
Consecutivo: INF-INV-RPMIN-INF-2010/II 

UNI-FO-13 V 1.0 

 

 

Esta obra esta bajo una licencia reconocimiento-no comercial 2.5 

Colombia de creativecommons. Para ver una copia de esta licencia, 

visite http://creativecommons.org/licenses/by/2.5/co/ o envié una 

carta a creative commons, 171second street, suite 30 San 

Francisco, California 94105, USA 

 

RAPIDMINER 

 

Autores: 

DAVID BELTRAN 

DIEGO POVEDA 
 

Director Unidad Informática: Henry Martínez Sarmiento 

 

Tutor Investigación:  Juan Felipe Reyes Rodríguez 

 

Coordinadores:   Alejandro Nieto Ramos 

     Laura Vanessa Hernández  

      Juan Felipe Reyes Rodríguez 

   

Coordinador Servicios Web: Miguel Ibañez 

 

Analista de Infraestructura 

y Comunicaciones:   Alejandro Bolívar 

 

Analista de Sistemas de  

Información:   Mesías Anacona Obando 

 

Coordinadora Inventarios:         Sandra Yazmin Corrales  

 

UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA 

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS 

UNIDAD DE INFORMÁTICA Y COMUNICACIONES 

BOGOTÁ D.C.  

DICIEMBRE 2010 



Consecutivo: INF-INV-RPMIN-INF-2010/II 

UNI-FO-13 V 1.0 

 

 

RAPIDMINER 
Director Unidad Informática:  Henry Martínez Sarmiento 

Tutor Investigación:   RAPIDMINER 

Auxiliares de Investigación: 

GLORIA STELLA BARRERA ARDILA 

DAVID FELIPE  BELTRAN GOMEZ 

PEDRO ANDRES  BOHORQUEZ 

IVAN ALBEIRO  CABEZAS MARTINEZ 

SANDRA MILENA CASTELLANOS PÁEZ 

EDGAR ANDRES GARCIA HERNANDEZ  

CESAR LEONARDO GARIBELLO OSPINA 

FRANCISCO GONZÁLEZ BUITRAGO 

LILIANA CAROLINA HERRERA PRIETO 

LUIS CARLOS MARTÍNEZ RUIZ 

JEIMMY PAOLA  MUÑOZ SORACIPA 

LINETH JOHANA NIETO CHAVEZ 

JAVIER ALEJANDRO  ORTIZ VARELA 

CINDY LORENA  PABÓN GÓMEZ  

JUAN DAVID  PÁEZ ALVAREZ 

CAMILO ALEXANDRY PEÑA TALERO 

DIEGO ARMANDO  POVEDA ZAMORA 

DANIEL FRANCISCO ROJAS MARTÍN 

JUAN CARLOS TARAPUEZ ROA  

CAMILO ALBERTO  ZAPATA MARTINEZ 

 

Este trabajo es resultado del esfuerzo de todo el 

equipo perteneciente a la Unidad de Informática. 

Se prohíbe la reproducción parcial o total de este 

documento, por cualquier tipo de método fotomecánico 

y/o electrónico, sin previa autorización de la 

Universidad Nacional de Colombia. 

 
UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA 

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS 

UNIDAD DE INFORMÁTICA Y COMUNICACIONES 

BOGOTÁ D.C. 

DICIEMBRE 2010



RAPIDMINER 

UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA 

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS 

UNIDAD DE INFORMÁTICA Y COMUNICACIONES 

3 

UNI-FO-02 V 1.0 

TABLA DE CONTENIDO 

 

TABLA DE CONTENIDO ..................................................................................................................... 3 

1. RESUMEN ...................................................................................................................................... 5 

2. ABSTRACT ..................................................................................................................................... 5 

3. INTRODUCCIÓN ......................................................................................................................... 6 

3.1. ¿QUÉ ES? ................................................................................................................................ 6 

3.2. ¿CÓMO SE HACE? .............................................................................................................. 7 

3.2.1. Selección del conjunto de datos .......................................................................... 7 

3.2.2. Pre-procesamiento .................................................................................................... 7 

3.2.3. Seleccionar y aplicar la técnica de minería de datos .................................... 8 

3.2.4. Extracción de conocimiento ................................................................................... 8 

3.2.5. Interpretación y evaluación de datos ................................................................. 8 

3.3. ¿Qué técnicas de minería de datos existen? ............................................................ 8 

3.3.1. Redes Neuronales ...................................................................................................... 9 

3.3.2. Árboles De Decisión .................................................................................................. 9 

3.3.3. Algoritmos Géneticos ............................................................................................... 9 

3.3.4. Clustering (Agrupamiento) ................................................................................... 10 

3.3.5. Regresion Lineal ....................................................................................................... 10 

4. RAPIDMINER .............................................................................................................................. 10 

4.1. CARACTERISTICAS ........................................................................................................... 11 

4.2. MODULOS ........................................................................................................................... 12 



RAPIDMINER 

UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA 

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS 

UNIDAD DE INFORMÁTICA Y COMUNICACIONES 

4 

UNI-FO-02 V 1.0 

4.2.1. Modulo Import.......................................................................................................... 12 

4.2.2. Modulo Process Control ........................................................................................ 17 

5. CONCLUSIONES ....................................................................................................................... 46 

6. BIBLIOGRAFIA ............................................................................................................................ 47 

 



RAPIDMINER 

UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA 

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS 

UNIDAD DE INFORMÁTICA Y COMUNICACIONES 

5 

UNI-FO-02 V 1.0 

 

1. RESUMEN 

La minería de datos es la herramienta actual de análisis de información. Cuando 

una empresa posee una base de datos de sus clientes, de sus proveedores, de sus 

insumos, de sus productos etc., y necesita que aquellos, le hablen concretamente, 

se debe analizar y, posteriormente, poder generar una información pertinente, que 

hable del estado de las cosas y de bases para predicciones, que a su vez permitan a 

las empresas tomar decisiones frente a su mercado, como en la forma de comerciar 

sus productos o en que productos se deben comprar en que épocas, etc. Por esto 

la importancia de la minería de datos, no solo en el mercado sino también, en la 

vida académica, pues provee de información valiosa a quien la utiliza, no importa el 

campo ni la finalidad. 

2. ABSTRACT 

Data mining is the current tool of analysis. When a company has a database of 

their customers, their suppliers, their inputs and their products, etc., and is need 

that these database, speak specifically, it must be analyzed and then be able to 

generate relevant information, to talk the state of things and bases for predictions, 

which in turn allow companies to make decisions about your market and on the 

way to market their products or that products must be purchased at what times, 

etc. Hence the importance of data mining, not only marked but also in academic 

life, as it provides valuable information to use it, no matter the field or purpose. 
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3. INTRODUCCIÓN 

Data Mining (DM) ó Minería de Datos, es una herramienta de análisis de 

información, y así como en la mayoría de técnicas o herramientas de análisis de 

información, es necesario contar, para su uso efectivo, con una definición clara, 

además del conocimiento de una serie de pasos estructurados del proceso que se 

realiza, para lograr una ejecución eficiente; y finalmente la comprensión, de las 

técnicas que le permiten al analista, abordar de manera óptima la minería de datos. 

Por tanto, el presente documento pretende hacer un análisis, desde esas premisas 

básicas, para generar un conocimiento, completo y general, de la minería de datos, 

partiendo de una preguntas básicas, ¿Qué es?, ¿Cómo se hace?, y  ¿Qué técnicas 

de minería existen? 

3.1. ¿QUÉ ES? 

La minería de datos consiste en la extracción no trivial de información que reside 

de manera implícita en los datos. Dicha información era previamente desconocida 

y podrá resultar útil para algún proceso. En otras palabras, la minería de datos 

prepara, sondea y explora los datos para sacar la información oculta en ellos. 

Bajo el nombre de minería de datos se engloba todo un conjunto de técnicas 

encaminadas a la extracción de conocimiento procesable, implícito en las bases de 

datos. Está fuertemente ligado con la supervisión de procesos industriales ya que 

resulta muy útil para aprovechar los datos almacenados en las bases de datos. 

Las bases de la minería de datos se encuentran en la inteligencia artificial y en el 

análisis estadístico. Mediante los modelos extraídos utilizando técnicas de minería 

de datos se aborda la solución a problemas de predicción, clasificación y 

segmentación. 
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3.2. ¿CÓMO SE HACE? 

La minería de datos como herramienta de investigación necesita de unas bases 

mínimas para llevarse a cabo efectivamente, y en este caso, es el conocimiento del 

proceso que debe realizarse, el cual permite que la investigación sea óptima y el 

resultado sea, no solamente coherente, sino valioso para el investigador. Dicho 

proceso (básico) se ilustra a continuación: 

 

 

Cada uno de estos pasos nos lleva, de un conglomerado de datos sin un sentido, 

hasta la consolidación de información, la cual redunda en conocimiento para quien 

está aplicando la minería de datos. Es en esto, que se haya, tan valioso el aporte de 

la minería de datos, y la importancia de resaltar cada uno de estos pasos. Por tanto, 

a continuación se hace una breve explicación de cada uno: 

3.2.1. Selección del conjunto de datos 

Tanto en lo que se refiere a las variables objetivo (aquellas que se quiere predecir, 

calcular o inferir), como a las variables independientes (las que sirven para hacer el 

cálculo o proceso), como posiblemente al muestreo de los registros disponibles. 

