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1. Caracteristicas de los datos y filtros

Una vez cargados los datos, aparece un cuadro resumen, Current relation, con
el nombre de la relacién que se indica en el fichero (en la linea @relation del
fichero arff), el nimero de instancias y el nUmero de atributos.

Ademas, en la parte inferior se presenta graficamente el histograma con los
valores que toma el atributo. Si es simbdlico, la distribucion de frecuencia de
los valores, si es numérico, un histograma con intervalos uniformes. A modo de
ejemplo, a continuacibn mostramos el histograma por localidades, indicando
con colores la distribuciones por opciones elegidas.
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Se ha seleccionado la columna de la localidad de Leganés, la que tiene mas
instancias, y donde puede verse que la proporcion de las opciones cientificas
(1 y 2) es superior a otras localidades, como Getafe, la segunda localidad en
namero de alumnos presentados.

En cuanto al filtrado para la preparacion de los datos, WEKA tiene integrados
filtros que permiten realizar manipulaciones sobre los datos en dos niveles:
atributos e instancias. Las operaciones de filtrado pueden aplicarse “en
cascada”, de manera que cada filtro toma como entrada el conjunto de datos
resultante de haber aplicado un filtro anterior.
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Para aplicar un filtro a los datos, se selecciona con el boton Choose de Filter,
desplegandose el arbol con todos los que estan integrados.

& Weka Explorer -0 x|
Associate | Select attributes | Wisualize
Preprocess Claggify | Cluster
Open... | Open... | Open... | | Save... |
Filter
:_\lweka Anply |
(=l _4 filters
=4 unsupervised
-] atiribute Tune: ..
-] instance t Unigue: ...

Vamos a utilizar el filtro de atributos “Remove”, que permite eliminar una serie
de atributos del conjunto de entrada. Como primer filtro de seleccién, vamos a
eliminar de los atributos de entrada todas las calificaciones parciales de la
prueba y la calificacion final, quedando como Unicas calificaciones la nota de
bachillerato y la calificacion de la prueba. Por tanto tenemos que seleccionar
los indices 5,6,7,10,12,14 y 17, indicandolo en el cuadro de configuracion del
filtro Remove:

& weka.qui.GenericObjectEditor 1ol x|
weka filters.unsuperised. attribute. Remaove
Ahout
An instance filter that removes a range of attributes framthe 0.0 |
dataset.
invertSelection |False =l

attributelndices |5-T,1D,12,14,1T

Qpen... | Save... | Ok cancel |

Como puede verse, en el conjunto de atributos a eliminar se pueden poner
series de valores contiguos delimitados por guidn (5-7) o valores sueltos entre
comas (10,12,14,17). Ademas, puede usarse “first” y “last’” para indicar el
primer y dltimo atributo, respectivamente.Una vez configurado, al accionar el
boton Apply del area de filtros se modifica el conjunto de datos (se filtra) y se
genera una relacion transformada.

Filtros de afladir expresiones

Muchas veces es interesante incluir nuevos atributos resultantes de aplicar
expresiones a los existentes, lo que puede traer informacion de interés o
formular cuestiones interesantes sobre los datos. Por ejemplo, vamos a afadir
como atributo de interés la "mejora" sobre la nota de bachillerato, lo que puede
servir para calificar el "éxito" en la prueba. Seleccionamos el filtro de atributos
AddExpression, configurado para obtener la diferencia entre los atributos
calificacion en la prueba, y nota de bachillerato, en las posiciones15y 16:
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&weka.gui.GenericDbjectEditor =[Ol x|
weka filters unsupervised. attribute AddExpression
Abaut

An instance filter that creates a new attribute by applying a Mare |
mathematical expressian to existing attributes.

debug |False [=

hame |mejora

BXpression |a1 a-alh

Qpen... | Save... | Ok | Cancel |

después de aplicarlo aparece este atributo en la relacion, seria el numero 19,
con el histograma indicado en la figura:

7|nota_ldioma |
8|des_ldioma

9|des_asig! ICDIDur: rejara (Nurm | visualize Al |
T0/calif_asigl

11|des_asig?
12|calif_asig2
13|des_asigl
14[calif_asig3
148[cal_prugha
16|naota_hachi
17|cal_final

18 Fresentado
18]mejora

8.7

Status
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2. Visualizacioén

Una de las primeras etapas del analisis de datos puede ser el mero analisis
visual de éstos, en ocasiones de gran utilidad para desvelar relaciones de
interés utilizando nuestra capacidad para comprender imagenes. La
herramienta de visualizacion de WEKA permite presentar graficas 2D que
relacionen pares de atributos, con la opcion de utilizar ademas los colores para
afadir informacion de un tercer atributo.

