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Introduccion a Weka

Weka es un software integral que le permite preprocesar los grandes datos, aplicar
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico en los grandes datos y comparar
varios resultados. Este software facilita el trabajo con big data y entrena una maquina
usando algoritmos de aprendizaje automatico.

La base de cualquier aplicacién de Machine Learning son los datos, no solo unos pocos
datos, sino una gran cantidad de datos que se denomina Big Data en la terminologia
actual.

Para entrenar y para analizar big data, debe tener varias consideraciones sobre los
datos:

® Los datos deben estar limpios.
e No debe contener valores nulos.

Ademas, no todas las columnas de la tabla de datos serian Utiles para el tipo de analisis
gue intenta lograr. Las columnas de datos irrelevantes o "caracteristicas", tal como se
denominan en la terminologia de aprendizaje automatico, deben eliminarse antes de
gue los datos se introduzcan en un algoritmo de aprendizaje automatico.

En resumen, su big data necesita mucho preprocesamiento antes de que pueda usarse
para Machine Learning. Una vez que los datos estén listos, aplicaria varios algoritmos
de aprendizaje automatico, como clasificacién, regresion, agrupacion, etc., para
resolver el problema.

El tipo de algoritmos que aplica se basa en gran medida en su conocimiento del
dominio. Incluso dentro del mismo tipo, por ejemplo clasificacidn, hay varios
algoritmos disponibles. Es posible que desee probar los diferentes algoritmos en la
misma clase para crear un modelo de aprendizaje automatico eficiente. Mientras lo
hace, preferiria la visualizacion de los datos procesados y, por lo tanto, también
necesita herramientas de visualizacion.

Weka como es cédigo abierto proporciona herramientas para el preprocesamiento de
datos, la implementacion de varios algoritmos de aprendizaje automatico y
herramientas de visualizacion para que pueda desarrollar técnicas de aprendizaje
automatico y aplicarlas a problemas de mineria de datos del mundo real.
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Lo que ofrece WEKA se resume en el siguiente diagrama:

Raw data
Preprocessor
Y
; - Attributes
Classify Cluster Associate Selection
¥ ¥ Y Y
Linear Regression SimplekMeans Apriori, ClassifierSubsetEval
Lopistic Regression Filtered Clusterar FilteredAssociator PrinlcipalComponents
setlficied b St L HierarchicalClustere FPGrowth oo
Dacision Trees b4
RandomTree
RandomForest
MaiveBayes
Visualize - QOutput

Primero, comenzara con los datos sin procesar recopilados en el campo. Estos datos
pueden contener varios valores nulos y campos irrelevantes. Utiliza las herramientas de
preprocesamiento de datos proporcionadas en WEKA para limpiar los datos.

Luego, guardaria los datos preprocesados en su almacenamiento local para aplicar
algoritmos ML.

A continuacidn, segun el tipo de modelo de ML que intente desarrollar, seleccionaria
una de las opciones, como Clasificar, Agrupar o Asociar. La Seleccion de atributos
permite la seleccion automatica de caracteristicas para crear un conjunto de datos
reducido.

Tener en cuenta que, en cada categoria, WEKA proporciona la implementacién de
varios algoritmos. Seleccionaria un algoritmo de su eleccion, estableceria los
pardmetros deseados y lo ejecutaria en el conjunto de datos.

Entonces, WEKA le daria la salida estadistica del procesamiento del modelo. Le
proporciona una herramienta de visualizacién para inspeccionar los datos.
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Los diversos modelos se pueden aplicar en el mismo conjunto de datos y comparar los
resultados de diferentes modelos y seleccionar el que mejor se adapte a su propdsito.

Para la instalacion: sitio web oficial de WEKA (https://waikato.github.io/weka-
wiki/downloading_weka/) y descargue el archivo de instalacién. WEKA admite la
instalacion en Windows, Mac OS X y Linux. Solo necesita seguir las instrucciones en
esta pagina para instalar WEKA para su sistema operativo.

Se iniciara la aplicacion WEKA GUI Chooser y verad la siguiente pantalla:

[ ] i Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

; w E KA Experimenter

The University

of Waikato
g KnowledgeFlow
Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
{c) 1999 - 2018 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

La aplicacién le permite ejecutar cinco tipos diferentes de aplicaciones que se
enumeran aqui:

Explorer
Experimenter
KnowledgeFlow
Workbench
Simple CLI
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Usaremos Explorer

Hagamos un vistazo a varias funcionalidades que proporciona el explorador para trabajar con
big data.

Cuando hace clic en el botdn Explorador en el selector de aplicaciones, se abre la
siguiente pantalla:

Weka Explarer

Cluster | Associate | Select attributes | Visualize l

[_Elpen file.. || Open I..I_RE?| | OpenDB.. || Generate.. | Undo Edit Save
Filter
l Choose J Mane Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: None Attributes: None Mame: None Weight: Mone Type: Nome
Instances: None Sum of weights: None Missing: Mone Distinct: None Unigue: None
Attributes
Al Maine Imvert Pattern

w|| Visualize Al |

Remove

Status
i —
Welcome to the Weka Explorer Log # x0

En la parte superior, vera varias pestafias que se enumeran aqui:
® Preprocess
e (lassify
o Cluster
® Associate

o Select Attributes
e Visualize
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Debajo de estas pestaias, hay varios algoritmos de aprendizaje automatico
preimplementados. Veamos ahora cada uno de ellos en detalle.

Pestaina Preprocess

Inicialmente, cuando abre el explorador, solo esta habilitada la pestaiia Preprocesar. El
primer paso en el aprendizaje automatico es preprocesar los datos. Por lo tanto, en la
opcion Preprocesar, seleccionara el archivo de datos, lo procesara y lo adaptara para
aplicar los diversos algoritmos de aprendizaje automatico.

Pestaiia Classify

La pestaiia Clasificar le proporciona varios algoritmos de aprendizaje automatico para
la clasificacion de sus datos. Para enumerar algunos, puede aplicar algoritmos como
Regresion lineal, Regresion logistica, Maquinas de vectores de soporte, Arboles de
decisién, RandomTree, RandomForest, NaiveBayes, etc. La lista es muy exhaustiva y
proporciona algoritmos de aprendizaje automatico supervisados y no supervisados.

Pestafia Cluster

En la pestafia Cluster, se proporcionan varios algoritmos de agrupamiento, como
SimpleKMeans, FilteredClusterer, HierarchicalClusterer, SelfOrganizationMap, etc.

Pestafia Associate
En la pestafia Asociar, encontrara Apriori, FilteredAssociator y FPGrowth.
Pestafia Select Attributes

Seleccionar atributos le permite selecciones de caracteristicas basadas en varios
algoritmos como ClassifierSubsetEval, PrinicipalComponents, etc.

Pestafia Visualize

Por ultimo, la opcién Visualizar le permite visualizar sus datos procesados para su
analisis.

Como notd, WEKA proporciona varios algoritmos listos para usar para probary
construir sus aplicaciones de aprendizaje automatico. Para usar WEKA de manera
efectiva, debe tener un conocimiento sélido de estos algoritmos, como funcionan, cual
elegir bajo qué circunstancias, qué buscar en su salida procesada, etc. En resumen,
debe tener una base sélida en aprendizaje automatico para usar WEKA de manera
efectiva en la creacion de sus aplicaciones.



Cargando datos

Comenzamos con la primera pestaiia que usa para preprocesar los datos. Esto es
comun a todos los algoritmos que aplicaria a sus datos para construir el modelo y es un
paso comun para todas las operaciones posteriores en WEKA.

