cluster atiribute

add as label

remove unlabeled
k 2
max runs 10

-/ determine good start values

measure types Bregman... v |G
divergence Squared... ¥
max optimization steps 100

wse local random seed

Figura 37: Configuracion de Kmeans en Rapid Miner

Una vez echo el modelo podemos elegir entre varias graficos como el siguiente de scatter plot:

1. Cohesion: Los puntos de cada grupo estan bien agrupados, lo que sugiere que radius_mean
es una caracteristica importante para la clasificacion.
2. Separacion: La separacion clara entre los grupos indica que radius_mean diferencia

efectivamente entre los diagndsticos M y B.
3. Patrones de Datos: La diferencia en los valores de radius_mean entre M y B sugiere que las

instancias de M tienen caracteristicas distintas en comparacion con las de B.

Plot 2 data =
- 30
Plot 1 ] ’
Plot type

Scatter / Bubble v

X-Axis column
id A
Value column
radius_mean
Color
diagnosis

Size

radius_mean

Jitter

Regression interpolation

Nene M
125
Plot style 3§
10
Add new plot
General ¥
X-Axis ¥ 5
0 100M 200M 300M 400M 500M 600M 700M 800M 900M
id
Y-Axis ¥
M B
Title ¥

Figura 38: Figura de Scatter en Rapid miner
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Al no poseer nodos de desempefio la manera de ver su precision es viendo la distancia del centroide

en la informacién que la misma herramienta nos ofrece.

1. Distancia Promedio dentro del Centroide:

e La distancia promedio dentro de todos los centroides (-20.343) y las distancias especificas

para cada cllster (cluster 0: -33.115, cllster 1: -14.041) indican la cohesion de los datos

dentro de cada cluster.
e Valores menores (en términos absolutos) sugieren que los datos estdn bien agrupados

alrededor de los centroides.

2. indice Davies-Bouldin:

e Un indice Davies-Bouldin de -1.309 indica la separacion y compactacion de los clisteres.
Normalmente, un valor mas bajo (positivo) indica una mejor agrupacién. El valor negativo

aqui debe ser revisado, pero generalmente se busca un valor cercano a 0.

PerformanceVector

PerformanceVector:

Avg. within centroid distance: -20.343

Avg. within centrolid distance cluster 0: -33.115
Avg. within centroid distance cluster 1: -14.041

Davies Bouldin: -1.30%9

Figura 39: Vector de desempefio de algoritmo Kmeans en Rapid Miner
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3.4.3. K-Means en Knime:

Disefiamos el modelo en Knime:

Linear Correlation

>
5]
L= L
(o] |
CSV Reader
k-Means Scatter Plot
=, - Normalizer Color Manager

u @8] ) _
sl%] | ot {30 @
\ (@ 1€
. Table View
e __ o
N - FE
ooe

Figura 40: Disefio de Kmeans en K-Nime

Con el nodo Table View podemos ver los datos clasificados.

1. Valores Promedio de las Caracteristicas:

R = >
olo] | o = o T "'n

o

Los valores promedio para cada caracteristica indican cdmo se agrupan las instancias dentro de

cada cluster.

Interpretacion:

e cluster_0 tiene valores promedio més altos en todas las caracteristicas en comparacion con

cluster_1.

e Por ejemplo, radius_mean es significativamente mayor en cluster_0 (0.505) comparado con

cluster_1 (0.255), lo que sugiere que las instancias en cluster_0 tienden a tener radios méas

grandes.
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¢ Similarmente, perimeter_mean, area_mean, y otras caracteristicas son mayores en
cluster_0, indicando que este cllster puede agrupar instancias con caracteristicas mas
grandes o prominentes.

2. Comparacion de Clusteres:

o cluster_O tiene caracteristicas mas pronunciadas, lo que puede indicar que agrupa

instancias con valores mas altos en las caracteristicas analizadas.

e cluster_1 agrupa instancias con caracteristicas menos pronunciadas en comparacion.

LB Interactive View: Table View

Table View

Rows:2 | Columns: 31 Q. #t
id radius_m... texture_... perimeter... area_mean smoothn... compact... concavity... conc

D L Number (dou... Number (dou... Number (dow... Number (dou.. Number (dou.. Number (dou.. Number (dou... Number (dou... Numb ?

