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0. Descarga

Weka es una herramienta de dominio publico escrita en Java que se puede
descargar de esta direccion:

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/

Este tutorial se centra en la version 3.6.0 y gatoo es dar un conocimiento basico de
Weka. Se puede obtener informacién mas detallagtadn la URL anterior, bien en el
libro de Weka “Data Mining: Practical Machine Leiagn Tools and Techniques
(Second Edition)” de Witten y Frank.

Aungue no va a ser necesario para este tut@mabcasiones es importante incrementar
la cantidad de memoria que Weka puede utilizaro st puede hacer creando un
fichero .bat (en Windows) como este:

@cho of f

javaw - Xmk1024m -cl asspath "C:\ Program Fi | es (x86)\Wka- 3-6\weka. jar" weka.gui.Min

para ello habra que localizar previamente el dirgztdonde estd instalado el .jar de
Weka. El script anterior le da a Weka 1 Giga de ore&an(1024 MB). Pero no va a ser
necesario hacer este cambio para el tutorial.

1. Entrar al programa

La primera pantalla de Weka muestra una serie demgs en su parte superior. La mas
importante esApplications, donde se pueden ver las distintas subherrarsiaiga
Weka. Las mas importantes sBmplorer (para explorar los datos) Experimenter
(para realizar experimentos que comparen estaalisticte distintos algoritmos en
distintos conjuntos de datos, de manera automafjzad
De momento usaremos el Explorer.
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2. 0. El Explorer: preprocesamiento (preprocess)

El Explorer permite visualizar y aplicar distintos algoritmos de aprendizaje a un
conjunto de datos. Cada una de las tareas de mineria de datos viene
representada por una pestafia en la parte superior. Estas son:

Preprocess: visualizacion y preprocesado de los datos (aplicade filtros)

[ ]
» Classify: Aplicaciéon de algoritmos de clasificacion y regéesi
» Cluster: Agrupacion
» Associate: Asociacion
» Select Attributes: Seleccion de atributos
» Visualize: Visualizacion de los datos por parejas de atributos
18
Program  &pplications. Tools  Visualization  ‘Windows  Help
B Explorer == x|
Rl ‘Generate. ., Undo: Edlitiy SEVE. |
Filter I
.[ Choose INone Al ||
r-Current relation -Selected attribute
Relation: Mane Mame: More Type: Mone
Instances: Mone Attributes: Mone Missing: Mone Distinct: MNone Unique: Mone
~Attribute:
All Ione: Inert Pattern |
LI Yisualize Al |
Remaye
1 5tatu:
‘ Log w =0

Welcome to the Weka Explorer
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A partir de aqui usaremos el fichero iris.arff , que ya viene en el formato de
datos de Weka (formato arff). El objetivo de este dominio es construir un
clasificador que permita clasificar plantas en tres clases: setosa, versicolor y
virginica, en términos de la longitud y anchura de pétalos y sépalos.
Cargaremos el fichero con la opcion Open File (arriba a la izquierda). Existen
otras opciones para cargar datos desde una pagina web, desde una base de
datos, o incluso para generar datos artificiales adaptados a clasificadores
concretos, pero no utilizaremos esas posibilidades aqui. Podemos observar
como en la parte izquierda se nos da informacion sobre el nimero de datos o
instancias (150) y el numero de atributos (5 = 4 mas la clase). También en la
parte izquierda tenemos el nombre de los atributos. En la parte superior
derecha aparece informacion estadistica sobre los atributos (media, desviacion
tipica, valores maximo y minimo, Unique se refiere al numero de valores que
s6lo aparecen una vez en ese atributo y disctinct al niamero de valores
distintos (0 sea, excluyendo los valores repetidos). Un poco mas abajo,
aparece el desglose de los valores del atributo por clase. En el eje X aparecen
los valores del atributo seleccionado en la parte de la izquierda (ahora mismo,
el atributo seleccionado es el sepallength , aunque podria ser cualquier otro).
Recordemos que hay tres posibles clases, que en el grafico aparecen
representadas con los colores azul oscuro, rojo y azul claro.

15[
Program  Applications Tools - Visualization ‘windows  Help
R
Preprocess I Classifyl Clusterl Assocwate' Select attributes' Visua\ize'
Open file. .. | Open URL... | Open DB... I Generate. . | Unda Edit... Save... |
e Seleccion de filtros para los datos . ]
Choose one Apply ‘

~Current relation -

Relation: Itis
Instances: 150

~Atfributes

Al
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Attributes: 5

Invert
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- Selected attribute

‘ Mame: sepallength

Missing: 0 (0%
|

Distinct: 35

Type: MNumeric
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4.3
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petallength

[ |petalwidth

Estadisticas de los datos
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1
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Si queremos podemos visualizar el desglose de todos los atributos a la vez. Si
hay pocos atributos, es mas rapido esto que irlos visualizando uno a uno.
Pulsemos el boton Visualize All , que estd4 en la parte superior derecha del
grafico coloreado con el desglose. Esta visualizacion puede ser (til para
comprobar como de efectivo es cada uno de los atributos, considerados por
separado. Recordemos que el objetivo de este dominio es encontrar un buen
clasificador, es decir, una frontera que separe los datos pertenecientes a
distintas clases. ¢Qué atributos parecen buenos en este caso?. Por ejemplo,
petalength separa perfectamente los 50 datos de la clase azul oscuro de las
otras dos: si petalength vale menos de 2.18 es que el dato pertenece a la clase
azul oscuro, y si el valor es mayor, pertenece a alguna de las otras dos (rojo o
azul claro). También separa bastante bien la clase roja de la azul claro: si el
valor es mayor de 3.36, es muy probable que el dato pertenezca a la clase azul
claro, y en caso contrario, a la roja. Comprobar como el atributo petalwidth

también es un buen separador y que sepalength y sepalwidth no lo son tanto.
Es también interesante comprobar el desglose del ultimo atributo, que es el de
la clase (class ). Observesé que tenemos tres clases, y cada una de ellas tiene
50 datos. Eso quiere decir que estamos ante un problema balanceado. Si por
ejemplo, hubiera 10 datos para la primera y segunda clase, y 140 para la
tercera, estariamos ante un problema desbalanceado.

-;epallangth- E-sapalwidth- - petallength
i Este atributo no H =
50 separa tan bien
8
25

43

~petalwidth-
40

I Separacion casi

perfecta

Separacion perfecta

<4mmm | Clases balanceadas
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En esta ventana también podemos seleccionar filtros para los datos y los
atributos (seleccion de filtros en la parte superior izquierda) ademas de borrar
algunos atributos. Los filtros permiten por ejemplo normalizar los datos, borrar
algunos que cumplan algun criterio, crear nuevos atributos, etc. No utilizaremos
estos filtros de momento.

