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内容简介
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再版前言

自本书第一版出版到现在已经过去近两年。这段时间内，数据挖掘和机器学习领域快速发展，投入到相关领域研究的人员也越来越多，Weka爱好者队伍也随之逐年发展壮大，Weka学习讨论群所讨论内容的技术含量也日渐丰富。

第二版的修订工作以Weka 3.7.13版本为准，为此，全书重新截图，按照Weka新版本重新修订正文内容。此次再版修改了第一版中一些表述不清楚的陈述、前后不一致的术语，还新增了以下内容：第1章1.3节新增无法连接包管理器的解决办法，第2章2.7节新增边界可视化工具和代价/收益分析可视化及相关实验内容，第4章4.2节新增拆分评估器可视化参数内容，新增完整的第9章机器学习实战，丰富了Weka实践内容。

修订后的第二版共分9章。第1章介绍Weka的历史和功能、数据挖掘和机器学习的基本概念、Weka系统安装，以及示例数据集；第2章介绍探索者（Explorer）界面的使用，主要内容包括图形用户界面、预处理、分类、聚类、关联、选择属性，以及可视化；第3章介绍知识流（KnowledgeFlow）界面，主要内容有知识流介绍、知识流组件、使用知识流组件，以及实践教程；第4章介绍实验者（Experimenter）界面，主要内容有实验者界面介绍、标准实验、远程实验，以及实验结果分析；第5章介绍命令行界面，主要内容有命令行界面介绍、Weka结构、命令行选项、过滤器和分类器选项，以及Weka包管理器；第6章介绍一些Weka的高级应用，主要介绍Weka的贝叶斯网络、神经网络、文本分类和时间序列分析及预测；第7章介绍Weka API，说明使用Java源代码来实现常见数据挖掘任务的基础知识，并给出一个展示如何进行数据挖掘的综合示例；第8章通过对NaiveBayes学习方案的源代码进行分析，深入研究Weka学习方案的工作原理，为开发人员提供实现学习算法的编码基础；第9章介绍如何使用Weka工具挖掘实际的大型数据集，以精选的两个KDD竞赛数据集为例，使读者能够快速进入实际的案例场景，应用所学数据挖掘知识来面对大数据的挖掘问题，考验自己完成难度较大的挖掘项目的动手能力。

第二版改动的内容较多，总体工作量很大，花费了很多时间。从酝酿第二版内容开始，至其杀青，历时超过一年。作者的感觉是：比编写第一版还要辛苦些。且不说Weka版本变动导致的修改，重新截图、重新梳理文字、重新改写API文档等，费时费力。因时间变化引起的一个小小的技术变动，就让人费力应对。例如，怀卡托大学后来不再提供包管理器元数据，导致第一版所述的解决办法不再有效，只能重新寻找解决包管理器无法连接的替代方法。又如，新版本Weka的NaiveBayes源代码有一些变动，作者不得不修订第8章的内容以适应新的版本变化。再如，第一版提供的网络链接有的已经不再有效，出版社编辑老师测试了所有的链接，保证了第二版提供的网络链接的正确性。当然，由于世界变化太快，无法保证在一两年后这些链接不会失效，这是无可奈何的事，作者只能保证书中叙述的方案在交稿时可行。

最耗费心力的应该是第9章的编写。早在第一版的写作中，曾经就有编写一个章节专门讲述Weka综合应用案例的设想，但苦于手上没有合适的实验对象。理想的应用案例必须满足如下要求：第一，难度适中。不能太简单，过于简单的小儿科案例会违背编写综合应用的初衷；也不能太难，如果应用的技术方案太偏或难以理解，就达不到锻炼读者实际动手能力的意义。第二，领域不能太窄，应该让绝大多数人都能理解。第三，运算量不能太大，应该满足普通计算机能够处理的要求。这就限制了目标数据集文件大小为数十兆字节至数吉字节范围以内，实例总数在数十万条至数千万条之间，一台计算机能够在两周左右运行完毕。作者花费了很长时间寻找满足以上要求的案例，最后选中KDD Cup 1999和KDD Cup 2010竞赛数据集，前者共有42个属性，10%数据子集文件的大小为45MB，样本数为494021，完整的数据集文件大小为743MB，样本数为4898431；后者有两个数据集，本书选中的是较大的数据集，共有21个属性，训练数据集文件大小为5.29GB，样本数为20012498。认真的读者会发现，完成这两个案例的实验将会很辛苦，花费的精力和时间会远超预期。作者想象出这么一个画面：读者按照书中的实验方法工作至深夜，硬盘灯不停闪烁，CPU利用率一直高居95%，读者担心心爱的计算机会突然崩溃但仍然坚持，直至最终胜利。作者预先恭喜那些能够独立完成实验的读者，因为你们有足够的能力和毅力应付技术挑战，胜任要求极高的挖掘工作。

尽管在写作中付出了很多艰辛的劳动，但限于作者有限的能力和精力，书中肯定还存在一些缺陷，甚至错误，敬请各位读者批评指正。作者感谢修订工作的贡献者，昆明理工大学计算机系吴霖老师审阅了本书第9章内容，提出了很多建设性建议，感谢吴霖老师的贡献。昆明理工大学2014级研究生卫明同学参与了第1章和第2章的修订工作；光荣与梦想、弦月、Brady、海、__末瞳．夫、不说再见！等网友对第一版提出了宝贵的建议，作者在第二版中采纳了这些建议，感谢这些朋友的贡献。第9章参考了昆明理工大学2014届计算机系吴泽恒同学本科毕业设计论文的部分内容，他是我指导过的最优秀的学生，感谢吴泽恒同学。感谢选择本书为高校教学参考书的教师在使用过程中提出的反馈意见和建议，作者学习到一些很有价值的思考方式。再次感谢清华大学出版社的编辑老师在出版方面提出的建设性意见和给予的无私帮助，编辑老师一丝不苟的工作态度给我留下很深的印象。感谢购买本书的朋友，欢迎批评指正，你们的批评建议都会受到重视，并在再版中改进。希望第二版的发行能够吸引更多的读者和反馈建议。
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第一版前言

当代中国掀起了一股学习数据挖掘和机器学习的热潮，从斯坦福大学公开课“机器学习课程”，到龙星计划的“机器学习Machine Learning”课程，再到加州理工学院公开课“机器学习与数据挖掘”课程，参加这些网络课程学习的人群日益壮大，数据挖掘和机器学习炙手可热。

数据挖掘是数据库知识发现中的一个步骤，它从大量数据中自动提取出隐含的、过去未知的、有价值的潜在信息。机器学习主要设计和分析一些让计算机可以自动“学习”的算法，这类算法可以从数据中自动分析获得规律，并利用规律对未知数据进行预测。数据挖掘和机器学习这两个领域联系密切，数据挖掘利用机器学习提供的技术来分析海量数据，以发掘数据中隐含的有用信息。

数据挖掘和机器学习这两个密切相关的领域存在一个特点：理论很强而实践很弱。众所周知，理论和实践是研究者的左腿和右腿，缺了一条腿的研究者肯定难以前行。有的技术人员花了若干年时间进行研究，虽然了解甚至熟悉了很多公式和算法，但仍然难以真正去面对一个实际挖掘问题并很好地解决手上的技术难题，其根本原因就是缺乏实践。

本书就是为了试图解决数据挖掘和机器学习的实践问题而编写的。本书依托新西兰怀卡托大学采用Java语言开发的著名开源软件Weka，该系统自1993年开始由新西兰政府资助，至今已经历了20多年的发展，功能已经十分强大和成熟。Weka集合了大量的机器学习和相关技术，受领域发展和用户需求所推动，代表了当今数据挖掘和机器学习领域的最高水平。因此，研究Weka能帮助研究者从实践去验证所学的理论，显然有很好的理论意义及实践意义。

本书共分8章。第1章介绍Weka的历史和功能、数据挖掘和机器学习的基本概念、Weka系统安装，以及示例数据集；第2章介绍Explorer界面的使用，主要内容包括图形用户界面、预处理、分类、聚类、关联、选择属性，以及可视化；第3章介绍KnowledgeFlow界面，主要内容有知识流介绍、知识流组件、使用知识流组件，以及实践教程；第4章介绍Experimenter界面，主要内容有Experimenter界面介绍、标准实验、远程实验，以及实验结果分析；第5章介绍命令行界面，主要内容有命令行界面介绍、Weka结构、命令行选项、过滤器和分类器选项，以及Weka包管理器；第6章介绍一些Weka的高级应用，主要介绍Weka的贝叶斯网络、神经网络、文本分类和时间序列分析及预测；第7章介绍Weka API，说明使用Java源代码来实现常见数据挖掘任务的基础知识，并给出一个展示如何进行数据挖掘的综合示例；第8章通过对一个学习方案的源代码进行分析，深入研究Weka学习方案的工作原理，为开发人员提供编写学习算法的技术基础。

在阅读大量相关文献的过程中，作者深深为国外前辈们的理论功底和实践技能所折服，那些巨人们站在高处，使人难以望其项背。虽然得益于诸如网易公开课和龙星计划等项目，我们有机会和全世界站在同一个数量级的知识起跑线上，但是，这并不意味着能在将来的竞争中占据优势，正如孙中山先生所说“革命尚未成功，同志仍须努力”，让我们一起共勉。