[0 cluster_0 0.044 0.505 0.396 0.506 0.364 0.47 0.422 0.418 0.469

[ cluster_1 0.028 0.255 0.288 0.247 0.144 0.357 0.18 0.103 0.131

Figura 41: Tabla de clusteres en Knime

Y con el nodo Scatter nos permite ver el grafico de la clasificacién.

1. Cohesion de los Grupos:

Los puntos correspondientes a cada diagndstico (M y B) estan bien agrupados en sus respectivas
lineas horizontales.

e Interpretacion: Esto sugiere una buena separacion entre los dos grupos de diagnostico en el
eje Y, pero no proporciona informacién sobre la separacion en otras dimensiones (como
caracteristicas del dataset).

2. Distribucién de ID:

Los puntos se distribuyen a lo largo del eje X sin un patrdn claro.
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e Interpretacion: El id no parece tener una relacion directa con la variable diagnosis, lo que es
esperado ya que id es una variable nominal que solo identifica instancias y no tiene un valor
analitico directo en términos de diagndstico.

3. Diagnostico:

Los puntos azules corresponden a los diagnoésticos M y B.

e Interpretacion: Los datos muestran claramente las dos categorias de diagndstico, lo que es

atil para entender la distribucion general de los datos segun la variable diagnosis.
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Figura 42: Scatter en K-Nime
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4. CAPITULO IV: ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. TABLA COMPARATIVA

A continuacidn, se muestran los resultados acumulativos adjuntados en una tabla:

Caracteristica

Orange

Rapidminer

Knime

Nombre de la
herramienta
Caracteristica

principal

Posibilidades
de Uso

Facilidad de

Uso

Escalabilidad

Integraciones

Orange

Plataforma de
visualizacion y
andlisis de datos con
widgets para tareas de
mineria de datos,
visualizacién y
machine learning.
Analisis exploratorio
de datos, visualizacion
interactiva, machine
learning educativo y
simple.

Alta, con una interfaz
basada en widgets que
facilita la construccion
de flujos de trabajo.
Media, adecuado para
proyectos de tamafio

pequefio a mediano.

Varias bibliotecas de
Python, R, y otras
herramientas de

machine learning.

Al Studio

Plataforma de ciencia
de datos con flujo de
trabajo visual, soporte
para machine learning y
deep learning, andlisis

predictivo.

Anadlisis predictivo,
modelado de datos, text
mining, andlisis de

series temporales.

Alta, con interfaz de
usuario intuitiva y
soporte para creacion
de modelos sin cadigo.
Alta, soporta grandes
volimenes de datos y
puede integrarse con
sistemas distribuidos

como Hadoop y Spark.

Bases de datos SQL,
NoSQL, Hadoop,
Spark, servicios en la
nube como AWS,
Google Cloud y Azure.
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Knime

Plataforma de anélisis de
datos con flujo de trabajo
visual, integracion de
multiples herramientas
de mineria de datos y

machine learning.

Anadlisis predictivo,
procesamiento de datos,
integracion de datos,
analisis de datos
complejos.
Media, interfaz visual
con nodos, pero requiere
mayor aprendizaje para
uso avanzado.
Alta, puede manejar
grandes volimenes de
datos y se integra bien
con tecnologias de big
data como Apache
Hadoop y Spark.
Bases de datos SQL,
NoSQL, sistemas big
data (Hadoop, Spark),
herramientas de Bl y

servicios en la nube.



Soporte

Costo

Calificacion
en base a su

uso

Buena, con
documentacion,
comunidad activa y

tutoriales disponibles.

Gratuito y de codigo

abierto.

4.3/5 - Valorada por
su simplicidad y
efectividad para tareas
educativas y de

visualizacion.

Excelente, con
documentacion extensa,

comunidad activa y

Excelente, con
documentacion extensa,

una comunidad activa y

soporte profesional

soporte profesional.

disponible.

Pago, con diferentes
planes de suscripcion y
una version gratuita con

funcionalidades
limitadas.

4.8/5 - Destacado por
su facilidad de uso y
potente capacidad de

analisis predictivo.

Gratuito y de codigo
abierto, con versiones
comerciales disponibles
para caracteristicas
adicionales y soporte
profesional.

4.5/5 - Elogiado por su
flexibilidad, capacidad de
integracion y robustez en

el analisis de datos.