= Weka 3.6.0 - Explorer

Program  Applications  Tools  Visuslization  Windows Help Salvar datos filtrados
' lf__l_l

Preprocess I CIassiFy'l Cluster.l Assoc\atel Select attributes] Visua\izel

open file, .. | open URL... | Open DE... I Generate, ., | Unda | Edit... | Save... |
Filt iA i
i Seleccién de filtros para los datos Eiecutar el filtro
Chanse one J Apply ‘
Current relation ~Selected attribute
Relation: iris Mame: sepallength Type: Mumeric
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0% Distinct: 35 Unigue: 9 (6%}
~Atbribut Statistic Yalie:
Minimurn 4.3
All I Hong TInvert Pattern Mawimum 7.9
Mean 5.843
Ro, Mame StdDev 0.828
2| lsepaluwi
3([T |petallength
4|[” |petalwidth
5[ [class

Class: class (Mom) LI Wisualize: All |

Aqui se pueden borrar los atributos seleccionados

Remove
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oK | &I W %0
Omicol| [ A® Em * | Bcf L3 @Tl BN C. I" w @avl = _—_H E5| |workrave &l [ 5209 [« A DB @) 1




2.1. El Explorer, Clasificacion (classify)

Vamos ahora a construir un primer clasificador para los datos. Pulsemos la
pestafia Classify , que esta arriba del todo a la izquierda en la ventana del
Explorer. Primero tendremos que elegir el clasificador, en Choose, arriba a la
izquierda (actualmente esta seleccionado ZeroR). Debajo de Choose,
podemos elegir las opciones de test, es decir, la manera de computar el
porcentaje esperado de aciertos (en clasificacion), o el error cuadratico medio
(entre otros, en regresion). Estas opciones son:

Use training set: En este caso usaremos para hacer el test el mismo
conjunto que el de entrenamiento (el que se va a usar para construir el
clasificador). Ya sabemos gue esta opcion nos dara un porcentaje
demasiado optimista y no es conveniente usarlo.

Supplied test set:  Si tenemos un fichero con datos de test distintos a
los de entrenamiento, aqui es donde podemos seleccionarlo
Crossvalidation: Se calcula el porcentaje de aciertos esperado
haciendo una validacion cruzada de k hojas (podemos seleccionar el k,
gue por omisién es de 10=

Porcentage split: En este caso, se dividira el conjunto de entrenamiento
qgue ya habiamos seleccionado en la pestaiia de Preprocess (el iris.arff)
y se dividira en dos partes: los primeros 66% de los datos para construir
el clasificador y el 33% finales, para hacer el test. Podemos seleccionar
el porcentaje para entrenamiento (por omision, es de 66%). Importante :
al utilizar esta opcion, Weka desordena aleatoriamente el conjunto inicial
(en este caso, el iris.arff) y después parte en 66% para entrenamiento y
33% para test. De esta manera, si construyeramos el clasificador dos
veces, obtendriamos dos desordenaciones distintas, y por tanto dos
porcentajes de aciertos en test ligeramente distintos. SI NO
QUEREMOS QUE SE DESORDENEN LOS DATOS, HAY QUE
MARCAR LA OPCION PRESERVE ORDER FOR PERCENTAGE SPLIT
EN MORE OPTIONS. Si marcamos esa opcion, Weka siempre cogera la
misma primera parte del fichero para construir el clasificador (el 66%, a

menos que se cambie este valor), y la misma ultima parte para hacer el
test i 7= Weka 3.6.0 - Explorer i@ x|

Program  Applications  Tools  Wisualization  Windows Help

=121

Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
~Classifler =

‘ <= Eleccién del clasificador (o regresor) ]

 Use training set

<= Opciones para hacer el test (obtener el porceneageigrtos esperado)

" Supplied best set

Opciones adicionales para hacer el test (importirge ha elegido
percentage split!!)

Comienza la construccion del clasificador

Status

Cmide| [ @ eém > 8o 3| En | mEe|[oz- @4 @0 jj £s| [workave O [T 2508 [«mri s Gl @ s




Vamos a construir el clasificador. En este momento, esta seleccionado ZeroR
(arriba a la izquierda). Este clasificador clasifica a todos los datos con la clase
de la clase mayoritaria. Es decir, si el 90% de los datos son positivos y el 10%
son negativos, clasificara a todos los datos como positivos. Es conveniente
utilizar primero este clasificador, porque el porcentaje de aciertos que
obtengamos con el, es el que habra que superar con el resto de clasificadores.
Antes de lanzarlo, seleccionemos la opcién Crossvalidation (10) para hacer el
test. Ahora pulsemos el boton Start. Observaremos que obtenemos un 33% de
aciertos (I6gico, puesto que las tres clases tienen 50 datos y ninguna es la
mayoritaria). En el porcentaje de aciertos desglosado por clase (TP rate, o True
Positive Rate) vemos que la primera clase la acierta al 100% (iris-setosa, TP
rate = 1) y las otras dos las falla (TP rate = 0%). Esto es légico, dada la manera
en la que funciona ZeroR: sélo acierta la clase mayoritaria, o la primera, en
caso de que ninguna sea mayoritaria. Mas abajo podemos ver la matriz de
confusién, donde se muestra que todos los datos los clasifica como iris-setosa.

= Weka 3.6.0 - Explorer &) x|
Program Applications . Tools  Wisuslization Windows  Help

Brepiorer E N
Preprocess  Classity | Cluster | Assoclata' Select attrlbutes] Visuallza'
-Classifier

choo@emn pu— Clasificador de clase mayoritaria |

- Test options — — - Classifier output— =

" Use fraining set Time taken to build model: 0 seconds -‘J

" Supplied test set

Stratified cross-validation ===
Summary ===

Porcentaje de aciertos en test

" Percentage split % |68
WIere optiane | Correctly Classified Instances 50
Incorrectly Classified Instances 100 66,6667 %
Kappa statistic a
(MNom) dlass LI Hean ahsolute error 0.4444
Foot mean sgquared error 0.4714
(;hl St | Relative absolute error 100 5
RESUET: (mick for options) . Foot relative squared error 100 £
Total Nuwber of Instances 150

20:46:04 - rules, ZeroR.

= 3 - pUles, ZeroR.

TP Rate FP Rate Precision PRecall F-Measure PROC Area Class

1 1 ) ) Iris-setosa

i <€==m | Pporcentaje de aciertos desglosados por Iris-versicolor

a a clase Irig-virginica
Weighted Awvg. 0333 0.357 T IIT U IIT oI L)

<-- clasgified as

Matriz de confusién

| a = Iris-setosa

tn
=1
ooow

C
a
0| b = Iris—wersicolor
0| © = Iris-wirginica

-

~Status
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Ya sabemos que el porcentaje de aciertos a superar es el del 33%. Vamos a

probar ahora con otro clasificador. Por ejemplo, el clasificador PART, que

construye reglas.

