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1. Introduccién

A Weka Gallirallus australig es un ave endémica de Nueva Zelanda. Esta Gallinacea en peligro
de extincidn es famosa por su curiosidad y agresividad. De aspecto pardo y tamafio similar a una
gallina las wekas se alimentan fundamentalmente de insectos y frutos.

Figura 1: Imagen de una Weka

Este ave da nombre a una extensa coleccién de algoritmos de Maquinas de conocimiento desa-
rrollados por la universidad de Waikato (Nueva Zelanda) implementados en Java [1, 2]; utiles para
ser aplicados sobre datos mediante los interfaces que ofrece o para embeberlos dentro de cualquier
aplicacion. Ademas Weka contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre
los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y visualizacion. Weka esté disefiado
como una herramienta orientada a la extensibilidad por lo que afiadir nuevas funcionalidades es una
tarea sencilla.

Sin embargo, y pese a todas las cualidades que Weka posee, tiene un gran defecto y éste es la
escasa documentacion orientada al usuario que tiene junto a una usabilidad bastante pobre, lo que la
hace una herramienta dificil de comprender y manejar sin informacién adicional. Este manual tiene
por objetivo explicar el funcionamiento basico de este programa (en su version 3.4-2) y sentar unas
bases para que el lector pueda ser autodidacta.

La licencia de Weka es GPLlo que significa que este programa es de libre distribucion y di-
fusion. Ademas, ya que Weka esta programado en Java, es independiente de la arquitectura, ya que
funciona en cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible.

2. Instalaciony Ejecucion

Una vez descomprimido Weka y teniendo apropiadamente instalada la maquina de virtual Java,
para ejecutar Weka simplemente debemos ordenar dentro del directorio de la aplicacién el mandato:

java -jar weka.jar

No obstante, si estamos utilizando la maquina virtual de Java de Sun (que habitualmente es la

*GNU Public License http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html




3 FICHEROS .ARFF

mas corriente), este modo de ejecucion no es el mas apropiado, ya que, por defecto, asigna sélo 100
megas de memoria de acceso aleatorio para la maquina virtual, que muchas veces serd insuficiente
para realizar ciertas operaciones con Weka (y obtendremos el consecuente error de insuficiencia de
memoria); por ello, es altamente recomendable ordenarlo con el mandato:

java -Xms<memoria-minima-asignada>M

-Xmx<memoria-maxima-asignada>M -jar weka.jar

Doénde el parametreXms indica la memoria RAM mi-
nima asignada para la maquina virtual Xmx la ma-
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xima memoria a utilizar, ambos elementos expresados
Megabytes si van acompafiados al final del modificad
“M. Una buena estrategia es asignar la minima mem
ria a utilizar alrededor de un 60% de la memoria dispq
nible. Para obtener la lista de opciones estandar, si u
mos la maquina virtual de Sun, ordenamos el mand
to java -h , y para ver la lista de opciones adicionale
java -x

Una vez que Weka esté en ejecucién aparecera una ver
na denominadaelector de interfaceffigura 2), que nos permi-
te seleccionar la interfaz con la que deseemos comenzar a

K

en Waikato Environment for
Knowledge Analysis

(0 1999 — 2003
University of Waikato
New Zealand

| Explorer .

r%_xperimenter

| KonowledgeF| o

bajar con Weka. Las posibles interfaces a seleccionarSéon
ple Cli, Explorer, Experimentery Knowledge flonque se expli-

caran detenidamente y de forma individual en secciones Sigu('fe Interfaz

tes.

3. Ficheros .arff

Figura 2: Ventana de seleccidén

Nativamente Weka trabaja con un formato denomiradb , acronimo deAttribute-Relation
File Format Este formato esta compuesto por una estructura claramente diferenciada en tres partes:

1. Cabecera.Se define el nombre de la relacion. Su formato es el siguiente:

@relation <nombre-de-la-relacion>

Donde<nombre-de-la-relacion> es de tipdString " Si dicho nombre contiene algun

espacio sera necesario expresarlo entrecomillado.

2. Declaraciones de atributosEn esta seccion se declaran los atributos que compondran nuestro

archivo junto a su tipo. La sintaxis es la siguiente:

@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>

*Entendiendo como tipo String el ofrecido por Java.




Donde<nombre-del-atributo> es de tipoString  teniendo las mismas restricciones
gue el caso anterior. Weka acepta diversos tipos, estos son:

a) NUMERIC Expresa numeros reales
b) INTEGER Expresa niimeros enteros.

c) DATE Expresafechas, para ello este tipo debe ir precedido de una etiqueta de formato en-
trecomillada. La etiqueta de formato estd compuesta por caracteres separadores (guiones
y/o espacios) y unidades de tiempo:
= dd Dia.
= MM Mes.
yyyy Afio.
HH Horas.
mm Minutos.
ss Segundos.
d) STRING Expresa cadenas de texto, con las restricciones debtiflog comentadas
anteriormente.

e) ENUMERADO Elidentificador de este tipo consiste en expresar entre llaves y separados
por comas los posibles valores (caracteres o cadenas de caracteres) que puede tomar el
atributo. Por ejemplo, si tenemos un atributo que indica el tiempo podria definirse:

@attribute tiempo {soleado,lluvioso,nublado}

3. Seccion de datosDeclaramos los datos que componen la relacion separando entre comas los
atributos y con saltos de linea las relaciones.

@data
432

Aunque éste es el modo “completo” es posible definir los datos de una forma abrepiada (

datg). Si tenemos una muestra en la que hay muchos datos que sean 0 podemos expresar los
datos prescindiendo de los elementos que son nulos, rodeando cada una de las filas entre llaves
y situando delante de cada uno de los datos el nimero de atributo

Un ejemplo de esto es el siguiente

@data
{1 4, 3 3}

En este caso hemos prescindido de los atributos 0 y 2 (como minimo) y asignamos al atributo
1 el valor 4y al atributo 3 el valor 3.

*Debido a que Weka es un programa Anglosajon la separacion de la parte decimal y entera de los nimeros reales se
realiza mediante un punto en vez de una coma.
** La numeracién de atributos comienza desde el 0, por lo que primeroes el 0y no el 1
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4 SIMPLE CLI

En el caso de que algun dato sea desconocido se expresara con un simbolo de cerrar interroga-
cion (“?").
Es posible afiadir comentarios con el simbolo “ %", que indicara que desde ese simbolo hasta el
final de la linea es todo un comentario. Los comentarios pueden situarse en cualquier lugar del fichero.

Un ejemplo de un archivo de prueba.

prueba.arff

% Archivo de prueba para Weka.
@relation prueba

@attribute nombre STRING

@attribute ojo_izquierdo {Bien,Mal}

@attribute dimension NUMERIC

@attribute fecha_analisis DATE "dd-MM-yyyy HH:mm"

@data

Antonio,Bien,38.43,"12-04-2003 12:23"
'Maria Jose’,?,34.53,"14-05-2003 13:45"
Juan,Bien,43,"01-01-2004 08:04"
Maria,?,?,"03-04-2003 11:03"

4. Simple CLI

Simple CLI es una abreviacion &mple Client
Esta interfaz (figura 3) proporciona una consola fﬂ X £08)
ra poder introducir mandatos. A pesar de ser T to the WA Simietil
apariencia muy simple es extremadamente POBRE: oo e Tre o aad “omn arrons 2o imoue

through previous commands.

te porque permite realizar cualquier operacién do-
portada por Weka de forma directa; no obstap+<®
te, es muy complicada de manejar ya que es [f&T=" Tt b2 one off i ass

. . . . break
cesario un conocimiento completo de la aplica- «n

cls

cion. exit

help <commands>

Su utilidad es pequefia desde que se fue refu-
briendo Weka con interfaces. Actualmente ya pradti
camenteséloes util como una herramienta de ayuda
a la fase de pruebas.

Figura 3: Interfaz de modo consola
Los mandatos soportados son los siguientes:
java <nombre-de-la-clase><args>
Ejecuta el método “main” de la clase dada con los argumentos especificados al ejecutar este
mandato (en el caso de que realmente se haya proporcionado alguno). Cada mandato es atendi-
do en un hilo independiente por lo que es posible ejecutar varias tareas concurrentemente.

break
Detiene la tarea actual.




kill
“Mata” la tarea actual. Este comando es desaconsejable, sélo debe usarse en el caso de que la
tarea no pueda ser detenida con el mantegak .

cls (Clear Screen.
Limpia el contenido de la consola.

exit
Sale de la aplicacién.

help <mandato>
Proporciona una breve descripcion de cada mandato.

5. Explorer

El modoExploradores el modo més usado y mas descriptieste permite realizar operaciones
sobre un sélo archivo de datos. La ventana principal es la mostrada en la figura 4.

=& W [SIs]s]
[ Preprocess [(EIRSSTHN|(CIETRry S BETeN (SHIFCUR DI (STe el 2|
| Open file... | | Open URL.. | | Open DE... | Save.. |
Filter
Choose éNone
Current relat"iun- Selected attribute-
Relation: None MName: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes -
~| visualize Al
Status
Welcome to the Weka Explorer Log ,ﬂ)‘ x0

Figura 4: El modo explorador. Ventana inicial.

*Es muy importante resefiar que Weka es un programa en continuo desarrollo y cada una de las 4 interfaces que posee
evoluciona en separado por lo que actualmente (2004) no son equivalentes por completo, es decir, hay ciertas funcionalida-
des solo realizables por algunas de las interfaces y no por otras y viceversa
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5 EXPLORER

El explorador permite tareas de:
1. Preprocesado de los datos y aplicacion de filtros.
2. Clasificacion.
3. Clustering
4. Busqueda de Asociaciones.
5. Seleccion de atributos.

6. Visualizacion de datos.

5.1. Preprocesado

El primer paso para comenzar a trabajar con el explorador es definir el origen de los datos. Weka
soporta diferentes fuentes que coinciden con los botones que estan debajo de las pestafias superiores
mostrados en la ventana 4. Las diferentes posibilidades son las siguientes:

Open File
Al pulsar sobre este boton aparecera una ventana de seleccion de fichero. Aunque el formato
por defecto de Weka es afff eso no significa que sea el Unico que admita, para ello tiene
interpretadores de otros formatos. Estos son:

CSV Archivos separados por comas o tabuladores. La primera linea contiene los atributos.