Para que un algoritmo de aprendizaje automatico brinde una precisién aceptable, es
importante que primero limpie sus datos. Esto se debe a que los datos sin procesar
recopilados del campo pueden contener valores nulos, columnas irrelevantes, etc.

Primero cargamos el archivo de datos en el explorador WEKA. Los datos se pueden
cargar desde las siguientes fuentes:

e Sistema de archivos locales
e Web

e Base de datos

Carga de datos desde el sistema de archivos local

Justo debajo de las pestafias de Machine Learning, encontrara los siguientes tres
botones:

I Prepmr.:ess I LIssiy LILSTRr Azcociate Select attributes Wisualize

| Openfile... ||| OpenUR.. || OpenDB.. | | Generate... | Undo Edit
Filter
- Open _
a — — — Ip
\nmm:|ﬁdata v | @ )| @) &) lE]l s
Cu -
' |_ weather.nominal.csv L Imvoke options dialog
i | .
i Note: 3
Artri
e L Some file formats offer additional
options which can be customized
when invoking the options dialog.
File Name: weather.nominal.csy B

Files of Type: |CSV data files (*.csv) v

| Open || Cancel |

Remove |

Status

Welcome to the Weka Explorer | Log ‘ # x0
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Ahora, navegue a la carpeta donde se almacenan sus archivos de datos. La instalacion
de WEKA presenta muchas bases de datos de muestra para que experimente. Estos
estan disponibles en la carpeta de datos de la instalacion de WEKA.

Cargando datos desde la web

Una vez que haga clic en el botén Abrir URL..., podra ver una ventana de la siguiente

manera:

I Preprocess [ Classify | Cluster

Associate | Select attributes Yisuaize

| Openfile... ||| OpenUR... J | OpenDB... | | Generate... | LUndo Edit.. Save
Filter
| Choose ;|Nu|'|l Apphy Stop
Current relation Selected attribute
Relation: None e e L et S IO B DT Type: None
Instances: Mone @ Load Instances ict: None Unigue: None
Attributes Enter the source URL
| https:jjsmrm.cis.fnrdham.ed ufr-gweisll
All Naone e —
— o — Cancel | | OK |
*_— _'JL Visualize All |
Remowve
Status :
Welcome to the Weka Explorer Log #' x0

Abriremos el archivo desde una URL publica Escriba la siguiente URL en el cuadro

emergente:

https://storm.cis.fordham.edu/~gweiss/data-mining/weka-data/weather.nominal.arff

Puede especificar cualquier otra URL donde se almacenen sus datos. El Explorador
cargara los datos del sitio remoto en su entorno.
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https://storm.cis.fordham.edu/~gweiss/data-mining/weka-data/weather.nominal.arff

Pagina 9

Cargando datos desde la base de datos

Una vez que haga clic en el botén Open DB ..., puede ver una ventana de la siguiente
manera:

L SQL-Viewar
Connection
URL | jdbciidb=experiments.prp| & | o || @ || E
Query
max. rows 100 .iJ
Result
Info
| Clear
| Copy |
L Generate sparse data QK | | cancel |

Configure la cadena de conexion a su base de datos, configure la consulta para la
seleccidn de datos, procese la consulta y cargue los registros seleccionados en WEKA.

Formato de archivos

WEKA admite una gran cantidad de formatos de archivo para los datos. Aqui estd la
lista completa

arff
arff.gz
bsi

csv
dat
data
json
json.gz
libsvm
names
xrff

xrff.gz
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® @ Open
Look n: | drsarang b (@) (o) @)= e]
(@ _pycache__ (& bar (55| L] Invoke options dialog
[&§ anaconda3 (& blobcity & _
ﬁ AndroidStudioProjects ﬁ bower_components ﬁ PSES
[E§ AndroidStudioProjects copy [ Calibre Library (8 | some file formats offer addhional
(i3 Applications (i Desktop (i options which can be customized
when invoking the options dialog.
[l -7 ¥
File Name:

Files of Type:

Arff data files (*.arff)

Arff data files (*.arff.gz)
C4.5 data files (*.names) b
‘ C4.5 darta files (*.data)

CSV data files (*.csv)
JSON Instances files (*.json)

JSON Instances files (*.json.gz)
libsvm data files (*.libsvm)

-

!
Como notard, admite varios formatos, incluidos CSV y JSON. El tipo de archivo
predeterminado es arff.



Formato arff

Un archivo arff contiene dos secciones: encabezado y datos.

El encabezado describe los tipos de atributos.

La seccidén de datos contiene una lista de datos separados por comas.

Como ejemplo del formato arff:

Erelation weather.symbolic <_Dat35€t name

fattribute
Battribute
fattribute
Battribute
fattribute

Edata

outlook {sunny, overcast, rainy}
temperature {hot, mild, cool}

humidity {high, normal} :
windy {TRUE, FALSE} <— Attributes
play {ves, no}

sunny,hot,high,FALSE, no
sunny,hot,high, TRUE,no
overcast,hot,high,FALSE, yes Target ’Ilr C|aSS Uarlab|e
rainy,mild,high,FALSE, yes
rainy,cool,normal,FALSE, yes
rainy,cool,normal, TRUE, no
overcast,cool ,normal , TRUE, yes
sunny,mild,high,FALSE, no
sunny,coocl ,normal ,FALSE, yes
rainy,mild,normal, FALSE,yes
sunny,mild,normal, TRUE, yes
overcast,mild, high, TRUE, yes

overcast,hot,normal, FALSE, yes ‘— Data Values

rainy,mild,high, TRUE, no

De la captura de pantalla, puede inferir los siguientes puntos:

La etiqueta @relation define el nombre de la base de datos.

La etiqueta @attribute define los atributos.

La etiqueta @data inicia la lista de filas de datos, cada una de las cuales contiene
campos separados por comas.
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® Los atributos pueden tomar valores nominales como en el caso de la
perspectiva que se muestra aqui:

@attribute outlook (sunny, overcast, rainy)

® Los atributos pueden tomar valores reales como en este caso:

@attribute temperature real

e También puede establecer una variable Target o Class llamada play como se
muestra aqui

@attribute play (yes, no)

El Target asume dos valores nominales si o no.

Los datos que se recopilan del campo contienen muchas cosas no deseadas que
conducen a un andlisis erréneo. Por ejemplo, los datos pueden contener campos nulos,
pueden contener columnas que son irrelevantes para el analisis actual, etc. Por lo
tanto, los datos deben ser preprocesados para cumplir con los requisitos del tipo de
analisis que busca. Esto es lo que se hace en el mdédulo de preprocesamiento.

Para demostrar las funciones disponibles en el preprocesamiento, utilizaremos la base
de datos meteoroldgica que se proporciona.
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Con la opcidén Abrir archivo... en la etiqueta Preprocesar, seleccione el archivo weather-
nominal.arff.

SRR C2oa sty | Slaser | Associne | secimibites | Vi

i Open file... ]{ Open URL.. || OpenDE.. || Generate.. | Undo Edit... Save...