Las instancias se pueden visualizar en gréaficas 2D que relacionen pares de
atributos. Al seleccionar la opcion Visualize del Explorer aparecen todas los
pares posibles de atributos en las coordenadas horizontal y vertical. La idea es
gue se selecciona la grafica deseada para verla en detalle en una ventana
nueva. En nuestro caso, apareceran todas las combinaciones posibles de
atributos. Como primer ejemplo vamos a visualizar el rango de calificaciones
finales de los alumnos a lo largo de los afios, poniendo la convocatoria (junio o
septiembre) como color de la gréfica.
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&WEka Knowledge Explorer: ¥isualizing selectividad -7 ﬂ
|>< Afo_académico (Mum) - ‘Y. cal_final (Murm) -
|Co|0ur: convocatoria (Morm) hd ‘Se\ectlnstance hd

| Clear Save | Jitter J
Plot: selectividad
« I -
N

Class colour

I 2

Vamos a visualizar ahora dos variables cuya relacién es de gran interés, la
calificacion de la prueba en funcion de la nota de bachillerato, y tomando como
color la convocatoria (junio o septiembre).

&Wﬁaka Explorer: ¥isualizing selectividad—weka.ﬁltelﬁf oy ] 4|
|}<: nota_hachi {(Murm) hd |‘r‘: cal_prueba (Mum) -
|Colour: convacatoria (Norm) hd |Se|ect|nstance hd

Clear | Save | q H| H
Jitter |
Flot: selectividad-weka filters.unsupervised. attribute Remove-R5-7 10121417
v PEEES
x
Class colour
I 3

en esta grafica podemos apreciar la relacién entre ambas magnitudes, que si
bien no es directa al menos define una cierta tendencia creciente, y como la
convocatoria esta bastante relacionada con ambas calificaciones.

Se sugiere preparar el siguiente grafico, que relaciona la calificacion obtenida
en la prueba con la localidad de origen y la nota de bachillerato, estando las
calificaciones discretizadas en intervalos de amplitud 2
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& Weka Explorer: ¥isualizing selectividad-weka filters.unsupervised.attribute Remove-R 5,6, A gl x|
b localidad tMom) | [+ cal_prueha (NDAWBka Explorer: Visualizing selectividad-weka filkers .unsupervised, attribute Femove-R5,6,7,10, 1
Colour: nota_bachi (Mo w | |Select Instance Vl

Clear Save i
Jitter ¢ |

Plot: selectividad-weka filters unsuperised attribute Remove-R5,6,7 10,1214 1 T-weka filters unsupenised attribute Discretize-810-M-1 0-R9,10

Class colour

'-inf-11" til-21! tig-g1! -1

Aqui el color trae mas informacion, pues indica en cada intervalo de
calificaciones de la prueba, la calificacion en bachillerato, lo que permite ilustrar
la "satisfaccion" con la calificacion en la prueba o resultados no esperados,
ademas distribuido por localidades.

3. Prediccidén numérica

La prediccion numérica se define en WEKA como un caso particular de
clasificacion, en el que la clase es un valor numérico. Los algoritmos de
prediccion numéricas aparecen mayoritariamente en el apartado classifiers-
>functions, aunque también en classifiers->trees.

Vamos a ilustrar algoritmos de predicciéon numérica en WEKA con dos tipos de
problemas. Por un lado, "descubrir" relaciones deterministas que aparecen
entre variables conocidas, como calificacion en la prueba con respecto a las
parciales y la calificacion final con respecto a la prueba y bachillerato, y buscar
otros modelos de mayor posible interés.

