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1.1. Introduccidn

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 cddigo abierto con diferentes
técnicas de preprocesado, clasificaciéon, agrupamiento, asociacion, y
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 numero 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 utilizacion 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 aplicacién, configuracién y
analisis 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 adoptara un
formato de tipo tutorial, con un conjunto de datos disponibles sobre el que se
iran aplicando las diferentes facilidades de WEKA. Se sugiere que el lector
aplique los pasos indicados y realice los analisis sugeridos para cada técnica
con objeto de familiarizarse y mejorar su comprensiéon. Los ejemplos
seleccionados son contienen datos provenientes del campo de la ensefianza,
correspondientes a alumnos que realizaron las pruebas de selectividad en los
afos 1993-2003 procedentes de diferentes centros de ensenanza 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
ensefanza, 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 (extension "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:

(o)

% comentarios

@Qrelation NOMBRE_RELACION
@attribute rl real
@attribute r2 real

@attribute il integer
@dattribute i2 integer

@attribute sl {vl sl, v2 sl,..wvn sl}
Gattribute s2 {vl _sl, v2 sl,.wvn_sl}

édata
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 informacion: afo, convocatoria, localidad del centro,
opcion 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, calificacién 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 Afilo académico real
@attribute convocatoria {J, S}
@Qattribute localidad {ALPEDRETE, ARANJUEZ, ... }
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@attribute opcionl?® {1,2,3,4,5}

Gattribute 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, ...}
@attribute calif asig2 real

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

@attribute calif asig3 real
@attribute cal prueba real
Gattribute 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 analisis. Como se menciond en la introduccién, un
paso previo a la busqueda de relaciones y modelos subyacentes en los datos
ha de ser la comprension 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 busqueda y hacer refinamientos,
con una interpretacion adecuada de los resultados generados. Los objetivos,
utilidad, aplicaciones, etc., del analisis 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 analisis 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 ;existen grupos de alumnos, no conocidos de antemano, con
caracteristicas similares?

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

e ,la opcidn seleccionada y el resultado esté 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 afos, 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
"jar"), 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 ultimo 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:

= Simbolo del sistema

Microsoft Windows 2808 [Ue dn 5.88.21951
CC>» Copyright 172851992 Microsoft Corp.

C:s>java —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: Ila interffaz "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 grafica y las clases de sus
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paquetes se podian ejecutar desde la linea de
comandos pasando los argumentos
adecuados.

e Explorer: es la opcion que permite llevar a
cabo la ejecucion de los algoritmos de analisis
implementados sobre los ficheros de entrada,
una ejecucion independiente por cada prueba.
Esta es la opcidén sobre la que se centra la
totalidad de esta guia.

e Experimenter: esta opciéon 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

o KnowledgeFlow: esta opcidon es una
novedad de WEKA 3-4 que permite llevar a
cabo las mismas acciones del "Explorer", con
una configuracion totalmente grafica, inspirada
en herramientas de tipo "data-flow" para
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 opcion, Explorer. Una
vez seleccionada, se crea una ventana con 6 pestainas 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).

o Clasify: Facilidades para aplicar esquemas de clasificacién, 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

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

Ademas de estas pestanas 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 boton 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 disposicién de la parte de preprocesado del Explorer, Preprocess,
es la que se indica en la figura siguiente.

Cargar datos, guardar datos filtrados

=al x|

Classifyl Clusterl Assuciatel Select aﬁributesl Visualizel

& Weka Explorer

Current relation :rSeIected attribute

Seleccion y

1
E
aplicacion de Relation: selectividad ' Marne: des_ldio.. Type: ... '
fli Instances: 188..  Aftributes: .. E Missing: .. Distinct: Unigue: .. E
1ltros - f '
' Aftributes i Lahel Count '
E NO. Marne E: INGLES 18616 .
E 1|Afio_academico - E:;Eé{:f:s 185 E
i 2|corwocataria i 1
! 3|localidad i |
' 4lopciont? ' . : : i
I Ipnlour: opcio... VI Wisualize All | | .
: 5/nota_Lengua : 1 Propiedades
' B|nota_Histaria n i i
1 7|nota_ldioma :: : del atr.lbuto
; TN — 1HBB1E i seleccionado
H [u} =X=T0 i L= :: 1
! 9ldes_asio [ ::- E
. i 10|calif_asigl i 1
Atrlbut9§ en : 11|des_asig? ii |
la relacion ; 13[calif_asig? i i
actual i 12lMas acin? ;I :: 185 1 1

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 cémodo
de utilizar. La preparacién del fichero de datos en formato ARFF ya se describi6
en la seccion 1.2.
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En el ejemplo que nos ocupa, abra el fichero “selectividad.arff” con la opcién
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 relacion que se indica en el fichero (en la linea @relation del
fichero arff), el numero de instancias y el numero 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 =1o1x]
Preprocess | lassify| Gluster| Assaciate | Select atiibutes | visuaiize|
Open URL | Cpen DB | | Save |
Filter
Choose |Nune Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: selectividad Marme: Afio_académico Type: Mume..
Instances: 18802 Aftributes: 18 Missing: 0(0... Distinct: ... Unigue: 0 (0%}
Affributes Statistic Walue
Mo, Name Minimurm 1953
1\&fi0_académico Maximurn 2002
2|convocatoria n;:jg] 1919892.41 i
3liocalidad i
4|opciont?
5|nota_Lengua
B|nota_Historia
7Inota_ldioma Colour: Presentado (Narm) LI visualize Al
8|des_Idioma
9|des_asigl
10calif_asigl
11|des_asig?
12calif_asig2
13|des_asig3d
14[calif_asio3
16|cal_pruebha
16|nota_kachi
17 cal_final | | | ‘
18|Presentado 1 T
1003 1097.5 002
Status
oK Log _ﬂ‘u %0

En la parte derecha aparecen las propiedades del atributo seleccionado. Si es
un atributo simbdlico, se presenta la distribuciéon de valores de ese atributo
(numero de instancias que tienen cada uno de los valores). Si es numeérico
aparece los valores maximo, minimo, valor medio y desviacién estandar. Otras
caracteristicas que se destacan del atributo seleccionado son el tipo (Type),
numero 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 distribucién 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 continuacidn mostramos el histograma por localidades,
indicando con colores la distribuciones por opciones elegidas.
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Selected attribute

Mame: localidad Type: Mominal
Wissing: 0 (0%) Distinct: 23 Unigue: 0 (0%

Label Count
ALPEDRETE 26 |
ARAMJUEZ 1445
c 19 m
CERCEDILLA 78
CIEMPOZUELOS 329
COLLADO_YILLALDA 1318 |
(=] ] CcCormDing no

Colour: opeiont (Mo} j visualize All |

613 36
423
0%
6 .19 E=.98I I Iw s mmlll S0 71 a2

LEGANES [4926] | e wn
eka... comien...l |@§_E?Qd%5 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
numero 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 relacibn cambia ya para el resto de operaciones
llevadas a cabo en el Experimenter, existiendo siempre la opcion de deshacer
la ultima operacion de filtrado aplicada con el botén 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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. ~lol x|
Associate | Select attributes | “Wisualize
Preprocess Classify | Cluster

& Weka Explorer

Open... | Open... | Qpen.. | | Save... |

Filter

_Aweka Apply |

B4 filters
-4 unsupemised
-] attrikute Type: .
B Jinstance t Unigue; ..

Puede verse que los filtros de esta opcion son de tipo no supervisado
(unsupervised): son operaciones independientes del algoritmo analisis
posterior, a diferencia de los filtros supervisados que se veran en la seccién 1.9
de “seleccion de atributos”, que operan en conjuncidn 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 utilizacion
de filtros para eliminar atributos, para discretizar atributos numéricos, y para
afadir nuevos atributos con expresiones, por la frecuencia con la que se
realizan estas operaciones.

Filtros de seleccion

Vamos a utilizar el filiro 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 configuracién de
cualquier algoritmo integrado en WEKA. Una vez seleccionado el filtro
especifico con el boton Choose, aparece su nombre dentro del area de filtro (el
lugar donde antes aparecia la palabra None). Se puede configurar sus
parametros 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 seleccidén, vamos a eliminar de los atributos de entrada
todas las calificaciones parciales de la prueba vy la calificacién 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.GenericObjectEditor - |EI|£|

weka filters.unsuperised. atribute. R emave
Ahout

Aninstance filter that removes a range of attribute s from the Mare |

dataset.

immertSelection |False LI

attributelndices |5—T,1D,12,14,1?