Filter
j Choose ]|Nune | Apply Stop 1
: j
Currentr @ @& Open |
- = -
s |8 o o (@] (o] (&) Ee)
[7 ReutersGrain-test.arff || supermarket.arff |LJ Invoke options dialog i
E| ReutersGrain-train, arff E unbalanced.arff :
E| segment-challenge.arff sl yore arff RotEs
 h-testarff [ segment-testarff .| weather.nominal.arff ||| Some file formats offer additional
i-trainarff || soybean.arff || weather.numeric.a options which can be customized
when invoking the options dialog. |
| ¥ e Jr _ —
Mize Al
File Mame: weather.nominal.arff "—J
‘ Files of Type:| | Arff data files (*.arff) v

Remave |

Status

—

Welcome to the Weka Explorer l Log # %0



Cuando abre el archivo, su pantalla se ve como se muestra aqui:

& i Weka Explorer

_[ Preprocess [ Classify [ Clustar l Assoclate ] Select atiributes rvlsuallze |
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[ Open file... | OpenlURL.. | OpenD8.. || Cenerate.. ncl

Edit... L Save...
Filter
|_Choose IéNurIt Apply |
‘Current relation Selected attribute
Relation: weather.symbolic Aftributes: 5 Mame: outlook Type: Mominal
Instances: 14 Sum of welghts: 14 Milssing: O (0% Distinct: 3 Unbguse: O {09
Attributes Mo, Label Count Weight
i I sunny 5 5.0
2 overcast 4 4.0
| All Il None |1 Ievert | | Pattern 3 rainy 5 5.0
| N Mame
2 || vemperature :
3 || hurnidity | Class: play (Nom) (7| visualize Al
4[] windy -
5| play

5 ©
[
. EMOvE . . .
Status

0K

1] n | g o

Esta pantalla nos dice varias cosas sobre los datos cargados, que se analizan mas

adelante.



Comprender los datos

Veamos primero la subventana de relacién actual resaltada. Muestra el nombre de la
base de datos que estd cargada actualmente. Puede inferir dos puntos de esta
subventana:

Hay 14 instancias: el nUmero de filas en la tabla.
La tabla contiene 5 atributos: los campos, que se analizan en las préximas secciones.

En el lado izquierdo, observe la subventana Atributos que muestra los diversos campos
en la base de datos.

L] & Weka Explorer
[ Preprocess I Elasslfng Cluster ] Assoclate T Select anributes ] Visualize |
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Open file... [ |_ Opan URL... |1 Opan DB... IRl Ganerate,,. | l Edit... Nk Save... J
Filter
| Choose |None | Apphy
Current relation Selected attribute
Relation: weather, symbalic Artributes: 5 Name: outiook Type: Nominal
Instances: 14 Sum of weights: 14 Mizsing: 0 (%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. | Latel | Count Weight |
- 1 sunny 5 5.0
| [ | 2 owercast 4 4.0
Al | None | Invert || Pattern | 3 rainy 5 5.0
Ne. MNarne |

2 || remperature
3 [ humidity
4 || windy

Status

oK Log | 4 0
La base de datos meteoroldgica contiene cinco campos: outlook, temperature,

humidity, windy and play. Cuando selecciona un atributo de esta lista haciendo clic en
él, se muestran mas detalles sobre el atributo en el lado derecho.

5 [ play | Class: play iNom) =|| visualize All
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Seleccionemos primero el atributo de temperature. Al hacer clic en él, vera la siguiente
pantalla:

En la subventana Atributo seleccionado, puede observar lo siguiente:
Se muestran el nombre y el tipo del atributo.

El tipo para el atributo de temperature es Nominal.

El nUmero de valores perdidos es cero.

Hay tres valores distintos sin valor Unico.

La tabla debajo de esta informacién muestra los valores nominales para este campo
como hot, mild y cool.

[ ] [ ] Weka Exploners
_J PrepmcessI Classifﬂ Cluster Iﬁ.ssucu:e [ Select anributes T Wisuabize |

| Openfik.. || OpenURL.. || OpenOd.. || Generate.. | i | Edit... Il Save...
Filrer
| Choose |[Mane | Apphy
Current relation Selected attribute
Relation: weather. Symbolic Artributes: 5 Name: temperature Type: Nominal
Instances: 14 Sum of weights: 14 Missing: O (0% Distinct: 3 Unigue; O (0%
Attributes No. |Label Count Weight |
R 1 hot e 4.0
1 mild 6 6.0
all Il Hone | | Inwert || Pamern | 3 ool 4 4.0
Ne. | |MName |
1 | outlook
3 | hurmidity [ Class: play (Mom) Ll Wisisalize All
& ] windy e il g smlairinas]
5 play
1]
status
i |29 ] O

También muestra el conteo y el peso en términos de un porcentaje para cada valor
nominal.

En la parte inferior de la ventana, vera la representacién visual de los valores de clase
(play en este caso).
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Si hace clic en el botén Visualizar todo, podra ver todas las funciones en una sola
ventana como se muestra aqui:

) @ All attributes
| outlook temperature _ humidity

g 7 7
I I 4. I
play

5 5

I 4

windy

B ]
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Eliminacion de atributos

Muchas veces, los datos que desea utilizar para la creacion de modelos vienen con muchos
campos irrelevantes. Por ejemplo, la base de datos del cliente puede contener su nimero de
movil que es irrelevante para analizar su calificacion crediticia.

Para eliminar los atributos, seleccidonelos y haga clic en el botdn Eliminar en la parte
inferior.

Attributes
[ All | [ Mone ] [ Invert | [ Pattern |
'No. | |Name |

_ 1 [ outlook i

, 2 || temperature |
3 [¥] humidity

; 4 [ | windy |
5 [ play

[ Remove |

Los atributos seleccionados se eliminarian de la base de datos. Después de preprocesar
por completo los datos, puede guardarlos para la creaciéon de modelos.

A continuacidén, aprenderemos a preprocesar los datos aplicando filtros a estos datos.
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Aplicar filtros

Algunas de las técnicas de aprendizaje automatico, como la mineria de reglas de
asociacion, requieren datos categéricos. Para ilustrar el uso de filtros, usaremos la base
de datos weather-numeric.arff que contiene dos atributos numéricos: temperatura y
humedad.

Los convertiremos en nominales aplicando un filtro en nuestros datos sin procesar.
Haga clic en el botdn Elegir en la subventana Filtro y seleccione el siguiente filtro:
weka—filters—supervised—attribute—Discretize

] [ ] (7] Waka Explarar
_rﬁ.;:rﬁi;f Classify T Cluster [ Associate ] Zalect atiributes ] Visualze |

Cipen file... || Cpan URL... | | Cpan DB, | Garsrat.., | Edit... | | Save... |
Filter
v weka ‘ |_Amely |
* 53 flers
] 1 AllFier Selected autribute
] MuinEiker Amributes; 5 Kame: outinok Type: Nominal
serameRelztion Sum of weights: 14 Bizsing: O (0% Distrct 3 Unigue: D (0%}
A T supensad Mo | Label | Count Weight
T "i-l_imt"-'“ 1 sunny 5 5.0
AddClassilication 1 1 overcast 4 4.0
Arriuteselection f S PO 3 rainy 5 5.0
| ClassConditionaiProbabilries |
| ClassOrder
T T —
| Mergakaminaldalues
NominalToRinary |
PamitionMemberihip
* B instance — ——
- [ unsupervsed | Class: play (Noml || wisualize All |
| Eiter... | | Remove fiver | | Chse |
Status
L o
o 0 |

Haga clic en el botdn Aplicar y examine el atributo de temperatura y/o humid. Notara
gue estos han cambiado de tipos numéricos a nominales.

