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WEKA ogdlnie

& WEKA

The University
\ of Waikato

@ WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) — projekt
open-source zaimplementowany w Javie majacy na celu zbudowanie
$rodowiska utatwiajacego prace z algorytmami uczenia maszynowego
(ang. machine learning) do rozwiazywania probleméw eksploracji
danych (ang. data mining)

@ Autorzy: Eibe Frank, Mark Hall i Len Trigg (Uniwersytet Waikato,
Hamilton, Nowa Zelandia). Strona uniwersytetu:
http:/fwww.cs.waikato.ac.nz.

@ Strona gléwna projektu: hitp:/fwww.cs.waikato.ac.nz/~mlfweka

@ Nazwa ilogo pochodza od nielotnego ptaka wystepujacego unikalnie
w Nowej Zelandii.

Przemystaw Klesk (ZSI)



WEKA ogdlnie

Najwazniejsze cechy

Mozliwos¢ modyfikowania i rozszerzania (GNU General Public

Licence).

[~ 3 3 ]

Kilka punktéw dostepowych:

eksplorator (Explorer) — lekkie GUI,

interfejs linii komend (Simple Command Line Interface),

eksperymentator (Experimenter),

graficzny modeler przeptywoéw (Knowledge Flow) — odpowiednik eksploratora,
mozliwo$¢ wywolywania algorytmoéw z zewnetrznych (wtasnych) programéw
Javy.

Obstuga danych poprzez pliki tekstowe: .arff, .exp (WEKA), oraz .csv.
Dodatkowo obstuga plikéw w formacie C4.5 ! oraz plikéw binarnych.

Mozliwos¢ czytania danych przez JDBC lub z URLI.

1 Popularny w $rodowiskach data-mining"u. Nazwa pochodzi od algorytmu budowania drzewa decyzyjnego.
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Formaty .arffi C4.5

Format .arff (ang. Attribute Relation File

Format) — przykiady

Mozna znalez¢é w: .../Weka-3-6/data/

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength REAL

@ATTRIBUTE sepalwidth REAL

@ATTRIBUTE petallength REAL

@ATTRIBUTE petalwidth REAL

@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}

@DATA
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor
6.4,3.2,4.5,1.5,Iris-versicolor
6.9,3.1,5.4,2.1,Iris-virginica
6.7,3.1,5.6,2.4,Iris-virginica
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Formaty

.arff — przyklady

@relation weather

@attribute outlook {sunny, overcast, rainy}
@attribute temperature real

@attribute humidity real

@attribute windy {TRUE, FALSE}

@attribute play {yes, no}

@data

sunny , 85,85, FALSE ,no
sunny , 80,90, TRUE , no
overcast,83,86,FALSE,yes
rainy,70,96,FALSE,yes
rainy,68,80,FALSE, yes

Przemy



Formaty .arffi C4.5

.arff — przyklady

@relation ’cpu’

@attribute MYCT real
@attribute MMIN real
@attribute MMAX real
@attribute CACH real
@attribute CHMIN real
@attribute CHMAX real
@attribute class real

@data
125,256,6000,256,16,128,198
29,8000,32000,32,8,32,269
29,8000,32000,32,8,32,220
29,8000,32000,32,8,32,172
29,8000,16000,32,8,16,132
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Formaty .arffi C4.5

arff — szczegoly

@ Nazwa relacji (zbioru/problemuy):
@relation <relation-name>
Jezeli w <relation-name> wystepuja spacje, to nalezy nazwe obtoczy¢
apostrofami.
@ Format dla atrybutéw:
@attribute <attribute-name> <datatype>

@ Mozliwe typy dla <datatype>:

o rzeczywistoliczbowy: numeric lub real (w zaleznosci od wersji
WEKA),
o wyliczeniowy: <nominal-specification>,
9 napisowy: string,
o data: date [<date-format>].
@ Domyslny format daty wg ISO-8601: "yyyy-MM-dd’T'HH:mm:ss"

@ Braki w danych mozna reprezentowac poprzez: ?
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Formaty .arffi C4.5

Format C4.5

@ Czesto napotykany przy réznych bench-markowych zbiorach danych.
M.in. w repozytorium UCI Machine Learning Repository
http:/farchive.ics.uci.edu/mly.

@ Na zbior danych sktadaja sie dwa pliki: .names, .data.

@ Pliki .names w pierwotnym zamysle powinny by¢ struktura z
dziedzinami zmiennych (w praktyce czesto nieustrukturyzowane, ale
informacyjne),

@ Pliki .data — pliki z danymi; wartoéci oddzielone przecinkami, wiersze
znakami nowej linii.

@ Poprawne pliki w C4.5 mozna znaleZ¢é np. na stronie Rossa Quinlama:
http:jfwww.rulequest.com/Personal/ w najnowszym release algorytmu C4.5.
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WEKA Explorer

Widok Explorera

Gléwne zakladki (klasy metod): Preprocess, Classify, Cluster, Associate, Select attributes, Visualize.
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WEKA Explorer

Wazniejsze filtry w ramach Preprocess

NominalToBinary

Zamienia kazdy atrybut wyliczeniowy o k wartoSciach na k atrybutéw
binarnych (przydatne dla atrybutéw o bardzo licznych dziedzinach).

Discretize (W wersji z nadzorem — supervised)

Zamienia wskazane (w polu attributelndices) atrybuty rzeczywistoliczbowe
na dyskretne dzielac o$ na przedzialy. Dostepne sa dwie metody:

@ Minimum Description Length (Fayyad, Irani) — rekurencyjne ustalanie szufladek
podzialowych oceniane wskaznikiem information gain (inaczej Kullback-Leibler’s divergence),

@ MDL z kryterium Konenenki.

