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Weka Machine Learning Project (GNU Public License)

e Format ARFF

*Beaucoup de méthodes de classification supervisées

*Quelgues méthodes de classification automatiques

*Quelgues méthodes de recherches de sous-ensembles

frequents

eFichiers de résultats standardisés
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WEKA 3.4

Fichigr

) .
QPrécédente M > | |£| lELI o P ! Rechercher

Favoris X
4
el
I Liens
Ej Guid...
&M,
&R,
&] alta...
&l pem...

Edition

affichage  Faworis  Outils 7

Le Site

6,-‘? T B - ‘3‘

i
. .
5 ¢ Favaris
(/\.I(

i

»

Adresse @Ilhttp:,l’,iwww.cs‘waikatn‘ac.nzfm\,l’weka;’ hd . K Liens
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Home Weka 3: Data Mining Software in Java
Getting started
Eeuquirements Welka iz a collection of machine learning algotithms for data mining tasks. The algorithms can either
Download be applied ditectly to a dataset or called from your own Tava code. Weka containg tools for data
Documentation pre-processing, classification, regression, clustering, association rules, and visualization. It iz also
Citing Weka well-suited for developing new machine learning schemes. Weka is open source software issued

under the GHTT General Public License. Click hete for a few screenshots of the Explorer user
Further information interface in Weka.
Datasets
Eelated Projects
Miscellaneous Code
Other Literaty - i :

e The Weka mailing hist

Developers
Development Please post Weka-related questions, comments, and hug reporis to the Weka mailing list. There
History is also the searchable mailing list archive. Please do not email individual menhers of our
CV3 research group ahout Weka problems.
Contributors

If wou have any comments about these pages then please contact: erbe(@es waikato ae.ng

v

@j Terming
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WEKA 3.4 Documentation (1/2)

lan H. Witten and Eibe Frank (2005) "Data Mining:
Practical machine learning tools and techniques", 2nd
Edition, Morgan Kaufmann, San Francisco, 2005.

DATA

Practical Machine Learning Tools and Technigues

Le livre

Les auteurs
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WEKA 3.4 Documentation (2/2)

Documentation en ligne

A presentation demonstrating all graphical user interfaces in Weka. (Warning:
this is a large Powerpoint file.)

Une présentation trés bien faite. A lire avant de commencer.

An introduction , written by Alex K. Seewald, to using Weka 3.4.4 from the
command line.

A lire pour les concepts de base
A page documenting the ARFF data format used by Weka.
A lire car c’est le format d’entree de Weka
A page describing how to load your MS Access database into the Weka Explorer.
Indispensable pour le monde Windows
A page describing the use of XML in WEKA.
pour le futur
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GUI : Interfaces utilisateurs

- : O O © wWeka GUI Chooser

Waikato Environment for
Knowledge Analysis =

(c) 1999 - 2003 e W e 1ol TR
University of Waikato = = i
Mew Zealand
Colour: dass o P £ waswien a1
A
Wk Laperiment Lnessemmast [<X-) ek e sgeliow Lseemeat
§ o o | soe | B 1 vvmacon [ttt Oucciots | ribens | st | Dwsioweme | _H
Laprmant Lond Gurason Wode L A= Adwarced m 1
e Save i a 1 »
— e | 2| ¢ o e
108 datubase B 1ML st teperiments o - e i = i —

[ [—— g Form e
Cross-vatdanon_ 2] e

Nt fee. 10 © Dt ven et .;..;w,&
& Cunaificanion Argrriion

: L T
Simple CLI { Explorer

\
3
: A4 N
Experimenter [ KnowledgeFlow |

Yves Lechevallier Dauphine 7




Interface «lighe de commande »

Welcome to the WEEA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

> help

Command must be one of:
Jawa <classname> <args>
break
kill
cls
exit
help <commarnd:>

Yves Lechevallier Dauphine




Les concepts

e Un tableau des données ou une collection
d’exemples (dataset).

« Chague ligne de ce tableau représente une
observation qui est décrite par un vecteur
(instance)

» Chaque colonne représente une variable (attribute)
qui peut étre quantitative (numeric), qualitative
(nominal) ou textuelle (string).