Mame: temperature Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 1 Unique: 0 (0%)
| No. | Label | Count | Weight

14



Echemos un vistazo a otro filtro ahora. Suponga que desea seleccionar los mejores
atributos para decidir play. Seleccione y aplique el siguiente filtro:

weka—filters—supervised—attribute—AttributeSelection

Notard que elimina los atributos de temperature y humid de la base de datos.
eoe

‘Weka Explorer
[ Preprocess [ Classify [ Cluster ] Asgaciate ] Select atiributes | Wisualize ]
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| Dunen file... | 'l.ipen URL.. || ;Dpen DB...

|| Generate.., | Undo 1l Edit... 1l Save...

Filter

| Choose | ArributeSelection -E “weka.amributeselectiorn ClsSubsetEval -P L -E 17 -5 "weka.anributeSelection. BestFirs -0 1 -N 57 Apply
Current relation

Selected attribute
Relation: weather symbolic-weka. filters. superv... Aarributes: 3 Marne: autloak Type: Mominal
Instances: 14 Sum of weights: 14 Missing: O (0% Disoner 3 Unbque: O (0%}
Attributes Na, Label Count ‘Welght

1 sunmy § 5.0
& overcast 4 4.0

All 11 Maone | lvert il Fattern | 3 ralmy 5 5.0

| Mo | Name

1 W outlook

2 ] humidiry

3 | play

Otros tipos de filtros podemos encontrar en

weka—filters—unsupervised->attribute

donde podremos encontrar varios filtros que nos pueden ser Utiles para el preproceso.

Una vez que esté satisfecho con el preprocesamiento de sus datos, guardalos haciendo

clic en el botén Guardar  Utilizara este archivo guardado para la construccion de
modelos.
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Clasificadores

Muchas aplicaciones de aprendizaje automatico estan relacionadas con la clasificacién.
Por ejemplo, puede clasificar un tumor como maligno o benigno. Es posible que desee
decidir si jugar un juego al aire libre dependiendo de las condiciones climaticas.
Generalmente, esta decision depende de varias caracteristicas/condiciones del clima.

Por lo tanto, es posible que prefiera usar un clasificador de arbol para tomar su
decisién de jugar o no.

Vamos a generar un arbol clasificador de este tipo con datos meteoroldgicos para
decidir las condiciones de juego.

Configuracion de datos de prueba

Usaremos el archivo de datos meteorolégicos preprocesados. Abra el archivo guardado
usando la opcidn Abrir archivo... en la pestafia Preprocesar, haga clic en la pestaiia
Clasificar y vera la siguiente pantalla:

[ -] @ Weka Explorer
| Preprocess Elassihr] Cluster [ Associate I Select amributes I Visualize | £
Classifier
| Choose I;Ezemﬂ
Test options | Classifier output

I Use training set
i) Supplied test set et
(®) Cross-validation Folds 10

i) Percentage split -

| More options... |

(Nom) play -

| Start | Stop

Result list (right-click for options)

Status —

EN 109 | g x0
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Antes de conocer los clasificadores disponibles, examinemos las opciones de prueba.
Notara cuatro opciones de prueba que se enumeran a continuacion:

e Training set

e Supplied test set

e Cross-validation

® Percentage split
A menos que tenga su propio conjunto de entrenamiento o un conjunto de prueba
proporcionado por el cliente, usaria opciones de Cross-validation o percentage split.
Con Cross-validation, puede establecer el nimero de folds en los que se dividirdn y
utilizardn los datos completos durante cada iteracidn del entrenamiento. En la
percentage split., dividira los datos entre entrenamiento y prueba utilizando el
percentage Split establecido.

Ahora, mantenga la opcién de play como predeterminada para la clase de salida:

[ 8 L= Weka Explorer
[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select auributes | visualize |
Classifier

| Choose | ZeroR
Test options ~ Classifier output

) Use training set

) Supplied test sex

(®) Cross-validation Folds 10
) Percentage split

M.ure qp;inns...

[lﬂmﬂﬂw -

(Nom) outiook
(Nam) humidity
(Nom) play

Status

0 _I.ogJ#xD
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A continuacidn, seleccionara el clasificador.

Seleccionar clasificador

Haga clic en el botdn Elegir y seleccione el siguiente clasificador:
weka—classifiers>trees>J48

Esto se muestra en la siguiente captura de pantalla:

‘® @ ~ Weka Explorer

Preprocess | Classify ] Cluster ] Associate ] Select attributes ] Visualize ]
Classifier
s

v (5 weka
A E classifiers
Te » [ bayes ftput
* (B functions
* 5 lazy
* [ meta
» (& misc
e (B rules
v [ ees
| '] DecisionStump
“| HoeffdingTree

=1

[ "] RandomForest
[7) RandomTree
|j REFTree

=

Status
oK | Log g %0
Haga clic en el botdn Start para iniciar el proceso de clasificacidn. Después de un

tiempo, los resultados de la clasificacidn se presentaran en su pantalla como se
muestra aqui:




_L;‘.r\epmczss | Cl.lulfy-l- ;:Iusllr ] Aszpoiake ] S.-elneftalmhube:.] .'.'Isuallz:
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Classifier

Choose | |48 -C 0.25 -M 2

Test apticns

) Use waining set

[_) Supplied test set

[®) Cross-validation Folds | 10
| Percentage split

Muore cplions...

(Mom) play:

l!.:ull I!tl 1!nht—|:||@l_: for |_1|_1E|:|ru_r

E5:31000 - rees)4d

Classifier aurpu

B e T
Huzber of Leaves = 4

Size of the tree : 6

Time taken to build model: 2.@% seconds

=== §tratitied cross-validation ==
wes SUNRArY ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instamces
Kappa statistic

Hean absolute error

Foot mean squared error
Belative absolute &rrar

Eoot relative squared error
Total Mumber of Instances

=== [etailed Accurassy By (lass =—

TF Rate
BT
R
@479

1.099
8,333
Welghted Avg. 2,762
=== [onfusion Matrix ===

ab = glassified as
63| a=vyes
58| b=mno

ELS

FP Fate Precision Recall
B. 345
B, g
#.351

L] 438571 %
& 57,1470 %
-1, 3659
B.4578
0. 5509
95,9918 %
113.2761 &
14

F=-Mgasurg MCC

B GRd -B. 35
[ -8, 35
B35 -@, 35

B BET
&, 2eeh
L )

ROC Area PRC Area

. 485
B, 483
0,459

8773
#8378
8,632

T

Class
yes

CLE

Examinemos la salida que se muestra en el lado derecho de la pantalla.

Dice que el tamafo del arbol es 6. En el Resumen, dice que las instancias
clasificadas correctamente como 6 y las instancias clasificadas incorrectamente como
8, también dice que el error relativo absoluto es 95%. También muestra la Matriz de

Confusion. Se puede deducir facilmente a partir de estos resultados que la clasificacion
no es aceptable y que necesitard mas datos para el andlisis, para refinar su seleccién de
caracteristicas, reconstruir el modelo, etc. hasta que esté satisfecho con la precision del
modelo. De todos modos, de eso se trata WEKA. Le permite probar sus ideas

rapidamente.



