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RESUMEN

Este proyecto tiene por objetivo presentar, de una manera sencilla, los pasos a seguir
para convertir los datos en informacion y esta en conocimiento con el objetivo de
obtener tiempo gracias a la automatizacion, prediccion y una certera toma de
decisiones.

Gracias a la combinacion de técnicas BI, algoritmos de ML y un software intuitivo
como es knime es posible crear un sistema béasico de inteligencia artificial.

A partir de los datos en bruto (dataset), este sistema permite:

e Limpiary preparar los datos, perfilando, transformando y enriqueciéndolos

e Explorar los datos aplicando técnicas estadisticas que permiten conocer y
seleccionar los datos relevantes

e Aplicar modelos de aprendizaje automatico en funcién del conocimiento
adquirido anteriormente en la exploracion estadistica.

Los modelos elegidos para aplicar ML sobre un dataset de ejemplo con datos del sector
inmobiliario se basan en el aprendizaje supervisado, donde se parte de un conjunto de
datos etiquetado, y en el aprendizaje no supervisado, donde los datos no estan
etiquetados previamente. Estos son:




e Regresion lineal, que permitira modelar el comportamiento de la variable
cuantitativa “Price” en funcién de otras variables predictoras

e K-means, que permitird agrupar los inmuebles segun la similitud de sus
caracteristicas

Mediante distintas estadisticas, métricas y graficos se podra valorar la efectividad del
modelo en funcion de las variables o nimero de cluster’s elegid@s.

Abstract (in English, 250 words or less):

This project aims to present, in a simple way, the steps to follow to convert data into
information and knowledge in order to obtain time thanks to automation, prediction and
accurate decision-making.

Thanks to the combination of Bl techniques, ML algorithms and intuitive software such as
knime, it is possible to create a basic artificial intelligence system.
From the raw data (dataset), this system allows:

e Clean and prepare the data, profiling, transforming and enriching it

e Explore the data by applying statistical techniques that allow knowing and selecting
the relevant data

e Apply machine learning models based on previously acquired knowledge in
statistical exploration.

The models chosen to apply ML to a sample dataset with real estate data are based on
supervised learning, where you start from a tagged data set, and unsupervised learning,
where the data is not pre-tagged. These are:

e Linear regression, which will allow modeling the behavior of the quantitative
variable "Price" in function of other predictor variables.

e K-means, which will allow the properties to be grouped according to the similarity
of their characteristics

Through different statistics, metrics and graphs, the effectiveness of the model can be
assessed based on the variables or number of clusters chosen.
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1. INTRORUCCION

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

En los ultimos afios se ha producido una explosion en el volumen de los datos
disponibles. La tecnologia actual permite expresar las actividades comerciales,
industriales e individuales en datos digitales que son almacenados y procesados con el
fin de extraer valor para las empresas y sus clientes.

En el siglo XXI los datos podrian considerarse como el “nuevo petroleo” (1] con la
diferencia de que el petroleo tiene los dias contados y los datos justo lo contrario. Cada
afio que pasa el volumen de produccion aumenta desaforadamente y la tendencia es al
alza.

Cualquier sector es consciente de que, en la era de la digitalizacién, la explotacion del
dato implica beneficios en todos los sentidos, ademéas de ser ya una necesidad para
sobrevivir en el mundo empresarial. Por ello nace la ciencia de datos o Data Sciencej2]
que es un campo interdisciplinario que involucra métodos cientificos, procesos y
sistemas para extraer conocimiento o un mejor entendimiento de datos en sus diferentes
formas, ya sea estructurados o no estructurados, lo cual es una continuacion de algunos
campos de andlisis de datos como la estadistica, la mineria de datos, el aprendizaje
automatico, y la analitica predictiva.

Data Science

Artificial Machine

Intelligence | Léarning

llustracion 1 Data Science



Para identificar mejor cada campo de actuacion, a continuacion se expone una breve
definicion de cada area:

e Atrtificial Intelligence se dedica al desarrollo y aprendizaje de méaquinas para
atribuirles una funcionalidad humana.

e Machine Learning, es, digamos, una fase incluida dentro de DS y Al donde se
testean (con datos) algoritmos y modelos, y estos se emplean en el aprendizaje de
la maquina.

e Deep Learning es un aspecto mas especializado de Machine Learning donde se
trabaja con redes neuronales simulando aspectos del cerebro.

Los modelos de aprendizaje aplicados en datos preprocesados y depurados permiten
predecir situaciones y afinar la toma de decisiones. Para conseguir este objetivo nacen
distintos perfiles profesionales y multiples herramientas/plataformas y lenguajes de
programacion.

Este proyecto quiere dar visibilidad a la plataforma de manejo de datos KNIME
(Konstanz Information Miner) que permite el desarrollo de un proyecto analitico
completo, siendo posible desarrollar cualquier fase del proyecto, desde ingestas y
transformaciones, hasta modelos analiticos, predicciones y visualizaciones. KNIME esta
desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado en Java siendo de software libre.

Para mostrar su potencial se ha decido resolver una problematica comun en el sector
inmobiliario, la especulacion con los precios de los inmuebles. Mas concretamente, se
usaran dos dataset del sector inmobiliario de la ciudad de New Yorkiz], con datos del
2006 al 2010 incluidos, proporcionado por Telefdnica en una formacion de 10 horas a la
que asisti en abril de 2021. Con estos datos se desarrollaran dos modelos analiticos, uno
que prediga el precio de un inmueble (aprendizaje supervisado) y otro que agrupe los
inmuebles segun la similitud de sus caracteristicas, es decir, segmentacién (aprendizaje
no supervisado). Ademas, se obtendran distintas métricas y graficos que convierten los
datos en informacion y conocimiento.



1.2 Objetivos del Trabajo

Por suerte o por desgracia no todos sabemos de todo, y por ese motivo, se cometen
errores a la hora de tomar decisiones. Este proyecto tiene como objetivo principal
mostrar los beneficios que supone el uso de los datos en dicha tarea y adentrarse en el
mundo del Data Science[2].

Una correcta toma de decisiones es un éxito en cualquier ambito de la vida, y los datos
combinados con herramientas de andlisis que permitan aplicar técnicas de aprendizaje
automatico y el conocimiento humano son la clave.

Mediante un ejemplo claro y real, el alcance del proyecto se centrara en aplicar técnicas
de ML sobre dos dataset para demostrar como se incrementa el éxito en la toma de
decisiones.

Para ello se realizara un proceso analitico completo usando la plataforma de software
libre, KNIME, mediante los datos de venta del mercado inmobiliario de la ciudad de
New York, permitiendo, entre otras cosas, adelantarse y predecir el precio de los
inmuebles en la ciudad de New York con el fin de evitar la especulacion y orientar al
posible comprador del valor real.

Las etapas de un proceso analitico y por tanto las que definen el alcance de este
proyecto son las siguientes:

1. Obtencidn de datos: se utilizara un dataset en formato plano, csv, denominado
“housing_price_sin_tratar.csv”, que contempla las siguientes variables:

- 1D = Identificador

- LotArea = Cadigo del area

- LotFrontage = Codigo dentro del area

- PoolArea = Area de la piscina

- 1stFIrSF = Superficie

- YearBuilt = Afio de construccion

- DtSold = Fecha de venta/compra

- MSZoning = siglas de la zona

- Foundation = base de la construccion

- BldgType = tipo de construccion

- Street = tipo de suelo

- CentralAir = Aire central

- OverallCond = Valoracidn, del 1 al 10, de las condiciones del inmueble
- OverallQual = Valoracion, del 1 al 10, de las calidades del inmueble
- SalePrice = Precio de venta

2. Procesamiento y limpieza (Data Quality): mediante procesos ETL se organizan,
limpian y dan formato para realizar la ingesta de los datos o en nuestro caso
tratarlos.

3. Analisis exploratorio (Data Wrangling): se exploran los datos, se determina la
calidad y se seleccionan los atributos y variables adecuadas para resolver el
problema.




4. Modelos y algoritmos: en esta etapa se utilizan distintas técnicas de analisis y
algoritmos de machine learnings] para ajustar modelos a partir de un conjunto de
datos, mediante un proceso de aprendizaje que nos permite descubrir patrones,
hacer predicciones, o describir los datos.

5. Evaluacion y visualizacion: se determina si el modelo obtenido ha sido
satisfactorio y cumple con los objetivos preestablecidos. Se presentan los
resultados mediante técnicas de visualizacion y representacion de la informacion.
Finalmente se extraen conclusiones y el valor para el negocio.

Una imagen que puede resumirlo podria ser la siguientes:

ANALISIS
EXPLORATORIO
DE DATOS

Mundo DATA OATA
Real > |IECALRALLL es PROCESADA ||| PP TA LIMPIA
ALGORITMOS DE

r\" A
\"r\__rr LEM A ncnl: |NNGEY

I'r

-

MODELOS
ESTADISTICOS
r

CONSTRUIR COMUNICAR /
PRODUCTO DE DATOS VISUALIZAR / TN
REPORTAR | gun
DESCUBRIMIENTOS Decisiones

lustracion 2 Ciclo del proceso analitico de datos

Por tanto, el proyecto se dividira en 4 entregables que consistiran en lo siguiente:

1. Perfilar, transformar y enriquecer los datos mejorando su calidad y valor (Data
Qualityrie] y Data Wrangling(i71). Esto permitira limpiar y preparar el conjunto de
datos y detectar las problematicas tipicas de la ingenieria de datos.

Perfilar vy transformar (Data Quality):

e Realizar un andlisis de las variables para conocer el fichero csv y la
informacion que contiene.

e Evaluar la limpieza de los datos y corregir los errores que detectemos
(formateo, manipulacién y normalizacion de variables, deteccion vy
tratamiento de nulos, duplicados y outliers)

Enriguecer (Data Wranglig):

e Enriquecer el fichero recibido, para ello se tiene pensado relacionar con
informacidn sobre la descripcion de la zona, para ampliar el detalle, y realizar
una agrupacion por ella para saber el nimero de ventas y precio medio por
zona



2. Realizar un analisis exploratorio (EDA[15])) como etapa previa a seleccionar la
técnica de Machine Learningis) a aplicar.

Realizar un analisis grafico y descriptivo de las variables individuales, de las
relaciones entre ellas que cuantifique su interrelacion, identificar los valores
extremos (outliers) y evaluar el impacto de datos ausentes sobre la
representatividad de los datos. Se usaran tecnicas graficas y descriptivas
simples como histogramas (Histogram), graficos de barras, probabilidades,
diagramas de caja (BoxPlot), relacion entre variables con Scatter Plot etc.y
algun trazado estadistico sencillo como, graficos de media y desviacion
estandar.

Seleccionar un modelo adecuado para obtener informacion acerca de los
diferentes perfiles poblacionales, esto es, qué tipo de clientes existen, sus
rasgos principales y el niUmero de cada tipo.

Con esto se podran responder mdultiples cuestiones como, por ejemplo,
variables con mayor nimero de nulos, valor medio de venta de los inmuebles,
el mes del afio que se producen mas operaciones de venta de inmuebles u
obtener una lista de los 10 precios que mas veces se repiten en el dataset
proporcionado.

3. Aplicar modelos de aprendizaje supervisadosi7 (por ejemplo, para predecir el
precio de inmuebles se podria usar regresién) y no supervisadosie] (como
Kmeans[io;, agrupando en clusters las propiedades inmobiliarias, seguramente
necesite otro dataset).

4. Evaluar y visualizar la efectividad de cada modelo de desarrollo y mostrar los
datos.
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1.3 Enfoque y método seguido

Se desarrollard un nuevo producto, usando la herramienta de machine learning KNIME,
que partira de los datos proporcionados por Telefénica en una formacion a la que asisti
en 2021. Este origen de datos se divide en dos dataset en formato csv y contienen
informacién del sector inmobiliario de la ciudad de New York entre los afios 2006 y
2010. El volumen es limitado, dando por sentado que la capacidad de realizar el
tratamiento agil y masivo es posible gracias al software utilizado y a la rapidez de
procesamiento, siendo posible el uso de sistemas distribuidos en funcién de la demanda.

Siguiendo el material de estudio de la asignatura Gestion de Proyectos”, se combinara la
guia del PMI, el PMBOK{izs, y metodologias &giles, concretamente scrumyis
permitiendo una estrategia de desarrollo incremental y no planificacion y ejecucion
completa del producto (metodologia tradicional), esto, sin duda, garantiza calidad y
evita sorpresas en el ciclo de vida completo del proyecto. Esta diferencia se puede ver
mejor graficamente:

TRADICIONAL

Puesta en

marcha

Planteamiento isi Diseioc  pProgramacién ) Pruebas

AGILE

: \"‘\\REQuefimiemos , : | Puesta en
Plan(eamlento/_/: oriorizadas | IteraClénI marcha

llustracion 3 Comparativa metodologia tradicional y agile

Por tanto, se seguiran las siguientes fases:

e Iniciacion: donde se realiza el estudio de viabilidad, se definen la necesidad, los
requerimientos, el software a utilizar, la metodologia de gestion y los recursos.

e Planificacion: se define el alcance del proyecto, en tiempo coste y recursos, y los
objetivos cuantificadores. Para ello, el proyecto se divide en entregables. Ver
punto siguiente 1.4 Planificacion del Trabajo.

e Ejecucion: en esta fase se ejecuta cada hito planificado, compuestos de tareas y
gue forman parte de los entregables. Siguiendo la metodologia scrumyis), estos
hitos no superan los 4 dias de ejecucion, tienen un seguimiento diario y finalizan
con la puesta en comun con todos los stakeholder (iteracion). Con esto es posible
detectar nuevos requerimientos asumibles dentro del proyecto o en proximos,
impresiones del cliente final, errores y/o mal funcionamiento por posibles malas
interpretaciones o casos de uso no contemplados entre otros problemas, ademas
incrementan el entregable final de una manera muy positiva ya que queda revisada
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y practicamente aprobada esta parte/hito. En el caso de este proyecto, el producto
sera revisado por mi y por los profesores asignados. A continuacion, se ve
graficamente como es esta fase:

LT

Product Backlog Sprint Backlog Sprint Deliverable

llustracion 4 Fase ejecucion en Scrum

Seguimiento y control: se lleva un control diario de las tareas, permitiendo
anteponerse a posibles problemas. En un proyecto normal se deberia contar con la
comunicacion directa con un Director de Proyectos para resolver dudas y
problemas y unos potenciales usuarios del producto, en este caso, no es posible,
asumiendo yo este rol.

Finalizacidn: esta Gltima fase permitira presentar el producto sin fallos. Al haberse
aplicado la metodologia indicada con entregables incrementales y periddicos, se
evitaran sorpresas.

12



1.4 Planificacion del Trabajo

La siguiente planificacion da por realizada la fase de iniciacion, concretamente es la
fase de planificacion y se cifie al alcance funcional del proyecto, comprendiendo el
disefio de 4 diagramas de flujo de datos, pudiéndose considerar también como 4 ETL’s,
que muestran el proceso de analisis de datos completo y la aplicacion de modelos de
aprendizaje automatico (ML).

Para conseguir estos objetivos en el tiempo estipulado, se sigue la siguiente
planificacion dividida en hitos y entregables:

Entregable 1: Flujo Bl Limpiar y preparar los datos

e Hito 1 Data Quality
e Hito 2 Data Wranglig
e Hito 3 Documentar

Entregable 2: Flujo EDA Andlisis exploratorio

e Hito 1 Anélisis descriptivo
e Hito 2 Anadlisis Grafico
e Hito 3 Documentar

Entregable 3: Flujo ML supervisado

e Hito 1 Algoritmo Regresion Lineal
e Hito 2 Evaluacion del modelo
e Hito 3 Documentar

Entregable 4: Flujo ML no supervisado

e Hito 1 Algoritmo K-Means
e Hito 2 Evaluacion del modelo
e Hito 3 Documentar

Revision general

Redactado de la memoria

Elaboracién de la presentacion final
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A continuacion, se muestra la tabla desglosada por tareas con sus tiempos y fechas:

Nombre de tarea
Proyecto TFG 1A
Flujo BI Limpiar y preparar los datos
Hito 1 Data Quality
Entender los datos
Formateo de variables
Normalizacion
Manipulacién de fechas
Deteccion y Tratamiento de Nulos, Duplicados y Outliers
Hito2 Data Wranglig
Enriguecimiento
Exportacion a CSV
Hito 3 Documentar punto 2 y anexos
Flujo EDA Analisis exploratorio
Hito 1 Analisis descriptivo
Obtener estadisticos e interpretarlos
Interpretaciones
Hito 2 Analisis grafico
Obtener gréaficos
Interpretaciones
Hito 3 Documentar punto 2 y anexos
Flujo ML supervisado
Hito 1 Algoritmo Regresion Lineal
Ingesta, particion y preprocesado de datos
Entrenamiento y testeo del modelo predictivo
Hito 2 Evaluacion del modelo
Caélculo de métricas de rendimiento en la prediccion
Hito 3 Documentar punto 2 y anexos
Flujo ML no supervisado
Hito 1 Algoritmo K-Means

Preparacion de datos (preprocesamiento y eliminacion de
Outliers)

Aplicar modelo K-means
Hito 2 Evaluacion del modelo
Gréficos y PCA
Hito 3 Documentar punto 2 y anexos
Revisién general y Conclusiones
Redaccion de la memoria
Elaboracién de la presentacion

14

Duracién Comienzo
63 dias mié 13/10/21
11 dias mié 13/10/21

7 dias
1 dia
2 dias
1 dia
1 dia
2 dias
2 dias
1 dia
1 dia
2 dias

mié 13/10/21
mié 13/10/21
jue 14/10/21
lun 18/10/21
mar 19/10/21
mié 20/10/21
vie 22/10/21
vie 22/10/21
lun 25/10/21
mar 26/10/21

11 dias jue 28/10/21

4 dias
2 dias
2 dias
4 dias
2 dias
2 dias
2 dias
9 dias
4 dias
2 dias
2 dias
4 dias
3 dias
2 dias

jue 28/10/21
jue 28/10/21
lun 01/11/21
mié 03/11/21
mié 03/11/21
vie 05/11/21
mié 10/11/21
vie 12/11/21
vie 12/11/21
vie 12/11/21
mar 16/11/21
mié 17/11/21
jue 18/11/21
mar 23/11/21

10 dias jue 25/11/21

4 dias
2 dias

2 dias
4 dias
4 dias
2 dias
4 dias

jue 25/11/21
jue 25/11/21

lun 29/11/21
mié 01/12/21
mié 01/12/21
mar 07/12/21
jue 09/12/21

15 dias mié 15/12/21

4 dias

mie 05/01/22

Fin

dom 09/01/22
mié 27/10/21
jue 21/10/21
mié 13/10/21
vie 15/10/21
lun 18/10/21
mar 19/10/21
jue 21/10/21
lun 25/10/21
vie 22/10/21
lun 25/10/21
mié 27/10/21
jue 11/11/21
mar 02/11/21
vie 29/10/21
mar 02/11/21
lun 08/11/21
jue 04/11/21
lun 08/11/21
jue 11/11/21
mié 24/11/21
mié 17/11/21
lun 15/11/21
mié 17/11/21
lun 22/11/21
lun 22/11/21
mié 24/11/21
mié 08/12/21
mar 30/11/21

vie 26/11/21

mar 30/11/21
lun 06/12/21

lun 06/12/21

mié 08/12/21
mar 14/12/21
mar 04/01/22
dom 09/01/22



El diagrama de Gantt quedaria de la siguiente manera:

Nombre de tarea w | Duraci¢ » Comienac - n -
Proyecto TFG 1A |
« Flujo Bl Limpiar y preparar los datos  11dias mié 13/10/21 mié 27/10/21 ] [ | [ |
4 Hito 1 Data Quality 7dias  mié 13/10/21 jue 21/10/21 —
Entender los datos 1dia  mié 13/10/21 mié 13/10/21 N
Formateo de variables 2dias  jue 14/10/21 vie 15/10/21 —
Normalizacién 1dia  lun18/10/21 lun 18/10/21 ]
Manipulacién de fechas 1dia  mar19/10/21 mar 19/10/21 -

Deteccion y Tratamiento de Nulos, 2dias  mié 20/10/21 jue 21/10/21 -
Duplicados y Outliers

+ Hito2 Data Wranglig 2dias  vie22/10/21 lun25/10/21 —
Enriguecimiento 1dia  vie22/10/21 vie 22/10/21 -
Exportacién a CSV 1dia lun 25/10/21 lun 25/10/21 -