> \Weka 3.6.0 - Erplorer =& i
Program  Applications Tools Wisualization Windows Help
B Explorer ) ==l x|
Preprocess  Classify | Cluster | Assoriate | Select attribotes | Visusize |
“Classifier
L weka |
L2~ ) dassifiers
e | bayes
.. Functions
Y | 0 build wodel: 0 seconds ﬂ
L lazy
. meta
L i ed cross-validation ===
rhisc i
| trees
B L rules assified Instances 143 95.3333 %
# ConjunctiveRule Classgified Instances 7 4, 6667 %
= -4 DecisionTable tic 0.93
i @ DTHE e error 0.0445
- @ JRip mared error 0.1697
| | - olute error 10.0045 %
= 4 hhge e squared error 35.9935 &
- % Oneh of Instances 150
. Aecuracy By Class ===
: - Ridor T
4 4 ZeroR. L.
fl TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class
: 0.98 a 1 0.98 0.99 0.99 Iris-zetosa
: 0.94 0.04 0.9zz2 0.94 0.931 0.954 Iris-wersicolor
E 0.94 0.03 0.94 0.94 0.94 0.959 Iris-virginica
o 7 . 0.953 0.023 0.954 0.953 0.954 0.968
Filter... Remave filker Close |
=== Confusion Matrix ===
a b c© <-- classified as
49 1 0| a = Iris-setosa
047 3| b = Iris-versicolor
0 347 | ¢ = Iris-virginica
-
i Skatus
‘ oK ‘ Log w. w0
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Seleccionado PART, pulsemos Start. Vemos que ahora el porcentaje de
aciertos es 94%, bastante bueno, comparado con el 33% del caso base
(ZeroR). En el desglose de los aciertos por clase, vemos que todas se aciertan
bastante bien, siendo iris-setosa la que tiene mas aciertos (98%) e iris-virginica
la peor (90% de aciertos). Es por tanto bastante equilibrado en los aciertos de
las distintas clases, lo que tiene sentido, puesto que partiamos de un conjunto
de datos balanceado (si no hubiera estado balanceado, es muy posible que la
clase mayoritaria se hubiera acertado mejor que las minoritarias). En la matriz
de confusion, podemos ver como los datos acertados estan en la diagonal, y
los fallados fuera de ella.

i Weka 3.6.0 - Explorer o =
Program  Applications . Tools  Visualization  Windows Help

_Lslx
Preprocess  Chassify | Clusterl Assnc\atel Select attr\hutesl Visua\izal
[ Classifier

choose {PART mz-Co.zs )@@ | Clasificador de reglas PART |

Testoptions— | [ Classifier output

£~ Use kraining set

" Supplied test set Seti, |

Time taken to build model: 0 seconds -AJ

= Stratified cross-wvalidation ===

¥ Cross-validation  Folds IlD === Stumary ===
" Perrentage split % IEE
Correctly Classified Tnatances 141 o Porcentaje de aciertos en
R I Incorrectly Classified Instances g 6 i tact
Kappa statistic 0.91
(Nom) class LI Mean absolute error 0.0452
Root mean squared error 0.1794
Start Stop | Relative absolute error 10.8379 %
~Result list (right-click For options) - _ || Ront relative squared error 38.0567 %
Total Muuber of Instances 150

20:45:04 - rules.ZeroR,
20:49:13 - rules.ZeroR:
20:58:25 - rules.PART
21:00:16 - trees, 148
21:00:42 - trees, 148
21:01:03 - rules.PART

=== Detailed Acpdral

By Class ===

Porcentaje de aciertos desglosados por [**°**

21:01:11 - rules.PART 0.086 clase ersicolor
21:01:20 - rules.PART 0.03 irginica
210 ules.PART Weighted Avg. 0.94 0.03 [UR=E 28 059 [, 058

=>="Confusion Matrix ===

a b c

<-- classified as
439 1 0| a = Iris-setosa
047 3 | b = Iris-wersicolor

Matriz de confusién

0 545 | ¢ = Iris-virginica

-
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En el pantallazo anterior, no hemos visto el modelo (clasificador) construido,
gue en este caso es un conjunto de reglas. Para verlo tenemos que subir la
pantalla un poco hacia arriba, usando la barra de scroll. Hay tres reglas. Los
nameros (a/b) entre paréntesis indican cuantos datos clasifica la regla (a) y

cuantos de ellos lo hace incorrectamente (b). La primera de las reglas es:

IF (petalwidth <= 0.6) THEN clase = Iris-setosa (50 .0)

La segunda:

IF (petalwidth <= 1.7) AND (petallength <= 4.9)

THEN clase = Iris-versicolor (48.0/1.0)

Y si no se cumplen ninguna de las condiciones, entonces clasificar por omision

como:

Clase = Iris-virginica (52.0/3.0)

Observesé que las reglas sélo utilizan los atributos petalength y petalwidth, que
son los que habiamos comprobado antes que eran los mejores (al menos,
considerados de manera individual cada uno de ellos).

= Weka 3.6.0 - Explorer

Program  &pplications. Tools  Wisualization

Windows  Help

=l x|

B explorer

Preprocess  Classify I Clusterl Assaciate' Select attributes] \u'isualize'

=12 x|

-Classifier

Choose IPART -M2-C0.25-01

Test options

" Use training set

" Supplied test set Seti,
& Cross-validation  Faolds IID
" Petcentage split S |66

Mare options. .. |

(Mom) class LI

Start Stop |

i Classifier output:

=== Clagsifier model (full training set) ===

PART decision list

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa (50.0)

petalwidth <= 1.7 AND
petallength <= 4.9: Iris-versicolor (48.0/1.0)

¢ Iris-wirginica (52.0/3.0)

Reglas

-Result list ¢right-click for options

Huuher of Rules : 3

Time taken to build model: 0.03 seconds

== Stratified cross-validation ===
== &

=== Detailed Accuracy By Clags ===

LIMArY ===
Correctly Classified Instances 141
Incorrectly Classified Instances 9

Kappa statistic 0.91
Mean shsolute error 0.0482
Root mean squared error 0.1724
Relative absolute erraor 10.8372 %
Foot relative scquated error 38.0567 %
Total Number of Instances 150
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Probad a seleccionar y ejecutar otros algoritmos y ver los resultados. En la
siguiente gréafica se puede ver el J48 (tree, arbol de decision) y el SVM
(function, una funcién usada para clasificar). Ambos consiguen lo mismo: 96%
de aciertos, algo mejor que el 94% de PART. Comprobad que en la parte
inferior izquierda, podemos seleccionar y ver los experimentos realizados
anteriormente.