Qpen... | Save... | (]34 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 Uutil
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. El 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 boton Apply del area de filtros se modifica
el conjunto de datos (se filtra) y se genera una relacién transformada. Esto se
hace indicar en la descripcion “Current Relation”, que pasa a ser la resultante
de aplicar la operacién 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 relacién operativa). La relacion 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
que muchas herramientas de analisis requieren datos simbdlicos, y por tanto se
necesita aplicar esta transformacion antes. También son necesarios cuando
queremos hacer una clasificaciéon 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.GenericObjectEditor =13 x|
weka filters unsupemnvised attribute Discretize
About

Aninstance filter that discretizes a range of
numeric attributes in the dataszet inta

nominal attributes.

irvertSelection Im

findMumBins m

attributelndices W
desiredWeightCfinstancesPerinterval r
useEgualFreguency m

makeBinary m

bins [+

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 numéricos). 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 opcién 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 relacion original con el botén Undo) que divida las
calificaciones en 4 intervalos de la misma frecuencia, lo que permite determinar
los cuatro cuartiles (intervalos al 25%) de la calificacién en la prueba: los
intervalos delimitados por los valores {4, 4.8, 5.76}

12
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Selected atiribute

Mame: cal_prueba Type: Maminal
Missing: 0 (0%} Distinct; 4 Unigue: 0 (0%
Lahel Count
‘{-inf-4.005]' 4726
'{4.005-4.794]" 4660
‘{4.795-5.754]" 4703
'{5.755-infy’ 4713

Colour, Presentado (Mom) Vl Yisualize All |

4726 4703 4713

4660

(BT I -

o | e > e B @B LD oo

podemos ver que el 75% alcanza la nota de compensacion (4). El 50% esta

entre 4y 5.755, y el 25% restante a partir de 5.755.

Filtros de anadir expresiones

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 anadir
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 posiciones15 y 16:

£ weka.gui.GenericObjectEditor -0l x|
weka filters unsupervised. attribute AddExpression

About

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

dehug |Fa|se LI

name |mejnra

expression [a15-a16

Qpen... | Save... | 0]34 | Cancel |

después de aplicarlo aparece este atributo en la relacién, seria el numero 19,

con el histograma indicado en la figura:

13
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7[nota_ldiorna |
8[des_Idioma

9|des_asigl ICDIDur: mejora (Murm) Ll Yisualize Al |
10|calif_asigl

11|des_asig2
12[calif_asig2
13|des_asig3
14|calif_asig3
14|cal_prueha
16/nota_hachi
17|cal_final

27 -2.53 262

Status

oK Log ‘W *0

1.4.2.2. Filtros de instancias

De entre todas las posibilidades implementadas para filtros de seleccién de
instancias (seleccion de rangos, muestreos, etc.), nos centraremos en la
utilizaciéon 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 configuracion son las indicadas a continuacion.

£ weka.gui.GenericObjectEdite -0l =l

weka filters. unsupervised.instance Removewithialues

attributelndex |Iast|

invertSelection |Fa|se ;'

matchMissingYalues |Fa|se LI
splitfaint [0.0

rrndifyHeacder |Fa|se ;l

naminallindices  |[first-last

Dpen... | Save... | (o]’ | Cancel |

el atributo utilizado para filtrar se indica en "attributelndex". Si es un atributo
nominal, se indican los valores a filtrar en el Ultimo parametro, "nominallndices".
Si es numérico, 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... . Mame: cal_prueha Twpe: Mu..
Missing: O (.. Distinct: ... Unigue: 0 (0%} Missing: O ... Distinct: ... Unigue: (0.
Label Count Statistic Walue
| ||ALPEDRETE i 4| T | Iminiraurn B |
1| [|ARANJUEZ 0 = & || Masamurm 7.99 |
[ 0 Rd| Wean G.747 =
Colour: Presentado (Mom) :l ICnInur:Presentadn(Num) "l

J

coooooooo Moo Moocooooooooo B 7 7 a9

=l

| I ekl Log | g *"

1.5. Visualizacion

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

1.5.1. Representacion 2D de los datos

Las instancias se pueden visualizar en graficas 2D que relacionen pares de
atributos. Al seleccionar la opcién Visualize del Explorer aparecen todas los
pares posibles de atributos en las coordenadas horizontal y vertical. La idea es
que se selecciona la grafica deseada para verla en detalle en una ventana
nueva. En nuestro caso, apareceran todas las combinaciones posibles de
atributos. Como primer ejemplo vamos a visualizar el rango de calificaciones
finales de los alumnos a lo largo de los afios, poniendo la convocatoria (junio o
septiembre) como color de la grafica.

15
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&\Veka Knowledge Explorer: Yisualizing selectividad =7 ﬂ
|>(: Afo_académico (Mum) hd |Y cal_final (Mum) -
|Cn|nur' convocatotia (Norn) hd |Be|ecllnatance hd

| Clear Save ‘ Jitter | JI
Plot: selectividad
I -
| I |

Class colour

J b3

Vamos a visualizar ahora dos variables cuya relacion 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).

%w::ka Explorer: ¥isualizing selectividad—weka.ﬁlteé - ol x|
|><' nota_bachi (Murm) A d |Y' cal_prueba (Nurm) -
|Co|0ur: convocataria (Marm) hd |Se|ect|nstance -

Clear | Save | Jitter JI H
Plot: selectividad-weka filters unsuperdsed attribute Remove-R5-7,10,12,14,17
[ 2 =
+ FEESEI
xR
-
Class calour
I s

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 simbdlico 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
proporcion de instancias que aparece en cada region. 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.unsupervised.attrib _ Ol x|
[ des_asig3 (Norm) ¥ | |v: ves_asigt (vom) -
|Cu|0ur: apciont® (Mom) hd |Rectang|e hd

| Clear Save ‘ Jitter

Plot: selectividad-weka filters.unsupervised.attribute Remove-R5-7 10121417

=

G Lo R — Tt T T TtV T 1 1 &—ar—r 1 T 1
BIOL LIE. ECON F.II GEOG H.FI LATT oF: PLAS  TEC.
C.TI DIE. ELEC FIZI H. &R IMAG MATE MECA QUIN
Class colour
1 Z
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& Weka Explorer: ¥isualizing selectividad-weka.filters.unsuperyised.at

|}<: des_asigd (Nom)

ﬂ |‘r‘: des_asig? (Nam)

|Colour: apeiont* (Nam)

=

Clear

Save

| [Restangie

[TPORE B |
Jitter | il

Flot: selectividad-weka filters.unsupervised attribute. Remove-RA-7 10,1214 17

T — 1 1 1 1
EIOL DIE. ECON F.DI GEOG H.FI LATI MATE PLAS TEC.
C.TI DIE. ELEC 31 H.4R IMAG MATE MECL QuIn
Class colour
1 z

puede verse una marcada relacion entre las asignaturas opcionales, de manera
que 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 calificacién obtenida
en la prueba con la localidad de origen y la nota de bachillerato, estando las
calificaciones discretizadas en intervalos de amplitud 2

= |Y- cal_prusha (NDAWeha Explorer: Yisualizing selectividad-weka filkers unsupervised. attribute. Remove-R5,6, 7,10, 1;

ﬂ |Se|ect Instance

Save |

& Weka Explorer: ¥isualizing selectividad-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-|

|x Incalidad (Nom)

|Co\0ur: nota_hachi (Mom)

Clear
L

Jitter

Plot: selectividad-weka filters.unsupervised.affribuie Remove-R45,6,7 10,12,14,1 T-weka filters. unsupernised.atiribute. Discretize-B1 0-M-1.0-R9 10
A x;

ALFE C IEM EL_E LA anil L
ARAN CERC COLL FUEN GETA GUAD -
Class colour
'{=inf-11' fil-21" tis-g1" fiT-81"
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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 selecciéon de instancias sobre los
propios graficos, 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 seccion 1.4.2.2. Las opciones que existen son:

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

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

e Seleccidn con un poligono cerrado de un subconjunto (Polygon)
e Seleccidn con una linea abierta de frontera (Polyline)
Por ejemplo, a continuacién se indica la seleccién de alumnos que obtuvieron

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

& weka Explorer: Visualizing selectividad-weka filters.unsupervised.attribute.Remove-R5,5,7,10,12 oy [

IX nota_bachi (Nom) w | |¥:cal_prueha (Nom)

-
Colour: cal_prueha (Marm) Polygon ~
Submit I Clear Save | Jitter .—J

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

Class colour

'i-inf-0.962]' ' (0.362-1.924]" 'id.81-5.7721" t15.734-7.696] "

Una vez realizada la seleccién, 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 graficas para hacer subconjuntos de los datos con los
alumnos aprobados de las opciones 1y 2 frente a los de las opciones 3, 4 y 5.
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Salve las relaciones filtradas para a continuacién cargarlas y mostrar los
histogramas, que apareceran como se indica en la figura siguiente.

