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Introduccion a WEKA

WEKA es una recopilacion de algoritmos para
aprendizaje automatico y herramientas de
preprocesamiento de datos.

Ademas proporciona soporte para todo el proceso
experimental: evaluacion, preparacion y
visualizacion de datos y resultados.

WEKA contiene métodos de clasificacion, regresion,
clustering y reglas de asociacion




Introduccion a WEKA

Maneras de Interaccion:

+ Weka GUI Choo.... [2 |[B][X]

m Explorer: Se utiliza para wakato Envroment o
ejecutar y comparar e
resultados sobre un unico 0 1999 - 2005
conjunto de datos. o e

m Experimenter: Para SRR,
construir una ey o
experimentacion completa y P
almacenar resultados. e 7

= Knowledge Flow: IDEM a e
experimenter pero s s
representa el experimento aur
con un grafo dirigido. e SIROCEL. | Explorer

Experimerter | KnowledgeFlow




Introduccion a WEKA

Explorer

m Cargar Datos

m Soporta
ficheros en
formato ARFF,
CSV, Excel y
conexion jdbc
con BDs.

r .n.sso.ciéte I .S.elec.t at.i:.r_iEutés. I .\n;i;ue.liize;

EEX

[ Open file... ] [ )pen URL. .. ] [ Open DB. .. ] Edit... ] [ Save. .. ]
Filker
Current relation Selected attribute
Relation: iris MName: sepallength Type: Mumeric
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%
Aktributes Skatistic Valus
Minirmurn 4.3
[ all ] [ Mane ] [ Invert Maxirmum 7.9
Mean 5,543
Mo, Mame StdDewv 0,828
2|[Jsepalwidth
3|[Jpetallength
2 — patalickh |Class: class (Mom) w |[ Visualize Al
S| Jclass
Remove
Stakus
Ok

Log w, x0




Introduccion a WEKA

Formato ARFF

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength
@ATTRIBUTE sepalwidth

@ATTRIBUTE petallength
@ATTRIBUTE petalwidth

@ATTRIBUTE class

@DATA
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa

REAL
REAL
REAL
REAL
{Iris-setosa, Iris-versicolor,lris-virginica}

5.2,2.7,3.9,1.4,Iris-versicolor
5.0,2.0,3.5,1.0,Iris-versicolor
7.2,3.6,6.1,2.5,Iris-virginica
6.5,3.2,5.1,2.0,Iris-virginica




Introduccion a WEKA

Explorer

m Construir un
arbol de
decision

m Visualizar ——
resultados de
la ejecucion

- Weka Explorer

:lsreprocess! Classify |Clustér | Assogial [, ' ",
/( [ chosse |148-Co.25-M2 ‘/*
Test options mmimlagaibizr outont
() Use training set st ~
() Supplied test set
(%) Cross-validation  Folds i_ID |
() Percentage split |-_ |
’ Mare opkions, ., ] ________
(Mom) class w
petalwidth <= 1.7
| | petallength <= 4,9: Iris-wersicolor (48.0/1.0)
tall th > 4.3
Result list {right-click For options) ! I DS RR g ; : T
| | | petalwidth <= 1.5: Iris-virginica (3.0) =
| | | petalwidth » 1.5: Iris-wersicolor (3.0/1.0)
| petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)
Time taken to build model: 0 seconds
v
Status
oK Log W, x0




Introduccion a WEKA

Explorer

m Formas de
comprobar
resultados (test):
m Solo entrenar

m Usar un conjunto
de test especifico

m k-cfv

m Particion
determinada

Tesk aptions

() Use training set
() Supplied kest set

(#) Cross-validation  Folds

() Percentage split

10

|

More opkions.. .
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Introduccion a WEKA

Explorer

= Visualizacion ,

Botdn
de Datos grecho
s Atributos vs.
Atributos
m Detalle  |... . S

tttttt
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Introduccion a WEKA

£ Weka Classifier Tree Visualizer: 12:23:48 - trees.J48 (iris)  [=(B(X]

Explorer

m Visualizacion
de Resultados
y modelos

Botdn <
derecho
Result list (right-click for options)

L 4

12:14:16 - trees, 145

12:23:43 - trees, 145
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Introduccion a WEKA

EXp|OrandO EXp|Orer (algoritmos mas conocidos)

m Clasificacion <

\ LWL: Aprendizaje basado en pesos locales

BayesNet: Aprende redes Bayesianas

NaiveBayes: Clasificador discriminador bayes standard
1d3: Divide y Venceras basico para arboles de decision
J48: C4.5

RandomForest: Construye un Bosque Aleatorio

JRip: Algoritmo RIPPER

M5Rules: Construye reglas M5 desde arboles
LinearRegression: Regresion linear standard
MultilayerPerceptron: Red neuronal de retropropagacion
RBFNetwork: Red de funcion radio base