3.2.2. Pre-procesamiento 

El cual esta constituido por: 
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 Análisis de las propiedades de los datos, en especial los histogramas, 

diagramas de dispersión, presencia de valores atípicos y ausencia de datos 

(valores nulos). 

 Transformación del conjunto de datos de entrada, se realizará de 

diversas formas en función del análisis previo, con el objetivo de prepararlo 

para aplicar la técnica de minería de datos que mejor se adapte a los datos 

y al problema. 

3.2.3. Seleccionar y aplicar la técnica de minería de datos 

En este paso se construye el modelo predictivo, de clasificación o segmentación. 

3.2.4. Extracción de conocimiento 

La extracción de conocimiento se hace mediante una técnica de minería de datos, 

se obtiene un modelo de conocimiento, que representa patrones de 

comportamiento observados en los valores de las variables del problema o 

relaciones de asociación entre dichas variables. También pueden usarse varias 

técnicas a la vez para generar distintos modelos, aunque generalmente cada 

técnica obliga a un pre-procesado diferente de los datos. 

3.2.5. Interpretación y evaluación de datos 

Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su validación comprobando que 

las conclusiones que arroja son válidas y suficientemente satisfactorias. En el caso 

de haber obtenido varios modelos mediante el uso de distintas técnicas, se deben 

comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al problema. Si 

ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados, debe alterarse alguno 

de los pasos anteriores para generar nuevos modelos. 

3.3. ¿Qué técnicas de minería de datos existen? 

Así como en el nacimiento de la computación, todo empezó con la creación de una 

herramienta, y de la misma manera la minería de datos nació como una 

herramienta especifica, con una forma de uso, y de la misma manera, en que se ha 

ido evolucionando la computación, lo ha hecho la minería de datos, creciendo a tal 

punto que existen ya varios métodos de aplicación para la extracción de 

información. Estos métodos hoy en día son tan importantes que definen no solo la 
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calidad de la información final, sino que también se aplican a casos, ó formas de 

datos específicos. Por ello se presenta el listado (de aquellas más utilizadas) y una 

breve definición de cada una. 

 Redes neuronales 

 Arboles de decisión  

 Algoritmos genéticos 

 Clustering (agrupamiento) 

 Regresión lineal 

3.3.1. Redes Neuronales 

Esta técnica de inteligencia artificial, en los últimos años se ha convertido en uno 

de los instrumentos de uso frecuente para detectar categorías comunes en los 

datos, debido a que son capaces de detectar y aprender complejos patrones, y 

características de los datos. 

Una de las principales características de las redes neuronales, es que son capaces 

de trabajar con datos incompletos e incluso paradójicos, que dependiendo del 

problema puede resultar una ventaja o un inconveniente. Además esta técnica 

posee dos formas de aprendizaje: supervisado y no supervisado. 

3.3.2. Árboles De Decisión 

Está técnica se encuentra dentro de una metodología de aprendizaje supervisado. 

Su representación es en forma de árbol en donde cada nodo es una decisión, los 

cuales a su vez generan reglas para la clasificación de un conjunto de datos. 

Los árboles de decisión son fáciles de usar, admiten atributos discretos y continuos, 

tratan bien los atributos no significativos y los valores faltantes. Su principal ventaja 

es la facilidad de interpretación. 

3.3.3. Algoritmos Genéticos 

Los algoritmos genéticos imitan la evolución de las especies mediante la mutación, 

reproducción y selección, como también proporcionan programas y optimizaciones 

que pueden ser usadas en la construcción y entrenamiento de otras estructuras 
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como es el caso de las redes neuronales. Además los algoritmos genéticos son 

inspirados en el principio de la supervivencia de los más aptos. 

3.3.4. Clustering (Agrupamiento) 

Agrupan datos dentro de un número de clases preestablecidas o no, partiendo de 

criterios de distancia o similitud, de manera que las clases sean similares entre sí y 

distintas con las otras clases. Su utilización ha proporcionado significativos 

resultados en lo que respecta a los clasificadores o reconocedores de patrones, 

como en el modelado de sistemas. Este método debido a su naturaleza flexible se 

puede combinar fácilmente con otro tipo de técnica de minería de datos, dando 

como resultado un sistema híbrido. 

Un problema relacionado con el análisis de cluster es la selección de factores en 

tareas de clasificación, debido a que no todas las variables tienen la misma 

importancia a la hora de agrupar los objetos. Otro problema de gran importancia y 

que actualmente despierta un gran interés es la fusión de conocimiento, ya que 

existen múltiples fuentes de información sobre un mismo tema, los cuales no 

utilizan una categorización homogénea de los objetos. Para poder solucionar estos 

inconvenientes es necesario fusionar la información a la hora de recopilar, 

comparar o resumir los datos. 

3.3.5. Regresión Lineal 

Es la más utilizada para formar relaciones entre datos. Rápida y eficaz pero 

insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse más de 2 

variables. 

 

 

4. RAPIDMINER 

RapidMiner (anteriormente, YALE, Yet Another Learning Environment) es un 

programa informático para el análisis y minería de datos. Permite el desarrollo de 

procesos de análisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a través 

de un entorno gráfico. Se usa en investigación y en aplicaciones empresariales. 

La versión inicial fue desarrollada por el departamento de inteligencia artificial de 

http://es.wikipedia.org/wiki/Programa_inform%C3%A1tico
http://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Inteligencia_artificial
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la Universidad de Dortmund en 2001. Se distribuye bajo licencia GPL y está 

hospedado en SourceForge desde el 2004. 

RapidMiner proporciona más de 500 operadores orientados al análisis de datos, 

incluyendo los necesarios para realizar operaciones de entrada y salida, 

preprocesamiento de datos y visualización. También permite utilizar los algoritmos 

incluidos en Weka.1 

“RapidMiner es incuestionable el sistema líder a nivel mundial de código abierto 

para la minería de datos. Está disponible como una aplicación independiente para 

el análisis de datos y como un motor de minería de datos para la integración en 

sus propios productos. Miles de aplicaciones de RapidMiner en más de 40 países 

dan a sus usuarios una ventaja competitiva.”2 

4.1. CARACTERISTICAS 

 Desarrollado en Java 

 Multiplataforma 

 Representación interna de los procesos de análisis de datos en ficheros XML 

 Permite el desarrollo de programas a través de un lenguaje de script 

 Puede usarse de diversas maneras:  

o A través de un GUI 

o En línea de comandos 

o En batch 

o Desde otros programas a través de llamadas a sus bibliotecas 

 Extensible 

 Incluye gráficos y herramientas de visualización de datos 

                                              

1
 http://es.wikipedia.org/wiki/RapidMiner 

2
 http://rapid-i.com/content/view/181/196/ 

http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Universidad_de_Dortmund&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/2001
http://es.wikipedia.org/wiki/Licencia_p%C3%BAblica_general_de_GNU
http://es.wikipedia.org/wiki/SourceForge
http://es.wikipedia.org/wiki/2004
http://es.wikipedia.org/wiki/Weka_%28aprendizaje_autom%C3%A1tico%29
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4.2. MODULOS 

RapidMiner para la ejecución de todas sus funcionalidades pone a disposición del 

usuario un set de módulos, en los que se asignan los operadores de tratamiento de 

datos. 

4.2.1. Modulo Import 

 

El modulo de operadores de importación en RapidMiner, esta categorizado en seis 

secciones: 

 

1. Data (16 operadores). 

2. Models (2 operadores). 

3. Attributes (2 operadores). 

4. Results (1 operador). 

5. Other (2 operadores). 

6. Read. 
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Cada uno de estos operadores puede ser ubicado en el área de trabajo y luego a 

partir de este, llamar al objeto de trabajo (sea una base de datos, un algoritmo de 

modelado, especificaciones de la base de datos, parámetros, entre otros). A 

continuación se realizará una breve explicación de cada operador 

 

1. Data (datos) 

a. Read Excel (leer de Excel): Este operador se puede utilizar para cargar 

datos desde hojas de cálculo, de Microsoft Excel o similares. Este 

operador es capaz de leer datos de Excel 95, 97, 2000, XP y 2003 (.xls); no 

tiene soporte para hojas de cálculo trabajadas en XML (Office 2007). El 

usuario puede que definir cuál de las hojas de cálculo, en el libro, se 

debe utilizar como tabla de datos. 

 

Es necesario usar para estas tablas el siguiente formato: las columnas 

representan los atributos para cada serie de datos, mientras que las filas 

son un ejemplo de estos datos. 
 

Año Mes Total ganadería y pesca Minería

1970 Enero 0,32 0,19 0,70

1970 Febrero 0,32 0,19 0,70

1970 Marzo 0,32 0,19 0,70

1970 Abril 0,33 0,20 0,70

1970 Mayo 0,33 0,20 0,72

1970 Junio 0,33 0,20 0,72

1970 Julio 0,33 0,20 0,72

1970 Agosto 0,33 0,20 0,73

1970 Septiembre 0,34 0,20 0,74

1970 Octubre 0,34 0,20 0,74

1970 Noviembre 0,34 0,20 0,75  
 

La tabla de datos se puede colocar en cualquier lugar de la hoja y se le 

permite contener instrucciones arbitrarias de formato, filas vacías y  

columnas vacías. Los lugares en que hace falta datos, se indican con 

celdas vacías o celdas que contienen el símbolo "?". 