rsren o 1= Twpe=: ... s pcihor 1= T =T
rissinoa: . Dri=kirck: Linigue=: ... rAli==imga: . Cri=kirck: (TN P TP
5 Lab=l —oune [| 5 Lab=Il —oane [|
N 1 == | ' 1 [=] -
= =res = [=]
= [=] = 11es
a [=] =+ ===
= [=] 1 = 1= -1
Solour: Fr.o.. = || wisualize ol I —olaur: Fr. .= || risualize ]|
==ao e ===
1 1 ===
F— =] (=] =) o = 1=
| Loa . | E== O
Fame: cal_pru. .. Twpe: ... rRame: cal_pra. .. Twpe: ...
Flis=sing: .. Dri=kinck: Lhigues: ... Missing: .. Cri=kimck: Limiguie: ...
I Statiskic [| waluie [| I Skakiskic [| walue [|
N rAininmuarn .05 ] FAirinmann =
Masinan 2.2 Flaxinnunm 2.5
Mear =.=11 F=an =.9F7=
Scdesw o.=7<3 Scdew 0.7 7=
IC:DIDur: Fr... = I wisualize all " ICDIDur: Fr... ™= | wisualize all "
— &.05 v o .52
| Log I —w L |

1.6. Asociacion

Los algoritmos de asociacion permiten la busqueda automatica 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 evalua si esas reglas son
estadisticamente significativas. La ventana de Asociacion (Associate en el
Explorer), tiene los siguiente elementos:
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Seleccion y configuracion del algoritmo de asociacion

& YWeka Knowledge Explorer

Prapracess | Classify| Cluster Associate | Select attributes | Visualize |

-

| | \Apriori-N10-T0-C08-D005-U10-MO1-5-1.0

rResultlist {right-click fi| ' oooo2

El‘lmimum support: 0.3

:Hmimum metric <confidence»: 0.9
:l\]umber of cycles performed: 14

L}
:Generated sets of large itemsets:
i

:Slze of set of large itemsets Lil): &
1

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

. . .y H
Vlsuahzacmn :SlZE of et of large itemsets L{3): &
de resultados y '
15ize of set of large itemsets Li4): 1
1

L}
:Best rules found:
1

1
!
1
!
1
1
) i
almacenamient
1
1
1
: L}
: : 1. opcionl®*=4 5934 ==r des_asigl=MATEN.CC33 5954 conf: (1)
1

—F == ————- | =& -~opeiont *=d-des -Tdioua=HIGHES -5935 == deo- asigqb=-MATEH-GO8% S935- - —eonfr At - ------ -5 |

T GRS I S I YRR, An_ET EAAT _n Amm mdel MATEW COSe CAA7

Start gop |[ESCdACOMQUT———————————————————————————— 1

S I _>IJ

i Resultados
' (en texto)

El principal algoritmo de asociacién 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

numeéricos.

Por simplicidad, vamos a aplicar un filtro de discretizacién de todos los atributos
numeéricos 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 - |E| 5[
Preprncessl CIassiFy’l Cluster Associate | Seleck attr\hutesl Visua\izel

[Associator

Choose IApriori N20-T0-CO9-DO0S-UL.0-MO1-5-1.0 |

Srart B | Associator output

Best rules found: =]

~Result list: {right-click For o

09 - Apriori . opcionl®=4 5984 ==> des asigl=MATEM.CCS53 5034 conf: (1)

. opcionl®=4 des_Idiona=INGLES 5935 ==> des_asigl=MATEM.CC33 5935 conf: (1)

. opcionl®=d4 Presentado=31 58927 ==> des_asigl=MATEN.CC33 5927 conf: (1)

. opcionl®=4 des_Tdioma=INGLES Presentado=31 5878 ==> des_asigl=MATEM.CC335 5878 c

1
2
3
4
5. des_asigl=MATEM.CC3S 5985 ==> opcionl?=4 55984 conf: (1)
3
7
8
9

43 - Apriori

. des_Tdioma=INGLES des_asigl=MATEM.CCSS 5936 ==» opcionl®=4 5335 conf: (1)
. des_asigl=MATEM.CC33 Presentado=31 5926 == opcionl?®=4 5927 conf: (1)
. des_Tdioma=INGLES des_asigl=MATEM.CC35 Presentado=3I 5879 ==> opcionl®=4 5378 4
. Afio_académico='(1998.5-2000.5]' 6376 ==> des_Idioma=INGLES 6350 conf: (1)
10. Afio_académico='(1998.5-2000.5]' Presentado=5I 6330 ==> des_Idiowma=INGLES 6304 C
11. conwvocatoria=J 14099 ==> Presentado=5I 14014 conf: (0.99)
12, convocatoria=J des_Idioma=INGLES 13960 ==> Presentado=5I 13575 cont: (0.99)
13. Afio_académico='(1993.5-2000.5]' 6376 ==> Presentado=3I 6330 cong: (0.99)
14, Afio_académico='(1998.5-2000.5]' des_Idioma=INGLES 6350 == Presentado=5I 6304 c
15. des_asigl=MATEM.CCS3 5935 ==> des_Idioma=INGLES 5936 cont: (0.93)
16. opcionl®=4 5984 ==> des Idioma=INGLES des_asigl=MATEM.CC33 55935 conf: {0.99)
17. oprionl?®=d4 des_asigl=MATEM.CC33 5984 ==> des_Idioma=INGLE3 53835 conf: {0.99)
18. opcionl?*=4 5384 == des_Tdioma=INGLES 5335 conf: {0.99)

-
1 Ass TAiama—THRIRE 104814 ——~ Drasamtada—8T 10467 P P -1-1) |
4 3

Statu
’VOK ‘ Log w. =0
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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 calificacién 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:

8
x

& Weka Knowledge Explorer: ¥isualizing selectividad-weka.filters.unsupes

|}(: Afio_académico (Morm) ﬂ |‘r’: des_|dioma (Morm)

Colour: Presentado (Nom) ﬂ | Select Instance

Clear Save | Jitker

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

m L
» L«

' {2001, S-inf] " |

Class colour

o] | @ 5 24 > || 3 29 2 £ €1 S 8 W19 + | ©4 B4 [TV MESTAC AW 1

-

Con objeto de buscar relaciones no conocidas, se filtraran ahora todos los
atributos relacionados con descriptores de asignaturas y calificaciones
parciales, quedando Uunicamente 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 informacion 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: Visualizing selectividad-wekafilters.unsupe! I =]

IX: cal_prueba (Momm) |Wakaﬂ?v:ledge Ex_plﬂrar: Visualizing selectividad—weka.ﬂlters‘unsupervised‘attrihute.Ramnva—REll‘!,

Caolour: comvacataria (harm) [~ |Se\ect Instance j

Reset Clear Save |

Jicker |

Plat: selectividad-weka.filters, unsupervised. attribute. Remove-RS-14, 1 7-18-weka. filters, unsupervised. attribute, Discretize-B1 0-Rfirst-weka. Filkers unsupervised. att

Class colaur

| #5520 3 || ] ] ] €] | 1] ] > ) 5 2 [EY EESACA W 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 opcion cursada.

Si preparamos los datos para dejar sélo 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. Afio_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. Afio_académico="'(2000.2-inf)"' cal final='(5.685-inf)"' 3726 ==>
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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, afo, calificacion y
opcion. Como podemos ver, al lanzar el algoritmo con los parametros por
defecto no aparece ninguna regla. Esto es debido a que se forzé6 como umbral
minimo aceptable para una regla el 90%. Vamos a bajar ahora este parametro
hasta el 50%:

T=
weka,associations, Aprior
About
Finds association rules. Motre: |
delta [0.05
lowerBoundMinSuppart ID.1
mekricType IConﬂdence LI
mintetric IU.5
numRules |1D
removealMissingCols IFaISE 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 calificacién 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 numero 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 opcién 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 comparacién
entre valores de atributos de las instancias definidos en los algoritmos.