Tabla 3.Comparacién de Resultados

4.2. VENTAJAS Y DESVENTAJAS

Herramienta Ventajas Desventajas
Orange Facilidad de Uso: Interfaz de arrastrar y Capacidades Limitadas de
soltar muy intuitiva, ideal para Preprocesamiento: Herramientas de
principiantes y prototipos rapidos. preprocesamiento basicas, menos
adecuadas para tareas complejas.
Visualizacion Interactiva: Excelente para
exploracion y analisis visuales, con Soporte para Algoritmos
graficos interactivos y féciles de Avanzados: Menor variedad de
interpretar. algoritmos avanzados Yy menos
opciones de personalizacién en
comparacion con otras
herramientas.
Rapid Miner Capacidades de  Preprocesamiento: Curva de Aprendizaje Media: La

Amplias herramientas para limpieza y

transformacion de datos, adecuado para
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pueden ser confusas para usuarios



Knime

proyectos que requieren nuevos, con una curva de
preprocesamiento intensivo. aprendizaje algo empinada.
Soporte para Algoritmos: Extenso Costos: Versiones avanzadas Yy

soporte para algoritmos de aprendizaje
automatico y mineria de datos, facil

integracion de nuevos algoritmos.

Flexibilidad y Potencia: Amplia variedad
de nodos para tareas complejas de
andlisis de datos y capacidad de manejar
flujos de trabajo robustos.

soporte pueden ser costosos, lo que
puede ser una barrera para
individuos 0 pequefas
organizaciones.

Curva de Aprendizaje: Mayor
complejidad en la configuracion y
uso, lo que puede ser abrumador

para principiantes.

Extensibilidad: Fuerte soporte para
extensiones y plugins, integracion con Consumo de Recursos: Puede
Python, R, y Big Data.

requerir mas recursos

computacionales, especialmente
con flujos de trabajo grandes o

complejos.

Tabla 4: Ventajas y Desventajas

4.3. ALGORITMOS Y TECNICAS PRINCIPALES EN MINERIA DE DATOS

Segun (Cafadas, 2022) en AbDatum, la mineria de datos es un campo de la estadistica que aplica
diferentes métodos y estrategias con el objetivo de encontrar patrones en grandes cantidades de datos.
Para conseguirlo hace uso de metodologias de la estadistica, computacion, ciencia de datos o
programacion. En este articulo, se detallan 9 de los algoritmos y técnicas méas usados en el data

mining o mineria de datos para encontrar la informacion relevante que se esconde dentro del dato:

e Limpieza de datos: Proceso de eliminar y corregir errores en los datos.

e Feature engineering: Crea nuevas caracteristicas para mejorar modelos.

e Arboles de decision: Modelos jerarquicos para tomar decisiones.

e Random Forest: Conjunto de &rboles para mejorar precision.

e Maquinas de vectores de soporte (SVM): Divide datos en espacios separados para
clasificacion.

e Técnicas de clusterizacion: Agrupa datos similares en clisteres.

e K Nearest Neighbors (KNN): Clasifica basado en vecinos més cercanos.
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¢ Redes neuronales: Algoritmos inspirados en la estructura y funcion del cerebro humano,
utilizados para detectar patrones complejos en los datos.

e Naive Bayes: Clasifica usando el teorema de Bayes con suposicion ingenua de
independencia.

A continuacion, se presenta una tabla que resume la disponibilidad de cada algoritmo en las
herramientas Orange, KNIME y RapidMiner:

Algoritmo Orange | KNIME | Rapid Miner
Limpieza de datos Si Si Si
Feature engineering Si Si Si
Arboles de decision Si Si Si
Random Forest Si Si Si
Maquinas de vectores de soporte (SVM) Si Si Si
Técnicas de clusterizacion Si Si Si
K Nearest Neighbors (KNN) Si Si Si
Redes neuronales Si Si Si
Naive Bayes Si Si Si

Tabla 5: Check List de algoritmos comunes en las herramientas

4.4. EVALUACION TECNICA DE LAS HERRAMIENTAS

El anélisis de las herramientas Orange, KNIME y RapidMiner ha revelado que cada una de ellas
ofrece ventajas especificas que pueden ser aprovechadas dependiendo del contexto del proyecto de
mineria de datos.. Orange se destaca por su interfaz intuitiva y visualizaciones interactivas, lo cual
facilita la comprension de conceptos complejos para quienes estan comenzando en mineria de datos.
Esta accesibilidad hace que Orange sea especialmente (til para estudiantes y académicos que desean
aprender y aplicar técnicas de manera practica sin necesidad de tener una experiencia previa en

programacion.