> welka 3.6.U - Explorer

= deieg
Prlications  Tools “isushzation windows | lelp
1 i =l =]
Classify | Cluster | Associs te | select attributes | visualize |
[p42 co.zs M= |
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Lest sel
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© Percentane solit LA
More options. ..
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- riles PART
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= Cross-validation  Folds [10
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Todos los algoritmos tienen pardmetros que se pueden ajustar. Para poder
cambiar sus valores, tenemos que pinchar con el raton sobre el nombre del
algoritmo. El més importante es el que tiene que ver con la complejidad del
clasificador construido, y que en el caso de J48, es el confidence factor, el cual
controla el tamafio del arbol de decision construido. Recordemos que la
complejidad del clasificador tiene que ver con el sobreaprendizaje (overfitting)
En la grafica anterior, J48 construy6 un arbol de 5 hojas (leaves) y 9 nodos
(size of the tree ). No podemos controlar directamente el nimero de nodos,
pero cuanto mas pequefio es este parametro, mas simple tiende a ser el
clasificador (menos nodos), y viceversa. Este parametro varia entre Oy 1,
siendo el valor por omisién de 0.25. Podemos cambiar los pardmetros de un
algoritmo pinchando justo sobre el nombre del clasificador (J48 en este caso).
En la ventana de seleccion de parametros existe también un botén que explica
el algoritmo y el significado de sus parametros (More).

.. Weka 3.6.0 - Enplorer

i . - i =18(x]
Program  Applications Tools  Visudlization Windows  Help
Explorer == x|
Preprocess  Classify I Clusterl Assn[iatal Select: attrihutas] Visualizal
Classifier |
-
Choase |J4a CO5-M2 < Pinchar aqui para desplegar ventana de parametros '
Test options — e e |
> weka.gui.GenericObjectEditor X
€ Use trainic g : X -l
wieka, classifiers.trees, 148 a (3.0)
" supplied k¢ about 3.0/
{* Cross=valic Gall
Clazs for generating a pruned or unpruned C4, Mate
" Percentag _ 4==m | Botones de ayuda
Capabifities
M
binarySplis |False -
{Mom) class I _I
confidenceFactor !U.ZS - Confidence factor
Start
“Result list (right =g lFa\se j-
16:43:03 - rule minhiumok; [2
18:55:00 - rule
185512 - rule nurFolds [ a5 5
18155124 - rule
18:55:48 - rule  reducedErrarPruning IFa\se LI o@mmm | Ventana de parametros
18:55:55 - rule 35
15:56:03 - rule savelnstanceData IFa\se ;I a6
18:56:09 - rule 705 %
16:57:31 - e seed 1 ek ¢
153 - rule
~tule subtresRaising ITrue LI
E e
19:13:05 - func unprned [False =
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Vamos a ver si podemos construir clasificadores mas simples y mas complejos,
variando el confidence factor. Veamos que ocurre si ponemos 0.001 (arboles
simples) y 1.0 (arboles complejos) en ese parametro.

Con 0.001 ocurre lo siguiente:

J48 pruned tree

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa (50.0)

petalwidth > 0.6

| petalwidth <=1.7

| | petallength <=4.9: Iris-versicolor (48.0/1 .0)
| | petallength > 4.9: Iris-virginica (6.0/2.0)

| petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)

Number of Leaves : 4

Size of the tree: 7

Correctly Classified Instances 141 94 %
Y con 1.0:

J48 pruned tree

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa (50.0)

petalwidth > 0.6

| petalwidth <=1.7

| | petallength <=4.9: Iris-versicolor (48.0/1 .0)
| | petallength > 4.9

| | | petalwidth <=1.5: Iris-virginica (3.0)

| | | petalwidth > 1.5: Iris-versicolor (3.0/ 1.0)
| petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)

Number of Leaves : 5
Size of the tree: 9
Correctly Classified Instances 144 9% %

Con CF = 0.001 el arbol se simplifica (4 hojas y 7 nodos), pero el porcentaje de
aciertos disminuye (94%). Con CF = 1.0, el arbol queda igual que antes (5
hojas y 9 nodos), con lo que se mantiene el porcentaje de aciertos (96%).
Podemos concluir que en este caso no estaba habiendo sobreaprendizaje y
gue la complejidad del modelo era la adecuada. Caso de que hubiese habido
sobreaprendizaje, un modelo mas simple hubiera obtenido un porcentaje de
aciertos mejor, aunque hay que recordar que si el modelo es excesivamente
simple, se producira underfitting (es decir, que el modelo no es lo
suficientemente complejo para llevar a cabo el aprendizaje de manera
correcta). En este caso, la Gnica ventaja del arbol mas pequefio es que es
(ligeramente) mas sencillo de entender, pero tiene la contraprestacion de ser
menos preciso.



Vamos a volver ahora a los resultados obtenidos inicialmente por PART con los
parametros por omision, que se copian mas abajo. Se puede ver que se
obtiene un porcentaje de aciertos global del 94%, pero que no todas las clases
se aprenden igual, aunque si muy parecido. Esto es logico, puesto que este
problema estaba balanceado en la cantidad de datos por clase, por lo que es
de esperar que las tres se aprendan mas o menos igual (aunque no tiene por
que ocurrir necesariamente). Aun asi, vamos a ver si podemos mejorar la
precision de la clase peor, la iris-virginica, que obtiene s6lo un 90%:

Detailed Accuracy By Class

TP Rate Class
0.98 Iris-setosa
0.94 Iris-versicolor
0.9 Iris-virginica
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Observemos primero la matriz de confusion para ver donde se producen los
errores. Vemos que PART asigna erroneamente 5 datos de la clase c a la clase
b, 3 datos de lab ala clase cy 1 dato de a, a b. Ya sabemos que la clase que
peor clasifica es la iris-virginica (la ¢) y en la matriz de confusion vemos que
tiende a confundirla con la b (iris-versicolor). Vamos a intentar mejorar el
porcentaje de aciertos de la clase c, utilizando un meta-clasificador, el cost-

sensitive-classifier . Este clasificador se puede encontrar donde muestra la
gréfica.

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
49 1 0| a = Iris-setosa
047 3| b= Iris-versicolor
0 545 c = Iris-virginica
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El cost-sensitive-classifier es un meta-clasificador, porque utiliza a otro
clasificador base. En este caso, utilizaremos como clasificador base a PART. El
cost-sensitive-classifier  permite introducirle una matriz similar a la matriz de
costes, de tal manera que podemos forzar a que el clasificador base (PART en
este caso). Seleccionad PART como clasificador base. En la siguiente pagina
veremos como introducir una matriz de costes.
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Para seleccionar la matriz de costes, pinchar en 1x1cost matrix (paso 2). En
el campo classes pone 1, pero nuestro problema tiene 3 clases. Poner 3 en
ese campo (paso 3) y pulsar el boton Resize (paso 4). Aparecera una matriz
de 3x3, cuyos valores en la diagonal son ceros, y los de fuera de la diagonal
son unos. Esto quiere decir que clasificar un dato correctamente no tiene coste
(son los que estan en la diagonal) y clasificarlo incorrectamente tiene un coste
de 1. Sin embargo, segun la matriz de confusion, sabemos que la clase que
peor clasifica es la tercera (c), por lo que en la matriz del cost-sensitive-
classifier pondremos un 2.0 en la posicidén en la que en la matriz de confusion
aparece un 5 (paso 5). De esta manera, forzaremos a que PART intente
minimizar los errores producidos al confundir la clase iris-virginica (c) con la
clase iris-versicolor (b). Una vez escrito el 2.0 en la posicion adecuada pulsar
enter y eliminar la ventana de la matriz (paso 6). Finalizar pulsando OK.