在本书的编写过程中，作者力求精益求精，但限于作者的知识和能力，且很多材料都难以获取，考证和去伪存真是一件时间开销非常大和异常困难的工作，因此书中肯定会有遗漏及不妥之处，敬请广大读者批评指正。

作者专门为本书设置读者QQ群，群号245295017，欢迎读者加群，下载和探讨书中源代码，抒写读书心得，进行技术交流等。

本书承蒙很多朋友、同事的帮助才得以成文。特别感谢Weka开发组的全体人员，他们将自己20年心血汇聚的成果开源，对本领域贡献巨大；衷心感谢清华大学出版社的编辑老师在内容组织、排版，以及出版方面提出的建设性意见和给予的无私帮助；感谢昆明理工大学提供的宽松的研究环境；感谢昆明理工大学计算机系教师缪祥华博士，他为本书的成文提出了很多建设性的建议，对本书的改进帮助甚大；感谢昆明理工大学计算机系海归博士吴霖老师，他经常和作者一起讨论机器学习的技术问题，为本书的编写贡献了很多智慧；感谢昆明理工大学现代教育中心的何佳老师，他完成了本书部分代码的编写和测试工作；感谢国内外的同行们，他们在网络论坛和博客上发表了众多卓有见识的文章，作者从中学习到很多知识，由于来源比较琐碎，无法一一列举，感谢他们对本书的贡献；感谢理解和支持我的家人，他们是我写作的坚强后盾。感谢购买本书的朋友，欢迎批评指正，你们的批评建议都会受到重视，并在再版中改进。
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第1章

Weka介绍


Weka是新西兰怀卡托大学用Java开发的数据挖掘著名开源软件，该系统自1993年开始由新西兰政府资助，至今已经历了20多年的发展，其功能已经十分强大和成熟。Weka集合了大量的机器学习和相关技术，受领域发展和用户需求所推动，代表了当今数据挖掘和机器学习领域的最高水平。






1.1　Weka简介

Weka是怀卡托智能分析环境（Waikato Environment for Knowledge Analysis）的英文字首缩写，官方网址为http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka，在该网站可以免费下载可运行软件和源代码，还可以获得说明文档、常见问题解答、数据集和其他文献等资源。Weka的发音类似新西兰本土一种不会飞的鸟，如图1.1所示，因此Weka系统使用该鸟作为其徽标。
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图1.1　Weka（或woodhen）鸟
[1]






Weka是一种使用Java语言编写的数据挖掘机器学习软件，是GNU协议下分发的开源软件。Weka主要用于科研、教育和应用领域，还作为Ian H. Witten、Eibe Frank和Mark A. Hall三人合著的著名书籍Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques，Third Edition
 
[2]

 的实践方面的重要补充，该书于2011年由Elsevier出版。

Weka是一套完整的数据处理工具、学习算法和评价方法，包含数据可视化的图形用户界面，同时该环境还可以比较和评估不同的学习算法的性能。

国内外很多著名大学都采用Weka作为数据挖掘和机器学习课程的实践工具。Weka还有另外一个名字叫作Pentaho Data Mining Community Edition（Pentaho数据挖掘社区版），此外，Pentaho的网站（http://weka.pentaho.com/）还维护一个被称为Pentaho Data Mining Enterprise Edition（Pentaho数据挖掘企业版）的版本，它主要提供技术支持和管理升级。另一个用Java编写的著名数据挖掘工具RapidMiner通过Weka Extension（Weka扩展）支持Weka，以充分利用Weka的“约100个额外的建模方案，其中包括额外的决策树、规则学习器和回归估计器”，参见网址https://marketplace.rapidminer.com/UpdateServer/faces/product_details.xhtml? productId=rmx_weka。

有很多软件项目直接或间接使用Weka，包括能够处理ARFF格式的数据，或者从其他编程环境中访问Weka的功能，具体可参见网址http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/related.html和WekaWiki（http://weka.wikispaces.com/Related+Projects）。另外，Weka还提供统计编程语言R以及Python的接口，以及对分布式计算框架Hadoop、Spark的支持，这使得Weka更具实用价值。

1.1.1　Weka历史

怀卡托机器学习团队宣称：我们团队的总体目标是要建立最先进的软件开发机器学习技术，并将其应用于解决现实世界的数据挖掘问题。团队具体目标是：使机器学习技术容易获得，并将其应用到解决新西兰工业的重大实际问题中，开发新的机器学习算法并推向世界，为该领域的理论框架做出贡献。

1992年年末，新西兰怀卡托大学计算机科学系的Ian H. Witten博士申请基金，1993年获新西兰政府资助，并于同年开发出接口和基础架构。次年发布了第一个Weka的内部版本。两年后，在1996年10月，第一个公开版本（Weka 2.1）发布。Weka早期版本主要采用C语言编写，1997年年初，团队决定使用Java重新改写，并在1999年中期发布纯Java的Weka 3版本。选定Java来实现Ian H. Witten著作Data Mining
 的配套机器学习技术是有充分理由的，作为一个著名的面向对象的编程语言，Java允许用一个统一的接口来进行学习方案和方法的预处理和后处理。决定使用Java来替代C++或其他面向对象的语言，是因为Java编写的程序可以运行在绝大部分计算机上，而无须重新编译，更不需要修改源代码。已经测试过的平台包括Linux、Windows和Macintosh操作系统，甚至包括PDA。最后的可执行程序复制过来即可运行，完全绿色，不要求复杂安装。当然，Java也有其缺点，最大的问题是它在速度上有缺陷，执行一个Java程序比对应的C语言程序要慢上好几倍。综合来看，对于Weka来说，Java“一次编译，到处运行”的吸引力远远超出对性能的渴望。

截止到2016年2月，Weka最新的版本是3.7.13，这是2015年9月11日发布的稳定版，本书第二版基于该版本。

1.1.2　Weka功能简介

Weka系统汇集了最前沿的机器学习算法和数据预处理工具，以便用户能够快速灵活地将已有的成熟处理方法应用于新的数据集。它为数据挖掘的整个过程提供全面的支持，包括准备输入数据、统计评估学习方案、输入数据和学习效果的可视化。Weka除了提供大量学习算法（学习方案）之外，还提供了适应范围很广的预处理工具，用户通过一个统一界面操作各种组件，比较不同的学习算法，找出能够解决问题的最有效的方法。

Weka系统包括处理标准数据挖掘问题的所有方法：回归、分类、聚类、关联规则以及属性选择。分析要进行处理的数据是重要的一个环节，Weka提供了很多用于数据可视化和预处理的工具。输入数据可以有两种形式，第一种是通过以ARFF格式为代表的文件进行输入，另一种是直接读取数据库表。

使用Weka的方式主要有三种：第一种是将学习方案应用于某个数据集，然后分析其输出，从而更多地了解这些数据；第二种是使用已经学习到的模型对新实例进行预测；第三种是使用多种学习方案，然后根据其性能表现选择其中的一种来进行预测。用户使用交互式界面菜单选择一种学习方案，大部分学习方案都带有可调节的参数，用户可通过属性列表或对象编辑器修改参数，然后通过同一个评估模块对学习方案的性能进行评估。

Weka主界面被称为Weka GUI选择器（Weka GUI Chooser），它通过右边的四个按钮提供四种主要的应用程序供用户选择，如图1.2所示，单击按钮即可进入相应的图形用户界面。
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图1.2　Weka主界面




其中，Weka系统提供的最容易使用的图形用户界面称为探索者（Explorer）。通过选择菜单和填写表单，可以调用Weka的所有功能。例如，用户仅仅单击几个按钮，就可以完成从ARFF文件中读取数据集，然后建立决策树模型的工作。Weka界面十分友好，能适时地将不宜用的功能选项设置为不可用状态；将用户选项设计为表格方式以方便填写；当鼠标移动到界面工具上短暂停留时，会给出用法提示；对算法都给出较为合理的默认值，使得用户在进行配置时无须花费太多精力就可取得较好的效果等。

虽然探索者界面使用很方便，但它存在一个缺陷，即要求将所需数据全部一次读进内存，一旦用户打开某个数据集，就会批量读取全部数据。因此，这种批量方式仅适合处理中小规模的问题。而知识流界面刚好能够弥补这一缺陷。

知识流（KnowledgeFlow）界面可以使用增量（分批）方式的算法来处理大型数据集，用户可以定制处理数据流的方式和顺序。知识流界面允许用户在屏幕上任意拖曳代表学习算法和数据源的图形组件，并以一定的方式和顺序组合在一起。也就是说，按照一定顺序将代表数据源、预处理工具、学习算法、评估手段和可视化模块的各组件组合在一起，形成数据流。如果用户选取的过滤器和学习算法具有增量学习功能，那就可以实现大型数据集的增量分批读取和处理。

实验者（Experimenter）界面用于帮助用户解答实际应用分类和回归技术中遇到的一个基本问题：对于一个已知问题，哪种方法及参数值能够取得最佳效果？通过Weka提供的实验者工作环境，用户可以比较不同的学习方案。尽管探索者界面也能通过交互完成这样的功能，但通过实验者界面，用户可以让处理过程实现自动化。实验者界面更加容易使用不同参数去设置分类器和过滤器，使之运行在一组数据集中，收集性能统计数据，实现重要的测试实验。