Przyktad dla zbioru glass: naiwny klasyfikator Bayesa bez i z uprzednia dyskretyzacja
atrybutéw.
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WEKA Explorer

Wazniejsze filtry w ramach Preprocess

Attribute Selection

Duza grupa metod do wyboru podzbioru atrybutéw mozliwie silnie
skorelowanych ze zmienna wyjéciowa i mozliwie stabo skorelowanych
miedzy soba. Na selekcje skladaja sie zawsze dwa elementy: sposéb
oceniania i sposéb przeszukiwania (sposob przebiegania podzbioréw
zbioru atrybutéw, ekonomiczniejszy niz zachtanny).

Przyktad dla zbioru diabetes: naiwny klasyfikator Bayesa bez i z uprzednia selekcja atrybutéw.
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WEKA Explorer

Wazniejsze filtry w ramach Preprocess

Resample

Zaczerpniecie proby (z, lub bez zwracania) ze zbioru danych. Moze by¢
przydatne przy duzych zbiorach danych do wstepnej analizy.

MultiFilter

Pozwala tworzy¢, zapisywac¢ i uruchamiaé sekwengje filtrow.
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WEKA Explorer

Niektore filtry na szczegdlne okazje

@ Add — pozwala doda¢ nowy atrybut/zmienna do zbioru danych. Dalsza edycja mozliwa
recznie lub poprzez inne filtry.

@ AddExpression — pozwala doda¢ nowy atrybut wypelniony wartosciami stanowiacymi
wynik pewnego dzialania arytmetycznego na istniejacych atrybutach.

@ AddID — dodaje atrybut z numerem porzadkowym ID.

@ Center — $rodkuje zbi6r danych na wszystkich atrybutach numerycznych z wyjatkiem
wyjéciowego.

@ Discretize z pakietu unsupervised — pozwala na dyskretyzacje bez zwracania uwagi na
korelacje ze zmienna wyj$ciowa (m.in. na réwnoliczne lub réwnoszerokie przedziaty).

@ FirstOrder — zamienia wskazane n atrybutéw rzeczywistoliczbowych na n — 1 atrybutéw
powstatych jako réznice wartosci (przydatne np. przy szeregach czasowych). Istnieja
takze: TimeSeriesDelta, TimeSeriesTranslate.

@ InterquartileRange — znakuje rekordy stanowiace punkty odstajace (ang. outliers),
zostawia wynik w postaci dodatkowych dwéch kolumn.

@ MathExpression — modyfikuje wskazany atrybut wg podanego wyrazenia
arytmetycznego.

@ MergeTwoValues — taczy dwie wartosci ze zbioru wyliczeniowego w jedna.
@ Konwersje: NumericToBinary, NumericToNominal, StringToNominal, StringToWordVector, .. .
@ Ujednolicanie: Normalize, Standarize.
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WEKA Explorer

Klasyfikatory (zaktadka Classify)

Duzy zestaw (ponad 100) algorytméw do klasyfikacji i aproksymacji.

Mozliwosé¢ sprawdzenia zdolno$ci do uogdlniania poprzez wydzielenie zbioru testowego
lub krzyzowq walidacje.

Mozliwos¢ wizualizacji wynikéw (maty zakres).

Mozliwosé¢ zapisywania wynikowych modeli.

7> Weka Explorer
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Klasyfikator bez regul (ang. Zero-Rule Classifier)
Java: weka.classifiers.rules.ZeroR

@ Dla nowoprzychodzacych obiektéw odpowiada zawsze numerem
klasy, ktora byta najczestsza w zbiorze uczacym.

@ Nie uzywa zadnych atrybutéw wejsciowych do wnioskowania.

@ Dobry punkt wyjscia do poréwnari z innymi algorytmami. Wskazuje
minimalne prawdopodobienstwo poprawnego sklasyfikowania (lub
maksymalne btednego), wzgledem ktérego inne algorytmy powinny
by¢ lepsze.
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Naiwny klasyfikator Bayesa (ang. Naive Bayes Clas
Java: weka.classifiers.bayes.Nai

@ Klasyfikator probabilistyczny z dodanym tzw. zafozeniem naiwnym.

@ Uczenie polega na odnotowaniu rozkladéw czestosci warunkowych dla poszczegdlnych
wartosci atrybutéw w klasach (pod warunkiem klasy). Czesto$ci te utozsamiane sa z
prawdopodobienistwami P(X; = jlY = k).

@ Dla nowoprzychodzacych obiektéw jako odpowiedz wybierana jest ta klasa, dla ktérej
jest najwieksze prawdopodobieristwo warunkowe (pod warunkiem wektora X).

v P(Y =ylX = (x1,x, .. .,xn)) (1)
P(X = (x1,x2,...,.x0)IY = y)P(Y = y)
Y P(X = (x1, 32, )Y = 2)P(Y = z)

@ Zalozenie naiwne méwi, ze zmienrie wejsciowe sa niezalezne”. Pozwala to przedstawic¢
prawdopodobieristwo P(X = (x1,xy, ..., x,)|Y = y) dla calego wektora (x1, xy, ..., x) jako
iloczyn prawdopodobieristw.