Relacidn entre calificacion final y parciales

Seleccionamos los atributos con las 6 calificaciones parciales y la calificacion
en la prueba:
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& weka.gui.Generic0bjectEditor - | Ellil

weka, filkers, unsupervised, attribute, Remove
Abiouk

Aninstance filter that removes a range of attribute s from the Mare
dataset. 4'

attributelndices |5,6,7,10,12,14,15

invertSelection ITrUE LI

CIpEM. . . | Save, .. I | Cancel |

Vamos a aplicar el modelo de prediccibn mas popular: regresién simple, que
construye un modelo lineal del atributo clase a partir de los atributos de
entrada: functions->LinearRegresion

Como resultado, aparece la relacién con los pesos relativos de las pruebas
parciales sobre la calificacién de la prueba:

& Weka Knowledge Explorer - |E| LI

Preprocess  Classify I Clusterl Associatel Seleck attributasl Visualizel
Classifier

Choose ILinearRegressinn -50-R 1.0E-3 ‘

rTestoptions—————— ~Classifier output

{* Use training set: Linear Regression Model ;I

i~ Supplied test set Set,., |
cal_prueba =
" Cross-walidation  Folds |1D

{~ Percentage split A |G 0.1674 * nota Lenqua +
0.1673 * nota Historia +

Mare options... 0.1668 * nota Idioma +

0.1897 * calif_asigl +

(Mur) cal_prugha - 0.1896 * calif asig2 +
0.1193 * calif asig3 +
Start Stop | 0. 0084

r~Result list {right-click For aptions)

12:43:25 - trees.j48. 046
12:43:41 - trees. j48.048
12:43:51 - trees.j48.046
12:44:36 - trees. j48.048
12:49:57 - trees.j43. 3458

Time taken to build model: 1.2 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

124500 - b 45 145 Correlation coefficient 0.9964
TPy :Ei-Filrl-_:LinE-ﬁrF!.EelJles::u:nn Hean ahsolute error n.0a24
= Root mean sdquared error 0.0731
Relative absolute error 4.8231 % -
4 | ;l_l
Statu
’VOK ‘ Lag | ‘“}. x®0

Hay que observar que en los problemas de prediccion la evaluacion cambia,
apareciendo ahora el coeficiente de correlacion y los errores medio y medio
cuadratico, en términos absolutos y relativos. En este caso el coeficiente de
correlacion es de 0.998, lo que indica que la relacion es de una precision muy
notable.

Si aplicamos ahora esta funcion a la relacion entre calificacion final con
calificacion en la prueba y nota de bachillerato (filtro que selecciona Unicamente
los atributos 15-17), podemos determinar la relacion entre estas variables: qué
peso se lleva la calificacion de bachillerato y de la prueba en la nota final.
Vamos a hacerlo primero con los alumnos de una poblacion pequefia, de
Guadarrama (posicion 12 del atributo localidad). Aplicamos los filtros
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correspondientes para tener Unicamente estos alumnos, y los atributos de
calificaciones de la prueba, bachillerato y final:

8 weka.gui GenericObyectEditor _lolx| PT=TE

. . q wieka. Filters, unsupervised. iInstance. RemoveYwithyalues
wieka.filkers .. unsupervised. attribute. Remove

About aktkributeInde:x |2
Aninstance filter that removes a range of Mare | invertSelection  [True -]
attributes fram the dataset. -

matchMissingvalues IFaISE =~ I

attributelndices |1 31817 modifyHeader IFaIS s

norminallndices |1 2

invertSelection ITru e ﬂ

splitPoint 0.0

Open... | Save... Cancel | Cancel |

CpEn... I Save.. . I

llegamos a 40 instancias:

& weka knowledge Explorer = |

Preprocess | Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | Wisualize |

Openfile... | Open URL ., | Open DE... Undo Save.. |
| Choose |RemoveWithvalues 500-C3-L 12 |_ el ||
Current relstion  Selscted attribu
Relation: selectividad-welca fikers, unsupervised. instance RemovelWith, . Hame: Iocalidad Type: Nominal
Instances: 40 attributes: 18 Missing: 0 (0%) Distinct: 1 Uniqus: 0 (0%)