简单命令行（Simple CLI）界面是为不提供自己的命令行界面的操作系统提供的，该界面用于和用户进行交互，可以直接执行Weka命令。

1.2　基本概念

上节简要介绍了Weka，读者也许迫不及待地想进一步深入了解并使用Weka来完成数据挖掘工作。但是，在此之前，有必要先了解数据挖掘和机器学习的一些基本概念，为进一步的学习打下基础。

1.2.1　数据挖掘和机器学习

数据挖掘和机器学习这两项技术的关系非常密切。机器学习方法构成数据挖掘的核心，绝大多数数据挖掘技术都来自机器学习领域，数据挖掘又向机器学习提出新的要求和任务。

数据挖掘就是在数据中寻找模式的过程。这个寻找过程必须是自动的或半自动的，并且数据总量应该具有相当大的规模，从中发现的模式必须有意义并能产生一定的效益。通常，数据挖掘需要分析数据库中的数据来解决问题，如客户忠诚度分析、市场购物篮分析等。

当今已进入海量数据时代。例如，全世界已经有约一万亿个网页；沃尔玛仅一个小时就有一百万的交易量，其数据库里的数据已有2.5拍（即2.5×1015
 字节）的信息，等等。

这些海量数据不可能采用手工方式进行处理，因此，迫切要求能进行数据分析的自动化方法，这些都由机器学习提供。

机器学习定义为能够自动寻找数据中的模式的一套方法，然后，使用所发现的模式来预测将来的数据，或者在各种不确定的条件下进行决策。

机器学习分为两种主要类型。第一种机器学习类型称为有监督学习，或称为预测学习，其目标是在给定一系列输入/输出实例所构成的数据集的条件下，学习输入x
 到输出y
 的映射关系。这里的数据集称为训练集，实例的个数称为训练样本数。第二种机器学习类型称为无监督学习，或称为描述学习，其目标是在给定一系列仅由输入实例构成的数据集的条件下，发现数据中的有趣模式。无监督学习有时候也称为知识发现，这类问题并没有明确定义，因为我们不知道需要寻找什么样的模式，也没有明显的误差度量可供使用。而对于给定的x
 ，有监督学习可以对所观察到的值与预测的值进行比较，得到明确的误差值。

1.2.2　数据和数据集

根据应用的不同，数据挖掘的对象可以是各种各样的数据，这些数据可以以各种形式进行存储，如数据库、数据仓库、数据文件、流数据、多媒体、网页等。既可以集中存储在数据存储库中，也可以分布在世界各地的网络服务器上。

通常将数据集视为待处理的数据对象的集合。由于历史原因，数据对象有多个别名，如记录、点、行、向量、案例、样本、观测等。数据对象也是对象，因此，可以用刻画对象基本特征的属性来进行描述。属性也有多个别名，如变量、特征、字段、维、列等。

数据集可以类似于一个二维的电子表格或数据库表。在最简单的情形下，每个训练输入x
 
i

 是一个N
 维的数值向量，表示特定事物的一些特征，如人的身高、体重。这些特征也可以称为属性。有时x
 
i

 也可以是复杂结构的对象，如图像、电子邮件、时间序列、语句等。

属性可以分为四种类型：标称（nominal）、序数（ordinal）、区间（interval）和比率（ratio），其中，标称属性的值仅仅是不同的名称，即标称值仅提供区分对象的足够信息，如性别（男、女）、衣服颜色（红、黄、蓝）、天气（阴、晴、雨、多云）等；序数属性的值可以提供确定对象的顺序的足够信息，如成绩等级（优、良、中、及格、不及格）、职称（初级、中级、高级）、学生（本科生、硕士生、博士生）等；区间属性的值之间的差是有意义的，即存在测量单位，如温度、日历日期等；比率属性的值之间的差和比值都是有意义的，如绝对温度、年龄、长度、成绩分数等。

标称属性和序数属性统称为分类的（categorical）或定性的（qualitative）属性，它们的取值为集合，即使使用数值来表示，也不具备数的大部分性质，因此，应该像对待符号一样对待；区间属性和比率属性统称为定量的（quantitative）或数值的（numeric）属性，定量属性采用数值来表示，具备数的大部分性质，可以使用整数值或连续实数值来表示。

大部分数据集都以数据库表和数据文件的形式存在，Weka支持读取数据库表和多种格式的数据文件，其中，使用最多的是一种称为ARFF格式的文件。

1.2.3　ARFF格式

ARFF是一种Weka专用的文件格式，由Andrew Donkin创立，有传言说ARFF代表Andrew's Ridiculous File Format（安德鲁的荒唐文件格式），但在Weka的正式文档中明确说明ARFF代表Attribute-Relation File Format（属性—关系文件格式）。该文件是ASCII文本文件，描述共享一组属性结构的实例列表，由独立且无序的实例组成，是Weka表示数据集的标准方法，ARFF不涉及实例之间的关系。

在Weka安装目录下的data子目录中，可以找到名称为weather.numeric.arff的天气数据文件，其内容如程序清单1.1所示。数据集是实例的集合，每个实例包含一定的属性，属性的数据类型包括如下几类：标称型（nominal），只能取预定义值列表中的一个；数值型（numeric），只能是实数或整数；字符串型（string），这是一个由双引号引用的任意长度的字符列表；另外还有日期型（date）和关系型（relational）。ARFF文件就是实例类型的外部表示，其中包括一个标题头（header），以描述属性的类型，还包含一个用逗号分隔的列表所表示的数据部分（data）。



程序清单1.1
 　天气数据的ARFF文件



    % This is a toy example, the UCI weather dataset.
    % Any relation to real weather is purely coincidental.

    @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
    rainy,65,70, TRUE, no
    overcast,64,65, TRUE, yes
    sunny,72,95, FALSE, no
    sunny,69,70, FALSE, yes
    rainy,75,80, FALSE, yes
    sunny,75,70, TRUE, yes
    overcast,72,90, TRUE, yes
    overcast,81,75, FALSE, yes
    rainy,71,91, TRUE, no


上述代码中，以百分号“%”开始的行称为注释行。与计算机编程语言类似，最前面的注释行应该写明数据集的来源、用途和含义。

@relation行定义内部数据集的名称weather，名称应简洁明了，尽可能容易理解。relation也称为关系。

@attribute outlook {sunny，overcast，rainy}行定义名称为outlook的标称型属性，有三个取值：sunny、overcast和rainy。按照同样的方式，@attribute windy {TRUE，FALSE}行和@attribute play {yes，no}行分别定义windy和play两个标称型属性。要注意的是，最后一个属性默认为用于预测的类别变量，或称为目标属性。本例中，类别变量为标称型属性play，它只能取两个值之一，使得天气问题成为二元（binary）的分类问题。

@attribute temperature real行定义名称为temperature的数值型属性，@attribute humidity real行定义名称为humidity的数值型属性。这两个属性都是实数型。

@data标志后的各行构成数据集。每行为一个实例样本，由采用逗号分隔的值组成，顺序与由@attribute所定义属性的顺序一致。

本例没有使用字符串类型和日期类型，在将来的学习中会遇到这两种类型。

1.2.4　预处理

数据挖掘是在大量的、潜在有用的数据中挖掘出有用模式的过程。因此，源数据的质量直接影响到挖掘的效果，高质量的数据是进行有效挖掘的前提。但是，由于数据挖掘所使用的数据往往不是专门为挖掘准备的，期望数据质量完美并不现实，人的错误、测量设备的限制以及数据收集过程的漏洞都可能导致一些问题，如缺失值（由机械原因或人为原因造成的数据缺失）和离群值（数值与其他数值相比差异较大）。

由于无法在数据的源头控制质量，数据挖掘只能通过以下两个方面设法避免数据质量问题：①数据质量问题的检测与纠正；②使用能容忍低质量数据的算法。第一种方式在数据挖掘前检测并纠正一些质量问题，这个过程称为数据预处理；第二种方式需要提高算法的健壮性。

数据预处理是数据挖掘的重要步骤，数据挖掘者的大部分时间和精力都要花在预处理阶段。Weka专门提供若干过滤器进行预处理，还在探索者界面中提供Select attributes（选择属性）标签页专门处理属性的自动选择问题。数据预处理涉及的策略和技术非常广泛，主要包括如下技术。


1．聚集


聚集（aggregation）就是将两个或多个对象合并为单个对象。一般来说，定量数据通常通过求和或求平均值的方式进行聚集，定性数据通常通过汇总进行聚集。聚集通过数据归约来减少数据量，所导致的较小数据集只需要较少内存和处理时间的开销，因此，可以使用开销更大的数据挖掘算法。另外，聚集使用高层数据视图，起到了范围或度量转换的作用。虽然站在很高的角度去检视问题容易避免“只见树木，不见森林”的弊端，但也可能导致有趣细节的丢失。