@

= argmax
¥

@ Ostatecznie (mianownik staty): y* = argmaxy [T7_; P(X; = x,|Y = y)P(Y = y).

a A9 — 5 i . 5 .
Whasciwie lekko stabsze zatozenie: zmienne wejSciowe sa niezalezne warunkowo w klasach.
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Perceptron wielowarstwowy (ang. Multi-Layer Perceptron)
Java: weka.classifiers. functions.MultilLayerPerceptron

@ Sie¢ neuronowa ztozona z kilku warstw neuronéw o sigmoidalnych funkcjach aktywacji.

@ Algorytm uczenia on-line: wsteczna propagacja btedu ze wspéiczynnikiem rozpedu
(ang. momentum). Wz6ér na poprawke pewnej wagi w w kroku o numerze ¢:

die

2
3w

2

w(t+1) =w(t) - + u(w(t) —w(t -1)), 3)

gdzie: %ez btad kwadratowy na aktualnie pokazanej prébce, n wspétczynnik uczenia, u
wspo6tczynnik rozpedu.

@ Mozliwos¢ wlaczenia regularyzacji wygaszajacej wagi (ang. weight decay) — bardzo czesto
poprawia zdolno$é do uogdlniania.
dle?
wt+1) =w(t) - qm — Aw(t) + p (w(t) — w(t — 1)), 4)

gdzie A wspétczynnik regularyzujacy (kara).

@ Mozliwos¢ automatycznego i recznego budowania architektury sieci.
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WEKA Explorer

GUI do sieci neuronowych
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

neuronowa RBF (ang. Radial Basis Functions)
eka.classifiers. functi .RBFNetwork

@ Sie¢ neuronowa zlozona zwykle z dwoch warstw, pierwszej z neuronami o radialnej
funkcji aktywadji, drugiej z jednym neuronem liniowym.

K
YrBE(X) = wp + Z wr (X, ¢k, 0k); ®)
k=1
Z?—l (x; — Ci)z
,€,0) = == 6

(x,¢,0) eXp[ = 6)
gdzie ¢, okreslaja wspéirzedne geometryczne srodka k-tego neuronu, a o wptywa na
szerokos¢ funkgji radialnej.

@ Uczenie odbywa sie zwykle off-line poprzez algorytm heurystyczny ztozony z dwéch
czesci: klasteryzacji — rozstawiajacej odpowiednio $rodki i szerokosci neuronéw,
minimalizacji sumarycznego btedu kwadratowego — sprowadza sie do rozwiazania liniowego
ukfadu réwnan w celu znalezienia optymalnych wag wy.

@ Istnieje opcja regularyzacji (odpowiadajaca réwnowaznie weight decay w MLP) pod nazwa
ridge.
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Drzewa do klasyfikacji (ang. Classification And Reg
Java: weka.classifiers.trees.SimpleCart

@ Algorytm sktada sie z dwoéch czesci: budowania drzewa binarnego i przycinania
(ang. pruning).

@ Czes¢ budujaca poczynajac od korzenia rekurencyjne dodaje wezty. W kazdym wezle na
podstawie pewnego kryterium oceniajacego rozklad prawdopodobieristwa klas (indeks
Gini'ego, entropia) dobierany jest warunek decydujacy o rozcieciu dziedziny wzdtuz jednej
ze zmiennych na pewnej odcietej na dwie podkostki — w ten sposéb powstaja dwa wezly

potomne.
gini(p) = ) Y pipj=1- ) pi, 7)
i j#i i
entropy(p) = — Z pilog, pi, (8)
gdzie p; = P(Y = ilaktualny wezel). '

@ Czes¢ przycinajaca dba o zachowanie dobrych wlasnosci uogélniajacych klasyfikatora.
Poprzez krzyzowa walidacje usuwane sa nadmiarowe wezty z drzewa powodujace
zbytnie dopasowanie do danych uczacych.
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Przykiad drzewa dla zbioru iris:

CART Decision Tree

petallength < 2.45: Iris-setosa(50.0/0.0)

petallength >= 2.45

| petalwidth < 1.75

| | petallength < 4.95: Iris-versicolor(47.0/1.0)

| | petallength >= 4.95

| | | petalwidth < 1.55: Iris-virginica(3.0/0.0)

| | | petalwidth >= 1.55: Iris-versicolor(2.0/1.0)
| petalwidth >= 1.75: Iris-virginica(45.0/1.0)

Number of Leaf Nodes: 5
Size of the Tree: 9
Correctly Classified Instances 143 95.3333 %
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WEKA Explorer

Drzewo z algorytmu J48 (C4.5)

Cechy C4.5 (Quinlan, 1993): kryterium information gain, pozwala na braki w danych, radzi sobie
z ciaglymi i dyskretnymi zmiennymi.

B Weka Classifier Tree Visualizer: 17:39:57 - trees. 48 (iris) =10l x|
[Tree
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Klasyfikator SVM (ang. Support Vector Machines) strojony algorytmem SMO (ang. Simple Minimal
Optimization)
Java: weka.classifiers. functions.SMO

@ SVM (Vapnik) to klasyfikator poszukujacy wielowymiarowej ptaszczyzny oddzielajacej
klasy o maksymalnym marginesie separacji.

@ Mozna wskaza¢ pewne analogie do algorytmu perceptronu Rosenblatt’a.

@ Polski odpowiednik nazwy — maszyny punktéw podparcia nalezy kojarzy¢ z punktami,
ktore definiuja (podpieraja) wynikowa plaszczyzne. Sa to punkty lezace w obszarze
najtrudniejszym do sklasyfikowania.

@ W przypadku kiedy dane nie sa liniowo separowalne, klasyfikator optymalizuje
kryterium, ktére stara sie maksymalizowa¢ margines i jednoczesnie minimalizowac liczbe
pomylek.