C4.5 Archivos codificados segun el formato C4.5. Unos datos codificados seglin este formato
estarian agrupados de tal manera que en un ficlnemoes estarian los nombres de
los atributos y en un fichermlata estarian los datos en si. Weka cuando lee ficheros
codificados segun el formato C4.5 asume que ambos ficheros (el de definicion de atributos
y el de datos) estan en el mismo directorio, por lo que sé6lo es necesario especificar uno
de los dos.

Instancias SerializadasWeka internamente almacena cada muestra de los datos como una
instancia de la clasestance . Esta clase eserializablé por lo que estos objetos pue-
den ser volcados directamente sobre un fichero y también cargados de uno.

Para cargar un archivarff  simplemente debemos buscar la ruta donde se encuentra el fichero
y seleccionarlo. Si dicho fichero no tiene extensién arff, al abrirlo Weka intentara interpretarlo,
si no lo consigue aparecera un mensaje de error como el de la figura 5.

Pulsando eftdse convertenos dara la opcion de usar un interpretador de ficheros de los tipos
ya expuestos.

Open Url
Con este botdn se abrira una ventana que nos permitira introducir una direccién en la que definir
dénde se encuentra nuestro fichero. El tratamiento de los ficheros (restricciones de formato,
etc.) es el mismo que el apartado anterior.

*En Java un objeto es serializable cuando su contenido (datos) y su estructura se transforman en una secuencia de bytes
al ser alimacenado. Esto hace que estos objetos puedan ser enviados por algun flujo de datos con comodidad.




5.1 Preprocesado

Fe =

a.

Reasom:

File "aa.exp’ not recognised as an arff file,

keyword @relation expected, read Token[-i], line 1

| OK

| | Ise Converter

Figura 5: Error al abrir un fichero.

Open DB

Con este boton se nos da la posibilidad de obtener los datos de una base de datos.

P =

Qoo

wekaexperimentinstanceQuery

databasellRL |jdt:u::idt:|=prnbandn_weka.prp |

password |pruet:|a

query !SELECT * from monaos_tratados |

sparseData | False

Username |I'IIII:IT

Qpen... Have...

OK

Cancel

Figura 6: Ventana para seleccionar una base de datos.

Para configurarla lo primero es definir la url por la cual es accesible la base de datos, la contra-
sefia para acceder, el nombre de usuario, la consulta que queremos realizar y si queremos 0 no
usar el modo de datos abreviadpérse data

Asi mismo los botones de la parte inferior dan posibilidad de cargar y guardar esta configura-

cion en un fichero.

Una vez seleccionado el origen de los datos podremos aplicar algun filtro sobre él o bien pasar a

las siguientes secciones y realizar otras tareas. Los botones que acomparan a abrir dUfideero:

y Save nos permiten deshacer los cambios y guardar los nuevos datos ya transformados (en formato
arff ). Ademas, se muestra en la ventana (figura 7) cada uno de los atributos que componen los
datos, junto con un resumen con estadisticas de los mismos (media aritmética, rango de los datos,

desviacion estandar, nimero de instancias distintas, de qué tipo son, etc.).
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5 EXPLORER

ZUX Co8
Preprocess [ Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
‘ Open file... ‘ ‘ Open URL.. ‘ ‘ Open DE... ‘ ‘ Undo ‘ ‘ Save.. ‘
Filter
Choose [None | Apply
Current relation- ‘Selected attribute-
Relation: prueba Name: b Type: Numeric
Instances: 3 Attributes: 3 Missing: 0 0% Distinct: 3 Unique: 3 (LO0%)
Attributes Statistic I Yalue |
Mo, | e ]| [Minimumm 2
1la M axirmurm 2
2b Mean £
2|c StdDev 12
Colour: b (Num) o || Visualize All
1 1 1
7
z i 2 s ]
Status
oK Log w x0

Figura 7: Modo explorador con un fichero de datos cargado.

En el cuadrante inferior derecho aparece una representacion grafica del atributo seleccionado. En-
cima de ésta hay un menu desplegable que permite variar el atributo de referencia que se representara
en color para contrastar ambos atributos. Pulsanddisralize all se abre una ventana desplegable
mostrando todas las gréficas pertenecientes a todos los atributos.

51.1.

Aplicacion de filtros

Weka permite aplicar una gran diversidad de filtros sobre los datos, permitiendo realizar trans-
formaciones sobre ellos de todo tipo. Al pulsar el boBmosedentro del recuadré&ilter se nos
despliega un arbol en el que seleccionar los atributos a escoger (figura 8).

=6 CoB
Preprocess [ Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
‘ Open file... ‘ ‘ Open URL.. ‘ ‘ Open DE... ‘ ‘ Undo ‘ ‘ Save.. ‘
Filter
[ weka | Apoiy
? E%E“ 4 Selected attribute- :
@ unsuua.mse Name: b Type: Numeric
@ D auribute Missing: 0 0% Distinct: 3 Unique: 3 (L00%)
[ Addt o Statistic ] Vallle ]
[ Adciuster W inimurn 12
[ AddExpression M aimurm 18
D AddMoise . 2 £
StoiDey 2
D ClusterMembership -
[ copy
[ piscretize

D FirstOrder

D Makelndicator

D MergeTwoy'alues
[ MominalToBinary
D MNarmalize

D NumericToBinary
D NumericTransform
D Obfuscate

[ PKIDiscretize

Colour: b (Num)

= || Visualize All

1

]l

Status
OK

@u’-xﬂ

Figura 8: Aplicando un filtro en el modo explorador.




5.1 Preprocesado

A continuacion se hace una breve descripcion de cada uno de ellos

Attribute Los filtros agrupados en esta categoria son aplicados a atributos.

Add Afiade un atributo mas. Como parametros debemos proporcionarle la posicién que va
a ocupar este nuevo atributo (esta vez comenzando desde el 1), el nombre del atributo
y los posibles valores de ese atributo separados entre comas. Si no se especifican, se
sobreentiende que el atributo es numérico.

AddExpression Este filtro es muy Util puesto que permite agregar al final un atributo que sea
el valor de una funcion. Es necesario especificarle la formula que describe este atributo,
en donde podemos calcular dicho atributo a partir de los valores de otro u otros, refirién-
donos a los otros atributos por “a” seguido del numero del atributo (comenzando por 1).

Por ejemplo:
(a3"3.4)*al+sqrt(floor(tan(a4)))

Los operadores y funciones que soporta $on-, *, / , ~, log, abs cos exp sqrt, floor
(funcion techo)geil (funcién suelo)rint (redondeo a enterdian, sin, (, ).

Otro argumento de este filtro es el nombre del nuevo atributo.

AddNoise Afiade ruido a un determinado atributo que debe ser nominal. Podemos especificar
el porcentaje de ruido, la semilla para generarlo y si queremos que al introducir el ruido
cuente o no con los atributos que faltan.

ClusterMembership Filtro que dado un conjunto de atributos y el atributo que define la clase
de los mismos, devuelve la probabilidad de cada uno de los atributos de estar clasificados
en una clase u otra.

Tiene por parametrignoredAttributelndicegjue es el rango de atributos que deseamos
excluir para aplicar este filtro. Dicho intervalo podemos expresarlo por cada uno de los
indices los atributos separados por comas o definiendo rangos con el simbolo guién (“-").

Es posible denotar al primer y ultimo atributo con los identificad€irssy last (en este
caso la numeracion de los atributos comienza en 1, por I6igtieorresponde al atributo
namero 1).

Copy Realiza una copia de un conjunto de atributos en los datos. Este filtro es Gtil en conjun-
cion con otros, ya que hay ciertos filtros (la mayoria) que destruyen los datos originales.
Como argumentos toma un conjunto de atributos expresados de la misma forma que el
filtro anterior. También tiene una opcién queimgrtSelectiomue invierte la seleccién
realizada (util para copiar, por ejemplo, todos los atributos menos uno).

Discretize Discretiza un conjunto de valores numéricos en rangos de datos. Como parametros
toma los indices de los atributos discretizatr{bute indice$y el nimero de particiones
en que queremos que divida los datbmg). Si queremaos que las particiones las realice

*Por una cuestién de organizacion interna Weka cataloga todos los filtros dentro de una categoria dehtmsinada
pervised en futuras versiones se espera que se habiliten filtros deQugssvised
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5 EXPLORER

por la frecuencia de los datos y no por el tamafio de estas tenemos la opektoual-
Frecuency Si tenemos activa esta Ultima opcidn podemos variar el peso de las instancias
para la definicion de los intervalos con la opcidesiredWeightOfinstancesPerinterval

Si, al contrario tenemos en cuenta el nUmero de instancias para la creacion de intervalos
podemos usdindNumBingjue optimiza el procedimiento de confeccién de los mismos.

Otras opciones somakeBinarygue convierte los atributos en binaridrertSelection
gue invierte el rango de los atributos elegidos.

FistOrder Este filtro realiza una transformacion de los datos obteniendo la diferencia de pares
consecutivos de datos, suponiendo un dato inicial adicional de valor O para conseguir que
la cardinalidad del grupo de datos resultante sea la misma que la de los datos origen.

Por ejemplo, si los datos son 1 5 4 6, el resultado al aplicar este filtro serd 1 4 -1 2. Este
filtro toma un Unico parametro que es el conjunto de atributos con el que obtener esta
transformacion.

Makelndicator Crea un nuevo conjunto de datos reemplazando un atributo nominal por uno
booleano (Asignara “1” si en una instancia se encuentra el atributo nominal seleccionado
y “0” en caso contrario).

Como atributos este filtro toma el indice el atributo nominal que actuara como indicador,
si se desea que la salida del filtro sea numérica o nominal y los indices los atributos sobre
los que queremos aplicar el filtro.

MergeTwoValues Fusiona dos atributos nominales en uno solo. Toma como argumentos la
posicion del argumento resultado y la de los argumentos fuente.

NominalToBinary Transforma los valores nominales de un atributo en un vector cuyas coor-
denadas son binarias.

Normalize Normaliza todos los datos de manera que el rango de los datos pasfdlser
Para normalizar un vector se utiliza la formula:

NumericToBinary Convierte datos en formato numeérico a binario. Si el valor de un dato es 0
o desconocido, el valor en binario resultante sera el O.

NumericTransform Filtro similar a AddExpression  pero mucho mas potente. Permite
aplicar un método java sobre un conjunto de atributos dandole el nombre de una clase
y un método.

Obfuscate Ofusca todas las cadenas de texto de los datos. Este filtro es muy Util si se desea
compartir una base de datos pero no se quiere compartir informacion privada.

PKIDiscretize Discretiza atributos numéricos (al igual gDéscretize ), pero el nimero
de intervalos es igual a la raiz cuadrada del nimero de valores definidos.