2．抽样


如果处理全部数据的开销太大，数据预处理可以使用抽样，只选择数据对象的子集进行分析。使用抽样可以压缩数据量，因此，能够使用效果更好但开销较大的数据挖掘算法。由于抽样是一个统计过程，好的抽样方案就是确保以很高的概率得到有代表性的样本，即样本近似地具有与原数据相同的性质。

抽样方式有多种，最简单的抽样是选取每一个数据行作为样本的概率都相同，这称为简单随机抽样，又分为有放回抽样和无放回抽样两种形式，前者是从N
 个数据行中以概率1/N
 分别随机抽取出n
 个数据行，构成样本子集；后者与有放回抽样的过程相似，但每次都要删除原数据集中已经抽取出来的数据行。显然，有放回抽样得到的样本子集有可能重复抽取到相同的数据行。

当整个数据集由差异较大的数据行构成时，简单随机抽样可能无法抽取到不太频繁出现的数据行，这会导致得到的样本不具代表性。分层抽样（stratified sampling）尽量利用事先掌握的信息，充分考虑保持样本结构和总体结构的一致性以提高样本的代表性。其步骤是，先将数据集按某种特征分为若干不相交的“层”，然后再从每一层中进行简单随机抽样，从而得到具有代表性的抽样数据子集。


3．维度归约


维度是指数据集中属性的数目。维度归约（dimension reduction）是指创建新属性，通过数据编码或数据变换，将一些旧属性合并在一起以降低数据集的维度。

维度归约可以删除不相关的属性并降低噪声，维度降低会使许多数据挖掘的算法变得更好，还能消除由维灾难带来的负面影响。维灾难是指，随着维度的增加，数据在它所占的空间越来越稀疏，对于分类问题，这意味着可能没有足够的数据对象来创建模型；对于聚类问题，点之间的密度和距离的定义失去意义。因此，对于高维数据，许多分类和聚类等学习算法的效果都不理想。维度归约使模型的属性更少，因而可以产生更容易理解的模型。


4．属性选择


除维度归约外，降低维度的另一种方法是只使用属性的一个子集。表面看来这种方法似乎可能丢失信息，但在很多情况下，数据集中存在冗余或不相关的属性。其中，冗余属性是指某个属性包含了其他属性中的部分或全部信息，不相关属性是指对于手头的数据挖掘任务几乎完全没有用处的信息。属性选择是指从数据集中选择最具代表性的属性子集，删除冗余或不相关的属性，从而提高数据处理的效率，使模型更容易理解。

最简单的属性选择方法是使用常识或领域知识，以消除一些不相关或冗余属性。但是，选择最佳的属性子集通常需要系统的方法。理想的属性选择方法是：将全部可能的属性子集作为数据挖掘学习算法的输入，然后选取能产生最好结果的子集。这种方法反映了对最终使用的数据挖掘算法的目的和偏爱。但是，由于n
 个属性的子集的数量多达2
n

 个，大部分情况下行不通。因此，需要考虑三种标准的属性选择方法：嵌入、过滤和包装。

嵌入方法（embedded approach）将属性选择作为数据挖掘算法的一部分。在挖掘算法运行期间，算法本身决定使用哪些属性以及忽略哪些属性。决策树算法通常使用这种方法。

过滤方法（filter approach）在运行数据挖掘算法之前，使用独立于数据挖掘任务的方法进行属性选择，即先过滤数据集产生一个属性子集。

包装方法（wrapper approach）将学习算法的结果作为评价准则的一部分，使用类似于前文介绍的理想算法，但通常无法枚举出全部可能的子集以找出最佳属性子集。

根据属性选择过程是否需要使用类别信息，属性选择可分为有监督属性选择和无监督属性选择。前者通过度量类别信息与属性之间的相互关系来确定属性子集；后者不使用类别信息，使用聚类方法评估属性的贡献度，根据贡献度来确定属性子集。


5．属性创建


属性创建就是通过对数据集中旧的属性进行处理，创建新的数据集，这样能更有效地获取重要的信息。由于通常新数据集的维度比原数据集少，因此，可以获得维度归约带来的好处。属性创建有三种方法：属性提取、映射数据到新空间和属性构造。

属性提取是指由原始数据创建新的属性集。例如，对照片数据进行处理，提取一些较高层次的特征，诸如与人脸高度相关的边和区域等，就可以使用更多的分类技术。

映射数据到新空间是指使用一种完全不同的视角挖掘数据，这可能会揭示出重要而有趣的特征。例如，对时间序列实施傅里叶变换，将其转换为频率信息，可能会检测到其中的周期模式。

当原始数据集的属性含有必要信息，但其形式不适合数据挖掘算法的时候，可以使用属性构造，通过一个或多个原来的属性构造出新的属性。


6．离散化和二元化


有的数据挖掘算法，尤其是某些分类算法，要求数据是分类属性的形式；发现关联模式的算法要求数据是二元属性的形式。因此，需要进行属性变换。将连续属性转换为分类属性称为离散化（discretization），将连续和离散属性转换为一个或多个二元属性称为二元化（binarization）。

连续属性离散化为分类属性可分为两个子任务：决定需要多少个分类值，以及决定如何将连续属性值映射到这些分类值中。因此，离散化问题就是要决定选择多少个分割点，以及确定分割点的位置，利用少数分类值标签替换连续属性的值，从而减少和简化原来的数据。

根据是否使用类别信息，可以将离散化技术分为两类：使用类别信息的称为有监督的离散化，反之则称为无监督的离散化。

等宽和等频离散化是两种常用的无监督的离散化方法。等宽（equal width）离散化将属性的值域划分为相同宽度的区间，区间的数目由用户指定。这种方式常常会造成实例分布不均匀。等频（equal frequency）离散化也称为等深（equal depth）离散化，它试图将相同数量的对象放进每个区间，区间的数目由用户指定。


7．变量变换


变量变换（variable transformation）也称为属性变换，是指用于变量的所有值的变换。下面讨论两种重要的变量变换：简单函数变换和标准化。

简单函数变换是使用一个简单数学函数分别作用于每一个值。在统计学中，平方根、对数变换和倒数变换等变量变换常用于将不具有高斯分布的数据变换为具有高斯分布的数据。

变量标准化（standardization）的目的是使整个值的集合具有特定的性质。例如，假设[image: ]
 是某个属性的均值，s
 
x

 是其标准差，则变换公式[image: ]
 创建一个具有均值0和标准差1的新的变量。由于均值和标准差受离群点的影响较大，因此，常常修正上述变换。例如，用中位数（median）替代均值，用绝对标准差替代标准差等。

1.2.5　分类与回归

分类（classification）与回归（regression）是数据挖掘应用领域的重要技术。分类就是在已有数据的基础上学习出一个分类函数或构造出一个分类模型，这就是通常所说的分类器（classifier）。该函数或模型能够把数据集中的数据映射到某个给定的类别，从而用于数据预测。分类和回归是预测的两种形式，分类预测的输出目标是离散值，而回归预测的输出目标是连续值。因此，在Weka中，分类和回归都归为同一类的问题，都是要构建能对目标进行预测的分类器。

在分类之前，先要将数据集划分为训练集和测试集两个部分。分类分两步：第一步，分析训练集的特点并构建分类模型，常用的分类模型有决策树、贝叶斯分类器、k-最近邻分类等；第二步，使用构建好的分类模型对测试集进行分类，评估分类模型的分类准确度等指标，选择满意的分类模型。

分类模型学习方法主要分为以下几类。


1．决策树分类


决策树分类方法对训练集进行训练，生成一棵二叉或多叉的决策树。决策树包含三种节点，根节点没有入边，但有零条或多条出边；内部节点只有一条入边和两条或多条出边；叶节点只有一条入边，但没有出边。树的叶节点代表某一个类别值，非叶节点代表某个一般属性（非类别属性）的一个测试，测试的输出构成该非叶节点的多个分支。从根节点到叶节点的一条路径形成一条分类规则，一棵决策树能够方便地转化为若干分类规则，挖掘者可以根据分类规则直观地对未知类别的样本进行预测。具体方法是，从树的根节点开始，将测试条件用于检验样本，根据测试结果选择适当的分支，沿着该分支要么到达另一个内部节点，再次使用新的测试规则；要么到达叶节点，结果是将叶节点的类别标号赋值给检验样本。

决策树归纳的学习算法必须解决以下两个问题。

第一，如何分裂训练样本集？树在增长过程中的每个递归步必须选择一个属性作为测试条件，将样本集划分为更小的子集。为了实现该步，算法必须提供为不同类型的属性指定测试条件的方法，并且提供评估每种测试条件的客观度量。

第二，如何停止分裂过程？需要有终止决策树生长过程的结束条件。可能的策略是一直分裂，直到所有的样本都属于同一个类别，或者所有样本的属性值都相同。也可以使用其他策略提前终止树的生长过程。

不同决策树采用的技术不同，目前已经有很多成熟而有效的决策树学习算法，如ID3、C4.5、CART、Random Forest等。具体算法详见后文。


2．贝叶斯分类


贝叶斯分类方法有一个明确的基本概率模型，用以给出某个样本属于某个类别标签的概率。贝叶斯分类方法有两种主要实现：朴素贝叶斯分类器和贝叶斯网络。朴素贝叶斯分类器是基于贝叶斯定理的统计分类方法，它假定属性之间相互独立，但实际数据集中很难保证这一条件。朴素贝叶斯分类器分类速度快且分类准确度高，支持增量学习。贝叶斯网络使用一种称为贝叶斯网络的概率网络来描述属性之间的依赖关系，Weka对贝叶斯网络有很好的支持，详见后文。