SMO: Clasificacion basada en vectores de soporte

Ibk: k vecinos mas cercano
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Introduccion a WEKA

EXpIOran’dO EXp|OreI’ (algoritmos mas conocidos)

m Clustering

m Asociacion

{

CobWeb: Algoritmo CobWeb

SimpleKMeans: Algoritmo k-Medias

Apriori: Algoritmo Apriori

PredictiveApriori: A priori con orden segun acierto
predictivo.
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Introduccion a WEKA

Knowledge Flow

m Proporciona una alternativa a Explorer para
aquellos que piensan en téerminos de como los
datos fluyen a través del sistema.

m Permite crear configuraciones imposibles por
Explorer.
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Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (1)

m Objetivo: Cargar un fichero ARFF y llevar a
cabo una validacion cruzada con C4.5

m Pulsar Arff Loader dentro de la pestana Data
Sources. Pinchar en el panel de Dibujo.

DataSources | DataSinks || Filkers || Classifiers | Cluskterers | Evalus:
| DataSouess———0___

y &

aaaaaa
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Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (2)

m Con el boton derecho en el nodo Arff Loader, ir
a Configure. Por ejemplo, trabajaremos con
Iris.arff.

m Para indicar el atributo que sera la clase,
Introducir un nodo Class Asigner (Etiqueta
Evaluation).

17



Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (3)

m Para conectar ambos nodos, pulsar con el
botdon derecho sobre Arff Loader y seleccionar
la opcion Conections->dataset.

m Configurar el Class Asigner para tomar el
atributo Nom como clase.

Assigner

18



Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (4)

m Hacer la misma operacion para un
CrossValidation Foldmaker.

m Configurarlo con 10 folds y poner una semilla
cualquiera.

19



Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (5)

m Introducir un nodo J48 (en pestana classifiers).

m Conectarlo con CrossValidation Foldmaker
mediante la conexidn trainingSet y testSet.
fired™

o
47 l*_x
o e

J48
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Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (6)

m Introducir un nodo Classifier
PerformanceEvaluator (en pestana evaluation).

m Conectarlo con J48 mediante la conexion
batchClassifier.

21



Introduccion a WEKA

KnOWIGdge Flow: Ejemplo paso a paso (7)

m Para finalizar, incluimos un GraphViewer y un
TextViewer conectados a J48 y Classifier
PerformanceEvaluator mediante conexiones
graph y text, respectivamente.

m Para ejecutar todo el experiento, seleccionar
Start Loading en Arff Loader.

m Los resultados pueden verse en cualquiera de
los dos visores finales

22



Introduccion a WEKA

KnOWIGdge FIOW: crafo final del ejemplo

23



Introduccion a WEKA

KnOWIGdgfe FIOW (componentes mas utiles)

m Visualizacion

<

m Evaluacion <

DataVisualizer: Visualiza datos en 2D
AtributteSummarizer: Histogramas, uno por atributo
ModelPerformanceChart: Curvas ROC

TextViewer: Visualiza datos o modelos en texto
GraphViewer: Visualiza modelos de arboles
CrossValidationFoldMaker: Divide datasets en folds
TrainTestSplitMaker: Divide un dataset en train/test
ClassAsigner: Asigna un atributo como clase
ClassValuePicker: Elige un valor como clase positiva

ClassifierPerformanceEvaluator: Recolecta estadisticas para
evaluacion batch.

IncrementalClassifierEvaluator: Recolecta estadisticas para
evaluacion incremental.

ClustererPerformanceEvaluator: Recolecta estadisticas para
clustering

PreddictionAppender: afnade predicciones de un clasificador a un

dataset

24



Preprocesamiento en WEKA

WEKA contiene métodos de preprocesamiento para
tratar valores perdidos, transformar datos,
discretizar y seleccionar caracteristicas e instancias

Todos estos métodos estan en el apartado Filters.
La seleccidon de caracteristicas la trata aparte.

WEKA no contiene métodos de seleccion de
Instancias, pero pueden simularse.