Yves Lechevallier Dauphine




Format ARFF, un exemple

% 1. Title: Iris Plants Database
%  (a) Creator: R.A. Fisher

%  (b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@io.arc.nasa.gov)

%  (c) Date: July, 1988
@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
@ATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE petallength NUMERIC
@ATTRIBUTE petalwidth NUMERIC

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

@DATA
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa

Yves Lechevallier

Dauphine

Entéte

es données
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Format ARFF, I'entéte

Le nom du tableau de données

@RELATION iris g

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC

@ATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC\ Variables continues
@ATTRIBUTE petallength NUMERIC

@ATTRIBUTE petalwidth NUMERIC

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

Variable discréte

Yves Lechevallier Dauphine 11
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Format ARFF, Les données

@DATA

5.1,3.5,1.4,0.2,
4.9,3.0,1.4,0.2,
4.7,3.2,1.3,0.2,
4.6,3.1,1.5,0.2,
5.0,3.6,1.4,0.2,
5.4,3.9,1.7,0.4,
4.6,3.4,1.4,0.3,

Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa

Numérique

Yves Lechevallier

Nominal

Dauphine

Le separateur est la
virgule.

Si le nom d’une
modalité contient un
blanc mettre entre
guillemets
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Explorer : Interface « utilisation des
methodes »

Objectifs :

* Le Weka Explorer permet de lancer une
methode a partir d’un fichier ARFF.

e |es résultats sont mis sous la forme d’un
fichier texte normalise.

e Permet de sélectionner la méthode la mieux
adaptée ou la plus efficace.

Yves Lechevallier Dauphine 13
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Explorer : Multiplot

Sélection de

e |a taille de
I’image,

edes variables

ode la grosseur
des points

Ne pas oublier

Yves Lechevallier

Preprocess |

lassiFy | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Plot Matrix

petalwidth

petallength

PlotSize: [166]
PointSize: [2]

Jitker:

Colour: class (Mom)

Class Colour

J

Dauphine

Iris-setosa Iris—w

Select Attributes

=3 SubSample %o ¢ 100
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Explorer : Interface « utilisation des

méthodes »

| Preprocess Classify || Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
en file,.. } [ Cpen RL. .. ] [
ilter
4 one

Lecture du
tableau de

Edt. . ] Save... J
Apphy
Selected attribute
Mame: sepallength Type: Mumeric
Attributes: 5 Missing: 0 {0%) Diskinct: 35 Unique: 9 {6%%)
Skatistic Yalue
Minirmurm 4.3
] [ Mone ] [ Maxirmum 7.9
5,543
0,525

données au _—
format ;

ARFF

La derniere
variable est la

variable a
prédire. *

Yves Lechevallier
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Explorer : Interface « utilisation des

méthodes »

E Preprocess | Classify | Clusker | Associate | Select attributes | Wisualize
Classifier

MultilayerPgfceptron -L 0.3 -M 0.2 -N500-¥ 0-50-EZ20-Ha

Cho iX de Ia Test options
méthode

() Cross-vgfidation

Folds | 10

*Visualize
*Select attribute
Classify
*Cluster
*Associate

Status
Ok

Yves Lechevallier

Result list {right-click For options)

Dauphine

Classifier output

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative sgquared error 27.
Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

o oo

. 3555

.96
L0327

1291

m

3796 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Clazs

1 o 1 1
0.96 0.0z 0.96 0.96
0.96 0.0z 0.96 0.96

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <-- classified as

S0 0 0| a = Iris-setosa

048 & | b = Iris-versicolor

0 & 458 | c = Iris-wvirginica
<

1 Iris-setosa
0.96 Iris-versicolor
0.98 Iris-virginica

Les
résultats

v
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Regle de Bayes d’erreur minimale

vXx Y *(x) =koukesttelquePr(k /x) = maxPr(h/x)

Cette definition est peu opeérationnelle, en effet, on connait
rarement la probabilité d'un classement sachant une description.