Hito 3 Documentar punto 2y anexas 2 dias  mar 26/10/21 mié 27/10/21 —
« Flujo EDA Anilisis exploratorio 11dias  jue28/10/21 jue11/11/21 |

+ Hito 1 Andlisis descriptivo ddias  jue28/10/21 mar02/11/21 ———]
Obtener estadisticos & 2dias  jue 28/10/21 vie 29/10/21 ]
interpretarlos
Interpretaciones 2 dias lun 01/11/21 mar 02/11/21 =]

+ Hito 2 Anilisis grifico 4dias  mié03/11/21 lun 08/11/21 [————]
Obtener graficos 2 dias mié 03/11/21 jue 04/11/21 [ 1
Interpretaciones 2dias  vie05/11/21 lun08/11/21 1 1

Hito 3 Documentar punto 2 y afiexos 2 dias mié 10/11/21 jue 11/11/21 —
+ Flujo ML supervisado 9dias  viel12/11/21 mié24/11/21 |

« Hito 1 Algortimo Regresion Lineal ~ 4dias  vie 12/11/21 mié 17/11/21 —
Ingesta, particién y preprocesado  2dias  vie 12/11/21 lun 15/11/21 " 1
de datos
Entrenamiento y testeo del modelo 2 dias mar 16/11/21 mié 17/11/21 [ 1
predictivo

« Hito 2 Evaluacién del modelo Adias  mié 17/11/21 lun 22/11/21 [ —

Célculo de métricas de rendimiento 3dias  jue 18/11/21 lun 22/11/21 [ 1
en la prediccién

Hito 3 Documentar punto 2 y anexos 2 dias mar 23/11/21 mié 24/11/21 [ ]

+ Flujo ML no supervisado 10dias  jue 25/11/21 mié08/12/21 1
« Hito 1 Algoritmo K-Means 4dias  jue25/11/21 mar30/11/21 —
Preparacion de datos 2dias  jue25/11/21 vie 26/11/21 —
(preprocesamiento y eliminacion de
Outliers)
Aplicar modelo K-means 2dias  lun29/11/21 mar 30/11/21 -
+ Hito 2 Evaluacién del modelo 4dias  mié01/12/21 lun 06/12/21 | — |
Graficos y PCA 4dias  mié 01/12/21 lun 06/12/21 L 1
Hito 3 Documentar punto 2y anexos 2 dias  mar 07/12/21 mié 08/12/21 —
Revisién general y Conclusiones 4dias  jue09/12/21 mar 14/12/21 N |
Redaccién de la memoria 15dias  mié 15/12/21 mar 04/01/22 L
Elaboracién de la presentacién 4 dias mié 05/01/22 dom 09/01/2:

Se ha usado el software Microsoft Project 2019 para realizar esta planificacion que
servira para hacer un seguimiento del proyecto completo, fijando una linea de base que
permitird comparar el proyecto entre lo planificado y lo realizado realmente, es decir,
seguimiento del progreso del proyecto.
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1.5 Breve sumario de productos obtenidos

Con este proyecto se quiere mostrar los pasos que se deben seguir para explotar los
datos con el objetivo de obtener conocimiento y poder acertar en la toma de decisiones.
Para ello se combinaran técnicas de Bl y ML con el software Knime sobre dos dataset
con informacién del mercado inmobiliario (2006-2010) en la ciudad de New York.

El producto final se acota al tiempo especificado por la UOC, en torno a 3 meses. En el
punto 1.4 se ve el detalle de la planificacion y, por tanto, el alcance del proyecto.

Dentro de este marco, el producto final contendra los siguientes flujos:

1.
2.

Flujo BI: donde se perfilan, transforman y enriquecen los datos.

Flujo EDA: con los datos obtenidos en el flujo anterior se realizara un analisis
exploratorio mediante un flujo que incorporard estadisticos y gréaficos
(Histograma, BoxPlot y graficos de barra).

Flujo ML supervisado: se aplicara regresion lineal sobre los datos. Este modelo
entrenara y testeara los precios de los inmuebles y dard las métricas de
rendimiento en la prediccion.

Flujo ML no supervisado: se aplicara Kmeans, agrupando por zonas y viendo la
distribucion de cada variable individualmente. La evaluacion, a diferencia del
flujo anterior, no puede hacerse de forma automatica, se realizara viendo las
caracteristicas de las agrupaciones, el nimero de datos de cada cluster y la
distancia entre los centroides para saber si el nimero K (nimero de clusters) es el
idéneo para el modelo.
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1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

En esta memoria, ademas de lo visto en el punto 1 (antecedentes, objetivos, enfoque,
planificacion y productos conseguidos) se ve necesario detallar cada punto incluido en
la planificacion, es decir:

e Flujo BI: Se analizara el origen de los datos que se utilizara para alimentar el
sistema. Se definiran las distintas acciones y los pasos/nodos a usar en Knime
para perfilar y transformar los datos.

e Flujo EDA: se definirdn los pasos/nodos a usar en Knime para obtener
estadisticos y graficos que permitan realizar un analisis exploratorio.

e Flujo ML supervisado: se explicard como se aplicara el algoritmo de regresion
lineal, qué pasos/nodos se usardn para obtener la prediccion y las métricas
usadas para obtener conclusiones sobre la aplicacion del modelo.

e Flujo ML no supervisado: se explicara como se aplicara el algoritmo de K-

means, qué pasos/nodos se usaran para obtener la prediccion y las métricas

usadas para obtener conclusiones sobre la aplicacion del modelo.

Conclusiones: a nivel técnico, funcional y personal.

Glosario

Bibliografia

Anexos: que proporcionan informacién detallada y técnica de los puntos mas

relevantes en la definicién del producto (puntos previamente expuestos).
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2. PRODUCTOS

Mediante 4 flujos o pipeline distintos y usando la herramienta de Machine Learning
KNIME, se quiere reflejar una progresion de como se realiza un analisis completo de los
datos hasta obtener conocimiento de estos.

Se podran ver los problemas tipicos, metodologias y procesos que se aplican en un
proyecto de analitica de datos.

Ademaés, se proporcionan alternativas de aprendizaje y diversas métricas que permitiran
evaluar, en funcion de la disposicion de los datos, los resultados obtenidos enfocados a
la toma de decisiones.

2.1 Flujo BI, limpiar y preparar los datos. Definicion

El primer paso para comenzar con la analitica de datos es limpiar y preparar los dataset
y detectar las problematicas de la ingenieria de datos en generalfio).

Para ello se ha decidido usar datos del mercado inmobiliario en la ciudad de New York
entre los afios 2006 y 2010 (“housing_price_sin_tratar.csv”).

Después de realizar un analisis de las variables para conocer los datos y la informacion
que contiene el primer dataset (ver pagina 7 de este documento) se marcan los
siguientes objetivos para este primer flujo:

e Limpiar y corregir errores detectados.

e Enriquecer el fichero recibido con otra informacion relacionable con el primer
dataset.

e Exportar a csv un fichero limpio para la realizacion del siguiente flujo dirigido al
analisis exploratorio de estos datos.

La preparacion de los datos consume entre un 60% y un 80% del tiempo total de un
proyecto analitico, es muy importante determinar la calidad de estos (exactitud,
integridad, confiabilidad, relevancia, actualizacién) y procesarlos, convirtiéndolos o
mapeandolos a otro formato que permita acceder a los datos de forma mas organizada.

A continuacion, se detalla el perfilado y la transformacion que sufriran los datos en el

pipeline de este apartado. Ademas, se mostraran los pasos realizados en KNIME vy el
flujo completo con los resultados obtenidos.

2.1.1 Perfilado y transformacion. Definicion

Permite verificar sintactica y semanticamente los datos, el rango en el que se encuentran
y la distribucion de los valores o relacion con otros campos.

En la limpieza del conjunto de datos que ocupa a este proyecto se opta por realizar las
siguientes acciones usando distintos nodos/pasos de KNIME:
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1-Leer datos: lee los datos en bruto del csv ubicado en una ruta especificada.

2-Formatear variables numéricas: se redondean las variables con decimales
convirtiéndolas en enteros. Quedando de la siguiente manera:

Transformed input - 0:2 - Double To Int -
File Edit Hilite Navigation View

Table “default” -Rows: 1461 Spec - Columns: 14 Properties Flow Variables

Row ID [1]Lotarea |[1]LotFron...|[1]Peolarea |[T] 1stFirsF |[1] YearBuilt |[S]DtSold ||§| MsZening |[§]Founda... |[S]BldgType |[S]Sweet  |[S] Centralair [[1] Overall... |[1] Overall... |[T] SalePrice

1 8450 65 g 856 2003 2008-02-14 L PConc 1Fam Pave ¥ 5 7 208500
2 9500 80 ? 1362 1978 2007-05-24 |EL (CBlock 1Fam Pave v B 6 181500
3 11250 68 B 920 2001 2008-09-12 |EL PConc 1Fam Pave I 5 7 1223500
4 9550 60 B 961 1915 2005-02-18  RL BrkTil 1Fam Pave [ 5 d 140000
5 14260 84 B 1145 2000 2008-12-13  RL PConc 1Fam Pave I 5 B 250000
3 14115 85 B 796 1993 2003-10-25 |EL Wood 1Fam Pave [ 5 5 143000
7 10084 75 B 1654 2004 20070814 |RL PConc 1Fam Pave I 5 B 1307000
8 10382 ? ? 1107 1973 2003-11-11  RL (CBlock 1Fam Pave ¥ 3 7 200000
9 6120 51 i 1022 1931 2008-04-25 |EM BriTil 1Fam Pave v 5 7 129900
10 7420 50 ; 1077 1939 2008-01-28 |EL |prkTi [2fmCon Pave ¥ 3 5 118000
11 11200 70 ? 1040 1965 2008-02-25  |rL \(CBlock: 1Fam Pave v 5 5 129500
12 11924 8s ; 1182 2005 2008-07-25 L PConc 1Fam Pave ¥ s 2 [345000
13 12968 B B 912 1962 2008-03-10  RL (CBlock 1Fam Pave [ 3 5 144000
14 10652 91 i 1454 2006 2007-08-22 |l PConc 1Fam Pave L4 5 7 279500
15 10920 B B 1253 1960 2008-05-12 L (CBlock 1Fam Pave [ 5 6 157000
16 6120 51 B 854 1929 2007-07-11 _|RM BrkTil 1Fam Pave I 3 7 132000
17 11241 ? ? 1004 1970 2010-03-17  RL (CBlock 1Fam Pave ¥ 7 6 143000
18 10791 72 ? 1296 1967 2008-10-13 |EL iSlab Duplex Pave \d 5 4 150000

19 13695 6 ; 1114 2004 2008-06-13  RL PConc 1Fam Pave v 5 5 159000
2 7560 70 ? 1339 1958 2009-05-18 |EL (CBlock 1Fam Pave v 3 5 138000
21 14215 101 ; 1158 2005 2008-11-21  RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 8 1325300
22 7449 57 ? 1108 1930 2007-06-20 |EM PConc 1Fam Pave v 7 7 138400

3-Formatear variables string:

Se detecta que las variables MSZoning y CentrailAir tienen mayusculas y minusculas en
sus valores, se decide reemplazar en la misma variables los valores formateandolos a
mayusculas. Quedando de la siguiente manera:

Appended table - 0:5 - String Manipulation -
File Edit Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 1961 Spec - Columns: 14 Properties  Flow Varisbles

Row ID [1]totarea [[1]LotFron...|[1]Poolarea |[T] 1stFirsF |[1] YearBuilt |[S]DtSold ||§| msZoning |[§]Founda... |[§]BldaType |[§]Street  |[S] Centralair |[1] Overall.. |[T] Overal... |[T] SalePrice

1 8450 65 ; 856 2003 2008-02-14  RL PConc 1Fam Pave Y 5 7 208500
2 9600 80 ? 1262 1976 20070524 [RL \(CBlock. 1Fam Pave d 8 6 181500
3 11250 68 7 920 2001 2008-09-12  |RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 7 223500
4 9550 60 g 961 1915 20060218 [RL BrkTil 1Fam Pave Y 5 7 140000
5 14260 B4 7 1145 2000 2008-12-13  [RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 B 250000
& 14115 las ; 796 1993 2009-10-25  RL Wood 1Fam Pave Y 5 5 143000
7 10084 75 7 1694 2004 2007-08-14 |EL PConc 1Fam Pave ¥ 5 B 307000
8 10382 ; ; 1107 1973 2009-11-11  |RL (CBlock 1Fam Pave Y 6 7 200000
9 6120 51 P 1022 1931 2008-04-25  [RM BrkTil 1Fam Pave i 5 7 129900
10 7420 50 ; 1077 1939 2008-01-28 |&L |prkTi 2fmCon Pave Y 6 5 118000
11 11200 70 ? 1040 1963 2008-02-25  [RL \(CBlock. 1Fam Pave d 5 3 129500
12 11924 |85 ? 1182 2005 20060725 |RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 2 [345000
13 12368 g g a1z 1962 2008-03-10 AL (CBlock 1Fam Pave Y 3 5 144000
14 10652 o1 7 1494 2006 20070822 |RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 7 279500
15 10920 ? ? 1253 1860 2008-05-12  |RL I(CBlock. 1Fam Pave Y 5 6 157000
16 6120 51 7 854 1929 2007-07-11 |EM BrkTil 1Fam Pave ¥ B 7 132000
17 11241 ; ; 1004 1970 20100317 L (CBlock 1Fam Pave Y 7 6 143000
18 10791 72 ? 1296 1967 2006-10-13  |RL Slab Duplex Pave ¥ 5 4 90000

139 13595 66 ; 1114 2004 2008-06-19  |RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 5 158000
20 7360 70 ? 1332 1953 2009-05-18  [RL \(CBlock. 1Fam Pave d i 3 133000
21 14215 101 ? 1158 2005 2006-11-21  |RL PConc 1Fam Pave ¥ 5 & [325300
n 7449 57 ? 1108 1930 2007-06-20  |RM PConc 1Fam Pave Y 7 7 133400
23 9742 75 7 1795 2002 2008-05-14 L PConc 1Fam Pave ¥ 5 B 230000
24 4224 [+ ; 1060 1976 2007-06-15 |RM PConc [TwnhsE Pave Y 7 5 125900
25 8246 7 7 1060 1968 20100521 |RL (CBlock 1Fam Pave ¥ B 5 154000
2 14230 110 ? 1600 2007 2009-07-18  |RL PConc 1Fam Pave Y 5 8 256300
7 7200 160 P 900 1951 2010-05-24  [RL (CBlock 1Fam Pave d 7 5 134800
] 11478 o8 ; 1704 2007 20100520 |RL PConc 1Fam Pave Y 5 8 1306000
2 18321 47 P 1600 1957 2006-12-11  [RL \(CBlock. 1Fam Pave d 6 3 1207500
30 6324 60 ? 520 1927 20080523 |RM BrkTil 1Fam Pave N 5 4 68500

31 8500 50 g 643 1920 2008-07-19  [C (ALL) 'ﬁ 1Fam Pave N = 4 40000

32 8544 ? ? 1228 1966 20080622 |RL |cBlock 1Fam Pave YES 3 5 148350

4-Normalizar Codificaciones: se detectan valores distintos para el mismo significado, en
la variable MSZoning “C (ALL)” debera reemplazarse por “C” y en la variable
CentralAir “YES” por “Y”’y “NO” por “N”. Quedando de la siguiente manera:
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File Edit Hilite MNavigation View

Input with replaced values - 0:27 - String Replacer

Table "default” - Rows: 1961 Spec - Columns: 14 Properties Flow Variables

Row ID [1]Lotarea ([T]LotFron...|[1] Poolarea |[T] 1stFirsF |[1] YearBuilt |[S]DtSold  |[S]MSZoning |[S] Founda... |[S] BidaType |[§]Street  |[S] Centralair|[1] Overall... | [1] Overall... | [1] SalePrice

1 8450 l65 i 856 2003 20080214 RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 7 208500
2 9600 80 i 1262 1976 2007-05-24  RL CBlock 1Fam Pave ¥ 8 3 181500
3 11250 68 i 920 2001 20080312 RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 7 223500
4 9550 60 i 981 1915 2006-02-18 |RL BrkTi 1Fam Pave ¥ 5 7 140000
5 14260 a4 i 1145 2000 2008-12-13  [RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 8 250000
6 14115 |85 i 3 1993 2009-10-25  RL Wood 1Fam Pave ¥ 5 5 143000
7 10084 75 i 1634 2004 2007-08-14 L PConc 1Fam Pave ¥ 5 8 307000
8 10382 i i 1107 1973 2009-11-11 RL CBlock 1Fam Pave ¥ 3 7 200000
9 6120 51 i 1022 1931 2008-04-25 |RM BrkTi 1Fam Pave ¥ 5 7 120900
10 7420 50 i 1077 1939 20080128 RL BrkTil 2fmCon Pave ¥ & 5 118000
11 11200 70 i 1040 1955 2008-02-25  RL CBlock 1Fam Pave ¥ 5 5 129500
12 11824 las i 1182 2005 20060725 |RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 9 345000
13 12968 i i 912 1962 2008-05-10  RL CBlock 1Fam Pave ¥ 3 5 144000
14 10652 o1 i 1434 2006 20070822 |RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 7 279500
15 10920 i i 1253 1950 20080512 RL CBlock 1Fam Pave ¥ 5 3 157000
16 6120 51 i 854 1929 2007-07-11  |RM BrkTi 1Fam Pave ¥ 8 7 132000
17 11241 i i 1004 1970 20100317 RL CBlock 1Fam Pave ¥ 7 & 145000
18 10731 72 P 1296 1967 2006-10-13  RL Slab Duplex Pave ¥ 5 4 90000

19 13585 65 i 1114 2004 2008-06-19  RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 5 158000
20 7580 70 i 1339 1958 2009-05-18  RL CBlock 1Fam Pave ¥ 3 5 132000
21 14215 101 ? 1158 |2005 2006-11-21  RL PCanc 1Fam Pave Y 5 8 325300
2 7443 57 i 1108 1930 2007-06-20  RM PConc 1Fam Pave ¥ 7 7 139400
23 9742 [75 i 1785 2002 200803-14  |RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 8 230000
24 4224 44 i 1080 1976 2007-06-15  RM PConc TwnhsE Pave ¥ 7 5 129900
25 5246 i i 1060 1958 20100521 RL CBlock 1Fam pave ¥ 8 5 154000
2 14230 110 i 1600 2007 2009-07-18  RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 s 256300
7 7200 160 P 900 1951 2010-05-24  |RL CBlock 1Fam Pave d 7 3 134800
28 11478 o8 i 1704 2007 20100520 RL PCanc 1Fam Pave ¥ 5 8 306000
29 16321 147 ? 1800 1957 2006-12-11  |RL CBlock 1Fam Pave d J 5 207500
30 6324 60 i 520 1927 20080523 RM BrkTil 1Fam Pave N & 4 68500

31 8500 50 i 643 1920 2008-07-15 |C BriTi 1Fam Pave N 4 4 40000

32 8544 i i 1228 1956 20080622 [RL CBlock 1Fam Pave ¥ & 5 148350

5-Tratamiento del campo DtSold de tipo

Date:

en un proceso analitico puede ser

beneficioso tener la fecha desglosada para poder agrupar por afios 0 meses. Para tratar
las fechas se puede hacer como tipo fecha o como string.