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
49 1 0| a=lIris-setosa
047 3| b= lIris-versicolor
0 545| c =lIris-virginica
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> Weka 3.6.0 - Explorer .
Program  Applications Tools  Visudiization  Windows  Help

-8l

Preprocess  Classify I C\usterl Assocwata' Select attributesl Visualiza'

~Classifier
Choose ICostSensitiveEIassiﬁer -cosk-matrix "[0,0 1.0 1.0; 1.00,0 1.0; 1.0 2,0 0,0]" -5 1 -w weka,classifiers,rules PART - -M 2 -C 0,25 -Q 1

Testoptions — e i
| .- weka.gui.Generi X
(™ Use trainic e DI X _AJ
wieka.classifiers, meta. CostSensitiveClassifier
(" Supplied b bt ;
et A metaclassifier that makes its base classifier Mate
(" Percentag | cost-sensitive. p— 94 5
& 1 Aqui hemos seleccionado PART como clasificador
i classifier Choose IPART =M E g base
Tona

(Mom) class

rostMatrix 13 3 cost mat . . . . .
e o P pulsado aqui para visualizar la matriz deesaé abajo

5 Cambiamos e| atrixSource IUse explicit cost matrix —
costede1.0a2.0 | 4, pm ek gui oS

TETEET0 - P 0.0 1.0 Lo :

18:55:12 - rul minimizeExpectedCost 1.0 00 .0

18155124 - rule " 10 o oo -
18:55:48 - rule andDirectary

18:55:55 - rule: Save..,

18:56:03 - rule 2= 3 Aqui ponemos el ntimero de clases (3j%  Iris-virginica
16:56:09 - rule LD 53

18157:31 - rule Oper... || e

19:02:53 - rUlEe———

19:04:49 - rules. PART
1957155 - rules PART
19,5951 - it

Recall F-Measure ROC Area Class
0.38 0,99 0.99 Iris-zetosa
54 Iriz-versicolor

4Y pulsamos el botdn Resize para
redimensionar la matriz a 3x3

a h c© <-- classified
49 1 0| a = Iris-setos

L L 047 3| b = Iris-versicolor
6'Y por Gltimo, eliminamog o s a5 |
la ventana de la matriz

-

JIEI 2
[Status

‘OK ‘ Log W =0
fmico| 1@ &m » | Pa | X t| @4 -] Em. ﬁ[.‘"ﬁ w. ®T.| | Es‘ | workrave ) [ 2505 LGSR E &) o

= Iris-wirginica




Ejecutamos el meta algoritmo cost-sensitive-classifier pulsando como de
costumbre el botdn Star y veremos que ahora los porcentajes de aciertos
desglosados por clase son distintos a los anteriores:
Antes:
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate Class

0.98 Iris-setosa

0.94  Iris-versicolor

0.9 Iris-virginica
Después:

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate Class

0.98 Iris-setosa
0.88 Iris-versicolor
0.96 Iris-virginica

Como era de esperar, hemos mejorado la clase iris-virginica (c), pero a costa
de empeorar la clase iris-versicolor (b). La matriz de confusion nos da
informacion mas precisa sobre que clases se estan confundiendo:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
49 1 0| a=lIris-setosa
044 6| b= Iris-versicolor
0 248| c =lris-virginica

Vemos que ahora 6 datos pertenecienes a la clase iris-versicolor se clasifican
errbneamente como iris-virginica . Ejecutar de nuevo el cost-sensitive-classifier
con otra matriz de costes, para intentar solventar este problema. En general, se
puede comprobar que solucionar una clase suele ser a costa de perjudicar otra
clase.

Otro metaclasificador que también permite especificar los costes mediante una
matriz es meta-cost . Probadlo.



2.2 El Explorer, selecciéon de atributos

Trataremos ahora el tema de la seleccion de atributos (eliminacion de atributos
redundantes e irrelevantes). Si hay un nimero excesivo de atributos, esto
puede hacer que el modelo sea demasiado complejo y se produzca overfitting.
En Weka, la seleccidon de atributos se puede hacer de varias maneras. La mas
directa es usando la pestafa de attribute selection . Tenemos que seleccionar
un método de busqueda y un método de evaluacion. A grandes rasgos existen
tres posibilidades:

Evaluacion de atributos. Por ejempilo:
Método de busqueda = Ranker
Método de evaluacion = InfoGainAttributeEval
Evaluacion de conjuntos de atributos
Filter. Por ejemplo:
Método de busqueda = Greedy Stepwise
Método de evaluacion = CfsSubsetEval
Método Wrapper. Por ejemplo:
Método de busqueda = Greedy Stepwise
Método de evaluacién = ClassifierSubsetEval

De momento vamos a seleccionar Ranker, con InfoGain . El método de test
para evaluar los atributos sera de crossvalidation de 5 hojas. Esto hara que la
evaluacion sea 5 veces mas lenta, pero mas precisa. En dominios con muchos
datos o atributos, habra que reducir este numero, o usar Use full training set ,
para que Weka tarde un tiempo razonable (aunque eso reducira la confianza
gue tengamos en el subconjunto de atributos seleccionado).
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Pulsamos Start, y observamos los resultados:
=== Attribute selection 5 fold cross-validation (st ratified), seed: 1 ===

average merit  average rank attribute
1.386 +- 0.022 1.4 +- 0.49 4 petalwidth
1.368 +- 0.017 1.6 +- 0.49 3 petallength
0.711 +-0.053 3 +-0 1 sepallength
0.323+-0.059 4 +-0 2 sepalwidth

Ranker nos ordenaba los atributos, y ha considerado que petalwidth y
petallength son los mejores, cosa que ya sabiamos desde el principio, cuando
visualizamos en la pestafia de Preprocess, el desglose de los valores de cada
atributo por clase. Weka nos da dos informaciones: el average merit (y su
desviacion tipica) y el average rank (y su desviacion tipica). El primero se
refiere a la media de la correlaciones (medidas con InfoGain) en los cinco ciclos
de validacién cruzada. El average rank se refiere al orden medio en el que
quedo cada atributo en cada uno de los cinco ciclos. Por ejemplo, como para
sepallength y sepalwidth, la desviacion tipica es de cero, eso quiere decir que
sepallength qued6 como tercer atributo en los cinco ciclos de validacion
cruzada, y que sepalwidth quedd siempre el cuarto. Petalwidth y petallength
debieron de quedar ambos a veces primero y a veces segundo, por eso el
orden medio es de 1.4. En resumen, petalwidth y petallength son los mejores
atributos, a bastante diferencia de los 2 siguientes. Sepalwidth se ve que es
particularmente malo.