El mecanismo de seleccion, configuracion y ejecucidn es similar a otros
elementos: primero se selecciona el algoritmo con Choose, se ajustan sus
parametros seleccionando sobre el area 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 w3

Preprocess | Classify Cluster I Assodiate | Select attributes | visualize |

" Cluster mode

H 1
! i
1 ¥ Use training set i 2l E
H N H
E " Supplied test set Sk, :l: 1
T
i

Evaluacion ' _ : '
del resultado ! ™ Percentage split % |6E E
H i
de cluster H (™ Classes bo clusters evaluation i E
H i
i {Morm) Presentado v | i i
H i
H i

[w Store clusters For visualization !
I

texto

)

a |1 — |
Visualizacion Status L :
de resultados Ok - o x

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 graficas de visualizacién con un menu
contextual que aparece al pulsar el botén derecho sobre el resultado
seleccionado. Por ultimo, en esta opcidn de Agrupamiento aparecen las
siguientes opciones adicionales en la pantalla.
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Ignorar atributos

La opcion Ignoring Attributes permite sacar fuera atributos que no interesa
considerar para el agrupamiento, de manera que el anadlisis de parecido entre
instancias no considera los atributos seleccionados. Al accionar esta opcion
aparecen todos los atributos disponibles. Se pueden seleccionar con el botén
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 opcion 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 continuacion 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 opcidn 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 unicamente 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 numérico

En primer lugar utilizaremos el algoritmo de agrupamiento K-medias, por ser
uno de los mas veloces y eficientes, si bien uno de los mas limitados. Este
algoritmo precisa unicamente del numero 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 inicializacion, dada la notable
dependencia del arranque cuando no esta clara la solucion que mejor divide el
conjunto de instancias.

En nuestro ejemplo, vamos a comprobar si el atributo “opcién” 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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S1=TE

Frepracess | Classify Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |

Clusterer

[ choose |simplekMeans 155 10 |

~Cluster moch ~Cluskerer output
& Use training set =]
" Supplied test set Set.., Cluster O
Mean/Mode: 1999.3373 J LEGANES 3 4.89909  5.0068 4.6t
" Percentage spit P |68 Std Devs: 2.0283 N/A Hid ik 1,708t
" Classes ta clusters evaluation Cluster 1
Mean/Mode: 1999.4418 J LEGANES 4  4.7562  5.0484 4.4«
(Norm) Presentac - een/tode
§td Devs: 2.1957 W/A /A Wik 1.641¢
¥ Stare clusters Far visualization Cluster 2
Mean/Mode: 1999.2657 J LEGANES 2 5.1483  5.386 5.2
Ignore attributes | §td Devs: 2.2402 W74 ik Wik 1.623
Cluster 3
Start Stop | Mean/Mode: 1999.5421 3 GETAFE 2 4.0796  4.052 3.850
std Devs: 2.0405 W/A Wik Wik 1.541:
il gk (e ey Ty evs ’ / +
Cluster 4
18:12:40 - SimplekTMeans Mean/Mode: 1999.4963 J GETAFE 1 5.015 5.3775  5.37¢
18:13:45 - SimplekMeans Std Devs: 2.2235 N/A Hid ik 1,687

18:15:40 - SimplekMeans
18:16:35 - SimplekMeans
- SimplekMeans
- SimplekMeans

Clustered Instances

P a 2413 | 13%)
SimplekMeans
1 6033 { 32%)
2z 3689 [ Z0%)
3 1381 (7%
4 5266 [ 28%)
=
K ,

Skatu:
{ox ‘ Lag # *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 simbdlicos).

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 boton derecho del raton sobre el cuadro de resultados, y seleccionar
la opcién visualizeClusterAssignments

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

Clustered Instances

18:25:35 - SimplekMeans
. n 2413 | 13%)
d View in main window 6033 [ 32%)
View in separate window 3699 [ 20%)
Save result buffer 1391 [ 7%)
Load model 5266 [ 28%)
Save model

Re-evaluate mode o curtent test set

QK

Ftatus* Visualize tree

Si seleccionamos combinaciones del atributo opcién con localidad, nota o
convocatoria podemos ver la distribucion de grupos:
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 Wekca Chusterer Visualize: 18:30:49 - SimplexMeans (selectividad)
[Catour Chatir (Ham} =] [pemet instancs

| G ] s | or

e - i
[ e e )

WA A 2

 Wekca Chusterer Visualize: 18:30:49 - SimplexMeans (selectividad)
[Cotour Chastir (Hom} =

Jerdn oy e )
]
[ e )
i Sl |

——— ENEEFEEERERE ¥

SRS N " ;
[ h e B 6 & ok s 4 M 48 M

WA A 2

A la vista de estos graficos 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 analisis 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, opcion, y calificacién 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 _ 1Ol x|
Preprocess | Classify C|UStEf|Associate Select aftributes | Visualize
Clusterar

SimpleKMeans - 4 -5 10

Cluster maode Clusterer output
& Usze training set =
Cluster centroids:
" Supplied test set |
. Cluster O
" Percentage split IEB
gE s Mean/Mode: GETAFE 2 '(-inf-5.655]"'
" Classes to clusters evaluation 3td Dews: N/A4  N/L N/A
Clust 1
{Marm) cal_final Ll uster _
Mean/Mode: LEGANES 4 '({-inf-5.6585]"'
[v Store clusters forvisualization 3td Dews: N/a N/ N/A
Cluster 2

Mean/Mode: LEGANES 1 '(5.685-inf)’

lgnore attributes |
Gtd Dews: N/h HNAL NAL

| Cluster 3

Start Mean/Mode: GETAFE 4 '(5.655-inf)'

Result list (fight-click for options) itd Dews:  W/h N/A W/A

203756 - SimplekMeans ;I Clustered Instances -
21 Simple i3 qI | _;I_I

Status

oK Log | wm

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: 20:3:25 - SimplekMeans {sele

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
numero de 500 instancias aproximadamente. Para esto ultimo iremos al

preprocesado y aplicamos un filtro de instancias, el filtro Resample, con factor
de reduccién al 3%:

& weka.gui.GenericObjectEditor - | jm] | 5[

weka.filkers.unsupervised.instance, Resample
About

Froduces a random subsample of a dataset. More |

randomSeed I'l

samplesizePercent |3

Cpen... | Save... |

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
numero de clusters a formar, que es la opcion que viene por defecto. Esto se
interpreta como dejar el parametro del numero de clusters como un valor a
optimizar por el propio algoritmo.

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

& weka Explorer —1of x|
Preprocess | Classify Cluster | associate | Select attributes | visualizs |
Clusterer

Choose  |EM -1 100 -H -1 -5 100 -M 1.0E-6

Cluster mode: Clustersr sutput

& Use training set

Lo

 Supplied test set Sek... £
" Percentage splt % |66 == J
€ Classes to clusters evaluation

(Mom) Presentado e
[7 Stare dusters for visualization Cluster: 0 Prior probability: 0.2447

Number of clusters selected by cross validation: §

Attribute: Afio_académico

Taners attrbutes ||{ ¥ormal bistribacion. Mean = 1999.2071 staev = 2.1278

Attribute: convocatoria
et Fap | Discrete Estimator. Counts = 73 67 (Total = 140)
Ressult lst (right-click For options) Attribute: localidad
15+ 12190 - SmploKkMeans Discrete Estimator. Counts = 18 122144182401 1391277
15:13:45 - SimplekMeans Attribute: opeionl®
18:15:40 - SimplekMeans Discrete Estimator. Counts = 37 34 16 53 3 (Total = 143)
15:16:35 - SimplekMeans Attribute: note |
18:17:56 - SimplekMeans Normal Distributi = 3.5109 Stdbev = 1.3578
16:25:35 - SimplekMeans Attribute: nota_]
15:30:49 - SimplekMeans Normal Distril i = 3.3315 Htdhev = 1.8965
15:45:23 - EM Attribute: nota_Idiona
13:46:34 - EM Normal Distribution. Mean = 3.1948 StdDev = 1.6092
15:47:35 - EM Attribute: des_Tdioma
18:43:17 - EM Discrere Estimator. Coumts = 137 3 1 (Total = 141)
Attribute: des_asigl
D?s:rete Estimator. Counts = 34 ? 2 16 53 37 1 (Total = 145} _ILI
4 13

Stakus

oz o] g

Al igual que antes, es interesante analizar el resultado del agrupamiento sobre
diferentes combinaciones de atributos, haciendo uso de la facilidad
visualizeClusterAssignments
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Weka Chesterer Visualize: 185017 - EM (selectividad-mek

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 opcidén, 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 parametro cut-off, que
permite poner condiciones mas restrictivas a la creacién de nuevas categorias
en un nivel y subcategorias. Con los parametros siguientes se llega a un arbol
muy manejable:

& weka.gui.GenericObjectEdik - | Ellﬂ

weka, clusterers, Cobweb

acuity |1 0

cukaff ||:|_45

savelnstancelata ITrLJE

Opern... | SavE. .. |
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la opcién 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:

-inlx

Preprocess | Classfy Cluster | associate | Select attributes | visualizs |

a
’V Choose: I[nhwehrnlﬂrcn.‘ts |

~Cluster ~Clusterer output
% Use training set === Evaluation on training set === =l
£ Supplied test set Set..,
Numher of merges: 22
" Percentage spiit % |66 Number of splits: 15
" Classes to custers evaluation Humber of clusters: 6
-
{Mom) Presentado node 0 [564]
[¥ Stare clusters For visualization | leaf 1 [156]
node 0 [564]
Ianore ttributes | | nede z [226]
|1 leaf 3 [83]
Start Stop | | nede z [226]

| | leaf 4 [143]
~Result list (right-click for options) node 0 [564]
19:04:45 - Cobweb | leaf § [182]
19:06:25 - Cobweb
19:08:05 - Cobweb
19:06:56 - Cobweb
19:09:49 - Cobweb

Clustered Instances

1 187 { 28%)

3 83 ( 15%)

4 14z { 25%)

H 182 { 32%)

1] | »
Statu:

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 arbol graficamente:

& Weka Classifier Tree Yisualizer: 19:10:31 - Cobweb (sel o m] | |

~Tree View

[weka Classifier Tree Visualizer: 19:10:31 - Cab

Center on Top Mode

Fit ko Screen
Auka Scale

Select Font ]

las opciones de visualizaciéon aparecen al pulsar el boton derecho en el fondo
de la figura. Se pueden visualizar las instancias que van a cada nodo sin mas
que pulsar el botdbn derecho sobre él. Si nos fijjlamos en como quedan
distribuidas las instancias por clusters, con la opcién
visualizeClusterAssignments, llegamos a la figura:
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& weka Clusterer visualize: 19:21:51 - Cobweb (selectividad-weka.fi oy [=]

I}( localidad (Mom) j IY opcion® {(Mam)
ICoIaur: Cluster {Narm) LI ISe\e:tlnstance

U Ll

Reset Clear Save | i L
Jtger | ——— |

Plot: selectividad-weka filtsrs. unsupervised. instance. Resample-53-23.0_clustered

Class colour

clusterd clusterl clusters

por tanto, vemos que de nuevo vuelve a pesar la opcion 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 mas 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 asociacion para describir
relaciones de interés en los datos.

Se pretende construir un modelo que permita predecir la categoria de las
instancias en funcién de una serie de atributos de entrada. En el caso de
WEKA, la clase es simplemente uno de los atributos simbdlicos disponibles,
que 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 efectua con la ventana siguiente:
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Seleccion y configuracion del algoritmo de clasificacion

&WEka Knowledge Explorer -1al x|
Freprocess Claselfy | Cluster| Assouiate | Selectatirioutes | Visualize |
Ir---'Crass'rﬁw—--------——-------——--------——--------—--------—-----------—,
|
E Choose  [J48-C0.26-M2 i
[
1
- - Fhstapis === e [ Fassifierodtplr===s=sssesssssssssssss s === ]
1t 1
! (" Use training set 1! des_asigd d:
1 h calif asig3 il
! " Supplied test sl i ! cal_prucha |
1 1 )
! @ Crogsvalidation  Folds [10 N nota bachi I
Modo de H 1! cal final I
evaluaci(')n del :  Percentage snlit il : : Presentadso :
. ! . : Test mode: 10-fold crozs-validation |
clasificador H Mare options.. i :
1
:=== Classifier model (full training set) === :
1 :
V48 pruned tree |
1 )
. [ |
Atributo : !
seleccionado Ibal_px:ueha <= 0: MO {153.0) :
| Ital_px:ueha = 0: 31 (18649.0/2.0) il
como clase i :
1
1 fmber of leaves : H H Modelo N
1 .
i || evaluacion
£ the tree : 3 |
i ?12& o e Lree : (en texto)
i !
1
. . ., : : Time taken to build model: 3.29 seconds :
Visualizacion | HE !
1 1
de resultados @ ‘--dzzz===------------4 Loz Sprar e s el A M m— m — mmmmmmmmm——— o = ——————_vl'
Status |

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 clasificacién se efectua comparando la
clase predicha con la clase real de las instancias. Esta evaluacién puede
realizarse de diferentes modos, segun la seleccidn en el cuadro Test options:

e Use training set: esta opcion evalua 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 resustitucion". Por tanto, esta opcion
puede proporcionar una estimacibn demasiado optimista del
comportamiento del clasificador, al evaluarlo sobre el mismo conjunto sobre
el que se hizo el modelo.

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

e Cross-validation: evaluacion con validacion cruzada. Esta opcidn 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 opcidon es suficiente para estimar con
precision las prestaciones del clasificador en el dominio.

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

£ Classifier evaluati o [m] ]

¥ Ou

v Dutput per-class stats

[ | Cutput entropy evaluation measures
v Output confusion rmatrix

[+ Store predictions for visualization

r

[ Cost-sensitive evaluation
Random seed far 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
evaluacion de entropia

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

Cost-sensitive evaluation: con esta opcidon se puede especificar una funcién
con costes relativos de los diferentes errores, que se rellena con el boton 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 informacién 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 calificacion 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
evaluacién

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 confusién: aqui aparece la informacién 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 numero 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
que 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 andlisis, la ventana izquierda de la lista de
resultados contiene el resumen de todas las aplicaciones de clasificadores
sobre conjuntos de datos en la sesidn 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 arbol 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. Seleccion 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 analisis 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 combinacioén de filtros que elimine los atributos
no deseados relativos a calificaciones parciales y asignaturas opcionales, y un
filtro que discretice la calificacion en la prueba en dos partes:

& Weka Explorer i =] 4

Praprocess | classity| Cluster| Associate | Selert attributes | visualize |

Status
Ok

" Openiia.. Open URL... | Open DB... | Undo Save.. |
Filtar
Choose  |Remove -R 5-8 Apply
Current relation Selected affribute
Relation: selectividad-weka filters.unsupervised.attribute Rem.. Mame: cal_prueba Type: Mominal
Instances: 18802 Attributes: ¥ Missing: 0 (0% Distinct: 2 Unigue: 0 (0%}
Atributes Lahel Count
MO Mame ‘inf-4.81] G476
1|afio_académico 14 81-inf) EE
2lconvocatoria
3|localidad ICnInur' Presentado (Marm) j WVisualize All |
4/opciant?®
Gnota_hachi 9476 Q326
o | - -
Log | ‘“‘1 *0

obsérvese que se prefiere realizar las predicciones sobre la calificacion en la
prueba, puesto que la calificacién 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 comparacién con algoritmos
mucho mas complejos. Simplemente selecciona el atributo que mejor “explica”
la clase de salida. Si hay atributos numéricos, busca los umbrales para hacer
reglas con mejor tasa de aciertos. Lo aplicaremos al problema de prediccién de
aprobados en la prueba a partir de los atributos de entrada, para llegar al
resultado siguiente:

& weka Explorer -3l x|
Preprocess Classify | C\usterl Associate | Select anributesl wisualize
Clagsifier
Choose  |OneR-B B
Test options Classifier output
% Usge training set 2l
=== [lassifier model (full training set) ===
© Supplied test set
(oo el I—m nota_hachi:
fosevaligation < 6.55 -» '(-inf-4.81]"
 Percentage split IGB >= 6.55 -» '({4.8l-inf)"’

) (13634718602 instances correct)
Mare optiohs |

(Mo cal_prueha Time taken to build model: 0.2 seconds

Start I | === Evaluation on training set ===

= Summary ===

Resultlist right-click for options)

Correctly Classified Instances 13634 72.5136 %
Incorrectly Classified Instances 5168 27.4864 %
11:13:55 - rules.OneR Rappa staristic 0. 2497

11:30:34 - rules.OneR Mean absolute error 0.2749

11:90:47 - rules.OneR Root mean squared error 0.5243

11:51:01 - Relative absolute error 54,9764 %

Root relative squared error 104,8584 %

Total Muuber of Instances lggoz

-
1] | 2

[ m el

|
Bumico | @ 1 11 * | B | B | e | B | v v | Ea [Twn AELSE us

11:13:47 - rules.OneR

Status

por tanto, el algoritmo llega a la conclusién que la mejor prediccion 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 ejecucidn sobre instancias independientes.

Clasificador como arbol de decision: 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 tamano 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 hipdtesis de que el empeoramiento debido a esta operacién es
significativo. Cuanto mas baja se haga esa probabilidad, se exigira 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 tamano del arbol es a
través de un parametro que especifica el minimo nuamero de instancias por
nodo, si bien es menos elegante puesto que depende del numero absoluto de
instancias en el conjunto de partida.