Attt Lebel Count |
o, | Nama [||[pLPECRETE -
ARAMIUEZ J

1Afio_académica
Zlconvacatoria C
(CERCEDILLA
CIEMPOZUELOS

lopion1?
COLLADO_VILLALEA

a
S[nota_Lengua
&[nota_Historia | rESCoRiaL
7|
5

Inota_Idoma . -
ldes_Idioma |Cﬂ|Dur P (Mo} 7| visusize Al

3|des_asigl
10calif_asigl an
11des_asigz
12ealf_asigz
13|des_asigd
14]calf_asig3
15/cal_prusba
16|nota_bachi
17[eal_final
18[Presentado

Sloololooo

GUADARRAMA [40]
0 00 0 00

Skaku:
(OK | Log Wxn
o] | 8 570 3 || o] oo o @ | S W v wl[To [GEIIS@AEM s

si aplicaramos regresion lineal como en el ejemplo anterior, obtenemos el
siguiente resultado:
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& Weka Knowledge Explorer =[]

Preprocess  Classify | Clusterl Assoclatel Select attr\hutesl V\sual\zel

Classifier

’V Choose ILinEarREgrEssinn -50-R1.0E-8 ‘

~Test options——————— ~Classifier output
& Use training set linear Regression Model ;I
€ Supplied test set ek,
cal_final =

' Crossvalidation  Folds |10 -
" Percentage split 26 |66 1.8747 * cal_prueba +

-4, 3253

Mare opkions...

Time taken to build model: 0 seconds

(MU cal_inal |

=== Ewvaluation on training set ===

start | Stop [ {] === swnnary -=-

[-Result list {right-click Far options)

ToTF 37 - fress s 5P ;I Correlation coefficient 0. 8748

16:15:28 - trees,mS.MSP Hean absolute error 1.2189

16:16:36 - trees,m5.MSP Root mean squared error 1.4675

16:25:19 - trees.mS.MoP Relative absglute error 46,2215 %

2552 —Funl:tinn::.LirlE.irPE:lgrES:ﬂ Root relative squared error 45.4917 % _'L|
! | )

el resultado deja bastante que desear porque la relacion no es lineal. Para
solventarlo podemos aplicar el algoritmo M5P, seleccionado en WEKA como
trees->m5->M5P, que lleva a cabo una regresién por tramos, con cada tramo
determinado a partir de un arbol de regresién. Llegamos al siguiente resultado:

& Weka Knowledge Explorer =181

Preprocess  Classify I Cluster | Associate | Select attributesl Wisualize |
~Classifier

choose  [msp 4.0 |

rTestoptions—————— ~Classifier output
% Use training set M5 pruned model tree: d
r Supedliaer ot et (using smoothed predicrions)
" Cross-validation Folds IT cal_prueba <= 3.97 : LML (11/0%)
"~ Percentage spiit %[5 cal_prueba > 3.97 @ LMZ (29/0.099%)

More options. .. LM num: 1

Linear Regression Model

w 2]

(Nurn) cal_final

cal_final =
Start Stom: |
+
- Result list {right-click For options) a

16:03:05 - trees.m5.MSP
16:05:25 - trees.mS, M5P LM num: 2
16:07:52 - trees.mS. MSP Linear Regression Model
16:13:52 - trees.m5.M5P
16:14:37 - trees.m5.M3P cal final =

16:15:28 - brees.m5.MSP
1611636 - brees,mS.MSP
16:25:19 - trees.m5.M5P
19:53:24 - functions LinearRegression

0.3996 * cal_prueba +
0.5997 * nota_bachi +
0.0044

7 - trees.m5.MSP -
1 | »
Statu
’VOK ‘ Lag | W *0

gue es practicamente la relacion exacta utilizada en la actualidad: 60% nota de
bachillerato y 40% de la prueba, siempre que se supere en ésta un valor
minimo de 4 puntos.