@ Mozliwos¢ klasyfikacji nieliniowej (0 maksymalnym marginesie) poprzez sztuczke z
przeksztalceniem jadrowym (ang. kernel trick).

@ Klasyfikacja z liczba klas wieksza niz dwie, odbywa sie poprzez zbudowanie kilku
klasyfikatoré6w binarnych (1 kontra reszta).

@ Rozwiazanie dla SVM wymaga optymalizacji formy kwadratowej z ograniczeniami.
Metoda SMO realizuje to przez binaryzacje zmiennych.

Przemystaw Klesk (ZSI)



WEKA Explorer

SVM liniowy dla zbioru w IR?

wy w0 = Tlwl
wh+ (W, x)=0

-+ (W, x) = Tl

X1
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WEKA Explorer

SVM nieliniowy dla zbioru w IR

(przeksztalcenie jadrowe)

of
. COOON w0y =1
S C\wh+ w9 =0
T w6 = -1
6 e ]
_ /_\ ‘\\ ,J /
0 2 4 6 8 10 12
X1
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WEKA Explorer

Wazniejsze klasyfikatory

Klasyfikator Glosujacy Perceptron (ang. Voted Perceptron)
Java: weka.classifiers. functions.VotedPerceptron

@ Glosujacy perceptron (Freund i Schapire, 1998) to klasyfikator bedacy modyfikacja
algorytmu perceptronu Rosenblatt’a.

@ Algorytm przebiega sekwencyjnie po danych i stosuje podstawowy wzo6r na modyfikacje
wag (wspotczynnikéw plaszczyzny), gdy dany punkt danych jest Zle sklasyfikowany:

wi(k +1) = w(k) + nxyi, )

gdzie 1 € (0, 1] to wspétczynnik uczenia.

@ Algorytm zapamietuje wszystkie posrednie stany wektora wag, a takze zlicza dla
kazdego z nich tzw. liczbe przezyc tj. liczbe iteracji, w ktérych kolejne punkty nie zmienity
stanu danego wektora.

@ Ostateczny wektor wag — Srednia wazona po zapamietanych wektorach:
. LW
Ljs

gdzie s; liczba przezy¢ j-tego zapamietanego wektora.

(10)
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WEKA Explorer

Aproksymacja w ramach zakladki Classify

@ Przyklady probleméw w WEKA: cpu, cpu.with.vendor.

@ Przykiady probleméw w UCI: Parkinsons Telemonitoring, Wine Quality,
Concrete Slump Test, Forest Fires.

@ Wazniejsze algorytmy do aproksymacji w WEKA:

]

(3N 3 ]

LinearRegression,

SimpleLinearRegression (wybiera tylko jeden atrybut),

SMOReg (wersja SVM dla estymacji regresji),

Mb5Rules (pokrewny drzewkom CART, tyle ze dla regresji; w kazdym lisciu
budowany jest liniowy model — czyli cata powierzchnia kawatkami liniowa,
mozliwe nieciaglosci),

REPTree (j.w. ale model kawatkami staty; y w lisciach ustalany jako $rednia z y; dla
danych w lidciu).
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WEKA Explorer

Klasteryzacja — zaktadka Cluster

Klasteryzacja (analiza skupieri, kwantowanie wektorowe, grupowanie)

Zadanie uczenia bez nadzoru, polegajace na zastapieniu zbioru punktéw
(danych) w pewnej przestrzeni duzo mniejszym skoriczonym zbiorem

tzw. reprezentantow lub klastrow, dla ktérych érednia odlegtos¢ do punktow
danych jest mozliwie najmniejsza i jednoczesnie odlegtosci miedzyklastrowe
sa mozliwie najwieksze. Wazne jest dobre postawienie optymalizowanego
kryterium.
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WEKA Explorer

Klasteryzacja

@ Klasteryzacja bywa uzywana do stratnej kompres;ji.

@ Wazniejsze algorytmy w WEKA: Expectation Maximization
(weka.clusterers.EM), K-means® (weka.clusterers.SimpleKMeans).

@ Wstepna normalizacja/standaryzacja zmiennych jest zalecana i wplywa
na wynik.

@ Mozliwoé¢ podpinania do algorytméw innych metryk (odlegloéci) niz
Euklidesowa.

@ Niektore algorytmy w WEKA domyélnie wyszukuja po jednym
reprezentancie dla klasy (co stanowi pewne potaczenie zadania bez
nadzoru i z nadzorem).

2Th.lmaczyé jako: K-$rednie.
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WEKA Explorer

Reguly asocjacyjne — zaktadka Associate

@ Poszukiwanie w zbiorze transakgji zakupowych regut postaci np.:

jezeli PIWO to CHIPSY i PIELUSZKI.

@ Gléwny algorytm: A priori (Agrawal, 1994). Dwa parametry wejSciowe:
minimalne wsparcie i minimalne zaufanie. Dwie gléwne czesci
algorytmu: znajdowanie zbiordw czestych, generowanie regut
asocjacyjnych.

@ W przyktadowych zbiorach WEKA — zbiér supermarket.

Przemystaw Klesk (ZSI)
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Experimenter

Experimenter — witasnosci

@ Pozwala zbiorczo uruchamia¢ wiele algorytméw na wielu zbiorach
danych.

@ Dwa podstawowe tryby: simple i advanced (z poziomu GUI o wyborze
decyduje radio button).

@ Dla eksperymentéw mozliwe dwie nastawy: standard (eksperyment na
lokalnej maszynie) lub remote (zdalny z mozliwoscia rozproszenia na
kilka maszyn).

