HSOE

ANALISIS DE DATOS

Jesus Garcia Herrero




Analisis de Datos en WEKA

Capitulo 1. Técnicas de
Analisis de Datos en WEKA

CAPITULO 1. TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS EN WEKA

1.1. Introduccion

1.2. Preparacion de los datos
1.2.1. Muestra de datos
1.2.2. Objetivos del analisis

1.3. Ejecucion de WEKA

1.4. Preprocesado de los datos
1.4.1. Caracteristicas de los atributos
1.4.2. Trabajo con Filtros. Preparacion de ficheros de muestra
1.4.2.1. Filtros de atributos
1.4.2.2. Filtros de instancias

1.5. Visualizacion
1.5.1. Representacion 2D de los datos
1.5.2. Filtrado “grafico” de los datos

1.6. Asociacion

1.7. Agrupamiento
1.7.1. Agrupamiento numérico
1.7.2. Agrupamiento simbdlico

1.8. Clasificacion
1.8.1. Modos de evaluacion del clasificador
1.8.2. Seleccion y configuracion de clasificadores
1.8.3. Prediccion numérica
1.8.4. Aprendizaje del modelo y aplicacion a nuevos datos.

1.9. Seleccion de atributos

20

25
26
31

33
34
37
45
51

53



Analisis de Datos en WEKA

1.1. Introduccién

En este capitulo se presenta de forma concisa y practica la herramienta de
mineria de datos WEKA. WEKA, acrénimo de Waikato Environment for
Knowledge Analysis, es un entorno para experimentacion de analisis de datos
que permite aplicar, analizar y evaluar las técnicas mas relevantes de analisis
de datos, principalmente las provenientes del aprendizaje automatico, sobre
cualquier conjunto de datos del usuario. Para ello Unicamente se requiere que
los datos a analizar se almacenen con un cierto formato, conocido como ARFF
(Attribute-Relation File Format).

WEKA se distribuye como software de libre distribucion desarrollado en Java.
Esta constituido por una serie de paquetes de codigo abierto con diferentes
técnicas de preprocesado, clasificacion, agrupamiento, asociacion, Yy
visualizacion, asi como facilidades para su aplicacion y analisis de prestaciones
cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados. Estos paquetes
pueden ser integrados en cualquier proyecto de analisis de datos, e incluso
pueden extenderse con contribuciones de los usuarios que desarrollen nuevos
algoritmos. Con objeto de facilitar su uso por un mayor nimero de usuarios,
WEKA ademas incluye una interfaz grafica de usuario para acceder y
configurar las diferentes herramientas integradas.

Este capitulo tiene un enfoque practico y funcional, pretendiendo servir de guia
de utilizaciébn de esta herramienta desde su interfaz grafica, como material
complementario a la escasa documentacion disponible. Para ello se obviaran
los detalles técnicos y especificos de los diferentes algoritmos, que se
presentan en un capitulo aparte, y se centrara en su aplicacion, configuracion y
andlisis dentro de la herramienta. Por tanto, se remite al lector al capitulo con
los detalles de los algoritmos para conocer sus caracteristicas, parametros de
configuracion, etc. Aqui se han seleccionado algunas de las técnicas
disponibles para aplicarlas a ejemplos concretos, siguiendo el acceso desde la
herramienta al resto de técnicas implementadas, una mecanica totalmente
analoga a la presentada a modo ilustrativo.

Para reforzar el caracter practico de este capitulo, ademas se adoptard un
formato de tipo tutorial, con un conjunto de datos disponibles sobre el que se
irdn aplicando las diferentes facilidades de WEKA. Se sugiere que el lector
apligue los pasos indicados y realice los andlisis sugeridos para cada técnica
con objeto de familiarizarse y mejorar su comprensién. Los ejemplos
seleccionados son contienen datos provenientes del campo de la ensefianza,
correspondientes a alumnos que realizaron las pruebas de selectividad en los
afios 1993-2003 procedentes de diferentes centros de ensefianza secundaria
de la comunidad de Madrid. Por tanto, esta guia ilustra la aplicacion y analisis
de técnicas de extraccion de conocimiento sobre datos del campo de la
ensefianza, aunque seria directa su traslacion a cualquier otra disciplina.
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1.2. Preparacion de los datos

Los datos de entrada a la herramienta, sobre los que operaran las técnicas
implementadas, deben estar codificados en un formato especifico, denominado
Attribute-Relation File Format (extensién "arff"). La herramienta permite cargar
los datos en tres soportes: fichero de texto, acceso a una base de datos y
acceso a través de internet sobre una direccion URL de un servidor web. En
nuestro caso trabajaremos con ficheros de texto. Los datos deben estar
dispuestos en el fichero de la forma siguiente: cada instancia en una fila, y con
los atributos separados por comas. El formato de un fichero arff sigue la
estructura siguiente:

Q

% comentarios

@relation NOMBRE RELACION
@attribute rl real
@attribute r2 real

@attribute il integer
@attribute 12 integer

@attribute sl {vl sl, v2 sl,..vn sl}
Gattribute s2 {vl sl, v2 sl,..vn sl}

@data
DATOS

por tanto, los atributos pueden ser principalmente de dos tipos: numéricos de
tipo real o entero (indicado con las palabra real o integer tras el nombre del
atributo), y simbdlicos, en cuyo caso se especifican los valores posibles que
puede tomar entre llaves.

1.2.1. Muestra de datos

El fichero de datos objeto de andlisis en esta guia contiene muestras
correspondientes a 18802 alumnos presentados a las pruebas de selectividad y
los resultados obtenidos en las pruebas. Los datos que describen cada alumno
contienen la siguiente informacién: afio, convocatoria, localidad del centro,
opcién cursada (de 5 posibles), calificaciones parciales obtenidas en lengua,
historia, idioma y las tres asignaturas opcionales, asi como la designacion de
las asignaturas de idioma y las 3 opcionales cursadas, calificacion en el
bachillerato, calificacion final y si el alumno se presenté o no a la prueba. Por
tanto, puede comprobarse que la cabecera del fichero de datos,
"selectividad.arff", sigue el formato mencionado anteriormente:

@relation selectividad

Gattribute Afo académico real
@attribute convocatoria {J, S}
@Qattribute localidad {ALPEDRETE, ARANJUEZ, ... }
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@attribute opcionl?® {1,2,3,4,5}

@attribute nota Lengua real

@attribute nota Historia real

@attribute nota Idioma real

@attribute des Idioma {INGLES, FRANCES, ALEMAN}

@attribute des asigl {BIOLOGIA, DIB.ARTISTICO II,... }
@attribute calif asigl real

@attribute des asig2 {BIOLOGIA, C.TIERRA, ...}
Gattribute calif asig2 real

@attribute des asig3 {BIOLOGIA, C.TIERRA, ...}

Gattribute calif asig3 real
@attribute cal prueba real
@attribute nota bachi real
@attribute cal final real
@attribute Presentado {SI, NO}
@data

1.2.2. Objetivos del analisis

Antes de comenzar con la aplicacion de las técnicas de WEKA a los datos de
este dominio, es muy conveniente hacer una consideracion acerca de los
objetivos perseguidos en el andlisis. Como se menciond en la introduccién, un
paso previo a la busqueda de relaciones y modelos subyacentes en los datos
ha de ser la comprensién del dominio de aplicacion y establecer una idea clara
acerca de los objetivos del usuario final. De esta manera, el proceso de analisis
de datos (proceso KDD), permitira dirigir la basqueda y hacer refinamientos,
con una interpretacion adecuada de los resultados generados. Los objetivos,
utilidad, aplicaciones, etc., del andlisis efectuado no "emergen" de los datos,
sino que deben ser considerados con detenimiento como primer paso del
estudio.

En nuestro caso, uno de los objetivos perseguidos podria ser el intentar
relacionar los resultados obtenidos en las pruebas con caracteristicas o perfiles
de los alumnos, si bien la descripcion disponible no es muy rica y habra que
atenerse a lo que esta disponible. Algunas de las preguntas que podemos
plantearnos a responder como objetivos del andlisis podrian ser las siguientes:

e ¢ Qué caracterisitcas comunes tienen los alumnos que superan la prueba?
¢y los alumnos mejor preparados que la superan sin perjudicar su
expediente?

e cexisten grupos de alumnos, no conocidos de antemano, con
caracteristicas similares?

e ¢hay diferencias significativas en los resultados obtenidos segun las
opciones, localidades, afos, etc.?,

e ¢la opcidn seleccionada y el resultado esta influida depende del entorno?
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e ¢se puede predecir la calificacion del alumno con alguna variable conocida?

e ¢;qué relaciones entre variables son las mas significativas?

Como veremos, muchas veces el resultado alcanzado puede ser encontrar
relaciones triviales o conocidas previamente, o puede ocurrir que el hecho de
no encontrar relaciones significativas, lo puede ser muy relevante. Por
ejemplo, saber después de un analisis exhaustivo que la opcién o localidad no
condiciona significativamente la calificacion, o que la prueba es homogénea a
lo largo de los afios, puede ser una conclusion valiosa, y en este caso
“tranquilizadora”.

Por otra parte, este analisis tiene un enfoque introductorio e ilustrativo para
acercarse a las técnicas disponibles y su manipulacion desde la herramienta,
dejando abierto para el investigador llevar el estudio de este dominio a
resultados y conclusiones mas elaboradas.

1.3. Ejecucion de WEKA

WEKA se distribuye como un fichero ejecutable comprimido de java (fichero
“lar"), que se invoca directamente sobre la maquina virtual JVM. En las
primeras versiones de WEKA se requeria la maquina virtural Java 1.2 para
invocar a la interfaz grafica, desarrollada con el paquete grafico de Java Swing.
En el caso de la dltimo version, WEKA 3-4, que es la que se ha utilizado para
confeccionar estas notas, se requiere Java 1.3 o superior. La herramienta se
invoca desde el intérprete de Java, en el caso de utilizar un entorno windows,
bastaria una ventana de comandos para invocar al intéprete Java:

imbolo del sistema

Microsoft Windows 2008 [Versidn 5.08.21951] !
<G> Copyright 17851992 Microsoft Corp. [—1

C:srjava —jar weka.jar_

Una vez invocada, aparece la ventana de entrada a la interfaz grafica (GUI-
Chooser), que nos ofrece cuatro opciones posibles de trabajo:

e Simple CLI: la interfaz "Command-Line
Interfaz" es simplemente una ventana de
comandos java para ejecutar las clases de
WEKA. La primera distribucion de WEKA no
disponia de interfaz gréfica y las clases de sus
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paquetes se podian ejecutar desde la linea de
comandos pasando los argumentos
-|0| ||| adecuados.

Waikato Environment far
knowledoge Analysis

e Explorer: es la opcion que permite llevar a
cabo la ejecucion de los algoritmos de analisis

(6} 1888 - 2003 implementados sobre los ficheros de entrada,
University of Waikato una ejecucion independiente por cada prueba.
Mew Zealand Esta es la opcion sobre la que se centra la

totalidad de esta guia.

e Experimenter: esta opcion permite definir
experimentos mas complejos, con objeto de
ejecutar uno o varios algoritmos sobre uno o
varios conjuntos de datos de entrada, y
comparar estadisticamente los resultados

e KnowledgeFlow: esta opcibn es una
novedad de WEKA 3-4 que permite llevar a
cabo las mismas acciones del "Explorer”, con
una configuracién totalmente gréfica, inspirada

Simple CLI Explarer en herramientas de tipo "data-flow" para

Experimenter | KnowledgeFlow seleccionar componentes y conectarlos en un
proyecto de mineria de datos, desde que se
cargan los datos, se aplican algoritmos de
tratmiento y andlisis, hasta el tipo de
evaluacion deseada.

En esta guia nos centraremos Unicamente en la segunda opcién, Explorer. Una
vez seleccionada, se crea una ventana con 6 pestafias en la parte superior que
se corresponden con diferentes tipos de operaciones, en etapas
independientes, que se pueden realizar sobre los datos:

e Preprocess: seleccion de la fuente de datos y preparacion (filtrado).

e Clasify: Facilidades para aplicar esquemas de clasificacion, entrenar
modelos y evaluar su precision

e Cluster: Algoritmos de agrupamiento
e Associate: Algoritmos de busqueda de reglas de asociacion

e Select Attributes: Busqueda supervisada de subconjuntos de atributos
representativos

e Visualize: Herramienta interactiva de presentacion grafica en 2D.

Ademas de estas pestafias de seleccion, en la parte inferior de la ventana
aparecen dos elementos comunes. Uno es el botén de “Log”, que al activarlo
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presenta una ventana textual donde se indica la secuencia de todas las
operaciones que se han llevado a cabo dentro del “Explorer”, sus tiempos de
inicio y fin, asi como los mensajes de error mas frecuentes. Junto al botén de
log aparece un icono de actividad (el pajaro WEKA, que se mueve cuando se
esta realizando alguna tarea) y un indicador de status, que indica qué tarea se
esta realizando en este momento dentro del Explorer.

1.4. Preprocesado de los datos

Esta es la parte primera por la que se debe pasar antes de realizar ninguna
otra operacion, ya que se precisan datos para poder llevar a cabo cualquier
analisis. La disposicion de la parte de preprocesado del Explorer, Preprocess,
es la que se indica en la figura siguiente.