Visualizar resultados
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Para ver la representacién visual de los resultados, haga clic derecho en el resultado en
el cuadro de lista Resultado. Varias opciones aparecerian en la pantalla como se

muestra aqui:

Weka Exploner

| Preprocess | Classity | Cluster | associate | Select anributes | Visusize |

Classifier
| Chonze ||j48 -C0.25 -M2

Testoptions

() Use trairing seq
I Supplied nest se1 Sl

(® Cross-validation Folds 10

Lhasifer outpur

TR e e T e
Nurber of Leawes 4

Size of the tres : &

() Parcarnage sphn { 66
Tise taken to Bulld sodel: 8 secands
| Morg options... |
== 5trir1,1'l.¢d {rnss‘-"'ﬂ‘.“da'rlﬂﬂ e
: — | | === Summnry ==
i 3
N |
(o ply B | | corcictiy Classified Tnstances & 42,8571 %
- Incorrectly Classified Instances & 57,1429 % [\
Stare i Kappa staristic =@, 365 {
Mean absolute error 84571
Result list fright-click far aptions) oot mean sguared error 4505
Relative absolute error 95,0918 &
ared errar 113, 2761 &
View in man window et i
iew in separate window
Save result butfer peuracy By Class ==
el s s} TP Rate FP Rate Precision Recall —FiMeasire MOC BOC Area PRC Area Class
Load model 8. 667 1. 088 @.545 B, E5T [R5 ] =@.38% @.489 @.773 yos
Save model 0. B 8.333 B.ReR ] 2,000 =9.309 @.48°0 a.378 no
S e e £.47%  0.762  B.351 B.479  B.3IEG -0.389  9.481  8.632
Re-apply this medel's corfiguration Matrix =
ikl 1 1ied a5
Visualre tree
Visuzlize manrgn cuve
Wisualza theashold cure . =
CostiBenafi aralysis , [l
Visualize cost cure - = -
Status -
ox QIS

Seleccione Visualize tree para obtener una representacién visual del arbol transversal
como se ve en la siguiente captura de pantalla:
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= gvercast

-

Seleccionando Visualize classifier errors

"® © © Weka Classifier Visualize: 16:51:21 - trees. JAB (weather-weka filters supervised.attribute. AttributeSelaction-Eweka.a..




Una cruz representa una instancia clasificada correctamente, mientras que los
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cuadrados representan instancias clasificadas incorrectamente. En la esquina inferior
izquierda de la grafica, vera una cruz que indica si el outlook es sunny y luego juegue.
Asi que esta es una instancia clasificada correctamente. Para ubicar instancias, puede

introducir algo de jitter deslizando la barra deslizante de jitter(fluctuacién)

La trama actual es Outlook versus Play. Estos se indican mediante los dos cuadros de
lista desplegable en la parte superior de la pantalla.

@& @ Weka Classifier Visualize: 16:51:21 - trees, J4B {weather-weka filters.supervised.attribute, AttributeSelection-Eweka.a...
]

X pha]r.mmn]

-

';f': predicted play .[HDIT.I:I

lid

Clear

Open

Sawe

| Select Instance

-

Jitter

o

Plot: weather-weka.filters.supervised.attribute. AttributeSelection-Eweka.attributeSelection.CfsSubsetEval -P 1 -E 1-5weka.a..

n . Ala
0 o " L
e 1 :
y 2 -
% ¢ H
v o
o .
g‘xx rE:
yikg ";

no

Class colour

yes no

Ahora, intentemos una seleccidn diferente en cada uno de estos cuadros y observe
como cambian los ejes X e Y. Lo mismo se puede lograr utilizando las franjas
horizontales en el lado derecho. Cada tira representa un atributo. El clic izquierdo en la
tira establece el atributo seleccionado en el eje X, mientras que un clic derecho lo
estableceria en el eje V.

Output Confusion Matrix

Muestra la matriz de confusién del clasificador. Esta tabla donde el nimero de columnas es el
numero de atributos muestra de la clasificacion de las instancias. Da una informaciéon muy util
porque no solo da la informacidn de los errores sino que también da el tipo.

Si tuviéramos el problema de clasificar vacas gordas vy flacas y corrieramos el clasificador la

matriz nos podria dar:
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Gordas Flacas |
32 4 Gordas
4 43 Flacas

Donde las columnas indican las categorias clasificadas por el clasificador y las filas las categorias
reales de los datos. Entonces en la diagonal principal estdn los elementos que ha acertado el

clasificador y los demds son los errores.

Calculo de indice de confianza, captura y soporte

La confianza, esta dada por la relacién que existe entre la totalidad de las observaciones que
fueron afectados por la regla (47 vacas) y la cantidad de observaciones que fueron afectadas por
la clase mayoritaria (43 realmente son vacas flacas que capté la regla) con esta misma regla.

%confianza= 43/47 *100 =91.5%

El porcentaje de captura, esta dado por la relacidon que existe entre la cantidad de observaciones
de la clase mayoritaria que fueron afectadas por esta regla (43 realmente viven que capto la
regla) y la cantidad total de observaciones procesadas pertenecientes a esta misma clase (47

sobreviven global).
%captura= 43/47 *100 =91.5%
La cantidad de observaciones que soporta la regla, esta dada por la relaciéon que existe entre la

totalidad de las observaciones que afecta la regla (47 vacas flacas segun el arbol) y la totalidad

de observaciones procesadas (83 casos).

Soporte: 47/83*100= 56.62%

Hay varias otras funcionalidades provistas para su analisis mas profundo.



Multilayer Perceptron (MPL)

e Es una red neuronal artificial profunda conectada a multiples capas en un grafo directo.

e Es una técnica basica que utiliza el concepto de cerebro bioldgico

e MPL utiliza la técnica de aprendizaje supervisado llamada backpropagation para el

training MPL es utilizada en:

1. Conjuntos de datos tabulados

2. Clasificacion.

e Se utiliza en aplicaciones que realizan reconocimiento de voz, imagen, etc.
Para la utilizacién de este algoritmo levantaremos de vuelta el archivo iris.arf

1 “Open ... I Open AL, I OpnB.. It Generate... | [——T— ——— —
Fiter —
Choose  None Q Open L
Current relaton Lookin:  wekadata v Fio@
Relaton: None - - Type: None
Instances: None = L st [~ .,.I,é'm ] voka ptors hsog L Unique: None
Attrbutes e o abo.artf o 1k arft
Recentltems Isd sirline.arff | ReutersCom-testart
- (o boston.artf [ ReutersCom-train.arff
[ bostonTest.arff [ ReutersGrain-test.arff
- o bostonTraining.arff [ ReutersGrain-train.arff
Deskiop o breast-cancerarfi [ segment-challenge.arff
o contact-lenses.artf [ segment-test.arft
yol L cpu.adf [of soybean.arf
B o cpuwithvendorarft [ supermarketarff
Oocuments o cpuPdedictarff [ unbalanced.arff
o cpuTestartf (o voteart
o credit-gartf | weather.nominal.arff
I disbetes.arff [of weather.numeric.arff E
Ths PC o disbetesTestadf [
o film.arff
__,,'[ glass.artf
‘ (o heart_risk_study.arff
Network L hypothyroid.arff
u ionosphere.arff
= ———
H iis.20 arff d=t3 e
File name: C:\sers umentshweka data ]
Flesoftyoe:  Arff data fies (*.arff) v | concd |
Instances: 150 Sum of weights: 150 | Mssng: 0 (0%) Destrct: 35 Unique: 9 (6%)
Attrbutes h Statstc Value
A Mone Tnvert Patten :""“ ;:
mum
[Mean 5893 -
_Smﬁ 0.8
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En este caso iremos a Classifiers->functions->MultilayerPerceptron

§§*g§§ﬂ ﬁgg

;ééiisgaoocoo.onco

i

L
ioici

vEee
BT -

Los parametros que utilizamos son:

GUI: True, Hidden Layers: 2, 5 neuronas en las respectivas franjas.