@ Wyniki eksperymentéw moga ladowac (results destination) w:

@ plikach .arff lub .csv — brak mozliwosci wznowienia diugiego eksperymentu od
miejsca btedu,

@ w bazie danych (JDBC).
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Experimenter

Experimenter — przygotowanie

eksperymentu

@ Nastawy testowania: krzyzowa walidacja, podzial danych na
uczace/testowe z mieszaniem lub bez.

@ Domysélnie zadanie klasyfikacji. Mozna wskaza¢ regresje, o ile
poszczegdlne zbiory danych pozwalaja.

@ Mozliwos¢ wezytywania catych katalogéw (rekurencyjnie w gtab).

@ lteration control — powtdrzenia, aby dostac statystycznie istotne wyniki.
Np. 10 iteracji i domy$lna 10-krotna krzyzowa walidacja oznacza 100
wykonan pewnego algorytmu. Przy wielu zbiorach i wielu
algorytmach dodatkowe ustawienie: data sets first lub algorithms first.

@ Budowanie listy algorytméw poprzez: Add new oraz filtrowanie typéw
algorytmow.
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Experimenter

Experimenter — uruchomienie

eksperymentu

@ Zakladka Run — wyswietla log uruchomieri.

@ W razie bled6w nalezy zwykle wréci¢ do zaktadki Setup i zmienic¢
pewne ustawienia lub np. usuna¢ nie pasujacy do danych algorytm.

@ W razie powodzenia log zakoniczy sie wpisem:
There were 0 errors

a wyniki trafia do wskazanego wczesniej poprzez results destination
wyjscia.
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Experimenter

Experimenter — analiza wynikow

@ Zaktadka Analyse.
@ W panelu Source widnieje liczba rezultatéw np. : Got 200 results.

@ Nalezy wskaza¢ zrédio wynikéw: File, Database, Experiment (ostatnio
przeprowadzony eksperyment).

@ Poréwnania Paired T-Tester — test t-studenta dla $rednich: czy Sredni
wynik dwéch algorytméw jest istotnie rézny czy tez zaniedbywalnie
rézny?

@ Mozliwe rézne pola poréwnan: procent poprawnych/btednych, liczba
poprawnych/btednych, liczba instancji testowych, itp.

@ Notacja , v/ /*” wskazuje odpowiednio wynik: istotnie
lepszy/poréwnywalny/gorszy wzgledem algorytmu bazowego
tj. ustalonego jako pierwszy.

@ Warto ustali¢ klasyfikator bezregulowy ZeroR jako pierwszy.

@ Formaty przedstawienia wynikéw poréwnawczych (Output format):
Plain-Text, CSV, GNU Plot, I5TgX, HTML, Significance only.
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e Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)



Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

WEKA API — og6lnie

@ Pozwala osadza¢ mozliwosci WEKA we wiasnych
projektach/systemach napisanych w Javie.

@ Mozliwosci:

ustawianie opdji (parametréw),

tworzenie zbioréw danych w pamieci RAM,
wczytywanie i zapisywanie danych (z r6znych Zrédet),
uruchamianie algorytmoéw,

wizualizagja,

serializacja.

¢ 6 ¢ ¢ ¢ ¢
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nie z poziomu Javy (WEKA API)

Ustawianie opgji

@ Poprzez gettery/settery danego algorytmu lub setOptions(String[]) i getOptions(), o
ile klasa implementuje interfejs weka.core.OptionHandler.

@ Przykiad:

import weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;

String[] options = new String[2];
options[0] = "-R";

options[1] = "1";

Remove rm = new Remove();
rm.setOptions (options);

@ Czesty blad: wktadanie nazwy parametru i wartosci po jeden indeks tablicy.
@ Klasa pomocnicza: weka.core.Utils. Przyktady:

String valueString = Utils.getOption("R", options);
String[] options = Utils.splitOptions("-R 1");
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Reprezentacja zbioréw danych

weka.core.Instances

Cata tabelka z danymi. Wiersze (obiekty) wytuskuje sie poprzez
instance(int), kolumny poprzez attribute(int). Uwaga: numeracja od 0.

weka.core.Instance

Reprezentuje pojedynczy wiersz (obiekt) w danych. Poszczegoblne pola
wytuskuje sie poprzez: value(int) lub value(Attribute).

weka.core.Attribute

Reprezentuje kolumne (atrybut) w danych. Trzyma informacje o typie:
type() oraz isNumeric(), isDate(), itp. Jezeli typ wyliczeniowy, to zestaw
wartosci w: enumerateValues()“.

ﬂIstnieje mozliwos¢ tworzenia atrybutéw relacyjnych, wtedy na weka. core.Attribute skladaja sie ponownie

weka.core.Instances.
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Wczytywanie danych z plikow

@ Wcezytywacz dedykowany do formatu. Np.:

import weka.core.converters.CSVLoader;
import weka.core.Instances;
import java.io.File;

CSVLoader loader = new CSVLoader();
loader.setSource(new File("/some/where/some.data"));
Instances data = loader.getDataSet();

@ Wcezytywacz ogdlny (patrzy na rozszerzenie pliku). Np.:

import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
import weka.core.Instances;

Instances datal = DataSource.read("/some/where/dataset.arff");
Instances data2 = DataSource.read("/some/where/dataset.csv");
Instances data3 = DataSource.read("/some/where/dataset.xrff");
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Zapisywanie danych do plikow

@ Zapisywacz dedykowany do formatu. Np.:

import weka.core.Instances;
import weka.core.converters.(CSVSaver;
import java.io.File;

// data structure to save
Instances data =

CSVSaver saver = new CSVSaver();
saver.setInstances(data);

saver.setFile(new File("/some/where/data.csv"));
saver.writeBatch();

@ Zapisywacz ogdlny (patrzy na rozszerzenie pliku). Np.:
import weka.core.Instances;

import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSink;

Instances data = ... // data structure to save
DataSink.write("/some/where/data.arff", data);
DataSink.write("/some/where/data.csv", data);
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Jawne wskazywanie atrybutu z klasa

Niektoére formaty, np. .arff, nie przechowuja tej informacji. Po wczytaniu
danych, nalezy jawnie wskaza¢ atrybut z klasa. Nie wskazanie moze
skutkowacé: weka.core.UnassignedClassException.