Cargar datos, guardar datos filtrados

& Weka Explorer ;lEIiI

Classiﬁtl Clusterl Assuciate| Select aﬁributesl Visualize|

Current relation

1
1
1
+ 1
Seleccion y eetafion seloctida e e i
licacion elation: selectivida i Mame: des_ldio... YRE |
?iFl)trgESic on de Instances: 188..  Aftributes: .. ! Missing: ... Distinct: Unigue: .. '
e o :
! Aftributes i Label Count !
1 n
' MO, Mame i INGLES 18616 E
' 1|4fin_académico A :Eéﬁf:s 185 i
E 2|convocatoria il ‘
' 3|localidad |
1 4lopeiont? I"—I - I ) ; | '
I olour: opcio.. ¥ Visualize All H .
: §nota_Lengua I:D R 1 Propiedades
i 6 nuta_Hl_stDrla i ' del atributo
' 7|nota_ldioma e ! .
1118616 i seleccionado
' g|des_Idiama " '
' dldes_asigl — :E- i
. : 10|calif_asigl il :
At”bUtP,S en ' 11|des_asig2 Ei i
la relacion : 12calif_asig? i !
actual : Taldae acin L=l o 1 |
e B
oK Log | g™ "

Como se indico anteriormente, hay tres posibilidades para obtener los datos: un
fichero de texto, una direccion URL o una base de datos, dadas por las
opciones: Open file, Open URL y Open DB. En nuestro caso utilizaremos
siempre los datos almacenados en un fichero, que es lo mas rapido y comodo
de utilizar. La preparacion del fichero de datos en formato ARFF ya se describio
en la seccion 1.2.
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En el ejemplo que nos ocupa, abra el fichero “selectividad.arff” con la opcion
Open File.

1.4.1. Caracteristicas de los atributos

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 nimero de atributos. Mas abajo,
aparecen listados todos los atributos disponibles, con los nombres
especificados en el fichero, de modo que se pueden seleccionar para ver sus
detalles y propiedades.

&Weka Explorer 3 10 x|
Praprocess | Classify| Clustar| Assoviats | Selsct atiributes | visualizs|
Cpenfile.. Open URL... | CpenDA... | Save... |
Filter
Chooge |N|:me Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: selectividad Marme: Afio_academico Type: Mume...
Instances: 18802 Aftributes: 18 Mizsing: 0 (0 Distinct: Unigue: 0 {0%)
Aftributes Statistic Yalug
i, e Minirmurn 1993
1|Afin_académico Maxlmum 12333 YTH
Z|convacataria S;? 2182
Jllocalidad &Y :
4|opciont?
Snota_Lengua
B|nota_Histaria
7inota_ldioma Colour: Presentado (Nom) Vl Yigualize All |
8|des_ldioma
8|des_asig!
10fcalif_asial
11|des_asig?
13|calif_asig2
13|des_asig3d
14|calif_asig3
15[cal_prueha
16|nota_hachi
17cal_final | | | ‘
18|Presentado ! T
1093 1097.5 3002
Status
oK Log ‘W x0

En la parte derecha aparecen las propiedades del atributo seleccionado. Si es
un atributo simbdlico, se presenta la distribucion de valores de ese atributo
(nimero de instancias que tienen cada uno de los valores). Si es numérico
aparece los valores maximo, minimo, valor medio y desviacion estandar. Otras
caracteristicas que se destacan del atributo seleccionado son el tipo (Type),
namero de valores distintos (Distinct), numero y porcentaje de instancias con
valor desconocido para el atributo (Missing, codificado en el fichero arff con
“?”), y valores de atributo que solamente se dan en una instancia (Unique).

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. En el
histograma se puede presentar ademas con colores distintos la distribucion de
un segundo atributo para cada valor del atributo visualizado. Por ultimo, hay un
boton que permite visualizar los histogramas de todos los atributos
simultaneamente.

A modo de ejemplo, a continuacion mostramos el histograma por localidades,
indicando con colores la distribuciones por opciones elegidas.
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Selected attribute

Name: localidad Type: Maminal
Missing: 0 (0%) Distinct: 23 Unigue: 0 (0%

Label Count
ALPECRETE 26 |
ARANJUEZ 1445
c 19 m
CERCEDILLA 78
CIEMPOZUELOS 329
COLLADO_VILLALBA 1316
[ =4 I ={ =Y ¥ oY =] PN | (1=} ;I

Colour: opcion1® {Mam} ll Visualize All |

[ | m u
379 Isns e 43538
36 .19 o e MEN s B s =l o e

LEGAMNES [4926] || "
eka .. comien...l |<EJE_EQC]‘E§ 23112

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.

Visualice a continuacion los histogramas de las calificaciones de bachillerato y
calificacion final de la prueba, indicando como segundo atributo la convocatoria
en la que se presentan los alumnos.

1.4.2. Trabajo con Filtros. Preparacion de ficheros de
muestra

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. Una vez que
se ha aplicado un filtro, la relacion cambia ya para el resto de operaciones
llevadas a cabo en el Experimenter, existiendo siempre la opcion de deshacer
la dltima operacion de filtrado aplicada con el boton Undo. Ademas, pueden
guardarse los resultados de aplicar filtros en nuevos ficheros, que también
seran de tipo ARFF, para manipulaciones posteriores.

Para aplicar un filtro a los datos, se selecciona con el boton Choose de Filter,
desplegandose el arbol con todos los que estan integrados.
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& Weka Explorer : =101

Associate | Select attributes | Wisualize
Freprocess Clasgify | Cluster

Open... | Cpen... | Cpen... | | Save.. |

Filter

A weka Apply |

=4 filters
=4 unsupervised
-] attribute Tune: ..
E-[Jinstance t Unigue: ...

Puede verse que los filtros de esta opcién son de tipo no supervisado
(unsupervised): son operaciones independientes del algoritmo analisis
posterior, a diferencia de los filtros supervisados que se veran en la seccion 1.9
de “seleccion de atributos”, que operan en conjuncidon con algoritmos de
clasificacion para analizar su efecto. Estan agrupados segun modifiquen los
atributos resultantes o seleccionen un subconjunto de instancias (los filtros de
atributos pueden verse como filtros "verticales" sobre la tabla de datos, y los
filtros de instancias como filtros "horizontales"). Como puede verse, hay mas de
30 posibilidades, de las que destacaremos Unicamente algunas de las mas
frecuentes.

1.4.2.1. Filtros de atributos

Vamos a indicar, de entre todas las posibilidades implementadas, la utilizacién
de filtros para eliminar atributos, para discretizar atributos numéricos, y para
afiadir nuevos atributos con expresiones, por la frecuencia con la que se
realizan estas operaciones.

Filtros de seleccién

Vamos a utilizar el filtro de atributos “Remove”, que permite eliminar una serie
de atributos del conjunto de entrada. En primer lugar procedemos a
seleccionarlo desde el arbol desplegado con el boton Choose de los filtros. A
continuacion lo configuraremos para determinar qué atributos queremos filtrar.

La configuracion de un filtro sigue el esquema general de configuracion de
cualquier algoritmo integrado en WEKA. Una vez seleccionado el filtro
especifico con el boton Choose, aparece su hombre dentro del area de filtro (el
lugar donde antes aparecia la palabra None). Se puede configurar sus
pardmetros haciendo clic sobre esta area, momento en el que aparece la
ventana de configuracion correspondiente a ese filtro particular. Si no se realiza
esta operacion se utilizarian los valores por defecto del filtro seleccionado.

Como primer filtro de seleccion, 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:

10
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& weka.gui.GenericO0bjectEditor - |EI|5|

weka filters unsuperised attribute Remaove
About

Aninstance filter that removes a range of attributes from the hWore |

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 guién (5-7) o valores sueltos entre
comas (10,12,14,17). Ademas, puede usarse “first” y “last” para indicar el
primer y ultimo atributo, respectivamente. La opcion invertSelection es (util
cuando realmente queremos seleccionar un pequefio subconjunto de todos los
atributos y eliminar el resto. Open y Save nos permiten guardar
configuraciones de interés en archivos. ElI boton More, que aparece
opcionalmente en algunos elementos de WEKA, muestra informacion de
utilidad acerca de la configuracion de los mismos. Estas convenciones para
designar y seleccionar atributos, ayuda, y para guardar y cargar
configuraciones especificas es comun a otros elementos de WEKA.

Una vez configurado, al accionar el botén Apply del area de filtros se modifica
el conjunto de datos (se filtra) y se genera una relacion transformada. Esto se
hace indicar en la descripcion “Current Relation”, que pasa a ser la resultante
de aplicar la operacion correspondiente (esta informacion se puede ver con
mas nitidez en la ventana de log, que ademas nos indicara la cascada de filtros
aplicados a la relacion operativa). La relacidon transformada tras aplicar el filtro
podria almacenarse en un nuevo fichero ARFF con el boton Save, dentro de la
ventana Preprocess.

Filtros de discretizacion

Estos filtros son muy Utiles cuando se trabaja con atributos numéricos, puesto
gue muchas herramientas de andlisis requieren datos simbdlicos, y por tanto se
necesita aplicar esta transformacion antes. También son necesarios cuando
gueremos hacer una clasificacion sobre un atributo numérico, por ejemplo
clasificar los alumnos aprobados y suspensos. Este filtrado transforma los
atributos numéricos seleccionados en atributos simbdlicos, con una serie de
etiquetas resultantes de dividir la amplitud total del atributo en intervalos, con
diferentes opciones para seleccionar los limites. Por defecto, se divide la
amplitud del intervalo en tantas "cajas” como se indique en bins (por defecto
10), todas ellas de la misma amplitud.

11
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Por ejemplo, para discretizar las calificaciones numéricas en 4 categorias,
todas de la misma amplitud, se configuraria asi:

£ weka.gui.Genericobjected 10| x|
weka filters.unsupervised. attribute. Discretize
About

Aninstance filter that discretizes a range of

numeric attributes in the dataset into
nominal attributes.

inverigelection [Faise <)

findMurmBins Im

attributelndices lﬂrst—T
desiredWeightOfinstancesPerinterval r
uzeEqualFrequency Im

makeBinary m

hins |4—

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

observe el resultado después de aplicar el filtro y los limites elegidos para cada
atributo. En este caso se ha aplicado a todos los atributos numéricos con la
misma configuracion (los atributos seleccionados son first-last, no considerando
los atributos que antes del filtrado no eran numeéricos). Observe que la relacion
de trabajo ahora (“current relation”) ahora es el resultado de aplicar en
secuencia el filtro anterior y el actual.

A veces es mas util no fijar todas las cajas de la misma anchura sino forzar a
una distribucion uniforme de instancias por categoria, con la opcién
useEqualFrequency. La opcion findNumBins permite opimizar el nUmero de
cajas (de la misma amplitud), con un criterio de clasificacion de minimo error en
funcién de las etiquetas.

Haga una nueva discretizacién de la relacion (eliminando el efecto del filtro
anterior y dejando la relacién original con el boton Undo) que divida las
calificaciones en 4 intervalos de la misma frecuencia, lo que permite determinar
los cuatro cuartiles (intervalos al 25%) de la calificacion en la prueba: los
intervalos delimitados por los valores {4, 4.8, 5.76}

12



Analisis de Datos en WEKA

Selected attribute

Mame: cal_prueba
Missing: 0 (0%:)

Distinct: 4

Type: Maminal
Unigque: 0 (0%}

Label

Count

‘-inf-4.00&]'

4736

‘(4.005-4.794])'

466D

(4.795-5.755]'

4703

'(5.755-inf)’

4713

Colour: Presentadao (Mam)

660

4726

4703

podemos ver que el 75% alcanza la nota de compensacion (4). El 50% esta
entre 4 y 5.755, y el 25% restante a partir de 5.755.

4713

[ I _—y

Filtros de afiadir expresiones

Ll Visualize Al |

w
924

QES 7%

Muchas veces es interesante incluir nuevos atributos resultantes de aplicar
expresiones a los existentes, lo que puede traer informacién de interés o
formular cuestiones interesantes sobre los datos. Por ejemplo, vamos a afiadir
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:

& weka.gui.GenericObjectEditor

weka filters unsuperised. attribute AddExpression

Abaut

Arinstance filter that creates a new attribute by applying a
mathematical expressiaon to existing attributes.

hiore |

=10l x|

dehug |Fa|se

|

name |mej0ra

expression [a15-al6

Qdpen... |

Save...

0K |

Cancel |

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

13
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7|nota_ldioma |
8|des_ldioma
9/des_asig |cotour: mejora (rurm) | visualize Al |
10{calif_asig!

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

8.7 253 363

Status

oK Log ‘W %0

1.4.2.2. Filtros de instancias

De entre todas las posibilidades implementadas para filtros de seleccion de
instancias (seleccién de rangos, muestreos, etc.), nos centraremos en la
utilizacion de filtros para seleccionar instancias cuyos atributos cumplen
determinadas condiciones.

Seleccion de instancias con condiciones sobre atributos
Vamos a utilizar el filtro RemoveWithValues, que elimina las instancias de

acuerdo a condiciones definidas sobre uno de los atributos. Las opciones que
aparecen en la ventana de configuracién son las indicadas a continuacion.

& weka.gui.GenericObjectEditol -0 x|

weka filters.unsupervised.instance Removeithyalues

attributelnde:x |Iasﬂ

invettSelection |Fa|se ;l
=

matchiMizsingYalues |Fa|se

splitPoint |0.0

modifyHeader |False =]

nominallindices  [first-last

Qpen... | Save... | (0]:4 | Cancel |

el atributo utilizado para filtrar se indica en "attributelndex”. Si es un atributo
nominal, se indican los valores a filtrar en el dltimo parametro, "nominalindices".
Si es numeérico, se filtran las instancias con un valor inferior al punto de corte,

"splitPoint”. Se puede invertir el criterio de filtrado mediante el campo
“invertSelection”.