 

b. Read CSV (Leer de archivo CSV): Este operador puede leer archivos CSV, 

donde todos los valores de un ejemplo se escriben en una sola línea y 

separados por un separador constante. Por defecto se dividirá la línea en 

cada coma, punto y coma y en un espacio en blanco.  
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Valores vacios y “?” se entienden como valores que faltan.   

La primera línea se utiliza por defecto para los nombres de atributos y 

parámetro. Este operador trata de determinar un tipo apropiado para los 

atributos, mediante la lectura de las primeras líneas y comprobar los 

valores que muestran. Si todos los valores son enteros, el atributo se 

convertirá en un número entero; si los números son reales, el valor de la 

lista será de tipo real. Si el atributo es un valor nominal, el valor en la lista 

será nominal, a menos que indique tiempo. Si lo hace, esta columna será 

interpretada automáticamente como la fecha y el atributo de acuerdo 

serán de tipo de fecha. 

 

c. Read Access (Leer desde un archivo de Access): Permite importar datos 

desde una base de datos similar a Microsoft Access. 

 

d. Read ARFF: Este operador lee una base de datos desde un archivo ARFF 

(Attribute-Relation File Format ó archivo de formato de relación en 

atributo), el cual es generado por el programa de aprendizaje de librerías 

Weka. Este archivo contiene los datos en texto ASCII, en donde se 

describe una lista de instancias y atributos para la base de datos. 

  

e. Read XRFF: Este operador permite importar una base de datos a partir de 

un archivo XRFF (eXtensible Attribute-Relation File Format), el cual es 

una extensión en XML del archivo ARFF, antes mencionado. 

  

f.  Read Database: Este operador permite importar una base de datos 

proveniente de SQL. AL importar el archivo, se autogenera una tabla a 

RapidMiner con los parámetros y atributos necesarios para su lectura. La 

base datos importada por medio de este operador, puede tener algunas 

diferencias a la base original. 

 

g. Stream database: Este operador realiza la misma función que Read 

Database, con la diferencia que importa todos los datos como una sola 

tabla.  

h. Read SPSS (Leer de un archivo de SPSS): Este operador importa los datos 

desde un archivo trabajado en SPSS. Soporta la mayoría de ediciones de 

SPSS del mercado. 
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i. Read Stata (Leer de un archivo de Stata): Este operador importa los datos 

desde un archivo trabajado en Stata. Actualmente tiene soporte hasta la 

versión 1.13 y 1.14 de Stata. 

 

j. Read DBase (Leer de archivo de DBase): Este operador permite descargar 

los datos desde un archivo trabajo de DBase. Soporta todas las ediciones 

de este programa. 

 

k. Read Bibtex (Leer archivos desde una base de datos Bibtex): Este 

operador permite leer una base de datos, trabajada en Bibtex. A partir de 

este operador se puede hacer minería de datos a texto (conocido como 

Text Mining) 

 

l. Read DasyLab: Este operador importa los datos de un archivo .ddf, el 

cual es el que trabaja el programa DasyLab. No está soportada la 

importación de histogramas. 

 

m. Read URL: Este operador permite importar una base de datos a partir de 

una dirección URL. La base de datos importada es convertida en un 

archivo con formato CVS, por lo que se comporta como dos operadores 

anidados. Este operador es recomendado para traer bases de datos de 

fuentes arbitrarias con grandes especificaciones de tamaño. 

 

2. Model (Modelos) 

 

a. Read model (Leer modelo): este operador permite importar un modelo 

desde un archivo en el que se ha generado, por ejemplo, un operador de 

aprendizaje de comportamiento, de un proceso previo. Una vez que el 

modelo se ha generado, puede ser aplicado tantas veces sea necesario, 

por medio un cargador de modelos (este se encuentra de la carpeta de 

operadores de modelos de RapidMiner) 

  

b. Read clustering (Leer segmento): Este operador permite leer un 

segmento simple de un modelo contenido en un archivo. 

 

3. Attributes (Atributos) 
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a. Read weights (Leer pesos): este operador permite leer el “Peso” de todos 

los atributos de una base de datos, y de este puede crear un nuevo 

objeto llamado “AttributeWeights”. Este nuevo objeto puede ser 

utilizado para caracterizar los valores de una base de datos. 

b. Read constructions (Leer construcciones): Este operador permite leer una 

o más series de atributos desde un archivo. Esto quiere decir que se 

pueden importar varias características desde el conjunto de datos 

original ó un subconjunto de este. 

 

4. Results (Resultados) 

 

a. Read performance (Leer rendimiento): Este operador permite leer el 

vector de rendimiento de un archivo determinado. Este vector debe 

haber sido previamente creado por medio del operador 

“PerformanceWriter”. 

 

5. Other (otros) 

 

a. Read parameters (Leer parámetros): Permite leer un conjunto de 

parámetros desde un archivo que ha sido generado con el operador 

“ParameterOptimizationOperator”. 

 

b. Read theshold (Leer umbral): Permite leer un umbral desde un archivo. 

La primer línea debe tener el umbral, la segunda línea los valores de 

primer clase y la  tercer línea, los valores de segunda clase. Por lo 

general, este umbral es generado por medio del operador 

“ThresholdWriter”. 

  

6. Read: Es un operador genérico, diseñado para leer cualquier tipo de objeto 

desde un archivo especificado.  

 

De los operadores explicados anteriormente, se puede trabajar intensivamente con 

el operador Read Excel, ya que es el formato más utilizado y popular para trabajar 

bases de datos de gran tamaño (p.e, indicadores económicos, históricos de 

comportamiento, entre otros), seguido de las bases de datos elaboradas en Access 

y las bases datos trabajadas en SQL. 
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4.2.2. Modulo Process Control 

 

El modulo de operadores de importación en RapidMiner, esta categorizado en 

nueve secciones: 

 

a. Parameters (5 operadores). 

b. Loop (17 operadores). 

c. Branch (2 operadores). 

d. Collections (5 operadores). 
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e. Remember. 

f. Recall. 

g. Multiply. 

h. Join Paths. 

i. Handle Exception. 

 

Cada uno de estos operadores permite al investigador, generar el proceso de 

tratamiento de datos, finalmente permitirá no solo tener uno datos organizados 

sino posiblemente una información pertinente que antes no se tenía. 

 

7. Parameters [Parametros] 

a. Set Parameters (Establecedor de parámetros): Establece un conjunto de 

parámetros. Estos parámetros pueden ser generados por 

un ParameterOptimizationOperator o leído por 

un ParameterSetLoader. Este operador es útil, por ejemplo, si uno quiere 

encontrar los mejores parámetros para un determinado esquema de 

aprendizaje, y está interesado, también, en el modelo generado con 

estos parámetros, funcionalidad que no tiene el 

ParameterOptimizationOperator. 

 

b. Clone Parameters [Clonador de parámetros]: Establece una lista de 

parámetros con los valores actuales de los parámetros. 

Este operador es similar a ParameterSetter, pero difiere de este en 

que no requiere una entrada de ParameterSet. Simplemente lee un valor 

del parámetro de una fuente y lo utiliza para establecer el valor del 

parámetro de un parámetro de destino. 

 

c. Optimize Parameters (Grid) [Optimizador de Parametros (red)]: Este 

operador encuentra los valores óptimos para un conjunto de 

parámetros, mediante una búsqueda en red.  Los parámetros son una 

lista de pares de valores clave, donde las claves son de la 

forma operator_name.parameter_name y el valor puede ser una lista 

separada por comas de los valores (por ejemplo, 10,15,20,25) o una 

definición de intervalo en el formato [inicio ; final ; tamaño del 

incremento] (por ejemplo [ 10,25, 5]). 

 

d. Optimize Parameters (Quadratic) [Optimizador de Parametros 

(cuadratica)]: Este operador encuentra los valores óptimos para un 
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conjunto de parámetros mediante una búsqueda en la red. Los 

parámetros son iguales al de OP(Grid). 

 

e. Optimize Parameters (Evolutionary) [Optimizador de Parametros 

(evolutiva)]: Este operador encuentra los valores óptimos para un 

conjunto de parámetros utilizando un enfoque de estrategias evolutivas 

que a menudo son más apropiadas que una red(Grid) de búsqueda o 

una búsqueda codiciosa como el método de programación cuadrática y 

conduce a mejores resultados. Los parámetros son una lista de pares de 

valores clave, donde las claves son de la forma 

operator_name.parameter_name y el valor para cada par de parámetros 

debe estar separado por un punto y coma, indicando un valor  mínimo y 

uno máximo,  encerrados entre paréntesis cuadrados, por ejemplo [10, 

100] para un rango de 10 hasta 100.  