RandomProjection Reduce la dimensionalidad de los datos (util cuando el conjunto de datos
es muy grande) proyectandola en un subespacio de menor dimensionalidad utilizando pa-
ra ello una matriz aleatoria. A pesar de reducir la dimensionalidad los datos resultantes se

11



5.1 Preprocesado

procura conservar la estructura y propiedades fundamentales de los mismos.

El funcionamiento se basa en el siguiente producto de matrices:
X(i xn)«R(nxm) = Xrp(i x m)

SiendoX la matriz de datos original de dimension¢sumero de instancias) n (numero
de atributos)R la matriz aleatoria de dimensién(nimero de atributosy m (nimero de
atributos reducidos) y Xrp la matriz resultante siendo de dimerisidn.

Como parametros toma el nimero de parametros en los que queremos aplicar este filtro
(numberOfAttributesy el tipo de distribucién de la matriz aleatoria que puede ser:

Sparse 1 —/3 con probabilidad}, 0 con probabilidad y /3 con probabilidad.
Sparse 3-1 con probabilidad y 1 con probabilidad.
Gaussian Utiliza una distribucion gaussiana.

Ademas de estos parametros, pueden utilizarse también el nimero de atributos resultantes
después de la transformacion expresado en porcentaje del nimero de atributos totales
(perceny, la semilla usada para la generacion de nimeros aleateeed,(y si queremos

gue aplique antes de realizar la transformacion el fReplaceMissingValues , que

sera explicado mas adelante.

Remove Borra un conjunto de atributos del fichero de datos.
RemoveType Elimina el conjunto de atributos de un tipo determinado.

RemoveUselesElimina atributos que oscilan menos que un nivel de variacion. Es (til para
eliminar atributos constantes o con un rango muy pequefio. Como pardmetro toma el ma-
ximo porcentaje de variacion permitido, si este valor obtenido es mayor que la variacion
obtenida la muestra es eliminada.

Numero de atributos distintos

Variacion obtenida= . i * 100
NUmero de atributos

ReplaceMissingValuesReemplaza todos los valores indefinidos por la moda en el caso de que
sea un atributo nominal o la media aritmética si es un atributo numeérico.

Standarize Estandariza los datos numéricos de la muestra para que tengan de media O y la
unidad de varianza. Para estandarizar un vecseraplica la siguiente féormula:

X(i) — X
o(X)

x(i) =

StringToNominal Convierte un atributo de tipo cadena en un tipo nominal.

StringToWordVector Convierte los atributos de tipString  en un conjunto de atributos
representando la ocurrencia de las palabras del texto. Como atributos toma:

= DFTranformque indica si queremos que las frecuencias de las palabras sean trans-
formadas segun la regla:

n° de instancias
n° de instancias con la palabra i

frec. de la palabrai en la instancialpg
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5 EXPLORER

TFTransformOtra regla de transformacion:
log(1+ frecuencia de la palabra i en la instangia j

attributeNamePrefixprefijo para los nombres de atributos creados

Delimitadores delimiterg, conjunto de caracteres escape usados para delimitar la
unidad fundamentatgker). Esta opcion se ignora si la opciénlyAlphabeticTokens
esta activada, ya que ésta, por defecto, asignaokensa secuencias alfabéticas
usando como delimitadores todos los caracteres distintos a éstos.
lowerCaseTokensonvierte a minasculas todos los tokens antes de ser afiadidos al
diccionario.

normalizeDocLengtlselecciona si las frecuencias de las palabras en una instancia
deben ser normalizadas o no.

outputWordCountsuenta las ocurrencias de cada palabra en vez de mostrar Unica-
mente si estan 0 no estan en el diccionario.

useStoplissi esta activado ignora todas las palabras de una lista de palabras excluidas
(stoplisy.

wordsToKeepdetermina el nimero de palabras (por clase si hay un asignador de
clases) que se intentaran guardar.

SwapValues Intercambia los valores de dos atributos nominales.

TimeSeriesDelta Filtro que asume que las instancias forman parte de una serie temporal y
reemplaza los valores de los atributos de forma que cada valor de una instancia es reem-
plazado con la diferencia entre el valor actual y el valor pronosticado para dicha instancia.

En los casos en los que la variacion de tiempo no se conozca puede ser que la instancia
sea eliminada o completada con elementos desconocidos (simbolo “?”). Opciones:

attributelndicesEspecifica el rango de atributos en los que aplicar el filtro.
FillwithMissing Las instancias al principio o final del conjunto de datos, donde los
valores calculados son desconocidos, se completan con elementos desconocidos (sim-
bolo “?”) en vez de eliminar dichas instancias, que es el comportamiento por defecto.
InstanceRang®efine el tamafo del rango de valores que se usara para realizar las
restas. Si se usa un valor negativo significa que realizaran los célculos con valores
anteriores.

invertSelectiornvierte la seleccién realizada.

Instance Los filtros son aplicados a instancias concretas enteras.

NonSparseToSparseConvierte una muestra de modo completo a modo abreviado.

Randomize Modifica el orden de las instancias de forma aleatoria.

RemoveFolds Permite eliminar un conjunto de datos. Este filtro esta pensado para eliminar
una particion en una validacion cruzada.

RemoveMisclassifiedDado un método de clasificacion lo aplica sobre la muestra y elimina
agquellas instancias mal clasificadas.

RemovePercentageSuprime un porcentaje de muestras.
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5.2 Clasificacién

RemoveRangeElimina un rango de instancias.

RemoveWithValues Elimina las instancias acordes a una determinada restriccion.

Resample Obtiene un subconjunto del conjunto inicial de forma aleatoria.
SparseToNonSparseConvierte una muestra de modo abreviado a modo completo.Es la ope-

racion complementarialdonSparseToSparse
5.2. Clasificacion

Pulsando en la segunda pestafa (zona superior) del explorador entramos en el modo clasificacion
(figura 9). En este modo podremos clasificar por varios métodos los datos ya cargados.

=9 Cog
(Preprocess | Classify [[Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

| Choose ‘ZEI’DR

Test aptions + Classifier output-

) Use training set

{73 Supplied test set

(®! Cross-validation Folds |10

) Percentage split

| Mare options... |

| (MNom) class - |

[ s |

Result list ¢ight-click for aptions)

Status

OK Log ﬁx x0

Figura 9: El modo clasificacion dentro del explorador.

Si queremos realizar una clasificacién lo primero sera elegir un clasificador y configurarlo a nues-
tro gusto, para ello pulsaremos sobre el ba@fiwosedentro del are&lassifier Una vez pulsado se
desplegara un arbol que nos permitird seleccionar el clasificador deseado. Una vez seleccionado apa-
recera, en la etigueta contigua al bo@moose el filtro seleccionado y los argumentos con los que se
ejecutara. Esta informacion es muy util si queremos utilizar el interfaz de consola ya que podremos
configurar nuestro filtro con la interfaz y luego obtener el resultado apto para linea de mandato.

Para poder acceder a las propiedades de cada clasificador deberematobizselicksobre la
etiqueta antes mencionada. Al darle aparecera una nueva ventana con las propiedades junto a una
breve explicaciéon del mismo. Una vez elegido el clasificador y sus caracteristicas el proximo paso es
la configuracion del modo de entrenamientest Options Weka proporciona 4 modos de prueba:

Use training set
Con esta opcion Weka entrenara el método con todos los datos disponibles y luego lo aplicara
otra vez sobre los mismos.
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5 EXPLORER

Supplied test set
Marcando esta opcion tendremos la oportunidad de seleccionar, pulsando ebbbtdn un

fichero de datos con el que se probara el clasificador obtenido con el método de clasificacion
usado y los datos iniciales.

Cross-validation
Pulsando el botégross-validationNVeka realizard una validacion cruzada estratificada del na-

mero de particiones dadédlds). La validacién cruzada consiste en: dado un nunmese
divide los datos em partes y, por cada parte, se construye el clasificador can-takpartes
restantes y se prueba con esa. Asi por cada una dekaticiones.

Una validacién-cruzada es estratificada cuando cada una de las partes conserva las propiedades
de la muestra original (porcentaje de elementos de cada clase).

Percentage split
Se define un porcentaje con el que se construird el clasificador y con la parte restante se probara

Una vez definido el método de prueba Weka nos permite seleccionar algunas opciones mas con
el boténMore Options (figura 10).

(CoUTX - SISIs)

v] Output model

[¥| Output per-class stats
[v| Output entropy evaluation measures
[¥| Output confusion matrix

¥ Store predictions for visualization

[_| Cost-sensitive evaluation

Random seed for X\al | 3 Split 1

01,4

Figura 10: Ventana de opciones adicionales en el modo de clasificacion.

Las opciones que se nos presentan son:

Output Model Sila activamos una vez construido y probado el clasificador, nos mostrara en la salida
del clasificador (parte media derecha de la ventana 9) el modelo que ha construido.

Output per-class stats Activada muestra estadisticas referentes a cada clase.

Output entropy evaluation mesures Muestra informacién de mediciones de la entropia en la clasi-
ficacion.
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5.2 Clasificacién

Output confusion matrix Muestra la matriz de confusion del clasificador. Esta tabla cuyo numero
de columnas es el niumero de atributos muestra la clasificacion de las instancias. Da una infor-
macion muy util porque no solo refleja los errores producidos sino también informa del tipo de
éstos.

Si tuvieramos el problema de clasificar un conjunto de vacas en dos clases gordas y flacas y
aplicamos un clasificador, obtendriamos una matriz de confusion como la siguiente.

Gordas Flaca$

32 4 Gordas
4 43 Flacas

Tabla 1: Ejemplo de una matriz de confusion

Donde las columnas indican las categorias cllasificadas por el clasificador y las filas las cate-
gorias reales de los datos. Por lo que los elementos en la diagonal principal son los elementos
gue ha acertado el clasificador y lo demés son los errores.

Debajo de este cuadro de la ventana existe un menu desplegable que nos permitira seleccionar un
atributo de nuestra muestra. Este atributo es el que actuara como resultado real de la clasificacion.
Habitualmente este atributo suele ser el dltimo.