Este filtro permite verificar una condicion simple sobre un atributo. Sin

embargo, es posible hacer un filtrado mas complejo sobre varias condiciones
aplicadas a uno o varios atributos sin mas que aplicar en cascada varios filtros

14
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A modo de ejemplo, utilice tres filtros de este tipo para seleccionar los alumnos
de Getafe y Leganés con una calificacion de la prueba entre 6.0 y 8.0.
Compruebe el efecto de filtrado visualizando los histogramas de los atributos
correspondientes (localidad y calificacion en la prueba), tal y como se indica en
la figura siguiente:

Selected attribute Selected attribute
Mame: localidad Type: Mom... . Marme: cal_prueha Type: Mu...
Missing: O (. Distinct: . Unigue: 0 (0%} mMissing: 0 .. Distinct: ... Unigue: 560..
Label Count Statistic Yalue
= | ||ALPEDRETE 0 | T minirmom i |
1| [|ARANJUEZ 0 — 4 M &z 7.99 I
C 0 Rd| Mean 6.747 =
Colour: Presentado (Morm) :l | ICnlnur: Presentado {Mom) "l
poooooooo MooMooooOOODODDOODD g 7 700
'ﬂ‘i\ x0 Log ‘w ®0

1.5. Visualizacién

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 visualizacibn de WEKA permite presentar graficas 2D que
relacionen pares de atributos, con la opcion de utilizar ademas los colores para
afiadir informacion de un tercer atributo. Ademas, tiene incorporada una
facilidad interactiva para seleccionar instancias con el raton.

1.5.1. Representacion 2D de los datos

Las instancias se pueden visualizar en gréficas 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
qgue se selecciona la gréafica 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.

15
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& Weka knowledge Explorer: Yisualizing selectividad

|>< Afo_académico (Mum) ﬂ ‘Y. cal_final (Murm)

|Co|our: corvocatatia (Mom) hd ‘Se\ectlnstance

il B

| Clear Save | Jitter |

H]

Plot selectividad

Class colour

I 2

Vamos a visualizar ahora dos variables cuya relacion

I

»

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
+ RN
x NS

Class colour

I e

en esta grafica podemos apreciar la relacion 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.

Cuando lo que se relacionan son variables simbdlicas, se presentan sus

posibles valores a lo largo del eje. Sin embargo, en

estos casos todas las

instancias que comparten cada valor de un atributo simbadlico pueden ocultarse

16
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(serian un Unico punto en el plano), razén por la que se utiliza la facilidad de
Jitter. Esta opcion permite introducir un desplazamiento aleatorio (ruido) en las
instancias, con objeto de poder visualizar todas aquellas que comparten un par
de valores de atributos simbdlicos, de manera que puede visualizarse la
proporcidn de instancias que aparece en cada regiéon. A modo de ejemplo se
muestra a continuacion la relacion entre las tres asignaturas optativas, y con la
opcion cursada como color

& Weka Explorer: ¥isualizing selectividad-weka.filters.unsuper vised.attrib i ] 4
|><: des_asigd (Mam) hd |Y: des_asigl {(Mom) hd
|Colour: opcion?® {Marm) v |Rectangle hd

Clear Save ‘ f
| Jitter ; i

Flot: selectividad-weka filters. unsupervised attribute Remove-R5-7 10,12 1417

T [ I S I IR B e EE R A N N A
BIOL [DIE. ECON F.DI GEQG - i L PLAZ  TEC.
C.TI DIE. ELEC FIZI AR uEAE] MATE HMECH QUIM -
Class colour
1 z
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& Weka Explorer: Yisualizing selectividad-weka.filters.unsupervised. i il

|}{: des_asigd (Mam) ﬂ |‘r‘: des_asig? (Mam) ﬂ
|Cnlnur: opcion?? {Mam) ﬂ |Rectang|e ﬂ

| Clear Save | ter o |
Jitter | |

Plot: selectividad-weka filters unsuperised attribute Remove-R5-7 10121417

L T
EIOL DIE. ECON F.DI GEOG H.FI LATI MATE PLAS TEC.
C.TI LIE. ELEC 531 H.4R IMAG MATE HECL QUIM

Class colour

L 4

puede verse una marcada relacion entre las asignaturas opcionales, de manera
gue este grafico ilustra qué tipo de asignaturas engloba cada una de las cinco
posibles opciones cursadas.

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

&\VEI(E Explorer: ¥isualizing selectividad—weka.filters.unsupervised.attributE.Remuve—R‘S;;f -8 x| ‘

- |Y: cal_prueba (NDAWBka Explorer: Visualizing selectividad-weka filkers .unsupervised, attribute Remove-R5,6,7,10, 1

|}( localidad (Nam)

|Co\our: nota_bachi (Morm) ﬂ |Se|ect|nstance ﬂ

Clear Save | [
Jitter - |

Plot: selectividad-weka filters unsupervised attribute Remove-R58,7 10,1214 1 T-weka filters unsupernised attribute Discretize-810-M-1 0-R9,10

Class colour

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

1.5.2. Filtrado “grafico” de los datos

WEKA permite también realizar filtros de seleccién de instancias sobre los
propios gréficos, con una interaccion a través del raton para aislar los grupos
de instancias cuyos atributos cumplen determinadas condiciones. Esta facilidad
permite realizar filtrados de instancias de modo interactivo y mas intuitivo que
los filtros indicados en la seccidon 1.4.2.2. Las opciones que existen son:

e Seleccién de instancias con un valor determinado (hacer clic sobre la
posicion en el grafico)

e Seleccibn con un rectangulo de un subconjunto de combinaciones
(comenzando por el vértice superior izquierdo) (Rectangle)

e Seleccién con un poligono cerrado de un subconjunto (Polygon)
e Seleccion con una linea abierta de frontera (Polyline)
Por ejemplo, a continuacion se indica la seleccion de alumnos que obtuvieron

una calificaciébn por debajo de sus expectativas (calificaciéon en la prueba
inferior a su nota en el bachillerato), con la opcion Polygon.

£ weka Enplorer: Visualizing selectividad-weka filters.unsupervised.attribute.Remove-RS,6,7,10,12,14,17-w — ol x|

- cal_prueha (Mom)

FPolygon

L|L«

Colo al_prueha (Marn)
Submit I Clear Save |

Flot: selectividad-weka filters unsupervised attribute Remove-R5 6,7,10,12,14,1 T-weka filters unsuperised attribute Discretize-B10-M-1 0-R8,10

L
Jitter — |

Clags colour

'i-inf-0.9621' '(0.362-1.924]" 'id.81-5.772]" '16.734-7.696] "

Una vez realizada la seleccion, la opcion Submit permite eliminar el resto de
instancias, y Save almacenarlas en un fichero. Reset devuelve la relacion a su
estado original.

Utilice estas facilidades gréficas para hacer subconjuntos de los datos con los
alumnos aprobados de las opciones 1y 2 frente a los de las opciones 3, 4y 5.
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Salve las relaciones filtradas para a continuacion cargarlas y mostrar los
histogramas, que apareceran como se indica en la figura siguiente.

rlameamcior 1= Torpe: rlameapcicor 1l = T L
ris=iro: - Criskirck: Lmigue: ... rlis=iraoz . CrisEimck: Liricpae=: ...
— Label ok | - Lokl —omke |
N 1 == - N 1 [=] e |
= ==aes= = (=]
= [=] = 11es
=+ [=] =+ ==
= [=] e | = 1=0 e |
Colour: FPr... = | wisuali=e Al " olour: P — || wisuralize Al “
Z=Es . ==s0
1 155
= (=) (=) (=] = (=) (=) 1=
:l Lea s & | Lo - <O
FMames: cal_pru... Twp=: ... Fame: cal__pra. .. Twp=: ...
Fi==ing: .. Ci=kinckE: Lnigue: ... rHi=<ing: .. Ci=Einck: Limiguie: ...
= SEakisktic | walue | = SEakiskic | walue |
' Flimimoam 5.0 ' Flininmoam =
Flaz<imuoam p= = Flaz<imuoam =25
Fean 5.=11 Fean S.97F7=
SctdDi=w o.S7 < Scdiew O.FrFr=
ICDIDur: Fr._. I wisualize All II Icljlljur: P~ | wisualize All II

| T
a.sz

[ n L= e el o
| Log I w = O

1.6. Asociacion

Los algoritmos de asociacion permiten la basqueda automética de reglas que
relacionan conjuntos de atributos entre si. Son algoritmos no supervisados, en
el sentido de que no existen relaciones conocidas a priori con las que
contrastar la validez de los resultados, sino que se evalla si esas reglas son
estadisticamente significativas. La ventana de Asociacion (Associate en el
Explorer), tiene los siguiente elementos:
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Seleccidon y configuracion del algoritmo de asociacion

&Weka Knowledge Explorer -=] x|
Preprocess' Classifyl Cluster Associate Selectanributesl V\aual\zel

Apriori-N 10-TO-C04-D0.05-U1.0-M01-5-1.0 |

Start [ 91
%

rResult list fright-click ) oooccee

iMlnlmum support: 0.3

:Mlnlmum metric <confidencex: 0.9
IMumber of cycles performed: 14

i

:Generatsd sets of large itemsets:
1

'

:Slze of set of large itemsets L{l}: &
1

1
:Slze of set of large itemsets L{2): 10
1

Resultados
(en texto)

Visualizacion
de resultados y
almacenamient

~

iSlZE of set of large itemsets L{3): 6
1
:Slze of set of large itemsets L{4): 1
i

:Best rules found:
1

1
: 1. opcionl®*=4 5864 ==» des_asigl=MATEM.CCS5 5954 conf: (1)
———————————— | =2 —epeiont iod-des -Tdioua=THEEES -5935 «=- des- asiqb=MATEH L8 50535 - —eonfrHy - - - - - - - == -|- -

PR —— oo i e s et Ame trnn 111 I _>IJ
Statu
’70K ‘ Log w %0

El principal algoritmo de asociacion implementado en WEKA es el algoritmo
"Apriori". Este algoritmo Unicamente puede buscar reglas entre atributos
simbdlicos, razén por la que se requiere haber discretizado todos los atributos
numMEricos.

Por simplicidad, vamos a aplicar un filtro de discretizacion de todos los atributos
numéricos en cuatro intervalos de la misma frecuencia para explorar las
relaciones mas significativas. El algoritmo lo ejecutamos con sus parametros
por defecto.

&Weka Knowledge Explorer gl x|

Preprocess' CIassify' Cluster Assaciate | Select attr\butasl Visua\izal

[Associatat

Choose IAprinri NZ20-TO-C09-D00OS-U1.0-M01-5-1.0 |

Start Stop | [-hssariator oukput

Best rules found: ;l
~Result list (right-click For o

1

09 - Apriari
143 - Apriari

1. opcionl®=4 5984 ==: des_asigl=MATEM.CCS5S 5984 conf: (1)

2. opcionl®=4 des_Idioma=INGLES 5935 ==> dea asigl=MATEM.CC3S 5935 conf:(l)

3. opcionl®=4 Presentado=51 5927 == des_asigl=MATEM.CCSS 5927 conf: (L)

4, opcionl®=4 des_Idioma=INGLES Presentado=351 5878 ==> des_asigl=MATEM.CCSS 5873 [4
5. des_asigl=MATEM.CCSS 5985 ==> opcionl®=<4 5984 cont: (1)

6. des Idioma=INGLES des_asigl=MATEM.CC3% 5936 ==> opcionl®=4 5935 cont: (1)

7. des_asigl=MATEM.CCSS Presentado=3I 5928 ==> opcionl®=4 5927 cong: (1)

8. des Idioma=INGLES des_asigl=MATEM.CC33 Presentado=3I 5879 ==> opcionl®=4 5878 [=
9. Afio_académico='({l995.5-2000.5]' 6376 ==> des_Idioma=INGLES 6350 conf: (1)

10. Afo_académico='({1993.5-2000.5]' Presentado=3I 6330 ==> des_Idioma=INGLES &304 [
11. convocatoria=J 14099 ==> Presentado=3T 14014 conf: (0.99)

12. convocatoria=J des_Tdioma=INGLES 13960 ==» Presentada=51 13875 conf: (0.99)

13. Afin_académico='(1998.5-2000.5]' 6376 ==» Presentado=3T 6330 conf: (0.99)

14, Afio_académico='(1998.5-2000.5]"' des_Idiowma=INGLE3 6350 == Presentado=5I 6304 [
15. des_asigl=MATEMN.CC3S 5985 ==» des_Idioma=INGLES 5936 conf: (0.99)

16. opcionl®=4 5984 ==> des_Idioma=INGLES des_aaigl=MATEM.CCS5 5935 conf: (0.99)

17. opcionl®*=4 des_asigl=MATEN.CCHS 5984 == dea_Idioma=INGLES 5935 conf: (0.99)

18. opcionl®=4 5984 ==> des_Idioma=INGLES 5835 conf: (0.99)

-
1 Aas TAiama-THRIRE 18616 ——» Drasanradn-ST 12487 Er e TR -] |
4 »

Staku
’70K ‘ Log ‘“}, x0
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las reglas que aparecen aportan poca informacion. Aparecen en primer lugar
las relaciones triviales entre asignaturas y opciones, asi como las que
relacionan suspensos en la prueba y en la calificacion final. En cuanto a las que
relacionan alumnos presentados con idioma seleccionado son debidas a la
fuerte descompensacion en el idioma seleccionado. Lla abrumadora mayoria
de los presentados a la prueba de idioma seleccionaron el inglés, como indica
la figura siguiente:

& Weka Knowledge Explorer: Yisualizing selectividad-weka.filters.unsupel

b
x

|}(: Afio_académico (Nom) ﬂ |Y: des_ldioma (Morn)

Colour: Presentado (Mam) ﬂ |SBIECI Instance

Clear Save | Jtter

Flot: selectividad-weka. filers,unsupervised., attribute, Discretize-F-B4-Rfirst-last

| T
» Ll

'[Z001. 5-inf) ! ﬂ

Class colour

il @ 5 > || 1 2 2 £ 61 o 1 Y + | @d = [T WISAGAW e

-

Con objeto de buscar relaciones no conocidas, se filtrardn ahora todos los
atributos relacionados con descriptores de asignaturas y calificaciones
parciales, quedando Unicamente los atributos:

Afio_académico
convocatoria
localidad
opcionl?

cal prueba
nota bachi

En este caso, las reglas mas significativas son:

1. nota bachi='(8-inf)' 2129 ==> convocatoria=J 2105 conf: (0.99)
2. cal prueba='(5.772-7.696]"' nota bachi="'(6-8]"' 2521 ==>
convocatoria=J 2402 conf: (0.95)
3. cal prueba='(5.772-7.696]"' 4216 ==>
convocatoria=J 3997 conf: (0.95)
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estas reglas aportan informacién no tan trivial: el 99% de alumnos con nota
superior a 8 se presentan a la convocatoria de Junio, asi el 95% de los

alumnos con calificacion en la prueba entre 5.772y 7.