O Weka Explorer

| Preprocess Classify Cluster Assocate Selectattrbutes Visuslze Auto-WEKA
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Classifier
[l_ Choose  MultilayerPerceptron L 0.3 -M0.2-NS00-¥ D-50-E20-H'2, 5 -G-R

T

Ol.:emvnm

O el
Oumadaton rots 0|
Ot % ® |
L m 1
v 3
|

Result st (right-cick for options)

- Classifier output

Percentage Split: 80%

Después vamos a more Options.

FIEIIOCESS ey LSS

asmier

| Chooss  MultilayerPerceptron L 0.3 -M0.2 NS00V 0-S0-E20-H2, 5 GR

- Classifier output

e

Osmsestonant [ B
Ottt 7o [0 |
P

Ommm

0y B output model

[ Output models for training spits

[A Output per-dass stats

[ Output entropy evakuation measures
[ Output confusion matrix

En Output Predictors: PlainText
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[ P —

40.3-M0.2Z-NSOO-¥O-50E20-H"2,5-G-R

- Classifier output

No hay que olvidarse de poner el atributo class en este caso como target y corremos start.
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Toda red neuronal tiene dos pasos:

e Fast generation y entrenamiento: Generacion rapida del modelo y entrenamiento
e Test: que utiliza el set de datos para testear el modelo.

Al correr Start dijimos nos aparecera el primer paso.
Classfier output

=== Run inf

‘: Neural Network

Scheme: AR =2 5"
B=lation:

Instances:
Attributes:

Test mode:

£ >
 Controks
Epoch O Learming Rate = 0.3
I!!;;;;!!l_ Hum Of Epochs 500 e
| AccRDt  Error per Epoch =0 Momentum = 0.2
E—

En esta primera instancia se puede ver llas cuatro entradas, las dos neuronas préximas, y las
cinco, después se puede ver las 3 salidas del modelo.

Apretamos Start y después Accept.
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Después de esto ya entrenamos el modelo y lo vamos a testear, nos aparecera la misma pantalla
con el modelo para testearlo:
ate Selectaiirbutes Visuslze Auto-WEXA

| @ Neural Network - o x E
n-40.3-M0.2-NSO0-Y0-S0-E20-H"2, 5 -G-R
] py
1 Classifier output — =
 Inputs  WeIghts
Threshold 5.205817554811264)
Node 3 -6.0304387136579565
Hode 4  -4.04B789716267532
Sigmoid Hode 7

Inputa Weighta
Threshold 1.178102124503€08
Hode 3 -3.685658863228027
Hode 4 -€.48650425251492
Sigmoid Hode €
1 Inputs  Weights
Threshold €.055552136452515
Hode 3 -6.6516216432875585
Hode 4 -3.5555813514403303
Sigmoid Hode 9
Inputa Weights
Threshold 1.337530310601755
Hode 3 -4.08507813577205
Hode 4 -7.133853604528474 v
Class Iris-setosa <
Input Controls 1
Hode 0 [Sat | G0 Learming Rate = 0.3
Class Iris-versicolor e Mum Of Epochs el 1
s | AcEpt | e per Epoch =0 Momenkum = 0.2 |
Hode 1
Class Iris-virginica
Input
Hode 2

Oprimimos Start y Accept y vamos a la parte a la prediction area:
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- Classifier output
Time taken to build model: 76.13 seconds
sm= Fredictions on test split ===

inaté actual predicted error predictiom
1 3:Ists-vi{jinica 3:Iris-virginica 0.582
2 2:Ivis-versicolor 2:Iris-versicoler 0.951
3 2:Iris-versicolor 2:Iris-versicolor 0.57
4 l:Iris=-setosa l:Iris-ssetosa 0.589
§ 3:Iris-virginica 3:Iris-virginica 0.5982
€ l:Iris-setosa l:Iris-setoza 0.9%
7 2:1ris-versicolor 2:Iris-versicoler 0.955
€ l:Iris-serosa l:Iris-secosa 0.585
& l:Iris-setosa l:Iris-setosa 0.5859
10 2:Iris-versicolor 2:Iris-wversicolor 0.589
11 3:Iris-virginica 3:Iris-virginica 0.582
12 2:Iris-versicolor 2:Iris-versicoler 0.9%3
13 l:Iris-setosa l:Iris-setosa 0.55
14 1:Iris-setoss l:Iris-setoss 0.58%
15 3:Iris-virginica 3:Iris-virginica 0.982
16 l:Iris-setosa l:Iris-setosa 0.58%
17 l:Iris-setosa l:Iris-sstosa 0.589
18 3:Iris—virginica 2:Iris-versicolor + 0.553
15 l:Iris-setosa l:Iris-setosa 0.585

20 2:Iris-versicolor 2:Iris-wversicolor 0.5995

Si analizamos las distintas instancias podemos ver que predispone muy bien.
Si vamos a la Summery section

mmm S_r! mmm

Correctly Classified Instances 25 SE.EEET &
Incorrectly Classified Instances 1 3.3333 %
Kappa statistic 0.59457

Mean absclute erTor 0.030€

Root mean sguared error 0.142€

Relative absolute error E.B71 &

Root relative sgquared error 31.4503 %

Total NHumber of Instances 3b

mms Detailed Accuracy By Class sem

TP Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure MOC ROC Area FRC Area Class

1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Iris-setosa

1.000 0.050 0.505 1.000 0.552 0.525 0.575 0.543 Iris-versicolor

0.88% 0.000 1.000 0.889 0.541 0.521 0.595 0.58% Iris-virginica
Weighted Avyg. 0.567 0.017 0.570 0.967 0.9€6 0.553 0.550 0.578

=== Confusion Matrix mes

& b ¢ < classified as

Podemos ver que las instancias correctamente clasificadas son 97% (29) y 3% mal clasificadas (1)
También podemos ver la matriz de confusidn, donde once para Iris-setosa estdn bien clasificadas,



diez de Iris-versicolor también bien clasificadas y para el caso de Iris-virginica ocho bien

clasificadas y una mal clasificada.
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Después de este analisis podemos correr el mismo mpl model con distinta combinaciones de

Hidden layer (neuronas)

En este caso lo haremos con una capa de 5 neuronas, una de 10y otrade 5
D weka.gui.GenencObjectEditor
ek classifiers. funchions MultlayerPerceptron

About

A classifier that uses backpropagation 1o leam a mult-layer
perceplron to dassify instances.

batchiSize

decay

B - —

;liigggggé

True

True

200

False

Faize

s

Ju T IRGEENEIEEE



Cuando ponemos Start, nos aparece el modelo
@ Neural Network = O x
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Nl N S

e
A AR A
A N

L

870, W L 2SR
-‘\ "

"

W
£ ¥
Contoks

Start Epoch 500 Leaming Rate = 1.3
R — Mum Of Epochs 500
Error per Epoch = 0.0107238 Momenamm = 1.2

Lo entrenamos y lo testeamos en este caso con esta configuracion la salida nos dara:

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 28 $3.3333 %

Incorrectly Classified Instances 2 E.EEET % [}

Eappa statistic 0.8957

Mean abaclute error 0.0562

Root mean squared error 0.1784

Belative absclute error 12.€315 %

Root relative sguared error 37.81€€ %

Total Husber of Instances 30

=s= Detailed Accuracy By Class mam
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 Iris=-sstosa
0.500 0.050 0. 500 0.500 0.500 0.850 0.550 0.583 Iris-versicolor
0.888 0.048 0.88% 0.88 0.88% 0.841 0.588 0.577 Iris-virginica