3．k
 -最近邻分类


前面所介绍的决策树分类器是一种积极学习器（eager learner），因为只要训练数据可用，它就开始学习从输入属性到类别标签的映射模型。另一种策略则是推迟对训练模型的建模，直到需要分类测试样本时再进行，对应的分类器称为消极学习器（lazy learner）。k
 -最近邻分类算法使用的就是后一种策略，它是一种基于实例的学习算法，不需要事先使用训练样本构建分类器，而是直接使用训练集对测试样本进行分类，以确定类别标签。


k
 -最近邻分类使用具体的训练实例进行预测，不必维护从数据集中抽象出来的模型。这种基于实例的学习算法需要邻近性度量来确定实例间的相似度或距离，还需要分类函数根据测试实例与其他实例的邻近性返回测试实例的预测类别标签。虽然消极学习方法不需要建立模型，但对测试实例进行分类的开销很大，因为需要逐个计算测试样本和训练样本之间的相似度。相反，积极学习方法通常花费大量的计算资源来建立模型，但一旦建立模型之后，对测试实例进行分类就会非常快。k
 -最近邻分类器基于局部信息进行预测，而决策树分类器则试图找到一个适合整个输入空间的全局模型。由于基于局部分类策略，k
 -最近邻分类器在k
 很小的时候对噪声非常敏感。

Weka实现的k
 -最近邻分类算法称为IBk，可以通过交叉验证选择适当的k
 值，还可以实现距离加权。


4．神经网络分类


神经网络（neural network）是大量的简单神经元按一定规则连接构成的网络系统，能够模拟人类大脑的结构和功能。它采用某种学习算法从训练样本中学习，将获取的知识存储在网络模型的权值中，通过模拟人类大脑在同一个脉冲的反复刺激下改变神经元之间的神经键连接强度来进行学习。

按照各神经元的不同连接方式，神经网络分为前向网络和反馈网络。目前的神经网络模型非常丰富，典型的模型有感知器模型、多层前向传播模型、BP（反向传播）模型、Hopfield模型、SOM（Self-Organizing Map，自组织映射）模型等。

Weka神经网络使用多层感知器实现了BP神经网络，详见第6章。

1.2.6　聚类分析

聚类（clustering）就是将数据集划分为由若干相似实例组成的簇（cluster）的过程，使得同一个簇中实例间的相似度最大化，不同簇中实例间的相似度最小化。也就是说，一个簇就是由彼此相似的一组对象所构成的集合，不同簇中的实例通常不相似或相似度很低。

聚类分析是数据挖掘和机器学习中十分重要的技术，应用领域极为广泛，如统计学、模式识别、生物学、空间数据库技术、电子商务等。

作为一种重要的数据挖掘技术，聚类是一种无监督的机器学习方法，主要依据样本间相似性的度量标准将数据集自动划分为几个簇，聚类中的簇不是预先定义的，而是根据实际数据的特征按照数据之间的相似性来定义的。聚类分析算法的输入是一组样本以及一个度量样本间相似度的标准，输出是簇的集合。聚类分析的另一个副产品是对每个簇的综合描述，这个结果对于进一步深入分析数据集的特性尤为重要。聚类方法适合用于讨论样本间的相互关联，从而能初步评价其样本结构。

数据挖掘关心聚类算法的如下特性：处理不同类型属性的能力、对大型数据集的可扩展性、处理高维数据的能力、发现任意形状簇的能力、处理孤立点或“噪声”数据的能力、对数据顺序的不敏感性、对先验知识和用户自定义参数的依赖性、聚类结果的可解释性和实用性、基于约束的聚类等。

聚类分析方法主要有划分的方法、层次的方法、基于密度的方法、基于网格的方法、基于模型的方法等。Weka实现的聚类算法主要有k
 均值算法、EM（期望最大化）算法和DBSCAN算法。

1.2.7　关联分析

商业企业在日复一日的运营中积累了大量的数据。例如，超市的收银台每天都要记录大量的顾客购物数据，这种数据通常称为购物篮事务。商家对分析这些数据很感兴趣，因为分析它可以了解顾客的购买行为。关联分析（association analysis）方法就用于发现隐藏在大型数据集中有意义的联系，这种联系可以用关联规则（association rule）进行表示。例如，商家通过关联分析挖掘商场销售数据，发现顾客的购买习惯，如购买产品X的同时也购买产品Y，于是，超市就可以调整货架的布局，将X产品和Y产品放在一起，以提升销量。因此，关联分析为商场进行商品促销以及货架摆放提供了辅助决策信息。

例如，沃尔玛从销售数据中发现这样一个令人匪夷所思的规则：{尿布}→{啤酒}。该规则表明尿布和啤酒的销售之间存在着很强的联系。原来，美国妇女通常在家照顾孩子，所以她们会经常嘱咐丈夫在下班回家的路上为孩子买尿布，而丈夫在买尿布的同时又会顺手购买自己爱喝的啤酒。得益于所发现的新的交叉销售商机，沃尔玛将啤酒和尿布这两个看上去毫无关联的商品摆放在一起销售，获得了很好的销售收益。

除购物篮数据外，关联分析还可以应用于其他领域，如生物信息学、医疗诊断、网页挖掘和科学数据分析等。例如，通过关联分析挖掘医疗诊断数据，可以发现症状与疾病之间的关联，为医生诊断疾病和治疗提供线索。

关联分析最著名的算法是Apriori算法，其核心是基于两阶段频繁项集思想的递推算法。寻找最大项集（频繁项集）的基本思想是：算法需要对数据集进行多步处理。第一步，简单统计所有含一个元素项集出现的频数，并找出那些不小于最小支持度的项集，即一维最大项集。从第二步开始进行循环处理，直到再没有最大项集生成。循环过程是：在第k
 步中，根据第k
 -1步生成的（k
 -1）维最大项集产生k
 维候选项集，然后对数据库进行搜索，得到候选项集的支持度，与最小支持度进行比较，从而找到k
 维最大项集。

Weka实现了Apriori算法和另一个关联分析的FP-Growth（频繁模式增长）算法。

1.3　Weka系统安装

本节介绍Weka系统的安装。由于Weka采用Java编写，因此，具有Java“一次编译，到处运行”的特性，Weka支持的操作系统有Windows x86、Windows x64、Mac OS X、Linux等。

1.3.1　系统要求

表1.1列举了运行Weka的特定版本对Java版本的要求。



表1.1　Weka各版本对Java版本的要求
[3]
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表1.1中的X表示所在列的Java版本支持所在行的Weka版本。表中有两处还注明了因版本变更对Java版本要求的变化，采用前缀r加数字表示Subversion修订版本，并列出变更时间。

在Linux/GNOME系统中，使用Java 1.5及以上版本会遇到界面的缺省外观显示问题。Mac OS X用户使用Weka 3.6.5/3.7.4版本时，需要安装Java for Mac OS X 10.6 Update 3及以上版本。

1.3.2　安装过程

下面介绍Weka 3.7.13在Windows 8.1中文版上的下载及安装过程。


1．下载


SourceForge.net网站提供Weka各类版本的下载，本书推荐从Weka官网链接到下载地址，另外，Weka官网还提供很多相关资源。在浏览器地址栏中输入网址“http://www.cs.waikato.ac.nz/～ml/weka/”，并按Enter键，在主页的导航栏中单击Download超链接，根据自己的计算机所安装的操作系统选择下载文件。

要注意的是，Weka主要版本有三种，第一种称为Snapshots（快照版本），是开发过程中构建的版本，并不是正式版，这是为想要最新的错误修正版的用户设置的；第二种称为Stable book 3rd ed. version（第3版书的稳定版本），是Ian H. Witten的第3版著作对应的Weka实现的稳定版本，版本为3.6.x；第三种称为Developer version（开发者版本），目前版本为3.7.x，这是Weka的主干版本，是稳定3.6版本代码的延续，进行了错误修复并新增了一些功能，因此，它是学习和研究Weka的理想版本，本书的写作就基于这个版本。

由于作者使用的操作系统为Windows 8.1中文版，并且已经安装过JDK 8（要求JRE 7以上版本），因此，选择下载weka-3-7-13-x64.exe，如图1.3所示。如果没有安装过Java，最好选择下载自带Java VM的Weka版本。
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图1.3　选择下载的文件





2．安装


下载完成后双击.exe文件进行安装。

首先出现的是欢迎窗口，如图1.4所示，单击Next按钮进入下一步。
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图1.4　欢迎窗口




随后出现的是GNU GPL协议，必须同意才能进行安装。单击I Agree按钮，如图1.5所示。
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图1.5　同意GNU GPL协议




下一步是选择安装组件。选项有Full、Minimal、Custom三项，默认为Full。由于完全安装也不占多大空间，建议选择默认的Full选项。因此保持默认选项，单击Next按钮进入下一步，如图1.6所示。
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图1.6　选择安装组件