& Weka Knowledge Explorer: Yisualizing selectividad-weka.filters.unsupes 13l x|

IX cal_prueba (Nom) |Wekaﬂ?mljledge Ex_plorer: Wisualizing selectlwdad-weka.Fllters.unsupervlsed‘attr\bute.Remove-RS_-llt

Colour: convocatoria (horm) n ISelectlnstanEE ;I

Reset Clear Save | I

Jitter |

Plat: selectividad-weka.filers unsupervised. attribute . Remove-R5-14, 1 7-18-weka. filers, unsupervised. attribute. Discretize-B10-RFfirst-weka. Filkers unsupervised, att

= =

I

Class colour

]| & a1 > | o] 2o ] €1 S| 1] s > ) 2 2 [ECETGSW 1w

es significativo ver que no aparece ninguna relacion importante entre las
calificaciones, localidad y afio de la convocatoria. También es destacado ver la

ausencia de efecto de la opcién cursada.

Si preparamos los datos para dejar solo cinco atributos,

Afio_académico
convocatoria
localidad
opcionl®

cal_finaL

con el ultimo discretizado en dos grupos iguales (hasta 5.85 y 5.85 hasta 10),
tenemos que de nuevo las reglas mas significativas relacionan convocatoria
con calificacion, pero ahora entran en juego opciones y localidades, si bien

bajando la precision de las reglas:

1. opcionl®=1 cal final="'(5.685-inf)"' 2810 ==>

convocatoria=J 2615 conf: (0.93)

2. localidad=LEGANES cal final='(5.685-inf)"' 2514 ==>
convocatoria=J 2315 conf: (0.92)

3. Afo_académico="'(1998.4-2000.2]" cal final="'(5.685-inf)"' 3175 ==>
convocatoria=J 2890 conf: (0.91)

4. cal final='(5.685-inf)"' 9397 ==>
convocatoria=J 8549 conf: (0.91)

5. opcionl®=4 cal final='(5.685-inf)"' 2594 ==>
convocatoria=J 2358 conf: (0.91)

6. Aflo_académico="'(2000.2-inf)' cal final='(5.685-inf)"'
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convocatoria=J 3376 conf: (0.91)
7. localidad=GETAFE cal final='(5.685-inf)"' 2156 ==>
convocatoria=J 1951 conf: (0.9)

Al filtrar la convocatoria, que nos origina relaciones bastante evidentes,
tendremos las reglas mas significativas entre localidad, afio, calificacion y
opciébn. Como podemos ver, al lanzar el algoritmo con los parametros por
defecto no aparece ninguna regla. Esto es debido a que se forz6 como umbral
minimo aceptable para una regla el 90%. Vamos a bajar ahora este pardmetro
hasta el 50%:

T=
weka,associations, Aprior
About
Finds association rules. More: |
delta [0.05
lowerBoundMinSuppart ID.1
mekricType IConﬂdence LI
mintetric ID.S
numRUles |1U
removealMissingCols IFaISB LI
significanceLevel |—1 0
upperBoundMinSupport |1 nil
p— | E— | .................. o Cancel

Best rules found:

1. opcionl®=4 5984 ==> cal final='(-inf-5.685]" 3390 conf: (0.57)
2. opcionl®=1 5131 ==> cal final='(5.685-inf)"' 2810 conf: (0.55)
3. Afio_académico="' (2000.2-inf)"' 7049 ==>

cal final='(5.685-inf)"' 3726 conf: (0.53)
4. opcionl®=2 4877 ==> cal final='(5.685-inf)"' 2575 conf: (0.53)
5. localidad=GETAFE 4464 ==>

cal final='(-inf-5.685]"' 2308 conf: (0.52)
6. localidad=LEGANES 4926 ==>

cal final='(5.685-inf)' 2514 conf: (0.51)
7. Afio_académico="'(1998.4-2000.2]"' 6376 ==>

cal final='(-inf-5.685]" 3201 conf: (0.5)

Por tanto, forzando los términos, tenemos que los estudiantes de las 2 primeras
opciones tienen mayor probabilidad de aprobar la prueba, asi como los
estudiantes de la localidad de Leganés. Los estudiantes de Getafe tienen una
probabilidad superior de obtener una calificacion inferior. Hay que destacar que
estas reglas rozan el umbral del 50%, pero han sido seleccionadas como las
mas significativas de todas las posibles. También hay que considerar que si
aparecen estas dos localidades en primer lugar es simplemente por su mayor
volumen de datos, lo que otorga una significatividad superior en las relaciones
encontradas. Si se consulta la bibliografia, el primer criterio de seleccion de
reglas del algoritmo "A priori" es la precision o confianza, dada por el
porcentaje de veces que instancias que cumplen el antecedente cumplen el
consecuente, pero el segundo es el soporte, dado por el nimero de instancias
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sobre las que es aplicable la regla. En todo caso, son reglas de muy baja
precision y que habria que considerar simplemente como ciertas tendencias.

1.7. Agrupamiento

La opcion Cluster del Experimenter nos permite aplicar algoritmos de
agrupamiento de instancias a nuestros datos. Estos algoritmos buscan grupos
de instancias con caracteristicas "similares”, segun un criterio de comparacion
entre valores de atributos de las instancias definidos en los algoritmos.

El mecanismo de seleccion, configuracion y ejecucion es similar a otros
elementos: primero se selecciona el algoritmo con Choose, se ajustan sus
parametros seleccionando sobre el &rea donde aparece, y se después se
ejecuta. El area de agrupamiento del Explorer presenta los siguientes
elementos de configuracion:

Seleccion y configuracion del algoritmo

& Weka Knowledge Explorer E i =] B

Preprocessl Classify Cluster |Associate Select attributes | Visualize

impleKMeans -1 2 -5 10

Cluster mode

i
i
:
[
r
: 1
] % Use training set i
i 1
! 1
!  Supplied test set Sek, ., :l

[Ep——

Evaluacion '
del resultado | | © Percentsge spl ) :
de cluster i £~ Classes to clusters evaluation

{Marm) Presentada Ll E

! ¥ Stare clusters For visualization

|
Ignore attribukes | —\

Stark Stop | Clusters en

[---Resultﬁst{right-dicka-optims} ------------------- : i | texto
; D | 3| i
Visualizacion Status L :
de resultados Ok og w %

Una vez que se ha realizado la seleccion y configuracion del algoritmo, se
puede pulsar el boton Start, que hara que se aplique sobre la relacion de
trabajo. Los resultados se presentaran en la ventana de texto de la parte
derecha. Ademas, la ventana izquierda permite listar todos los algoritmos y
resultados que se hayan ejecutado en la sesion actual. Al seleccionarlos en
esta lista de visualizacion se presentan en la ventana de texto a la derecha, y
ademas se permite abrir ventanas gréficas de visualizacion con un menu
contextual que aparece al pulsar el boton derecho sobre el resultado
seleccionado. Por ultimo, en esta opciébn de Agrupamiento aparecen las
siguientes opciones adicionales en la pantalla.
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Ignorar atributos

La opcién Ignoring Attributes permite sacar fuera atributos que no interesa
considerar para el agrupamiento, de manera que el analisis de parecido entre
instancias no considera los atributos seleccionados. Al accionar esta opcion
aparecen todos los atributos disponibles. Se pueden seleccionar con el boton
izquierdo sobre un atributo especifico, o seleccionar grupos usando SHIFT para
un grupo de atributos contiguos y CONTROL para grupos de atributos sueltos.

Evaluacion

La opcién Cluster Mode permite elegir como evaluar los resultados del
agrupamiento. Lo mas simple es utilizar el propio conjunto de entrenamiento,
Use tranining set, que indica que porcentaje de instancias se van a cada
grupo. El resto de opciones realizan un entrenamiento con un conjunto, sobre
el que construyen los clusters y a continuacién aplican estos clusters para
clasificar un conjunto independiente que puede proporcionarse aparte
(Supplied test), o ser un porcentaje del conjunto de entrada (Percentage
split). Existe también la opcién de comparar los clusters con un atributo de
clasificacion (Classes to clusters evaluation) que no se considera en la
construiccion de los clusters. Nosotros nos centraremos uUnicamente en la
primera opcion, dejando el resto de opciones de evaluacion para mas adelante,
cuando lleguemos a los algoritmos de clasificacion.

Finalmente, el cuadro opcional de almacenamiento de instancias, Store
clusters for visualization, es muy util para después analizar los resultados
graficamente.

1.7.1. Agrupamiento numeérico

En primer lugar utilizaremos el algoritmo de agrupamiento K-medias, por ser
uno de los méas veloces y eficientes, si bien uno de los mas limitados. Este
algoritmo precisa Unicamente del nimero de categorias similares en las que
queremos dividir el conjunto de datos. Suele ser de interés repetir la ejecucion
del algoritmo K-medias con diferentes semillas de inicializacién, dada la notable
dependencia del arranque cuando no esté clara la solucién que mejor divide el
conjunto de instancias.

En nuestro ejemplo, vamos a comprobar si el atributo “opcion” divide
naturalmente a los alumnos en grupos similares, para lo que seleccionamos el
algoritmo SimpleKMeans con parametro numClusters con valor 5. Los
resultados aparecen en la ventana de texto derecha:
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-I5ix

Praprncessl Classify Cluster I Assnciatal Select attrihutesl V\sualizal

Clusterer

’V Choose IEimpIeKMeans -N5-510 |

[ Cluster mod [ Cluskerer output
€ Liss training set B
€ Supplied test set Set, Cluster 0
Mean/Mode: 1999.3373 J LEGANES 3 4.9909  5.0068 4.6t
€ Percentage <pit 2R|66 Std Devs: 2,0283 H/A N/h H/A L1.708¢
€ Classes to clusters evaluation Cluster 1
Mean/Mode: 1999.4415 J LEGANES 4  4.7562  5.0484 4.4
(Mom) Presentado Vl ean/Hode
std Devs: 2.1957 H/A ik 0k 1.641¢
[ Store clusters for visualization Cluster 2
Mean/Mode: 1999.2657 J LEGANES 2z  5.1483  5.366 5.2t
Ignote attributes I Std Dews: 2.2402 N/& N/a Wik 1.6231
Cluster 3
Start Stop | Mean/Mode: 1999,5421 § GETAFE 2 4.0796 4,052 3.85
§td Devs: 2.0405 /A Wik H/h 1.541
[-Result list (right-click Far options) eva / / 4
Cluster 4
18:12:40 - SimpleKMeans Mean/Mode: 1999.4968 J GETAFE 1 5.015 5.3775  5.37¢
18:13:45 - SimplekMeans Std Devs: 2.2235 H/A N/h H/A 1,687

18:15:40 - SimpleKMeans
18:16:35 - SimplekMeans
18:17:58 - SimplekMeans
18:25:35 - SimpleKMeans

Clustered Instances

i13: 9 - SimplekMeans v 2413 | L3
1 6033 [ 32%)
2 3698 ( 20%)
3 1391 (7%}
4 5266 [ 26%)
4 | »

Skaku
|VOK ‘ Log d); %0

Nos aparecen los 5 grupos de ejemplos mas similares, y sus centroides
(promedios para atributos numéricos, y valores mas repetidos en cada grupo
para atributos simbalicos).

En este caso es de interés analizar graficamente como se distribuyen
diferentes valores de los atributos en los grupos generados. Para ello basta
pulsar con botén derecho del raton sobre el cuadro de resultados, y seleccionar
la opcion visualizeClusterAssignments

18:13:45 - SimplekMeans Std Devs:
18:15:40 - SimplekMeans
18:16:35 - SimplekMeans
18:17:58 - SimplekMeans
18:25:35 - SimplekMeans

Clustered Instances

n 2413 [ 13%)
View in main window 6033 [ 32%)
Wiew in separate window 3699 [ 20%)
Save result buffer 1391 [ 7%)
Load model 5266 [ 28%)
Save model

Re-evaluate model on curtent test set

assignments

QK

"Statu57 Yisualize tree

Si seleccionamos combinaciones del atributo opcion con localidad, nota o
convocatoria podemos ver la distribucién de grupos:
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[Colour: Cluster tNom) = | [selectinstance

N I |
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| Save |

mer [ e e
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A la vista de estos gréficos podemos concluir que el “parecido” entre casos
viene dado fundamentalmente por las opciones seleccionadas. Los clusters 0,
1y 4 se corresponden con las opciones 3, 4 y 1, mientras que los clusters 2y 3
representan la opcion 3 en las convocatorias de junio y septiembre.