Por otro lado, KNIME sobresale por su capacidad para manejar flujos de trabajo complejos y grandes
volumenes de datos. La flexibilidad y la integracién de multiples herramientas lo hacen ideal para

proyectos que requieren andlisis detallados y personalizacién en cada fase del proceso.

43



La comunidad activa y el soporte técnico de KNIME también son recursos valiosos para resolver

problemas y avanzar en el dominio de técnicas avanzadas de mineria de datos.

RapidMiner ofrece una robusta automatizacion de procesos y una amplia gama de modelos
avanzados, lo que lo hace ideal para proyectos que necesitan analisis predictivo y optimizacion de
modelos de manera eficiente. Aunque puede tener una curva de aprendizaje mas pronunciada, las
capacidades analiticas de RapidMiner son poderosas para investigaciones y aplicaciones précticas

tanto en entornos académicos como empresariales.

En conclusion, la eleccién entre Orange, KNIME y RapidMiner depende de las necesidades
especificas del proyecto y del nivel de experiencia en mineria de datos. Orange destaca como la
opcidén preferida para quienes se estan iniciando en este campo, proporcionando una plataforma

accesible y educativa para aprender y experimentar con técnicas avanzadas de analisis de datos.

4.5. CONCLUSIONES

e Las herramientas de mineria de datos Orange, RapidMiner, y KNIME ofrecen una variada
gama de capacidades, con diferencias notables en términos de flexibilidad y escalabilidad.
RapidMiner y KNIME destacan en la capacidad de manejar flujos de trabajo complejos y
grandes volimenes de datos, gracias a sus robustas opciones de preprocesamiento y
extensibilidad. Orange, con su interfaz amigable e intuitiva, es especialmente efectiva para
la ensefianza, la exploracion de datos y la creacion rapida de prototipos, aunque su

escalabilidad y capacidades de preprocesamiento son mas limitadas.

e La facilidad de uso varia considerablemente entre estas herramientas, afectando la curva de
aprendizaje para usuarios nuevos. Orange se presenta como la herramienta mas accesible
para principiantes debido a su disefio de arrastrar y soltar y su enfoque en la visualizacion
interactiva. RapidMiner, aunque tiene una interfaz similar basada en flujo, requiere un
tiempo considerable para dominar debido a su extenso menu de opciones y configuraciones.
KNIME, mientras tanto, ofrece gran flexibilidad y potencia, pero su complejidad y la
necesidad de configuraciones detalladas pueden resultar abrumadoras para usuarios sin

experiencia previa.
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e En términos de preprocesamiento y soporte para algoritmos avanzados, RapidMiner y
KNIME ofrecen una cobertura mas amplia, facilitando tareas complejas de limpieza,
transformacion de datos, y andlisis predictivo. Estas herramientas son adecuadas para
usuarios que requieren un andlisis avanzado y detallado, asi como integracién con otros
sistemas y tecnologias. Orange, aunque eficaz para tareas basicas y de exploracion, ofrece
menos opciones para preprocesamiento complejo y algoritmos avanzados, limitando su uso

en aplicaciones de anélisis de datos mas sofisticadas.

e Por su facilidad de uso y su capacidad para simplificar conceptos complejos a través de una
interfaz intuitiva y widgets interactivos, Orange se destaca como la mejor opcién para apoyar
el aprendizaje educativo y la rapida introduccién a la mineria de datos. Su disefio facilita a
los estudiantes y principiantes la comprension de los procesos de andlisis de datos y el

desarrollo de habilidades préacticas sin la necesidad de una curva de aprendizaje pronunciada.

4.6. RECOMENDACIONES

e Al seleccionar una herramienta de mineria de datos, es fundamental considerar la
complejidad del proyecto y las capacidades requeridas. Para proyectos que demandan un
analisis avanzado, integracién con maltiples fuentes de datos, y flujos de trabajo complejos,
RapidMiner y KNIME son opciones recomendables debido a su flexibilidad y potencia. Sin
embargo, para proyectos que requieren prototipos rapidos, ensefianza o analisis exploratorio,

Orange es una excelente opcion por su simplicidad y facilidad de uso.