25



Preprocesamiento en WEKA

Fl Ite 'S (algoritmos mas conocidos)

m Utilidades

\ Normalize: Escalado de atributos numeéricos a un intervalo

Add: Anade un nuevo atributo

AddCluster: anade un atributo nominal para representar
clusters

AddNoise: Cambia un porcentaje de valores de un atributo
Remove: Borra atributos

RemoveType: Borra atributos de un tipo (nominal, real,...)
SwapValues: Intercambia dos valores en un atributo
ClassOrder: Desordena el orden de los valores de clase
Randomize: Desordena el orden de las instancias
StratifiedRemoveFolds: Devuelve 1 fold de un dataset
RemovePercentage: Borra un porcentaje del dataset
RemoveRange: Borra un rango de instancias

RemoveWithValues: Borra instancias con ciertos valores

26



Preprocesamiento en WEKA

Fl Ite 'S (algo(ritmos mas conocidos)

Normalize: Escalado de atributos numeéricos a un intervalo

NominalToBinary: Transforma valores nominales a binarios

m  Transformaciones < RandomPrc_uectlo_r,l: Proyecta los datos en dimension n a
datos en dimension m, siendo m < n

Standarize: Estandariza valores numero a media O y
desviacion tipica 1

= Tratamiento ReplaceMissingValues: Sustituye todos los valores perdidos
de valores < para atributos nominales y numéricos con las modas y
perdidos medias de los datos de entrenamiento

27



Preprocesamiento en WEKA

Ejemplo de Transformacion

Mo, | sepallenath | sepalwidth | petalength | petalwidth | class

Hurneric Murneric | Mumeric Murneric | Marninal

=

1 1 5.1 35 1.4 0.21is-56. .

= Normalizado =
) 3 T 13 02sse.

m Filters 3 T 15 02isse.

U . d |Right click (or left-+alt) for context menu !1 4 0.2 Iris-se. "
] aF 37 1.7 0.4{Iris-sg..,
nsu perVISe 46 34 1.4 0,3{Iris-se..,

4l 34 1.5 0.2|Iris-s8..,

m Atribute
m Normalize

29 14 0.2Iris-58,.,

=
=]

.| sepallength | sepalwidth | petalength petalwiw

Murneric Mumeric Murneric Murneric orminal
0222222, |0,624999,..| 0.0677%. . [0.048¢%6. ., Iis-s2. .,
0.166666,,,|0,416666,,,| 0067796, U.U41666...|Iris-se...
L. 0.2] 0.020347.., U.U41666...|Iris-se...
0083333, |0,428333,..| 0.084745.., U.U41666...|Iris-se...
0194444, |0,666666,,,| 0067796, U.U41666...|Iris-se...
0,305555,,.|0.791666,..| 0.113644. ., 0.125000...|Iris-se...
0.083333,,.|0,583333...| 0.067796.., 0.083333...|Iris-se...
0.194444,,,|0,583333,..| 0.084745,., D.D41666...|Iris-se...
0.027777...|0,374999, | 0.067796,., D.D41666...|Iris-se...

R = e = T (R S B TR B S




Reduccion de Datos en WEKA

Discretizacion

m Discretize: Convierte atributos numeéricos a
nominales.

m Especificar qué atributos, numero de intervaloes,
optimizacion de los mismos. Intervalos de igual
anchura o frecuencia.

m PKIDiscretize: Discretiza con intervalos de
Igual frecuencia, y el numero de intervalos es
igual a la raiz cuadrada del numero de valores.

29



Reduccion de Datos en WEKA

Seleccion de Caracteristicas

m La Seleccidon de Caracteristicas se realiza
haciendo una busqueda en el espacio de
subconjuntos de caracteristicas y evaluando
cada uno de ellos.

m Se consigue combinando uno de los 4
evaluadores de subconjuntos con alguno de los
7 métodos de busqueda implementados.

30



Reduccion de Datos en WEKA

Seleccion de Caracteristicas

Evaluador de
subconjuntos

Métodos de
busqueda

<

CfsSubsetEval: Considera el valor predictivo individual de
cada atributo

ClassifierSubsetEval: Usar un clasificador para evaluar

ConsistencySubsetEval: Mide la consistencia en téerminos
de las clases

WrapperSubsetEval: Usa un clasificador + validacion
\cruzada

KBestFirst: Greedy Incremental con backtracking
ExhaustiveSearch: Fuerza bruta

GeneticSearch: Algoritmo genético de busqueda
GreedyStepWise: Greedy incremental sin backtracking
RaceSearch: Metodologia RaceSearch

RandomSearch: Busqueda Aleatoria

RankSearch: Ordena los atributos y crea un ranking de
Qubconjuntos prometedores.

31



Reduccion de Datos en WEKA

Seleccion de Caracteristicas

® Un método mas rapido pero menos preciso
consiste en evaluar los atributos
Individualmente y ordenarlos, descartando
atributos que caen debajo de un determinado
umbral.

m Se consigue seleccionando uno de los ocho
evaluadores de atributos simple, usando
después el método Ranker en la busqueda.