Aprovechando esta posibilidad de buscar grupos de semejanzas, podriamos
hacer un andlisis mas particularizado a las dos localidades mayores, Leganés y
Getafe, buscando qué opciones y calificaciones aparecen con mas frecuencia.
Vamos a preparar los datos con filtros de modo que tengamos Unicamente tres
atributos: localidad, opcién, y calificacion final. Ademas, discretizamos las
calificaciones en dos grupos de la misma frecuencia (estudiantes con mayor y
menor éxito), y Unicamente nos quedamos con los alumnos de Leganés y
Getafe. Utilizaremos para ello los filtros adecuados. A continuacion aplicamos
el algoritmo K-medias con 4 grupos.
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& Weka Explorer -0l =|

Preprocess | Classify C|UStEf|Associate Select attributes | Visualize
Clusterer

SimpleKMeans -IN 4 -5 10

Cluster mode Clusterer autput
& Use training set =
Cluster centroids:
™ Bupplied test set |
. Cluster O
" Percentage split IEE
o Mean/Mode: GETAFE 2 '(-inf-5.685]"'
= Classes to clusters evaluation 3td Dews: N/a  N/L N/A
Clust 1
{Marm) cal_final Ll nster _
Mean/Mode: LEGANES 4 '[-inf-5.655]"'
[V Store clusters for visualization 5td Dews: N4 N/hL  N/A
Cluster 2
. Mean/Mode: LEGANES 1 '(5.685-inf)'
lgnare attributes
3td Dewvs: N/h  NAL  NAA
Cluster 3
Start | M . \ ; I
ean/Mode: GETAFE 4 '(5.655-inf)
Result list (right-click for options) Jed Dews:  N/A WA N/A
20:37:56 - SimplekMeans Clustered Instances -
20 SimplekMeans il I 3

Status

ok Log | 'ﬂ'xxﬂ

vemos que los grupos nos muestran la presencia de buenos alumnos en
Getafe en la opcion 4, y buenos alumnos en Leganés en la opcion 1, siempre
considerando estas conclusiones como tendencias en promedio. Graficamente
vemos la distribucion de clusters por combinaciones de atributos:

& Weka Clusterer Visualize: 20:38:25 - SimpleKMeans {selectividad-wel (o] x|

T ke i ;
e rovaiad oy ek bes F3B25 Gelet L [ tosalidad oy (ke Clusterer Visuaize | 20138125 - Simplekleans {selectividad-weka fikers.unsupervise

Icmuur Cluster {Mom) - ISEIE:HnaIan[E - Icmnur Cluster (Nom) ¥ | |select nstance -
Clear Save | I Clear Save | I
Jitter | Jitter |

Kaflters. attribute R

Plat R3,4,17-weka filters. Unsupenised attribute. Discretize-F-B2- Plot kafilters. atiribute R R3,4,17-weka fillers.unsupervised atiri ute. Discretize-F-B2- M-

Class colour Class colour

clustern clusterl clusterd alusterl

Si consideramos que en Leganés hay escuelas de ingenieria, y en Getafe
facultades de Humanidades, podriamos concluir que podria ser achacable al
impacto de la universidad en la zona.

El algoritmo EM proviene de la estadistica y es bastante mas elaborado que el
K-medias, con el coste de que requiere muchas mas operaciones, y €es
apropiado cuando sabemos que los datos tienen una variabilidad estadistica de
modelo conocido. Dada esta mayor complejidad, y el notable volumen del
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fichero de datos, primero aplicaremos un filtro de instancias al 3% para dejar un
namero de 500 instancias aproximadamente. Para esto Ultimo iremos al
preprocesado y aplicamos un filtro de instancias, el filtro Resample, con factor
de reduccion al 3%:

& weka.gui.GenericObjectEditor

weka filkers.unsupervised.instance Resample
About

=181

Froduces a random subsample of a dataset.

Mare |

randomsesd I'I

sampleSizePercent |3

Cpen... | Cancel |

Una ventaja adicional del algoritmo de clustering EM es que permite ademas
buscar el nUmero de grupos mas apropiado, para lo cual basta indicar a —1 el
namero de clusters a formar, que es la opcién que viene por defecto. Esto se
interpreta como dejar el parametro del nimero de clusters como un valor a
optimizar por el propio algoritmo.

Tras su aplicacion, este algoritmo determina que hay cinco clusters
significativos en la muestra de 500 alumnos, y a continuacion indica los
centroides de cada grupo:

B weka Explorer

Preprocess | Classify Cluster | associate | Select attributes | Visualize |

~loix|

Clusterer
’7 Chonse IEM 1100 -h -1 -5 100 -M 1.0E-6 | ‘

Cluster mod - Clusterer output

o

& Use training set
" Supplied test set Set., EN
" Percentage splt

€ Classes to dusters evaluation

Fumber of clusters selected by cross validation: §

{Mom) Presentado

Cluster: 0 Frior probability: 0.2447

[ Store dusters for visualization

Attribute: Afo_académico
| Normal Distribution. Mean = 1999.2971 StdDev = 2.1278
Attribute: convocatoria
Discrete Estimator. Counts =
Areribute: localidad
Discrete Estimator. Counts =
Attribute: opcionl?
Discrete Estimator. Counts =

Ignore attributes

Stark 73 67 (Total = 140)

[ Resultlist (right-click for aptions)
15:12:40 - SimplekMeans

1812214418240 11391277:
13:13:45 - SimplekMeans

15:15:40 - SimplekMeans
13:16:35 - SimplekMeans
15:17:58 - SimplekMeans
18:25:35 - SimplekMeans
15:30:49 - SimplekMeans

Atrribute: nota_Lengqua

Atrribute: nota Historia

18:45:23 - EM Artribute: nota Tdioma
18:46:34 - EM Nornmal Distribution. Mean =
18:47:35 - EM Artribute: des Tdioma

15:43:17 - EM

Ateribute: des asigl

Wormal Distribution. Mean =

Wormal Distribution. Mean =

Discrere Estimator. Counts =

Discrete Estimator. Counts =
4

37 34 16 53 3 (Total = 143)
3.5109 StdDev = 1.3578
3.3315 StdDev = 1.8965
3.1848 StdDev = 1.6092

137 31 (Toral = 141}

34 ? 216 53 37 1 (Total = 145) -
»

oK

Al igual que antes, es interesante analizar el resultado del agrupamiento sobre
diferentes combinaciones de atributos,

visualizeClusterAssignments
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ever Visualize: 18:50:17 - EM (selectividad-weka.filters.unsuperviset

[~ ] [v: oneiont* tuom)

Colour: Cluster thorm)

[setect instance

I I

Flat: selectividad-weka.fters.unsupervised instance.Resample-51-23.0_dustered

xxxxxxxx

Por tanto podria concluirse que para este segundo algoritmo de agrupamiento
por criterios estadisticos y no de distancias entre vectores de atributos,
predomina el agrupamiento de los alumnos basicamente por tramos de
calificaciones, independientemente de la opcién, mientras que en el anterior
pesaba mas el perfil de asignaturas cursado que las calificaciones.

Esta disparidad sirve para ilustrar la problematica de la decision del criterio de
“parecido” entre instancias para realizar el agrupamiento.

1.7.2. Agrupamiento simbdlico

Finalmente, como alternativa a los algoritmos de agrupamiento anteriores, el
agrupamiento simbdlico tiene la ventaja de efectuar un analisis cualitativo que
construye categorias jerarquicas para organizar los datos. Estas categorias se
forman con un criterio probabilistico de "utilidad”, llegando a las que permiten
homogeneidad de los valores de los atributos dentro de cada una y al mismo
tiempo una separacion entre categorias dadas por los atributos, propagandose
estas caracteristicas en un arbol de conceptos.

Si aplicamos el algoritmo cobweb con los parametros por defecto sobre la
muestra reducida de instancias (dada la complejidad del algoritmo), el arbol
generado llega hasta 800 nodos. Vamos a modificar el pardmetro cut-off, que
permite poner condiciones mas restrictivas a la creacion de nuevas categorias
en un nivel y subcategorias. Con los parametros siguientes se llega a un arbol
muy manejable:

& weka.gui.GenericObjectEdi - |I:I|5|

weka, clusterers, Cobweb

acuity 1.0

cutoff 0,45
savelnstanceData [True -]
open.. | Ssave.. |7 A cancel |
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la opcion savelnstanceData es de gran utilidad para después analizar la
distribucion de valores de atributos entre las instancias de cada parte del arbol
de agrupamiento. Una vez ejecutado Cobweb, genera un resultado como el
siguiente:

ol

Preprocess | Classfy Cluster | associate | select attributes | visualzs |

cl
’V Choose: I[nhweh-nm-cn.‘ts |

~Cluster mo ~Clusterer output
 Uge traiing sat - Evaluation om training set ——- |
£ Supplied test set Seb.,
Numher of merges: 22
£ Percentage spiit % |6E Number of splits: 15

" Classes to clusters evaluation Humber of clusters: 6

(MNom) Presentadn -
¥ store clusters for lizati

node 0 [564]
| leaf 1 [158]
node 0 [564]

Ignore attributes [|[1 mese 2 r2ze1
|1 leaf 3 [83]
Start Stop |I[1 node z 2261

| 1 leaf 4 [143]

~Result st (right-click For options) pode 0 [564]

19:04:45 - Cobweb | leaf 5 [132]
19:06:25 - Cobweb
19:08:06 - Cobweb
19:08:56 - Cobweb
19:09:48 - Cobweb

Clustered Instances

1 157 | 28%)
3 83 | 15%)
4 14z | 25%)
5 182 | 32%)
4 | _’I_I
Statu
’Vox ‘ too | g x0

hay 3 grupos en un primer nivel, y el segundo se subdivide en otros dos. De
nuevo activando el boton derecho sobre la ventana de resultados, ahora
podemos visualizar el &rbol graficamente:

& Weka Classifier Tree Yisualizer: 19:10:31 - Cobweb (sel -0l x| |
Tree View

|weka Classifier Tree Wisualizer: 19:10:31 - Cob

Center on Top Made

Fit ko Screen
Auto Scale

Select Font b

las opciones de visualizacion aparecen al pulsar el botén derecho en el fondo
de la figura. Se pueden visualizar las instancias que van a cada nodo sin mas
que pulsar el botén derecho sobre él. Si nos filamos en como quedan
distribuidas las instancias por clusters, con la opcion
visualizeClusterAssignments, llegamos a la figura:
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&Weka Clusteret Yisualize: 19:21:51 - Cobweb (selectividad-weka.fil =] 3]

IX: lacalidad (Morm) LI I‘r’: apciont® (Morm)
ICnInur' Cluster (Morm) ﬂ |Be\ectlnstance

SpEE

Reset Clear Save |

I
Jitker —

Plat; selectividad-weka Filters unsupervised instance. Resample-53-23.0_dlustered

AP T C EL_
ARA CER  COL

Class colour

clusterd clustarl clustars

por tanto, vemos que de nuevo vuelve a pesar la opcidbn como criterio de
agrupamiento. Los nodos hoja 1, 3, 4 y 5 se corresponden con las opciones
cursadas 2, 3, 1y 4 respectivamente. En un primer nivel hay tres grupos, uno
para la opcién 2, otro para la opcién 4 y otro que une las opciones 1y 3. Este
ultimo se subdivide en dos grupos que se corresponden con ambas opciones.

1.8. Clasificacion

Finalmente, en esta seccion abordamos el problema de la clasificacion, que es
el méas frecuente en la practica. En ocasiones, el problema de clasificacion se
formula como un refinamiento en el analisis, una vez que se han aplicado
algoritmos no supervisados de agrupamiento y asociaciobn para describir
relaciones de interés en los datos.

Se pretende construir un modelo que permita predecir la categoria de las
instancias en funcion de una serie de atributos de entrada. En el caso de
WEKA, la clase es simplemente uno de los atributos simbdlicos disponibles,
gue se convierte en la variable objetivo a predecir. Por defecto, es el ultimo
atributo (Ultima columna) a no ser que se indique otro explicitamente. La
configuracion de la clasificacion se efectia con la ventana siguiente:
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Seleccion 'y configuracion del algoritmo de clasificacion

&\'Ieka Knowledge Explorer : =] ﬂ
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la parte superior, como es habitual sirve para seleccionar el algoritmo de
clasificacion y configurarlo. El resto de elementos a definir en esta ventana se
describen a continuacion.

1.8.1. Modos de evaluacion del clasificador

El resultado de aplicar el algoritmo de clasificacion se efectia comparando la
clase predicha con la clase real de las instancias. Esta evaluacion puede
realizarse de diferentes modos, segun la seleccién en el cuadro Test options:

e Use training set: esta opcién evalla el clasificador sobre el mismo conjunto
sobre el que se construye el modelo predictivo para determinar el error, que
en este caso se denomina "error de resustitucién”. Por tanto, esta opcion
puede proporcionar una estimacion demasiado optimista del
comportamiento del clasificador, al evaluarlo sobre el mismo conjunto sobre
el que se hizo el modelo.

e Supplied test set: evaluacion sobre conjunto independiente. Esta opcién
permite cargar un conjunto nuevo de datos. Sobre cada dato se realizara
una prediccion de clase para contar los errores.

e Cross-validation: evaluacion con validacion cruzada. Esta opcion es la
mas elaborada y costosa. Se realizan tantas evaluaciones como se indica
en el parametro Folds. Se dividen las instancias en tantas carpetas como
indica este parametro y en cada evaluacion se toman las instancias de cada
carpeta como datos de test, y el resto como datos de entrenamiento para
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construir el modelo. Los errores calculados son el promedio de todas las
ejecuciones.

e Percentage split : esta opcion divide los datos en dos grupos, de acuerdo
con el porcentaje indicado (%). El valor indicado es el porcentaje de
instancias para construir el modelo, que a continuacion es evaluado sobre
las que se han dejado aparte. Cuando el numero de instancias es
suficientemente elevado, esta opcidn es suficiente para estimar con
precision las prestaciones del clasificador en el dominio.

Ademas de estas opciones para seleccionar el modo de evaluacion, el botén
More Options abre un cuadro con otras opciones adicionales:

£ Classifier evalua 10l x|

v Output per-class stats

[ Dutput entropy evaluation measures
[+ Dutput confusion matrix

[+ Store predictions for visualization

-

[ Cost-sensitive evaluation
Random seed for xval f % Split 1

Ok |

Output model: permite visualizar (en modo texto y, con algunos algoritmos, en
modo grafico) el modelo construido por el clasificador (arbol, reglas, etc.)

Output per-class stats: obtiene estadisticas de los errores de clasificacion por
cada uno de los valores que toma el atributo de clase

Output entropy evaluation measures: generaria también medidas de
evaluacién de entropia

Store predictions for visualization: permite analizar los errores de
clasificacion en una ventana de visualizacion

Cost-sensitive evaluation: con esta opcidn se puede especificar una funcién
con costes relativos de los diferentes errores, que se rellena con el botén Set

en nuestro ejemplo utilizaremos los valores por defecto de estas ultimas
opciones.