Vamos a proba ahora un método filter. Eso quiere decir que habra que seleccionar, por
ejemplo:

Método de busqueda = Greedy Stepwise
Método de evaluacion = CfsSubsetEval

Aungue podriamos probar con cualquier otro método de busqueda (genético, best first,
...). El resultado es:

=== Attribute selection 5 fold cross-validation (st ratified), seed: 1 ===

number of folds (%) attribute
0( 0%) 1 sepallength
0( 0%) 2 sepalwidth
5(100 %) 3 petallength
5(100 %) 4 petalwidth

Recordemos que CfsSubsetEval selecciona subconjuntos de atributos. La informacién
anterior quiere decir que petallength y petalwidth fueron seleccionados en cada uno de
los 5 folds de validacion cruzada (o sea, siempre), mientras que sepallength y
sepalwidth no fueron seleccionados en ningun fold (o sea, nunca). Nuevamente,
petallength y petalwidth vuelven a ser seleccionados.

Por ultimo, probaremos con un Wrapper, por ejemplo seleccionar lo siguiente:

Método de busqueda = Greedy Stepwise
Método de evaluacion = ClassifierSubsetEval

Mucho cuidado, porque un método Wrapper, requiere que se seleccione un
clasificador base. Para ello, pincharemos sobre ClassifierSubsetEval para ver sus
parametros, y veremos gue hay uno que es Classifier y que por omisién tiene el valor
ZeroR. Pongamos por ejemplo el clasificador PART. Y pulsemos Start. El resultado
ahora es:

=== Attribute selection 5 fold cross-validation (st ratified), seed: 1 ===

number of folds (%) attribute
1(20 %) 1 sepallength
0( 0%) 2 sepalwidth
5(100 %) 3 petallength
4( 80 %) 4 petalwidth

Nuevamente considera importantes los atributos del pétalo, aunque ahora el petalwidth
sélo lo selecciona en 4 folds de los 5 de la validacién cruzada. Aun asi, petallength y
petalwidth siguen siendo los mejores atributos.

De los varios métodos probados, se puede ver que los tres (Ranker, Filter y Wrapper)
nos dan los mismos resultados. En este caso, no parece haber atributos que en bloque
funcionen bien y que de manera aislada funcionen mal, por lo que Wrapper no
mereceria la pena (es el méas lento y obtiene los mismos resultados que los demas.



Una cuestion importante a tener en cuenta en este momento es que los datos
originales no han sido modificados. La pestafia attribute selection en la que
estamos, simplemente nos permite ver cuales son los atributos mas relevantes,
pero los datos siguen teniendo todos los atributos. Mas adelante veremos como
seleccionar los atributos modificando realmente los datos. De momento, vamos
a visualizar los atributos por parejas, utilizando los atributos mas relevantes
encontrados hasta el momento: petalwidth y petallength. Para ello, nos vamos
a la pestafa de Visualize , donde se pueden visualizar todas las posibles
parejas de atributos. Pincharemos sobre la pareja de atributos mas relevante:
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En la grafica podemos ver porgué los atributos de los pétalos eran los mas
relevantes. Usandolos juntos, separamos casi perfectamente las tres clases.
Ahora podemos ver porque la clase iris-setosa (azul oscuro) era la que se
clasificaba mejor y porqué las otras dos (roja y verde) presentaban ciertos
errores (es casi imposible trazar una frontera sencilla entre ambas clases que
las separe de manera perfecta). Si se prueba con los dos atributos de los
sépalos, se vera que hay mucho mas solape entre las clases. A la hora de
visualizar, es importante que los dos atributos no sean redundantes. Si lo son,
ambos aportaran la misma informacion, con lo que la separacion sera menos
clara.
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Hasta ahora, hemos podido ver cuales son los atributos mas relevantes, y
hemos podido visualizar que tal separan las clases, por parejas. Pero todavia
no hemos observado si la seleccion de atributos mejora (o empeora) el
porcentaje de aciertos esperado, o si los modelos que se construyen son mas
complejos o mas simples. Lo que necesitamos es un meta-clasificador que
primero pase un filtro de seleccion de atributos, y después realice aprendizaje
(y test) utilizando exclusivamente los atributos seleccionados. Dicho meta-
clasificador se llama atribute selected classifier y lo encontraremos entre los
classifiers meta, volviendo a la pestafia classify (donde usamos antes el PART
y el J48).
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Al tratarse de un metaclasificador, hay que especificar un clasificador base,
ademas de los parametros que definen la seleccion de atributos en Weka (un
método de busqueda y un método de evaluacién de subconjuntos de atributos).
Como clasificador base seleccionaremos PART y para la seleccion de atributos
utilizaremos un método filter con busqueda mejor primero (busqueda =

CfsSubsetEval y evaluacion = BestFirst). Podéis utilizar cualquier otro método
de busqueda (genética, greedy, ...).

<> Weka 3.6.0 - Explorer

Program  Applications Tools  Wisualization  Windows  Help
B
Preprocess  Classify I Cluster.l Assoclatal Select attributes] Visua\izal
Classifier i —
Chaase |AttributeSeIectedclassiMi Pinchar aqui para desplegar la ventana de 10S pEIGBNEs res parT - -M2 C 0.25 - 1
- Test options ‘ |-Classifier output
gi== T : —
= weka.gui.GenericObjectEditor x|
5 weka. classifiers.meta. AttributeSelectedClassifier
1 -About
" Pe | Dimensionality oftraining and test data is reduced by More
affribute selection before heing passed on to a classifier il
o)t Clacsfior [T Chigze. | PART-M2-C 02501 é Seleccionar el clasificador basg
]
debug |Falsa LIJ
~Result [ i ’ .,
svalustor  Choose  [CfsGubsetEval &= Seleccionar el método de evaluacion
!
search Choose IBestFirst DLNE ) , ,
Seleccionar el método de busqueda
Open, .. | Save... | ]S | T |
[ Satu
0K

Log |‘W.XU
Deem »|&s| 2@ mr|En mc[vw |6 |weedwe [« 0G8 B8 80 6




Pulsemos Start, y observaremos que el porcentaje de aciertos ha mejorado
ligeramente. Pasamos de 94% a 95.3333%.