Si aplicamos este algoritmo a otros centros no siempre obtenemos este
resultado, por una razon: hasta 1998 se ponderaba al 50%, y a partir de 1999
se comenzo con la ponderaciéon anterior. Verifiquese aplicando este algoritmo
sobre datos filtrados que contengan alumnos de antes de 1998 y de 1999 en
adelante. En este caso, el algoritmo M5P no tiene capacidad para construir el
modelo correcto, debido a la ligera diferencia en los resultados al cambiar la
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forma de ponderacion. Los arboles obtenidos en ambos casos se incluyen a

continuacion:

i Weka Knowledge Explorer =IO X

[ Weka Knowledge Explorer —TOTX]
Preprocess Clasy | Cluster | Associte | Select atributes | Viusize | Preprocess Classiy | Clster | associate | Select attributes | visuelee |
Classifier o

those s 140 | ‘ " Choose[mse 40 |
~Test aption: ~Classifier output  Test option: - Classifier output
{5 Use training set 15 pruned model tree: ﬂ ¥ Use braining set M5 pruned nodel tree: ﬂ

1 Supplied test set Set,.,

 Cross-validation  Folds |11
 Percentage splt %o |56

IMore options. ..

(Num) cal_final j
Start 5t0p)

-Result fist {right-cick for options)

16:03:05 - trees mS MEP
16:05:25 - trees.mS.M5P
16:07:52 - trees m3 MEP
16:13:52 - trees.m3 MEP
16:14:57 - trees mS MEP
16:15:28 - trees.mS . M5P
16:16:36 - trees m3 MEP
16:25:19 - trees.m3 MEP
13:53:24 - functions Lingar Regression

(using smoothed predictions)

cal_prueba <= 3.995 : LMl (1278/0%)
cal_prueba > 3.995 : LMZ (4098/3.321%)

L nume L
Linear Regression Model

cal_final =

+
0

L mm: 2
Linear Regression Hodel

cal_final =

0.0018 * Afio_académico +
0.5005 # cal _prueba +
0.5015 # nota_bachi +

] |

{ Supplied test set LI
 Cross-validation  Folds |10
" Percentage spit % |66

More optians...

iNumj cal_final ﬂ
Start Stap

[ Resul lst (ight-cick For aptions)

16:0:25 - trees.mB.MSP ﬂ
16:07:52 - trees.m5.MEP
16:13:52 - trees.mS.M5P
16:14:37 - trees.mS.M5P
16:15:28 - tress.mS.MSP
16:16:36 - tress.m5.MP
16:25:19 - trees.m3.M3P
12:53:24 - functions LinearRegression

(using smoothed predictions)

cal_prueba €= 3.995 : LML (3296/0%)
cal prueba > 3.885 1 LM2 (LOL28/0.127%)

M mm: 1
Linear Reqgression Model

cal_final =

+
n

LM mm: 2
Linear Reqression Model

cal_final =
0.4001 * cal prueha +

0.5999 * nota_hachi +
0.0005

hasta 1998

de 1999 en adelante

Predicciéon de la calificaciéon

Vamos a aplicar ahora este modelo para intentar construir un modelo aplicaciéon
mas interesante, o, al menos, analizar tendencias de interés. Se trata de
intentar predecir la calificacion final a partir de los atributos de entrada, los
mismos que utilizamos para el problema de clasificar los alumnos que
aprueban la prueba. Si aplicamos el algoritmo sobre el conjunto completo