Evaluacion del clasificador en ventana de texto

Una vez se ejecuta el clasificador seleccionado sobre los datos de la relacion,
en la ventana de texto de la derecha aparece informacion de ejecucion, el
modelo generado con todos los datos de entrenamiento y los resultados de la
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evaluacion. Por ejemplo, al predecir el atributo "presentado”, con un arbol de
decision de tipo J48, aparece el modelo textual siguiente:

J48 pruned tree

cal prueba <= 0: NO (153.0)
cal prueba > 0: SI (18649.0/2.0)

Number of Leaves : 2

Size of the tree : 3

Se obtiene a partir de los datos esta relacion trivial, salvo dos Unicos casos de
error: los presentados son los que tienen una calificacién superior a 0. Con
referencia al informe de evaluacion del clasificador, podemos destacar tres
elementos:

Resumen (Summary): es el porcentaje global de errores cometidos en la
evaluacion

Precision detallada por clase: para cada uno de los valores que puede
tomar el atributo de clase: el porcentaje de instancias con ese valor que son
correctamente predichas (TP: true positives), y el porcentaje de instancias
con otros valores que son incorrectamente predichas a ese valor aunque
tenian otro (FP: false positives). Las otras columnas, precision, recall, F-
measure, se relacionan con estas dos anteriores.

Matriz de confusion: aqui aparece la informacion detallada de cuantas
instancias de cada clase son predichas a cada uno de los valores posibles.
Por tanto, es una matriz con N? posiciones, con N el niimero de valores que
puede tomar la clase. En cada fila i, i=1...N, aparecen las instancias que
realmente son de la clase i, mientras que las columnas j, j=1...N, son las
qgue se han predicho al valor j de la clase. En el ejemplo anterior, la matriz
de confusion que aparece es la siguiente:

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
18647 0 | a = SI
2 153 | b = NO

por tanto, los valores en la diagonal son los aciertos, y el resto de valores
son los errores. De los 18647 alumnos presentados, todos son
correctamente clasificados, mientras que de los 155 no presentados, hay
153 correctamente clasificados y 2 con error.

Lista de resultados

Al igual que con otras opciones de analisis, la ventana izquierda de la lista de
resultados contiene el resumen de todas las aplicaciones de clasificadores
sobre conjuntos de datos en la sesion del Explorer. Puede accederse a esta
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lista para presentar los resultados, y al activar el botén derecho aparecen
diferentes opciones de visualizacion, entre las que podemos destacar las
siguientes:

e Salvar y cargar modelos: Load model, Save model. Estos modelos pueden
recuperarse de fichero para posteriormente aplicarlos a nuevos conjuntos
de datos

e Visualizar &rbol y errores de prediccion: Visualize tree, Visualize classifier
errors,...

el arbol (permite almacenar Una vez se ejecuta el clasificador seleccionado
sobre los datos de la relacion,

1.8.2. Seleccidon y configuracion de clasificadores

Vamos a ilustrar la aplicacion de algoritmos de clasificacion a diferentes
problemas de prediccion de atributos definidos sobre los datos de entrada en
este ejemplo. El problema de clasificacion siempre se realiza sobre un atributo
simbdlico, en el caso de utilizar un atributo numérico se precisa por tanto
discretizarlo antes en intervalos que representaran los valores de clase.

En primer lugar efectuaremos andlisis de prediccion de la calificacion en la
prueba de selectividad a partir de los siguientes atributos: afio, convocatoria,
localidad, opcion, presentado y nota de bachillerato. Se van a realizar dos tipos
de predicciones: aprobados, e intervalos de clasificacion. Por tanto tenemos
que aplicar en primer lugar una combinacién de filtros que elimine los atributos
no deseados relativos a calificaciones parciales y asignaturas opcionales, y un
filtro que discretice la calificacidon en la prueba en dos partes:

& Weka Explorer 13l =l

Preprocess | classity| Cluster | Assasiate| Select attibutes | visuaize |

Status
Ok

Filter
Choose  |Remove -R 5-8 Apply |
Current relation Selected atfribute
Relation: selectividad-wekafilters.unsuperised attribute Rem Marme: cal_prueba Type: Mominal
Instances: 18802 Attributes: ¥ hissing: 0 (0%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%}
Aftributes Label Count
e — ‘inf-4.81]" 9476
1|&fio_académica 14.81-inf)’ 9326
2|comvocataria
3|localidad ICoIour: Presentado {Norm) LI Visualize Al |
4|lopcioni?
flnota_hachi 9476 9326
o ‘ - -
Log | W *0

obsérvese que se prefiere realizar las predicciones sobre la calificacién en la
prueba, puesto que la calificacion final depende explicitamente de la nota del
bachillerato.
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Clasificador “OneR”

Este es uno de los clasificadores mas sencillos y rapidos, aunque en ocasiones
sus resultados son sorprendentemente buenos en comparacion con algoritmos
mucho mas complejos. Simplemente selecciona el atributo que mejor “explica”
la clase de salida. Si hay atributos numeéricos, busca los umbrales para hacer
reglas con mejor tasa de aciertos. Lo aplicaremos al problema de prediccion de
aprobados en la prueba a partir de los atributos de entrada, para llegar al
resultado siguiente:

8 weka Explorer =100 x|
Preprocess Classify | Cluslerl Associate | Select aﬂrihulesl Visuahzel
Classifier
Choose  |OneR-B &
Test options Classifier output
& Use training set ;I
== Classifier model (full training set) ===
 Bupplied tast set
- bachi:
" Cross-validation IWU notal
< 6,55 -» '{-inf-4,81]"
€ Percentage split ISE = 6.55 -> '(4.8l-inf)"'
) 113634/18602 instances CoOrrect)
hare options |
(Mom) cal_prueba Time taken to build model: 0.2 seconds
Start I | === Ewvaluation on training set ===
=== SUUWALrY ===
Resultlist (right-click far aptions)
11-13:47 - rules.OneR Correctly Classified Instances 13634 72.5136 %
111355 le5.0neR Incorrectly Classified Instances 5168 27.4864 %
-1435 - Tules.Une Kappa statistic 0.44a7
11:90:34 - rules.OneR Hean absolute error 0.2743
11:50:47 - rules.OneR: Root mean squared error 0.5243
les.OneR Relative abaolute error 54.9764 %
:51:19 - rules.OneR Root relative squared error 104.8584 %
Total Number of Instances 1as02
il | _I'
Glatus |
1o e wn
Hico| & 5 11 & 7| €| Eho| .| B | ww] > w| S [Ew OELsSE us

por tanto, el algoritmo llega a la conclusion que la mejor prediccidn posible con
un solo atributo es la nota del bachillerato, fijando el umbral que determina el
éxito en la prueba en 6.55. La tasa de aciertos sobre el propio conjunto de
entrenamiento es del 72.5%. Comparese este resultado con el obtenido
mediante ejecucion sobre instancias independientes.

Clasificador como arbol de decisién: J48

El algoritmo J48 de WEKA es una implementacion del algoritmo C4.5, uno de
los algoritmos de mineria de datos que mas se ha utilizado en multitud de
aplicaciones. No vamos a entrar en los detalles de todos los parametros de
configuracion, dejandolo para el lector interesado en los detalles de este
algoritmo, y Unicamente resaltaremos uno de los mas importantes, el factor de
confianza para la poda, confidence level, puesto que influye notoriamente en
el tamafio y capacidad de prediccion del arbol construido.

Una explicacion simplificada de este parametro de construccion del arbol es la
siguiente: para cada operacion de poda, define la probabilidad de error que se
permite a la hipotesis de que el empeoramiento debido a esta operacion es
significativo. Cuanto mas baja se haga esa probabilidad, se exigird que la
diferencia en los errores de prediccion antes y después de podar sea mas
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significativa para no podar. El valor por defecto de este factor es del 25%, y
conforme va bajando se permiten mas operaciones de poda y por tanto llegar a
arboles cada vez mas pequefios. Otra forma de variar el tamafio del arbol es a
través de un parametro que especifica el minimo nimero de instancias por
nodo, si bien es menos elegante puesto que depende del nimero absoluto de
instancias en el conjunto de partida.

Construiremos el arbol de decisibn con los pardmetros por defecto del
algoritmo J48: se llega a un clasificador con mas de 250 nodos, con una
probabilidad de acierto ligeramente superior al del clasificador OneR. Modifique
ahora la configuracion del algoritmo para llegar a un arbol mas manejable,
como el que se presenta a continuacién

& Weka Classifier Tree ¥isualizer: 12:10:32 - trees.148 (selectivida B ]
ULCERE

-

==K.8

- e

=F.1 =

—?——

*“‘—

== 2000 = 2000
- -

Obsérvese que este modelo es un refinamiento del generado con OneR, que
supone una mejorar moderada en las prestaciones. De nuevo los atributos mas
importantes son la calificaciéon de bachillerato, la convocatoria, y después el
afio, antes que la localidad o las opciones. Analice las diferencias con
evaluacion independiente y validacién cruzada, y comparelas con las del arbol
mas complejo con menos poda.

Podria ser de interés analizar el efecto de las opciones y asignaturas
seleccionadas sobre el éxito en la prueba, para lo cual quitaremos el atributo
mas importante, nota de bachillerato. Llegamos a un arbol como el siguiente,
en el que lo mas importante es la primera asignatura optativa, en diferentes
combinaciones con el afio y segunda asignatura optativa:
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& Weka Classifier Tree Yisualizer: 12:01:26 - trees.j48.148 (selectividad-weka filters.unsupervised.al 1Ol x|

~Tree Wiew

= BRDEBRTETIEO ||l -~ HARTE = LATHWNTEW O B3 IDUIMIC.\"\

Bl =T =T 4-2031 =200 o 2000 = 2000 == 1993 = 199

7 Y
I S I - _

- BOLOSe T D HOMHOF [She S EC-ER A RARTE FL ETHHLAR L= (] =

I B e | i—ﬁm-

Este resultado generado por el clasificador puede comprobarse si se analizan
los histogramas de cada variable y visualizando el porcentaje de aprobados
con el color, que esta variable es la que mejor separa las clases, no obstante,
la precision apenas supera el 55%.

Otros problemas de clasificacion pueden formularse sobre cualquier atributo de
interés, a continuacion mostramos algunos ejemplos a titulo ilustrativo.

Clasifiacion multinivel de las calificaciones

el problema anterior puede intentar refinarse y dividir el atributo de interés, la
calificacion final, en mas niveles, en este caso 5. Los resultados se muestran a
continuacion

=llx
Preprocess Class | Cluster| Associte| Selectatioutes | Visualee Preprocess Classit | cluster| assoctate | Selectatributes | isualize|
Classtiier o
Choose IJ4B-C00025-M2 ‘ ’7 Choose IJ4B—CDDDZE—MZ
Test ontion: Clagsifier output Test option ~Classifier output
& Usetraining set === Classifier model (full training set) === @ Usetrainingset ||| cmmmmmmmmemememeee

 Suppliedtestset  9el ot bachis  Suppliedtestset  Se nota bachi <= 7

£ Crossalcaion FUUEH[0 | ©5.35 - 1(L.924-3.088]" ¢ Grossvalidaton  Fulie [lo || | Presemtado = SI '(3.880-5.792]' (13326.0/5338.0)
<85 5 ' (3.848-5.772) | Presentado = WD: '(-inf-1.924]' (128.0/1.0)
©* Percentage spit % s | < 9.649999999999993 > ' (5.772-7.696]' " Percentage split % E nota bachi > 7

Presentado = 51
| nota bachi <= 7.6
|| Afio_académico <= 2000: '(3.848-5.772]' (1485.0/550.0)

More options, >= 9.649999999999999 -» '(7T.696-inf) " " " |

i (11203718802 instances correct) ore 0plions... |

|

{Norm) cal_prueba - (o) cal_prusba v
|

|

|

|

| kio_scadémico » 2000: '(5.772-7.6961' 774.0/330.01
Tine teken to build model: 0,57 seconds

=== Stratified cross-validation ===

Resultlist(right-click for options) || === Swmmary === Resultlist (right-click far options)

|

|

| onvocatoria = I: '[5.772-7.696]' ([3011.0/1128.0)
| ia = 51 ' (3.848-5.772] (49.0/22.0)
Presentado = NO: ' (-inf-1.924]' (27.0/1.0}

Correct tly Classified Instances 11202 59,5788 % |
||l | >

| Lag w ¥ ‘ Dl:u ‘ Log w wa
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La precisiébn alcanzada es tan sélo del 60%, indicando que hay bastante
incertidumbre una vez generada la prediccion con los modelos anteriores.

Predicciéon de la opciodn

Si dejamos todos los atributos en la muestra y aplicamos el clasificador a la
opcion cursado, se desvela una relacion trivial entre opcion y asignaturas en las
opciones que predice con practicamente el 100% de los casos.

& Weka Classifier Tree ¥isualizer: 12:40:42 - trees, 148 (selectividad) 1Ol x|
Tree View

= B0L0G TISTICO_Il = HARTE = LATIN_Il = MATEM.CC: = MATEN] =QUuImca

__ | T
= soes| sens] = L ren)| 2es]

/

A continuacion eliminamos estos designadores con un filtro de atributos. Si
aplicamos el algoritmo J48 sobre los datos filtrados, llegamos a un arbol de
mas de 400 nodos, y con muchisimo sobre-ajuste (observe la diferencia de
error de prediccion sobre el conjunto de entrenamiento y sobre un conjunto
independiente). Forzando la poda del arbol, llegamos al modelo siguiente:

& Weka Classifier Tree Visualizer: 13:59:56 - trees.]48 (selectividad-weka.filters.uns =]

Tree View

|Weka Classifier Tree Yisualizer: 13:59:56 - trees, 148 {selectividad-weka. filkers, unsupery

=27 =27

=348 =34 =875 =875

D R e T R I [Ny

<= 2001 = 2001 = =5
- - "

D EEE T

los atributos mas significativos para separar las opciones son precisamente las
calificaciones en las asignaturas optativas, pero apenas predice correctamente
un 40% de los casos. Por tanto, vemos que no hay una relacion directa entre
opciones y calificaciones en la prueba, al menos relaciones que se puedan
modelar con los algoritmos de clasificacion disponibles. Si nos fijamos en
detalle en las calificaciones en funcion de las opciones, podriamos determinar
gue apenas aparecen diferencias aparecen en los ultimos percentiles, a la vista
de las graficas siguientes:
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d attrbute. Remove-RE, 8,11, L3-weka.

| [serect mstance
Clear sae | i [
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Vemos que las diferencias no son significativas, salvo quiza en los ultimos
percentiles.