32



Reduccion de Datos en WEKA

Seleccion de Caracteristicas

m Evaluadores
de atributos
simples

<

\baséndose en incertidumbre simétrica

[ChiSquaredAttributeEval: Calcula la estadistica chi-

cuadrado de cada atributo con respecto a la clase
GainRatioAttributeEval: Evaluacion por tasa de ganancias

InfoGainAttributeEval: Evaluacion por ganancia de
informacioén

OneRAttributeEval: Metodologia OneR

PrincipalComponents: Analisis de principales componentes
y transformacion

ReliefFAttributeEval: Evaluados basado en instancias

SVMAttributeEval: Usar maquinas de soporte vectorial para
calcular los atributos

SymmetricalUncertAttributeEval: Evalta atributos

33



Reduccion de Datos en WEKA

Seleccion de Instancias

m Los métodos clasicos de seleccidon de instancias
no estan incluidos en WEKA.

m Solamente tiene incluido el Muestreo
Aleatorio.
m Se establece un porcentaje final de ejemplos
m Filter -> Unsupervised -> Instance -> Resample
e No mantiene la proporcion de clases
m Filter -> Supervised -> Instance -> Resample
e Mantiene la proporcion de clases

34



Reduccion de Datos en WEKA

Seleccion de Instancias

m Se pueden simular dos métodos clasicos de
seleccion de instancias aplicando un
clasificador y quitando o dejando los ejemplos
clasificados incorrectamente.

m Filters -> Unsupervised -> Instance ->
RemoveMisclassified

m CNN (Condensed Nearest Neighbour): Ibl con invert = false
m ENN (Edited Nearest Neighbour): Ib3 con invert = true

35



Ejemplo 1

m Seleccion de caracteristicas haciendo una busqueda con

un algoritmo genético del subconjunto de caracteristicas
y evaluando con Ibl con el dataset sonar. Comparamos
con Ib1l sin seleccion anterior.

7+m
A=3- hl:la.ﬁ ifi ist ..
Performance Eva.lua.t-
! @J
- i /
-t IB1
IE1l

{3 Crossifal idation i’+m
FoldMaker w b - 0% |
- . L
r1 o .
" .1 ".C‘D' F Cla==ifier
ST 1gNer -

e L PaerformancaBEwvaluator
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Ejemplo 1

weka.filkers, supervised. atkribute, AttributeSelection
Aabout
A supervised attribiute filter that can be used to select -M.;.re
attribinites -

evaluator ClassifiersubsetEval -6 weka.classifiers lazy IB1 -T -H
search Geneticsearch -2 20 -G 20-C 0.6 -M0.033-R 20 -51

Qpen... ] [ Save... ] [ Ik ] [ Cancel

< weka.gui.GenericObjectEditor,

weka, atkributeSelection, Classifier SubsetEwval

Abouk

Evaluates attribute subsets on training data or a seperate

hold out testing set

classifier IB1

holdCutFile | Click ko set hold ouk or kest inskances

useTraining | I |

Cpen. .. ] [ Save, .. ] [ K ] [ Cancel ]

A 4
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Ejemplo 2

m Seleccion de instancias con CNN y ENN sobre lIris.

irji= Misclas=qfisd

atafet

igclas=zifiezd

ainingdet
trainingdit

test et

Class
AE=migrer Cro=sifal idation
FoldMaker

IE1

—HB.

atcheimssiricy

Clas=ifier
PerformanceEwal

FY

batchlClas=ificr & ql Ea
E ?+m

_1!“

Cla==ifier
FerformanceEwaluator

iewer
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Ejemplo 2

weka.filkers, unsupervised.inskance . RemoveMisclassified weka. filters.unsupervised.instance, RemaveMisclassified

about about
& filter that removes instances which are incorrectly - Afilter that removes instances which are incorrectly -
classified. classified.
classIndex | -1 | classIndex | -1 |
classifier [ Choose ]|I|31 | classifier [ Choose ]lIBk K S0 |
imvert |False b imvert |True A

maxIterations |IZI maxIkerations |IZI

| |
| |
numFolds | n | numFolds | 1] |
| |

threshold | 0.1 threshold | 0.1

Qpen. .. ] [ Save... ] [ (a4 ] [ Cancel ] [ Qpen. .. ] [ Save... ] [ 874 ] [ Cancel ]
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Ejercicios

m 1.- Hay métodos que solo funcionan con datos
de tipo nominal. Este es el caso de ID3. Para
trabajar con este algoritmo, hay que
discretizar todos los atributos reales. En
Explorer y utilizando el dataset glass, consigue
ejecutar ID3 con una discretizacidn previa. Los
datasets “extra” los puedes conseguir desde
http://sci2s.ugr.es/keel/UCI.zip

40



Ejercicios

m 2.- Combinar diferentes estrategias de
Seleccion de Caracteristicas e Instancias con
Knowledge Flow utilizando como clasificador
J48 y cualquier dataset no estandar en WEKA.

41
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