下一步是选择安装路径。根据自己计算机的硬盘空间进行选择，建议安装在C盘的Weka-3-7目录下，选择完成后，单击Next按钮进入下一步，如图1.7所示。
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图1.7　选择安装路径




接下来是选择开始菜单文件夹名称，这里是Weka 3.7.13，没有特殊要求则不必更改，单击Install按钮开始安装，如图1.8所示。
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图1.8　选择开始菜单文件夹名称




安装完成后，最好花上一点时间看看已安装的文件。如图1.9所示，Weka-3-7目录下有三个子目录，changelogs子目录用于存放Weka版本的变更情况，除非想参与到Weka项目的开发，或者想知道Weka的某版本在上一个版本的基础上究竟变更了哪些内容，才需要进行研究；data子目录存放自带的23个ARFF文件作为测试用途的示例数据集，详见后文；doc子目录存放Weka文档，进行二次开发的技术人员需要仔细阅读。
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图1.9　安装在硬盘上的文件




安装目录下还有几个文件值得关注。WekaManual.pdf是Weka用户手册，不论新手还是老资格用户，该手册都很有用；weka-src.jar是打包源程序，可以解压出来供深层次的用户使用；RunWeka.ini是运行Weka的配置文件。

1.3.3　Weka使用初步

由于从Windows 8开始取消了开始菜单，很多人觉得使用不方便。本书建议安装360软件小助手，以保持原来的使用习惯。
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图1.10　Weka菜单




Weka安装完成后，在Windows左下角的360软件小助手菜单中，可以找到Weka 3.7.13子菜单，下面有四个菜单项，如图1.10所示。

单击第一个菜单项Documentation（参考资料），可以浏览Weka提供的非常有用的参考资料，包括Weka手册、Java包API文档，还有一些在线资源，如Weka主页、WekaWiki、Pentaho的Weka社区文档，以及SourceForge.net网站下的Weka，如图1.11所示。
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图1.11　Weka参考资料




第二个菜单项用于卸载Weka。

第三和第四个菜单项均可以启动Weka界面，不同的是前者带有一个控制台输出，而后者没有。不管使用哪种方式启动Weka，主界面均显示为Weka GUI选择器窗口，如前文的图1.2所示。这里主要介绍Weka的菜单。

Weka使用的MDI（多文档界面）外观让所有打开的窗口更加简洁明了。Weka菜单分为以下四个部分。


1．Program（编排）菜单


●　LogWindow（日志窗口）菜单项：打开一个记录输出到stdout或stderr内容的日志窗口。在Windows环境下，如果以不带控制台输出的方式启动Weka，日志窗口比较有用。

●　Memory usage（内存使用情况）菜单项：打开一个显示内存使用情况的窗口，如果用户发现内存占用过大，可单击窗口右边的GC按钮，启动垃圾回收器，如图1.12所示。
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图1.12　内存使用情况




●　Exit（退出）菜单项：关闭Weka。


2．Visualization（可视化）菜单


●　Plot（散点图）菜单项：画出数据集的二维散点图。

●　ROC（接收者操作特征）菜单项：打开预先保存的文件以显示ROC曲线。

●　TreeVisualizer（树可视化工具）菜单项：打开预先保存的文件以显示一个有向图，例如，决策树。

●　GraphVisualizer（图可视化工具）菜单项：显示XML、BIF或DOT格式的图片，例如，贝叶斯网络。

●　BoundaryVisualizer（边界可视化工具）菜单项：允许在二维空间中对分类器的决策边界进行可视化。


3．Tools（工具）菜单


●　Package manager（包管理器）菜单项：允许用户选择安装感兴趣或需要的算法软件包。

●　ArffViewer（ARFF查看器）菜单项：一个MDI应用程序，使用电子表格的形式来查看ARFF文件。

●　SqlViewer（SQL查看器）菜单项：通过JDBC（Java数据库连接）查询数据库的简单窗口，支持连接数据库，执行SQL语句，并显示结果。

●　Bayes net editor（贝叶斯网络编辑器）菜单项：一个编辑、可视化和学习贝叶斯网络的应用程序。


4．Help（帮助）菜单


●　Weka homepage（Weka主页）菜单项：打开一个浏览器窗口，显示Weka主页。

●　HOWTOs，code snippets，etc（基本知识、代码段等）菜单项：打开常用的WekaWiki，其中含有大量的示例，以及开发和使用Weka的基本知识（HOWTO）。

●　Weka on Sourceforge（Sourceforge网站的Weka）菜单项：打开Weka项目在Sourceforge.net网站上的主页。

●　SystemInfo（系统信息）菜单项：列出一些关于Java和Weka的环境信息，如WEKA_HOME、file.encoding等。

1.3.4　系统运行注意事项


1．使用Weka包管理器


通常术语“包”（package）指的是Java通过包来组织Java类。自Weka 3.7.2开始，Weka引入包的概念，它将额外功能从weka.jar文件中分离，以软件包的形式单独提供。Weka包由各种jar文件、文档、元数据，以及可能的源代码组成。从版本3.7.2开始，早期版本Weka中的许多学习算法和工具就分离出来成为单独的包。这样做的最大好处就是简化了Weka的核心系统，允许用户选择安装自己需要或者感兴趣的软件包。它还提供了一种简单机制，用户能够及时使用到Weka爱好者提供的新功能。Weka可以使用很多包，这些包以某种方式添加学习方案，或扩展核心系统的功能，很多包都由Weka团队和第三方提供。

Weka自带有软件包的管理机制，能在运行时动态加载包。软件包管理器分为命令行和图形用户界面（GUI）两种，下面分别予以说明。

假定weka.jar文件在classpath路径中，使用如下命令即可访问包管理器：


    java weka.core.WekaPackageManager


运行结果如图1.13所示。详细的命令行包管理器的使用将在第5章讲述。
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图1.13　命令行包管理器




可以看到，除非是专业程序员，使用命令行包管理器非常麻烦，要求输入若干命令行选项。因此，普通人员还是使用GUI进行包管理较为直观方便。

首先启动Weka GUI选择器窗口，在Tools菜单下，选择Package manager菜单项，或者按Ctrl+U快捷键，会弹出如图1.14所示的Package Manager（包管理器）窗口。命令行包管理器中包含的全部功能都可以在GUI版本中使用，GUI版本还能够一键安装和卸载多个包。
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图1.14　Package Manager窗口




Package Manager窗口可分为上、下两部分：顶部是一个软件包的列表；底部是一个小型的浏览器，用于显示当前选择的包信息。

包列表中显示了包的名称（Package）、类别（Category）、如已安装则显示目前安装的版本（Installed version）、存储库中可用的最新版本（Repository version），以及包是否已经加载（Loaded）。可以通过单击此列表相应的列标题，按照包名称或类别进行排序。第二次单击相同列标题会反转排列顺序。在窗口左上角，有三个单选按钮可以用来过滤列表中显示的内容，默认选中All（所有软件包）单选按钮，Available单选按钮用于显示所有可用的尚未安装软件包，Installed单选按钮用于显示已安装的软件包。

如果某一种软件包有多个版本可用，可以选择对应的Repository version列来选取版本。具体方法是：单击该列，在出现的下拉列表框中选择希望安装的版本。

窗口顶部有四个按钮，分别为Refresh repository cache（刷新库缓存）、Install（安装）、Uninstall（卸载）和Toggle load（切换加载）。第一个按钮用于刷新包信息库中的元数据的缓存副本。第一次使用程序包管理器时，不论是GUI版本还是命令行版本，都会出现短暂的延迟，这是因为第一次要建立初始缓存。Install和Uninstall按钮分别用于安装和卸载包，可以一次安装或卸载多个包，可以在按住Shift键的同时选择一定范围内连续的包，也可以在按住Ctrl键的同时将不连续的包依次添加到选择集合中。Toggle load按钮用于切换已安装包的加载状态，在Loaded列的Yes与No之间进行切换，切换时会弹出一个信息对话框，指示修改的加载状态必须在重启Weka之后才会生效。在Install和Uninstall按钮的下面，有一个Ignore dependencies/conflicts（忽略依赖关系和冲突）复选框，选中该复选框可以忽略所选择软件包的依赖关系和可能发生的任何冲突。如果在安装软件包时选中该复选框，将无法安装存在依赖关系的软件包。

下面以LibSVM（SVM模式与回归软件包）的安装和卸载为实例进行说明。

首先安装。选中All单选按钮，显示全部包，选中LibSVM包，如图1.15所示。

[image: ]

图1.15　选中要安装的包




然后，单击Install按钮进行安装。这时，Weka会弹出一个窗口请用户确认，单击“是（Y）”按钮确认自己的操作。包管理器窗口右上角显示安装进度，经过一小段时间后，所选中的LibSVM包对应的Loaded列也会显示Yes字样，说明安装完成。

现在卸载LibSVM包。选中Installed单选按钮，显示已安装的包，选中LibSVM包，这时，Uninstall按钮从不可用变为可用，如图1.16所示。
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图1.16　选中要卸载的包