Ahora para comenzar un método de clasificacion sélo falta pulsar el Btadhn Una vez fun-
cionando en la barra de estado aparecera la informacién referente al estado del experimento. Cuando
acabe, la Weka situada en la esquina inferior derecha dejara de bailar y eso indicara que el experi-
mento ha concluido (figura 11). En la ventana de mensajes del clasificador aparecerd la informacion
referente al desarrollo de éste que hayamos seleccionado.
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5 EXPLORER

Classifier

Test options

| Choose ESMO -CL0O-E10-G001-A1000003 -T 0.0010 -P L.OE-12 -N O -R-¥ -1 - 1

- Classifier output

) Use training set

1 Supplied test set

@ Cross-validation Folds |10

) Percentage split 56

| More options... |

‘ (Nom) class -

Result list right-click for options) -
18:53:47 - functions.5MO

=== Stratified cross-validation ===

=== SUMMary ===

Correctly Classified Instances 139

Incorrectly Classified Instances 11

Kappa statistic 0.89

Mean absolute error 0.2385

Foot mean sguared error 0, 3006

Relative ahsolute error 53.6667 ¥

Foot relative squared error 63.7704 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 4] 1 1 i
0.92 0.07 0.868 0.92 0.893
0.86 0.04 0.915 0.86 0.887

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
50 0 0| as=Iris-setosa
046 4 | h = Iris-wersicolor
0 743 | c=Iris-virginica

I

92,6667 %
7.3333 K

Class
Iris-setosa
Iris-wersicolor
Iris-wirginica

[

Status
oK

o | g 0

Figura 11: Weka habiendo aplicado un método de clasificacion.

En la zona inferior-izquierda se encuentra la lista de resultados en la que aparecerdn cada uno
de los experimentos que hayamos realizado. Si pulsamos el boton secundario sobre alguno de ellos
obtendremos opciones adicionales aplicables al experimento que hayamos seleccionado (figura 12).
Estas permiten visualizar los resultados obtenidos en diferentes variantes, incluyendo gréficas, guar-

dar modelos, etc.

Yiew in main window

View in separate window
Save result buffer

Load model
Save model

Yisua
Yisua
Yisua

Yisualize classifier errors

lize margin curve
lize threshold curve
lize CcOsSt Curve

Figura 12: Opciones adicionales de un experimento.
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5.2 Clasificacién

Estas opciones adicionales son:

View in main window Mostrara el resultado del experimento en la salida estandar del clasificador.
View in separate window Mostrara el resultado del experimento en una nueva ventana.

Save result buffer Guardara el resultado del experimento en un fichero.

Load model Cargara un modelo de clasificador ya construido.

Save model Guardara el modelo de clasificador actual.

Re-evaluate model on current test seEnfrentara un modelo con el conjunto de muestra actual.

Visualize clasiffier errors Se abrird una nueva ventana (figura 13) en la que nos mostrara una gréafica
con los errores de clasificacian

SX. 006
|X: Instance_number dump "’| ¥: Instance_number dump -
Select Instance b i

| Hieay || Save | Jitter

Plot: iris_predicted

Class colour

Iris-setosa Iris-versicolor

Figura 13: Grafica de los errores de clasificacion.

La ventana del modo gréfica esta compuesta por 3 partes. En la parte superior las dos listas
desplegables indican el eje X y el eje Y de la gréfica. Es posible variarles a nuestro gusto y
obtener todas las combinaciones posibles.

Debajo de la lista desplegable del eje X se encuentra otra en la que podemos definir un atributo
gue muestre el rango de variacion del mismo en colores. El botdn contiguo a ésta, en la misma

* Esta opcién sera solo accesible si hemos configurado el clasificador para que almacene la clasificacion realizada.
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5 EXPLORER

linea, sirve para definir el tipo de figura geométrica que queremos utilizar para seleccionar da-
tos en la propia gréfica. Interactuando en la misma seleccionamos un area (figura 14).

Una vez seleccionada a nuestro gusto con el b8tdymit nos mostrara sélo los datos captu-
rados en el area de la figura que hemos trazado. El iteéetsirve para volver a la situacién
inicial y el botonSavees para guardar los valores de los datasun fichero arff.

La barra de desplazamiento, denomingdar, es muy interesante porque permite afiadir un
ruido aleatorio (en funciéon de lo que se desplace la barra) a los datos. Es Gtil cuando hay mu-
chos datos juntos y queremos separarlos para poder estimar la cantidad que hay.

SOX Bls]z)
X Instance_number Nunh * [ ¥ Instance_number (Mum -
Colour: Instance_number (Jumj * || Polygon el

Submit || Clear ” Save Jitter

~Plot iris_predicted

Class colour

Figura 14: Seleccion de un area en la gréfica.

En la parte media-derecha de la ventana de la grafica (fig. 13) se muestra graficamente, y de
una forma muy resumida, la distribucion de cada uno de los atributos. Pulsando sobre ellos con
el boton principal del ratén definiremos el e/ con el botdn secundario el efe

La ultima parte (la inferior) de la ventana que muestra graficas es la leyenda. Pulsando con
el raton en un elemento de la leyenda aparecera una ventana (figura 15) que nos permitira
modificar los colores en una extensa gama.

*Weka guardara todos los datos de ese apartado, no sélo los pertenecientes a dicha gréfica
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5.2 Clasificacién

66

Reciente:

| Aceptar || Cancelar || Restablecer |

Figura 15: Seleccién del color para un atributo.

Visualize tree Esta opcion mostrard un &rbol de decision, como el de la figura 16, generado por el

clasificador, en el caso que lo haya hecho.

X 066

~Tree Yiew

Figura 16: Visualizacion de arboles de decision.

Las opciones que existen en esta ventana se despliegan pulsando el botén secundario sobre ella.
Estas son:

Center on Top Node centrara el gréafico en la ventana atendiendo a la posicion del nodo supe-
rior. Esta opcion es muy aconsejable si cambiamos el tamafio de la ventana.

Fit to Screen Ajusta el grafico a la ventana, no sélo la posicion sino también su tamafio.
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5 EXPLORER

Auto Scale Escala el grafico de manera que no haya nodos que colisionen.
Select Font Nos permite ajustar el tamafio del tipo de letra del texto.

Si pulsamos el boton secundario sobre un nodo del grafo nos dara la opdiisudbze the
node, si hay instancias que correspondan a ese nodo nos las mostrara.

Visualize margin curve Muestra en una curva la diferencia entre la probabilidad de la clase estimada

y la maxima probabilidad de otras clases. El funcionamiento de la ventana es igual que la del
caso anterior.

Visualize thresold curve Muestra la variacion de las proporciones de cada clase. Un truco importan-
te es que si situamos en el &§dos coeficientes falsos positivos y en el ¥jéos coeficientes

de verdaderos positivos obtendremos una curva ROC, y aparecera sobre la grafica el valor del
area de ésta.

Visualize cost curve Muestra una gréfica que indica la probabilidad de coste al vavariara sensibilidad
entre clases.
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5.3 Clustering

5.3. Clustering

Pulsando la tercera pestafia, llam&ilaster, en la parte superior de la ventana accedemos a la
seccién dedicada al clustering (figura 17). El funcionamiento es muy similar al de clasificacion: se
elije un método delustering se selecciona las opciones pertinentes y con el it#rn empieza el

funcionamiento.

D
D

Clusterer

| Choose ISimpleKMeans -M2 -5 10

Cluster mode

() Use training set
' Supplied test set

i) Percentage split

i@ Classes to clusters evaluation

|(Nom) class v|

[l Store clusters for visualization

Bl Cluster [Dsaamel

| Ignore attributes

| Start

Result list ight-click for options)

Select awributes | Visualize |

- Clusterer output

Cluster @
Mean Mode: 6.262 2.872 4.906 1.676
Std Devs:  0.6628 0.3328 0.8256 0.4248
Cluster 1
Mean/Mode: S5.006 3.418 1.464 0,244
Std Devs:  0.3525 0.381 0.1735 0.1072

Clustered Instances
0 100 { 67%)
1 S0 334

Class attribute: class
Classes to Clusters:

ZEiuto= il 0 1 <-- assigned to cluster
0 50 | Iris-setosa

S0 0 | Iris-versicolor

S0 0 | Iris-virginica

Cluster @ <-- Iris-wersjcolor
Cluster 1 <-- Iris-setosa

Incorrectly clustered instances : 50.0 33.3333 %

-

Status

oK ﬂﬂ‘hxﬂ

Figura 17: El modalusteringdentro del modo explorador.

Una opcién propia de este apartado es la posibilidad de ver de una forma gréfica la asignacion
de las muestras en clusters. Esto se puede conseguir activando laSioc&aluster for evaluatign
ejecutando el experimento y seguidamente, en la lista de resultados, pulsando el botén secundario
sobre el experimento en cuestion y marcando la op¢iénalize cluster assignmentgon esto ob-

tendremos una ventana similar a las del modo explorador para mostrar graficas en el que nos mostrara
el clusteringrealizado.

5.4. Busqueda de Asociaciones

La cuarta pestafigdgociate, muestra la ventana (figura 18) que nos permite aplicar métodos
orientados a buscar asociaciones entre datos. Es importante resefiar que estos métodos soélo funcionan
con datos nominales. Este es sin duda el apartado mas sencillo y mas simple de manejar, carente de
apenas opciones, basta con seleccionar un método, configurarlo y verlo funcionar.
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5 EXPLORER

D
D
D

| Preprocess | Associate || Select at
Associator

Choose lAprinri “N10-TO-C09-D005-U10-M01-5-10 |

’W e Associator output
3. /% 0,607625 0,571420 0,000000 */ temperature = cool ==> humidity = normal =

Result list gight-dlick| 4, /* (,594071 1,000000 0,300000 */ hunidity = normal ==» Temperature = cool

22:31:14 - Tertius 5. /% 0,590214 0,600000 0,000000 */ outlook = sunny and hunidity = high ==» play = no
TR g. /% 0,555556 0,555556 0,000000 */ play = no ==» outlook = sunny or windy = TRUE

g

" o LY 0,486606 0,636364 0,000000 ¥/ hunidity = normal ==» outlook = rainy or play = wes
RS A . /% 0,485608 0,428571 0,000000 */ outlook = sunny and play = no ==> hunidity = high
AR S AR 9, /% 0,469374 0,444444 0,000000 ¥/ outlook = ouercast == play = ves
10, /% 0,469374 0,444444 0,000000 */ tenperature = hot ==> outlook = overcast or humidit
11. /% 0,469374 0,500000 0,000000 */ temperature = hot and play = ves ==> outlook = ower
12. /% 0,469374 0,444444 0,000000 */ temperature = hot == outlook = owercast or play =
13. /% 0,469374 0,444444 0,000000 */ outlook = 0Wercast == Temperature = hot or windy =
14. % 0,469374 0,500000 0,000000 */ autlook = ouercast and windy = FALSE ==> Temperaturi—

15. /% 0,469374 0,500000 0,000000 */ play = no ==> humidity = high or windy = TRUE
16. /% 0,469374 0,444444 0,000000 */ hunidity = high and play = no ==» outlook = sunny o
17. /% 0,469374 0,444444 0,000000 */ temperature = mild and play = yes ==» outlook = rai

18. /% 0,469374 0,500000 0,000000 */ autlook = sunny ==» Temperature = caool or windy = Tl
19. /* 0,467118 1,000000 0,500000 */ play = yes ==» outlook = owercast

0. /% 0,458333 0,800000 0,250000 */ play = wyes ==» outlook = owercast or windy = FALSE
21. /% 0,458333 0,600000 0,111111 */ humidity = high and play = no ==> outlook = sunny
22, /% 0,439100 0,571428 0,142857 */ play = no ==> humidity = high

23. /% 0,439100 0,666667 0,200000 */ hunidity = high ==»> Temperature = mild or play = no
24, /% 0,439100 0,666667 0,200000 */ hunidity = high ==»> outlook = sunny or Temperature

Number of hypotheses considered: 1730
Number of hypotheses explored: 642
Time: 00 min 00 5 248 ms

)

0

[»]

| ton | g x0

Status
See error log

Figura 18: El modo Asociacion dentro del modo explorador.