Tratamiento como fecha:

Se convierte el string a tipo de dato Date

De DtSold (fecha) se obtiene la parte del afio y del mes (como nimero y como
nombre)

Quedando de la siguiente manera:

Qutput table - 0:36 - Extract Date&(Time Fields - a x
File Edit Hilite Navigation View
Table “default” - Rows: 1961  spec - Columns: 17 Properties Flow Variables
Row ID ...|[1] Poolarea |[1] 1stFirsF |[ 1] vearfuilt |[H DtSold  |[§]MSZoning |[§]Founda...|[S]BldgType |[S]Street  |[S] Centralair |[1]Overal... |[1]Overall... |[1 ] SalePrice |[1]Year [1]Month (...|[S] Month (... \
1 B 20080214 RL PConc 1Fam fpave i3 5 7 2 ffebrero
2 ? 2007-05-24  RL (CBlock 1Fam Pave d 8 6 5 mayo
H B 20080512 |aL PConc 1Fam fpave i 5 7 g septiembre
4 ? 2006-02-18  RL BriTil 1Fam Pave s 5 7 12 febrero
5 B 20081215 |aL PConc 1Fam fpave v 5 g 12 diciembre:
6 H 2008-10-25 L Wood 1Fam Pave \d 5 5 10 loctubre
7 ? 12007-08-14  RL PConc. 1Fam Pave L S 8 8 {agosto
8 ? 2008-11-11 Rl (CBlock 1Fam Pave \d 6 7 11 noviembre
9 ? 2008-04-25 |RM BrkTil 1Fam Pave L 5 7 il @bril
i B 20030128 |aL kil 2fmCon pave I 5 5 L fenero
11 11200 (70 ? 2008-02-25  RL (CBlock 1Fam Pave d 5 5 12 febrero
12 11524 &5 B 20060725 RL PConc 1Fam fpave i 5 g 7 ulio
13 12968 ? ? 20080310 RL (CBlock 1Fam Pave il g 5 9 sepliembre
fo] 10652 o1 B 070822 RL PConc 1Fam fpave v 5 7 8 agosto
15 10920 F i 2008-05-12  |RL (CBlock. 1Fam Pave A 5 3 5 mayo
16 5120 51 7 2007-07-11  |RM BrkTil 1Fam Pave L 8 7 7 julio
17 11241 [P H 2010-03-17 L (CBlock 1Fam Pave \d 7 6 3 marzo
13 10791 72 ? 12006-10-13  RL Slab Duplex Pave L 5 il 10 octubre
[ 13695 66 B 2005-06-18 RL PConc 1Fam pave I 5 5 6 junio
20 7560 |70 ? 12009-05-18  RL [CBlock: 1Fam Pave L 6 5 5 mayo
21 14215 01 B 2006-11-21 RL Pconc 1Fam pave I 5 g 1 noviembre
22 7498 57 ? 2007-06-20  |RM PPConc. 1Fam Pave d 7 7 6 junio
E G742 7 B 20050514 RL PConc 1Fam fpave i 5 g g septiembre
24 4224 (44 ? 2007-05-15  |RM PConc [TwnhsE Pave s 7 5 6 fjunio
25 B3 @ i 20100521 L (Calock. Fam lpave I 8 5 5 mayo
E3 14230 110 B 20090718 |re PConc Fam Pave i 5 B 7 o
27 7200 B0 7 12010-05-24  RL [CBlock: 1Fam Pave L 7 5 5 mayo
3 11478 98 ? 2010-05-20 |RL PConc 1Fam Pave L s 8 5 mayo
29 16321 47 ? 12006-12-11  RL [CBlock: 1Fam Pave L 6 5 12 diciembre
E) az4 s ? 2008-05-23 |Rm BrkTi 1Fam pave N 6 # 5 mayo
31 18500 50 ? 2008-07-13  |C BrkTil 1Fam Pave N 4 il 7 julio
2 o5+ [ B 20050622 RL (CBlock 1Fam pave \ 5 5 6 junio

Tratamiento como string:

Se divide la columna DtSold en tres partes, usando el separador '-' para dividir,
creandose tres columnas tipo string (afio, mes y dia).

Se renombran las columnas que contienen el afio y el mes.
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e Se quita la columna con la parte dia de la fecha de venta, con el objetivo de
facilitar la agrupacion posterior a nivel mensual.

e Se reordenan las nuevas variables de modo que YrSold y MoSold estén entre
YearBuilt y MSZoning.

Quedando de la siguiente manera:

Output data - 0:34 - Column Resorter - a

File Edit Hilite Navigation View

Table “default” -Rows: 1961 spec - Columns: 15 Properties Flow Variables

Row ID [1]Lotarea |[1]LatFron...|[1]Poclarea |[1] 1stFirsF || ] YearBuit |[S]¥rsold |@ MoSold |[§]MSZoning |[§]Founda... || S| BidgType |[S]Street  |[S] Centralair|[ 1] Overall... |[1]Overal... |[ 1] SalePrice

1 8450 65 g 856 2003 2008 |02 RL [PCanc 1Fam Pave v 5 7 208500
2 9600 80 ? 1262 1576 2007 05 RL (CBlock 1Fam Pave v 8 6 181500
3 11250 68 g 920 2001 2008 09 RL [PConc 1Fam Pave v 5 7 223500
4 9550 60 ? 961 1915 2006 02 RL BricTil 1Fam Pave v 5 7 140000
5 14260 84 B 1145 2000 2008 12 RL PCanc 1Fam Pave [ 5 8 250000
6 14115 8s i 796 1993 2009 0 RL [Wood 1Fam Pave ¥ 5 5 143000
7 10084 75 ? 1694 2004 2007 o8 RL [PConc 1Fam Pave [ 5 8 307000
8 10382 7 ? 1107 1973 2009 11 RL [CBlock 1Fam Pave [ 3 7 200000
£l 6120 51 i 1022 1931 2008 04 RM lBriTil 1Fam Pave L 3 7 129900
10 7420 ]5—0 i 1077 1939 2008 01 RL lBriTil 2fmCon Pave L & 3 118000
11 11200 p i 1040 1365 2008 02 RL |CBlock 1Fam Pave L4 5 5 123500
12 11924 85 i 1152 2005 2006 07 RL PConc 1Fam Pave v 5 l 345000
13 12363 ? ? p12 1962 2008 log AL ICBlock 1Fam Pave v & 5 144000
14 10652 91 i 1494 2005 2007 08 RL PConc 1Fam Pave L4 5 7 279500
13 10920 i i 1253 1960 2008 05 RL |CBlock 1Fam Pave L4 5 & 157000
16 6120 51 i B854 1929 2007 07 RM BricTil 1Fam Pave L4 8 7 132000
17 11241 ? g 1004 1370 010 03 AL ICBlock 1Fam Pave v 7 3 143000
18 10731 72 g 1296 1967 2006 10 RL Slab Duplex Pave L4 5 nd 30000

19 13695 66 ? 1114 2004 2008 08 RL [PCanc 1Fam Pave v 5 5 158000
20 7560 70 ? 1338 1958 2009 05 RL (CBlock 1Fam Pave v 6 5 138000
21 14215 101 ? 1158 2005 2005 11 RL [PCanc 1Fam Pave v 5 8 325300
22 7449 57 ? 1108 1930 2007 08 RM [PConc 1Fam Pave v 7 7 133400
= 9742 75 i 1795 2002 2008 09 RL [PConc 1Fam Pave v 5 8 230000
24 224 ] B 1060 1976 2007 08 RM PCanc [TwnhsE Pave [ 7 5 125900
25 8246 B B 1060 1968 2010 o5 RL [CBlock Fam Pave ¥ 8 5 154000
% 14230 110 ? 1600 2007 2009 o7 RL [PConc 1Fam Pave [ 5 8 256300
27 7200 &0 ? E] 1951 2010 o5 RL [CBlock 1Fam Pave [ 7 5 134800
2 11478 38 i 1704 2007 2010 05 RL PConc 1Fam Pave L 3 8 308000
23 16321 [47 i 1600 1357 2006 12 RL CBlock 1Fam Pave L & 3 207500
30 6324 50 i 520 1927 2008 05 RM BrkTil 1Fam Pave N & 4 68500

31 8500 %o ? 649 1920 2008 o7 i BriTil 1Fam Pave N 4 4 40000

32 8544 3 i 1228 1965 2008 08 RL |CBlock 1Fam Pave v 6 5 148350

6-Deteccion y filtrado de duplicados: se eliminan registros duplicados ya sea para
encontrar varios registros exactamente iguales en el dataset, debido a problemas en el
disefio y consistencia de los datos, o bien para localizar determinados subconjuntos de
datos con condiciones que se repitan dentro de una misma tabla.

7-Tratamiento Nulos y Outliersizo): para agilizar esta tarea es bueno contar primero con
distintos estadisticos resumen sobre nulos y outliers.

Para tratar los valores nulos se puede optar por distintas opciones dependiendo del tipo
de dato y su significado. Se podria por ejemplo asignar el valor mas frecuente, filtrar
filas, si fuera numérico la media, moda, mediana, rellenar con un cédigo comodin como
el 0 para enteros o N para string, etc. En este dataset se aprecia que las variables
LotFrontage y PoolArea, de tipo integer (entero) y informan de una subarea y de la
supercifie, son las que contienen valores nulos. Dada la naturaleza de su contenido se
decide realizar lo siguiente en cada una:

e LotFrontage: rellenar con el valor més frecuente
e PoolArea: rellenar con 0

Para tratar los valores inusuales (outliers) de cada una de las columnas se utiliza el
rango intercuartilico (IQR), calculando el primer y tercer cuartil (Q1 y Q3) y marcando
como valor atipico el que se encuentra fuera del rango R = [Q1 — k (IQR), Q3 + k
(IQR)] donde IQR = Q3-Q1 y k>=0. En KNIME por defecto se establece el valor del
multiplicador de rango intercuartilico como k=1.5, siendo el valor mas pequefio en R
correspondiente al extremo inferior del bigote de un diagrama de caja y el valor méas
grande a su extremo superior.
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Quedando de la siguiente manera:

Treated table - 0:12 - Numeric Outliers - o
File Edit Hilite Navigation View

Table "default” - Rows: 1460 Spec - Columns: 15 Properties Flow Variables

Row ID [1]totarea |[T]LotFron...|[T] Poolarea |[T] tstrirsF |[T] vearBuit |[§]vr5old  |[S]MoSold |[S]MsZoning |[S]Founda... |[S]BldgType |[S]Street  |[S] Centralir [[T] Overall... |[1] Overall... ||I| SalePrice
1 0 561 1980 2009 05 RM CBlock. [TwnhsE Pave A 5 6 |]_240Uﬂ
2 0 630 1970 2009 04 RM CBlock. [TwnhsE Pave A 4 4 0000
3 0 630 1972 2010 05 RM CBlock. [TwnhsE Pave A 5 4 75500
+ o 630 1970 2008 o5 RM CBlock Twnhs Fave ¥ 7 4 [g6000
5 o 630 1970 2006 08 RM Chlock [Twnhs pave ¥ 7 5 52000
3 o 798 1970 2008 s RM Chlock [Twnhs pave ¥ 6 4 57000
7 o 526 1973 2008 11 RM Chlock [Twnhs pave ¥ 5 4 51000
F] o 483 1971 2008 o7 RM CBlock [Twnhs Fave ¥ 5 6 lB5400
9 o 483 1971 2008 08 RM CBlock [TwnhsE Fave ¥ 4 6 lBas00
0 o 43 1972 2006 06 RM CBlock [Twnhs Pave ¥ 5 6 24500
i o 43 1972 2009 0s RM CBlock [Twnhs Pave ¥ 7 6 115000
12 o 483 1973 2008 11 M CBlock [Twnhs Pave ¥ 5 6 100000
13 o 525 1971 2010 0z M CBlock [Twnhs Pave ¥ 5 6 |ssoo0
14 0 630 1971 2009 05 RM (CBlock [Twnhs Pave Ad s s 112000
15 0 630 1972 2009 02 RM CBlock. [Twnhs Pave Y 7 5 119500
16 0 672 1971 2006 04 RM CBlock. [Twnhs Pave A s 6 191500
17 0 672 1972 2006 05 RM CBlock. [Twnhs Pave A 7 6 118000
18 0 483 1570 2008 09 RM CBlock. [Twnhs Pave A 6 6 106000
0 630 1972 2008 06 RM CBlock. [Twnhs Pave A 7 4 81000
0 672 1973 2007 05 RM CBlock. [Twnhs Pave A 5 6 113000
0 765 1971 2007 08 RM CBlock. [TwnhsE Pave A 5 5 122500
o 630 1570 2007 12 RM Chlock [Twnhs Pave Y B 2 84500
o 715 1980 2008 07 RM CBlock Twnhs Fave ¥ 6 6 151000
o 483 1973 2006 06 RM CBlock Twnhs Fave ¥ 5 6 /83000
o 546 1973 2010 s RM Chlock [TwnhsE pave ¥ 5 4 l63500
o 546 1970 2007 o1 RM Chlock [Twnhs pave ¥ 5 4 75000
o 630 1970 2007 0+ RM CBlock [TwnhsE Fave ¥ 5 5 106000
o 756 Eoo 2007 06 Fv PConc [TwnhsE Fave ¥ 5 6 168500
o 769 2000 2007 06 Fv PConc [Twnhs Fave ¥ 5 6 177000
o 768 2000 2010 06 Fv PConc [Twnhs Pave ¥ 5 6 177500
o 624 1939 2008 0z Fv PConc [Twnhs Pave ¥ 5 7 150000
o 546 1570 2009 08 M CBlock TwnhsE Pave ¥ 4 4 |ssoo0

8-Exportacion a csv: para pasar al siguiente nivel y diferenciar los distintos flujos se
deben exportar los datos perfilados a csv y con ellos comenzar con el analisis
exploratorio (EDA). El nuevo archivo se denomina “housing_price.csv”.
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2.1.2 Enriquecimiento y transformacion. Definicion

En este punto se intenta mostrar como después de un buen perfilado y tratamiento de los
datos iniciales (antes del analisis exploratorio) ya se puede obtener informacion e
incluso dislumbrar conocimiento.

Esta fase tiene como objetivo permitir acceder a los datos de una forma més organizada
y agil, esto se consigue mediante la conversion y el mapeado a otro formato de los
datos, facilitando ademas su comprension (los puntos 5, 6 y 7 del apartado 2.1.1 podrian
entrar también en el desarrollo de este apartado).

Como ejemplo de esta fase, tomando como partida los datos ya perfilados en el punto
anterior, se va a proporcionar un informe con el total de ventas y precio de venta medio
agrupado por zonas, campo MSZoning. Se dara una descripcion a los codigos de este
campo, mediante el fichero “lookup_MSZoning.csv”, para que se crucen con el dataset
original y se muestren en el reporte. Tomando como partida los Los pasos seran los
siguientes:

e Leer csv con la relacion entre las siglas y la descripcion de las zonas (campo
MSZoning)

e Unir el dataset inicial perfilado con el dataset que contine la descripcién de las
zonas

e Se agrupa por la descripcion de la zona, calculando el nimero de ventas y el
precio medio desde el campo SalesPrice

e Se renombran las nuevas columnas con las métricas

e Se redondean los valores de las métricas

Quedando la siguiente tabla:

& Row ID|[§]M5Zoning (D] Meventas || D |PrecioMedio
Rowid Commercial 10 74,528
Rowl Floating Village Residential |55 213,541
Row2 Residential High Density 16 131,558
Row3 Residential Low Density 1,151 136,647
Row4 Residential Medium Density  |213 125,458
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El flujol ejecutado quedaria de la siguiente manera:

Fermatear numéricas

Round Double Double To Int

= D
L=l "l—ol"l

Flujo 1 Bl Limpiar y preparar los datos.
Data Quality & Data Wrangling

B B
L .
|

Formatear strings

Extraccion Afie y Mes de Compra a columnas

(opcion tratamiento como fecha)
Extract Date&Time
File Reader String Manipulation String Manipulation String to Date&Time Fields
[P » > ] > » 5 > » 53 > >

I L] L]

Mormalizar Codificaciones

Extraccion Afio y Mes de Compra a columnas

(tratamiento como string)
String Replacer

String Replacer S5tring Replacer

Cell Splitter Column Rename Column Filter Column Resorter
—» [ > > [ » > > > [ju » > i it > e

™ ™ » .
. L] ] L

Deteccion v fitrade de duplicados Tratamiento Nulos y Qutliers

Data Wrangling: Enriguecimiento
C5V Reader
| GroupBy String Manipulation RowlD Statistics B o,
1, -
- > b fE] > | —
J- = = B L] | Joiner GroupBy Column RenameRound Double
L ] [ ] [ ] [ ] lookup MSZoning »
i w —
| p+bb-:-b > i [ =
Missing Value Numeric Qutliers L ] L ] L] [ ]
P > »> — — W*entas v Precio Medio Redondeo
Lair - g I : x MSzoning

™ ™
L L]

Exportacion a Fichero
(dataset listo para EDA)

C SV Writer

llustracion 6 Flujol Limpiar y preparar los datos. Data Quality & Data Wrangling
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2.2 Flujo EDA, analisis exploratorio. Definicion

El andlisis exploratorio de datosi22) consiste en el tratamiento estadistico al que se
someten las muestras recogidas durante un proceso de investigacion. El conocido
estadistico John W. Tukey2z;, en 1977, lo definia como “una actitud, un estado de
flexibilidad, una voluntad de buscar aquellas cosas que creemos que no estan alli,
también aquellas que creemos que si estan’’[24].

Para hacer una buena descripcion de la matriz de datos se deben considerar dos pasos
bésicos:

e Medicién y descripcidn, aplicando la estadistica descriptivarzs]
e Comparacion, aplicando la estadistica inferencialf2e)

El ciclo iterativo del EDA[27] se puede diferenciar en tres fases:

e Generar preguntas acerca de los datos

e Buscar respuestas y examinar la calidad de los datos visualizando,
transformando y modelandolos

e Usar lo aprendido para refinar las preguntas y/o generar nuevos interrogantes

Con esto se consigue ganar intuicion sobre los datos, detectar valores atipicos, extraer
variables importantes; y en general, descubrir estructuras subyacentes en los datos.
Permite, ademas, organizar los datos, detectar fallos, y evaluar la existencia de datos
ausentes. Todo, en gran parte, a técnicas gréficas y descriptivas simples, como:

e Representacion de datos sin procesar (datos crudos) mediante histogramas,
gréaficos de barras, gréaficos de probabilidades, diagramas de caja, entre otros.

e Trazado de estadisticos sencillos, como: graficos de media y desviacion
estandar, diagramas de cajas, entre otros.

Para realizar el analisis exploratorio se parte de los datos perfilados que se encuentran
en el fichero “housing_price.csv” proporcionado al aplicar al dataset original el flujol
de limpieza y preparacién de los datos. Se evalUa la estructura estadistica de los datos
que contiene y se selecciona el modelo adecuado para obtener informacién acerca de los
diferentes perfiles poblacionales, esto es, qué tipo de clientes existen, sus rasgos
principales y el nimero de cada tipo.

Las etapas del EDA, previas a la seleccion de la técnica de machine learning a aplicar a
los datos, que se van a seguir en este flujo son:

Preparar los datos para el estudio estadistico (Flujo 1 descrito en el punto 2.1)
Realizar analisis grafico y descriptivo univariante

Realizar analisis grafico y descriptivo multivariante

Evaluar algunos supuestos o hip6tesis como normalidad o linealidad

Identificar la presencia de valores extremos, outliers

Valorar el impacto de los valores ausentes (missing values) sobre la
representatividad de los datos
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2.2.1 Analisis descriptivo y grafico

El andlisis descriptivo de datos es la disciplina estadistica que consiste en la descripcion
cuantitativa de las principales caracteristicas de un conjunto de datos. Comprende
técnicas graficas y numeéricas (estadisticos) que permiten organizar y resumir
convenientemente la informacion contenida en grandes volumenes de datos. Hay dos
tipos:

e Univariante: corresponde al estudio del comportamiento de una variable
caracteristica, o atributo, de forma individual. Las técnicas de analisis
univariante se agrupan en tres categorias:

o Medidas de centralidad (media, mediana, moda, cuartiles)
o Medidas de dispersion (rango, varianza, desviacion tipica)
o Medidas de forma (asimetria, curtosis)

e Multivariante: son métodos que estudian las relaciones que hay entre variables
tomadas de dos en dos (bivariante) 0 mas (multivariante), como medidas de
correlacion, tabulacion cruzada etc.

El anélisis exploratorio grafico de datos es el conjunto de herramientas que permiten
organizar y representar los datos de forma grafica. A diferencia del analisis descriptivo
mediante estadisticos, el analisis exploratorio grafico es intuitivo y tiene como finalidad
extraer informacion cualitativa de los datos.

En el andlisis exploratorio de datos los métodos descriptivos y graficos son
complementarios y por lo tanto se recomienda el uso de ambos.