Weighted Avg. 0.933 0.031 0.533 0.933 0.933 0.%02 0.953 0.587

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ < classified as
11 0 01 a= Iris-secosa
0 & 11 b= Iris-versicolor
0 1 B8] ¢= Iris-virginica

Podemos observar que las instancias correctas estan en un 93%, de esto podemos concluir que el
agregar franjas de neuronas no nos asegura un porcentaje mayor de instancias bien clasificadas.
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Un algoritmo de agrupamiento encuentra grupos de instancias similares en todo el conjunto de
datos. WEKA admite varios algoritmos de agrupamiento, como EM, FilteredClusterer,
HierarchicalClusterer, SimpleKMeans, etc. Debe comprender completamente estos algoritmos
para aprovechar al maximo las capacidades

Cargando datos
En el explorador WEKA, seleccione la pestafia Preprocesar. Haga clic en la opcidn Abrir archivo... y
seleccione el archivo iris.arff en el cuadro de didlogo de seleccién de archivos . Cuando carga los

datos, la pantalla se ve como se muestra a continuacién (como hicimos antes):
‘208 Weka Explorer

J Preprocess ] Classify Cluster I Assoiate I Select arributes ] Visualize |

Cpan file,.. | OpenURL.. || OpenDE. || Generate., || Unda | Edit... s Save... 1

Choase | AttributeSelection -E “weka.arributeSslection. ClsSubseEval -P 1 -E 17 -5 "weka.anributeSelection Bestfirst -D 1 | Apply |

Current relation Selected attribute
Relatian: ifis Amributes; 5 Name: sepallength Type: Muméric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Mizsing: 0 (0% Distiner: 35 Unigue: 9 (65
ALtributes Sratistic | Walue
i Minimum 4.3
Maximum 7.9
| All il None 1 Imvert I Farmern | Maan 5.843
SadDev 0.828
Mo Name

2 || sepakwidth
3 [] petalength
4 | | petabwidth
5 [ class

| Class: class (Nom) 7| Visualize AN |

7.
Staus

oK e | 4 x°

Puede observar que hay 150 instancias y 5 atributos. Los nombres de los atributos se enumeran
como longitud de sépalo, ancho de sépalo, longitud de pétalo, ancho de pétalo y clase. Los
primeros cuatro atributos son de tipo numérico mientras que la clase es de tipo nominal con 3
valores distintos. Siempre debemos examinar cada atributo para comprender las caracteristicas
de la base de datos. No haremos ningun procesamiento previo de estos datos y procederemos
directamente a la construccidon del modelo.
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Clustering
Haga clic en la PESTANA Cluster para aplicar los algoritmos de agrupamiento a nuestros datos

cargados. Haga clic en el botdn Elegir. Vera la siguiente pantalla:

Weka Explorer

‘ec®
r‘Frepmcas;T Classify Iﬂu,ﬂ!r I AssﬂdateTSelect attributes T_'H'Lsualiu]
Clusterer
I N
v [i weka |Fll-itar 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -pum-slats 1 <5 100
| A ﬁ clusterers
| " Canopy [terer output L

| Cobweb

" FarthestFirst

_L FilteredClusterer

_'| HierarchicalClusterar

__'_! MakeDensityBasedClusterer
1 SimpleKMeans

=T

Status =
Lt |

0K
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Ahora, seleccione EM como el algoritmo de agrupacidn. En la subventana del modo de cluster,
seleccione la opcidon de evaluacién Clases a clusteres como se muestra en la siguiente captura de

pantalla:
K CK

Weka Explorer

[ Preprocess i Classify ] Cluster ‘{Assudate ] Select attributes T Visualize ]

Clusterer

| Choose |EM -1 100 -N -1 -X 10 -max -1 -ll-cv 1.0E-6 -ll-iter 1.0E-6 -M 1.DE-6 -K 10 -num-slots 1 -5 100

Cluster mode

Clusterer output
E N i

() Use training set
i) Supplied test set Set

il Percantage split 5 BE

{#) Classes 1o clusters evaluation
| [Nom) class i
[+f] store clusters for visualization

| Ignore attributes

| Start | Stop
Result list (right-click for options)

Status

0K

J L1 ] ro

Haga clic en el botdn Start para procesar los datos. Después de un tiempo, los resultados se

presentaran en la pantalla.

A continuacién, estudiemos los resultados.
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Examinando el output
El resultado del procesamiento de datos se muestra en la siguiente pantalla

‘a0e Waka Explorer
J_Prepr;;-ss—[ Classify I Cluster ]Assndabe rs;h_ﬂa{hm;ﬁl;zaﬁe
“Clusterer

_ | Choose |iEM =1 100 =M =1 =X 10 =max =1 =ll-cv 1.0E=6 =li=iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 =K 10 =num-skas 1 =5 100

lglister maode Clusterer output

() Use training set Ta|
{_,.' S'I.I]'ﬂ"tﬂ LESE ST St === Model and evaluatlian an training AL ==— P
) Percentage spit a6 Clustered Instances
(®) Classes to chusters evaluation 4 28 { 19%)
: - - o 1 35 | 23%)
| [Mom) class =) 2 FEiE T
|»f] Store clusters for visualization 3 22 { 15%)
4 23 | 15%)
[ Ignore attributes |
Log likelihood: -1.60893
| S@m . Siop
Result list (right-click for options) Class attribute: class
i AL iqnetio. Yor opcions) & Classes to Clusters:

15:51:22 - EM

| 4 =— assigned to cluster

3

2 8 | Iris-setosa ™
@ 23 | Iris-versicolor

@ 8 | Iris-virginica

2 2

2
a
i
15

LN --N - Rl

2
B
1]
B3

Cluster @ <= Iris=-setosa
Cluster 1 =— Iris-virginica
Cluster 2 =— Iris-versicolor
Cluster 3 =— Mo class
Cluster 4 <— Mo class

Incorrectly clustered instances : G0.8 4 b

[=% o Y& |

Status
f

ok 'w#xﬂ

Desde la salida, puede observar que;
e Hay 5 instancias agrupadas detectadas en la base de datos.
e El Grupo O representa setosa, el Grupo 1 representa virginica, el Grupo 2 representa
versicolor, mientras que los dos ultimos grupos no tienen ninguna clase asociada con
ellos.
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Si nos desplazamos hacia arriba en la ventana de resultados, también verd algunas estadisticas
gue brindan la media y la desviacion estandar para cada uno de los atributos en los diversos
grupos detectados. Esto se muestra en la captura de pantalla que se muestra a continuacion:

. @ e Weka Explorer

J_Prepmuss I Classify Iﬂuhr I Associate ] Select attributes ] Wisuakze ]

“Clusterer

[ —

| Chaose./EM -1 100 =N -1 -X 10 -max -1 -ll-cy 1.0E-6 -l-ter 1,06 -M 1.0E-6 ~K 10 -num-slos 1 -5 100

