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1. INTRODUCCION

Esta cdpsula se centra en la implementaciéon en KNIME de los distintos algoritmos de aprendizaje
supervisado que se han introducido en los mdédulos 4 y 5. Se realizaran flujos de datos representativos
del ciclo de vida de Ciencia de Datos para resolver problemas de regresion lineal (4.2) y con arbol (4.3)
problemas de clasificacion con métodos bdsicos como son el vecino mas cercano (KNN) y los drboles de
decision (5.2), asi como con métodos avanzados como Random Forest (5.3). Se utilizardn también
procesos de validacion de los modelos para dar soporte estadistico a los resultados obtenidos.

2. REGRESION EN KNIME

En este apartado se van a crear flujos de datos para resolver un problema de regresion con un regresor
lineal (Médulo 4, cdpsula 2) y un arbol (Mddulo 4, cdpsula 3). Se va a utilizar el conjunto de datos HOMA
y se ilustrardn distintos elementos en KNIME para visualizar qué variables son mds prometedoras para
aplicar la regresion, dibujar graficas con la regresién, asi como distintas métricas de calidad de los
modelos de regresion.

2.1. ¢COMO RESOLVER UN PROBLEMA DE REGRESION LINEAL?

En este flujo de datos se va a utilizar un nodo Linear Regression Learner y un nodo Regression Predictor
para realizar la regresion lineal (Figura 1).
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Figura 1 Flujo de datos Regresion Lineal

Inicialmente, se lee el conjunto de datos HOMA con un nodo CSV Reader. Una vez leidos los datos, un
elemento interesante en un problema de regresion como primera toma de contacto consiste en
analizar visualmente las variables y observar correlacion entre ella. Un nodo que permite realizar este
aspecto es el nodo Scatter Plot, el cual permite generar un gréafico 2D interactivo con el que poder
visualizar los datos asociados a dos variables. Por ejemplo, podemos visualizar distintas las variables
del conjunto de datos con respecto a HOMA. Para ello, hacemos click en el icono de menu de la parte
superior derecha del gréfico, y seleccionamos las variables que queremos representar en el eje X e Y.
La Figura 2 y Figura 3 muestran graficamente la dispersiéon de las variables Sex y SBP respecto a HOMA,
respectivamente.
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Figura 2: Flujo de datos Regresidn Lineal — Visualizacion de la variable Sex respecto a HOMA
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Figura 3: Flujo de datos Regresion Lineal — Visualizacién de la variable SBP respecto a HOMA

Una vez leidos los datos, éstos se usan como entrada a un nodo de Partitioning, para obtener un
conjunto de datos de test y entrenamiento del modelo mediante el procedimiento hold-out. Con este
nodo se puede configurar el porcentaje de la primera particion de forma absoluta o relativa asi como
el tipo de particionamiento: desde la parte superior, muestreo lineal o aleatorio. Ademas, se puede
fijar una semilla para que el particionamiento aleatorio siga el mismo patrén en distintos ejemplos. La
Figura 4 muestra el didlogo de configuracion y parametros del nodo Partitioning.
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Figura 4: Flujo de datos Regresidn Lineal — Opciones y pardmetros de Partitioning —




El nodo Linear Regression Learner utiliza los datos de entrenamiento para crear el modelo. La Figura 5
muestra las opciones de configuracidén del nodo Linear Regression Learner, donde se puede
seleccionar la variable objetivo, en este ejemplo la variable HOMA, asi como las distintas variables a
incluir en el proceso de aprendizaje del modelo regresor. También se puede indicar el tratamiento
que se quiere hacer a los valores perdidos.
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Figura 5: Flujo de datos Regresién Lineal — Nodo Linear Regression Learner

La salida del nodo Linear Regression Learner son dos puertos, uno correspondiente al modelo
regresor y otro con los coeficientes y datos estadisticos del modelo regresor. Los coeficientes y datos
estadisticos se pueden visualizar, una vez ejecutado el nodo (semaforo en verde), haciendo click con
el botdn derecho en el nodo y en la opcion del menud desplegable “Linear Regression Results View”
donde se visualizan las estadisticas del modelo, como los coeficientes, error estdandar, t-value y P>|t]|
para cada una de las variables del conjunto de datos (Figura 6).
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Figura 6: Flujo de datos Regresidn Lineal — Resultados del modelo regresor

También se pueden visualizar graficamente los valores estimados por el modelo lineal frente a los
valores reales a través del menu desplegable “Linear Regression Scatterplot View”. Por ejemplo, la
Figura 6 muestra graficamente los valores estimados (linea recta) de la variable Height frente a los
valores reales.