Théoreme de Bayes Pr(k / x) = m Ly (X)
L(x)
n, =PrlY =Kk]
L, (X) =Pr[X =x/Y =k]est la densite de la classe k

vx Y *(x)=kouk est telquePr(k/x) =maxr, L, (x)

Yves Lechevallier Dauphine 17
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Les descriptions suivent une loi
normale

Le descripteur X des exemples est constitué de p
descripteurs numeériques et que sa distribution,
conditionnellement aux classes, suit une loi normale
multidimensionnelle centrée sur le vecteur p, et de
matrice de variance-covariance Y, c

La vraisemblance conditionnelle de X pour la classe k
s'ecrit alors

L.(x) = ((2m)° det=, ) * exp(- 2 (x — 1) S (x - )

Yves Lechevallier Dauphine 18
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Exemple

Les variances et les probabilités a priori sont égales

La taille moyenne des I
femmes est égale a 1,67

La taille moyenne des

hommes est égalea 1,76~ » |
“1:1,67 et M2:1,76 02t // \ ]

0.0 !
12.0 13.0

densité ->

L, (X)

Yves Lechevallier Dauphine 19
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Regle de Bayes

Prik / x) = ™ L. (X)  Cette régle minimise le pourcentage
L(x) de mauvais classement
0.8 - \\\\
120 13.0 14.0 15.0 16.0 >17.0 18.0 19.0 20.0
Région de F Région de H
Yves Lechevallier Dauphine
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Construction d’'un tableau de confusion a

partir d’'une fonction de décision

C

A>{ / (A+D)/(A+B+C+D)

Classes a priori
< >
F H
Re | A B
Classes
d’affectation C D
Yves Lechevallier Dauphine

| / Qualité de la décision :

21

21



Qualité d’'un score

» Chaque sortie du réseau est associée a une
classe a priori.

e L’objectif est d’analyser les scores de cette
sortie

* Les exemples sont les observations de la
classe a priori associée a cette sortie

 Les contre-exemples sont les observations
des autres classes

Yves Lechevallier Dauphine
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courbe ROC (1/3)
Receiver Operating Characteristic curve

Pour un score s nous avons quatre comptages

e (A) Les Vrais Positifs sont les exemples ayant une
valeur supérieure as.

* (D) Les Vrais Negatifs sont les contre-exemples
ayant une valeur inférieure a s.

» (B) Les Faux Négatifs sont les exemples ayant une
valeur inférieure a s.

e (C) Les Faux Positifs sont les contre-exemples
ayant une valeur supérieure a s.

Yves Lechevallier Dauphine 23
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Courbe ROC (2/3)

e On se fixe la classe a priori G et F est
‘ensemble des autres classes a priori

 La sensibilité du score s est egale a P[S>s/G],
a sensibilité est le pourcentage de Vrais
Positifs

 La speécificité du score s est egale a P[S<s/F],
a specificité est le pourcentage de Vrais
Neégatifs

Yves Lechevallier Dauphine 24
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Courbe ROC

specificite(x) ————

S15=1,6 on a 90% des exemples
dépassent cette valeur et 40% des
contre-exemples sont en dessous

de cette valeur

Yves Lechevallier

Dauphine

Quand le score augmente

la sensibilité diminue cela
signifie que le % d’exemples
dépassant cette valeur
diminue: A/(A+C)

La spécificité augmente cela
signifie que le % de contre-
exemples en dessous de cette
valeur augmente: D/(B+D)

25
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Courbe ROC

L (x)

densité ->

=VP

Yves Lechevallier

densité de deux lois normales de variances égales

mu‘: 1.67, sidma =0.1 F —
mu=1.76, sigma=0.1 H

19.0 20.0

Specificite=VN

26




Courbe ROC : interpretation

La diagonale représente la courbe ROC d’un échantillon d’exemples et contre-
exemples completement mélangés

La courbe ROC de gauche est celle de notre exemple (u,=1,67 et n,=1,76)
La courbe ROC de droite est celle obtenue avec n1=1,57 et n,=1,86

Courbe ROC Courbe ROC

0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 [ 0.8 0.9 1.0 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

La surface entre la'diagonale et la courbe ROC est une mésure de séparabilité

des exemples avec les contre-exemples.
Yves Lechevallier Dauphine
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F-mesure : évaluation externe

L'évaluation de la qualité des classes d'affectation C; generees
par la methode de classement est basée sur sa comparaison
avec les classes a priori U,

n, est le nombre d’exemples classees dans la classe U et
ayant eté affectes au groupe C; obtenu par la méthode de
classification.

n, est le nombre d’exemples mises dans la classe a priori U,
n ;est le nombre d’exemples de la classe C;

n est le nombre d’exemples.

Yves Lechevallier Dauphine 28
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F mesure

La F-measure combine les mesures de precision et de rappel
entre deux classes U, et C. de deux partitions.