Cluster mode Clusterer output
f N %
) Use training set .
) supplied tast sex tat == Clustering model (full training set) =—
I Percentage split " &6 B
@ Classes to clusters evaluation o)
l_ (R "k Humber of clusters selected by cross validation: 5
|of] Store clusters for visilizaton | Humber of iterations performed: 16
[ Knore attributes | Cluster
Attribute a8 1 2 3 a4
l St ] St (8,18} (8.23) {2.28) (@.15} (8.15)
Result list (right-click for options) sepallength
F ir9 P . mean 4.7748 6.B585 6.1613 5.2823 5.5432
15:51:22 - EM std, dev. B.2485 0.5228 Q.4138 B.2407 8.3159 i
sepalwidth
| L
mean 1.1789 3.BBGZ 2.B54F 3.7037 2.57B6
std. dev. B.25099 @.2B91 @.2687 @.2857 B.2512
petallength
mean 1.4194 5.7859 4,7484 1,5173 3.863
std, dev. 81692 9.4745 0.3193 B,1582 0.3516
petalwidth
mean B.1948 2.1327 1.5757 B.3028 1.1696
std. dev. B.@557 @.2359 @.2196 @.1212 @.1351
b
".
| | =% i s
Status = =
r' """" -



Visualizando Clusters
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Para visualizar los grupos, haga clic con el botdn derecho en el resultado de EM. Vera las

siguientes opciones:
ece

Jiekn Explores

J_Prepmness I Classify I.ﬂnl;!r.l Assodiate I Select attributes I Visualize I

“Clusterer

Cluster mode

Clusterer output

Choose | EM =1 100 =N =1 =X 10 =max =1 =ll-cy LOE=6 =li-Rer 1.OE-6 =M 1.0E-5 -K 10 -num-siots 1 -5 100

.
() Use wraining set -
O suppiied st st S8t == Clustering model (full training set] —

() Percentage splic % &G -
® Classes to clusters evakiation .
l (Holvl Ry H';l Munber of clusters selected by cross validation: 5
|+ Store clusters for visualization Munber of iterationms performed: 16
[ Ignare anribures | Cluster
Artribute @ 1 2 3 4

l St ,| £ {8181 {@8.23) {9.28) (@.15F (B.15)

Result list (right-click for options: sepallength

Racul list iebght- optians) . ] nean 4.7748 6.B585 6.1613 5.2823 5.5432

M std. dev. #.2485 Q.52ZE 0.413E B.2487 B.3159 17,
Wiew in main window sepalwidth
Wiew in separate window mean 3.1789 3.8462 2.8547 3.7037 2.57E6
Save rasult buffer std. dev. 8.2599 0.2891 Q.168T7 @.2857 B.2512
Delete result buffer(s) petallangth
Load model nean 1.4194 5.7859 4,7484 1.5173 3,863
Save rodel std. dev. @.1692 0.4745 90,3193 B.1592 0.3516
Re-ayvabiate model on current fesl SeT petalwidth
Re-apply this model's configuration BEaA 9.1948 2.1327 1.5757 B.3028 1.16096
P T e std. dev. @.B557 0.2359 9.2196 8.1212 B.1351
Visualize tree t:
-l ¥ Te i

Status

oK 9 | g "
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Seleccione Visualize cluster assingments. Vera el siguiente resultado:

. ] ] Waka Clusterer Visualize: 17:08:43 - EM (iris)
11(; Instance_number (Mum) '] Y. sepallength (Num) 'J
| Colour: Cluster (Nom) | select Instance ¥
Clear || Open || Save | jiter -

Plot: Iris_clustered

7.9 _ 2y v

B.17

%] 4.5 145

a¥

Class colour

cluster® clusterl

Como en el caso de la clasificacidon, notara la distincidn entre las instancias identificadas
correctamente e incorrectamente. Puede jugar cambiando los ejes X e Y para analizar los
resultados. Puede utilizar el jitter como en el caso de la clasificacién para averiguar la
concentracién de instancias correctamente identificadas
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Redes Neuronales con Clustering

serd necesario descargar e instalar en la aplicacion el plugin:

https://sourceforge.net/projects/wekann/files/SelfOrganizingMap/SelfOrganizingMap1.0.3.zip/d
ownload?use_mirror=ufpr&download=

Al bajar el plugin vamos Tools->Package manager

€ Program  Wisualization PSRN Help ‘Weka GUI Cho.,  — O >

Ctrl+l) .kppllcatu:uns

Arffufieweer Chrl+2,

] Explarer
Sglviewver Ctrl+5
Bayes net editor Chrl+[

Experirmenter

WEKA

THE UNIYERSITY £
WAIKATO
P T Hkare Blinamga o Wedur
NEW ZEALAND

KrowledgeFlow

Warkbench
‘Wailato Environrent for Knowledge Anabysiz
Version 22.6
(] 195 - A0z )
The Unsersity of Waikato Sirnple CLI

Hamiton, Mew Zeabnd

Despues en el package manager buscamos el botén de Unofficial y cargamos el plugin

- ml X
Unofficial
FilefURL
Repository wversion Loaded
&4 Unofficial package install — O *
File/URL | | “ | Browse..
Ok Cancel

Y cargamos el plugin que estd en el zip: SelfOrganizingMap.zip, después nos pide reiniciar weka.


https://sourceforge.net/projects/wekann/files/SelfOrganizingMap/SelfOrganizingMap1.0.3.zip/download?use_mirror=ufpr&download=
https://sourceforge.net/projects/wekann/files/SelfOrganizingMap/SelfOrganizingMap1.0.3.zip/download?use_mirror=ufpr&download=
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Para encontrar el algoritmo, vamos a cluster->SelfOrganizingMap

& ‘Weka Explorer - O *

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Wisualize
Clusterer
ureka
1 clusterers Clusterer output
Canopy
Cobuveb
Erd
FarthestFirst
Filtered Clusterer
Hierarchical Clusterer
MakeDensityBasedClusterer

§ ganizinghdap
SimplekMeans

Close

Status

oK Log 'ﬂ‘& x 0

éQué es un SOM?

Un SOM (Self Organizing Maps) es una clase especial de red neuronal usada como herramientas
de clustering y visualizacidn en el analisis exploratorio de datos. El objetivo principal de este es el
reducir las dimensiones de los datos preservando la topologia de los mismos, pero no asi las
distancias. Es un algoritmo de aprendizaje no supervisado.

Tips para ejecutar el algoritmo en weka:

Para aplicar el algoritmo correctamente eliminamos las pocas filas que tienen valores nulos y
cambiamos los atributos de texto a valor numérico.

Luego estandarizamos los valores para que todas las columnas tengan promedio cero y varianza
igual a 1. Esto se debe hacer porque el algoritmo calcula las distancias de los distintos puntos del
set original a las neuronas por lo que, si las distribuciones de los valores que toman cada variable
difieren mucho, el algoritmo no va dar buenos resultados.

No olvidarse de sacar la columna de clase para correr el algoritmo.

Para ejecutar el algoritmo lo configuramos en primera instancia como muestra la siguiente
imagen:
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© weka qui GenericObjectEditor

Abou!

A Clusterer that implements Kohonen's Self

Organizing Map

algorithm for unsupervised clustering

caicStats

doNotCheckCapabilities

height

True

Capabilities

1000

False

Faise

True

2000

Cancel

Los parametros en esta ejecucién son:
Cantidad de neuronas del mapa

En total usamos 4 neuronas en un mapa de 2 filas por dos columnas.

Cantidad de ciclos de entrenamientos

La cantidad de ciclos de entrenamiento que usamos fue 1000.

Learning rate
El learning rate lo configuramos en 1%.

El resultado de la corrida del algoritmo, se analiza similar a clustering