o Dada la variabilidad en la curva de aprendizaje de estas herramientas, se recomienda invertir
en capacitacion adecuada para el personal que utilizara las herramientas. Para organizaciones
gue optan por RapidMiner y KNIME, considerar la contratacién de soporte técnico o la
adquisicion de materiales educativos puede acelerar la curva de aprendizaje y mejorar la
eficiencia en el uso de estas herramientas complejas. En el caso de Orange, aunque mas
intuitivo, la capacitacion en el uso de widgets y mddulos especificos puede optimizar su

aplicacion.
e Es importante realizar una evaluacion continua de las necesidades del proyecto y las
capacidades ofrecidas por la herramienta seleccionada. A medida que los proyectos

evolucionan y las necesidades de analisis se vuelven mas complejas, puede ser necesario
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migrar a una herramienta mas robusta o integrar multiples herramientas para aprovechar las
fortalezas de cada una. En este contexto, combinar Orange para la fase inicial de exploracion
de datos con KNIME o RapidMiner para el analisis avanzado y la integracion de datos puede

proporcionar una solucion integral y eficiente.

e Para elegir la herramienta adecuada, se recomienda usar Orange en contextos educativos y
de ensefianza, donde la simplicidad y la visualizacién intuitiva son cruciales. RapidMiner es
ideal para usuarios que requieren capacidades avanzadas de preprocesamiento y modelado
predictivo, mientras que KNIME es preferible para proyectos empresariales complejos que
requieren integracion de datos desde diversas fuentes y una mayor flexibilidad en la
construccion de flujos de trabajo.

5. GLOSARIO DE TERMINOS

= Algoritmo
o Procedimiento o férmula para resolver un problema. En el contexto de mineria

de datos, se refiere a métodos especificos para realizar tareas de analisis de datos.

= Arbol de decision
o Herramienta de soporte de decisiones que utiliza un modelo en forma de arbol

para representar decisiones y sus posibles consecuencias.

= Base de datos

o Coleccion organizada de datos que permite su acceso, gestion y actualizacion.

= Clasificacion
o Técnica de aprendizaje supervisado que asigna una etiqueta a un conjunto de

datos basado en las caracteristicas de los datos.
= ClUsteres

o Grupos de datos similares formados a partir de un conjunto de datos méas grande,

utilizados en técnicas de aprendizaje no supervisado.
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Data mining
o Proceso de descubrir patrones en grandes conjuntos de datos utilizando técnicas

de aprendizaje automatico, estadistica y sistemas de bases de datos.

Dataset

o Conjunto de datos utilizados para analisis y procesamiento en mineria de datos.

Evaluacion

o Proceso de medir la efectividad de un modelo o técnica en mineria de datos.

Extraccién de conocimiento
o Proceso de identificar informacion atil y comprensible a partir de grandes

volUimenes de datos.

Indicadores de desempefio

o Meétricas utilizadas para evaluar la efectividad de modelos de mineria de datos.

K-means
o Algoritmo de agrupamiento que divide un conjunto de datos en K clUsteres o

grupos basados en caracteristicas similares.

KNIME
o Plataforma de analisis de datos que permite la integracién de herramientas de

mineria de datos y aprendizaje automatico.

Mineria de datos
o Proceso de analizar grandes conjuntos de datos para encontrar patrones y

relaciones que pueden ser Utiles para la toma de decisiones.
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Método
o Procedimiento o técnica utilizada en mineria de datos para analizar y procesar

datos.

Orange
o Herramienta de software para la mineria de datos y aprendizaje automatico que

proporciona una interfaz visual para anlisis de datos.

Preprocesado
o [Etapa de preparacién de datos para el analisis que incluye la limpieza y

transformacion de datos brutos.

RapidMiner
o Plataforma de software que proporciona herramientas para el analisis predictivo
y la mineria de datos.

Seleccidn de caracteristicas

o Proceso de identificar las caracteristicas mas relevantes para el anélisis de datos.

Técnicas de aprendizaje no supervisado
o Métodos de aprendizaje automatico que identifican patrones en datos sin

etiquetas predeterminadas.

Técnicas de aprendizaje supervisado
o Métodos de aprendizaje automatico que utilizan datos etiquetados para entrenar

modelos predictivos.

Validacion cruzada
o Técnica de evaluacion que divide los datos en partes para entrenar y probar un

modelo en diferentes subconjuntos de datos.
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» Visualizacion de datos
o Representacion grafica de datos para facilitar la comprensién de patrones y

tendencias.

Las definiciones fueron tomadas y generadas en base a Real Academia Espafiola. (s.f.). Diccionario

de la lengua espafiola. Recuperado el 7 de junio, 2024, de https://www.rae.es/
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