La mesure de rappel est définie par R(i,k)=n,; /n,

C’est le pourcentage d’exemples de la classe a priori & que
I'on retrouve dans la classe 7 obtenue par classification.

Le rappel diminue quand le nombre de classes de la partition
obtenue par classification diminue.

La mesure de précision est définie par P(i,k)= n,, /n;

C’est le pourcentage d’exemples de la classe i que I'on
retrouve dans la classe a priori k.

La précision augmente quand le nombre de classes de la
partition obtenue par classification diminue.

Yves Lechevallier Dauphine 29
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F-mesure

La F-measure proposée par (Van Rijsbergen, 1979) combine
les mesures de précision et de rappel entre U et C;

La mesure de rappel est définie par R(i,k)=n, /n,

La mesure de précision est définie par P(i,k)= n, /n;

La F-measure entre la partition a priori U en K groupes et la
partition P par la méthode de classification est :

F= Z(nk Imymax(2R(k, j)-P(k, j)/(R(k, 1) +P(k, 1))

F mesure pour la classe a priori k :

F (k) =max(2.R(k, j)-P(k, ))/(R(k, })+P(k, j)))

Yves Lechevallier Dauphine
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Résultats d’'une méthode de

classement

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: iris

Instances: 150

Attributes: 5
sepallength
sepalwidth
petallength
petalwidth
class

Test mode: split 66% train, remainder test

=== Classifier model (full training set)

Yves Lechevallier

J48 pruned tree

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa (50.0)

petalwidth > 0.6

| petalwidth <=1.7

| | petallength <=4.9: Iris-versicolor (48.0/1.0)
| | petallength >4.9

| | | petalwidth <= 1.5: Iris-virginica (3.0)

| | | petalwidth > 1.5: Iris-versicolor (3.0/1.0)
| petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)

Number of Leaves : 5

Size of the tree : 9

Dauphine




Criteres de qualité

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 49
96.0784 %
Incorrectly Classified Instances 2
3.9216 %
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0
Root mean squared error 0
Relative absolute error 8
Root relative squared error 33
Total Number of Instances 51
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 0 1 1 1
1 0.063 0.905 1 0.95
0.882 0 1 0.882 0.938
Yves Lechevallier Dauphine

=== Confusion Matrix ===

Iris-setosa

a b c <-- classified as
15 0 0] a = Iris-setosa
019 O] b = Iris-versicolor
0 42 15 | c¢ = Iris-virginica
.9408 L
.0396 .
11579 n ligne les classes
.8979 % , ;
.4091 % d’affectation
En colonne les classes
Class a priori

Iris-versicolor
Iris-virginica
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Criteres de gqualité

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

1 0 1 1 1
1 0.063 0.905 1 0.95
0.882 1 0.882 0.938

TP rate : taux des « vrais positifs » 15/17

Class
Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-virginica

Ry | Rav
FP rate : taux des « faux positifs » 0/34 V| 15 ] 2
0 | 34
Precision : 15/15 Rappel : « recall » 15/17
F-Measure : 2*1*0.882/(1+0.882)= 0.938
Yves Lechevallier Dauphine 33
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Estimation de la qualité d'une regle
de décision

Donner une mesure de qualité a une regle de déecision c’est
réaliser une estimation du taux ou du codt d’erreur de
classement que fournira cette regle sur la population.

Ensemble d’apprentissage

C’est sur cet ensemble qu’une methode de classement
construit la regle de decision.

Ensemble test
C’est sur cet ensemble qu’une meéthode de classement est
validéee

Yves Lechevallier Dauphine 34
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Estimation des taux d’erreur de
classement

La probabilité d’erreur de classement ERR sur la population:

R(YA):ZK:ﬂkzlikPr(I/k)

Le taux d’erreur de classement sur I’ensemble
d’apprentissage : (Taux apparent)

Trop optimiste et avec biais

Le taux d’erreur de classement sur I’ensemble test :
(Taux actuel)

Sans biais mais il faut un échantillon important

Yves Lechevallier Dauphine 35
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Techniques de rééchantillonnage (1)

Ensemble de données trop petit (taille n)
Validation croisée : (cross-validation)

» decouper I’échantillon en k parties de méme
effectif

*(k-1) parts servent d’ensembles d’apprentissage
* la part restante sert d’ensemble test