 

8. Loop (Bucle) 

a. Loop: Ejecuta los operadores internos un número determinado de 

veces. La entrada de este operador será la entrada del primer operador 

en la primera iteración. La salida de cada operador anidado es la entrada 

del siguiente, la salida del último operador será la entrada para el primer 

operador en la siguiente iteración. La salida del último operador en la 

última iteración será la salida de este operador (Loop).  

 

b. Loop Atributes [Atributos]: Este operador toma un conjunto de datos de 

entrada y realiza tantas iteraciones como el número de atributos de los 

datos de entrada. Los operadores internos pueden acceder al nombre de 

la función actual de una macro, cuyo nombre se puede especificar 

mediante el parámetro iteration_macro. 

 

c. Loop Labels [Etiquetas]: Ejecuta los operadores internos para todos los 

atributos de la etiqueta, es decir, los atributos especiales cuya función 

nombre comienza con "label". En cada repetición una de las múltiples 

etiquetas se utiliza como etiqueta. Los resultados de los operadores 

internos son recogidos y devueltos. El conjunto de ejemplo será 

consumido durante la iteración.  

 

d. Loop Atributes Subsets [Subconjunto de atributos]: Este meta-operador 

se repite a través de todos los subconjuntos de características posibles 
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dentro del rango especificado y se aplica a los operadores internos en 

los subconjuntos de características. Esto puede ser útil en combinación 

con el operador ProcessLog , por ejemplo, para una evaluación del 

desempeño. 

 

e. Loop Values [Valores]: Este meta-operador ejecuta su proceso interno 

para el conjunto de parametros de entrada. Esto ocurrirá para cada 

posible valor del atributo de los atributos especificados, sí se selecciona 

“all” para el valor del parámetro. Si se selecciona “above p”, la iteración 

se realiza solamente para aquellos valores que presentan la relación de 

ocurrencia de al menos p. 

 

f. Loop Examples [Ejemplos]: Este operador tiene un conjunto de datos de 

entrada y ejecuta sus operadores internos tantas veces como el número 

de ejemplos de los datos de entrada. Los operadores internos pueden 

acceder al parámetro actual (el cual inicia en 0) por una macro, y cuyo 

nombre se puede especificar mediante el parámetro iteration_macro. 

 

g. Loop Clusters [Grupos]: Este operador divide el conjunto de entrada del 

sistema de acuerdo a los grupos (clusters) y ejecuta sus operadores 

internos tantas veces como el número de grupos, en las copias de su 

propia entrada.  

 

h.  Loop Batches [Lotes]: Este operador agrupa los parámetros de entrada, 

en lostes del tamaño especificado y luego ejecuta los operadores 

internos en todos los lotes. Esto puede ser útil para conjuntos de datos 

muy grandes que no se pueden cargar en la memoria, y deben ser 

manejados en una base de datos. 

 

i.  Loop Data Sets [Conjuntos de datos]: Para cada conjunto de parámetros 

que este operador encuentra en su entrada, los operadores internos se 

ejecutan como si fuera un operador de cadena. Este operador se puede 

utilizar para llevar a cabo un proceso de forma consecutiva en una serie 

de conjuntos de datos diferentes.  

 

j. Loop Data Fractions [Fracciones de datos]: Este operador funciona de 

forma similar al LearningCurveOperator. Pero a diferencia de este, sólo 
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divide el conjunto de entrada de acuerdo con el parámetro "fracción" y 

aplica un modelo único en el subconjunto. 

 

k. Create Learning Curve [Crear curva de aprendizaje]: Este operador 

primero divide el conjunto de entrada del sistema en dos partes, un 

conjunto de entrenamiento y un conjunto de pruebas de acuerdo con el 

parámetro "training_ratio". A continuación, utiliza iterativamente 

subconjuntos más grandes de la capacitación tanto alzado fijado para el 

aprendizaje (el subproceso primero) y calcula los valores de rendimiento 

correspondiente en la prueba de conjunto fijo (con el subproceso de 

segundo).  

 

l. Loop and Average [Ciclo y promedio]: Este operador de cadena ejecuta 

los operadores internos un número de veces dado. Los operadores 

internos deben proporcionar un Vector de Ejecución, el cual se trata de 

un promedio, y este devuelve como resultado. 

 

m. Loop and Deliver Best [Selección del mejor resultado]: Este operador se 

repite varias veces a través de los operadores internos y en cada ciclo se 

evalúa una medida de rendimiento.  

 El IOObjects que se produce como resultado de las operaciones 

internas, en el mejor ciclo, se devuelven como resultado. La aplicación de 

este operador es sobre métodos que implican algunos de los elementos 

no determinísticos, de tal forma que el rendimiento en cada ciclo puede 

variar. 

 

n. Loop Until [Repetir hasta]: Realiza sus operadores internos hasta que 

todos los criterios indicados se cumplen o hasta que se produzca una 

interrupción. 

 

o. Loop Parameters [Parametros]: Este operador itera a través de un 

conjunto de parámetros mediante el uso de todas las combinaciones de 

parámetros posibles. Los parámetros son una lista de pares de valores 

clave en las que las claves son de la forma 

operator_name.parameter_name y el valor es o una lista separada por 

comas de los valores (por ejemplo. [10, 15, 20, 25]) o una definición de 

intervalo en el formato [inicio; fin; amplitud de paso] (por ejemplo [10, 
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25, 5]). Además, el formato [inicio; fin; amplitud de paso; escala] también 

está permitido. 

 

p. Loop Files [Archivos]: Este operador itera sobre los archivos en el 

directorio especificado (y subdirectorios si el parámetro correspondiente 

se establece en true). 

 

q. X-prediction [predicción cruzada]: Este operador de cadena divide un 

ExampleSet en entrenamiento y prueba, de conjuntos similares para 

validación cruzada y devuelve la prueba de las predicciones en lugar de 

un vector de rendimiento. Los dos operadores internos deben ser, un 

learner que retorne un modelo y un operador sencillo o de cadena que 

pueda aplicar este modelo. 

 

9. Branch 

a. Branch [condicional]: Este operador ejecuta uno de sus dos subprocesos 

basado en una condición. El primer subproceso se ejecuta si la condición 

especificada es verdadera, el segundo se ejecuta si es falso (if-then-else). 

 

b. Select Subprocess [selección de subproceso]: Este operador se puede 

utilizar para emplear un solo operador sencillo o de cadena, que se 

puede definir por medio del parámetro "select_which". Además se puede 

usar junto con un operador de optimización o de iteración, utilizándolo 

para cambiar dinámicamente el proceso que pueda ser útil para probar 

diferentes diseños, por ejemplo, la ganancia mediante el uso de 

diferentes pasos de pre-procesamiento o cadenas o la calidad de un 

learner determinado. 

10. Collections 

a. Collect [compilar]: Este operador compila un número variable de objetos 

de entrada en una sola colección. Si los objetos de entrada son 

colecciones y se comprueba su compatibilidad, la salida será la unión de 

todos los objetos de entrada en una sola colección. Y sobre esta 

colección resultante se puede aplicar el operador “Loop Collection”. 

b. Select [Seleccionar]: Este operador selecciona el índice enésimo dentro 

de una colección de objetos. Si estos son compatibles, If unfold is 

checked, the index refers to the index in the flattened list, i.e. the list 

obtained from the input list by replacing all nested collections by their 
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elements. Objects can be grouped into a collection using the Collect 

operator. 

c. Loop Collection [Colección]: Los subprocesos de este operador se 

ejecutan una vez por cada objeto de entrada contenido en la colección. 

Los resultados de las iteraciones se agrupan de nuevo en colecciones. 

d. Average [Promedio]: Recoge todos los vectores promedio (por ejemplo, 

PerformanceVectors) a partir de la entrada y las medias si son del mismo 

tipo.  

e. Flatten Collection [Simplificador de colecciones]: Este operador recibe 

una colección de colecciones y une el contenido de cada colección en 

una sola. 

11. Remember [Recordador]: Este operador se puede utilizar para almacenar el 

objeto de entrada dentro de un proceso especificado. Para recuperar estos 

datos, se debe llamar al proceso que guardo el objeto. 

12. Multiply [Multiplicador]: Este operador copia de su objeto de entrada a todos 

los puertos de salida a los que esté conectado. 

13. Join Paths [Union de caminos]: Este operador  retorna la primera entrada que 

reciba que no sea nula. 

14. Handle Exception [Excepción de manejo]: Este operador ejecuta sus operadores 

internos y deja de lado aquellos resultados que generen errores. Y para tal caso 

no se retorna el resultado interno. 

 

Con los operadores explicados anteriormente, se generan los modelos de 

tratamiento de datos, los cuales permiten que para varias bases de datos, de 

naturaleza común se pueda aplicar el mismo modelo. 
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4.2.3. Módulo de utilidades  

 

El módulo de operadores de utilidades en RapidMiner, está categorizado en siete 

secciones: 

 

1. Macros (4 operadores) 

2. Logging (6 operadores) 

3. Execution ( 4 operadores) 

4. Files (2 operadores) 

5. Data generation (12 operadores) 

6. Miscellaneous (5 operadores) 

7. Subprocess 

 

Cada uno de estos operadores puede ser “arrastrado” al área de trabajo y luego a 

partir de éste, enlazar al objeto de trabajo (sea una base de datos, un algoritmo de 

modelado, especificaciones, parámetros, entre otros) y ejecutar la subrutina dentro 

del programa. 