Construiremos el arbol de decision con los parametros 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 continuacion

& Weka Classifier Tree Yisualizer: 12:10:32 - trees.J48 (selectivid -10] x|
Tree View

-

== (.2

- e

== 6.1

—?——

é—

== 2000 = 2000
P -

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 calificacion de bachillerato, la convocatoria, y después el
afo, antes que la localidad o las opciones. Analice las diferencias con
evaluacion independiente y validacion 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. Lliegamos 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

Tree \ie

L

=0l x|

= BRUDENETIETICO | = HARTE = LATHLART EW OO R IDIJIMI:M.

=t

== 1 = {0

== 201 = H0

/

* BIOLOHSIT

4&-

A O H OWHOF SIS ECCS R KO R B FILS

~ |

== A0 = A0

ETHIA

.

== 1% = 1%

(i L

e
] [

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 continuacién 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

o | T e
Preprocess C‘BEEWVlc\ustwlAssumalelSe\emamibutesl\/\suahzel Preprocess C‘ESSIf‘flC\usterlAssoc\a(e Se\ec(a!trmu(esl\/\suauzel
Classifier Cl
Choose IJ4B-C 0.0025-M2 ‘ ’7 Choose IJJB -C0.00246-M2 ‘
Test option: [ Classifier outout Test option: [Classifer output
& Usetraining set === Classifier nodel (full training set] === =l Lol L N || S —— -
C Guppliedtestset et nota_bach: © Supplied test set Set

© Grossvalidation  Foice [I
© Percentage split

More options

{Norn) cal_prueba

€835 -» '(1.924-3.048]"

< .65 -» '(3.848-5.772]"

< 9.649999999999999

»= 5.649999999939399
(11209718802 instances correct)

e |

H
Stop
=== Sumary ===

Correctly Classified Tnstances
)

- (5. 772-7.696]"
> 1(7.696-inf) "

Time teken to build model: 0,57 seconds

=== §tratified cross-validation ===

59.5788 -
| 3

C Crossvalidation  Folds [0

 Percentage split

More options. ..

(o) cal_prusba

Stant I

| |

Stop |

nota_bachi <= 7

nota_bachi > 7
| Presentado = 3I

| Presentado = SI:
| Presentado = HO:

[
| |
| |
[
[
| | I
I P

Humber of Leaves :

4

resentado = NO:

*(3.848-5.772]" (13328.0/5338.0)
'{-inf-1,924]' (128.0/1.0)

nota_bachi <= 7.6
| Aflo_scadéuice <= 2000: '(3.846-5.772]' (1485.0/560.0)
| Afio_académico > 2000: *(5.772-7.6961' (774.0/380.0)

nota_bachi » 7.6
| convocatoria = J: '(5.772-7.696]' (3011.0/1126.0}

ia = §: '(3.848-5.792]' (49.0/22.0)

'{-inf-1.924]" (27.0/1.0)

7

| g

oneR
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La precision alcanzada es tan sélo del 60%, indicando que hay bastante
incertidumbre una vez generada la prediccion con los modelos anteriores.

Prediccioén de la opcién

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

& Weka Classifier Tree ¥isualizer: 12:40:42 - trees. 148 (selectividad) i ] |
Tree View

= BOLOG TESTICO_l = HARTE = LATIN_Il = WATEM.CC: = NATEN] =CUIMCA

L | e
= cces] cenn] L = ] 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 Yisualizer: 13:59:56 - trees.J48 (selectividad-weka.filters.uns =100 %]
rTree View

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

=348 =34 =875 =8.78

(S0 i (G| owomn| a0 o

<= 2001 = 2001 = =5

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 relacién 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
que apenas aparecen diferencias aparecen en los ultimos percentiles, a la vista
de las graficas siguientes:
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Vemos que las diferencias no son significativas, salvo quiza en los ultimos
percentiles.

Prediccién de localidad y opcién

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

=181x

sty | Chaston | Assaciate ]| Setact strizutes | visusits |

Ciaseimar
Chease [B4D-C0I5-MT

Testopans. Clapsiter outpet

L Waining set =

prediccion de localidad prediccion de opcién

Es decir, la opcidbn 1 y 2 aparecen mayoritariamente en Leganés, 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 clasificacién interesante puede ser determinar qué alumnos
tienen mas "éxito" en la prueba, en el sentido de mejorar su calificaciéon de
bachillerato con la calificacion en la prueba. Para ello utilizaremos el atributo
"mejora", introducido en la seccién 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 relacién
que acabamos de construir entre la variable calculada y las originales. Vamos a
preparar el problema de clasificacion con los siguientes atributros:

Attributes: 7
ARo_académico
convocatoria
localidad
opcion1?@
nota_bachi
Presentado
mejora
Llegamos al siguiente arbol de clasificacion.

& Weka Classifier Tree Visualizer: 15:50:47 - trees.j48.148 {selectividad-weka filters.unsupery i ] 4
rTree Yiowy

|Weka Classifier Tree Visualizer: 15:50:47 - trees. (45,148 (selectividad-weka. filkers .unsupervised. a

«lqmlll_lpq\ll-_

a.:- = G A =l S =i =T -4 ERELLIE =53]
LA IR T A

_ s -
o T |p||p|qllq|lq|_||g--ﬂ i oo

ECTRREES R R R e - EL =i omi¥EE mER <=M e MM =657
[

I!-III--”I-l_l_l-lllllll_

== 13535 =5 =G =133

I o G G
-—s ==7T1
! {4
e,
5T

{4

Es decir, los atributos que mas determinan el "éxito" en la prueba son: afio
académico, opcidn 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 numeérica

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 -0 x|

weka.filkers, unsupervised. attribute Remove

Abouk

Aninstance filter that removes a range of attributes from the More |
dataszet.

attributeIndices [5,6,7,10,12,14,15

invertSelection ITrUE LI

Openl » | Save,. .................. O 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 relaciéon con los pesos relativos de las pruebas
parciales sobre la calificacién de la prueba:
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inx
Preprocess Classify I Clusterl Associatel Seleck attributasl Visualizel
~Classifier
Choose ILinearRegre;sinn -50-R 1.0E-3 ‘
~Test options ~Classifier output
{* Use training sek Linear Regression Model ;I

" Supplied test set Set,., |

cal_prueba =

" Cross-validation

Falds |1 0

0.1674 * nota_Lengua +
0.1673 * nota Historia +
0.1668 * nota Idioma +
0.1897 * calif_asigl +

" Percentage split % |66

More options...

(Murm) cal_prueha - 0.1896 * calif asig2 +
0.1193 * calif asig3 +
Start Sfop | 0.0084

r~Result list {right-click For options)

- trees, 48,048
- trees . j48.348
- trees, 48,048
136 - trees. j48.3458

Time taken to build model: 1.2 seconds

Evaluation on training set ===
5

Tmmary ===

—treas‘]:48.J43 Correlation coefficient 0.9984
-rea]43.8 2 Mean absolute error 0.0524
3 - functions. LinearRegressio

AT TSR ER Root mean sguared error 0.0751

Relative absolute error

4 |

4.8231 % -
L3
‘ Log |Wxtl

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

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

& weka.gui.GenericObjectEditor _ Ol x| £ weka_gui.GenericObjectEditor =10 =
. . . wieka, Filkers .unsupervised.instance . RemoveWithYalues
wieka filers .unsupervised. attribute. Remove
About attributelndex [z
An instance filter that remaves a range of Mare | invertselection  [True -
attributes from the dataset.
matchMissingWwalues IFaISE - I
attributelIndices |1 31517 modifyHeader |Fa|se ;'
nominallndices I‘] 2
invertSelection ITrue d
splitPoint [0.0
OfeE o0 | SN Cancel | Dpen. .. I Save... I """""" [T I Cancel I

llegamos a 40 instancias:
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& weka Knowledge Explorer —18 x|
Preprocess | Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | Visualizs |
open file. .. | Open URL... | Open DB... Undo Save... |
| Choose |RemovewithValues -50.0-C 3-L 124 | oy ||
Current relation Selected attribul
Relation: selectividad-weka filters, unsupervised.instance, RemoveMith, . Hame: Iocalidad Type: Nominal
Instances: 40 Attributes: 18 Missing: 0 (0%} Distinct: 1 Unique: 0 (0%)
Attribut Label Count |
Mo, Mame [ [preorere ] -
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5|des_asigl
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11|des_asigz
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13|des_asig3
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si aplicaramos regresion lineal como en el ejemplo anterior, obtenemos el

siguiente resultado:

& Weka Knowledge Explorer

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

=0l x]

Classifier
’7 Choose ILinEarREgrEssinn -50-R1.0E-8

Test aptions [ Classifier autput

+ Use training set

" Supplied test set SEben

cal final =
" Cross-validation — Folds |10 -
" Percentage split % |66

-4.3253

Maore opkions...