P>Itl
0.0067
0.9411
0.2041
0.0081
4.60E-7
0.0297
0.0003
0.0374
0.172
0.3356
0.1574
0.1376
0.2054
0.4703
0.4361
2.90E-8




® | @ Linear Regression Scatterplot View - 2:28 - Linear Regression Learner (REGRESION LINEAL)
File HilLite
8.997]

8.127

7.12— §

6.12—

5.12—

4,12 .

0.12-1 L

T T T T T T T T T T T T T
1.05 115 1.25 135 145 155 1.65 177

1.00 1.10 1.20 1.30 1.40 1.50 1.60 1.70

| Default Settings Column Sdldeie gy Appearance
X Column:—— Y Column:— | | Xattribute 13 177 °
{ [D] Height - [D] HOMA 3
Y attribute 0.12 ¢ 8.99 O

Figura 7: Flujo de datos Regresion Lineal —Valores estimados vs valores reales de la variable Height

Finalmente, el nodo Regression Predictor, recibe por un puerto el modelo regresor y los datos de test
para evaluar la prediccion. La salida de este son el conjunto de datos al que se afiade la prediccion. A
partir de estos datos se pueden obtener estadisticas como métrica de la calidad de la prediccion con
el nodo Numeric Scorer. La Figura 8 muestra algunas métricas como R:, error absoluto medio, error
cuadratico medio, etc. 7
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Figura 8: Flujo de datos Regresion Lineal — Resultados estadisticos

6




2.2. ¢COMO RESOLVER UN PROBLEMA DE REGRESION CON UN ARBOL?

En este flujo de datos se va a utilizar un nodo Simple Regression Tree Learner y un nodo Simple
Regression Tree Predictor para realizar la regresion (Figura 1). Notese que para incluir el nodo que
implementa el algoritmo de regresion M5 utilizado en la capsula 3 del médulo 4 es necesario instalar
una extension en KNIME. Como el objetivo de este apartado es ilustrar como resolver un problema de
regresion con un darbol, se va a utilizar el nodo Simple Regression Tree Learner que representa el
concepto de regresion con arbol a través del ampliamente conocido algoritmo CART.
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Figura 10: Opciones y pardmetros de configuracién de Regresién Arbol




Una vez ejecutado el nodo Simple Regression Tree Learner éste aprende un modelo de arbol el cual
se puede visualizar a través de la opcién del menu View Regression Tree View (Figura 11).
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Figura 11: Visualizacién del Regresién Arbol




Finalmente, al igual que en el ejemplo anterior, el modelo aprendido con el nodo Simple Regression
Tree Learner se utiliza para predecir con el nodo Simple Regression Tree Predictor conectado a través
del puerto de entrada (el modelo regresor) y los datos de test para evaluar la prediccidn. A partir de
estos datos se pueden obtener estadisticas como métrica de la calidad de la prediccidn con el nodo
Numeric Scorer. La Figura 12 muestra algunas métricas como R:, error absoluto medio, error cuadratico
medio, etc.
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Figura 12: Flujo de datos Regresién Arbol— Resultados estadisticos

3. CLASIFICACION EN KNIME

En este apartado se van a crear flujos de datos para resolver un problema de clasificaciéon con los
algoritmos KNN (seccién 3.2.1), arbol de decisidon (seccidon 3.2.2) y Random Forest (seccién 3.2.3)
considerando como datos el conjunto de datos de expresidn genética para el problema de melanoma
cutaneo mencionado en el médulo 5. Finalmente se realizara un ejemplo de cémo comparar distintos
algoritmos a través de una curva ROC (seccion 3.2.4). En cada flujo de datos se van a integrar distintos
elementos de KNIME para ilustrar la utilidad y versatilidad de KNIME a la hora de resolver problemas
de Ciencia de Datos.

3.1 ¢COMO RESOLVER UN PROBLEMA DE CLASIFICACION CON KNN?

En este flujo de datos se va a utilizar el algoritmo KNN (Figura 13). Como en todos los ejemplos, primero
se leen los datos del conjunto de datos inmune con los nodos CSV Reader. Con el nodo Column
Appender se unen en una sola tabla de datos los datos procedentes de los datos de variables
(inmune_X) y los datos asociados a la clase (inmune_Y). Esos datos se usan como entrada a un nodo de
Partitioning, para obtener un conjunto de datos de test y entrenamiento del modelo. El nodo K Nearest
Neighbor utiliza los datos de entrenamiento y de test para crear el modelo y mostrar los resultados de
clasificacién. Para visualizar los resultados de clasificacion se ha utilizado un nodo Scatter Plot y para
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medir la calidad del modelo obtenido para la clasificacidn, se ha usado un nodo Scorer donde se puede
observar la matriz de confusidn y las estadisticas (accuracy, f-measure, etc.).
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Figura 13: Flujo de datos KNN