 

1. Macros 
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a. Set Macro (Fijar macro): Este operador define ó redefine una macro 

para un proceso trabajado. La macro debe estar esta etiquetada por 

las líneas de código MACRO_START y MACRO_END. 

 

b. Generate Macro (Generar macro): Este operador construye una nueva 

macro a partir de expresiones disponibles en macros existentes. En la 

macro están soportadas las siguientes operaciones: 

 

o Adición (+) 

o Sustracción (-) 

o Multiplicación (*) 

o División (/) 

o Potencia (^) 

o Porcentaje (%) 

o Menor que (<) 

o Mayor que (>) 

o Menor o igual (<=) 

o Mayor o igual (>=) 

o Igual (==) 

 

Además de las siguientes funciones: 

o Logaritmo natural (ln(x)) 

o Logaritmo en base 10 (log(x)) 

o Logaritmo dual (ld(x)) 

o Exponencial (exp(x)) 

o Potencia xy (pow(x,y)) 

 

Las siguientes funciones trigonométricas: 

o     Seno (sin(x)) 

o Coseno (cos(x)) 

o Tangente (tan(x)) 

o Arcoseno (asin(x)) 

o Arcocoseno (acos(x)) 

o Arcotangente (atan(x)) 

o Seno hiperbólico (sinh(x)) 

o Coseno hiperbólico (cosh(x)) 

o Tangente hiperbólica (tanh(x)) 

o Seno hiperbólico inverso (asinh(x)) 
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o Coseno hiperbólico inverso (acosh(x)) 

o Tangente hiperbólica inversa (atanh(x)) 

 

Las siguientes funciones estadísticas: 

1) Redondear (round(x)) 

2) Redondear a P decimales (round(x,p)) 

3) Base (Floor(x)) 

4) Tope (Ceil(x)) 

5) Promedio (avg(x,y,z,...)) 

6) Mínimo (min(x,yz,…)) 

7) Máximo (max(x,y,z,…)) 

8) Si-luego-entonces (if(condición,valor_verdadero,valor_falso)) 

9) Valor absoluto (abs(x)) 

10) Raiz cubica (sqrt(x)) 

11) Signo (define el signo de un numero) (sgn(x)) 

12) Valor aleatorio (entre 1 y 0) (rand()) 

13) Modulo (x%y) (mod(x,y)) 

14) Sumatoria (sum(x,y,z,…)) 

15) Coeficiente binomial (binom(n,i)) 

16) Numero a texto (str(x)) 

Ejemplos de macros: 

17+sin(%{macro1}*%{macro2}) 

if (%macro1}>5, %{macro2}*%{macro3}, -abs(%{macro4}))  

c) Extract Macro  (Extraer macro): Este operador extrae a partir de otra 

macro simple, especificaciones como atributos ó datos específicos. 

d) Macros: Por medio de este operador, una macro existente y definida, 

puede ser usada por cualquier operador de rapidminer como un 

parámetro o parte de un parámetro. 

2. Logging: 
 

a. Log  (Registrar): Este operador graba datos en forma arbitraria. Este 

puede ser vinculado a un archivo que luego puede ser leído por otro 

programa (p.e. GNUPlot). El proceso de copia y lectura puede 

desarrollarse en forma paralela, por ejemplo mediante un grafico on-

line. Los parámetros para este operador son:  

o Key, especifica el nombre de la columna. 



RAPIDMINER 

UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA 

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS 

UNIDAD DE INFORMÁTICA Y COMUNICACIONES 

27 

UNI-FO-02 V 1.0 

o Value, especifica de donde proviene el dato a recolectar. 

b. Clear Log (Limpiar registro): Este operador puede ser utilizado para 

limpiar el registro generado por el operador Log. 

c. Extract Log Value  (Extraer valor de registro): Este operador puede ser 

usado para registrar un valor específico para una muestra de datos. 

d. Provide Macro as Log Value  (Tomar macro como valor de registro): 

Este operador registra el valor que resulta de una macro. Puede ser 

usado para definir un parámetro o dato a partir de una macro. El 

valor registrado puede ser nominal o numérico. En cualquiera de los 

dos casos puede ser transformado entre un registro estadístico a una 

base de datos. 

e. Log to Weights  (registrar por peso): Este operador crea un atributo 

según peso para una serie de datos estadísticos registrados.  Para 

usar este operador, primero se adiciona el operador de registro Log 

dentro de una sección  de atributos predefinidos. Luego se conecta el 

operador Log to weights. Es usado comúnmente para calcular 

frecuencias relativas. 

f. Log to Data  (Registro a datos): Este operador transforma los datos 

generados en el operador Log a una tabla de datos para ser usado 

por otros operadores. 

3. Execution: 
 

a. Execute Process  (Ejecutar proceso): Este operador sirve para definir 

un proceso singular completo dentro del proceso global que se 

trabaje. Este proceso debe haber sido escrito en un archivo externo y 

luego cargado y ejecutado mediante este operador. Opcionalmente, 

este archivo se puede cargar mediante un operador Import. 

b. Execute Script  (Ejecutar script): Este operador puede ser usado para 

ejecutar una estructura arbitraria. Esto básicamente significa que el 

analista puede escribir su propio operador directamente, sin tener 

que cargar un algoritmo externo. Este script es luego interpretado por 

RapidMiner. El lenguaje utilizado para este operador se denomina 

Groovy (http://groovy.codehaus.org). Los scripts también pueden 

http://groovy.codehaus.org/
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soportar código en Java, aunque pueden presentar ciertas 

incompatibilidades en algunas ediciones de RapidMiner. 

c. Execute SQL  (Ejecutar SQL): Este operador realiza una declaración 

arbitraria sobre una base de datos en SQL (adicionar o crear nuevos 

datos). Esta acción puede ser cargada por un archivo externo ó 

especificando un parámetro de cálculo en RapidMiner.  

d. Execute Program (Ejecutar programa): Este operador ejecuta un 

comando del sistema. El comando y todos sus argumentos son 

especificados por el parámetro Command.  Ese operador, depende 

directamente en el sistema operativo que se esté usando para el 

análisis de datos. (Para el sistema operativo MS Windows, es 

necesario llamar la terminal del sistema mediante el comando cmd/c 

start). 

4. Files: 

a. Write Message (escribir mensaje): Este operador simplemente escribe 

un texto específico dentro de un archivo específico. 

b. Write as Text  (Escribir como texto): Este operador puede ser usado 

en cada punto de una cadena de operadores. Luego el resultado 

mostrado por este operador son todas las entradas (datos u objetos) 

que ingresa a cada operador. 

5. Data generation 

a. Generate Data (Generar datos): Genera una muestra de datos 

aleatoria para propósitos de testeo.  

b. Generate Nominal Data (Generar datos nominales): Realiza el mismo 

trabajo del operador Generate data. Todos los datos tienen como 

atributo ser valores nominales y etiquetados con una clasificación 

específica. 

c. Generate Multi-Label Data (Generar datos con etiqueta múltiple): 

Genera el mismo resultado que Generate data, con más de una 

etiqueta.  
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d. Generate Massive Data (Generar datos masivos): Genera una gran 

cantidad de datos cada cierto rango o densidad de datos. Este 

operador puede ser usado para chequear  RapidMiner puede ejecutar 

un proceso dada una cantidad de datos, sin necesidad de cargar los 

datos originales. 

e. Generate Direct Mailing Data (Generar datos directo de e-mail): 

Genera una muestra aleatoria de datos, con propósitos de testeo, en 

el que se representa una lista de correo electrónico. 

f. Generate Up-Selling Data (Generar datos de ventas): Genera una 

muestra aleatoria de datos, con propósitos de testeo, en el que se 

representa una lista de histórico de ventas en un sistema de mercado. 

g. Generate Team Profit Data (Generar datos de utilidades): Genera una 

muestra aleatoria de datos, con propósitos de testeo, en el que se 

representa una lista de utilidades dentro de una empresa. 

h. Generate Transaction Data (Generar datos de  transacción): Genera 

una muestra aleatoria de datos, con propósitos de testeo, en el que 

se representa una muestra de transacciones donde los compradores 

se comportan como grupos. 

i. Add Noise  (Adicionar ruido): Este operador adiciona aleatoriamente 

atributos y ruido blanco a los datos. Estos datos de ruido son 

correlacionados de acuerdo a la etiqueta de cada dato. El nivel de 

ruido adicionado, esta dado en porcentaje y adecuado según la 

clasificación de cada dato (RapidMiner determina una desviación 

estándar dependiendo de la etiqueta del grupo de datos). 