Linear Regression Model

1.8747 * cal_prueba +

(hurm) cal_final |
st | sea |

Result list {right-click For options)

Tine taken to build model: 0 seconds
Evaluation on training set ===
SUNDArY ===

To 15037 - ees, mo. P
- trees.mS.MSP
- trees.mS.MSP
- trees.mS.MSP
- funct; inea

4

Correlation coefficient 0.8746
Mean absolute error 1.z2189
Root mean soquared error 1.4675
Relative abaolute error 46.2215 %
Root relative squared error 45.4917 %

el resultado deja bastante que desear porque la relacién 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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il
Preprocess  Classify I Cluster | Assodiate | Seleck attributasl Visua\izel
~Classifier
Chonse IMSP -M 4.0 |
- Test options Classifier outpuk
% Use training set M5 pruned madel tree: ;l

{using smoothed predictions)

" Supplied test sek
” Cross-validation

" Percentage split

More options,

Falds |1 1]

Setaer

Fa

LM num: 1

(MNurn) cal_final

cal_prueba <= 3.97 :
cal_prueba > 3.97 :

Linear Regression Model

]

cal_final =
Start Stop |
+
~Result list {right-click For options) a
- brees.mS,MSP
- trees.mS.MSP LM mm: 2

- brees.m5.M5P

- trees.m3.M5P

- brees.mS,MSP

- brees.mS,MSP

- trees.m5.M5P

- brees.m5.M5P

- Functions LinearRegression
5.5 M5P

cal_ final =

0. 0046

Linear Regression Model

LML (11/0%)
LMz (29/0.099%)

0.3996 * cal_prueba +
0.5997 * nota bachi +

s

o | e

que 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 ponderacién anterior. Verifiquese aplicando este algoritmo
sobre datos filtrados que contengan alumnos de antes de 1998 y de 1999 en
adelante. En este caso, el algoritmo MSP 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 =107 %] §& Weka Knowledge Explorer =107 &
Frepracess sy | Cluster | Assorite | Select attributes | Visuals | Prepracess CassiFy | Cluster | Associate | Select attibutes | Ve |
Clasiir Classiier
thosse [P 4140 | ‘ ’V choose_[Msp 4140 |
 Test option:  Classifier aUtput ~Test option Classifier output
% Use training set 15 pruned nodel. bree: B (% Use training set M5 pruned model tree: 3|

" Supplied test st St

e i |l ol prusha <= 3,995 @ LML (1278,0%)
¢ percentagesple % [ cal_prusba > 3,935 1 LHZ (4039/3.3215)

Wore options. .
L L

Linear Regression Nodel
(Mum) cal_final j

{using smoothed predictions)

cal_final =
Start )
~Reesult st (vight-chick for options) +
0
16:03:03 - trees ma.MEP
16:05:25 - trees me.MEP
LM mam: 2

16:07:52 - trees mB5.MSP
16:13:52 - trees.mS.M5P
16:14:37 - trees ma.MEP
16:15:28 - trees mB.MEP
16:16:36 - trees m5.MSP
16:25:19 - trees.mS.M5P
19:53:24 - functions LinearRegression
- frees mS.MEP

Linear Regression Model
cal_final =
0.0018 * Afio_académico +

0.5005 * cal_prueba +
0.5015 # nota bachi +

~ Supplied test sat et (using swoothed predictions)

" Crossvalidation  Felds |10 cal_prueba <= 3,995 : LML (3296/0%)
(" Percentage spit o 66 cal prueba > 3.995 @ LM2 (10125/0.127%)

Mare aptians. ., LM mum: 1

Linear Regression Model
(Murn) cal_final ﬂ

cal_final =
Start Stop
+
Result list (yight-click.For aptions) 0
16:05:25 - trees.mS.M5P d
16:07:52 - trees.mS.M5P M mm: 2

16:13:52 - tress.mS.MSP
16:14:37 - trees.m3 M3P
16:1%:28 - trees.m3 M3P
16:16:36 - trees.mS MSP
16:25:19 - brees.m5 MSP
19:53:24 - functions.LinearRegression
19:55:37 - trees.mS.M5P
120:00:16 - brees.mS MSP

° 15P

Linear Regression Model

cal_final =

0.4001 * cal prueba +
0.5999 * nota bachi +
0.0005

atu

Ok

oK ‘ Log # %0

hasta 1998

de 1999 en adelante
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Prediccion de la calificacion

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:

& ¥eka Knowledge Explorer - |EI|5|

Preprocess  Classify I Clusterl F\ssociate' Select attributesl Visualize'

Classifier
Choose |M5P -M4.0
Test options Classifier output
1% Use training set Linear Regression Model :I
( supplied test set SEL. |
cal_prueba =
(" Cross-validation  Folds |1 il
(" Percentage split Ya |GE 0714 * ifio_académico +
P —— | 345 comvocatoria=d +
e 2633 * localidad=COLLADO_VILLALEA,CIEMPOZUELOS,
2282 localidad=CIEMPOZUELOS, FUENLAERADA , PINTO
(Mum) cal_prueba v | 1563 localidad=PINTO, GETAFE , GUADAREANA  LEGANE
L1315 localidad=GETAFE , GUADARRAMA, LEGANES , TORR
Start Stop | .7843 * localidad=GUADARFAMA, LEGANES, TORREJON,C,

L7134 * localidad=LEGANES, TOREEJON,C, PARLL, GALLP.

a. *

a. *

a. *

a. *

0. *

_D *

_D *

Result list {right-click For options) u *
-0.404 * localidad=ALPEDRETE,ARANJUEZ , TOREELODONE

D *

D *

D *

D *

_D *

D *

D *

_D *

a. *

16:16:36 - trees.m5.M3P
16:25:19 - trees.m3.M3P
19:53:24 - functions,LinearR.egression
19:55:37 - trees.m5.M3P
20:00:16 - trees.mS.M5P
20:02:11 - krees.ma.MSP
20:17:51 - trees.m5.M5P

12

L7188 localidad=ARANJUEZ, TORRELODONES , VALDEMOR
. 4086 localidad=VALDEMORO, TORFEJON_DE L& CALZA
L4294 localidad=GRIﬁDN,LDS_PEﬁASCALES +
L0875 opcionl®=3,1,2 +
L7561 opcionl®*=1,2 +
L1858 opcionl®*=z +
- trees.mS.MSP . 3428 dea_asigl=DIE. ARTISTICO_IT,LATIN IT,MATE
0 - trees,mS,MSP L114 des_asigZ=H.FILOS0FIA,FISICA, QUIMICA, MAT
20031121 - trees,mS.MSP 3541 des_asig2=FISICL, QUIMICA, MATEM.CC33 + _ILI

20:51:29 - trees.m5.M5P - <| | 3

Skatus

oK Log ‘ﬂl x0

obsérvese como trata el algoritmo los atributos nominales para incluirlos en la
regresion: ordena los valores segun el valor de la magnitud a predecir (en el
caso de localidad, desde Collado hasta Los Pefascales y en el de opcidn,
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 opcion, con un
modelo muy complejo.

Si simplificamos el conjunto de atributos de entrada, y nos quedamos
unicamente con el afo, opcidon, nota de bachillerato, y convocatoria, llegamos
a:
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& Weka Knowledge Explorer - |EI|5|

Preprocess Classify | Clusterl Associatel Select attrihutesl |\-'isualizel

~Classifier

Choose IMSP -M 4.0 |

~Test options ~Classifier oukput
' Use training set Linear Regression Model d
i Supplied test set
cal_prueba =
" Cross-validation  Folds |10 -
i~ Percentage splic 2 |66 0.0876 * Aflo_acadénico +
" 0.3348 * convocatoria=J +
Mare options. .. | .
0.2104 * opcionl?®*=5,3,2,1 +
-0.1905 * opcionl?®*=1 +
{Num} cal_prueba 'l 0.847L * nota bachi +
4.3714 * Presentado=5I +
Start Stap | -180. 5808

—Result list {right-click For options)

16:25:19 - trees.m5,MSP =
19:53:24 - functions LinearRegression
19:55:37 - trees.mS.MSP

20:00:16 - trees.m5.MSP

20:02:11 - trees.mS.MSP

Number of Fules : 1

Time taken to build model: 35.49 seconds

=== Evaluation oh training set ===

20:17:51 - trees.mS MSP === Jummary ===

20:26:03 - trees.m5.MSP —

20:27:10 - trees.mS,MSP Correlation coefficient 0.7497

20:31:21 - trees.m5.MSP Mean absolute error 0.7682

20:31:29 - trees,mS,MSP Root mean souared error 0.9736 _ILI
4 3

Skatu:
’VOK ‘ Log | WXU

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

1| B 5 eca om0 Erporer
Preprocess C\BSSifV|Cluster|nssuc\ate|Se\ectattr\butes|V\suahze| Preprocess C|555‘f5‘|c\uster|Assoc\ate| Se\ectattr\butes|V\sua\ize|
~Classifer ~Classiier
Chosse |MSP-M4.D ‘ Choose IMSP M40
rTest options—————— - Classifier qutput Test option: -Classifier output
(" Use training st Wumber of Rules @ 1 [  Usetraining set Huwher of Rules : 1
@ Suppiedtestset  Geb., 1+ supplied test set et