Przyktad:
// uses the first attribute as class attribute
if (data.classIndex() == -1)

data.setClassIndex (0);

// uses the last attribute as class attribute
if (data.classIndex() == -1)
data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Wczytywanie danych z bazy danych

@ weka.experiment.InstanceQuery — pozwala wczytywaé m.in. dane
rzadkie, nie pozwala na odczyt , kawatkami”.

import weka.core.Instances;
import weka.experiment.InstanceQuery;

InstanceQuery query = new InstanceQuery();
query.setDatabaseURL ("jdbc_url");

query.setUsername ("the_user");
query.setPassword("the_password");
query.setQuery("select * from whatsoever");

// if your data is sparse, then you can say so, too:
// query.setSparseData(true);

Instances data = query.retrieveInstances();

@ weka.core.converters.DatabaseLoader — pozwala na odczyt
,kawatkami”. Przyktad:
import weka.core.Instance;

import weka.core.Instances;
import weka.core.converters.DatabaseLoader;

DatabaselLoader loader = new DatabaselLoader();

loader.setSource ("jdbc_url", "the_user", "the_password");
loader.setQuery("select * from whatsoever");

Instances structure = loader.getStructure();

Instances data = new Instances(structure);

Instance inst;

while ((inst = loader.getNextInstance(structure)) != null)-datasadd(inst);




Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Przykiad wywotania filtra

import weka.core.Instances;
import weka.filters.Filter;
import weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;

String[] options = new String[2];

options[0®] = "-R"; // "range"

options[1] = "1"; // first attribute

Remove remove = new Remove(); // new instance of filter
remove.setOptions (options); // set options
remove.setInputFormat(data); // inform filter about dataset

// **AFTER** setting options

Instances newData = Filter.useFilter(data, remove); // apply filter

Uwaga: metoda setInputFormat (Instances) pozwala filtrowi ustali¢ format danych
wyjsciowych. Wszystkie opcje musza by¢ ustawione do momentu wywotania jej. Opgje
ustawione p6zniej sa ignorowane.
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Wywotywanie klasyfikatorow

Klasyfikatory uczone off-line

Przyjmuja do nauki (i wymagaja) caty zbiér uczacy i zwracaja koricowy stan
klasyfikatora. Warunek: zbiér uczacy musi zmiesci¢ sie w pamieci.
Nazewnictwo WEKI: batch-trainable.

Klasyfikatory uczone on-line

Pozwalaja na nauke przyrostowa, probka po prébce (obiekt po obiekcie). Po
kazdym takim kroku zmienia sie stan klasyfikatora. Nazewnictwo WEKI:
incremental lub on-the-go. Wszystkie tego typu algorytmy musza
implementowac interfejs: weka.classifiers.UpdateableClassifier.
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Przykiad uczenia off-line

import weka.core.Instances;
import weka.classifiers.trees.J]48;

Instances data = ... // from somewhere

String[] options = new String[1];
options[0®] = "-U"; // unpruned tree

J48 tree = new J48(); // new instance of tree
tree.setOptions(options); // set the options
tree.buildClassifier(data); // build classifier
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Przykiad uczenia (i czytania) on-line

import weka.core.converters.Arffloader;
import weka.classifiers.bayes.NaiveBayesUpdateable;
import java.io.File;

// load data

Arffloader loader = new ArfflLoader();
loader.setFile(new File("/some/where/data.arff"));
Instances structure = loader.getStructure();
structure.setClassIndex(structure.numAttributes() - 1);

// train NaiveBayes

NaiveBayesUpdateable nb = new NaiveBayesUpdateable();

nb.buildClassifier(structure);

Instance current;

while ((current = loader.getNextInstance(structure)) != null)
nb.updateClassifier(current);

W momencie nb.buildClassifier(structure) odbywa sie tylko niezbedna inicjalizacja
potrzebnych do nauki wewnetrznych zmiennych klasyfikatora.
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Testowanie — zdolno$¢ do uogdlniania

@ Klasa zarzadzajaca testowaniem jest weka.classifiers.Evaluation.
@ Dwa modele testowania:

o model z krzyzowa walidacja (jezeli liczba foldéw réwna
liczbie obiektéw to mamy walidacje leave-one-out),
o model z wydzielonym zbiorem do testu.

@ W modelu z krzyzowa walidacja obiekt Evaluation wywotuje
wewnetrznie buildClassifier(Instances). Implementacja tej metody
powinna realizowac na poczatku ,wyzerowanie” klasyfikatora.

@ W modelu ze zbiorem testowym nalezy wywotaé
buildClassifier(Instances) samodzielnie, przed przekazaniem
klasyfikatora do obiektu Evaluation.