6. Miscellaneous 

a. Obfuscate (Ocultar): Este operador toma una muestra de valores 

como entrada e inicializa todos los valores nominales como cadenas 

aleatorios. Este operador sirve para hacer anónima la información. Es 
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posible guardar la información reescrita y original, dentro del mismo 

archivo. 

b. De-Obfuscate (Quitar ocultar): Este operador revierte el proceso de 

ocultar datos, realizado por Obfuscate. Toma los atributos guardados 

de los datos originales y retira los parámetros creados aleatoriamente 

por Obfuscate. 

c. Register Visualization from Database: Este operador simplemente 

muestra los valores de atributo de la base de datos para una fila 

especificada de una base de datos. La adición de este operador 

podría ser necesaria para permitir la visualización de ejemplos 

individuales en el plotter o componentes que proporcionan 

gráficos. Este operador no carga el conjunto completo de datos en la 

memoria, sino simplemente consulta la información de la base de 

datos y sólo muestra la fila. 

d. Materialize Data (Materializar datos): Crea una copia en limpio de los 

datos en memoria. Puede ser útil para pre-procesar lotes grandes de 

arboles de proceso. 

e. Free Memory  (Liberar memoria): Limpia recursos de memoria 

inutilizados por RapidMiner. Es útil en procesos que requieren 

analizar grandes lotes de información o que necesitan crear varias 

copias de seguridad. 

7. Subprocess (subproceso): Es un operador simple, que permite crear una 

cadena de operadores a modo de subproceso. Los operadores son 

aplicados en secuencia y el resultado del operador anterior es usado como 

entrada por el operador siguiente, luego el resultado del subproceso es el 

resultado del último operador de la cadena. 

 

4.2.4. Repository Access  
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El módulo de acceso a los repositorios en RapidMiner esta compuesto por dos 

operadores: 

1. Retrieve 

8. Store 

 

Estos operadores permiten el manejo de los repositorios. 

 

15. Retrieve (Recuperar): Este operador se puede utilizar para acceder a los 

repositorios de datos. 

16. Store (Almacenamiento): Este operador almacena un IOObject en el repositorio 

de datos. 

 

 

4.2.5. Modulo de Export 
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El módulo de operadores de exportación en RapidMiner, está categorizado en seis 

secciones: 

 

1. Data (8 operadores) 

2. Models (3 operadores) 

3. Attributes (2 operadores) 

4. Results (1 operador) 

5. Other (3 operadores) 

6. Write 

 

Estos operadores permiten generar resultados visibles del análisis de los datos de 

las bases de datos tratadas. 

 

1. Data [Datos] 

a. Write CSV [Exportar a formato CSV]: Este operador permite generar un 

archivo CSV (Valores separados por comas). Las columnas se separan por 

“;”. Los datos que faltan se pasan como valores vacíos. 

b. Write Excel [Exportar a formato Excel]: Este operador permite generar un 

archivo Excel. 

c. Write Access [Exportar a una BD Access]: Este operador permite generar 

de un conjunto de datos una base de datos Access, mediante el puente 

JDBC-ODBC. 

d. Write AML[Exportar a formato AML]: Guarda los valores en conjuntos , 

en un archivo. Este se puede generar en un formato denso o ligero. Estos 

formatos se pueden leer con un operador de lectura de formatos AML ó 

formato denso, respectivamente. 

e. Write ARFF [Exportar a formato Arff]: Exporta los valores de todos los 

ejemplos a un archivo ARFF, el cual puede ser utilizado por la máquina 

de aprendizaje de la librería Weka. 

f. Write XRFF [Exportar a formato XRFF]: Exporta los valores de todos los 

ejemplos a un archivo XRFF, el cual puede ser utilizado por la máquina 

de aprendizaje de la librería Weka. 

g. Write Database[Exportar a una base de datos SQL]: Exporta los valores 

de todos los conjuntos en una sola tabla en una Base de datos. Este 

operador guarda los valores en una base de datos SQL y el usuario 

puede escoger la conexión a Base de Datos y el nombre de la tabla. 

h. Write Special Format[Exportar a formato especial]: Exporta los valores a 

un formato especial definido por el usuario. 
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2. Models [Modelos] 

a. Write model [Exportacion de modelos]:Exporta el modelo de entrada en 

el archivo especificado por el parámetro correspondiente 

b. Write Clustering [Exportación de cluster]:Exporta un modelo único de 

cluster en un archivo. 

c. Write PMML[Exportacion de modelo a PMML]:Este operador guarda el 

modelo dado en un archivo XML en formato PMML 4.0. 

3. Attributes [Atributos] 

a. Write Weights [Exportación de pesos]: Exporta los pesos de los atributos 

de un sistema en un archivo. Cada línea contiene el nombre y el peso de 

cada atributo. 

Write Constructions [Exportación de constructos]: Exporta los atributos de un 

sistema en un archivo. Cada línea contiene la descripción de la construcción de un 

atributo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2.6. Modulo Modeling 
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El módulo de modelado de RapidMiner (Modeling), está dividido en siete secciones 

principales:  

1. Classification and regression (50 operadores) 

2. Attribute Weighting (21 operadores) 

3. Clustering and Segmentation (11 operadores) 

4. Association and ítem set mining (5 operadores) 

5. Correlation and Dependency Computation (8 operadores) 

6. Similarity Computation (4 operadores) 

7. Model Aplication (11 operadores) 

De las cuales algunas carpetas están subdividas en sistemas de modelado mas 

especifico. A continuación se nombran los principales operadores de este modulo. 

 

1. Classification and regression. 

1.1. Lazy modeling 

1.1.1. K-NN: Calcula el valor k vecino más cercano. 

1.1.2. Default model: Este operador crea un modelo, que simplemente 

predice un valor por defecto para todos los datos, es decir, la media o 
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mediana de cada clasificación ó un valor fijo determinado. Este modo 

de aprendizaje se pude usar para comparar resultados reales contra 

datos inventados. 

1.2. Bayesian modeling 

1.2.1. Naive Bayes: Modelo de aprendizaje tipo bayesiano. 

1.2.2. Naive Bayes (kernel): Núcleo de modelo bayesiano de aprendizaje. 

1.3. Tree induction 

1.3.1. Decision tree: El árbol de decisión es el método de clasificación con 

mayor potencial de uso, dado que es de fácil entendimiento. Para 

clasificar una serie de datos, el árbol realiza una revisión de la muestra 

desde los valores inferiores a los de mayor valor., cada nodo en el árbol 

de decisión es etiquetado con  un atributo. De acuerdo al tipo de  

atributo, se determina el lugar jerárquico de cada nodo.  

1.3.2. Decision tree (weight-based): Este operador de aprendizaje, crea un 

árbol de decisiones refinado, en base a mediciones arbitrarias 

relevantes definidas por el usuario. 

1.3.3. Decision stump: Este operador de aprendizaje, identifica aquellos 

arboles decisión con un solo nodo. 

1.3.4. Random tree: Crea un árbol de decisión al azar. 

1.3.5. Random Forest: Este operador crea un “bosque” de arboles de 

decisión al azar. 

1.4. Rule induction 

1.4.1. Rule induction: Este operador funciona de forma similar a una regla 

proposicional de aprendizaje, llamando en forma iterativa incremental 

una función de reducción de error, amortiguando los valores de error 

hasta un 50%. 

1.4.2. Single rule induction: Este operador se concentra en un solo atributo 

y determina la división de mejores condiciones para minimizar el error 

de entrenamiento. El resultado será una regla única que contiene todos 

estos términos. 

1.4.3. Subgroup discovery: Este operador descubre (o induce un conjunto 

de reglas, respectivamente) mediante generación de hipótesis de forma 

exhaustiva. La generación se realiza mediante un refinado paso por 

paso hacia una hipótesis vacía. El bucle de esta tarea por lo tanto es 

repite en la profundidad del espacio de búsqueda, es decir, el numero 

de literales de las hipótesis generadas.  La profundidad máxima de la 

búsqueda se puede especificar. Además, el espacio de búsqueda puede 

ser “podado” mediante la especificación de una cobertura mínima de la 
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hipótesis o usando solo una determinada cantidad de hipótesis que 

tiene mayor cobertura. 

1.4.4. Tree to rules: Crea un modelo de reglas de aprendizaje, a partir de un 

árbol de decisión. 

1.5. Neural net training 

1.5.1. Neural net: Este operador crea un modelo a partir de una 

retroalimentación de los datos de entrada. El usuario puede definir la 

estructura de la red neuronal de con la lista de parámetros 

“hidden_layers”. Cada entrada de la lista describe una nueva capa 

oculta. La clave de entrada  debe corresponde con el nombre de la 

capa. El valor de cada entrada debe ser el número que define el tamaño 

de la capa oculta.  

Si el usuario no especifica ninguna de las capas ocultas, se crea una 

capa oculta por defecto con el tipo y tamaño y es agregada a la red. 

1.5.2. Perceptrón: Es un tipo de red neuronal artificial. Se puede observar 

como el tipo más simple de red neuronal con retroalimentación: un 

clasificador lineal. Además de todas las analogías biológicas, el 

perceptrón de una sola capa es simplemente un clasificador lineal que 

es entrenado eficientemente por una regla de actualización simple: 

para todos los puntos de datos clasificados erróneamente, el vector de 

pesos es un aumento o descenso de los valores correspondientes.  

1.6. Function fitting 

1.6.1. Linear regression: Realiza un ajuste de datos según una ecuación 

lineal. 