Mientras el objetivo de EDA es ganar intuicién sobre los datos, detectar errores,

outliers, etc; el objetivo fundamental de la etapa de visualizacion es comunicar los
resultados obtenidos y servir de soporte en la toma de decisiones.
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2.2.1.1 Andlisis exploratorio grafico univariante

Para realizar este andlisis, siguiendo el ciclo iterativo del EDA definido anteriormente,
se proponen las siguientes preguntas y metricas/grafos iniciales:

e ;Cudntas ventas se realizan por mes? Tabla y gréfico de barras:

Row ID

|I| count
58

52

106

141

204

253

63

39

Eﬁsmmumm_hwr\ll—t

o9

Ventas por mes

253

8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12

® Occurrence Count

Se aprecia que en verano aumentan las ventas con respecto a los demas periodos
del afio, siendo junio el mejor mes y febrero el peor.

e Obtener estadisticos basicos de las variables numéricas, como valor maximo,
minimo, media, mediana, varianza, valores nulos (missings), asimetria de la
distribucion de probabilidad de cada variable (skewness) y la presencia de
valores atipicos en la distribucion (kurtosis)29), etc.

[5] Column [ [D]Min [[D] Max Std. deviation [@uarianca |:@ Skewness I:@Kurmsis |:@ Overall sum [T No. missings |[T] No. Nahis [[T]No. +eos [[T] No. -ws |:|§|Meman [T] Row count
rowID 1 1460 (7305 |aLel 177,755 |0 .2 1,066,530 o o o o 730.5 1460
lothrea  |1,450 (17,690 |2,59.121 [3,596.106 12,931,97... [0.211 l0.087 14086,25 0 o o o 94785  |1460 .
LotFrontage |32 07 74 [7s01 6299 [0.337 0.013 98,536 0 ] o o 53 1460 -
Poolarea o o o o o o o o 0 o o o 0 1460
tFRSF (334 2159 [1,157.003 562541 131,435.556 [0.564 I o o o o 1,087 1460
vearuit  |1,835 (2010 [1,971.299 [30.108 w6516 [0.534 .51 [2878,007 0 ] o o 1,973 1460 .
¥rSold 2006 (2010 [2007.815 |1.328 1754 0,09 fLen [zesan 0 o o o 2,008 1460
mE me s

Mosold 1 12 3 |04 7.31 l0.212 .04 |s,230 o o o o 5 1460

1 1
overalcond |4 7 552 osss 0.7 l0.554 o775 |s0s2 o o o o 5 1460 H

4
overalqual |2 10 f01 |13 13 l0.25 0014 [sg07 o o o o 5 1460

10

SelePrice (34,900 (340,150 [177,336... 57,217,227 4,518,155,...[0.803 l0.08s 25,010,850 o o o o 183000 [1460
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Si lo enfocamos al precio de venta, SalePrice, y al tamafio de la muestra del
dataset, se destaca lo siguiente:

o No hay datos nulos ni en blanco (campos No. Missings y No NaNs).

o Existe una asimetria en los valores del precio de venta de tipo positivo
sesgado o sesgado a la derecha (valor positivo de la columna Skewness),
el valor concreto, 0,803 esta dentro del rango que indica que los datos
estan ligeramente sesgados, pero no extremadamente. Ademas, se deduce
y se ve en otras columnas que la media es superior a la mediana y la
moda el valor mas alto.

o La columna Kurtosis contiene el valor 0.089 indicando que la grafica de
la distribucion de los valores de la muestra es mas plana que la
distribucion normal.

Estos dos ultimos valores (Skewness y Kurtosis) dan pie a pensar que los
valores de cola pueden detectarse como atipicos para le modelo estadistico,
por ejemplo, para modelos basados en regresion afecta de manera negativa al
rendimiento, mientras que para modelos basados en arboles no ya que son
mas resistentes a este tipo de valores (los valores atipicos). La solucion seria
transformar los datos sesgados para que se acerquen a una distribucién
normal.

e Histogramasizo;, por ejemplo, siguiendo con la variable SalePrice del dataset se
realizan agrupaciones por rango de precios, quedando de la siguiente manera:

Histogram View - 3:11 - Histogram (local) - O X
File

274

242
220
198
178
154
132
1107

a8

e8]

. l

N || || || N ! H i !
T T T T T T

L]
[34900 - 60400] (60400 -85900]  (85900-111400]  (111400- 136800] (138900- 162400] (162400 - 187900] (187900 -213400] (213400 -238600] (238900 - 264400] (264400 - 280000] (289900 - 315400] (315400 - 340800]

-
-

Default Settings  Column/Aggregation settings  Bin settings Visuglization settings Details

Labels Bar Layout

(O None Crientation: Bin size;

O All lements () vertical I
[ show bar outline Min M

[ Show dlement outine || @ Seect=d gements. @ Horizontl OSdebyside @ Stacked

Se puede apreciar que el rango de precios mas comun es entre 136900 y 162400
donde hay 274 ventas.
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Boxplotz1}, permite ver los grupos de datos numéricos a través de los cuartiles
de cada variable y los posibles outliers en funcion del rango intercuartilico (ver
punto 7 del apartado 2.1.1 de este documento para conocer como se calcula).
Este tipo de diagramas de caja se pueden mostrar en paralelo (en el mismo
gréafico) siempre que compartan la misma dimensién de valores, sino es
ineficiente ya que ocurre lo siguiente:

Box Plot
400,000
{.} 340000
:
|
300,000 :
I
I
I
I
I
I
I
|
214000
200,000
163000
129950
|
100,000 4 :
1
|
|
:
1
_ ! 34900
17843 = 4458
0 O e, o——frowma—fifpoo— 300 — G 6—f s—f
LotArea LotFrontage  PoolArea 1stFIrSF YearBuilt YrSold OverallCond OverallQual  SalePrice
Sin embargo, los datos en tabla si son utiles:

Row ID |£ LotArea [m LotFron...|[D|PoolArea |[D| 1stFirSF |R YearBuilt [m ¥rSold  |[D] Overall... |[D] Overal... |£ SalePrice
Minimum 1,450 32 0 334 1,885 2,006 4 2 34,900
Smallest 1,477 32 0 334 1,885 2,006 4 2 34,900
Lower Quartile 7,549 60 0 882 1,954 2,007 5 5 129,950
Median 9,478.5 63 0 1,087 1,973 2,008 5 6 163,000
Upper Quartile 11,603 9 ul 1,391.5 2,000 2,009 6 7 214,000
Largest 17,671 107 0 2,154 2,010 2,010 7 10 340,000
Maximum 17,690 107 0 2,154 2,010 2,010 7 10 340,150

Por tanto, si no hay una misma dimension de valores en las variables lo mejor es
hacerlo de forma individual, por ejemplo:
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Diagrama de caja de la variable LotArea:

Box Plot

M)

0 17671
|
\
I
i
i
15,000 |
I
I
\
I
I

11603

10,000
9478.5

7549

5,000

1477

Donde se aprecia lo siguiente:

o No hay valores atipicos (outliers) ya que todos los valores estan dentro de
los bigotes del grafico.

El valor minimo (Qa) es 1477

El valor maximo (Q4) es 17671

El valor de la mediana (Qz) es 9478,5
El valor del primer cuartil (Q 1) es 7549
El valor del tercer cuartil es ("3l 2) 11603

0O O O O O

Se puede deducir que hay una ligera asimetria positiva 0 segada a la derecha ya
que la parte més larga de la caja es la parte superior a la mediana, pero es muy
leve.
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Para la variable SalePrice, ademas del diagrama de caja, se calculan los ouliers,
considerando lo indicado en el punto 7 del apartado 2.1.1 de este documento,
quedando lo siguiente:

[§] Outlier ... |[1]Membe... ||| | Outlier count [D] Lower bound [D] Upper bound
SalePrice 1460 0 3,750 340,150

Box Plot

350,000+

300,000

250,000+

214000

200,000+

163000

150,000

129950

100,000

50,0004
34900

T —

T
SalePrice

Donde se aprecia que no hay outlier segun la configuracion de los parametros de
calculo del rango intercuartilico y, ademas, se corrobora lo deducido a la hora de
interpretar los datos estadisticos basicos, hay una ligera asimetria positiva o
segada a la derecha ya que la parte méas larga de la caja es la parte superior a la
mediana, pero es muy leve.
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2.2.1.2 Andlisis exploratorio grafico multivariante

Para realizar este andlisis, siguiendo el ciclo iterativo del EDA definido
anteriormente, se proponen las siguientes métricas y grafos:

e Matriz 0 mapa de correlacionesz2;, representa la relacion estadistica, causal o
no, entre dos o0 mas variables aleatorias, representandose de forma lineal.

Las correlaciones son Utiles porque pueden indicar una relacion predictiva que
puede explotarse en la practica, aunque estas no implican causalidad, por
ejemplo, un productor de energia puede generar menos electricidad en dias
templados segun la correlacion entre la demanda eléctrica y el clima.

Hay varios coeficientes que miden el grado de correlacion entre las variables, los
dos mas comunes son:

o Coeficiente de correlacion de Pearsonisz): sensible solo a una relacion
lineal entre dos variables cuantitativas.

o Coeficiente de correlacion de rango de Spearmanis4): son mas robustos
que los de Pearson, siendo mas sensibles a las relaciones no lineales.

A continuacion, se generardn los mapas de correlacion aplicando los dos
coeficientes y se explican los resultados para entender sus bondades:

Matriz de correlacidon de Pearson: mide linealmente el comportamiento de dos
variables numéricas. Aplicado a las variables numéricas del dataset se obtienen
las siguientes medidas:

IE First column name @ Second column name IE Correlation value IE p value |I| Deqrees of freedom
LotArea LotFrontage 0.5395991935300973 0.0 1453
LotArea 1stFIrSF 0.45803001112462077 0.0 1458
LotArea ‘YearBuilt 0.065688589158859455 0.01205497... |1458
LotArea frSold -0.03685410136250602 0.15928947... |1458
LotArea OverallCond -0,027610565199836708 0.29174753... |1458
LotArea CverallQual 0.2215210142371321 0.0 1458
LotArea SalePrice 0.4358058656332907 0.0 1458
LotFrontage 1stFIrsF 0.38047278112752797 0.0 1458
LotFrontage fearBuilt 0.12835079330084546 3.63496180... |1458
LotFrontage fr5old 0.002233730251464565  |0.93183885... |1458
LotFrontage OverallCond -0.06946325004018311 0.00792798... 1458
LotFrontage OveralQual 0.29654338166602155 0.0 1458
LotFrontage SalePrice 0.36406253902536406 0.0 1458
1stFIrSF ‘fearBuilt 0.28843123745045376 0.0 1453
1stFIrSF frSold -0,013547868855551549 0.60493605... |1458
1stFIrSF OverallCond -0.15894739736151094 1.01488226... |1453
1stFIrSF OverallQual 0.47392419129009655 0.0 1458
1stFIrSF SalePrice 0.6219046231261974 0.0 1458
fearBuilt fr5old -0,013292322687628004 [0.61181361... |1458
YearBuilt OverallCond -0.41060954675096134 1.76413451... (1458
YearBuilt OveralQual 0.5751598628971031 0.0 1458
YearBuilt SalePrice 0.5702930343 14646 0.0 1458
YrSold OverallCond 0.04755733882304255 0.06927304,... |1458
YrSold OverallQual -0.02729535050553934 0.29722276... |1458
YrSold SalePrice -0.031357991049684224 0.23112910... |1458
OverallCond OverallQual -0,15577596072936445 2.183132412... (1458
CverallCond SalePrice -0.12334233865157934 2.27943085... (1458
CverallQual SalePrice 0.8176765672649933 0.0 1458
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Row ID @row bin] @Lctﬁ.rea @Lot‘:ron... @Eﬂ:IrSF @Yearﬁuilt @Yrs::ld @Overall... @Overall... @SalePrice
row ID 1.0 ¢ ¢ ¢ ¢ ? ¢ ¢ !

LotArea ¢ 1.0 0.53959919... [0.453808001... |0.06568889. .. [-0.0368541... |-0.0275105... |0.22152101... (0.43580586...
0.53959919... |1.0 0.38047273... |0.12835079... (0.00223873... [-0.0694632... |0.24654838... 0. 36406253...
0.45808001... |0.38047278... |1.0 0.28843128... [-0.0135478... |-0.1589475... [0.47392419... [0.62190462...
0.06568889... |0.12835079... |0.28843128... [1.0 -0.0132923... |-0.4106095... |0.57515986... [0.57029308...
-0.03658541... |0.00223873... [-0.0135475... |-0.0132523... |1.0 0.04755733... [0.0272993... |-0.0313579...
-0.0275105... |-0.0694632... |-0.1589478... [-0.4106095... |0.04755733... |10 -0.1557759... [-0.1233423...
0.22152101... |0.24654838... |0.47392419... [0.57515986... |-0.0272993... |-0.1557769... |1.0 0.81767656...
0.43530586... |0.30406253... [0.62190462... |0.57029308... |-0.0313579... -0.1233423... |0.81767656... |1.0

LotFrontage
1stFIrSF
YearBuilt
YrSold
OverallCond
OverallQual
SalePrice

Donde se aprecia que los valores oscilan en el rango [-1, 1]. Su significado es el
siguiente (siendo r el grado de correlacion de Pearson):

e Si r=1: correlacion positiva perfecta. Refleja la dependencia total perfecta
entre ambas variables, la que se denomina relacion directa (cuando una de
las variables aumenta la otra aumenta en proporcién constante)

e Si0<r<1: se da una correlacion positiva

e Si r=0: no hay relacién lineal. Esto no significa que las variables sean
independientes, ya que puede haber relaciones no lineales entre ambas
variables

e Si-1<r<0: se da una correlacién negativa

e Si r=-1: correlacion negativa perfecta. Refleja una dependencia total entre
ambas variables conocida como relacion inversa, que se da cuando una de
las variables aumenta, la otra en cambio disminuye en proporcion constante

Siendo la matriz del dataset, correspondiente a las métricas expuestas
anteriormente en este punto, de la siguiente manera:

fl

B cor=-1
B cor=+1
" o =nfa
row ID
LotArea
LotFrontage
1stFIrSF
YearBuilt
¥rSold
OwverallCond

CverallQual
SalePrice

1
Yea Bk
Y1Sokd

CneralCond
OverdCud
SaPice

row 10

Lotfes

Lot
A

Se representa como una matriz cuadrada, con tantas filas como variables
numéricas, representando la correlacion de cada par con colores en escala del -1
al 1. Se aprecia que la matriz es simétrica y como tal, la relacion entre las
mismas variables es una correlacion positiva perfecta (1 azul). Se destacan las
siguientes correlaciones:
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La valoracion de las condiciones del inmueble (OverallCond) tiene una
correlacion negativa (-0,41, color rojizo) con el afio de construccion del
inmueble (YearBuilt), es decir, segin es mayor el afio de construccion
parece que las condiciones son peores

Al contrario pasa con las calidades de los inmuebles (OverallQual) que
tienen una correlacion positiva (0,58, color azulado) con respecto al afio de
construccién del inmueble (YearBuilt), es decir, cuanto mas nueva es la
construccidn, mejores calidades.

La valoracion de las calidades (OverallQual) tiene una correlacion casi
perfecta (0,82, color azulado) con respecto al precio de venta (SalePrice), es
decir, cuanto mas caro mejores calidades.

La superficie de los inmuebles (1stFIrSF) tiene una correlacion positiva
(0,62) con respecto al precio del inmueble (SalePrice), es decir, cuantos mas
grande sea el inmueble mas vale.

El codigo de zona (LotArea) tiene una correlacion positiva (0,44) con
respecto al precio del inmueble (SalePrice), es decir, en el precio influye la
zona donde se encuentra.

Matriz de correlacion de rango de Spearman: mide la dependencia estadistica

entre las clasificaciones de dos variables (interdependencia de dos variables
continuas), siendo igual a la correlacion de Pearson entre los valores de rango de

dos

variables, es decir, si las observaciones de dos variables tienen un rango

similar, la correlacion sera alta. Mientras que la correlacién de Pearson evalla
relaciones lineales, la correlacion de Spearman evalla todo tipo de relaciones
monotodnicas (lineales o no), es decir, va mas alld. Aplicado a las variables
numeéricas del dataset se obtienen las siguientes medidas:

Row ID @ First cal... @ Second... @ Correlation value @ p value |I| Degree...
RowD row ID LotArea 40.29393933103373... |0.0 1453
Rowl raw ID LotFrontage  |-0.04355074018966... (0.09622531... 1458
Row2 row ID 1stFIrsF -0,11357400096666.., |1.36124310... |1458
Row3 row ID fearBuilt -0.03653344124346... |0.16295223... |1458
Row4 row ID rsold 0.020040772789832... |0.43004332... |1458
Row5 row ID OverallCond  |0.003555524005254... |0.89202646... (1458
Rowg row ID OveralQual  |-0.10722386434584... (4.03704490... |1458
Row? row ID SalePrice 40.15152403033896... |5.94166427... |1458
Rowa LotArea LotFrontage  |0.5095286435452701 (0.0 1458
Rowd LotArea 1stFIrSF 0.44348362929222757 |0.0 1453
Row10 LotAres fearBuilt 0.1031576477190362 |7.85403727... |1458
Rowil LotArea YrS5old -0.02759655357012.., |0.29024108... |1458
Rowi2 LotArea OveralCond  |-0.04645887304532... (0.07595919. .. (1458
Row13 LotArea OveralQual  |0.23294743355973426 (0.0 1458
Row14 LotArea SalePrice 0.4555814150130786 (0.0 1458
Rowls LotFrontage  |1stFIrSF 0,3650630110453706 (0.0 1458
Rowls LotFrontage  |YearBuilt 0,1792891303450814 |5.17297316,., (1458
Row17 LotFrontage  |YrSold -0.00190306254254... |0.94208169... |1458
Rowlg LotFrontage  [OveralCond  |-0.07693360366010... |0.00324037... [1458
Row19 LotFrontage  [OveralQual  |0.2218437992561246 (0.0 1458
Row20 LotFrontage  [SalePrice 0.34337757949830445 |0.0 1458
Row21 1stFIrsF fearBuilt 0.2932885658383333 |0.0 1458
Row22 1stFIrsF rSold -0.0223967256632922 |0.39242474... | 1458
Row23 1stFIrSF OverallCond  |40.1653159319007171 |2.08323136... (1458
Row24 1stFIrsF OveralQual |0.4086751606379143 (0.0 1458
Row25 1stFIrSF SalePrice 0.5751800326950135 |0.0 1458
Row2s YearBuilt frsold -0.01410043162352... |0.59033961... |1458
Row2? YearBuilt OverallCond  [-0.41575452085243... |0.0 1458
Row23 earBuilt OverallQual |0.6474104558065921 |0.0 1458
Row29 YearBuilt SalePrice 0.6525635651335422 |0.0 1458
Row30 ¥rSold OveralCond  |0.04860562736024367 (0.06335026. .. (1458
Row31 rSold COverallQual -0.02546444175598... |0.33089175... |1458
Row32 Yr5old SalePrice -0.03004500501794... |0.25125076... |1458
Row33 OveralCond  |OveralQual  |-0.18419533201527... |1.31383792... |1458
Row34 OveralCond  |SalePrice -0.1330958846432245 |3.32630008... |1458
Row35 COveralQual  |SalePrice 0.8097139547441321 |0.0 1458
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Row ID IE‘ row ID IE LotArea @ LotFrontage IE‘ 1stFIrSF @ YearBuilt IE‘ ¥rSold IE OveralCond @ OwverallQual IE‘ SalePrice

row ID 1.0 -0.29393993103373... |-0.04355074018966... |-0.11357400096666... |-0.03653344124346... |0.020640772739832... (0.0035555240052546. .. |-0.10722386434584... |-0.15152403033896...
LotArea -0.2939398... (1.0 0.5085 2701 |0.44348362929222757 |0.1031576477190362 |-0.027696833970125... |-0.04645887304532224 |0.23294743355973426 |0.4555814150180736
LotFrontage -0.0435507... |0.5095286495452701 |1.0 0.3650630110453706 |0.1792891303450814 |-0.001903062542545... [-0.07699860366010355 |0.2218437992561246 |0.34397757949890445
1stFIrSF -0.1135740... (0.44348362929222757 |0.3650630110453706 |1.0 0.2932835698383333 |-0.0223987256632922 (-0.1653159319007171 |0.4086751606379143 |0.5751800326950135
YearBuilt -0.0365334... (0.1031576477190362 |0.1732391303450814 |0.2932885698383333 (1.0 -0.014100481623527... |-0.415754520852433875 |0.6474104558065521 |0.6525635651835422
YrSold 0.02064077... [-0.02769688397012... |0.00190306254254... |-0.0223987256632922 |-0.01410048162352... |1.0 0.04860562736024367  |-0.02546444175598... |-0.03004560501794...
OverallCond 0.00355552... [-0.04645887304532... |-0.07699860366010... |-0.1653159319007171 |-0.41575452085243... |0.04860562736024367 (1.0 H0.18419538201527... |-0.1330958846432245
OwverallQual -0.1072238... (0.23294749355973426 |0.2218437992561246 |0.4086751606379143 |0.6474104558065921 |-0.02546444175598502|-0.18419538201527838 (1.0 0.8097139547441321
SalePrice -0.1515240... (0.4555814150180786 |0.34397757949890445 |0.5751800326950135 |0.6525635651835422 |-0.030045605017944... [-0.1330958846432245  |0.8097139547441321 |1.0

Donde se aprecia que los valores oscilan en el rango [-1, 1] igual que en la
correlacion de Pearson, pero esta vez aplicado a entre los valores de rango de
dos variables. El significado del grado de correlacion es el mismo descrito para

Pearson.