5.5. Seleccioén de Atributos

La pestaficBelect Atributes nos permite acceder al area de seleccion atributos (figura 19). El
objetivo de estos métodos es identificar, mediante un conjunto de datos que poseen unos ciertos atri-
butos, aquellos atributos que tienen mas peso a la hora de determinar si los datos son de una clase u
otra.

D
()
@

Select attributes

Attribute Evaluator

Choose !CfssuhsetE\ral |

Search Method
[ choose [Bestrirst -0 1 s

Attribute Selection Mode Attribute selection output
@ Use full training set ’ =)

) Cross-validation $ |10

=== ATTribute Selection on 211 input data ===

[ s |

Result list ¢right-dick for options)

12:19:07 - BestFirst + CfsSubsetEval

|(Nurn) class - Search Method:

Attribute Subset Ewaluator (superwised, Class {numeric): 8 class):

Selected artributes: 3,4,5,6,7 : 5

Best first.

Start set: no arrribures

Search direction: forward

Stale search after 5 node expansions
Total number of subsers ewaluated: 33
Werit of best subset found: 0.924

CFS Subset Evaluatar

MMIN
MM
CACH
CHMIN
CHMEAN

Status
OK

oo | g X

Figura 19: El modo de Seleccion de Atributos dentro del modo explorador.
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5.6 Visualizacién

Para empezar un método de seleccion de atributos lo primero es seleccionar el método de eva-
luacion de atributosAttribute evaluatoy. Este método serd el encargado de evaluar cada uno de los
casos a los que se le enfrente y dotar a cada atributo de un peso especifico. El funcionamiento para
seleccionar este método es el mismo que con otros métodos en Weka, se selecciona el método con el
botonChoosesituado dentro del cuad#sitribute evaluatorUna vez seleccionado podemos acceder
a las propiedades del mismo pulsando sobre el nombre de la etiqueta que muestra el nombre del mé-
todo seleccionado.

El siguiente paso sera elegir el método de blsqueda que sera el encargado de generar el espacio
de pruebas. El funcionamiento es el mismo al caso anterior. Una vez seleccionado el método de
evaluacion y el de generacién del espacio de pruebas sélo falta elegir el método de prueba, el atributo
gue representa la clasificacion conocida y puiart. Una vez acabado el experimento pulsando el
botdn secundario sobre la etiqueta del experimento en la lista de experimentos realizados tenemos
la opcion deVisualize Reduced Data que nos mostrara los datos habiendo tomado los mejores
atributos en una ventana como la del modo Visualizaciésuélizg, que se explicara en el siguiente
punto.

5.6. Visualizacion

El modo visualizacion (figura 20) es un modo que muestra graficamente la distribucion de todos
los atributos mostrando graficas en dos dimensiones, en las que va representando en los ejes todos
los posibles pares de combinaciones de los atributos. Este modo nos permite ver correlaciones y
asociaciones entre los atributos de una forma grafica.

elect atuributes | Visualize
Plot Matrix vendor MYCT MMIN MMAX CACH CHMIN

class

CHMAX

CHMIN

[4]

F Update |

PointSize: [1] :
Jitter: g .| serect Awributes |

Colour: class (Num) v‘ | SubSample 3% : HlOO ‘

L33 LU

r T 1
15 RPA 5 1738
| Status

| oK Wﬂ’“‘“

Figura 20: El modo de Visualizacién dentro del modo explorador.

Pulsandaoble clicksobre cualquier gréafica se nos mostrard en una ventana nueva con el inter-
faz para graficas ya explicado. Las opciones que ofrece este modo se activan mediante las barras
deslizantes. Las posibles opciones son:
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6 EXPERIMENTER

Plotsize define el tamafio del lado de cada una de las graficas en pixeles, de 50 a 500.
Pointsize define el tamafio del punto expresado en pixeles, de 1 a 10.

Jitter Afade un ruido aleatorio a las muestras, de manera que espacia las muestras que estan fisi-
camente muy préximas, esto tiene utilidad cuando se concentran tanto los puntos que no es
posible discernir la cantidad de éstos en un area.

Una vez seleccionados los cambios es imprescindible pulsar el bpdate para que se re-
presenten de nuevo las graficas. Otro boton util, €3etdct Atributes que nos permite elegir los
atributos que se representaran en las graficas. El Ultimo boton que se encuentra en esta ventana es
el Subsampleque permite definir el tanto por ciento de muestras (que escogera aleatoriamente) que
gueremos representar.

6. Experimenter

El modo experimentadoEkperimentey es un modo muy Util para aplicar uno o varios métodos
de clasificacion sobre un gran conjunto de datos y, luego poder realizar contrastes estadisticos entre
ellos y obtener otros indices estadisticos.

6.1. Configuracion

Una vez abierto el modo experimentador obtendremos una ventana como la de la figura 21, que
corresponde a la secci®@etup Por defecto el modo experimentador esta configurado en modo sim-
ple, no obstante, esto puede variarse a modo avanzado pulsando el botén circular acompafiado con la
etiquetaAdvancedPara empezar se explicara el modo simple y posteriormente se pasara a explicar
el modo avanzado.

EXLO

Experiment Configuration Mode: ® Simple 1 Advanced

| Open... | | Save.. | | New |

Results Destination

csv me ~| Filename: |- || Browse.. |

Experiment Type Iteration Control

| Cross-validation o Number of repetitions: |10 |

Number of folds: ‘10 {® Data sets first

(® Classification ) Regression {2+ Algorithms first

 Datasets Algorithms

Add new.. ' eléte sele | Add new.. Il Delete selected

[[] Use relative paths

Notes

+ [

Figura 21: El modo experimentador, modo simple.
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6.1 Configuracion

Lo primero a realizar es definir un fichero configuracion que contendra todos los ajustes, ficheros
involucrados, notas, etc, pertenecientes a un experimento. Con el®pbéirmpodemos abrir uno ya
creado pero también podremos crear uno nuevo con el bianUna vez creado podemos guardar-
lo (Weka por defecto no guarda nada), para lo que usaremos el Bavén

El siguiente paso es decidir donde queremos almacenar los resultados, si es que queremos ha-
cerlo. En caso de decantarnos por no hacerlo, aunque Weka lo permite, luego no se podran ver los
resultados obtenidos. Podemos archivar el resultado del experimento de tres formas distintas, en un
fichero arff, en un fichero CSV y en una base de datos. Para ello, simplemente debemos seleccionar la
opcion que corresponda dentro del cua@esults Destinatiog a continuacion elelegira ruta logica
dénde guardar dicho resultado.

Lo siguiente es definir el tipo de validacion que tendra el experimento, al igual que en el mo-
do explorer, tenemos tres tipos de validacién: validacién-cruzada estratificada, entrenamiento con un
porcentaje de la poblacion tomando ese porcentaje de forma aleatoria y entrenamiento con un por-
centaje de la poblacién tomando el porcentaje de forma ordenada.

Una vez completados los anteriores pasos, deberemos indicar a Weka qué archivos de datos que-
remos que formen parte de nuestro experimento. Para ello en el ddatdsetstenemos un botdn
llamadoAdd new. .. que nos permite especificar un archivo de datos a afadir o bien, seleccionando
un directorio, nos afadira todos los archivos que contengan ese directorio de forma recursiva. Junto a
ese boton se encuentra la opcldse relative pathsque se utiliza para indicar a Weka que almacene
las referencias a los ficheros como referencias relativas no indirectas. Puede ser Util si deseamos re-
petir el experimento en otro ordenador distinto con una estructura de ficheros distinta.

En el cuadro denominadteration controldefiniremos el nimero de repeticiones de nuestro ex-
perimento, especificando si queremos que se realicen primero los archivos de datos o los algoritmos.
Debajo de este cuadro se encuentra la seccion de algoritmos en el que con ehdubidew. ..
podremos afadir los algoritmos que ququeramosSi queremos borrar alguno le seleccionamos y pul-
samos el botoDelete selected

Si se desea se pueden afadir comentarios y notas al experimento; para ello, Weka dispone de un
cuadro de texto en la parte inferior de la ventana.

Con esto ya estaria configurado un experimento en modo simple. En el Advdocedhay
ciertas diferencias tanto en los botones (ver figura 22) como en el uso.

*Es importante sefialar que aungque hayamos guardado una vez, cada vez que se realice un cambio deberemos volver a
guardar los cambios cdpave
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6 EXPERIMENTER

(STE Wk 068
[ Setun [Run_ [{ Analyse |
Experiment Configuration Mode: 1 Simple ® Advanced

| Open... | | Save.. | | New |

Destination

Choose |InstancesResultListener -0 -

‘Result generator-
Choose |RandomSplitResultProducer -F 66 0 -0 splitEvalutorQut. zip -W welka experiment. ClassifierSplitEvaluator -- - weka

Runs : Distribute experiment Generator properties

From: |E To: {10 |

[Enablen - Select property... |

Iteration control | cnoose iAODE -F o | Add ‘
® Data sets first ! Custom generator first

Datasets -

Add new... |

[Z] Use relative paths

Notes

Figura 22: El modo experimentador, mo8ldvanced

La principal diferencia es que el funcionamiento de este modo esta orientado a realizar tareas es-
pecificas mas concretas que un experimento normal, y una cierta funcionalidad existente en el modo
simple se ha traslado al modo avanzado, mostrandola méas concreta y explicita al usuario.