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 143 95.3333 %

Usando la barra de scroll, podemos subir hacia arriba y ver que el subconjunto
de atributos seleccionado es el:

Selected attributes: 3,4 : 2
petallength
petalwidth



Probaremos ahora con un método de seleccion Wrapper. Para seleccionar los
parametros, mirar el grafico en esta misma pagina. En un Wrapper, es
necesario especificar:

» Evaluador de subconjuntos de atributos (evaluator ): puede ser
ClassifierSubsetEval o WrapperSubsetEval . La Unica diferencia
entre ambos es que el primero no hace una validacién cruzada
interna y el segundo si. En este caso elegiremos el segundo: sera
mas preciso con validacion cruzada, pero también mas lento. Como
hay pocos datos, sera un tiempo razonable. El WrapperSubsetEval
tiene sus propios parametros, por lo que pincharemos encima 'y
seleccionaremos:

o Elclassifier que se usa para evaluar los subconjuntos de
atributos (pondremos también PART).
o El nimero de ciclos de validacion cruzada (pondremos 5)

* Meétodo de busqueda (search): dejaremos el valor por omision (best-
first).
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Ahora pulsemos Start, y observemos los resultados
s6lo un atributo:

Selected attributes: 4 : 1
Petalwidth

Y el porcentaje de aciertos es menor que antes:

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

. Wrapper ha seleccionado

Correctly Classified Instances 139 92.6667 %

A pesar de que en teoria Wrapper es el mejor selector de atributos, puede
ocurrir en ocasiones que si hay pocos datos, los resultados obtenidos sean

peores.



Por ultimo, probaremos a usar attribute selected classifier con un método de
busqueda Ranker, el cual ordena los atributos segun alguna medida de
correlacion, que vamos a fijar en InfoGainAttributeEval . Hay que tener
cuidado, porque Ranker no es realmente un método de seleccion, sino un
método de ordenacion. Es decir, simplemente ordena los atributos de mejor a
peor, pero los vuelve a seleccionar todos. Para que seleccione los n primeros,
tenemos que cambiar un parametro de Ranker. Para desplegar los parametros
de Ranker, pincharemos sobre Ranker. El parametro a cambiar es
numToSelect , que por omision vale -1 (o sea, seleccionar todos). Pondremos
agui un 2, para que seleccione los dos mejores (porgue ya sabemos que los
dos atributos de pétalos son los mejores).
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Pulsamos Start, y efectivamente vemos que selecciona:
Ranked attributes:

1.418 3 petallength

1.378 4 petalwidth

Selected attributes: 3,4 : 2

Y que los resultados son:

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 143 95.3333 %

Ligeramente mejores que el 94% inicial.



3.0 El Experimenter

El Experimenter sirve para aplicar varios algoritmos de aprendizaje automéatico
sobre distintos conjuntos de datos y determinar de manera estadistica cual se
comporta mejor. Es decir, el Experimenter nos dira si las diferencias aparentes
en porcentajes de aciertos de distintos algoritmos son estadisticamente
significativas, o son debidas al azar. Para arrancar el Experimenter, debemos ir
a la barra de herramientas de Weka, que esta en la parte superior, y en el
menu Applications , seleccionar Experimenter .

» Weka 3.6.0 - Explorer 17 x|

Program / Applications. Tools Wsualzation  Windows  Help

Explorer =& x|
= e EL hss ciate' Select attr\butes] visualize|
KnowledgeFlow
U Simplecil Open URL... | Open DB, | Generate... Lndo Edt... Save.., |
Filter i
{ Choose: iNnne | #pphy ”
|
rCurrent relation ~Selected attribute
Relation; iris Hame: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Attributes: 5 Missings 0.{0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%
-Attribute Statistic Valug
Minimum 4.3
&l | Hone | Tnwert | Pattern | Mazimum 7.4
Mean 5843
Mo, Hame StdDev 0.528

2| sepalwidth
3 ppetalength
4| petalwidth
S| dass

(lass: class (Nom) j Visualize &l

Remove:

4.3 8.1 19
‘ b:u ‘ Leg w %
Cmido| [ ® €m 7| Ba| 3| @@ Bz mic|[+w || |wobae O 7 [« GBS @) mat




Las fases de uso de Experimenter son Setup (configura), Run (ejecuta) y
Analyse (analisis estadistico), las cuales se pueden ver en las pestafas
superiores del Experimenter. Comenzaremos configurando nuestro
experimento. Tenemos dos opciones: Simple y Advanced . Usaremos la
Simple , que ya esta marcada por omision. Ahora podemos o bien abrir un
fichero de configuracion de un experimento anterior (Open) o bien crear un

nuevo experimento (New), que es lo que vamos a hacer.
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Ahora hay que configurar el experimento. Primero, le doy un nombre al fichero
gue va a contener los resultados de las distintas validaciones cruzadas del
experimento (filename = misresultados). Por omision, el tipo del fichero es arff.
Realmente, nosotros no vamos a trabajar directamente con este fichero,
aunqgue es conveniente que los resultados se vayan almacenando en algun
sitio. A continuacion hay que definir el tipo de experimento, que puede ser:

* Crossvalidation (de 10 hojas, aunque esto ultimo se puede cambiar)

» Train-test percentage split (data randomized): primero desordena
aleatoriamente los datos y después coge el primer 66% para construir el
clasificador y el 34% restante para hacer el test (calcular el porcentaje
de aciertos esperado). El 66% es un parametro que puede ser
cambiado.

» Train-test percentage split (order preserved): hace lo mismo que el
anterior pero no desordena el conjunto de datos antes de dividirlos en
entrenamiento y test

Después hay que elegir si el problema es de classification o0 de regression
(se trata del primero). A continuacién, hay que especificar el iteration control.
Para realizar los tests estadisticos, Weka repite la validacion cruzada n veces
(por omision 10 veces). Es decir, realiza 10 validaciones cruzadas de 10 hojas
cada una. Esto implica que el algoritmo de aprendizaje sera ejecutado 100
veces.

En un momento, pondremos en la configuraciéon los conjuntos de datos
(datasets ) con los que vamos a trabajar y los algoritmos que vamos a aplicar
sobre ellos. El algoritmo que sigue el Experimenter es (si seleccionamos
algorithms first, el bucle externo sera el de los algoritmos, y el interno el de los
datasets, pero ahora mismo es irrelevante):

» Repite para cada dataset
» Repite para cada algoritmo
» Repite “Number of iterations
» Haz validacién cruzada
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Ahora, afladiremos dos ficheros de datos (datasets ) con el boton New de la
izquierda y cuatro algoritmos con el botdon New de la derecha. Los datasets
seran Iris.arff y SpamBase.arff. NOTA: SpamBase.arff tiene bastantes datos y
resulta extraordinariamente lento, con lo que en una primera pasada de este
tutorial, es mejor no ponerlo (poned sélamente iris.arff). Si se ponen varios
datasets, es importante que la palabra que aparece tras @relation en la
cabecera del fichero sea distinta, ya que si es la misma, el Experimenter
considerara que se trata del mismo dataset (aunque sean distintos ficheros) y
s6lo mostrara los resultados para uno de los datasets. Los algoritmos seran:
ZeroR (rules), J48 (trees), PART (rules), IB1 (lazy). A los algoritmos podemos
cambiarle los parametros si queremos, pinchando sobre ellos como de
costumbre. De hecho, podemos poner el mismo algoritmo varias veces, con
parametros distintos. No nos olvidemos de salvar el fichero de configuracion del
experimento (Save).
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Ahora ejecutemos el experimento: pestafia Run, y pulsar Start.
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Por ultimo, pasaremos a la pestafia de Analyse , para realizar el andlisis
estadistico. Los resultados sobre los que realizar este analisis pueden venir de
un fichero que contenga resultados de un experimento antiguo (File), de una
base de datos (Database ), o del experimento actual (Experiment ).
Seleccionaremos Experiment .