Prediccion de localidad y opcion

La clasificacion se puede realizar sobre cualquier atributo disponible. Con el
namero de atributos reducido a tres, localidad, opcién y calificacién (aprobados
y suspensos), vamos a buscar modelos de clasificacidon, para cada uno de los
atributos:

slax| | JT=IE]
Freprocess Classity | Cluster| ssociate | Select amibutes | visuaias | Preprocess Classif | Cluster | Assoctats | Selact attinutes | visuaitze |
Classifier Clagsifier
Choose  |M8-C025-M2 Choose  [JM8-C0.25-M2
Testoptions Classifier output Tast options: Classifier output
& Use tralning S8t = & Use training sel =
e Classifier nodel (full training ser) =es

© Cross-validation

-- Classitier o
C suprediestst o |
E
=
—

+ '(8.685-dnf) " (5131, 0/2321.0)

= 90. 0/2546.0) Start

Result st ight lickfor eplians) s 0/es0e.0)
21241 -1 (259.07245.0)
21:4253-tn (185.0/100.0)

2113

Staius Stalus

oK Los | g0 oK ﬂ <

prediccion de localidad prediccion de opcion

Es decir, la opcion 1 y 2 aparecen mayoritariamente en Leganes, y las
opciones 3 y 4 mas en los alumnos que aprobaron la prueba en Leganés. No
obstante, obsérvese que los errores son tan abrumadores (menos del 30% de
aciertos) que cuestionan fuertemente la validez de estos modelos.
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Mejora en la prueba

Un problema de clasificacion interesante puede ser determinar qué alumnos
tienen méas "éxito" en la prueba, en el sentido de mejorar su calificacion de
bachillerato con la calificacion en la prueba. Para ello utilizaremos el atributo
"mejora”, introducido en la seccion 1.4.2.3, y lo discretizamos en dos valores de
la misma frecuencia (obtenemos una mediana de -1.75, de manera que
dividimos los alumnos en dos grupos: los que obtienen una diferencia menor a
este valor y superior a este valor, para diferenciar los alumnos segun el
resultado se atenga mas o menos a sus expectativas. Evidentemente, para
evitar construir modelos triviales, tenemos que eliminar los atributos
relacionados con las calificaciones en la prueba, para no llegar a la relacion
gue acabamos de construir entre la variable calculada y las originales. Vamos a
preparar el problema de clasificacion con los siguientes atributros:

Attributes: 7
Afio_académico
convocatoria
localidad
opcionl2
nota_bachi
Presentado
mejora
Llegamos al siguiente arbol de clasificacion.

& Weka Classifier Tree Visualizer: 15:50:47 - trees.jd48.148 {selectividad-weka filters.unsupery o ] |
rTree Viewy

|Weka Classifier Tree Visualizer: 15:50:47 - trees, j4&, 148 (selectividad-weka. filkers .unsupervised. a

qqﬁlllplp*ll-—
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=S ==19200 o] OISR o1 200G =190 -G =T 9000 e ] === TR = AN =E37
[ [ ) [ ! PRI A ¢
I!-IIl-qﬂ-l_l_l-lllllll_
==iTh =353 =5 ==OES =133
(! ! (! [ {4
s o S ey amn
-5 ==TT1
{1 !
e
5T
{4
e

Es decir, los atributos que mas determinan el "éxito" en la prueba son: afio
académico, opcion y localidad. Para estos resultados tenemos una precision,
con evaluacion sobre un conjunto independiente, en torno al 60%, por lo que si
podriamos tomarlo en consideracion.
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1.8.3. Prediccion numérica

La prediccion numérica se define en WEKA como un caso particular de
clasificacion, en el que la clase es un valor numérico. No obstante, los
algoritmos integrados para clasificar s6lo admiten clases simbolicas y los
algoritmos de prediccion numéricas, que aparecen mayoritariamente en el
apartado classifiers->functions, aunque también en classifiers->trees.

Vamos a ilustrar algoritmos de prediccion numérica en WEKA con dos tipos de
problemas. Por un lado, "descubrir" relaciones deterministas que aparecen
entre variables conocidas, como calificacién 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.

Relacion entre calificacion final y parciales

Seleccionamos los atributos con las 6 calificaciones parciales y la calificacion
en la prueba:

& weka.gui.GenericObjectEditor - | Ellil

weka, filkers, unsupervised, attribute, Remove
Abiouk

Aninstance filter that removes a range of attribute s from the More |
dataset.

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

invertSelection ITrUE LI

Openl . | Save,. | .................. |:| K ................... | Cancel |

Vamos a aplicar el modelo de prediccion mas popular: regresion 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 calificacion de la prueba:
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&Weka Knowledge Explorer (=] ]
Preprocess  Classify I Clusterl Associatel Seleck attributasl Visualizel
~Classifier
Choose ILinearRegressiun -5 0-R 1.0E-8 ‘
r~Test options ~Classifier output
1% Use training set: Linear Regression Model ;I
" Supplied test set Set,., |
cal_prueba =
(" Cross-validation  Folds |1D
{~ Percentage split A |G 0.1674 * nota Lenqua +
0.1673 * nota Historia +
Maore options... | 0.1668 * nota Idioma +
0.1897 * calif_asigl +
(Murny cal_prusha - 0.1896 * calif_asigZ +
0.1193 * calif asig3 +
Start Stop | 0.0084
R Bl (Rt i) Time taken to build model: 1.2 seconds
- trees.j48.J45
- trees. j48.046 === Evaluation on training set ===
- trees.j48.J45 === Summary ===
136 - brees,j45.148
° traas.]:::.j:: Correlation coefficient 0.9964
-raa.] L' z Mean ahsolute error 0.0524
3 - functions, LinearRegressio
3 - functions, LinearRegression Root mean squared error 0.078L
Relative absolute error 4.8231 % -
1] | 3
Staku:
’VOK ‘ Lag | ‘“L. x®0

Hay que observar que en los problemas de prediccion la evaluaciéon cambia,
apareciendo ahora el coeficiente de correlacion y los errores medio y medio
cuadrético, 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 precisidon 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 relacién 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
correspondientes para tener Unicamente estos alumnos, y los atributos de
calificaciones de la prueba, bachillerato y final:

R T=TEd

& weka.gui.GenericObjectEditor

wieka.filkers .. unsupervised. attribute. Remove

=10]

About

An instance filter that removes a range of
attributes fram the dataset.

Mare |

attributeIndices |1 31517

invertSelection ITru e

Qpen, .. | Save... o]

[|

Cancel |

& weka.gui.GenericObjectEditor

weka, Filkers, unsupervised. instance. Removewithyalues

attributeInde:= |2

invertSelection  [True =1
matchMissingvalues  [False =1
madifyHeader [False ~1
nominalindices |12
splitPaint 0.0
oper... | Save... | """""" oK | Cancel |

llegamos a 40 instancias:
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& weka Knowledge Explarer —&lx|

Preprocess | Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | Visuslizs |

Open file. . | OpenURL... | Open DB... Undo Save... |

| Choose[RemoveWithalues 50.0-C 3L 12V | aeply ||

Name: localidad Type: Nominal
Missing: 0 {0%) Distinck: 1 Unique: 0 (0%)

Relation: selectividad-weka filters unsupervised.instance, Removetwith, ..

Current relation r-Selected attribu
’V Instances: 40 Attributes: 18 ‘

~Attribut; Label Count: |

]

No. | Name I‘ALPEDRETE
1/Afio_academico ARANILEZ
Zleonvocatoria c
_ ICERCEDILLA
opcioni® (CIEMPOZUELOS
|COLLADO_VILLALEA

p
5lnota_Lengua
&|nota_Historia EL_FSCORIAL
7
B

Sojooooo

g:z‘j;;‘ifnm: ICuluur. Presentado (Nom) LIMI
9ldes_asigl
10calif_asigl il
11/des_asigz
12ealf_asigz
13/des_asig
14]ealf_asig
15/cal_prueba
16/nka_bachi
17|cal_final
18|Presentado

GUADARRAMA [40]

000 00000000 000000

’VEOTUJ | Log W EL)
J o ] o] | ) B > [T, [EEASCZEW e

si aplicaramos regresion lineal como en el ejemplo anterior, obtenemos el
siguiente resultado:

il

Preprocess  Classify | Cluster | Associate | Select sttributes | Yisualizs |

Classifier
’V Choose  LinearRegression -5 0 F 1.0E-5 |

Test options—————————— - Classifier output
¥ Use training set Linear Regression Model ;I
€ Supplied test set ek,
cal final =

' Cross-validation  Folds |10 -
" Percentage split % |66 1.6747 * cal_prueba +

-4.3253

Mare opkions...

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== BUMDATY ===

(Num} cal_final LI
|

Shart | Stop

Result list {right-click For options)

ToTF 37 - fress s 5P ;I Correlation coefficient 0. 8748
16:15:28 - trees.mS.MSP HMean absolute error 1.2189
16:16:36 - trees, m5.MSP Root mean sgquared error 1.4675
. Relative absglute error 46,2215 %
Root relatiwe smuared error 45.4917 % -
4 | _’l_l

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

Preprocess  Classify I Cluster | Assodiate | Seleck attributesl Yisualize |

~Classifier

=&l x|

Chonse IMSP -M 4.0

- Tesk options
% Use training set
" Supplied kest set
™ Cross-validation
" Percentage split

More options,

Falds |10

Classifier output

M5 pruned model tree:
et (using smoothed predicrions)

cal_prueba <= 3.97 : LML (11/0%)

cal_pruebha > 3.97 : LMZ (29/0.099%)

Fa

LM num: 1

(Nurn) cal_final

Start

Linear Regression Model

w 2]

- Result list {right-click For options)

- krees.mS,MSP
- krees.mS,MSP
- trees.ms.MSP
- trees.m5.M5P
- trees.m3.MSP
- krees.mS,MSP
- krees.mS,MSP
- trees.ms.MSP

5P

- functions LinearRegression

cal_final =
Stap |
+
o
LM num: 2

Linear Regression Model
cal_final =
0.3996 * cal_prueba +

0.5997 * nota_bachi +
0.0046

il

| |

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 ponderacion anterior. Verifiguese 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
forma de ponderacion. Los arboles obtenidos en ambos casos se incluyen a
continuacion:

& Weka Knowledge Explorer o S i eka Knowledge Explorer )
Preprocess Classfy I Cluster | Assaciete | Select attributes | Visuaizs | Preprocess Jassify | Cluster | Associate | Select attributes | visualze |
Classifier Classifier
Choose |M5P7M 40 ‘ ‘ { Choose IMSP M40 ‘
Test option: ~Classfier autpul ~Test option: ~Classifier output
 Lse training set M5 prumed model tree: B (% Uss training set M5 pruned nodel tree: 4

" Supplied test st 56,0

" Cross-validation  Folds |10
% |68
More optians...

(" Percentage splt

(Num) cal_final j
Start Stop

Result st (right-click for options)

16:03:06 - brees.mS5.MSP
16:09:23 - trees.mS MEP
16:07:52 - trees mS MEP
16:13:52 - trees.mS . M5P
16:14:37 - trees m3 MEP
16:15:28 - trees.m3 MEP
16:16:36 - trees.mS MEP
16:25:19 - trees.m5 . M5P
19:53:24 - functions LinearRegression
- frees.m5 MEP

{using smoothed predictions)

cal prueba <= 3.935 : LML (1273/0%)
cal prueba » 3.995 ; LMZ (4098/3.321%)

LM mm: 1
Linear Regression Model

cal_final =

+
0

LN nme 2
Linear Regression Model

cal_final =

0.0018 * Afio_académico +
0.5005 * cal_prueba +

0.5015 * nota_bachi + =
q | D

" Supplied kest set Se,,, {using smoothed predictions)

" Cross-validation  Folds |10
* Percentage split % |56

Mare options...
(Nurm) cal_final j

cal prueba <= 3.995 ; LML (3286/0%)
cal_prueba > 3.995 : LMZ (10129/0.127%)

LM mm: L
Linear Reqgression Madel

cal_final =
+
Result list {right-click For options) 0
16:05:25 - tress.mS.MSP d
16:07:52 - trees.mS.M5P LN mm: 2

16:13:52 - trees.m3.M3P
16:14:37 - trees.mB.MSP
16:15:28 - trees.mG.MEP
16:16:36 - trees.mS.M5P
16:25:19 - trees.mS.M5P
19:53:24 - Functions, LinearRegression
19:55:37 - tress,m5.MP
(20:00:16 - trees,m3,MIP

Linear Regression Model
cal_final =
0.4001 * cal prueba +

0.5999 # nota bachi +
0.0005

atu

Ok

hasta 1998

de 1999 en adelante
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Predicciéon de la calificacién

Vamos a aplicar ahora este modelo para intentar construir un modelo aplicacion
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:

& Weka Knowledge Explorer B ] [
Preprocess  Classify I Clusterl Associatel Select attributes' '\-'isualizel
Classifier
Choose |M5P -M 4.0
Test options Classifier aukput
%' Use training set Linear Regression Model LI
(" Supplied test set Seby ., |
cal _pruehba =
 Cross-validation  Folds I']U -F
" Percentage splic 2 |GR 0.0714 * Afio_académico +
- i | 0.345 * convocatoria=J +
Bl EPe Moo 0.2633 + localidad=COLLADO VILLALEA,CIEMPOZUELOS,
0.2282 * localidad=CIEMPOZUELOS, FUENLABRADA, PINTO
{Murm) cal_prueha Vl 0.1563 * localidad=PINTO,GETAFE , GUADARRAMA  LEGANE
-0.1315 * localidad=GETAFE,GUADARFAMA , LEGANES , TORE
Skart Stop | -0.7843 * localidad=GUADARRAMA , LEGANES, TORREJON,C,
T r— 0.7134 * localidad=1EGANES,TORRETION,C,PARLA, GALAD.
-0.404 * localidad=ALPEDRETE,ARANIUEZ , TORRELODONE
16:16:36 - trees.ms,MSP [ 0.7188 * localidad=ARANJUEZ,TORRELODONES , VALDEMOR,
16:25:19 - trees.mS,MSP . E
19153124 - Functions.LineatRegression 0.4086 * localidad=VALDEMORO,TORREJON _DE LA CALZA
19:55:3?—trees mS.MSP 0.4294 * localidad=GRINON,LOS_PENASCALES +
20:00:16 - trees.mS. MSF 0.0875 * opcionl®=3.1,2 +
20:02:11 - trees.mS. MSP -0.7561 * opcionl®=l.z +
20:17:51 - trees.mS.M5P 0.1858 * opeionl®=2 +
103 - brees.mS, M5P 0.3428 * des_asigl=DIE.ARTISTICO IT,LATIN IT,MATE
0 - brees.ms. MSP -0.114 * des_asig2=H.FILOS0FIA,FISICA, QUIMICA,MAT
20:31:21 - trees.mS.MSP 0.3541 * des_asig2=FISICA,QUIMICA,MATEM.CCES + =
20031129 - trees.mS. MSP - 1| | 3
Skatus
Log w. =0
oK

obsérvese cémo 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°, 3°, 2°, 1°), y va tomando variables binarias resultado de
dividir en diferentes puntos, determinando su peso en la funcion. En esta
funcién lo que mas pesa es la convocatoria, después la nota de bachillerato, y
después entran en juego la localidad, asignaturas optativas, y opcién, con un
modelo muy complejo.