El cuadroDestinationespecifica donde guardard Weka el resultado del experimento. Su funciona-
lidad es la misma que la del modo simple, pero no su funcionamiento. En este caso deberemos pulsar
Choosey elegir en el arbol el tipo de método a utilizar para exportar los resultados (Base de datos,
fichero arff o fichero csv). Una vez elegido pulsando sobre la etiqueta que indica el método usado, se
abrird una ventana desplegable en donde configuraremos dicho método. Aunque pueda parecer una
complicacion el cambio en la interfaz para realizar esta operacion, ésta segunda permite la adicion de
nuevos métodos sin variar la interfaz original.

Ahora el cambio fundamental entre una interfaz y otra se basaReselt GeneratorEn este
nuevo modo es necesario seleccionar con el bGtiwosequé método generador de resultados utili-
zaremos y seguidamente configurarle. Para ello es necesario seguir siempre el mismo procedimiento,

pulsardoble clicksobre la etiqueta que identifica el método elegido. Los 5 métodos que permite
seleccionar Weka son:

= CrossValidationResultProducerGenera resultados fruto de una validacién cruzada. Tiene por
opciones:
» numfoldsEl nUmero de particiones para la validacion cruzada.

* outputFileFichero donde queremos guardar cada una de las particiones que se realizaran
en la validacion cruzada. Lo guarda codificado en formato Zip.
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6.1 Configuracion

Nota: Weka tiene un “fallo” y éste es que al abrir la ventana de dialogo para seleccionar el
fichero donde queremos guardar, al elegir uno y pistect lo selecciona pero no cierra
dicha ventana. Es por tanto necesario puBsecty seguidamente cerrar la ventana.

» rawOutputGuarda los resultados “tal cual”, es decir sin ningun formato fijo. Esta opcion
es interesante si queremos buscar errores en el progdatnag mode

« splitEvaluatorEl método que seleccionemos para evaluar cada una de las particiones de
la validacion cruzada. En él especificaremos, de la manera habitual, el clasificador a usar.

= AveragingResultProducerToma los resultados de un método generador de resultados (como
podria ser el anterior explicad@rossValidationResultProducey cacalculaos promedios de
los resultados. Es (til, por ejemplo, para realizar una validacion cruzada de muchas particiones
por separado y hallar los promedios. Tiene las siguiente opciones:

» calculateStdDevSeleccionado calcula las desviaciones estandar.

» expectedResultsPerAverdge elije el nUmero de resultados que se esperan, para dividir la
suma de todos los resultados entre este nimero. Si por ejemplo realizamos una validacién
cruzada de 10 particiones y asignamos el valor de 10 nos dividira el resultado de las sumas
de cada particion entre 10, es decir, en este caso la media aritmética.

» keyFieldnamd=n esta opcidn se selecciona el campo que serd distintivo y tnico de cada
repeticion. Por defecto es “Fold” ya que cada repeticion sera de una particion distinta
(Fold).

« resultProducerel método generador de resultados del que tomara los datos.
= LearningRateResultProducerLlama a un método generador de resultados para ir repitiendo
el experimento variando el tamarfio del conjunto de datos. Habitualmente se usaf@rain

gingResultProducey CrossValidationResultProduceara generar curvas de aprendizaje. Sus
opciones son:

* lowersizeSelecciona el nimero de instancias para empezar. Si es 0 se toma como minimo
el tamafio detepSize

* resultProducerSelecciona el método generador de resultados. Habitualmente para hacer
curvas de aprendizaje se usaekragingResultProducer

* setsizeNumero de instancias a afiadir por iteracion.
» upperSizeselecciona el nUumero maximo de instancias en el conjunto de datos. Si se elije
-1 el limite se marca en el niumero total de instancias.

= RandomSplitResultProducerGenera un conjunto de entrenamiento y de prueba aleatorio para
un método de clasificacion dado.

outputfileAl igual que antes define el archivo donde se guardaran los resultados.
» randomizeDat&i lo activamos cogerd los datos de forma aleatoria.

rawOQOutputActivado proporciona resultados sin formato Utiles para depurar el programa.

splitEvaluatorSelecciona el método de clasificacion a usar.
« trainPercentEstablece el porcentaje de datos para entrenar la muestra.




6 EXPERIMENTER

= DatabaseResultProduceDe una base de datos toma los resultados que coinciden con los
obtenidos con un método generador de resultados (cualquiera de los anteriores). Si existen
datos que no aparezcan en la base de datos se calculan.

» cacheKeyNams8elecciona el nombre del campo de la base de datos a utilizar para formar
una caché de la que coger los datos.

» databaseURIDireccion de la base de datos.

* resultproduceMétodo generador de resultados a utilizar.

« usernameéNombre de usuario para acceder a la base de datos.

» passwordContrasefia para acceder a la base de datos.

Una vez que ya estd configurado Blesult Generatorpode-
mos utilizar el Generator propertiespara configurar de una for- (= X [BIS]:]
ma mas sencilla los parametros seleccionados erRedult Ge- — [Available properties

. . . heks
nerator Para activarlo, simplemente es necesario pulsar el bo [ cachaitestiame
D databaselRL

ton que dentro del campdsenerator propertiespone Disabled I s
(desactivado). Una vez pulsado habra pasad&nabled (activa- @[3 resuProducer
dO). D Lsernarme

Una vez seleccionado aparecerd una figura 23, en la que podr
mos seleccionar (marcar con el ratén y pulSatec) algun atributo
de los posibles del método. Una vez hecho esto, aparecera en el fe-
cuadro inferior, donde estaba el botén de activacién, el valor actual de
dicha variable. Escribiendo un nuevo valor y pulsaddil podemos
afiadir uno o més valores vy, seleccionandolos y pulsdhelete bo-
rrarlos. Con el botérSelect property... seleccionamos otros atribu-
tos.

D
]

\_ Select || Cancel

En el caso de que el atributo a modificar sea un método, aparé
cera un boton llamad@hooseque nos permitira seleccionarlo y mo-
dificarlo. Esto es particularmente (til si queremos repetir un expftgura 23: Configuran’do
mento con varios clasificadores, pues seleccionado el atributo dell@gopciones de un méto-

sificador a usar, con ese meni podemos afiadir tantos como g4€rde generacion de resul-
mos. tados.

El cuadroruns permite seleccionar las iteraciones con la que se realizard el experimento.

6.1.1. Weka distribuido

Una de las caracteristicas mas interesantes del modo experimentador es que permite distribuir la
ejecucién de un experimento entre varios ordenadores mediante Java RMI. El modelo usado es el
cliente-servidor. Como primer paso configuraremos un servidor para después explicar la configura-
cion de los clientes.
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6.1 Configuracion

Configuracion del Servidor Los elementos a configurar en el servidor son los mismos que cual- @
quier otro experimento pero ademas de esto debemos activar el botén de activacién dédsadro

bute experimentUna vez activado es necesario elegir el tipo de distribucion, por fichero de batos (

data se}, o por iteracién iy run). Un buen consejo es que cuando el nUmero de archivos en el que
realizar los experimentos es pequefio la distribucion se haga por iteraciones, ya que distribuira cada
una de las tareas fundamentales de un experimento (por ejemplo, en una validacién cruzada cada una

de las particiones); sin embargo, si usamos un conjunto de archivos grande es recomendable el uso de
una distribucién por archivos.

Una vez seleccionado pulsaremos en el bbtdstsy obtendremos una ventana como la figura 24.

=T 066

Hosts

| Delete selected |[172.26.0.16 |

172.26.0.3
172.26.0.4
172.26.0.5
172.26.0.6
172.26.0.7
172.26.0.8
172.26.0.9
172.26.0.10 =

Figura 24: El modo experimentador, configuracion de un experimento distribuido

En esta ventana introduciremos en la etiqueta cada uno de los ordenadores que queramos afiadir
y con elenterlo afadiremos. También seleccionando una ip y puls&elete Selectedhos da la
opcién a borrar un host determinado. Para aceptar los cambios con cerrar la ventana es suficiente.

Con esto ya queda configurado el ordenador que actuara de servidor para la aplicacion distribuida.

Configuracion de un ordenador cliente Lo primero es copiar el archiviemoteExperimentSer-
ver.jar situado en la carpeta raiz de Weka, en el ordenador que actuara como cliente. Dicho archivo
se encuentra codificado en'Jaero debemos desempaquetarlo. Para ello se utiliza el siguiente man-
datd”:

jar xvf remoteExperimentServer.jar
Con esto queda desempaquetado el arcremooteExperimentServer.jar en el direc-

torio actual. Con esta operacién habremos obtenido 3 fichexogiteEngine.jarremote.policyy
DatabaseUtils.propsA continuacion se hace una breve descripcion de los mismos:

* JavaARchives Este formato de archivos permite empaquetar multitud de ficheros en uno solo para poder almacenar
aplicaciones con muchos archivos y que su intercambio y ejecucion sea mas sencillo.
** Se entiende que la maquina cliente tiene la maquina virtual Java correctamente instalada.
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6 EXPERIMENTER

DatabaseUtils.props Habitualmente, cuando se realiza un experimento distribuido lo normal y mas
cémodo es que los datos estén en una base de datos comun a todos los ordenadores que partici-
pen en la ejecucion del experimento. En este archivo se definen las bases de dates jédbc
lo primero que definiremos es el controladdriyer) de jdbc que utilizaremos, que dependera
de la base de datos a utilizar. Las lineas que comiencen con “#” son comentarios.

Lo siguiente seré determinar la direccion por la que son accesibles los datos.

remote.policy Archivo que define la politica de seguridad. En él se definen las restricciones de ac-
ciones a realizar, los puertos y host a utilizar, etc.

remoteEngine.jar Archivojar en el que se encuentra el cliente para realizar experimentos de forma
remota.

Una vez configuradd3atabaseUtils.propg remote.policyel siguiente paso es ejecutar el cliente,
para ello haremos uso del mandato (todo es la misma linea):

java -classpath remoteEngine.jar:/controlador_jdbc \
-Djava.security.policy=remote.policy \
-Djava.rmi.server.codebase=
file:/ruta_al_dir_actual/remoteEngine.jar \
weka.experiment.RemoteEngine

Con esto ya estaria configurado y funcionando un cliente. El siguiente paso seria afiadir tantos
clientes como deseemos.

6.2. Ejecucion

La ventana para comenzar la ejecucion del experimento se obtiene pulsando la segunda pestafia
superior, etiquetada conRun obtendremos una ventana que sera similar a la de la figura 25.