llegamos al siguiente modelo:
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& Weka Knowledge Explorer o ] 4
Preprocess 'Classify I Clusterl Associatel Select attributes' '\-'isualizel
Classifier
Choose |M5P -M4.0
Test options Classifier output
{%' Use training set Linear Regression Model :I
(" Supplied test set SEk. |
cal_prueha =
(" Cross-validakion  Folds I‘ID
" Percentage split I [ala] 0.0714 * ifio_académico +
- i | 0,345 * convocatoria=J +
Bl ELE00 0.2633 * localidad=COLLADO VILLALEA,CIEMPOZUELOS,
0.2282 * localidad=CIEMPOZUELOS, FUENLAERADA, PINTD
{Mum) cal_prueha Vl 0.1563 * localidad=PINTO,GETAFE, GUADARRAMA , LEGANE
-0.1315 * localidad=GETAFE,GUADARRAMA , LEGANES , TORE
Start Stop | -0.7843 * localidad=GUADARRAMA,LEGANES, TORREJON,C,
Result list (right-click For optians) 0.7134 * localidad=LEGANES, TORREJON,C,PARLA, GALAP.
-0.404 * localidad=ALPEDRETE,ARANJUEZ, TORRELODONE
i::;gfg—trees.m:.mgg [ 0.7188 * localidad=ARANJUEZ , TORRELODONES , VALDEMOR.
1o 4_F$'3cii'$s'uneame csion 0.4086 + localidad=VALDEMORO, TORREJON DE LA CALTZA
19j55j3?_trees mslmsp g 0.4294 * localidad=GRINON,LOS PERASCALES +
20:000: 16 - brees.ms. MEP 0.0875 * opcionl®=3,1,2 +
20:02:11 - trees.ms. MSP -0.7561 * opcionl®=l.z +
- trees.mS.MSP 0.1555 * opcionl?®=2 +
 brees.mS, MEP 0.3428 * des_asigl=DIB.ARTISTICO IT,LATIN IT,MATE
0 - trees,ms, MSP -0.114 * des_asig2=H.FILOSOFI4,FISICA,QUIMICA,MAT
- trees.mS . MSP 0.3841 * des_asig2=FI3ICA,QUINICA,MATEM.CC3S +
20:31:29 - trees,mS. MSP hd <| | 3
Status
Log x 0
o -

obsérvese como trata el algoritmo los atributos nominales para incluirlos en la
regresion: ordena los valores segun el valor de la magnitud a predecir (en el
caso de localidad, desde Collado hasta Los Pefiascales y en el de opcion,
ordenadas como 4°, 5°, 39, 2°, 1°), y va tomando variables binarias resultado de
dividir en diferentes puntos, determinando su peso en la funcion. En esta
funcion lo que mas pesa es la convocatoria, después la nota de bachillerato, y
después entran en juego la localidad, asignaturas optativas, y opcion, con un
modelo muy complejo.

Si simplificamos el conjunto de atributos de entrada, y nos quedamos
Unicamente con el afo, opcién, nota de bachillerato, y convocatoria, llegamos

a.

10



Jesus Garcia Herrero Andlisis de Datos. Practica de métodos prediccion de en WEKA

& Weka Knowledge Explorer - |EI|5|

Preprocess Classify | Clusterl Associatel Select attrihutesl Visualizel

Classifier

Chaose |MsP -1 4.0 |

~Test options ~Classifier output

% Use training set

i~ Supplied test set Sek, . |

Linear Regression Model

cal_prueha =
" Cross-validation  Folds |1D -
i Percentage split Y |6R 0.0876 * Afio_académico +
. 0.3348 * convocatoria=J +
More options... | i
0.2104 * opcionl?®*=5,3,2,1 +
-0,1905 * opcionl?®=1 +
{(Numj cal_prueba v| 0.8471 * nota_bachi +
| 4.3714 * Presentado=3I +

Skark Stop

-180. 53806

—Result list {right-click For options)————
Humber of Rules : 1

L

16:25:19 - trees.mS.MSP
19:53:24 - functions LinearRegression
19:55:37 - trees.mS.MSP
20:00:16 - trees.m5.MSP
20:02:11 - trees.m5.MSP
20:17:51 - trees.m5.MSP
20:26:03 - trees.m5.MSP
20:27:10 - trees.m5.MSP
20:31:21 - trees.m5 . MSP
20:31:29 - trees.m5 . MSP

Statu:
’7 OK

Time taken to build model: 35.49 seconds

== Evaluation on training set ===

== Summary ===

Correlation coefficient 0.7437
Mean absolute error 0.7682

Root mean squared error 0.9736

e of
P NP S

este modelo es mucho mas manejable. Compare los errores de prediccion con
ambos casos:

1= . I 5 eka Knowiege Eprer
Preprocess Chissiy | Clusterl Assuc\atel Select attr\butesl V\suahze' Preprocess Classify | C\uster' Assnt\ate| Select attnhutes| V\sua\ize'
~Classifer ~Classiier
Chose |MSP—M4‘U ‘ Choose |MSP 4.0
Test options - Classifier output  Test option: - Classifier output
(" LUse trairing set Wuber of Fules @ L A 1 Use traiing set Number of Bules : 1