1.1.1. Polynomial regression: Este operador de aprendizaje ajusta un 

operador de regresión polinomial a los atributos de los datos dados. Si 

el conjunto de datos contiene una etiqueta Y y tres atributos X1, X2 y 

X3, se realiza el ajuste de acuerdo a a la forma: 

 

Y = w0 + w1 * x1 ^ d1 + w2 * X2 ^ d2 + w3 * X3 ^ d3 

1.6.2. Seemingly unreleated regression: La regresión aparentemente no 

relacionada, puede ser usada en un conjunto de atributos diferentes, 

pero todos dados de una misma muestra. El atributo principal, debe 

permitir interconectar los demás atributos de la muestra de datos en 

diferentes subconjuntos. 

1.6.3. Local polynomial regression: Este operador proporciona la 

funcionalidad para realizar una regresión local. Esto significa, que si el 

valor de la etiqueta para un punto en el espacio que se soliciten los 
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datos, se busca esa zona de locales. Luego, se realiza la regresión, 

ajustando los datos a un polinomio de grado específico, mediante la 

optimización de mínimos cuadrados ponderados. 

 

1.6.4. Vector linear regression: Este operador realiza una regresión lineal de 

vectores. Esto se realiza pasando todas las etiquetas de atributo a un 

vector. 

 

1.1.2. Gaussian process: Es un método de clasificación y regresión basado 

en probabilidades. 

 

1.1.3. Relevance vector machine: Es un método probabilístico, tanto para 

clasificación como para regresión. 

 

1.7. Logistic regression 

1.7.1. Logistic regression: Es una herramienta para ajuste a  una regresión 

logística. 

 

1.1.4. Logistic regression (evolutionary): Operador que determina un 

modelo de regresión logística. 

 

1.8. Support vector modeling 

1.8.1. Support vector machine: Es un operador de soporte al aprendizaje a 

un algoritmo de aprendizaje. Se utiliza en clasificación y regresión. 

 

1.9. Discriminant analysis 

1.9.1. Linear discriminant analysis: Este operador realiza un análisis linear 

discriminante. Este método trata de encontrar la combinación lineal 

que mejor separa dos o más clases de datos. 

 

1.9.2. Quadratic discriminant analysis: Este operador realiza un análisis de 

discriminante cuadrático. 

 

1.9.3. Regularized discriminant analysis: Este operador realiza un análisis de 

discriminante regular, el cual es una forma generalizada de análisis de 

discriminante lineal y de discriminante cuadrática. 

 

1.10. Meta modeling 
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1.10.1. Polynomial by binomial classification: Es un meta-clasificador para 

manipulación de bases de datos multi clase. Este operador soporta 

varias estrategias de clasificación multi agente incluyendo 

procedimientos que son capaces de corregir por error. 

 

1.10.2. Stacking: Este operador usa una maquina de aprendizaje que genera 

n diferentes modelos usando el modelo n. La predicción de estos n 

modelos son tomados para crear n nuevas características para la base 

de datos. 

 

1.10.3. Metacost: Este operador usa una matriz de costo para computar una 

etiqueta de predicción de acuerdo a la clasificación de cada costo. 

 

1.10.4. Additive regression: Este operador usa una maquina de aprendizaje, 

como base para otra máquina de aprendizaje. Es aprendiz empieza con 

un modelo por defecto y lo usa como primer modelo de predicción. En 

cada iteración, aprende una nueva base de modelos y lo aplica a los 

datos. 

 

1.10.5. Transformed regression: Esta meta-regresión, es un aprendiz que 

transforma una etiqueta en un valor relativo a un atributo especificado.  

 

1.10.6. Bayesian boosting: Este operador clasifica por serie de conjuntos, de 

acuerdo a un atributo establecido según un booleano. 

 

1.10.7. Find threshold: Este operador utiliza una serie de pesos de clase y 

clasificación según modelo. Con esta clasificación por pesos, el 

aprendiz de RapidMiner puede optimizar los cálculos a partir de un 

umbral calculado. 

 

2. Attribute weighting 

2.1. Optimization 

2.1.1. Optimize weights: Este operador realiza la ponderación bajo la 

suposición de que las características son independientes el uno del 

otro. Cada atributo se carga con una búsqueda lineal. 

2.2. Weight by information gain: Este operador calcula la relevancia de una 

función mediante el cálculo de la ganancia de información en la 

distribución de clase. 
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2.3. Weight by information gain ratio: Este operador calcula la relevancia de una 

función mediante el cálculo de la tasa de ganancia de información para la 

distribución de clases. 

 

2.4. Weight by rule: Este operador calcula la relevancia de una función mediante 

el cálculo de la tasa de error de un modelo de Oner. 

 

2.5. Weight by value average: Este operador utiliza una serie de datos que 

caracterizan a una sola clase por los pesos por función de ajuste. Los rasgos 

característicos reciben mayor peso que los menos comunes. El peso de una 

característica se determina calculando el valor medio de esta función para 

todos los ejemplos de la clase de destino. 

  

2.6. Weight by deviation: crea pesos a partir de las desviaciones estándar de 

todos los atributos. Los valores pueden ser normalizados por promedio, 

mínimo o un máximo de un atributo. 

 

2.7. Weight by correlation: Este operador ofrece un sistema de ponderación 

basado en la correlación. Se calcula la correlación de cada atributo con el 

atributo de la etiqueta y devuelve el cuadrado o el valor absoluto como un 

peso. 

 

2.8. Weight by chi squared statics: Este operador calcula la relevancia de una 

función mediante el cálculo para cada atributo del ejemplo de entrada de 

establecer el valor de la estadística de chi- cuadrado con respecto al 

atributo de la clase. 

 

2.9. Weight by tree importance: Este esquema de ponderación se utiliza para 

determinar la importancia implícita de los atributos utilizados.  

 

3. Clustering and segmentation 

3.1. DBSCAN: Este operador proporciona un algoritmo de cluster, a partir de un 

atributo. Si no existe atributo, el operador crea uno. 

3.2. Expectation maximization clustering: Este operador representa una 

implementación de algoritmo de expectativa de maximización. 
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3.3. Ran dom clustering: devuelve  una agrupación al azar. Es necesario tener 

en cuenta que este algoritmo no garantiza que todos los grupos sean no 

vacios.  

 

3.4. Agglomerative clustering: Este operador ejecuta agrupamiento 

aglomerativo, proporcionando las tres estrategias diferentes Singlelink, 

CompleteLink y AverageLink. El último se llama también UPGMA. El 

resultado será un modelo de conglomerados, proporcionando la 

información de distancia a la parcela como un dendograma. 

 

4. Association and ítem set mining 

4.1. FP-Growth: Este operador calcula todos los conjuntos de elementos 

frecuentes de un conjunto de datos mediante la creación de una estructura 

de datos FPTree sobre la base de datos de transacciones. 

 

4.2. Create association rules: Este operador genera reglas de asociación de las 

frecuentes conjuntos tema. En RapidMiner, el proceso de establecer el tema 

de minería con frecuencia se divide en dos partes: en primer lugar, la 

generación de conjuntos de ítems frecuentes y en segundo lugar, la 

generación de reglas de asociación de estos conjuntos. 

 

4.3. Generalized sequential patterns: Este operador busca patrones secuenciales 

en un conjunto de transacciones. Cada transacción debe ser codificado 

como un ejemplo único y debe contener un atributo por el tiempo y para el 

cliente. Este par de atributo se utiliza para generar una secuencia por 

cliente que contiene cada transacción ordenada por el momento de cada 

transacción. 

 

5. Correlation and depenedency computation 

5.1. Correlation matrix: Este operador calcula la matriz de correlación entre 

todos los atributos del ejemplo de entrada. Por otra parte, los pesos 

atributo en función de las correlaciones pueden ser devueltos. 

 

5.2. Covariance matrix: Este operador calcula las covarianzas entre todos los 

atributos del conjunto de ejemplo de entrada y devuelve una matriz de 

covarianza objeto que puede ser visualizada. 
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5.3. ANOVA matrix: Este operador crea grupos del ejemplo de entrada del 

sistema basado en el atributo de agrupamiento definido. Para cada uno de 

los grupos de la media y la varianza de otro atributo (el atributo ANOVA) y 

se calcula un análisis de varianza (ANOVA). 

 

5.4. Transition matrix: Este operador calcula la matriz de transición de un 

atributo especificado, es decir, el operador cuenta la frecuencia de cada 

valor nominal sea posible después de la siguiente manera entre sí. 

 

5.5. Transition graph: Este operador crea un gráfico de la transición del juego de 

ejemplo dado. El conjunto de ejemplo debe tener una estructura específica 

con (al menos) dos columnas en una columna especifica el origen de la 

transición, y la segunda especifica el destino de la transición. 

Opcionalmente, una tercera columna se puede especificar con el fin de 

definir la fuerza de la transición (esta columna puede almacenar por 

ejemplo, el número de veces que esta transición se produjo después de una 

agregación). 

 

5.6. Mutual information matrix: Este operador calcula la matriz de información 

mutua entre todos los atributos del conjunto de ejemplo de entrada. Este 

operador produce una dependencia de la matriz que se puede mostrar al 

usuario en la ficha resultado. 