066

S0 X
(“Setun | Run | TAnalyse |

[ start

Log

Status
Not runnin a

Figura 25: El modo experimentador, ventana de ejecucion del experimento.

*jdbc es una tecnologia que permite la interconexion de bases de datos con aplicaciones Java.
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6.3 Andlisis de resultados

El funcionamiento es obvio, pulsar el botBtart para comenzar el experimento y el bo&iop
si gueremos detenerle en plena ejecucién. Un detalle importante es que los experimentos no se pueden
parar y luego continuar en el punto en que se pararon.

6.3. Anadlisis de resultados

Pulsando la pestaffsnalyseentraremos la seccion dedicada a analizar los datos (figura 26). Esta
nos permite ver los resultados de los experimentos, realizar contrastes estadisticos, etc.

20X —
[Setup Run | Analyse

Source

Mo source | File... || Database... || Experiment |

rConfigure test : Test output

Row Key fields
Run field
Column key fields

Comparison field
significance
Test base

Show std. deviations [|

-Result list-

Figura 26: El modo experimentador, ventana de analisis de resultados.

Lo primero a definir es el origen de los datos de los resultados, con los bé&itmdsatabaseo
Experiment (este Gltimo procesa los resultados del experimento que esta actualmente’gargado

Una vez hecho esto definiremos el test que queramos realizar; para ello, utilizaremos las opcio-
nes que nos ofrece el cuadfmnfigure testA continuacion se realiza una breve descripcién de las
mismas:

Row key fields Selecciona el atributo o atributos que haran de filas en la matriz de resultados.
Run fields Define el atributo que identifica cada una de las iteraciones.
Column key fields Selecciona los atributos que actuaran de columnas en la matriz de resultados.

Comparison fields El atributo que va a ser comparado en el contraste.

*Es importante sefialar que para poder cargar los resultados de un experimento procesado es necesario que hayamos
definido un fichero de resultado de los datos.
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6 EXPERIMENTER

Significance Nivel de significacion para realizar el contraste estadistico. Por defecto es el 0,05.

Test base Seleccionamos qué algoritmo de los utilizados (o el resumen, o el ranking) utilizaremos
de base para realizar el test.

Show std. deviationsMuestra las desviaciones estandar.

Una vez configurado ya so6lo queda utilizar el boRarform test con el que se realizara el test
de la t de Student, mostrando el resultado en el cuadro denonilieat®@utputCon el botérSave
Output se permite guardar el contenido de la salida del test en un fichero de texto. También, si en
la lista de resultados pulsamos el botén secundario del raton sobre algun elemento, nos mostrara el
resultado de ese test en una ventana separada.

Por ejemplo, queremos realizar una comparacion entre dos clasificadores, ambos mediante SVM,
uno con el kernel lineal y otro gaussiano. Queremos comprobar si hay diferencias significativas entre
ambos métodos clasificando sobre la base de datos iris.arff que incluye Weka en el didat#orio
Para ello una vez realizado el experimento, en el modo analisis de resultados, realizamos un test al
0,05 de confianza, comparando como atributo el porcentaje de a@ert®iit corregt de ambos
clasificadores.

Realizamos el test y obtendremos un resultado como el siguiente:

Analysing: Percent_correct
Datasets: 1

Resultsets: 2

Confidence: 0.05 (two tailed)

Date: 4/08/04 12:30
Dataset (1) functions.SMO ' | (2) functions.SM
iris (100) 96.27( 4.58) | 88.07(12.62) *
v/ %) | (0/0/1)
Skipped:
Key:

(1) functions.SMO '-C 1.0 -E 1.0 -G 0.01 -A 1000003 -T 0.0010
-P 1.0E-12 -N 0 -V -1 -W 1’ 9220111829601642912

(2) functions.SMO '-C 1.0 -E 1.0 -G 0.01 -A 1000003 -T 0.0010
-P 1.0E-12 -N 0 -R -V -1 -W 1’ 9220111829601642912

Como se puede observar en la linea 10, SVM con kernel lineal (funcién 1) obtiene un 96,27 %
(DE. 4,58) de acierto frente a los 88,07 % (DE. 12.62) que se obtienen con un kernel gaussiano. A la
derecha del todo aparece un asterisco eso significa que el elemento a compa@rps el ele-
mento base. Si hubiera aparecido una “v” significaria lo contrario.

Por tanto, concluimos que hay diferencias significativas entre ambos métodos. Ademas, en la
linea 12, aparece un indicador del ti@0/1)  siendo (xx,yy,zz), xx el nimero de veces que el
elemento a comparar es mejor que el base, yy el nUmero de veces que son iguales, y zz el nimero de
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veces que es peor. En este caso solo aparece un 1, debido a que sélo hemos comparado una medida,
el porcentaje de aciertos.

7. Knowledge flow

Esta Ultima interface de Weka es quiza la mas cuidada y la que muestra de una forma mas explicita
el funcionamiento interno del programa. Su funcionamiento es grafico y se basa en situar en el panel
de trabajo (zona gris de la figura 27), elementos base (situados en la parte superior de la ventana) de
manera que creemaos un “circuito” que defina nuestro experimento.

on | DataSinks | Filters | Classifiers | DataSources |
s

& @ & & 0
2

Knowledge Flow Layout

Evaluation || Vis

=a @]

[4]

[+

Status —_—
Welcome to the Weka Knowledge Flow | Log

Figura 27: El moddnowledge flow

Para explicar este modo de funcionamiento se recurrirq a un ejemplo. Supongamos que queremos
clasificar mediante maquinas de vectores soporte la muestra (iris.arff) situada en el didatégdrio
del programa. Para ello, lo primero sera afiadir a nuestro “circuito” una fuente de los datos. Estas se
encuentran en el apartabatasource®n la parte superior donde se puede observar que hay cargado-
res de datos para arff, csv, c45 e instancias serializadas; no obstante, no los hay para bases de datos.
Esto es porque Weka es un programa en desarrollo y esta caracteristica alin no esta implementada en
el modoKnowledge flow

En este ejemplo utilizaremos el cargadwffloader Para utilizarlo pulsaremos sobre él (ver fi-
gura 28), el icono del ratén pasara a convertirse en una cruz y podremos situar en la zona de trabajo
(zona gris) nuestro cargador. En cualquier momento, con el ratén, podremos arrastrarlo y situarlo
donde creamos conveniente.
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7 KNOWLEDGE FLOW

Una vez lo hayamos situado es necesario configurarlo. Para ello,
pulsando el boton secundario del raton aparecerd& un menl desplega-
ble con varias opciones. Para configurar el archarff que carga-
rd4, pulsamos eredit/configurey aparecerd una ventana en la que se-
leccionaremos el archivo pulsanddoble click en la etiqueta del ar-
chivo. Hecho esto aparecera una nueva ventana desplegable. En nuesffl nader

tro caso accederemos ais.arff . Si queremos borrar la confi-
guracion realizada repetiremos el procedimiento anterior, pulsando en
edit/delete Figura 28: Icono

o " . _ ~ delarffloader
El siguiente paso sera definir cual es el atributo que define la clasificacion

correcta (habitualmente suele ser el Ultimo). Para ello haremos uso del Clgsesoasignedentro

de Evaluationque realiza esta tarea. Lo situamos en la zona de trabajo y lo configuramos de la
misma forma que el objeto anterior. Una vez ambos objetos estén situados y configurados deberemos
unirles de manera que los datos fluyan entre ambos. Abrimos el menu de opciones del cargador
(botén secundario sobre el elemeattfloader y mediante la opcideonnection/dataseiWeka nos
permitird dibujar una flecha que una ambos objetos (figura 29). Si queremos eliminarla pulsaremos el
botdn secundario sobre la flecha y con la opddé@tetesera eliminada.

i, 4

dataset, { I%fls
ArffLoader Classassigher

Figura 29: Knowledge flow. El Origen de los datos ya esta definido.

En este punto, ya esta definido por completo el origen de los datos. El siguiente hito sera conseguir
realizar una validacion cruzada que enfrentar al clasificador. Para ello existe el @lyjssvalida-
tionfoldmakerdentro deEvaluation que sera el encargado de realizarnos cada una de las particiones
de la validacion cruzada. Para configurarlo se utiliza el mismo sistema que antes, pulsar botén secun-
dario y configure Para conectar €lassAsignercon elCrossvalidationfoldmakeseleccionamos la
opcidnconnections/datasgtdibujamos una flecha al igual que antes.

Ya s6lo quedan afadir dos objetos mas, el clasificador y algun objeto que nos facilite el resulta-
do, bien sea en modo texto o grafico. A modo de ejemplo afiadiremos dos clasificadores SVM con
distintos parametros. Los objetos que corresponden a los clasificadores se encuentran en el aparta-
do Classifiersy son en este caso I&MO (que es el algoritmo que utiliza Weka para implementar
las SVM). Afiadimos dos y los configuramos. Para conectarles pulsarenm@®ssvalidationfol-
dermakerbotdn secundario y seleccionarentosinections/testseniendo el conjunto de prueba del
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generador de pruebas con el clasificador. Es necesario también unir el conjunto de entrenamiento
(connections/trainingsigtUna vez que conectemos por duplicado el generador de particiones a los
clasificadores obtendremos el resultado de la figura 30.

a3
1 *_4; |

Arffloader ClassAssigner CrossyalidationFoldM aker

Figura 30: Aln queda definir un elemento que nos muestre el resultado.

El Gltimo paso sera afadir dos objetos de tigxtviewer que nos permitiran ver el resultado de
forma textual. Para conectarlos a los clasificad@e&© haremos uso de la opci@onnections/text
Una vez hecho esto ya estaria completada la primera prueba obteniéndose un circuito como el de la
figura 31.

text "éi:':::_b

=

testset a

5 TextYiewer
iningSet

trainingget
1estaet

datasen, %
i

iris ClassAssigner CrossyaliclationFoldMaker o e
— 2 ED
=
Textiiewar

Figura 31: El experimento ya esta completo.

Para comenzar con la ejecucidn del experimento haremos uso de la Aptias/Start Loading
dentro delarffloader, con esto es suficiente. Para poder observar los resultados, en nuestro caso, con
la opcidnActions/Show resultgeremos los resultados de cada una de las particiones. De esta forma
obtenemos una informacién mucho mas completa que la obtenida del modo explorador.