La matriz del dataset, correspondiente a las métricas expuestas anteriormente en
este punto, es de la siguiente manera:

B cor=-1
B cor =+1
. Corr =nfa

gl B

LotFrontage

1stHSF

eabuk
Yrsokd

Crver A ond
CrverdCud

row ID

LotAres

LotFrontage

1stFIrsF

YearBuilt

¥rSold

OverallCond

CverallQual

SalePrice

Se pueden obtener unas conclusiones muy similares a las obtenidas con la

correlacion de Pearson.
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Scatter Plot[ss], es un diagrama de dispersion que muestra como dos variables se
relacionan entre si, permitiendo estudiar, los problemas o causas relacionados
con la calidad.

Los valores de este tipo de grafico, correspondientes a un conjunto de datos, se
ubican como puntos de un plano cartesiano mostrando la relaciéon como positiva
(los valores aumentan juntos), negativa (un valor disminuye a medida que el otro
aumenta), nulo (sin correlacion) lineal, exponencial o en forma de U, pudiendo
ser la fuerza de correlacion fuerte, débil o ningunajzs).

Fuerte Débi Minguna

llustracién 7 Tipos y fuerza de correlacién en un diagrama de dispersion

Aplicando Scatter Plot al dataset, se pueden obtener, por ejemplo, la relacién
entre el precio del inmueble (SalePrice) y la superficie del mismo (1stFIrSF):

A
LR

A e

20000 40000 60000 50000 100000 120000 140000 160000 180000 200000 220000 240000 260000 280000 300000 320000 340000
SalePrice
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Mostrando una relacién positiva débil, es decir, se pude decir que cuanto mas
cuesta un piso es probable que mas superficie tenga.

Se pueden generar los graficos que se considere, por ejemplo, se puede afiadir el
codigo de la zona (LotArea):

3074 8322 o570 12818 18088
460 08 7098 1104 14842

25 126475 187525 248875 300825

654
1 34000 eses0 157000 218050 272100

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaa

DefaultSettings  Column Selection ' Appearance
Exdude

Indude

~ s 1] Lothrea
| 1] tstFlrsF
| 1] salePrice

|8 | Mosold
|'8|Mszoning g
|'S| Foundation
|S]BidgType «
|S|street

Se observa que la relacion entre el codigo de zona y la superficie o el precio del
piso es nula o positiva muy débil.

Boxplot de dos variables (numérica y categorica), se puede obejeter el valor
namerico por cada categoria, por ejemplo, el precio de venta (SalesPrice) en
cada uno de los tipos de zona (MSZoning):
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' 1 +325000.0
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! 550000.0 X © #5500
2348004 ! *235000.0
L 2249000
209900~ el K ® 2063
205950.0 — 200000,0 — 880?)00.0
I I
184000 | |
T 174000.0 I 174000.0 |
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Observando, por ejemplo, que:

e Lazona mas cara es FV (Floating Village Residential) y la mas barata C
(Commercial)

e En la zona RM (Residential Medium Density) se han vendido varios
inmuebles muy por encima de su valor de mercado

e LazonaRL (Residential Low Density) tiene el mayor rango de precios

El flujo2 ejecutado quedaria de la siguiente manera:

Flujo 2 EDA

Andlisis exploratorio grafico univariante

A st Takde Wrtae
5 B
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idy Andlisis exploratorio grafico multivariante
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lustracion 8 Flujo2 EDA
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2.3 Flujo ML Supervisado. Definicién

El aprendizaje supervisadoz7;, es una técnica para deducir una funcién (Test) a partir de
datos de entrenamiento (Train). La salida de la funcion puede ser un valor numérico
(regresionzs]) 0 una etiqueta de clase (clasificacionza). Esta funcién debe ser capaz de
predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de haber
visto una serie de ejemplos, los datos de entrenamiento.

La eleccion del modelo a utilizar en ML supervisado se basara en si la relacion entre los
predictores y la respuesta es lineal, pudiendo usar regresion lineal, o no, pudiendo usar
arboles de decision (hay otros tipos de modelos predictivos supervisados, pero se
consideran estos como los mas relevantes).

A continuacion, partiendo del conocimiento del dataset de propiedades inmobiliarias
visto en los flujos anteriores, se va a desarrollar un modelo analitico, basados en
técnicas de aprendizaje supervisado, gue predigan el precio de un inmueble. Para ello se
usara el modelo basado en regresion lineal y se evaluara su efectividad en funcion de las
variables independientes elegidas.

2.3.1 Acciones previas

Para aplicar cualquier modelo de aprendizaje supervisado es recomendable realizar las
siguientes acciones iniciales comunes:

2.3.1.1 Ingesta y particion de los datos

1-Leer datos: lee los datos en bruto del csv ubicado en una ruta especificada.

2-Visualizar los datos: mediante una matriz scatter o matriz de diagramas de dispersion
se muestran las relaciones entre dos o0 mas variables, permitiendo estudiar los problemas
o0 causas relacionados con la calidad. Ademas, permite ver la linealidad existente entre
ellas.

3-Particionar datos: se dividen los datos para el entrenamiento del modelo, 85%
destinados a los datos de entrenamiento, Train, y el 15% para comparar el resultado del
entrenamiento, Test. Knime utiliza el procedimiento hold-out o validacion cruzada.

4-Estadisticos basicos: aunque ya se ha visto en los flujos anteriores, se pueden volver a
calcular estadisticos basicos que permitan conocer mejor los valores y la relacion entre
variables, en esta ocasion se puede hacer sobre los datos de entrenamiento que suponen
el 85% del conjunto total de datos, viendo que siguen la misma linea que los ya
calculados (ver punto 7 del apartado 2.1.1 de este documento). También se podrian
calcular sobre el conjunto completo de datos.
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2.3.1.2 Preprocesamiento

Como se ha explicado en este documento (puntos 2.1.1 y 2.2.1) es muy importante
contar con unos datos limpios y perfilados, para ello se deben aplicar distintas acciones
antes del procesamiento de los datos. Aunque los datos ya vienen preparados de flujos
anteriores, se cree interesante ver como en este flujo se aplican los siguientes pasos:

e Imputacion de nulos del set de entramiento
e Filtrado de Outliers (sobre LotArea y SalesPrice)
e Visualizacion del resultado del preprocesado

También se pueden obtener distintos graficos interesantes que permitan comprender los
datos y su relacion. Por ejemplo, visualizando cualquier variable predictora, una ya vista
anteriormente es OverallQual o LotArea, frente a la variable objeto, SalePrince:

Scatter Plot - 0:26 - Scatter Plot (local) (Visualizacion de las variables..) - o X Scatter Plot - 0:30 - Scatter Plot (local) (Visualizacion de outliers) - (] X
File Hilite Show/Hide File Hilite Show/Hide

312400 i 312400~
284850 284650~
258000 = 1 256000
220150 220150~
201400

201400

1738507

.
145000 .
.
118150 -
[]
004001 I

82850—|w

173650~

145800~

-
18150 5y =

20400~ Wl =
=
]

62650~

34000—" - L] 34000 - L] L]
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

3 5 7 [} 2610 4030 7250 9570 11890 14210 16530
4 6 8 1450 arro 8080 8410 10730 13050 15370

Defauit Settings  Column Selection  Appearance Default Settings Column Selection - Appearance

X Colamn: =T X attribute 2% 104 X Column: Y Column: X attribute 1.450 3 17.690 5

| I |OveralQual + | |1|SalePrice [1|iotarea  © | |1 |SalePrice . .
¥ attribute 34,900 5 340.150 -5 ¥ attribute 34.900 5 340.150 -5

El preprocesado en este flujo sirve simplemente para contrastar puesto que se trabaja
con un dataset procedente de los dos flujos anteriores, por tanto, ya estd perfilado y
transformado.
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2.3.2 Regresion lineal Multivariante

La regresion lineali21) es un modelo sencillo que ofrece ciertas ventajas:

e Interpretabilidad de los resultados
e Facilidad de uso
e Poco coste computacional

Por otro lado, tiene muchas limitaciones, por ejemplo:

e Larelacion entre los predictores y la salida debe ser lineal o casi lineal
e Essensible a los outliers y a la colinealidad entre los predictores
e El nimero de muestras debe ser superior al de variables

Gracias al analisis exploratorio realizado en el flujo anterior, Flujo EDA (punto 2.2.1)
se pueden apreciar el tipo de relaciones entre las distintas variables de un dataset.
Concretamente, las correlaciones obtenidas en el analisis descriptivo y grafico del flujo
2, punto 2.2.1.2 (matrices de correlacion de Pearson y Spearman), muestran las
relaciones mas lineales entre las variables independientes y la variable dependiente del
precio de venta, SalePrice, (ver pagina 33 de este documento) Estas variables
independientes, que haran que este método predictivo sea mas efectivo, son:

- 1stFIrSF = Superficie. Cuanto mayor superficie mayor es el precio de venta.

- LotArea = Codigo del area, muy relacionado con la variable MSZoning pero
la ventaja de esta es que es numérica.

- MSZoning = siglas de la zona.

- OverallQual = Valoracién, del 1 al 10, de las calidades del inmueble. Tiene
la mejor relacion con el precio de venta, SalesPrice.

Se puede apreciar graficamente en la siguiente matriz:
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1-Segmentacidn, como hipétesis de investigacion para mejorar el modelo se opta por
dividir el dataset en precios bajos y altos. Se filtran los datos de entrenamiento y test
haciendo dos grupos por cada conjunto:

o Inmuebles con precios bajos, limite 260.000
o Inmuebles con precios altos, supera el limite de 260.000

2-Creacion del modelo, se aplica el modelo predictivo a los datos de entrenamiento, es
decir, se entrenan los datos de train, separados por precios bajos y altos. A parte de los
datos entrenados, regresor, se obtienen distintos coeficientes y estadisticas de las
variables para cada una de las variables del conjunto de datos con respecto a la variable
dependiente SalePrice:

Precios bajos

Linear Regression Result View - 0:160 - Linear Regression Learner (Entrenar RL precios bajos)  — O X
File
Statistics on Linear Regression
Variable Coeff. Std. Err. t-value P=lt|
LotArea 2.3547 0,263 89518 0.0
1stFIrSF 28,0362 2.8401 9.8714 0.0
MSZoning=FV 53.371,9226 10.352, 461 5.1555 3,01E-7
MSZoning=RH 25.016,9593 11.353,2481 2,2035 0,0278
MSZoning=RL 35.107,9163 9.379.2045 3.7432 0.0002
MSZoning=RM 17.134 5115 05158609 1,8006 0,072
OverallQual 23.636,5903 744,9545 31,7289 0.0
Tntercept -63.475,0457 9.936,5062 -6,3881 2,50E-10
Multiple R-Squared: 0,6701
Adjusted R-Squared: 0,6679

Precios altos

Linear Regression Result View - 0:167 - Linear Regression Learner (Entrenar precios altos) ~ — m] X

File

Statistics on Linear Regression

Variable Coeff. Std. Err. t-value P=[t|
LotArea 1,5655 0,6665 2,349 0,0201
1stFiSF 15,2881 67013 22814 0,0239
MSZoning=RL 22352013 9.796,2881 02282 0.8198
MSZoning=RM -591,1659 13.689,9151 -0,0432 0,9656
OverallQual 13.739,8403 2.420,6643 35,6761 6,78E-8
Intercept 150.927,6554 21.903,279¢ 6.8006 1,38E-10

Multiple R-Squared: 0,294
Adjusted R-Squared: 0.2708
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Una vez ejecutado este entrenamiento, también se pueden ver los valores estimados por
el modelo lineal (linea recta) frente a los valores reales de cada variable, de forma

grafica:
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3-Evaluacion de la prediccidn, se aplica el modelo prediciendo la respuesta mediante el

modelo de regresion. Se conectan los datos del modelo regresor, datos de la prediccion
0 entrenamiento obtenidos del paso anterior, con los de test y se agrega una nueva
columna Prediction (SalePrice), que permitira comparar y valorar la calidad de la

prediccion y del modelo.
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4-Estadisticas y métricas, se obtienen métricas de la calidad de la prediccién entre el
precio de test y el obtenido mediante la aplicacion del modelo predictivo, como por
ejemplo, R"2, error absoluto medio, error cuadratico medio, etc.:

Precios bajos
Statistics - ::163.. — O it

File

R 0,727

Mean absolute error: 19,197,426
Mean sguared error: 581,350,525, 157
Root mean sguared error: 24,317, 7

Mean signed difference: 4,557,968

Mean absolute percentage error: 0,147

Precios altos

Statistics - :166... — O ot I
File
R.2: 0,539
Mean absolute error: 17.181,151
Mean sguared error: 423.908.702, 760
Root mean sguared error: 20,589,043
Mean signed difference: 479,192
Mean absolute percentage error: 0,057

El coeficiente de determinacion R"2[42] es un estadistico que mide la bondad del ajuste
como la proporcién de variacion de los resultados que pueden explicarse por el modelo,
es decir, prueba la hipotesis de nuestro modelo. Este coeficiente determina la calidad del
modelo para replicar los resultados.

Se calcula dividiendo la desviacion respecto a la media explicada por el modelo (SSR)
entre la suma de esta misma desviacién y la desviacion respecto a la media no explicada
por el modelo (SSE).

Para interpretar este coeficiente en la aplicacion de este modelo a este dataset con las
variables independientes seleccionadas sobre la variable dependiente se debe tener en
cuenta que si el valor es igual a 1, indica que existe un ajuste lineal perfecto ya que la
variacion total de la variable SalePrice es explicada por el modelo de regresion.
Mientras que si el valor es 0 indica la no representatividad del modelo lineal, lo que
supone que el modelo no explica nada de la variacién total de la variable SalePrice.

Se aprecia que este valor es, para el grupo de precios bajos 0,727 y para el grupo de
precios altos 0,539. Siendo mas efectivo el modelo para el conjunto de precios bajos.
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Para este modelo se podrian aplicar otros pasos que obtienen distintas métricas como
validacién cruzada de K iteraciones (K-fold cross-validation), ademas, se podrian usar
otras variables independientes para probar si mejoran el ajuste lineal (se ha probado y la
combinacion elegida es acertada). También, la regresion lineal se podria resolver con un
modelo basado en &rboles de decision e incluso para este mismo caso se podrian usar
modelos no lineales basados en clasificacion (arboles).

El flujo3 ejecutado quedaria de la siguiente manera:
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llustracion 9 Flujo3 ML supervisado
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2.4 Flujo ML No Supervisado. Definicion

El aprendizaje no supervisadojsz;, es un método de aprendizaje automatico donde un
modelo se ajusta a las observaciones. Se distingue del aprendizaje supervisado por el
hecho de que no hay un conocimiento a priori, tratando los objetos de entrada como un
conjunto de variables aleatorias. Lo mas destacado de este tipo de aprendizaje seria lo
siguiente:

e Los datos de entrenamiento no estan etiquetados con una salida Y.

e A diferencia del aprendizaje supervisado, en el no supervisado no hay forma
deterministica de verificar el performance del modelo. Sélo se puede evaluar
con conocimiento del negocio.

e Algunas aplicaciones tipicas del aprendizaje no supervisado son:

o Segmentacion de clientes
o Deteccion de fraude o de anomalias

Otra aplicacién importante es la reduccion de dimensionalidad.

El aprendizaje no supervisado se puede usar en conjunto con la inferencia bayesianajs4
para producir probabilidades condicionales, es decir, aprendizaje supervisado. Otra
forma es la agrupacion o clustering4s] que a veces no es probabilistico.

A continuacion, partiendo del conocimiento del dataset de propiedades inmobiliarias
visto en los flujos anteriores, se va a desarrollar un modelo analitico que agrupe los
inmuebles segun la similitud de sus caracteristicas. Para ello se usara un modelo basado
en el algoritmo de clustering K-means para agrupar en cluster las propiedades
inmobiliarias, después se evaluara su efectividad.

2.4.1 Acciones previas

Para aplicar cualquier modelo de aprendizaje supervisado es recomendable realizar las
siguientes acciones iniciales comunes:

2.4.1.1 Ingesta y correccion de nulos

1-Leer datos: lee los datos en bruto del csv ubicado en una ruta especificada.

2-Correccidn de valores nulos: se asigna valor 0 a los nulos del dataset. Esto permitira
un mejor tratamiento del conjunto y una correcta normalizacién futura.
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3-Visualizar variables: se analizan visualmente las variables mediante graficos 2D
interactivos, por ejemplo, LotArea con SalePrice:

Scatter Plot - 3:23 - Scatter Plot (lecal) (Visualizacion) - [m] X
File Hilite Show/Hide
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4-Distribucidn de las variables: se observan los grupos de datos numéricos a través de
los cuartiles de cada variable y los posibles outliers en funcion del rango intercuartilico
(ver pégina 28, apartado 2.2.1.1), ademads, se obtienen distintos estadisticos que
permitiran conocer el conjunto de datos en grupo y de forma individual:

RowID IE row ID IE LotArea IE LotFron... IE PoolArea IE 1stFIrSF IE YearBuilt IE ¥rSold IE MoSold IE Overall... IE Overall... IE SalePrice
Minimum 1 1,450 32 ] 334 1,885 2,006 1 4 2 34,900
Smallest 1 1,477 32 0 334 1,885 2,006 1 4 2 34,900
Lower Quartile [365.5 7,549 60 0 332 1,954 2,007 5 5 5 129,950
Median 730.5 9,478.5 63 0 1,087 1,973 2,008 ] 5 ] 163,000
Upper Quartile |1,095.5 11,603 79 0 1,331.5 2,000 2,009 3 & 7 214,000
Largest 1,460 17,671 107 0 2,154 2,010 2,010 12 7 10 340,000
Maximum 1,460 17,650 107 0 2,154 2,010 2,010 12 7 10 340,150
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Hay que recordar que este tipo de diagramas de caja se pueden mostrar en paralelo (en
el mismo grafico) pero siempre que compartan la misma dimension de valores, sino es
ineficiente. En el siguiente grafico se aprecia que los valores de las variables LotArea y
SalePrice no estan en la misma dimension que el resto, por tanto, en el preprocesado
(apartado siguiente) se deberan manipular.

Box Plot - 3:19 - Box Plot (local) (Distribucicn de) - ] X
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2.4.1.2 Preprocesamiento

KNIME implementa sin normalizar el algoritmo o modelo k-means, elegido para
realizar la agrupacion en cluster por propiedades inmobiliarias del conjunto de datos de
ejemplo. Ademas, se aprecia en el punto anterior que las variables LotArea y SalePrice
tienen una dimension muy distinta que las demas, es por ello que se debe realizar lo
siguiente:

1-Transformar variablesiss)_LotArea y SalePrice, una buena forma de entender estas
variables que superan las dimensiones de las demas, es ver su crecimiento en una escala
estandar inferior, por ello, para reducir las diferencias entre valores grandes y pequefios
se considera transformar sus valores y expresarlo en base logaritmica (aplicar
logaritmos).