单击Uninstall按钮，会出现一个警告窗口，单击“是（Y）”按钮确认自己的操作。经过一小段时间后，Weka提示需要重新启动以便使更改生效，单击“确定”按钮重启Weka。

有时，读者会遇到因网络问题无法连接包管理器网站下载Weka的附加算法包的问题，下面提供一个简单的解决方案。

通过浏览器连接网址http://sourceforge.net/projects/weka/files/weka-packages/，如图1.17所示。如果无法连接，可设置代理服务器。
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图1.17　Weka算法包下载页




选择并下载需要的算法后，解压，然后在类路径中加入解压后的jar文件全路径名。

下面以安装LibSVM1.0.6.zip的实例进行说明。

首先停止运行Weka，下载LibSVM1.0.6.zip文件，并解压到某个目录中，如D:\LibSVM目录，如图1.18所示。

[image: ]

图1.18　LibSVM解压的目录




然后设置环境变量，如图1.19所示。变量名为CLASSPATH，变量值为“D:\LibSVM\LibSVM.jar;D:\LibSVM\lib\libsvm.jar;”。
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图1.19　LibSVM环境变量设置




[image: ]
 注意：
 　第一，LibSVM需要设定两个jar文件，其他算法可能只需要设定一个即可；第二，冒号和分号一定要是英文半角字符；第三，如果CLASSPATH原来就有值，请不要删除原值，添加新值即可。


最后，重新启动Weka，打开数据集，切换至Classify（分类）标签页。可以看到，已经可以使用LibSVM算法包，如图1.20所示。
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图1.20　成功加载LibSVM算法包




如果所在单位使用HTTP代理服务器访问Internet，可以尝试使用代理。具体方法是，从命令行启动Weka时提供代理服务器主机名及端口号，如：


    java -Dhttp.proxyHost=proxyHostOrIP -Dhttp.proxyPort=port weka.gui.GUIChooser


请自行将proxyHostOrIP替换为自己的代理服务器名或IP，port替换为端口号。

如果代理服务器需要认证，请使用-Dhttp.proxyUser和-Dhttp.proxyPassword属性分别提供用户名和密码。

另外，还可以将上述代理服务器的各种属性加到RunWeka.ini配置文件中。使用任意文本编辑器打开RunWeka.ini文件，在约第17行，找到以下配置：


    cmd_default=javaw -Dfile.encoding=#fileEncoding# ...


将其改为


    cmd_default=javaw -Dfile.encoding=#fileEncoding# -
    Dhttp.proxyHost=proxyHostOrIP -Dhttp.proxyPort=port -
    Dfile.encoding=#fileEncoding# ...


重新启动Weka，包管理器应该能访问Weka附加算法包。


2．设置CLASSPATH


CLASSPATH环境变量告知Java应该在什么地方去查找Java类。因为Java总是按照一定顺序去查找CLASSPATH环境变量里的类路径，因此，用户应该认真考虑将何种路径放到CLASSPATH的什么位置。

下面以在Windows操作系统中添加MySQL驱动程序mysql-connector-java-5.1.6.jar为例进行说明。只有将该jar文件添加到CLASSPATH环境变量中，Weka才能通过JDBC访问MySQL数据库。

在Windows桌面上，右击“这台电脑”图标，在弹出的快捷菜单中选择“属性”菜单项，在新窗口左部选择“高级系统设置”选项，打开“系统属性”对话框，在“高级”标签页下单击“环境变量”按钮，打开“环境变量”对话框。根据计算机是仅供一人使用还是多人使用，可以选择将环境变量设置为用户变量还是系统变量。如果不知道该设置为哪一种变量，建议设置为用户变量。如果已经存在CLASSPATH环境变量，则进行编辑，否则，单击“新建”按钮进行新建，按照图1.21所示输入变量名和变量值。
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图1.21　设置环境变量




如果用户的jar文件名称或路径与本书不同，请做相应修改。如果用户还想加入更多的jar文件，请使用分号进行分割。


3．使用UTF-8数据集或文件


Java本来就支持UTF-8字符集，因此Weka应该能够处理UTF-8字符集的数据集或文件，只要选择合适的字符集即可。在Windows平台下，Weka默认使用另一种字符集Cp1252，可以通过以下方式将文件编码（file encoding）改为“utf-8”，重新启动就能支持汉字。

如果直接在命令行下运行Weka，只要在命令行中添加如下参数：


    -Dfile.encoding=utf-8


如果在“开始”菜单下启动Weka，那么就需要修改RunWeka.ini文件，步骤如下。


步骤1
 　在Weka安装目录下，找到RunWeka.ini文件，用任意文本编辑器打开该文件。


步骤2
 　在第32行附近，找到“fileEncoding=Cp1252”行，将“Cp1252”改为“utf-8”，注意不要有引号；如果没有找到这一行，那么，找到所有的java/javaw命令，在这些命令行中添加“-Dfile.encoding=utf-8”参数。


4．常见运行错误


1）OutOfMemoryException（内存不足例外）

大多数Java虚拟机只分配一定数额的最大内存来运行Java程序，通常远低于计算机中的内存大小。但是，可以通过设置适当的选项来扩展虚拟内存。例如，可以用命令


    java -Xmx512m ...


设置最大Java堆的大小为512MB。还可以使用Xmx2g将其设置为2GB，这样就足够使用。当然，这还要看计算机的具体配置，设置过大的内存会影响运行性能。

2）StackOverflowError（栈溢出错误）

这是由于设置的堆栈过小造成的错误。尝试增加虚拟机的堆栈，可以使用下面的命令来增加堆栈空间：


    java -Xss512k ...


该命令设置Java的最大堆栈大小为512KB。如果还是不够，请慢慢增加。

3）training and test set are not compatible（训练集和测试集不兼容）

Weka假定训练集和测试集的结构应该完全一致，这意味着训练集和测试集的属性不但在数量上相同，而且在类型上也应该完全一样。对于标称型属性，必须确保标签的数量和顺序完全一致。

使用已经训练好的分类器进行预测，不需要包括任何分类属性的信息。出于速度的原因，Weka不执行任何有关数据集结构的检查，既没有将属性名称从训练空间映射到测试空间，也没有映射标签。在内部，数据集的单行表示为一个double型数组。对于数值型属性，这并不构成问题；但对于其他类型的属性，如标称型属性，double值表示可用标签列表的索引，标签的不同顺序会导致不同的标签却采用相同的索引表示，这样，预测就不可靠。

解决办法是使用批量过滤（batch filtering）。如果需要将第二个数据集（通常为测试集）处理为与第一个数据集（通常为训练集）具有相同的统计数据，那么就使用批量过滤。

例如，使用Standardize过滤器分别对两个数据集执行标准化操作，肯定会创建两个不同的标准化输出文件，因为如果数据集不同，输入数据就不同，导致均值和标准偏差也就不同。StringToWordVector也同样会产生这个问题，因为在训练集和测试集中单词出现的次数不同，导致单词词典也相应改变，从而输出两个互不兼容的文件。

为了创建兼容的训练集和测试集，有必要使用批量过滤。启用批量过滤，必须提供额外的命令行参数-b。此外，第一个输入/输出对（-i/-o）初始化过滤器的统计数据，第二个输入/输出对（-r/-s）根据这些统计数据进行处理。

例如，如下的Java调用启用批量过滤：


    java weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize \
      -b \
      -i train.arff \
      -o train_std.arff \
      -r test.arff \
      -s test_std.arff
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 注意：
 　上述命令是适用于Linux/UNIX的bash，反斜杠表示续行。如果采用Windows或Simple CLI，需要去掉反斜杠符号，并在一行内写全命令。更详细的命令解释请参见本书第5章。


1.4　访问数据库

虽然Weka数据集默认可以保存在ARFF格式的文件中，但很多数据挖掘应用都可能要求直接访问数据库，对数据库表的记录进行挖掘，尤其是在数据集非常大的情况下。Weka使用JDBC访问数据库。

1.4.1　配置文件

首先做三项准备工作：第一，如果Weka正在运行，记得先关闭Weka。第二，下载数据库驱动。Weka支持大部分常用数据库，本书采用的数据库是MySQL 5.6.12，使用的JDBC驱动是com.mysql.jdbc.Driver，因此本书下载mysql-connector-java-5.1.6.jar驱动文件，并设置CLASSPATH环境变量指向该驱动，如图1.21所示，这使得Weka能找到JDBC驱动。第三，启动数据库运行，确保已经建立名称为weka的数据库，为该库建立名称为weka的用户，密码自定，并为该用户赋予足够的权限。

要正常访问数据库，根据计算机的实际情况正确修改配置文件是关键。Weka的配置文件名称为DatabaseUtils.props，位于weka.experiment包中。可以从weka.jar或weka-src.jar归档文件中获取该配置文件。具体做法是，使用解压缩工具将归档文件解开，在weka\experiment子目录下可以找到DatabaseUtils.props配置文件。本书直接在该配置文件的基础上进行修改。