El modelo de aprendizaje automatico en este ejemplo es el nodo K Nearest Neighgor el cual tiene los
pardmetros que se indican a continuacién: La columna de la tabla de datos que contiene la clase a
clasificar, el nimero de vecinos a considerar, etc. (Figura 14).

| JON | Dialog - 4:5 - K Nearest Neighbor

Standard settings Flow Variables Memory Policy

Column with class labels | [S] RNASEQ-CLUSTER_CONSENHIER

Number of neighbours to consider (k) 3

(<>
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Figura 14: Opciones y pardmetros de configuracion de KNN

También se ha utilizado un nodo Scatter Plot, el cual permite visualizar datos de forma interactiva en
dos dimensiones. Se pueden configurar las variables a representar en el eje X e Y. La Figura 15 ilustra
un ejemplo de visualizacién. Por ultimo, el nodo Scorer se pueden obtener la matriz de confusién
(Figura 16) asi como informacién sobre distintos indicadores de calidad del modelo, como accuracy,
precision, recall, falsos positivos, etc. (Figura 17).
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Figura 17: Flujo de datos KNN - Tabla con resultados estadisticos

3.2 ¢COMO RESOLVER UN PROBLEMA DE CLASIFICACION CON UN ARBOL DE DECISION?

En este flujo de datos se va a utilizar un Arbol de Decisién (Figura 18). Al igual que en el ejemplo
anterior, primero se leen los datos del conjunto de datos inmune con los nodos CSV Reader, se agrupan
en una sola tabla y se dividen con los nodos Column Appender y Partitioning respectivamente. En este
caso, los datos de entrenamiento se utilizan como datos de entrada para el nodo Decision Tree Learner
el cual aprende un modelo que es el que utiliza el nodo Decision Tree Predictor junto con los datos de
test para obtener los resultados de clasificacion. En este flujo se ha utilizado también un nodo Decision
Tree View para ver de manera visual el arbol de decision obtenido. De igual forma que en ejemplos
anteriores, se usa un nodo Scorer para medir la calidad del modelo obtenido para la clasificacién.
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Figura 18: Flujo de datos Arbol de Decisién




El nodo Decision Tree Learner dispone de varios parametros tal y como se detalla en el médulo 5 como
la clase a la que clasificar, la medida de calidad, el método de poda, etc. La Figura 19 muestra los

parametros por defecto.
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Figura 19: Opciones y parametros de configuracién del Arbol de Decisién

Un interesante nodo en KNIME es el nodo Decision Tree View, el cual permite visualizar el arbol de
decisién de manera interactiva. La Figura 20 muestra un ejemplo del arbol aprendido.
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Figura 20: Flujo de datos Arbol de Decisién — Visualizacién del Arbol de Decisién
3.3 ¢COMO RESOLVER UN PROBLEMA DE CLASIFICACION CON RANDOM FOREST?

En este flujo de datos se va a utilizar el algoritmo Random Forest (Figura 25). Como elemento a destacar
en este flujo de datos con respecto a los anteriores es la utilizacion de un metanodo (detallado en la
capsula 1) para realizar la validacién cruzada. La lectura y manipulacion de datos es la misma que los
ejemplos anteriores, pero el metanodo Cross Validation nos va a permitir incluir el algoritmo Random
Forest y utilizar una validacion cruzada.
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Figura 25: Flujo de datos Random Forest




La Figura 26 muestra un ejemplo del metanodo de validacién cruzada.
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Figura 26: Flujo de datos Random Forest — Metanodo Cross Validation

En este ejemplo, se integran los nodos Random Forest Lerarner y Random Forest Predictor junto con
los nodos X-Partitioner y X-Aggregator. Los nodos Random Forest Learner y Random Forest Predictor,
se encargan de crear el modelo y predecir acorde al modelo, respectivamente, mientras que los nodos
X-Partitioner y X-Aggregator se encargan de dividir los datos, y de agregar el resultado tantas veces
como numero de validaciones se hayan fijado en los pardmetros, es decir, de realizar tantas iteraciones
como numero de validaciones se hayan fijado. La Figura 27 muestra las distintas opciones y parametros
que presenta el nodo Random Forest Lerarner, entre los que destacan la clase objetivo, los atributos a
incluir en el proceso de aprendizaje, y el mecanismo de separacion (Split Criterion) por defecto
“Information Gain Ratio”.
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Attribute Selection

<>

Use fingerprint attribute [ <no valid fingerprint input>
© Use column attributes

© Manual Selection _  Wildcard/Regex Selection

- Exclude - Include
Y Filter Y Filter
No columns in this list > E AOAH
|D| PLIN1
» |D| FMO1
o |D| PRKCB
|D| TMEMS6
< |D| SELL
|D| PPPIR1A
€« .
© Enforce exclusion o ) Enforce inclusion
Misc Options
| Enable Hilighting (#patterns to store) 2,000 ?

| Save target distribution in tree nodes (memory expensive - only important for tree view and PMML export)

Tree Options

Split Criterion Information Gain Ratio
| Limit number of levels (tree depth) 10 ¢
| Minimum node size 1/

Figura 27: Opciones y parametros del nodo Random Forest Learner

Las opciones y parametros que presenta el nodo X-Partitioner son el nimero de validaciones (folds), el
muestreo si es lineal, aleatorio o estratificado y la clase objetivo (Figura 28) mientras que el nodo X-
Aggregator solo tiene como pardmetros la columna que representa la clase objetivo y la prediccion
(Figura 29).