2-Normalizacién estandarjs7], se ajustan los valores de todas las variables, que estan a
escalas diferentes, para pasar a medirse en una escala comun. Se utiliza una
normalizacion Gaussiana, distribucion normal, que consiste en restar la media y dividir
por la desviacion tipica. Esto hara que la escala en la que esta representada cada variable
no afecte la decision sobre a qué cluster pertenece una observacion.
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3-Visualizacion distribuciones, se genera un grafico de cajas en paralelo con todas las
variables para observar que ahora, los datos tienen una dimension comun y seran
medidos en la misma escala:
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4-Eliminacidn de outliers, se eliminan posibles valores extremos que puedan desvirtuar
los clusters en la aplicacion del modelo k-means. Como los datos ya se han tratado en
flujos anteriores, para evitar que se eliminen datos de interés aplicando demasiadas
veces la técnica de elimiancion de outliers, se acota su aplicacion a las variables
LotFrontage, 1stFIrSF, OverallCond, OverallQual, log_prince y log_area y se vuelven
a visualizar todas las variables en paralelo mediante un diagrama de cajas:
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2.4.2 K-means

2.4.2.1 Introduccion

El modelo K-means clusteringss) tiene como objetivo dividir n observaciones en k
grupos (clusters) en los que cada observacion pertenece al grupo con la media mas
cercana (centros de grupo o centroides). Con esto se consiguen grupos donde los
miembros de cada uno son muy similares entre si y los miembros de grupos distintos
son muy diferentes.

En funcién de lo estudiado en la asignatura Aprendizaje computacional en el primer
semestre de 2021, este algoritmo se puede explicar de la siguiente manera:

e De manera aleatoria se generan k centroides. Cada observacion es asignada al
centroide mas cercano.

e Se itera sobre los siguientes pasos hasta que las asignaciones a los cluster dejen
de cambiar:

o Para cada cluster, se calcula el centroide. El centroide serd un vector
compuesto por la media de los D predictores de las observaciones del
mismo cluster.

o Reasignar cada observacion al cluster cuyo centroide esté méas cercano a
la observacion.

Data Step 1 lteration 1, Step 2a
e -
- . . » .
"...._q-: Y .1 e
L] -_lI-'l ] o .
- o-. L -
LY -
" “{. * L9 L @ .
s"qb‘ :. - ". - ..:‘ -
- ‘:*.;#l s For g ‘.” "'::I
LR T e [ ’ AT *
L .
leration 1, Step 2b Iteration 2, Step 2a Final Results
@ . n, . ",
- * " - 2 .
i o1 P

llustracion 10 Algoritmo k-means

El nimero k (namero de clusters) es un hiperparametro que hay que darle al algoritmo.
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2.4.2.1 Aplicacion e interpretacion

1-Clustering, al aplicar el modelo k-means sobre los datos ya tratados se deben elegir
las variables mediante las cuales se quiere clusterizar. En funcion del diagrama de cajas,
obtenido en el apartado 2.4.1.2, se decide utilizar las variables que tenian un gréfico
similar, es decir:

row ID
LotFrontage
1stFIrSF
OverallCond
OverallQuadl
e log_price

e log_area

Ademas, se debe escoger la cantidad de cluster que se quieren obtener, o normal y lo
que se va a aplicar en este caso son 5 (k=5).

En este paso se afiade al dataset original (tratado segun se indica en el apartado 2.4.1)
una columna donde se muestra el cluster o agrupamiento al que pertenece cada
observacion.

2-Deshacer la normalizacion, se debe deshacer la normalizacion realizada antes de
realizar el clustering para poder interpretar los resultados con datos reales.

3-Visualizar las diferencias por cluster: se puede asignar una variable y ver la diferencia
de sus observaciones entre los distintos cluster, por ejemplo:
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SalePrice log_price
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4-Valores medios, se pueden obtener los valores medios de los distintos cluster para las
variables con que se ha realizado el clustering:

@ Cluster @ Mean (LotArea) IE Mean(1stFirSF) @ Mean (OverallCond) @ Mean(OverallQual) @ Mean (LotFrontage) IE Mean(SalePrice)
duster_0 8,206,601 1,132,366 5.049 5,934 61,272 204,707,733
duster_1 12,732,693 1,629,713 5.172 7.963 84,869 282,568,064
duster_2 8,272,557 1,018,646 4.759 4.877 64,108 118,265,472
duster_3 7,945.755 949,52 6.627 5.254 63.019 133,563,508
cluster_4 12,986.066 1,218.346 5.642 5.797 73.779 175,225,296
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5-Asignar color a cada cluster y visualizar en 2D y 3D, para ver las diferencias de cada cluster segin
sus variables. Otra forma es usar de nuevo el diagrama de cajas para cada cluster en funcion de una
variable concreta:

LotFrontage 1stFIrSF
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2.4.2.1 Métricas de evaluacion y PCA

La forma de evaluar este modelo es heuristica y los puntos que se suelen comprobar son
los siguientes:

e Si hay algun cluster con muy pocos datos significa que el numero de clusters es
demasiado alto, es necesario disminuir k.

e Si hay ‘centroides’ que estdn demasiado cerca entre si, quiere decir que el
namero de clusters es demasiado alto, por tanto, es necesario disminuir k.

e Se pueden realizar representaciones en dos dimensiones de pares de
caracteristicas de las que se componen los datos, para ver si hay una clara
agrupacion gréfica de los clusters. Esto sdlo es util cuando el nimero de
caracteristicas es bajo.

e Si no se aprecia agrupacién segun caracteristicas de las que se esperaba que
existiera agrupacion, significa que hay pocos centroides.

Se puede apreciar por el flujo y graficos generados y explicados en el punto anterior que
la elecciéon de 5 cluster es correcta para la aplicacion del modelo k-means sobre el
conjunto de datos inmobiliarios que se maneja.

La evaluacion de los modelos de clustering no puede hacerse de forma automatizada ya
que, al ser una técnica no supervisada, no existen datos etiquetados y estos se necesitan
contrastar con conocimiento de negocio, lo que si se puede es utilizar técnicas de
visualizacion como las vistas en el apartado 2.4.2.1.

Una forma de ayudar a entender los resultados y valorar si el modelo necesita alguna
modificacion con respecto a las variables etc. y poder aplicar la l6gica de negocio sobre
los mismos es realizar un anélisis de componentes principales o PCA[49].

La aplicacion de PCA se realiza posterior a la del modelo k-means y con los datos
normalizados. Permitira limpiar el conjunto de datos describiéndolo en términos de
nuevas variables no correlacionadas y reducir la dimensionalidad del dataset.

1-Calcular PCA, se realiza el andlisis de componentes principales sobre los datos de
entrada normalizados después de aplicar el modelo k-means. Como salida se obtiene la
matriz de covarianza de las columnas de entrada:

Row ID [D]rowiD  |[D|LotArea |[D]LotFron...|[D] 1stFrSF |[D] Overal... |[D] Overall.. |[D] SalePrice
row ID 0.874 0,797 0,397 0.379 -0.083 0,28 0.415
LotArea 0,797 0,787 0,347 0,355 0,068 0,218 0,372
LotFrontage 0.397 0.347 0.858 0,238 -0.107 0,246 0.309
1stFIrSF 0.379 0,355 0,238 0.951 -0.189 0,454 0.535
OverallCond -0.083 -0, 066 -0.107 -0,189 1.004 -0,182 -0.156
OverallQual 0,26 0,218 0. 2496 0,456 -0.182 0,952 0.815
SalePrice 0.415 0,372 0,309 0,585 -0.158 0.815 0.994

2-Aplicar PCA, despues de calcular el PCA se proyectan los datos de entrada en un
espacio de menor dimension mientras se conserva un maximo de informacion. Se
decide que la reduccion sea a dos dimensiones porque es muy comodo de visualizar en
un eje de coordenadas.
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3-Se asigna un color a cada cluster y se visualizan las variables principales en 2

dimensiones, por ejemplo:

Scatter Plot - 3:37 - Scatter Plot (local) (Visualizacion) O X Scatter Plot - 3:37 - Scatter Plot (local) (Visualizacién)
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Gracias a la agrupacién de los inmuebles del dataset segun la similitud de sus
caracteristicas se podran agrupar nuevas observaciones y aplicar el conocimiento de
cada cluster. Muy interesante como enfoque agil en la toma certera de decisiones.
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El flujo4 ejecutado quedaria de la siguiente manera:

[ —r
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llustracion 11 Flujo4 ML no supervisado
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3. Conclusiones

En la actualidad la cantidad de datos consumidos en todo el mundo es de 79ZB y se
prevé que en 2025 alcance los 180ZBjso;. Algunas de las cifras clave de lo que sucede
en un minuto en el entorno digital, en internet, son las siguientes:

Los usuarios de Tiktok ven 167 millones de videos
Facebook Live recibe 44 millones de visitas

12 millones de usuarios envian un iMessage

6 millones de personas compran online

Los usuarios de YouTube transmiten 694.000 videos
Se postean 575.000 tweets

Microsoft Teams conecta a 100.000 usuarios

En Instagram los usuarios comparten 65.000 fotos

INSTAGRAM

USERS SHARE

llustracion 12 Cifras clave de data en un minuto

Al final, el dato bruto en general, ya sea en grandes cantidades (big data) o en
cantidades mas reducidas y de distintos tipos (estructurados, semiestructurados o no
estructurados), necesita ser explotado para obtener conocimiento del mismo con el
objetivo de predecir situaciones futuras y tomar decisiones certeras, proporcionando
sobre todo tiempo a las personas que, en mi opinioén, es lo mas valioso.

Realizar una limpieza y analisis de los datos permite conocer bien las fuentes, el
contenido y focalizar lo que interesa, si a esto se le aflade automatizacién, percepcion,
capacidad de razonamiento y decision segun los objetivos marcados por los humanos se
puede considerar un sistema de Inteligencia Artificial (IA). Estos sistemas consiguen
que las herramientas sean activas y generativas en lugar de pasivas y forman un tandem
perfecto con el Big Data que puede aplicarse para mejorar cualquier sector.
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En este TFG y dentro de un sistema de estas caracteristicas, A, me he enfocado en el
aprendizaje sobre los datos, dando una pincelada al potencial que tiene el ML (rama de
la IA y de la Ciencia de datos), destacando lo siguiente:

Los datos son el oro del futuro.

La tecnologia puede ser inteligente pero no sabia, debe ser creada y supervisada
por humanos con conocimiento de negocio.

La clave reside en la aplicacion de modelos de interaccion 6ptimos desarrollados
por humanos expertos tecnoldgicos y/o de negocio, en definitiva, equipos
multidisciplinares.

En torno a los datos aparecen nuevos perfiles profesionales, entre ellos el Data
Scientist que sera el encargado de la extraccion de valor y conocimiento de los
datos, analizando la informacion, elaborando modelos predictivos y repoting
estadisticos. Este TFG esta muy enfocado a este perfil que debe tener
habilidades o conocimientos solidos de estadistica, matematicas, programacion y
entorno de desarrollo.

El uso de patrones agiliza la aplicacion de modelos y elimina el preguntar por el
por que.

Los sistemas basados en ML deben ir acompafiados de herramientas Bl que
asienten sus bases con modelos de datos ajustados al modelo de negocio y
escalables, herramientas de extraccion, transformacion y carga (ETL’s) y
plataformas de almacenamiento y gestion distribuida.

En la actualidad hay mdaltiples herramientas y lenguajes que permiten aplicar
modelos de ML, lo importante es asentar los conocimientos para entender las
distintas arquitecturas y tener presente la mejora y aprendizaje continuo del
individuo ya que este campo evoluciona rapidamente.

El potencial esta ain por dimensionar en este mundo tan apasionante del dato.

Se ha seguido el método y la planificacién definida en los puntos 1.3 y 1.4 de este
documento que han garantizado el éxito del proyecto. Dividiendo el desarrollo en cuatro
hitos/entregables que han permitido actuar sobre pequefios imprevistos de forma rapida
y sin que afectara en los tiempos. Estos han sido los siguientes:

Recursos: Este proyecto consta de un solo recurso personal, yo, y he tenido que
compaginar el desarrollo con dos asignaturas mas. Una de ellas me ha llevado
mas tiempo del necesario y en algunas tareas he tenido retrasos,
afortunadamente he podido recuperar el tiempo sin que se hayan visto afectados
los entregables.

Se ha tardado maés de lo esperado en entender bien la funcionalidad de los nodos
de la herramienta Knime, tiene muchisimo potencial aun por descubrir.

En el alcance del proyecto, dentro del flujo 3, no se incluy6 aplicar un modelo
no lineal y compararlo con la regresion lineal, pero lo tenia en mente y me
hubiera gustado mucho poder haber llegado.
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Los cuatro flujos resultantes son una muestra de las posibilidades de aplicar modelos de
aprendizaje sobre datos preprocesados y depurados. A partir del dataset de ejemplo de
propiedades inmobiliarias se han desarrollado dos modelos analiticos:

e Técnica de aprendizaje supervisado, mediante la regresion lineal se consigue
predecir el precio de un inmueble

e Técnica de aprendizaje no supervisado, mediante la aplicacion del modelo k-
means se agrupan los inmuebles segin la similitud de sus caracteristicas
permitiendo segmentar las viviendas y con ello los potenciales clientes

El ML tiene muchisimo mas recorrido, algunas lineas de trabajo futuro pasarian por
explorar los mdaltiples algoritmos de aprendizaje que existen (supervisados, no
supervisados y de refuerzo), para obtener automatismos, compararlos y aprender de los
datos facilitando la toma de decisiones. Ademas, existe una rama que combina estos
algoritmos, el Deep learning, que basicamente los estructura en capas (neuronas), para
crear una red neuronal artificial, que puede aprender y tomar decisiones por si misma,
es decir, el conjunto de algoritmos busca reproducir los mismos resultados que un
cerebro humano.

A pesar de que tengo mucho que aprender y mejorar, a dia de hoy ya considero que
puedo aportar mi granito de arena y eso me satisface, lo aprendido hasta la fecha me ha
Ilevado a cambiar de trabajo hace un par de meses y adentrarme en un proyecto técnico
en la gestion de los datos de ciudades inteligentes para Telefonica.

Cada vez estoy mas convencido en que la transformacion digital parte de cambiar la
cultura empresarial, que debe estar orientada al dato. Desde la directiva de las
compafiias se debe inculcar a todos los niveles de la organizacion. Al principio la
inversion es elevada, pero merece la pena. ES muy importante contar con un equipo de
profesionales unido, con experiencia y con conocimientos técnicos y de negocio.

Este TFG solo ha confirmado que la IA es algo apasionante con muchisimo recorrido de
aprendizaje y con lo que estoy seguro que continuaré disfrutando.
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4. Glosario

PAML.: Predictive Analytics And Machine Learning
BI: Business Intelligence

ML: Machine Learning

ETL: Extract, Transform and Load

PCA: Principal Component Analysis

DS: Data Science

Al Artificial Intelligence

IA: Inteligencia Atrtificial

DL: Deep Learning

PMI: Project Management Institute

PMBOK: Project Management Body of Knowledge
CSV: Comma-Separated Values

DQ: Data Quality

DW: Data Wrangling

EDA: Exploratory Data Analysis

IQR: InterQuartile Range

Q1: Quartile 1

Q2: Quartile 2
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6. Anexos

6.1. Conociendo KNIME

6.1 Introducciéon a KNIME

Knime[i1) es una herramienta de soluciones PAML multimodales. Estas soluciones
proveen la mas amplia gama de entornos de trabajo. Ofrecen maltiples paradigmas de
interfaces de usuario, enormes soluciones de entorno, interfaces gréaficos,
configuraciones con asistentes, automatizacion y entornos de desarrollo de codigo.

Segun el informe Forresterriz;, Knime se encuentra dentro de las 4 herramientas
multimodales PALM principales, y de uso gratuito es la primera.
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141374 Source: Forreater Rasaarch, ine. Unauthorized reproduction, citation, or distribution prohibited

llustracion 5 Clasificacion en el mercado de la herramienta KNIME
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El hecho de que sea una herramienta open source provoca gue tenga una extensa
comunidad de desarrolladores, lo que permite que esté en constante mejora su capacidad
de computacion, asi como el aumento de la versatilidad de la herramienta.

KNIME estd desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado en Java. Fue
concebida como herramienta grafica colaborativa y de investigacion basada en la
modificacion de datos con nodos de computo independientes.

A continuacion se muestra un cuadro con los enlaces mas relevantes de la comunidad

KNIME:
Comunidad KNIME
Enlace Descripcion
http://Avww.knime.com Pagina principal de KNIME, primera péagina a consultar en caso de buscar informacion de producto.

KNIME Analytics Platform se puede descargar desde esta pagina

Pégina para aprender sobre funcionalidades especificas de KNIME. Engloba el ciclo analitico completo del

https://www.knime.com/knime-introductory-course dato

Materiales sobre campos especificos de uso de la herramienta (text mining, quimica, nodos bésicos,

http://www.knime.com/learning-hub
Spark...)

https://forum.knime.com Foro en el que plantear dudas sobre el uso de KNIME. Igualmente sirve como repositorio de preguntas

https://www.knime.com/knime-labs

En esta pagina se pueden encontrar nodos que se encuentran todavia en desarrollo.

Consideraciones sobre el entorno de trabajo:

e Al iniciar KNIME se mostrara una primera ventana en la que se pedira elegir el
path del Workspace de trabajo. Este directorio es sobre el que trabaja KNIME y
se guardaran los workflows realizados y su configuracion. Es recomendable
organizar los distintos proyectos en workspaces diferentes.

e KNIME trabaja con flujo gréficos de trabajo o workflows que son secuencias
analiticas que producen uno 0 méas cambios de estado. Estos cambios de estado
se realizan mediante el objeto atdbmico de procesamiento llamado paso o nodo.
Por tanto, un conjunto de nodos forma un workflow y seran los que definan los
pasos realizados sobre un conjunto de datos.

e Un paso o nodo es la unidad béasica de procesamiento de un workflow que
normalmente tendrd un input, una tarea de procesamiento y una salida. Los
nodos poseen cuatro posibles estados, asimilados a los estados de un semaforo:

Rojo: Nodo inactivo sin configurar

Amarillo: Nodo configurado, pero sin ejecutar

Verde: Nodo ejecutado satisfactoriamente

Rojo con cruz blanca: Nodo ejecutado no satisfactoriamente

e Los workflows de KNIME pueden ser empaquetados y exportados en dos
extensiones, .knwf (workflow Gnico) y .knar (grupo de workflows).
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6.2 Flujo BI, limpiar y preparar los datos. Estructura

6.2.1 Perfilado y transformacion. Estructura

A continuacién, se detallan la estructura y configuracion de los nodos usados para esta
tarea definida en el punto 2.1.1 de este documento:

1-Leer datos: se usa el paso File Reader indicando la delimitacion por coma y que
considere como primera columna.

Dialog - 0:1 - File Reader - [m] x
File
Settings Flow Variables Memory Policy
Enter ASCII data file location: (press Enter’ to update preview) -
G:\TFGIPEC2\housing_price_sin_tratar.csv w || Browse.. ||
[ Preserve user settings for new location | Rescan
Basic Settings
read row 1Ds Column delimiter: , v Advanced...
read column headers ignore spaces and tabs
[] 1ava-style comments Single line comment:
Preview
Click column header to change column properties (* = name/type user settings)
RowID |[1]LotArea |[D]LotFron...|[D|Poolarea |[1] 1stFirSF [ 1] YearBuit |[§]DtSold  |[§]MSZoning |[S]Founda... || S]BidgType |[S]Streest  |[§]Centralair|[ 1] Overal... | [1]Overall... |[D] SalePrice
1 8450 65 ? 356 2003 2008-02-14 |RL PConc 1Fam pave ¥ 5 7 208,500 a
2 9600 80 g 1262 1976 20070524 |RL (CBlock. 1Fam Pave d 8 6 181,500
3 11250 68 b 920 2001 200809-12 |RL FConc 1Fam Pave ¥ 5 7 223,500
4 9550 60 ? 961 1915 2005-02-18 AL BrkTi 1Fam Pave Y 5 7 140,000
5 14260 84 b 1145 2000 2008-12-13  |RL PConc 1Fam pave ¥ 5 8 250,000
6 14115 84.7 2 796 1983 2009-10-25 AL Wood 1Fam Pave Y 5 5 143,000
7 10084 75 b 1694 2004 2007-08-14 |RL PConc 1Fam pave ¥ 5 8 307,000
8 10352 B ; 1107 1873 20031111 |RL (CBlock. 1Fam Pave ¥ 6 7 200,000
9 6120 51 2 1022 1931 2008-04-25  |RM IBricTil 1Fam Pave d s 7 129,500
1 7420 ]5—0 P 077 1939 2008-01-28  |RL IBriTil 2fmCon Pave d 6 5 118,000
11 11200 70 g 1040 1965 2008-02-25 L (CBlock. 1Fam Pave L & s 123,500
12 11924 85 ? 1182 2005 2006-07-25  |RL PConc 1Fam Fave Y 5 £l 345,000 v
oK Apply Cancel ©)

2-Formatear variables numéricas:

00007 Flow Varisbles Memory Polecy
Coume smincton

excude

@ Entoce axcuson

o settigs.
] Append 26 ew cokares (peity suffi)
Roundng setings

erecson

Dialog - 0:2 - Double To Int

se usan dos pasos Round Double y Double To Int.