< Weka Experiment Environment
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Para terminar, ejecutamos el test estadistico. Primero pulsamos en

Experiment (caso de que no lo hayamos hecho antes), para seleccionar los
resultados del experimento que acabamos de realizar. Segundo, marcamos la
opcion de mostrar las desviaciones tipicas show std. deviations (caso de que
se haya usado crossvalidation y queramos ver las desviaciones con respecto a
la media). El resto de parametros se pueden dejar como estan. Comentar que
Weka utiliza un t-test por parejas, corregido, basado en las 10 validaciones
cruzadas de 10 hojas. Para los detalles, consultar el libro de Weka. El
Experimenter encuentra que las diferencias son estadisticamente significativas
con un nivel alfa (significance ) del 0.05. Esto mas 0 menos quiere decir que la
probabilidad de que el Experimenter os diga que una diferencia es significativa
cuando realmente es debida al azar, es del 5%. Tercero, ejecutamos el test
propiamente dicho (Perform Test ). Aparecera una tabla mostrando los
resultados.

= Weka 3.6.0 - Experimenter =181
Program Applications. Tonols  Visuslization Windows  Help
gExpErimEntEr ;Iilil

Satup' Run  Analyse I
~Saurc:

ok 500 results File... | Database. .. I Expetiment

~Configure test Test output o
Testing with IPaired T-Tester {correc. .. vl‘ Tester: weka.experiment. PairedCorrectedTTester /
| Analysing: Percent correct
Rty Select | ||| patasets: 2 . . L. .
(1| ————— 1 Seleccionar experimento recién concluidg
Column Select | ||| confidence: 0.05 (two tailed)
Jorted by: -
Comparison field  |Percent_correct - Date: 24/11/09 19:37
Sorting fasc.yby | <defaul> - Dataset (1} rules.ZeroR '' | (Z) rules.PART (3) trees.J43 ' (4) lazy.IEl ''
Test hase Salact | iris (100)  33.33(0.00) | 94.20(5.25) v 94.73(5.30) ¥ 05.40(4.80) v
spambage (100} 60.60(0.08) | 93.75(1.01) v 92.68(L.08) v 90.78(1.36) v

Displayed Calumns Select
v/ /%] | (2/0/0) (2/0/0) (2/0/0)
Show std, deviati
2 Marcar para que salgan las desviaciones estadigtolo en el caso de que se haya

Dutput F t Seleck . .z
- # usado validacion cruzada
E FPerform test . ; I Save output |

5 M (3) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444
esult T |
| (4) lazy.IBl '' -6152164127304895851

19137:15 - Available rilsets

19: £ - Percent_correvt - rules,PeroR " 450555

3 Ejecutar test

|

. | =
Dol | @ E@m 2| 86| Lo|@b || B mc|[+w | es| |wokae S R SER & b




La tabla mostrada por el Experimenter tiene este aspecto:

Dataset () rules.ZeroR | (2) rules.P ART (3) trees.J48 (4) lazy.IB1 "

iris (100) 33.33(0.00) | 94.20(5.25)v  94.73(5.30) v 95.40(4.80) v
spambase (100) 60.60(0.09) | 93.75(1.01)v  92.68(1.08) v 90.78(1.36) v

v 1) | (2/0/0)  (2/0/0)  (2/0/0)

En las filas aparecen los dos datasets (iris y spambase), mientras que en las
columnas aparecen los 4 algoritmos utilizados (ZeroR, PART, J48 e IB1). El
algoritmo con respecto al cual se hace la comparacion, es el de mas a la
izquierda (en este caso, el ZeroR), aunque eso se puede cambiar. Tiene
sentido comparar con ZeroR, puesto que necesariamente hay que superar los
resultados del clasificador de la clase mayoritaria. En este caso, para el
dominio Iris, ZeroR obtiene un 33.33% de aciertos, mientras que PART obtiene
un 94.20%, con una desviacion tipica de 5.25. Al lado de los resultados de
cada algoritmo, puede aparecer una v, un *, o nada. La v del 94.20% significa
que la mejora de PART sobre ZeroR es estadisticamente significativa. En este
caso, todos los resultados tienen v, por lo que todos representan diferencias
estadisticamente significativas. Si apareciera un *, eso querria decir que el
empeoramiento es estadisticamente significativo. Y si no apareciera nada, eso
significaria que la diferencia no es estadisticamente significativa. Es decir, que
la diferencia podria ser debida al azar, y que no podemos afirmar que un
algoritmo sea mejor que el otro, o al contrario.

La dltima linea de la tabla:

v/ %) | (2/0/0) (2/0/0) (2/0/0)
(mejor/igual/peor)

simplemente cuenta en cuantos dominios el algoritmo es significativamente
mejor que ZeroR, en cuantos es igual, y en cuantos es significativamente peor.
En este caso, PART es mejor en los dominios, y por tanto es igual o peor en 0
dominios (2/0/0). Lo mismo ocurre con el resto de algoritmos.

Si queremos, podemos cambiar el algoritmo con el que se comparan todos los
demas. Esto se puede hacer pulsando el boton Test Base y cambiando el
algoritmo. Por ejemplo, la siguiente tabla compara todos los algoritmos con IB1.

Dataset (4) lazy.IB1 " -6 | (1) rule s.ZeroR (2) rules.PART (3) trees.J48"

iris (100) 95.40(4.80) | 33.33(0.00) * 94.20(5.25) 94.73(5.30)
spambase  (100) 90.78(1.36) | 60.60(0.09) * 93.75(1.01)v  92.68(1.08) v

v/ )| (0/0/2) (1/1/0) (1/1/0)

Aqui podemos ver gue ZeroR es significativamente peor que 1B1 (33.33%), y
gue no hay diferencias estadisticamente significativas PART/IB1 y J48/IB1, en
el dominio iris. Sin embargo, PART y J48 son estadisticamente mejores que
IB1 en el dominio SpamBase.