IMPORTANTE: Si se quiere realizar una experimentacion, en la misma mdquina, comparativa con varios
algoritmos, es recomendable marcar la opcion Random Seed y fijar una semilla para que siempre se
utilicen los mismos datos en el proceso de validacion.
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Dialog - 4:13:2 - X-Partitioner

Standard settings Flow Variables ~ Memory Policy
Number of validations 10 2
Linear sampling a
s
Random sampling )

Class column

Random seed

Stratified sampling o

[S] RNASEQ-CLUSTER_CONSENHIER
123456

Leave-one-out &

Figura 28: Opciones y parametros del nodo X-Partitioner del Cross Validation
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Dialog - 4:13:1 - X-Aggregator

Standard'settings * [NACHELI

Memory Policy

Target column

Prediction column

[S] RNASEQ-CLUSTER_CONSENHIER

[S] Prediction (RNASEQ-CLUSTER_CONSENHIER)

| Add column with fold id

Figura 29: Opciones y parametros del nodo X-Aggregator del Cross Validation

3.4 {COMO COMPARAR DISTINTOS ALGORITMOS?

En este apartado se va a detallar un flujo de datos que permita comparar distintos algoritmos sobre un
mismo conjunto de datos. La comparacion es similar a problemas de regresién y clasificacion. Para no
extender el material, vamos a realizar una validacidn cruzada con todos los algoritmos (KNN, arbol de
decisién, SVM y Random Forest) y vamos a representarlos todos en una curva ROC (concepto detallado
en el mdédulo 3). La Figura 30 muestra el flujo de datos para este ejemplo.




Cross Validation

CSV Reader Nmn Appender
] >
o= Colum Appender ARBOL DE DECISION .
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: ug] . Cross Validation DOS TABLAS
CSV Reader (o8 | n Column Column ROC Curve
D
»
UNE LAS . —
n DOS TABLAS , M ;E
(se | 2 (o0 | (o0 (o0 |
o i UNE RENOMBRAR CURVA
BRESE 5 oastvalication DOS TABLAS COLUMNAS ROC
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RANDOM FOREST (o8 |
ross Validation oosU‘INAEELAS

g

Figura 30: Flujo de datos de comparacion de algoritmos

Siguiendo la linea de los ejemplos anteriores, vamos a utilizar el conjunto de datos inmune. Se leen los
datos, al igual que hemos hecho en otros ejemplos y se utilizar el metanodo Cross Validation para
realizar una validacién cruzada a cada algoritmo. La salida de estos nodos, correspondiente a la tabla
de prediccidn se va a unir con el nodo Column Appender para tener todos los resultados de prediccién
de todos los algoritmos en una Unica tabla. Luego se va a renombrar la columna correspondiente a las
probabilidades de la clase positiva (en este caso la clase inmune) con el nombre de cada algoritmo para
que sea interpretable en la curva ROC (Figura 31). Finalmente, se usa el nodo ROC Curve para crear la
curva ROC donde se pueden ver las distintas areas bajo la curva de cada uno de los algoritmos en una

misma grafica (Figura 32).
o0 ® Dialog - 0:31 - Column Rename (RENOMBRAR)

SNy Flow Variables  Memory Policy

~ Column Search
P (RNASEQ-CLUSTER_CONSENH... Remove

~Filter Options

Nofia Change: RANDOM_FOREST [D] DoubleValue
E COL2AL P (RNASEQ-CLUSTER_CONSENH... Remove
|D| RXRG
D CCL19 i -
D ssx1 Change: ARBOL_DECISION [D] Doublevalue
D] csT2
|D| PRSS33 P (RNASEQ-CLUSTER_CONSENH... Remove
[D] coH2
D| SCUBE2
D TMPRSS13 Change: SVM [D] DoubleValue
|D| TRPMS
|D’ DNASE2B P (RNASEQ-CLUSTER_CONSENH... Remove
D] GAP43
|D| IRX6
|D | sLC24A4 Change: KNN [D] Doublevalue
[D] SPATS1
D3
|D| PRODH

Figura 31: Opciones y pardmetros del nodo Column Rename
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ROC Curve
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Figura 32: Flujo de datos de comparacién de algoritmos — Curva ROC
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