File
Options  Flow varisbles Memory Policy.
Rounding type ol
Qround @ floor () cail
[ Create long values
(@ Manual selection () Widcard/Regex Selection
Exdude Incude
> D LotFrontage
|D| Poclérea
D| SalePrice
» Cl
<
<«
@ Enforce exch O Enforce inclusion )
OK Apply Cancel ©)

3-Formatear variables string: se utilizara el paso String Manipulation para reemplazar

en la misma variables los valores formatenadolos a mayusculas.
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Ditleg - 04 Suing Murpulaion ~ o x Dialeg - 25 - Stimg Manipuiation - o x

St Manpuiston Finy voraties Memary Peky

0, e, moshess

Uppercase (Scemtralairs i

oo Cokem [aSr—— ) dopend Cakee et ez e

e [ e — @ e cohrwe | ] e [T —

£3 seply Comcel o« aopiy Caneel

4-Normalizar Codificaciones: se usa el paso String Replacer.

Dislog - 0:42 - String Replacer - o x Dialog - 0:26 - String Replacer - o X Dialog - 0:27 - String Replacer - o X
File File File
Stondard settngs | Fow Varibles | Memory Poicy Standerd settings Flow Variables Memory Policy Standard settings  Flow Variables Memory Policy
Target column |S|Mszonng < Target column |8 centralair ~ Target column |S|centralar
Pattem type @ Wildcard pattern RUEOE ® Widcard pattern REiEmEE @ Widcard pattern
R O Regur expression (O Reguiar expression
Pattem o Pattern Yes Pattern )
Fer e c Replacement text y Replacement text N
Replace ... @ ... whole string Replace @ ... whole string Replace .. @ ... whole string
P e Q... aloccurrences O . dll occurrences
Case sensitve search O Case sensitive search O Case sensitive search O
Use badslash as scape character [ Use backsiash s escape character [ Use backslash as escape character [
Append new column O [Enter columnname. Append new column [ |Enter column name. Append new column O |Enter column name.
oK Apply. Caneel @ oK Apply Cancel @ oK Apply Cancel @

5-Tratamiento del campo DtSold de tipo Date.

Tratamiento como fecha:

e Se convierte el string a tipo de dato Date usando el paso String to Date&Time:

(8 S () Wk Sectin

.
T A
e 5] | feloeen
8 v
|8 e
|8!sweer »
{81 cower
<
«
ro—

e e e [ ————
Lo e ortentof e ot ks 000214

et e e
Atert Execation

e Extraer la informacion de DtSold (fecha), se usa el paso Extract Date&Time
Fields:
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File

Options  Fiows Variables  Memory Policy

Column Selection

Date&Time column |[5] DiSald

Date Filds Time Fields
Year Hour
[] Year (nesk-based) Minute
[ Quarter S
Month (rumber) Subsecondin  [milseconds
Month (name)

Time Zone Fields
[ Wesk
[ Day of year
Time zone name
(] Day of month
Time zone offset
[] Day of week (rumbery

[ Day of week (name)

Locazation [month and day names, etc.)

Locale [esES ~

oK Apply Cancel @

Tratamiento como string:

e Se divide la columna DtSold usando el paso Cell Splitter:

Dialog - 0:31 - Cell Splitter - o x
File

Settings  Flow Variables Memory Policy

Column to spit
Select a column: |[S] DtSold - Remove input column
Settings
Enter a delimiter: - [Juse \ as escape character
Enter a quotation character: (leave empty for none.)

Remove leading and trailing white space chars (trim)

Cutput
O Aslist () As set (remove duplicates) (@) As new columns
[ Splitinput column name for output column names

(@) Setarray size 3

(O Guess size and column types (requires additional data table scan)

[ Scan limit (number of lines to guess on) 505

Missing Value Handing
[[] create empty string cells instead of missing string cells

oK Apply Cancel ©)

e Se renombran las columnas que contienen el afio y el mes. Se usa el paso
Column Rename:

Dialog - 0:32 - Column Rename - [m] X

File

Change columns  Flow Variables Memory Policy

Column Search

Dtsold_arr{o] Remove

Filter Optians
None o] | A change: |yrsdd [S] stringvalee

s Zoring | Dtsold_arr[1] Remove
Foundation

BldgType

Street

Centralair

GveralCond

veralqual

SalePrice
DiSold_Are{0]
Dtsold_Arr{1]
Dtsold_Arr{2] v

[ Change: |MoSold [S] stringValue  ~

oK Apply Cancel [©)

e Se quita la columna con la parte dia de la fecha de venta, con el objetivo de
facilitar la agrupacion posterior a nivel mensual. Se usa el paso Column Filter:

66



e Se reordenan las nuevas variables de modo que YrSold y MoSold estén entre
YearBuilt y MSZoning. Se usa el paso Column Resorter:

Dialog - 0:34 - Column Resorter - a X
File

Resortcolumns  Flow Variables  Memory Polcy

Columns
[1|LotArea A
[T LotFrontage Actons
Pocltrea
1| 1stFrse Z
Vearbuit za
¥rsold
MaSald e
MsZoring Down
Foundation Move First
BldaType
Strest Move Last
Centralair Reset
[T overalicond
alQu
v
oK Apply Cancel [©)

6-Deteccion v filtrado de duplicados: no se dispone de nodos especificos para esta tarea
en KNIME por lo que se realizard la operacién agrupando por todos los campos y
recalculando el identificador ya que el paso de agrupacion cambia el formato del
identificador, campo Row ID. Se usaran los pasos GroupBy, String Manipulation y
RowlID:

Dialog - 0:29 - RowlD
File

Options  Fiow Varisbles  Memory Policy

[r— Replace RowID:

New RowID column: || | [1D v

Remove selected column

[Hande missing vakues

[] Enable hiting

Append RowID column:

mn with the RowiD values

==

Replace RonID with selected column values or reate a new one

Cotm s e et = PR, TRRRISHY | PR New column name: oD
Aopend Cokem: T Tncert Mg a1l
s e (0 Rasacn Cobmrs D s choskomchoe:
oK Apph Cancel
----- o semy < EFY

7-Tratamiento Nulos y Outliersjzo): para agilizar esta tarea es bueno contar primero con
distintos estadisticos resumen sobre nulos y outliers, para ello, KNIME tiene el paso
Statistics:
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Dialog - 0:13 - Statistics
File

Options _ Histogram  Flow Variables - Memory Polcy

® Manual Selection () Widcard R

Calcuzte median values (computationally expensive)

O Enfrce excusion

1.000.000}%

Y en las opciones del paso, una vez configurado como se muestra en la imagen anterior,
al final se pueden sacar distintas métricas del dataset:

@ Configure...

Execute

I

Execute and Open Views
Cancel
Reset

[ |

Edit Mode Description...

oK Apply

F&

F7
Shift+F10
F9

F8
Alt+F2

New Workflow Annotation

Connect selected nodes Ctrl+L

o
o o=

Disconnect selected nodes Ctrl+Shift+L
Create Metanode...
Create Component...

View: Statistics View

L EE"

400
-3

Compare Nodes
Show Flow Variable Ports

Cut
Copy
Paste
<4 Undo
Redo
Delete

i &

Statistics Table

Nominal Histogram Table

BEA %

Occurrences Table

Mediante la opcion Statistics Table se pueden ver distintos datos como numero de
registros, valor maximo, minimo y medio, numero de nulos etc. En la siguiente imagen
se muestran las variables con nulos, LotFrontage y PoolArea:
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owsi & Spec - Columns: 16 Froperties Flow Variables

Row ID [8] column | [D]Min [D]Max [D]Mean  |[D]Std. de... | [D] variance |[D] Skewness |[D]kurtosis |[D]Overall... [ 1 |Noumissings [1]No. Nais|[1]No. +eos |[1]Mo. ces |[D] Median | []]Row co... | &3 Histogram

LotArea LotArea 1,300 215,245 10,516,825 (9,981,265  (99,625,640.65(12.208 203243 |15,354569 0 0 0 o 9,478.5 1460

1.300

Loffrontage  LotFrontage  [21 313 70.05 24,285 589,745 2,164 17.453 84,130 259 o o o 69 1460

1stFlrsF 1stFIrSF 334 4,692 1,162.627  |386.588 149,450,079 |1.377 5.746 1,697,435 |0 0 0 o 1,087 1960

21

Poolarea Poolires  [480 738 575,429 89.84 8071285  [L083 0,586 4,028 1453 o o o 555 1460 d]—L
480
334

Yearduit earsuilt 1,872 2,010 1971268 |30.203 912.215 0.613 0.4 2,878,051 0 0 0 o 1,973 1960
1.872

OveraliCond  [OveralCond |1 9 5.575 1.113 1238 l0.693 1.106 8,140 0 0 0 0 5 1960
0

Para tratar los valores nulos se opta por configurar el paso Missing Value de la siguiente
manera:

e LotFrontage: rellenar con el valor més frecuente
e PoolArea: rellenar con 0

Defaukt ot SeU1Gs  Flow Variskles Memary Poicy.
Cobamn Search

1] totfrantage Remave

Fier Optors

Most Frequent vakue

on eatertse (%) wil esuitin

ok apply Cancel

Después de definir el tratamiento de los valores inusuales (outliers) y el uso del rango
intercuartilico (IQR), la estrategia a seguir es aplicar el valor por defecto, K (1.5, y
seleccionar el uso de estimacion de datos completos, es decir, imputar outliers al valor
mas extremo permitidoj21]. Para ello se usa y configura el nodo Numeric Outliers:

Duer Sekecnon
|
| e
| T
|
Erikecn exchomcns Hoch nchopn

Generd Sattngs Oter Treatment

Interruartie range mutpler () |1 ek Al cutiers

Quatie chcdaton Treatment optan Replace s vakes
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8-Exportacion a csv: se usa el paso CSV Writer:

Dialog - 0:28 - CSV Writer - o x
File

Settings Advanced Quotes CommentHeader Mumber Format Encoding Flow Variables
Output location:

G:\TFGIPEC2thousing_price csv ~ || Browse.. =

Writer options:

[] Compress output fik (gzip)

1f fle exists...
(® Overwrite O Append O Abart

6.2.2 Enriquecimiento y transformacion. Estructura

A continuacién, se detallan la estructura y configuracion de los nodos usados para esta
tarea definida en el punto 2.2.1 de este documento:

1-Leer csv con la relacion entre las siglas y la descripcién de las zonas (campo
MSZoning). Se usa el paso CSV Reader:

Dialeg - :37 - CSV Reader (lookup MSZoning) - O X
File

Settings LimitRows Encoding Flow Variables Memory Policy

Input location: ~
GH\TFG\PEC 2Yookup_MSZoning.csv ~ || Browse.. |[J
[] Custom connection tmeout [s]: D
Reader options:
Column Delimiter ~|\n | Row Delimiter
Quate Char # | Comment Char
Has Column Header Has Row Header
[ support short Lines v

oK Apply Cancel

2-Unir el dataset inicial perfilado con el dataset que contine la descripcion de las zonas.
Se usa el paso Joiner:

e Se une la columna Row ID con MSZoning:

Disleg - 0:38 - Jeiner

w Variobles  Memory Policy

Jonmode [fmer Jom
(@) Mistch ol of the fellowrg () Mskch any of the faloning

Top g (eF€ 6] Botiom Enput (ght able]

Rou D ~ | [S]ms2ering

e Se listan las columnas de entrada que se incluirdn en la salida, en este caso todas
(dataset original y dataset descriptivo de la zona)
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Dislog - 0:38 - Joiner
File

Joner Setsrgs. Column Seection. Flow Variabies | Mesory Pokcy.
Top Tnput (i tabie)
Exclade

indude
T iter Y fite
» [s]=
»
<
«
2] Amays ncuce ol eskums.
Bottom Irout (rght table)
Exclde tndue
T rter T Fie
i
>
|
i
» 1]
e
< 18]
aP
« s
s-
= ——
Dupkcate Cokumn Handirg Jaing Cobumrs Handing
O Fiter dupheates
) Donit execute ] Remove joreg cokamrs: from tog rut (Y take)
@) Apperd s (sutomatc) Al Remone oinng cokamrs from bottom input (ight table)
(O Aspend astom suffx:

Se agrupa por la descripcion de la zona, calculando el nimero de ventas y el
precio medio desde el campo SalesPrice y usando el paso GroupBy:

|
| . Dialag - 039 - Grouplly [HFVentasy Precio Medic)
Fie

| setngs pescronin Fow veraties mesary Pokcy

GroupG | Manual Aggreoaton Pattern Based Aggregatin Trpe Based AQgregatin

| | oo settnge

Group cobamnlz)
T
[8]des Fzeri

Advarced sattrg

Cobam naing: | Aggregaton method (coksmeynare) | [JEnabletdtng [ Fracessinmamery [ Retan row seder

Massimuam urcue vabues per grous | 1,009 4

Vilue deenier

Dialog - 038 - Grouply (NVentas y Presic Medic]

Setinm Descipsan Flow Varsbes Memary Pokcy

Groups Marual AGOEGAISN  Patten Based Aggregation Type Based Aggregston

select To harge mitple cokmees e ight e ik for conext mers,
Cobian Aggregatin {dck tn ange]  Masng Farameter
||| sserce Count
(1] saerce e
>
wad>>
renove

Advanced settige.

o names: | Aggregsten e (ke | [JErabietitng  (JProcasenmemory  []Retanrom oder
Mavenm st s o o | 100003 re———
oK oy Concel

Se renombran las nuevas columnas con las métricas con el paso Column

Rename:

Dialog - 0:40 - Column Rename
File

Change columns  Flow Variables = Memory Poiicy

Column Search
des_MsZoning
Filter Options

None Change:  MSZoning

Remave

[8]stringvalue

5[ des_riszoning Count=(SalePrice)
1| Count*(5alePrice)

D| Mean($alePrice)

Remove
Change: NoWentas [1] ntvalue -~
Mean(SalePrice) Remove
Change:  PrecioMedio [D] Doublevalue ~

Se redondean los valores de las métricas con el paso Round Double:
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st Varshles memory Poley
Cohamn sefecton
| Manl salection, () widzardRegex Selecson
e
T T
» 1 Wvertas
D Preotede
»
<
«
) Enforce encusion O Enferce nchason
Column setings.
[ Aeend s e coberes: (specy affa) = Ouput Format | Coue
Rounding settngs
Precson o Preason mode [Deamalplsces fcundng mode [MAFLP o

6.3 Flujo EDA, analisis exploratorio. Estructura

6.3.1 Analisis exploratorio grafico univariante

e Cuéntas ventas se realizan por mes?

Para obtener la tabla se usa el nodo Value Counter agrupando por la variable
entera MoSold:

Dialog - 3:10 - Value Counter (Node 10)  — O x
File

Standard settings Flow Variables Memory Policy

Column with values to count | 1| Mosold -
Enable hiliting O
oK Apply Cancel I:E

Para obtener el grafico de barras primero se pasara a cadena la variable MoSold,
permitindo categorizar por ella en este y los demas gréficos del flujo. Se usan los
nodos Number To String y Bar Chart:

Dislog - 3 - Bar Chart - o x
Fie

Ontirs General Piot Opfons Contral Optins  Interacliviy  Fiow Varaties
Germrsl Settnge
) Generate mage
Category Colun |8 [Mosckd o

2 Sort bars aghabeticaly

[rE———
® Ocrrence Count () 5um () e
Dialeg - 3: ber To String - o x =
i
T T
icard Regex Selecton [
inchude 1
[
T il
i
51 | [ h
1] o5kt I
i
» i
<
«
- Ertorce
ox 2oy Cancel oK sy c
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e Obtener estadisticos basicos de las variables numéricas, se usa el nodo Statistics,

pudiendo exportar los datos con los nodos Table Writer, Image Writer y Excel
Writer:

Dislog - 32 - Statisics - D x
Fie

00t Hictogram Fow Vaiables Memary fokcy

2] Caldate mesdan vakues (campuiationaly expersive)

Nl vaes
T
[TTrow
O Enfrce exchion
oK doo | Gamcal
g " Cobsnt o x
o a
o o anaten
Ot arectry
rapeczens || e | o 5 s ) bt S 5T S
- o 1 i || Bove | 4] e ——
. T
et exeang e
[ —
mege ok 1 g
o Aoy el oK Aowly Canc .

e Histogramasizo;, se utiliza el nodo Histogram (local) y se configura para que
realice 12 agrupaciones o rangos en funcién del precio:

Dialog - 311 - Histogram (local) - o x
File

Options | Flow Variables

Rows to display:

Display all rows
Mo. of rows to display: 2.500 %

Column selection:
Binning column: || | | SalePrice

Aggregation column:
Available columns

1 |Latares

Aggregation columns

I'| LotFrontage add >>
1 |Poclarea

1| 1stFirsF

1| YearBuitt

1| Yrsold

I | OveralCond
1| overaliqual
1 | salePrice

<< remove

Binning options

Number of bins: 1212

oK Apply Cancel @
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Fie

Boxplot;z1j, se utiliza el nodo Box Plot y Box Plot (Local):

OPtnd | GenerslPlot Options  Consrol Options Fiow Varishles
Ganeral Setings

(=R

7] Generate mage
@) Mars Selecton () Wikdcard Regex Seecton
T
>
»
<
«
® Enforce excuscn O Endorce incusion
[ Plot muite baves
o 1| Sale

Dislog - 315 - Box Plet
File

Diagrama de caja de la variable LotArea:

©OPtons  General ot Optiors Control Options Fiow Verisbies
Gl Setings

] Gererate imsge
@ Manua Selecson () Wickardeges Selectin
T e T
’7 [ [1]Lathres
1 LoiFroniage >
1 poctarea
1] wtrvsr
oo »
[ msoia
1 | OveraliCand <
1 | OvershQual
1] sekePrice «
(® Enforce excuman O Enferceinchusen
ot mtgls bores
=

Célculo de outlier (nodo Numeric Outliers) vy diagrama de caja de la variable
SalePrice:

Dialeg - 317 - Humeric Outlers
File

Cue Settngs Group serngs | Fow varties Menery Py
Guer Seecion

Distog - 214 - Bex Plot
8 Marai Selection () WikdardRegex Selecson

e e
T T
e
v
1 st SF'

Quartie caindanon

(O Use heurstic (memory fiendy)

®Fd donessmete ey A4

[upese domsn

- o
Fe
Cptcrs Genera ot Optors Canirl Cptors Fom Variaties
Gararal Setings
2] Gererate mage
@ vanual selecton ) widcardiRepex selecton
5| | 7S
T T Fit:
» L] 1 seebrice
1] othvea 5
o | etrontage
1 Poclives
1 istErsE 2
s 1 vesraule
1 vrsod <
1| Creralcend
) Enforce indusion L1 overalqual <«
Cushr Traatmant
e (® Enforce exchison ) Enfarce incson
000y 0 ahouters ~
Tesmentoon  Replceouservskes o Pt e bores
Replscement swategy | Masng vakies = E=
5 Report on mssng values
P on specil douties
ox Appy Cancel ok apply

6.3.2 Andlisis exploratorio grafico multivariante
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Matriz de correlacion de Pearsont(sz], se utiliza el nodo LinearCorrelation donde

se incluyen las variables numeéricas:

Dislog - 315 - Linear Correlation - o x
File

Opbans Fiow Varisbles Memary Pekcy

Exchade e

T T

[[1] Pooirea > [S]row

8] moson 1] otare

|5 vezoning = [ 1] totFrantage

|8/ Foundation » [1] stese

|8/ Bdsrpe [1] vearpuit

|8 sweet < || [ st

|8 centr [V overaicena
« | | [Lovesou

[1] ssePrice
@ enfonce excison ) enforce pckmon

Qutput ok pas
T o conamn s
(®) Inchute oy cobemr s ofcompatie ok
() tnchde arly cobampars i 2 va coreation
Fuasbie vabits Court |5
prsskie
@ tworsded
Comested o)
()emesded ()

ok Apply Cancel

Matriz de correlacion de rango de Spearmanizs, se
Correlation donde se incluyen las variables numéricas:

Dislog - 322 - Rank Correlation - o x
File

OBt Fiow Vorobles Memory Pelcy.

mmmmm yoe: Somamars b
@ M seecton. (0 Wik legex Sefecton. () Type Seecton
e e
T T e
(8] Masod 5 | [s]emm
|5/ ¥szanng 1 |Lotaves
|8 Feurten 1| LotFromiage
& sdgType. » 1 |Poolares
S| steet [1]sevs
|8 consatar < 1| rearmtt
1| nsoig
| | [L]oversicons
1] overstus
1 soePrce
® Enforce excuson O Enforce ncksen
)i ory cobam s e a v corelton
ke
@ trasded
) e e
ane-add (ot)
o Anply Cancel
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e Scatter Plotzs),se utilizan distintos nodos, Scatter Plot, Scatter Matrix (local) y

Scatter Plot (local) con la siguiente configuracion:

Dialog - 3:24 - Scatter Plot - O
File

Options  axis Configuration  General Plot Options  View Controls  Flow Variables  Memory Policy

[ ¢reate image at outport
Maximum number of rows: 250015
Selection column niame: [Selected (Scatter Plot)
Choose column for x 2xis

[1] salePrice v

Choose column for y axs
[1] 1stFirsF -

Report on missing values

oK Apply Cancel ®@

Scatter Matrix - 3:26 - Scatter Matrix (local)
File HiLite

ss10 13830
1450 o570

— T

12

1112 203838
34000 E7ez4 340180

Scatter Plot - 3:25 - Scatter Plot (local)

File Hilite Show/Hide

T
LotAvea

T
1StFISF

T
SalePiice

DefauitSettings Column Selecton  Appearance
Exclude

Include

Y rAter

1| ¥rsold @
Mosold

MSzoring »
Foundatin

BidgType
Street
Centralar
Overalcond «
Overaliqual v

1] LotArea

| 1] tstrese
[ 1] saleprice

21847
1084
1818
1654
1409
1324
1188
00|
o2
84 " :

asam

334 =

70 100308

56703
34000 7Es08 122112

143815

187521
185718

200324

231127,
252030

274733

318338

208538 340150

Default Settings  Column Selection Appearance.