Ceci est répéte k fois et le taux d’erreur de
classement est la moyenne des taux d’erreur des
ensembles test

Si k=n (leave one out)

Yves Lechevallier Dauphine
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Techniques de rééchantillonnage (2)

Tirage avec remise : bootstrap

On tire au hasard et avec remise n exemples qui
constituent alors un échantillon

On calcule pour chaque tirage o le taux apparent
Err, et le taux d’erreur apparent sur I’échantillon
de base ERR,

D’ou le taux d’erreur bootstrap de k dans I :

Erry(I1/k) =ERR(I/k)+1/a ) |ERR, (I/k) = Err, (1/K)

Yves Lechevallier Dauphine

37

37



Experiment : planifier des expériences

Objectifs :

» \Weka Experiment Environment permet créer
analyse de comparaison de méthodes (classifiers)
ou de stratégies d’utilisation de ces méthodes

* On peut sauvegarder le plan d’expérience et les
résultats obtenus

* Une analyse des performances peut étre faite via
un tableur

Yves Lechevallier Dauphine 38
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Experiment : planifier des expériences

(3)

Choix du
format de
conservation
des résultats

1

Setup | Run | Analyse

Experiment Configuration Mode: () Advanced

[ Open. .. ] [ Save... ] [ Mew

Destination

- CSVk esultListener -0 Experiment.csy

Resul: generatar

RandomSplitResultProducer -P 66,0 -0 splitEvalutorOut, zip -W weka, experiment, Classifier SplitEvaluator -- -W weka, classifiers, rules, DecisionTat

Runs Distribute experiment Generator properties
From: | 1 To: | 10 F
Enabled i Select property... ]
Miretian cemte ClassifierSplitEvaluator -\ weka.classifiers.trees. 3 m
(3) Data sets first () Custom generatar First g ; B e S iy .
Datasets

[ Add new. .. ] [ Delete selected C h O i X d es

[] use relative paths

C:\Program Files\weka-3-4'datajris. arff m ét h O d es O u

classifieurs
D |
[ Dieleke ﬁ

[ Motes

Choix de la base

Yves Lechevallier Dauphine 39
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Experiment : comparer des
classifieurs

50 F ¥ s
B0~ Osovbean
70
&0
gsu
# 40
a0
20
10 —
0
J48 OnaR ZaroR
Algorittans

Deux jeux de donneées et trois méthodes de
discrimination

Yves Lechevallier Dauphine
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KnowledgeFlow : Créer un
enchainement de modules

Objectif :

o Créer les liens entre les entrées et sorties de
difféerents modules de manipulation, de
visualisation, de décision et d’analyse.

* Permet de créer un traitement complet
d’analyse d’un jeu de donneées

e Programmation « iconique »

Yves Lechevallier Dauphine 41
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KnowledgeFlow : Créer un
enchainement de modules

r;e DataSources | Dataginks | Fikers | Classifisrs | Clusterers | Evaluation | visualization

E Evaluation
B [ By | B 2 [ & [ & P &
& Cash) e Ceah) ey M= 7] e 7ol 7o)
TrainTest Cla=ss= Clas=sifalue Classifier Incremental Cluster
Clas=ifierEvaluater PerformanceEs

Crossial idavion
FoldMaker

Training TesuSen
Ficker FerformanceEvaluator

SetMaker Maker SplitMaker Assigner

<
Knowledge Flow Layout

‘ 4 b datas,t ‘%E__d# {%\

s
G i
Wb mseacy G w
. | T - 10% |
MULTI-PERC

Malein Classifier
ltilayer PerformanceEvaluator
Perceptron

trainingfet

dzds Eloss Crossialidation ‘“fpestSet
Assignez Fol dMakex
S
. batchCl L-p
_\_‘_‘—‘——\_\_\_’ ? 2y
Jas g+ 9%
- 10% |
J45
Classifier
PerformanceEvaluator
<
Status
Done.

Yves Lechevallier Dauphine

>

TextUiewer
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WEKA:
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

e s
L]

P e [T

Waikato Environment for
Knowledge Analvsis

Version 3.4.6

fc) 1999 - 2005
niversity of Waikato
Mew Zealand

Copyright: Martin Kramer

G (mkramer@wxs.nl)
Simple CLI Explorer
Experimenter KnowledgeFlow
Yves Lechevallier Dauphine
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