Stk (v Supplied test set
€ Cross-validation  Folds |1T

1" Percentage splt % |66

{+ Supplied test set et
{ Crossvalidation ~ Folds W

66 === Ew:

Tine taken to build model: 104 seconds Tine taken to build model: 35.49 seconds

{* Percenkage spli % aluation on training set === === Evaluation on training set ===

20:17:51 - brees mS MP

20:31:21 - brees m5.MSP
2031129 - trees, m3.MaP

15P

- === Sumary === === Smmary ===
Mare options. ., More options...
Correlation coefficient 0.737 Correlation coefficient 0.7497
{Nur) cal_prueba j Mean absolute error 10,7439 (Murnj cal_prugha j Mean absolute error 0.7682
Root nean sqared error 0.95 Root mean squared error 0.9736
Start 3 Relative abaolute error E1.142 % Start St Relative absolute error £7.0498 %
Resul st {right-cick For aptions)—— Root relative squared error 67,5932 % Rt s (right-cick For optiens)—— Root relative squared error 66,1797 %
Total Muber of Instances 3760 Total Humber of Instances 1901

Shabus St

Prablem evaluating classfier Problem evaluating classifier

modelo extenso modelo simplificado

Correlacion entre nota de bachillerato y calificacién en prueba

Finalmente, es interesante a veces hacer un modelo Unicamente entre dos
variables para ver el grado de correlacion entre ambas. Continuando con
nuestro interés por las relaciones entre calificacion en prueba y calificacién en
bachillerato, vamos a ver las diferencias por opcion. Para ello filtraremos por un
lado los alumnos de opcién 1 y los de opcién 4. A continuacion dejamos
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Gnicamente los atributos calificacion en prueba y nota de bachillerato, para
analizar la correlacion de los modelos para cada caso.

& weka Knowledge Explorer

N & welka Knowledge Explorer

Preprocess Ciassity | Cluster| Assaciate| Select atibutes | Visualize

Preprocess Classiy | luster| associate| Selectatiributes | visuaize |

’7 Choose ILmearReuressmn—sn—RwnErs ‘

cl
’7 Chaose |L|nearRegressmanDrR1[IE—E

[ Testap [ Classffier outp

[Teston [-Classifier outp!

=181x]

© Uss training set

€ Usetraining set
C Suppliedtestset ot Ineax Regression flodel © Supplisdtestset  Sel Linear Regression Nodel

 Crossvalidation  Foid= [i0 || eal_prueba = © Crossvalidation  Folie [0 || cal prucba =

@ Pt % 68 0,622 * nota pact +  Percentage split % [

Mare optians. -1.3478

_ wwoms. [ e

Tinme taken to build model: 0.53 seconds

Time taken to build model: 0.08 seconds

(hum) cal_prueba

TR - S
-

[Resultlist (right-click for aptions)—|

0.8508 Resultlist (fightclick for options)— 0.588
0.8753 T e aREs I 4| 0.7889
14:47:28 - trees mE MSP 1114e 14:46:22 - rees mé M5P 1. na41
14:50:27 - rees m5 M5P 73.8933 % 14:47:28 - trees M MSP 79,5243 %
14:54:17 - rees m5 MSP 75.0895 % 14:50:27 - trees m5 MSP 00 rr 60,8973 %
14:58:21 - rees mE MSP Totel Mumber of Instances 1785 14:54:17 - rees.mS MSP Total Wumber of Instances 2035
14:58:56 - functions LinearRegre 14:58:21 - rees S MSP
16:00:00 - functions. LinearRegre | ~| =i =
‘ ||| | > « 3 ) | bl

‘OK ‘i“f“‘ ‘OK ‘ilwxn

alumnos opcion 1° alumnos opcion 4°

podemos concluir que para estas dos opciones el grado de relacién entre las
variables si es significativamente diferente, los alumnos que cursan la opcién 1°

tienen una relacion mas "lineal" entre ambas calificaciones que los procedentes
de la opcion 4°
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