@ W modelu z krzyzowa walidacja wazna role pelni java.util.Random
— seed, powtarzalno$¢.
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Krzyzowa walidacja — przykiad

import weka.classifiers.Evaluation;
import weka.classifiers.trees.J]48;
import weka.core.Instances;

import java.util.Random;

Instances data = ... // from somewhere
Evaluation eval = new Evaluation(data);
J48 tree = new J48();
eval.crossValidateModel (tree, data, 10, new Random(l));
System.out.println(

eval. toSummaryString ("\nSummary:\n\n", false));
System.out.println(

eval.toMatrixString ("\nConfusion matrix:\n\n", false));
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Przykladowy wynik

eval.toSummaryString():

Results:

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

150

96 %
4 %
.94
.035
.1586
.8705 %
.6353 %
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Przykladowy wynik

eval.toConfusionMatrix():

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as

50 0 0 | a = Iris-setosa

® 49 1 | b = Iris-versicolor
O 2 48 | ¢ = Iris-virginica
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Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Wydzielony zbior testowy — przykiad

import weka.core.Instances;
import weka.classifiers.Evaluation;
import weka.classifiers.trees.J]48;

Instances train = ... // from somewhere
Instances test = ... // from somewhere
// train classifier

Classifier tree = new J48();
tree.buildClassifier(train);

// evaluate classifier and print some statistics
Evaluation eval = new Evaluation(train);
eval.evaluateModel (tree, test);
System.out.println(

eval.toSummaryString ("\nSummary:\n\n", false));
System.out.println(

eval.toMatrixString ("\nConfusion matrix:\n\n", false));
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stanie z poziomu Javy (WEKA API)

Serializacja — przyktad

import weka.classifiers.Classifier;

import weka.classifiers.trees.J48;

import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
import weka.core.SerializationHelper;

// load data
Instances data = DataSource.read("/some/where/data.arff");
data.setClassIndex(inst.numAttributes() - 1);

// train and test J48 tree via cross-validation
Evaluation eval = new Evaluation(data);
J48 tree = new J48();
eval.crossValidateModel (tree, data, 10, new Random(1l));
System.out.println(

eval.toSummaryString ("\nSummary:\n\n", false));

// display tree as text
System.out.println(tree.toString());

// !serialize model
SerializationHelper.write("c:/j48.model", tree);

Przem w Klesk (ZSI)



Korzystanie z poziomu Javy (WEKA API)

Deserializacja — przykiad

import weka.classifiers.Classifier;

import weka.classifiers.trees.J]48;

import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
import weka.core.SerializationHelper;

// 'deserialize model from binary file
J48 tree = (J48) SerializationHelper.read("c:/j48.model");

// display model as text (check-back)
System.out.println(tree.toString());
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@ Implementacja wlasnych klas



Prosta implementacja — szkic postepowania

e Stworzy¢ klase osadzona w pakiecie weka.classifiers.

e Odziedziczy¢ po klasie weka.classifiers.Classifier.

e Doda¢ identyfikator wersji public static final long serialVersionUID = ....

e Zaimplementowa¢ metody obstugowo-opisowe:

public
public
public
public
public
public

String globalInfo();

Enumeration listOptions();

void setOptions(String[] options) throws Exception;
String[] getOptions();

Capabilities getCapabilities();

String toString();

e Zaimplementowa¢ metody gléwne:

public
public

void buildClassifier(Instances data) throws Exception;
double classifyInstance(Instance instance) throws Exception;

e Skompilowac¢ klase i zamkna¢ w stoik, np. kowalski. jar.

e Doda¢ wpis w pliku weka. jar/weka/gui/GenericPropertiesCreator.props w sekgji
weka.classifiers.Classifier=

@ Uruchomi¢ WEKA dodajac do CLASSPATH potrzebne biblioteki. Np.: java -classpath
"weka.jar;kowalski.jar" weka.gui.GUIChooser
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Implementacja wias

Metody obstugowo-opisowe

public String globalInfo()

Ma zwraca¢ ogélny opis metody wyswietlany w GUI po wyborze algorytmu
pod przyciskiem More. W tym: opis parametréw, odwotania do literatury.

* Vieka Explorer
Precocess Clasy | Chster| Asosate | Seect atrbutes | Ve |

oo [8com 2

ont 1 fout
(TS E VSRR - ek guiGenericObjectditor 3

 Supphedtestoat | Weka.cassfers.rees. 48
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15:03:25 - esk potynom paxsmcil:
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i E e —
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Implementacja wlasnych klas

Metody obstugowo-opisowe

Enumeration listOptions()

Ma zwracac¢ wyliczenie Enumeration<Option>. Wynik bedzie uzyty do
wyswietlenia pomocy w linii komend. Ewentualne opcje nadklasy
(nadklasyfikatora) powinny by¢ réwniez przekazane —
super.listOptions().

void setOptions(String[] options) throws Exception

Ma ustawia¢ w klasyfikatorze opcje (parametry) pochodzace z linii komend.
Nazwa parametru i warto$¢ powinny zawsze przychodzi¢ w dwéch réznych
pozycjach w tablicy. Wkazéwka: uzycie Utils.getOption(), np.:

tmpStr = Utils.getOption("lambda", options); //lambda coefficient
if (tmpStr.length() == 0) setLambda(0.0); //default lambda
else setLambda(Integer.parseInt(tmpStr));
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Implementacja wlasnych klas

Metody obstugowo-opisowe

String[] getOptions()

Metoda WKIwo&ywana z poziomu GUI, gdy ustawienia sa kopiowane do
schowka. Nazwy parametréw powinny by¢ dodane wraz z myslnikami.
Np.:

List<String> result = new ArrayList<String>Q);
result.add("-lambda");

result.add("" + getLambda());

result.addAll (Arrays.aslList(super.getOptions())); // superclass
return result.toArray(new String[result.size()]);

Przemystaw Klesk (ZSI)



Implementacja wlasnych klas

Metody obstugowo-opisowe

Capabilities getCapabilities()

Ustawia umiejetnosci klasyfikatorowi. Ta metoda bedzie odpytywana z
poziomu GUI'm.in. przy badaniu, ktére algorytmy moga by¢ zastosowane
do wczytanego zbioru danych. Np:

Capabilities result = super.getCapabilities();
//attributes capabilities
result.enable(Capability.NOMINAL_ATTRIBUTES);
result.enable(Capability.NUMERIC_ATTRIBUTES);
result.enable(Capability.DATE_ATTRIBUTES);
result.enable(Capability.MISSING_VALUES);
//class capabilities
result.enable(Capability.NOMINAL_CLASS);
result.enable(Capability.MISSING_CLASS_VALUES);

String toString()

Ma zwracaé napis, ktéry zostanie wyswietlony w GUI w gtéwnym panelu po
wykonaniu sie algorytmu. Zwyczajowo przedstawia zbudowany model.
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@ Zadanie — regresja wielomianowa z regularyzacja



Zadanie — regresja wielomia a z regularyzacja

Regresja z regularyzacja L, (ridge regression)

Zminimalizowa¢:

I K 2
Z(wo + Z wigk(Xi) —yi) , (11)
pa=)

i=1

fxi)
(gdzie I rozmiar zbioru danych, K liczba baz) przy ograniczeniach

K
Z wi? < Y. (12)

k=1

3

Co jest rownowazne” minimalizacji:

I 2

K
Z(wo + 2 Wigk(Xi) = yi)
k=1

i=1

m
+A Z w, (13)
k=1

dla pewnego A.

3Iclac przez mnozniki Lagrange’a.
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Zadanie — regresja wielomianowa z regularyzacja

Regresja wielomianowa

Jezeli przyja¢ jako bazy gi funkcje wielomianowe stopnia co najwyzej m, to w
ogo6Inosci dla problemu R” — R uzywamy funkgcji (notacja z wieloindeksem):

flr,x, .. xn)—z Z Wy gy - X171 227 - 20T (14)

j=0 0<q1,92,--n<]
x g2+ 4G =]

Liczba wszystkich terméw wielomianu (baz) i tym samym liczba
potrzebnych do nastrojenia wspotczynnikow wy, 4,,....5, Wynosi

(n + m) (15)

m
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Zadanie — regresja wielomianowa z regularyzacja

Regresja wielomianowa z regularyzacja L,

m=51=0, 1" w’~1074 m=51=0.1 ", w?~564
15 T T T T T 15 T T T T T
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\ \
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f i (fs0) - sin(x))2 dx ~ 0.84 f i (fs01() - sin(x))2 dx ~1.14
0 0




Zadanie — r wielomianowa z regulary.

Regresja wielomianowa z regularyzacja L,

m=10,A =0, )", w’dx ~257.16 m=10,A=1,Y}, wdx ~0.17
15 T T T T T T 15 T T T T T

1.0 1 1.0

T o 2 4 6 8 10 12 o 2 4 6 8 10 12

f i (Fio0(x) - sin()’ dx ~ 123 f i (Fi01(x) — sin()’ dx ~ 036
0 0
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Zadanie — regresja wielomianowa z regularyzacja

Regresja wielomianowa z regularyzacja L,

m=14,1=0,Y}, w? ~ 6413 m=14,A =10, Y7, we? ~ 0.0096
T T T T 15 T T T T T
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Zadanie — regresja wielomia a z regularyzacja

Zadanie dla studentow

@ Zaimplementowaé Polynomial Ridge Regression jako rozszerzenie klasy
weka.classifiers.Classifier. W szczegdlnosci:

@ Ustawi¢ odpowiednie capabilities.

@ Nadaé¢ mozliwos¢ podawania dwoéch parametréw (options): stopient wielomianu m
i warto$¢ wspélczynnika ridge A.

@ Przeciazy¢ metode toString(), tak aby wypisywata aproksymujaca funkcje jako
sume skladnikéw w postaci: waga - baza, gdzie baza bedzie zapisana jako iloczyn
czynnikéw wraz z potegami. Dodatkowo umieéci¢ w napisie informacje o sumie
kwadratéw wag.

Podpiac¢ klase, tak aby byta widziana z poziomu WEKA Explorer w
drzewku algorytmoéw.

Przetestowa¢ dziatanie algorytmu na zbiorach: sin oraz cpu.

Dla stopnia m = 1 poréwnac warto$ci otrzymywanych
wspotczynnikéw wy z istniejacym algorytmem LinearRegression.
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Dla zbioru sin sporzadzi¢ wykresy otrzymanych funkgcji (korzystajac z
dowolnego zewnetrznego programu).

Przemystaw Klesk (ZSI)
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Dokumentacja

@ Dokumentacja tekstowa: /doc/WekaManual.pdf.
@ Dokumentacji Java API: /doc/index.html.

@ Dokumentacja implementacji klasyfikatoréow:
http:/fweka.wikispaces.comyfilefview/Build_classifier_353.pdf.

@ Zbiory danych (w tym do regres;ji):
httpfwww.cs.waikato.ac.nz/mlfwekafindex_datasets.html.

Przemystaw Klesk (ZSI)
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