Si simplificamos el conjunto de atributos de entrada, y nos quedamos
Ganicamente con el afio, opcion, nota de bachillerato, y convocatoria, llegamos
a
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& 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 et
€ Cross-validation  Folds |1T

1" Percentage splt % |66

{+ Supplied test set
{ 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 ===

- === 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

20:17:51 - brees mS MP

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

15P

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 calificaciébn en prueba y calificacion 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

Ciassity | Cluster| Assaciate| Select atibutes | Visualize

inearRegression -5 0 -R 1.0E-8

0.8608
0.8758
1.1148

1748

2l |

73.8933 %
75.0895 %

& welka Knowledge Explorer

asst
Ch LinearRegression -5 0-R 1.0E-8
o

Classifier output

0.588
0.7889
1.0441

2038

79.3249 %
80,6973 %

alumnos opcion 1°

alumnos opcion 4°

3
Lo | gl 0

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°

1.8.4. Aprendizaje del modelo y aplicacion a nuevos
datos.

Para finalizar esta seccion de clasificacion, ilustramos aqui las posibilidades de
construir y evaluar un clasificador de forma cruzada con dos ficheros de datos.
Seleccionaremos el conjunto atributos siguiente: Afilo_académico, convocatoria,
localidad, opcionl2, des_Idioma, des_asigl, des_asig2, des_asig3, cal_prueba,
nota_bachi, Presentado. El atributo con la calificacion, “cal_prueba”, lo
discretizamos en dos intervalos.

Vamos a generar, con el filtro de instancias dos conjuntos de datos
correspondientes a los alumnos de Getafe y Torrelodones. Para ello primero
seleccionamos las instancias con el atributo localidad con valor 10, lo salvamos
(“datosGetafe”) y a continuacion las instancias con dicho atributo con valor 21
(“datosTorrelodones”).
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&, weka Knowledge Explorer

=l8lx]
Freprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
apen file. . | Open LAL... | Open DE... Unda Save... |
Filter
’V chonse  [Removewithvalues -5 0.0 C 3-L 21 Apply |‘
Current relation & weka.gui.GenericObjectEditor ) [=] 4]
Relation: selectividad-weka filters.unsupervised.att 1o ey o AR T P s Type: Mominal
Instances: 423 Aktributes; 1 : . . : Unigue: 0 (0%)
~Pitribut attrbutelndex [3 et
Wo. | Name =
| \Afia_acadéica nvertselection [False =
2|convocatoria
matchiissingvalues [False =1
4loprion13
Sldes_idioma modfyHeader [False =
6|des_ssigl | I |
7|des _avig? nominalinices [21
o sia? x| visualize Al
9|cal_prueba splitPeint  [0.0
10/nota_bachi 8
11|Presentado Oper... | SaVE... | oK | Caniel |

00 0 0 000000

00 0 0 000000 000

Status
(ox

| Log w ®0

Ahora vamos a generar los modelos de clasificacion de alumnos con buen y
mal resultado en la prueba con el fichero de alumnos de la localidad de
Torrelodones, para evaluarlo con los alumnos de Getafe.

Para ello en primer lugar cargamos el fichero con los alumnos de Torrelodones
que acabamos de generar, “datosTorrelodones”, y lo evaluamos sobre el
conjunto con alumnos de Getafe. Para ello, seleccionaremos la opcion de
evaluacion con un fichero de datos independiente, Supplied test set, y fijamos
con el boton Set, que el fichero de test es “datosGetafe”. Obsérvese el modelo

generado

& weka Knowledge Explorer

y los resultados:

<= 8.7 '4.81-nf]t (3.0/1.0)

=lof x| 8 weka knowledge Explorer =olx|
Srepeocess Classi | cluser | Assoriss | selectstrbates | v | Preprocess Clasiy | cluster | Associte | select atrbutes | viuslize |
~Clsst d
choose|us-cozsmz { chooss|148-cozsm2 |
~Test ophion ~Classfier output- Test opt - Classifier output
[ Usebaring st 348 p | € Use trairing set A
@ sgpiedtestsst £ Sk @ Suppledtestset | Sat; i || === Evaluation on test set ===
— == Summary ===
 crossvaidaton ||| C Crossvaldaton  Foli 10
Commmsesst o [ || Mio_ecedfuico <x 1953 (-dnf-4.BL1' (46.0/5.0) J C Percentagesple % [on ||| Correctly Classified Instances 212 71.9534 %
~ I Afio_scadémico > 1999 Incorrec tly Classified Instan 1252 28.0466 %
Hore cptines. | | comvocatorsa = 1 Kappa statistic 0.a372
|1 11 e asig3 = mI0IOSTA Hean absolute e 0.3341
(Nom] cal_prueba Flt 1 01 otanami e 6 ine-as (40700 Root nean squared error 0.4711
I 1 | motabachi> S 4.EL-inf) (1.0) Relative absolute error 66,4616 +
|11 Ges asigh = C.TIERRA Start Siop Root relative squared error 92778+
I I I I Aho_académico <= 2000 - Total Number of Instances 4464
I !
I
.

7 '{-inf-4.31]" (2.0

’

=== Detailed Accuracy By Class ===

|l |

EE P

Si ahora hacemos la operacién inversa, entrenar

evaluar con los de Torrelodones, llegamos a:
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& weka Knowledge Explorer =101 x| & weka Knowledge Explorer =10/ x|
e

s ClassiFy | Cluster | Associate | Select attributes | Visuslzs | s Classify | Cluster | Associate | Select attributes | isuaiize |

Classfi output Test options Classfier autput

=] ) et === Sumary ===

| & Suppliedtestset 5t
ross-valdation nco

=== Classifier model (Full training set) ===

13 73,9953 &

i Falds |10 110 26.0047 %
I S (i) 0.4733
0.3352
ore opic gt
6567
(Norm) cal_prueba - 82.9244 &
423
Start stop
Result st (right-click for options) |
_,;I ate PP Rate Precision Recall F-Neasurs Class =
« _>l_I
Statis
Log 0
@ b o | g e

Hay ligeras diferencias en los modelos generados para ambos conjuntos de
datos (para los alumnos de Torrelodones, lo mas importante es tener una
calificacién de bachillerato superior a 6.8, mientras que a los de Getafe les
basta con un 6.5), y los resultados de evaluacion con los datos cruzados
muestran una variacion muy pequefia. EI modelo construido a partir de los
datos de Torrelodones predice ligeramente peor los resultados de Getafe que a
la inversa.

1.9. Seleccién de atributos

Esta ultima seccion permite automatizar la busqueda de subconjuntos de
atributos mas apropiados para "explicar" un atributo objetivo, en un sentido de
clasificacion supervisada: permite explorar qué subconjuntos de atributos son
los que mejor pueden clasificar la clase de la instancia. Esta seleccion
"supervisada" aparece en contraposicion a los filtros de preprocesado
comentados en la seccion 1.4.2, que se realizan de forma independiente al
proceso posterior, razén por la que se etiguetaron como "no supervisados".

La seleccion supervisada de atributos tiene dos componentes:

e Método de Evaluacién (Attribute Evaluator): es la funciéon que determina la
calidad del conjunto de atributos para discriminar la clase.

e Método de Busqueda (Search Method): es la forma de realizar la busqueda
de conjuntos. Como la evaluacién exhaustiva de todos los subconjuntos es
un problema combinatorio inabordable en cuanto crece el numero de
atributos, aparecen estrategias que permiten realizar la busqueda de forma
eficiente

De los métodos de evaluacion, podemos distinguir dos tipos: los métodos que
directamente utilizan un clasificador especifico para medir la calidad del
subconjunto de atributos a través de la tasa de error del clasificador, y los que
no. Los primeros, denominados métodos “"wrapper”, porque "envuelven" al
clasificador para explorar la mejor seleccién de atributos que optimiza sus
prestaciones, son muy cOstosos porque necesitan un proceso completo de
entrenamiento y evaluacion en cada paso de busqueda. Entre los segundos
podemos destacar el método "CfsSubsetEval”, que calcula la correlacion de la
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clase con cada atributo, y eliminan atributos que tienen una correlacién muy
alta como atributos redundantes.

En cuanto el método de busqueda, vamos a mencionar por su rapidez el
"ForwardSelection”, que es un método de busqueda subdptima en escalada,
donde elije primero el mejor atributo, después afiade el siguiente atributo que
mas aporta y continua asi hasta llegar a la situacion en la que afiadir un nuevo
atributo empeora la situacion. Otro método a destacar seria el "BestSearch",
gue permite buscar interacciones entre atributos mas complejas que el analisis
incremental anterior. Este método va analizando lo que mejora y empeora un
grupo de atributos al afiadir elementos, con la posibilidad de hacer retrocesos
para explorar con més detalle. El método "ExhaustiveSearch" simplemente
enumera todas las posibilidades y las evallua para seleccionar la mejor

Por otro lado, en la configuracion del problema debemos seleccionar qué
atributo objetivo se utiliza para la seleccion supervisada, en la ventana de
seleccion, y determinar si la evaluacion se realizar4 con todas las instancias
disponibles, o mediante validacion cruzada.

Los elementos por tanto a configurar en esta seccion se resumen en la figura
siguiente:

Algoritmo &WEka Knowledge Explorer O I:Ilﬂ
evaluador
Ly _I
|— !
. 1
Algoritmo de 1 ___M?@?“Pi"!@@' ______________________________________________ B
bisqueda R ;
! 1
I—: Choose |FurwardSeIectiun-T-1.79769313486231STESDE-I\M !
'
! Aftribute Selection Mode Attribute selection output
[l Y L L L. L. . . . .. . _______-___-_--_==< -
' | Use full raining set I =l
! _ :Imtt,ribute Subset Evaluator (supervised, Class (mumeris '
Evaluacion de ! © Cross-validation IW ' CF3 Subset Evaluator !
la seleccion | [ ::s :
. [ S lected attributes: §,6,7,10,12,14,17,18 : 8
supervisada | iwEleCted attriutes o e :
nota Historia i
’—l nota Idioma !
atributo de stat | calif_esigl :

______________________ .

131701 - BastFirst + CfsGubsetEve
13:18:31 - BestFirst + WrapperSubs E

calif asigd !
cal_final i (‘en texto)

Presentado

1
1
.
1
1
H
1
clase Result list (right-click for options) i calif asigd i Resultados
1
1
1
1
1
1
1

oK Log ’ﬂm %0

Visualizacion
de resultados

Siguiendo con nuestro ejemplo, vamos a aplicar busqueda de atributos para
"explicar" algunos atributos objetivo. Para obtener resultados sin necesidad de
mucho tiempo, vamos a seleccionar los algoritmos mas eficientes de
evaluacion y busqueda, CsfSubsetEval y ForwardSelection
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Por ejemplo, para la calificacion final tenemos 8 atributos seleccionados:

Selected attributes: 5,6,7,10,12,14,17,18 : 8

nota Lengua

nota Historia

nota Idioma

calif asigl

calif asig2

calif asig3

cal final

Presentado

y para la opcion 1 atributo:
Selected attributes: 9 : 1

des asigl

Por tanto, hemos llegado a los atributos que mejor explican ambos (la
calificacion en la prueba depende directamente de las parciales, y la opcion se
explica con la 12 asignatura), si bien son relaciones bastante triviales. A
continaucion preparamos los datos para buscar relaciones no conocidas,
quitando los atributos referentes a cada prueba parcial. Dejando como atributos
de la relacion:

Attributes: 7
Afio_académico
convocatoria
localidad
opcionl?
cal prueba
nota bachi
Presentado

para la calificacion final llegamos a 2 atributos:

Selected attributes: 6,7 : 2
nota bachi
Presentado

y para la opcion 2:

Selected attributes: 3,5,6 : 3
localidad
cal prueba
nota bachi

No obstante, si observamos la figura de mérito con ambos problemas, que
aparece en la ventana textual de resultados, vemos que este segundo es
mucho menos fiable, como ya hemos comprobado en secciones anteriores.
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