 

6. Similarity computation. 

6.1. Data to similarity: Esta clase representa un operador que crea una medida 

de similitud basado en una base de datos ejemplo. 

 

6.2. Data to similarity data: Este operador crea un nuevo conjunto de datos 

desde la que se da sobre la base de la similitud especificada. El conjunto de 

datos creada es más que una vista de modo que no hay problemas de 

memoria que se producen. 

 

6.3. Similarity to data: Este operador crea un sistema de ejemplo de una medida 

de similitud dado. 

 

7. Model application. 

7.1. Thresholds: Este operador encuentra el mejor umbral para clasificar nítida 

sobre la base de costos para el usuario definido. 
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7.2. Confidences: Este operador se aplica el umbral dado a un conjunto de 

ejemplos y mapas de una predicción suave para los valores nítidos. Si la 

confianza para la segunda clase (por lo general positivos para RapidMiner) 

es mayor que el determinado umbral se establece en la predicción de esta 

clase. 

 

7.3. Apply model: Este operador se aplica un modelo a un ExampleSet. Modelos 

suelen contener información sobre los datos que han sido entrenados en. 

Esta información puede ser usada para predecir el valor de una marca 

desconocida, posiblemente, se reproducen algunas transformaciones como 

durante el entrenamiento o realizar otros cambios. Todos los parámetros 

necesarios se almacenan en el modelo de objetos. 

 

7.4. Group models: Este operador agrupa juntos todos los modelos de entrada 

en un solo modelo combinado. Este modelo puede ser completamente 

aplicado en nuevos datos o por escrito en un archivo como una vez. Esto 

puede ser útil en los casos en que los modelos y la predicción del proceso 

previo debe aplicarse conjuntamente en nuevos datos y lo invisible. 

 

7.5. Ungroup models: Este operador desagrupa un modelo previamente 

agrupados (ModelGrouper) y ofrece los modelos de entrada agrupados. 

 

7.6. Generate top k predictions: ste operador utilizará los valores de la confianza 

generada de una solicitud de modelo para crear nuevos atributos k para 

almacenar la-ésima más confianza asignar ty nuevos atributos k para el 

almacenamiento de la confianza respectiva.  

Por lo tanto todos los valores de la confianza se toman y se ordenan. La 

etiqueta con la mayor confianza será un número seguido por el segundo 

más alto y así sucesivamente. 

Create formula: Este operador extrae una fórmula de cálculo de predicción 

del modelo dado y las tiendas de la fórmula en un objeto resultado de la 

fórmula que se puede escribir en un archivo. 
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5. CASOS DE PRÁCTICA 

 

A continuación se listan algunos ejemplos sencillos para comprender el uso de 

RapidMiner para análisis de bases de datos. Estos video-tutoriales se basan en un 

trabajo creado por la comunidad de usuarios de RapidMiner y la empresa encarga 

en desarrollar el software. 

5.1. Creación de un modelo de decisión 

Este proceso permite crear un modelo de árbol de decisión a partir 

de una serie de datos. Enlace. 

5.2. Creación de reglas de asociación 

Este proceso crea una serie de reglas asociativas a una base de datos. 

Para esto utiliza dos operadores de pre procesamiento: Primero el 

operador de discretización de frecuencias, que discretiza atributos 

numéricos colocando los valores en intervalos de igual tamaño. 

Segundo, el operador filtro nominal a binominal crea para cada 

Anexo%201/Crear%20un%20modelo%20de%20decision/Crear%20un%20modelo%20de%20decision.html
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posible valor nominal de un atributo polinomial una nueva 

característica binaria. 

Con esto, el operador de minería de conjuntos de ítems frecuentes FP 

Grow, puede ser utilizado como se muestra. Enlace. 

5.3. Método por Stacking de análisis de datos. 

RapidMiner utiliza aprendizaje por medio de operadores “hijos”, que 

hacen las veces de aprendices básicos, los cuales son tomados por un 

operador “padre” de aprendizaje, que permite realizar un cálculo más 

refinado de la información. Enlace. 

5.4. Clustering de datos a partir de Kmedias 

En muchos casos no se puede definir un atributo objetivo y los datos 

deben ser agrupados automáticamente. Este procedimiento se 

denomina “Clustering”. RapidMiner soporta un amplio rango de 

esquemas de clustering que se pueden utilizar de la misma forma 

que cualquier otro esquema de aprendizaje. Enlace. 

5.5. Visualización de maquinas de soporte de vectores 

Este proceso muestra las posibilidades de visualización para las 

maquinas de soporte de vectores (SVM) y otros modelos de grandes 

márgenes basados en núcleos. El resultado de este proceso será un 

modelo de SVM para el cual se puede cambiar la vista grafica. Enlace. 

5.6. Rellenado de valores faltantes 

Normalmente se emplea mucho tiempo en minería de datos para  

pre-procesar los datos. RapidMiner ofrece varios operadores para 

leer datos de muchas fuentes diferentes y también operadores para 

procesar datos y facilitar el aprendizaje. 

En muchas aplicaciones los datos contienen valores faltantes. Uno de 

los operadores disponibles sustituye con el 

promedio/mínimo/máximo de atributo. Otros operadores también 

pueden manejar valores infinitos. Enlace. 

Anexo%201/Crear%20reglas%20de%20asociacion/Crear%20reglas%20de%20asociacion.html
Anexo%201/Metodo%20stacking%20de%20analisis/Metodo%20stacking%20de%20analisis.html
Anexo%201/Clustering%20de%20datos%20Kmedias/Clustering%20de%20datos%20Kmedias.html
Anexo%201/Visualizacion%20de%20SVM/Visualizacion%20de%20SVM.html
Anexo%201/Rellenado%20de%20valores%20faltantes/Rellenado%20de%20valores%20faltantes.html
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5.7. Generador de ruido 

Se puede utilizar este procedimiento para agregar ruido controlado o 

la característica de ruido al conjunto de datos. Esto es especialmente 

útil para verificar la eficacia de un pre procesamiento de 

características o la robustez de un aprendiz especifico. Enlace. 

5.8. Unión de conjunto de datos 

Este proceso construye la unión de dos conjuntos de datos. Observe 

que los atributos con nombre iguales serán renombrados durante el 

proceso de unión. Los conjuntos de datos deben proporcionar un 

atributo de ID para determinar los ejemplos correspondientes. Enlace. 

5.9. Validación cruzada numérica 

En muchos casos el modelo aprendido no es de interés sino la 

exactitud del modelo. Una posible solución para estimar la precisión 

del modelo aprendido es aplicarlo a datos de prueba etiquetados y 

calcular la cantidad de errores de predicción (u otros criterios de 

performance). 

La validación cruzada divide los datos etiquetados en conjuntos de 

entrenamiento y de prueba. Los modelos se aprenden sobre los 

datos de entrenamiento y se aplican sobre los datos de prueba. Los 

errores de predicción se calculan y promedian para todos los 

subconjuntos. Enlace. 

5.10. Visualización de conjuntos de datos y pesos 

En este proceso se cara un conjunto de datos y se aplica uno de los 

esquemas de ponderación de características disponibles en 

RapidMiner. Enlace. 

5.11. Aprendizaje sensitivo al costo con graficos ROC 

Es espe caso se utilizaran aprendizaje sensitibo, con modelado de 

costos y graficado en el tipo de graicos ROC. Enlace. 

Anexo%201/Generador%20de%20ruido/Generador%20de%20ruido.html
Anexo%201/Union%20de%20conjuntos%20de%20ejemplos/Union%20de%20conjuntos%20de%20ejemplos.html
Anexo%201/Abrir%20una%20base%20de%20datos/Abrir%20una%20base%20de%20datos.html
Anexo%201/Abrir%20una%20base%20de%20datos/Abrir%20una%20base%20de%20datos.html
Anexo%201/Aprendizaje%20sensitivo%20al%20costo%20con%20graficos%20ROC/EJM10.html
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5.12. Aprendizajde costos asimetricos 

En este caso utilizaremos costos asimetricos para la realizacion del 

modelo de aprendizaje. Enlace. 

 

6. CONCLUSIONES 

 

Con el trabajo desarrollado, se muestra el uso potencial dentro de la academia del 

datamining como una herramienta de análisis muy importante. RapidMiner se 

muestra a su vez como un software alternativo muy prometedor, en contraparte a 

otros paquetes existentes en el mercado (p.e. SPSS), teniendo como principales 

ventajas el desarrollo del software como exponente OpenSource, mantener 

soporte para diferentes tipos de sistema operativo y tener unos requisitos de 

sistema muy básicos que no le restan potencia en el cálculo y análisis de 

resultados. 

En las ciencias económicas, RapidMiner tiene una aplicación muy interesante en 

temas similares a las series de tiempo, la creación de sistemas de decisión y el 

análisis de datos en grandes cantidades. 

Sería interesante mantener la investigación en este programa, enfocado 

explícitamente al desarrollo de casos de estudio a una escuela o asignatura en 

especial que requiera de las tareas que se pueden desarrollar con este software. 

 

 

 

 

 

 

Anexo%201/Aprendizaje%20de%20costos%20asimetricos/EJM11/EJM11.html
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