X Column:
| 1| SalePrice

¥ Column:
~ |11 1stFiesF

X attribute:

¥ attrbute

340.150 | %

2.154 %

e Boxplot de dos variables (hnumérica y categorica), se utiliza el nodo Conditional
(local), con la siguiente configuracion:

Dialog - 3:30 - Conditional Box Plot (local) —

File

Standard Settings

Flow Variables Memory Policy

[m] >

Mominal column || §| MSZoning

Numeric column || | | SalePrice

[] Show missing values

oK

Apply Cancel

®
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6.4 Flujo ML Supervisado. Estructura

6.4.1 Acciones previas

6.4.1.1 Ingesta y particion de los datos

1-Leer datos: se usa el paso CSV Reader indicando la delimitacion por coma y que
considere como primera columna.

Dialog - 0:1 - CSV Reader (Lectura de fichero) - [m] x

File

Settings LimitRows Encoding Flow Variables Memory Policy
Input location:
C:\Users\pelay\OneDrive - Universitat Oberta de Catalunya\Esaritoric ~ | | Browse... | |

[[] Custom connection timeout [s]:

Reader options:

Column Delimiter \n | Row Delimiter
Quote Char # | Comment Char
Has Column Header [ ] Has Row Header

[ Support Short Lines

oK Apply Cancel

2-Scatter Matriz: paso configurable para mostrar las relaciones entre dos o maés
variables.

3-Particionar datos: Se usa el paso Partitioning para asignar los porcentajes
correspondientes a los datos de entrenamiento, Train, y datos de comparacion con los
resultados del entrenamiento, Test.

Dialog - 0:2 - Partitioning (Particionamiento aleatorio) - a X

File

Firstpartition Flow Variables Memory Policy
Choose size of first partition

O Absolute 100 3
(@) Relative[%] 8515
() Take from top

O Linear sampling

(® Draw randomly

() Stratified sampling S| CentralAi

[ use random seed

oK Apply Cancel
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4-Estadisticos basicos: se calculan valores estadisticos, utilizando el paso Statistics,
sobre los datos de entrenamiento que permitiran compararlos con los obtenidos sobre el
conjunto total en los flujos anteriores (ver punto 7 de los apartados 2.1.1 y 6.2.1 de este

documento).

Dialog - 0:24 - Statitics (Estadisticos basicos)

Options astogram Flow Variables  Memory Pobcy

| (2] Cakuiate median vabes (computatonsky expersive)

® Manual Selecton () Vildcard Regex Selection () Type Selection
Inchude

O Enforce exciusion

Miax . of most frequent and nfrequent vakies (n view):

Max no. of possible vakues per coumn (n output table): 1.000.000 5
|
[0 Enable Hute |
oK Apply Cancel

6.4.1.2Preprocesamiento

1-Imputacion de nulos del set de entramiento, como en el apartado 6.2.1, se opta por
configurar el paso Missing Value de la siguiente manera:

e LotFrontage: rellenar con el valor més frecuente
e PoolArea: rellenar con 0

Dialag - 0:25 - Missing Value (Imputacién de nulos del set de_)
File

Defout Colmn Settngs  Flow Variables Memary Policy

Column Search TTetrontage —

Fites Optians
hone
Most Frequent Value

oK Apply Cancel
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2-Filtrado de Outliers (sobre LotArea y SalesPrice)

Se utilizara el paso Row Filter:

Dialog - 0:27 - Row Filter (Filtrado de outliers) -

File

Fiter Criteria  Flow Variables Memory Policy
Column vakue matching

| Column totest: | | |LotArea
Matching ariteria
O use pattern matching
) Include rows by attribute vake
® Exchude rows by attribute value
O Indude rows by rumber
() Exclude rows by number
| ® use range cheding
O Indude rows by row ID
- lower bound: 100000
(O Exclude rows by ron ID
upper bound:

) only missing values match

oK Apply Cancel

Dialog - 0:29 - Row Filter (Filtrado de outliers) - o
File
Fiter Criteria _ Flow Variables  Memary Polcy
Column vabue matching
| Column to test: | | | SalePrice
Matching arteria
7) use pattern matching
|
(O Include rows by attribute value =
@ Exclude rows by attrbute vale
) Include rows by number
O Exclude rows by number
© use range cheding
O Indude rows by row ID
> bound: | 75000
(O Exchude rows by row ID fower —
upper bound:
) only missing values match
oK Apply Cancel

3-Visualizacion del resultado del preprocesado

Se utilizan pasos Scatter Plot (local) permitiendo configurar el grafico con dos 0 méas

variables, ver punto 6.3.2

6.4.2 Regresion lineal Multivariante

1-Segmentacion: se utiliza el paso Row Splitter para los dos conjuntos de datos, train y test:

Dialog - 0:162 - Row Splitter (Dividir entrenamiento)
File

Fiter Criteria  Flow Variables Memory Policy

X Dialog - 0:159 - Row Splitter (Dividir test en) —
File

Filter Criteria  Flow Variables  Memory Policy

Set the filter criteria for the upper port
Column value matching
Column to test: || 1 | SalePrice
filter based on collection elements
Matching eriteria
() use pattern matching

@ Incluce rows by atirbute value
P case sensitive match || contains wid cards
xcude rows by atribute value
regular expression
(O Include rows by number LB

(O Exclude rows by number
(® use range checking
() Indude rows by row ID

(O Exciude rows by row ID

lower bound:

upper bound:  |260000

O only missing values match

Set the filter criteria for the upper port
Column value matching
Column to test: || | | SalePrice

filter based on collection elements
Matching criteria
() use pattern matching

® Include rows by attrbute value

It wild card:
O Exclude rows by atiribute value contans s eres

case sensitive match

regular expression

O Indlude rows by number
O Exclude rows by number
use range checking
() Indude rows by row 1D ®©
(O Exclude rows by row ID fower bound:
upper bound: | 260000

O only missing values match

oK Apply Cancel

oKk Apply Cancel
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2- Creacion del modelo: se utiliza el paso Linear Regression Learner para los dos conjuntos de datos

de train, precios altos y bajos:

Dialog - 0:160 - Linear Regression Lesmer (Entrenar L precios bajos)

- =] % Dialog - 167 - Linear Regressien Leamer (Entrenar precios aftos]
File File
Seitings Fiow Varisbles Mermary Polcy Settngs Flow Variables Memary Policy
Target Target
| | | SalePrice | |SalePrice
Velues Vs
(@ Manual Selection () Widcard Regex Selecton (&) Marual Selection () WidcardRegex Selection

Excheke Inche Exciuce Incise
Y rite Y rite T T st
[71d ~ > [1]totaren [ I} - N 1] iotArea
[1]ron | 1| strese [1]rowm 1| e
|1 oterontage |8 | Mszenmg [ 1] Lowrentage 5| Mszonng
1| Pooirea 2 | | 1] overaiua [ 1| Poctarea » 1| oversiual
1] vearsuit [[1] veartust
1] vrscid < [[1] rrsad <
[1]mosod [ 1| Mosid
|5 Foundaton « | 5] Foundaton «
| 8] BidgType 8] mdgType
[8sweet . [ 8] street .
[ [ i
@ Enforce excuson O Enforce incusion ® Enforce exclusion O Enferce incusion

Riegresson Propertes Regression Properties

[l redefined offset vahie: ] Predefined Offset vahie:
Missing vabies n Encut Data Scatter Fot view Masing Vahues 1 Irout Data Scater Fot view
{0 Tanere rows with missing values. Farst Row: 1} () Ignone roves with missng values. Farst Raow: B
@ Fal on cbservig mesng vaues. rec: RED @ Failon cbserving missng vaues. Cr T
|
oK Apply Cancel oK Apply Cancel B |

3- Evaluacion de la prediccion: se utiliza el paso Regression Predictor juntando los datos del modelo

regresor con los de test para ambos conjuntos, precios bajos y altos:

Dialog - 0:161 - Regression Predictor (Predecir precios bajos)
File

Settings  Flow Variables Memory Policy

Prediction column

[] Custom prediction column name: | Prediction (SalePrice)

Dialog - 0:168 - Regression Predictor (Predecir test precios altos)
File

Settings Flow Variables Memory Policy

Prediction column

[] Custom prediction column name: | Prediction (SalePrice)

0K Apply Cancel ©)

0K Apply Cancel

@

4-Estadisticas y métricas: para obtener las estadisticas entre el precio de test y el obtenido mediante

la aplicacion del modelo predictivo se utiliza el nodo Numeric Scorer

Dialeg - 0:163 - Numeric Scorer (Métricas precios bajos)
File

Options  Flow Variables Memary Palicy

Reference column || | | SalePrice v

Predicted column || D | Prediction (SalePrice) «
Output column
[] change calumn name
Qutput column name | Prediction (SalePrice)
Provide scores as flow variables

Prefix of fiow variables

[] output scores as flow variables

File

| Options  Flow variables Memory Policy

Reference column || | | SalePrice -

Predicted column || D | Prediction (SalePrice) ~
Output column
[ Change column riame
Output column name |Prediction (SalePrice)
Provide scores as flow variables

Prefix of flow variables

[ Output scores as flow variables

oK Apply Cancel @

oK Apply Cancel




6.5 Flujo ML No Supervisado. Estructura

6.5.1 Acciones previas

6.5.1.1 Ingesta y correccion de nulos

1-Leer datos, se usa el paso CSV Reader indicando la delimitacion por coma y que
considere como primera columna:

Dialeg - 3:26 - C5V Reader (Ingesta del) - O X
File

Setlings  LimitRows Encoding Flow Variables Memory Policy

Input location:

C:\Users'pelay\OneDrive - Universitat Oberta de Catalunya\Escritoric ~ Browse... L

[] Custom connection timeout [s]: 15

Reader options:

Column Delimiter \n | Row Delimiter
Quote Char # Comment Char
Has Column Header [[]Has Row Header

[] Suppart Shert Lines

oK Apply Cancel @)

2-Correccidn de valores nulos, se utiliza el paso Missing Value aplicado a todas las
variables, asignando un 0 donde se encuentro un null:

Dialog - 3:30 - Missing Value (Correcién...  — O *
File

Default  Column Settings  Flow Variables  Memary Policy

Fix Value ~

Mumber (integer)
Value 0=

String Do nothing o

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

0K Apply Cancel @

3-Visualizar los datos, se utiliza el paso configurable Scatter Plot (local) que muestra
las relaciones entre dos variables.

4-Distribucidén de las variables, se utiliza el paso Box Plot (local) que muestra
diagramas de cajas en paralelo por cada variable.
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6.5.1.2 Preprocesamiento

1-Transformar variablesi4s] LotArea y SalePrice, se utiliza el paso Math Formula con la
siguiente configuracion:

Dialog - 39 - Math Formula (ansformacién) - o x|
File

Math Expresson  Flow Vanables Memary Pelcy

logariihm, 2718201029455048)  #| | |

Tompiotress + 1)

@ Aopend Cobam:og prce.

O
Opmapkscs cobmn: [ O Resoce Coomm [,
Dlcsmmntisin et ot

L3 Aply Cancal oK

2-Normalizaciéon estandar,
numéricas:

se utiliza el paso Normalizer aplicado a todas las variables

Dialog - 231 - Normalizer (Normalizacién) - o x
File
Methods | Flow Variables  Memry Policy
@ Manual Selection () Widcard/Regex Selection
Exclude Indude
> ~
»
<
« 2
@ Enforce excusion
Settings
{0 Min-vax Normalzaton min: 0.0
Max: |10
(O Normaiizaton by Decinal Scaling
oK Apply Cancel @

3-Eliminacidn de outliers, se utiliza el paso Numeric Outliers configurandolo para que
se aplique a las variables numéricas que se consideren, cuidado que si se aplica
demasiadas veces a una variable puede eliminar valores relevantes:

Dialog - 3:32 - Numeric Outlers (Quitar outliers)

o x
File
Outier Settings  Group Settings  Flow Varisbles  Memory Palicy.
Gutier Selecton
(@ Manual Selection (O Widcard Regex Selection
Exdlude Indluds
D[row ID > D] LotFrontage
D|LotAr D| 1stFirsF
D|PoolArea D| OveralCond
D Yeersuit 2 D
D| YrSold D| lo¢
D| MoSold < D/ o
D| saleprice
&«
(® Enforce exclusion (O Enforce inc
Qutlier Treatment:
muitiplier () | 1.5 Apply to Al ~
Tresmentopton |Re T
Ous frendy)
Replacement strategy | M
@ Ful dataestimate using [R_4 <
[ Update domain
oK Apply Cancel [©)
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3-Visualizacion distribuciones, se utiliza el paso Box Plot (local), aplicAndolo en dos
puntos después de la normalizacion, antes y después de la eliminacion de outliers y asi
permitira comparar.

6.5.2 K-means

6.5.2.1 Aplicacion e interpretacion

1-Clustering, se utiliza el paso k-means configurado con las variables elegidas y el
numero de clusters:

Dialog - 3:24 - k-Means (Aplicamos el algoritmo de K-me...) - o x
File

KeMeans Properties | Flow Variables Memry Policy

er o
. 2
Exclud
 Fit fter
D |LotArea > rowID
D |Foolirea D|LotFrontags
D] YearBuit D| sstFirsF
D|rSoid » D| Overalicond
D | Mosold D| Overalqual
D|salePrice < D log_price
«
(] Abways incude ol coumns
Hilte Mapping

[JEnable Hiite Mapping

oK Apply Cancel

2-Deshacer la normalizacidn, se utiliza el paso Denormalizer al que se le pasa como entrada los datos
normalizados antes de la aplicacion del modelo y los datos obtenidos después.

3-Visualizar las diferencias por cluster, se utiliza el paso Conditional Box Plot (local)
cambiando la variable numérica que se quiere mostrar en los 5 clusters:

Dialog - 3:20 - Conditional Box Plot (local) (Visualizar las) — [m] X

Dialeg - 3:20 - Conditional Box Plot (lecal) (Visualizar las) - [m] x
File

File

Standard Settings  Flow Variables  Memory Policy

Standard Settings  Flow Variables Memory Policy

Nominal column || § | Cluster ~ Nominal column || § | Cluster ~
Numeric column || D | 1stFirsF v Numeric column || D | LotArea v

[[] Show missing values [ Show missing values

oK Apply Cancel ©) Apply Cancel @
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4-Valores medios, se utiliza el paso GroupBy configurando la agrupacion de las observaciones por la
nueva columna cluster:

| /% Dislog - 321 - GroupBy (Caractenistices de cada cluste..) - o x
| Fie

Setings Describion Flow Varisbles Memary Pokcy

Advancad settngs
Cobamr nameg: | Agoregation method (e rame) | [JErabiehiing [ frocess rmemary [ Retan row orcer

Maximum uricue vakues per grous | 10.000 % Ve defiter |,

5-Asignar color a cada cluster y visualizar en 2D y 3D, para asignar color se utiliza el paso Color
Manager:

Diclog - 3:25 - Color Manager (Asignar un coler a cada cluste..) - o X
File

Color Settings  Flow Variables Memary Palicy

Sellct one Column

| 8| Cluster

Balettes Muestras HSV HSL RGB CMYK Apha
@ sSet1
ENEEEN

Oset2

O Set 3 (colorblind safe)

O Custom

0K Apply Cancel ®
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Para visualizar los datos en 2D se utliza el paso Scatter Plot (local), en 3D el paso 2D/3D Scatterplot
y para ver la distribucion de las diferentes variables por cluster se usa el paso Conditional Box Plot

(en la configuracion se debe seleccionarla variable namero/columna que se quiere mostrar en los 5
clusters:

Dialog - 3:34 - Conditional Box Plat (Distribucion de Las diferentes..
Dialog - 3:17 - 2D/3D Scatterplot (Visualizacion en 3D)

- o x
- o X File
File
Options  General Fiot Options  Control Options  Fiow Variables.
Options  Flow Variables Ceneret beliege:
= [] Generate image
No. of rons to display: 2,500 &
Category Coamn | 8| Custer
Ignore columns with more nominal values than: 60
(@) Marusal Selecton () WikcardRagex Selecton
Columns to show in popup detals
Exdude —m 8 ——————————————— Ts
Y Fiter 5
~
> »
» <
< «
<«
v (®) Enforce exchusion
(] Aways indude all columns
sekcted ol | D[Lotwes
2] Repart cn mssing vakues
Minimum Point Si 1 B R "
[ nchide Mg values dass
M Point Si 12]
71 s on specel doutles
oK Apply Cancel (6] oK Apply Caneel

6.5.2.1 Métricas de evaluacién y PCA

1-Calcular PCA, se utiliza el paso PCA Compute sobre las variables numéricas:

Dialog - 3:35 - PCA Compute (Calcular PCA) - o x
File

Settings  Fiow Variables Memory Policy.

@ Manual Selecton O Widcard/Regex Selection
Exdude

Indude

[ > D[ row D

D| PoolArea D| Lotar

D] YearBuit D] LotFrontag

D] rsold 2% D| istFirsF

D] Mosald D| overalicond
D log_price < D| OverallQual
D|log_area D| salePrice:

<«

@ Enforce exciusion O Enforce indusion

[ Failif missing values are encountered

oK

Apply Cancel @

2-Aplicar PCA, se utiliza el paso PCA Apply indicando a cuantas dimensiones se quiere reducir (2)

Dialog - 3:36 - PCA Apply (Se aplica el PCA)
File

Settings  Flow Variables Memory Policy

Target dimensions

(®) Dimension(s) to reduce to 22| 65,9% information preservation

(O Minimum information fraction 100,0 5| 7 dimensions in output
[] Remove eriginal data columns

[ Fail if missing values are encountered

oK Apply Cancel @
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3-Dar color a los cluster y visualizar, se utilizan los pasos Color Manager y Scatter Plot (local):

Dialog - 338 - Color Manager (Asignacién de)
File

Color Settings  Fiow Variables Memory Palcy

Select one Column
|'s | Cluster

Preview

Palettes Muestras HSV HSL RGB CMYK Alpha
@ Set1

O set2

© Set 3 (colorblind safe)

Q) Custom

0K Apply Cancel @
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