Esto no hace mas que resaltar la necesidad de manejar Weka de una forma completa, porque
la comprensién de un s6lo modo de funcionamiento es insuficiente para poder obtener el éptimo
rendimiento del programa.
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8. Modificando Weka

Una de las caracteristicas mas interesantes de Weka es la posibilidad de modificar su cddigo y
obtener versiones adaptadas con funcionalidades que no contengan las versiones oficiales. El primer
paso para poder modificar Weka es descargarse la Gftirapshot(version en desarrollo) que se
encuentra en el servidor de versiones (CVS). La direccién del misnpserver:.cvs_anon@
cvs.scms.waikato.ac.nz:/usr/local/global-cvs/ml_cvs

Para operar con dicho servidor es altamente recomendable utilizar algin programa que nos facili-
te esta tarea. Un buen programa eSmlartCVSjue es gratuito en su version normal pero totalmente
funcional. Ademas, esta programado en Java lo que lo hace multiplataforma. El sitio web del mismo
eshttp://www.smartcvs.com

Weka hace uso de la herramients’ para la compilacion de este proyecto. Una vez que esté todo
instalado para compilar Weka haremos uso del marat#todentro del directorio donde tengamos la
version en desarrollo y obtendremos un resultado como el siguiente:

hell:/pfc/deviweka-cvs/weka# ant
Buildfile: build.xml

init_all:

compile_inline:
[javac] Compiling 635 source files to /pfc/deviweka-cvs
[[avac] Note: Some input files use or override a deprecated API.
[lavac] Note: Recompile with -deprecation for details.
[rmic] RMI Compiling 1 class to /pfc/deviweka-cvs

BUILD SUCCESSFUL
Total time: 32 seconds

Una vez compilado Weka, podremos ejecutar cada uno de los métodos que implementa por sepa-
rado (ya que todos pueden ser accesibles via consola porgue tienen método main y paso de parametros
por linea de mandato) o podemos cargar alguno de los interfaces que ofrece. Para poder cargar la in-
terfaz de seleccion de interfaces (ver figura 2) ordenaremos el mandato siguiente en el directorio
inmediatamente superior al de Weka:

java weka.gui.GUIChooser

La estructura de directorios de Weka esté organizada en paquetes de forma que afiadir, eliminar o
modificar elementos es una tarea sencilla. La estructura fisica de directorios es la siguiente:

@@ associationsCarpeta que contiene las clases que implementan los métodos para realizar aso-
ciaciones.

@ classificationContiene clases
@@ tertius Contiene las clases para implementar el método tertius.

*Ant es una herramienta para la automatizacion de la compilacién de proyectos Java. Esta consideakepagh
Java http://ant.apache.org/ant
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@0 attributeSelection
@ classifiersContiene la implementacion de los clasificadores existentes en Weka.

@@ bayesClases para implementar clasificaddoagescomo puede seraivebayes
@ net Clases en desarrollo para aplicar el clasificador bayes en busquedas web.

@@ evaluation Clases que evevaluanos resultados de un clasificador, como dibujar las matri-
ces de confusion, las curvas de coste, etc.

@ functions Contiene métodos de clasificacion basados en funciones.

@ neural Métodos de clasificacién basados en redes neuronales.
@@ paceMétodos numéricos sobre datos (manipulacion de matrices, funciones estadis-
ticas)
@@ supportVector Métodos de clasificacion basados en maquinas de vectores soporte.
@ lazy Implementa clasificadordB1, IBK, Kstar, LBR, LWL
@@ kstar Métodos necesarios para implemeriatar.

&2 meta Metaclasificadores.

®

misc Clasificadores que se encuentren identificados en otras categorias.
@ rules Contiene clases para implementar reglas de decision.

@ car Carpeta que tiene métodos para realizar reglas de asociacion sobre clases.
ad utils
@ part Clases para implementar reglas sobre estructuras parciales de arboles.

@ treesContiene métodos para implementar arboles.

&0 adtree Implementa arboleadtree

@@ j48 Implementa arboles45y otros métodos Utiles para tratar con éstos.
@ Imt Implementa arbolelsnt

@ mb5 Implementa arbolesm5

@ clusterersContiene las clases donde se implementdustering

@@ core Paquete principal donde se encuentran las clases principaleslostance, Attribute,
Option .., y las clases que definen “habilidades” (Drawable, Copyable, Matchable, ...).

@@ convertersClases para convertir entre tipos de archivos y para cargar archivos de forma
secuencial.

&0 datageneratorsClases abstractas para generadores de datos y clases para representar tests.

@@ estimatorsEstimadores de probabilidades condicionadas y de probabilidades simples de dife-
rentes distribuciones (Poisson, Normal ...).

@ experimentClases que implementan la entidad experimento. Asi mismo también estan las que
modelan los experimentos remotos.

@ filters Contiene filtros para aplicar a los datos para preprocesarlos.

@@ unsupervisedFiltros no supervisados.
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@0 attribute Filtros para aplicar a atributos.
&0 instanceFiltros para aplicar a instancias.

@@ supervisedFiltros supervisados. En la ultima version oficial (3-4-2) de Weka esta opcion
no esta activada, se prevee que en sucesivas versiones lo esté.

@0 attribute Filtros para aplicar a atributos.
@@ instanceFiltros para aplicar a instancias.

@@ gui Contiene las clases que implementan las interfaces graficas.

@ beansClases basicas de Weka de tratamiento de datos y creacion de entidades princi-
pales del programa referentes a instancias (DataSource, TestsetListener, TetsetProducer,
TrainingSet. . .).

@@ iconslconos y demas elementos visuales para aplicar a los beans y al knowledge
flow.

boundaryvisualizer Métodos para crear instancias a partir de otras.
experimentiInterfaz del modo experimentador.
explorer Interfaz del modo explorador.

B e a8

graphvisualizer Clases para dibujar y mostrar gréaficas.
@2 iconslconos y demas elementos visuales para aplicar al visor de gréficas.

B

streams Clases para realizar operaciones sobre flujos de datos, que habitualmente sera
sobre un objeto de clasestance que es la clase que almacena las instancias.

@@ treevisualizer Clases para elaborar arboles y mostrarlos de una forma gréfica.

@0 visualizer Contiene clases que implementan los métodos para poder seleccionar atributos
en las gréficas y las clases principales para dibujar gréaficas (Plot2d, VisualizePanel etc.).

» build.xmlArchivo de reglas de compilacion. Define qué archivos es necesario compilar y como
hacerlo.

» TODO.xmlArchivo de definicién de tareas pendientes.
» TODO.dtdArchivo de definicidn de tipos. Define las construcciones permitidas para hacer listas

de tareas pendientes.

8.1. Creando un nuevo clasificador

Programar nuevos clasificadores para Weka es sencillo teniendo conocimientos de Java, ya que
Weka esta orientado al desarrollo abierto y comunitario y eso se nota; no obstante, su estructura, quiza
algo enrevesada, en parte adolece un mal disefio. Para crear un nuevo clasificador han de seguirse las
siguientes pautas:

Lo primero es crear una nueva clase y situarla dentweda/classifiers/ .Unavez creada
la clase, cualquier clasificador debe heredar de las clases:

= import weka.classifiers.*

= import weka.core.*
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= import weka.util.*

Y debe extender la clasglassifier . Si el clasificador calcula la distribucion de clases debe
extender también dBistributionClassifier . Una vez completado esto, todo clasificador
tiene que tener los siguientes métodos:

= void buildClassifier(Instances instancias) Este método debe implementar
la construccion del clasificador obteniendo como pardmetro las instancias. Este método debe
inicializar todas las variables y nunca debe modificar ningun valor de las instancias.

= float classifylnstance(lnstance instancia) Clasifica una instancia concre-
ta una vez que el clasificador ya esta construido. Devuelve la clase en la que se ha clasificado o
Instance.missingValue() si no se consigue clasificar.

= double[] distributionForinstance(Instance instancia) Este método de-
vuelve la distribucién de una instancia en forma de vector. Si el clasificador no ha logrado
clasificar la instancia dada devolverd un vector lleno de ceros. Si lo consigue y las clases son
numeéricas devolvera el valor obtenido y en los demas casos devolvera un vector con las proba-
bilidades de cada elemento en cada clase.

Y, en segun qué circunstancias, deberd implementar las siguientes interfaces:
= UpdateableClassifier Si el clasificador tiene un caracter incremental.
= WeightedInstanceHandler Si el clasificador hace uso de los pesos de cada instancia.

Es muy util conocer las clasésstance  elnstances que son aquellas que almacenan (siem-
pre condoubles )todas las instancias, incluso las nominales que utilizan como indice la declaracién
del atributo y las indexa segun este orden. Los métodos mas Utiles de lmstagee  (se encuen-
tra en el paquete weka.core) son:

= Instances classAttribute() Devuelve la clase de la que procede el atributo.
= double classValue() Devuelve el valor de la clase del atributo.
= double value(int i) Devuelve el valor del atributo que ocupa la posicion i.

= Enumeration enumerateAttributes() Devuelve una enumeracion de los atributos
gue contiene esa instancia.

= double weight() Devuelve el peso de una instancia en concreto.

Y de la clasdnstances

= int numinstances() Devuelve el numero de instancias que contiene el conjunto de datos.
= Instance instance(int) Devuelve la instancia que ocupa la posicion i.
= Enumeration enumeratelnstances() Devuelve una enumeracién de las instancias

gue posee el conjunto de datos.

Un ejemplo de un clasificador muy sencillo podria ser el siguiente:
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EjemploClasificador.java

/*

L

*

Ejemplo de clasificador

Calcula del conjunto de entrenamiento la media

de los valores de todos sus datos, y compara con la media
de la instancia a clasificar. Si es mayor clasifica con la
clase cuyo indice valor sea 0.0 si no clasifica con la clase
cuyo indice valor es 1.0.

import weka.classifiers.*
import weka.core.*
import weka.util.*

public class EjemploClasificador extends Classifier {

private double media_entrenamiento = 0; //Media del conjunto de entrenamiento

public void buildClassifier(Instances instancias) throw Exception {

/I Recorremos todas las instancias
for (int i=0; i<instancias.numClasses();m_numclase.length; i++) {
/I Recorremos todos sus atributos
for (int j=0; j < instancias[i].numAttributes(); j++) {
media_entrenamiento += instancias[i].value]j]
/ instancias[i].numAttributes();

}

}
} /I buildClassifier

public double classifylnstance(Instance instance) {
float media_instancia = 0;

/I Recorremos todos sus atributos
for (int j=0; j < instancias[i].numAttributes(); j++) {
media_instancia += instancias[i].value[j] / instancias[i].numAttributes();

}

if (media_instancia > media_entrenamiento) {
return 0.0;

} else if {
return 1.0;

} /I classifylnstance

} I/ Fin clase
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