Tine taken to build model: 104 seconds Tiue taken to build uwodel: 35.49 zeconds

{ Cross-vaidation ~ Folds W  Cross-validation ~ Folds |1T

(" Percentage spli % |66 === Evaluation on training set === { Percentage spli % |66 === Evaluation on training set ===
- === Summary === === Summary ===
More options, . More: options. ., ¥
Correlation coefficient 0.737 Correlation coefficient 0.7497
(N cal_prueba j Hean absolute error 0,749 (Mumj cal_prueha j Mean absolute error 0.7682
Root nean squared error 0.95 Root mean squared error 0.9736
Start i Relative shealute error 67,7142 % Start Zha Relative ahsolute error 67,0498 %
Resul st fight-cick for optians)—— imtlr:li;}:we ;q‘;md error 372;-5932 i Resu it (ight-cickFor options)—— | Root relative smuared error £6.1797 %
ot er of Instances
120:17:51 - trees.m5.MGP O0731121 - frees mG.NEP Total Mumber of Instances 1901
: - 20031123 - trees,m3.MaP
= 2 15p
q Ll— |
|
Statu ShatL
Lot 10
Problem exaluating classfier ‘ _gl ‘W ’VProb\em evallating classfier

Correlacién entre nota de bachillerato y calificacion en prueba

Finalmente, es interesante a veces hacer un modelo uUnicamente entre dos
variables para ver el grado de correlacion entre ambas. Continuando con
nuestro interés por las relaciones entre calificacion 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 opcidn 4. A continuacion dejamos
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unicamente los atributos calificacion en prueba y nota de bachillerato, para
analizar la correlacion de los modelos para cada caso.

ciasety | chustes| Associute| Sebect atributes | Visualios |

Choose  [LinmmPagression -5 07 1 008 Choose Hegresson 5 00F 1088

Test options: Crass e oupul Test options. Clagsifies cutput

 Use fraining sel

ol Limear Regression Hodel
TR [0 | ce1_prusta =

wf

0,922 * nosa_bashi +
LaaTe

FEIEIRWE vicko booniednetpieres rIE

alumnos opcién 1° alumnos opcion 4°

podemos concluir que para estas dos opciones el grado de relacion entre las
variables si es significativamente diferente, los alumnos que cursan la opcion 1°
tienen una relacién 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: Afio_académico, convocatoria,
localidad, opcion12, des_Idioma, des_asig1, 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 continuacién las instancias con dicho atributo con valor 21
(“datosTorrelodones”).
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£, weka Knowledge Explorer o =1 |
Freprocess | Classify | Cluster | Associate | Select sttributes | Visualize |
Open file. ., | Cpen LRL. ., | Open DB... Undo Save... |
Filter
’V chonse  |Remavewithvalues -50.0C3-L21 Apoly |‘
Current relation & weka.gui.GenericObjectEditor i [=] ]
Relation: selectividad-weka filters.unsupervised. stk . o Type: Nominal
ka filkers. d.inst R Wikhial
Instances: 423 Aktributes: 1 e e e e Unigue: 0 {0%)
Attribuy attributelndex [3 Count
[ Name =
| \Afio_scadémica nvertSelection [False =1
2|convacakoria
matchbissingvalues [False =l
4opcionl®
Sldes. 1dioma modfyHeader [False =1
6|des_asigl o I ‘ =|
Zldes asia? nominallndices [21 ==
Slie ot x| visusiizs Al
5lcal_prusba splitPaint  [0.0
10/nata_bachi 422
11 presentado open.. | save.. | ok | concel |

0 0 0 0D 0 D0 D0 D0 D000 00000

000

Statu:
IVOK

‘ g | g 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 botén Set, que el fichero de test es “datosGetafe”. Obsérvese el modelo

generado Yy los resultados:

Freprocess Ol | st | Associah | Scket atrbutes | Wssslee |
Gusster

Chesse | Mi-CO% M2

Test options.
™ U traning set

o sppleduentst S || |”
€ Crompesidoion Jro M oo
 Poncentage it =K
(Mo ¢4_proeta !
P
st I

st et rhe-chk For o) .

=100 x|

Le

Cassier
Cheoss  |MUCO.S M2

Test optiors
1™ Lism braining set

[FZ:43:41 - trees. 4GB
124051 - tress, 140190

-
Prepeocess Classfy | st | Associate | et atttes | Veuskee |

100
Classfier cuput
321 T1.9534 ¥
132 24,0086 +
0.4z
0.3341
a1
GG, 4616 &

92,778 %
Fren

o | o

Si ahora hacemos la operacion inversa, entrenar con los datos de

evaluar con los de Torrelodones, llegamos a:
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B wiekoa Knowledge Explores PIT=TES I ek a Krvowiedye Explorer 1=k |
Frepocess Classty | Custer | Associate | Select attrbutes | Visssios | Prapescass Cumufy | Chumar | Ansocistn | Selace Mtrbutos | visusiss |
assher
Choosa | M8 -COZS M2
Chrvafes entut Tonk cptirn Caisder outpat
. st raeg et = |
* Sapkeitetot S
18 aua ]
- I Crosevidieen 10
T Barcatage st X
noes,
o Hom iptior..
|
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|
|
|
! =
|
p—— s | ket oesmne | TITE T TR T T ;lj
Fre
R
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Hay ligeras diferencias en los modelos generados para ambos conjuntos de
datos (para los alumnos de Torrelodones, o mas importante es tener una
calificacion 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 pequena. EI modelo construido a partir de los
datos de Torrelodones predice ligeramente peor los resultados de Getafe que a
la inversa.

1.9. Seleccion 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, razon por la que se etiquetaron como "no supervisados".

La seleccion supervisada de atributos tiene dos componentes:

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

e Meétodo de Busqueda (Search Method): es la forma de realizar la busqueda
de conjuntos. Como la evaluacion 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 seleccion de atributos que optimiza sus
prestaciones, son muy costosos porque necesitan un proceso completo de
entrenamiento y evaluacién 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 correlacion 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 subodptima en escalada,
donde elije primero el mejor atributo, después anade el siguiente atributo que
mas aporta y continua asi hasta llegar a la situacién en la que afiadir un nuevo
atributo empeora la situacion. Otro método a destacar seria el "BestSearch",
que 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 anadir elementos, con la posibilidad de hacer retrocesos
para explorar con mas detalle. El método "ExhaustiveSearch" simplemente
enumera todas las posibilidades y las evalua para seleccionar la mejor

Por otro lado, en la configuracién del problema debemos seleccionar qué
atributo objetivo se utiliza para la seleccion supervisada, en la ventana de
seleccién, y determinar si la evaluacion se realizara 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 -|D ﬂ
evaluador Preptacess | Classity| Cluster| Associate Selectattiautes | visua
i- Atribute Evaluatar H
' i
Algoritmo de 1___| Mqﬁ“ﬁ’f"f@@' ______________________________________________ !
bisqueda EE-CTI TR "
! i
I—: Choose  [ForwardSelection -T-1.7976931348623157E308-N -1 H
! 1
R
! Aftribute Selection Mode Attribute selection output
1 Y L L L L L L ___________-__-__c _
' & Use full training set I =0
1 ”At,trlbut,e Subset Evaluator (supervised, Class (mmeric 1
., I i
Evaluacion de ! " Crosz-validation IF i CFS Subset Evaluator !
la seleccion ' N i : i
. 1 i . .
supervisada i \-Selected attributes: z;i;’fl:irﬂl;lllirl‘l;l?;lﬁ i E
Lo - nota Historia 1
’—| | i nota_Idioma !
atributo de B ! calif asigl !
clase Resultlist (right-click for options) i calif asigl i Resultados
Pty I calif asigd H ( text
b [[13:17:01 - BestFirst + CTaSubsetEve] | | cal_final i (en texto)
I 131831 - BestFirst + WrapperSubs i | Presentado \
1
- 32033 BestRirs b e SubsetE i E
Visualizaciéon 14:00:54 - Jerctiom + C1s S [ | AT 1.

de resultados

Status

oK Log w %0

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 calificacién 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 opcién 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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