为了方便用户，Weka对常用数据库都提供对应配置文件，在对应配置文件上进行修改要方便得多，具体如下。

（1）DatabaseUtils.props.hsql：适用于HSQLDB数据库。

（2）DatabaseUtils.props.msaccess：适用于MS Access数据库。

（3）DatabaseUtils.props.mssqlserver：适用于MS SQL Server 2000数据库。

（4）DatabaseUtils.props.mssqlserver2005：适用于MS SQL Server 2005数据库。

（5）DatabaseUtils.props.mysql：适用于MySQL数据库。

（6）DatabaseUtils.props.odbc：适用于ODBC/JDBC桥连接的数据库。

（7）DatabaseUtils.props.oracle：适用于Oracle 10g数据库。

（8）DatabaseUtils.props.postgresql：适用于PostgreSQL 7.4数据库。

（9）DatabaseUtils.props.sqlite3：适用于SQLite 3.x数据库。
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 注意：
 　Weka只会去寻找名称为DatabaseUtils.props的配置文件，如果用户想以其余配置文件中的一个（如DatabaseUtils.props.mysql）作为模板，在此基础上进行修改，一定要记住先改名。


打开配置文件，在文件中找到如程序清单1.2所示的内容。注意到粗体字的两行，分别指定了连接数据库必需的两个参数：jdbcDriver和jdbcURL。



程序清单1.2
 　原DatabaseUtils.props文件内容



    # The comma-separated list of jdbc drivers to use
    #jdbcDriver=RmiJdbc.RJDriver, jdbc.idbDriver
    #jdbcDriver=jdbc.idbDriver
    #jdbcDriver=RmiJdbc.RJDriver, jdbc.idbDriver, org.gjt.mm.mysql.Driver, com.mckoi.
    JDBCDriver, org.hsqldb.jdbcDriver
    #jdbcDriver=org.gjt.mm.mysql.Driver


    # The url to the experiment database
    #jdbcURL=jdbc:rmi://expserver/jdbc:idb=experiments.prp
    jdbcURL=jdbc:idb=experiments.prp


    #jdbcURL=jdbc:mysql://mysqlserver/username


本书使用MySQL，因此将程序清单1.2所示的粗体字两行分别修改为如下两行：


    jdbcDriver=com.mysql.jdbc.Driver
    jdbcURL=jdbc:mysql://localhost:3306/weka


如果读者使用不同的数据库，或者使用不同的端口号，请根据具体的数据库配置设置这两个参数。

完成DatabaseUtils.props文件的设置后，必须将其放在如下三个固定位置之一，Weka才能找到。

（1）当前目录中。直接放在Weka 3.7的安装目录中。

（2）用户目录中。如果使用Windows的用户不知道自己的用户目录，可以在命令行中输入如下命令：


    echo %USERPROFILE%


这样就可以得到用户目录的路径。Weka 3.7.2以下的版本直接将配置文件放在用户目录中，而Weka 3.7.2以上的版本则需要将配置文件放在用户目录下的wekafiles\props子目录中。

（3）类路径中。通常是weka.jar文件。
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 注意：
 　Weka也是按上述顺序去查找配置文件的，找到后就不再进行查找，因此前面位置优先于后面位置。


1.4.2　数据库设置

[image: ]

图1.22　SQL查看器




重新启动Weka，在Weka GUI选择器窗口中，单击Explorer按钮，启动探索者界面，单击Open DB按钮，弹出如图1.22所示的SQL查看器。可以看到，URL文本框中的内容已经变成了前文修改的配置文件中jdbcURL的值。

单击[image: ]
 按钮，设置数据库连接参数，如图1.23所示。根据自己计算机的实际配置，输入数据库用户名和密码，单击OK按钮完成设置。
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图1.23　设置数据库连接参数




单击[image: ]
 按钮，连接数据库，如果前面的设置无误，会在SQL查看器下部出现数据库已连接的提示，如图1.24所示。
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图1.24　提示数据库已连接




现在，需要从数据库中查询数据。由于本书已经将iris数据集导入到名称为iris的数据库表中，因此只需要输入SQL语句“SELECT * FROM iris”，如图1.25所示，单击Execute按钮执行查询，即可得到如图1.26所示的查询结果。
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图1.25　输入SQL语句
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图1.26　查询结果




恭喜！您已经完成了较难的工作，从数据库中成功查询到了数据。

1.4.3　常见问题及解决办法

如果读者没有连接上数据库，不要着急。可以按如下顺序依次检查可能产生问题的设置：数据库驱动程序是否正确？CLASSPATH的设置是否正确？配置文件中jdbcDriver和jdbcURL两项配置的拼写是否正确？配置文件是否放到正确位置？数据库用户名和密码是否正确？该数据库用户是否拥有足够权限？数据库是否已经启动？等等。

由于Weka仅支持五种数据类型的属性，即标称型（nominal）、数值型（numeric）、字符串型（string）、日期型（date）和关系型（relational），而数据库种类繁多，支持的字段类型也不统一，因此，表1.2中仅列出Weka支持的通过JDBC将数据库字段类型映射到的Java数据类型，而不一一列举所支持的数据库字段类型。



表1.2　Weka支持的Java类型
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有时，某些数据库（如MySQL）可能会出现一些字段类型不能解释为Weka属性类型的情况，这时，就需要将字段类型映射为Weka支持的Java类型。例如，JDBC驱动会将MySQL的TEXT类型映射为BLOB类型，需要在配置文件中手工修改映射关系。在表1.2中已经将映射关系修改为映射到string类型（0），可以在配置文件中找到如下代码行：


    TEXT=0


它证实了配置文件已经将TEXT类型映射为string类型。

特别提示，本书使用MySQL，记得一定要在配置文件中加上如下一条代码行：


    INT=5


它用于将MySQL的INT类型映射为numeric类型。否则在运行第4章的实验时，Weka会报出“Unknown data type INT. Add entry in weka/experiment/DatabaseUtils.props”的错误。

1.5　示例数据集

Weka自带25个ARFF文件作为测试用示例数据集，文件位于安装目录的data子目录下，如图1.27所示。
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图1.27　Weka自带数据集




限于篇幅，这里仅对其中的部分数据集进行说明。

1.5.1　天气问题

天气问题的数据集很小，里面的数据纯属虚构，只是为了用来说明机器学习的方法。该数据集存放在Weka安装目录的data子目录下，有两个文件weather.numeric.arff和weather.nominal.arff，前者有两个属性使用具体的连续型数值，后者全部都使用标称型属性。天气数据集列举了在何种天气条件下可以进行体育运动，数据集中的样本由五个属性值来表示，通过测量不同天气的四个指标得到样本。天气问题的四个指标是：天气趋势（outlook）、温度（temperature）、湿度（humidity）和刮风（windy）。最后一个属性表示样本的类别，即在四个天气指标的前提下得到是否可运动（play）的结论。

天气问题仅有14个样本，表1.3是天气问题的简单形式，四个属性和一个目标属性都采用标称符号来表示，而不采用具体数值。其中，天气趋势的属性值分别为sunny（晴）、overcast（多云）和rainy（雨）；温度的属性值分别为hot（热）、mild（温暖）和cool（凉爽）；湿度的属性值分别为high（高）和normal（正常）；刮风的属性值分别为true（真）和false（假）；是否可运动的属性值分别为yes（是）和no（否）。



表1.3　weather.nominal.arff的天气数据
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机器学习的一个目标就是要找出数据的内在关系，本例中，就是要得到在什么天气情况下可运动的规则。然后，根据这个规则，对给定的新的天气情况，例如：


    outlook = sunny and humidity = high then play = ?


给出是否可运动的判断。

表1.4是天气问题的稍微复杂一点的形式。其中，温度和湿度两个属性的数据类型是连续的数值型。因为并不是全部属性都是数值型，因此称为混合属性问题。如果全部属性都是数值型，则称为数值属性问题。



表1.4　weather.numeric.arff的天气数据
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显然，如果包含了数值型属性，学习方案可能需要对此类属性建立不等式，因此，得到包含数值测试的规则比较复杂。

1.5.2　鸢尾花

鸢尾花是鸢尾属植物，是一种草本开花植物的统称。鸢尾花只有三枚花瓣，其余外围的那三瓣乃是保护花蕾的花萼，只是由于这三枚瓣状花萼长得酷似花瓣，以致常常以假乱真，令人难于辨认。其英文名iris为“彩虹”之意，暗指鸢尾花色彩绚丽如同彩虹。iris是非常著名的用于模式识别的数据集，该数据集于1936年由R. A. Fisher创建，Fisher的论文也成为经典，直到今天还经常被引用。鸢尾花原始数据集位于网站http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris。网站由美国加州大学欧文分校（University of California at Irvine，UCI）维护，UCI数据集经常用作比较数据挖掘算法的基准。

鸢尾花数据集包括三个类别，即Iris setosa（山鸢尾）、Iris versicolor（变色鸢尾）和Iris virginica（维吉尼亚鸢尾），每个类别各有50个实例。数据集定义了五个属性：sepal length（花萼长）、sepal width（花萼宽）、petal length（花瓣长）、petal width（花瓣宽）、class（类别）。最后一个属性一般作为类别属性，其余属性都是数值，单位为cm（厘米）。

表1.5摘录自鸢尾花数据集。该数据集就是要根据鸢尾花的花萼和花瓣数据，找出不同类别花的特点分布情况，揭示出其中隐藏的规律性。



表1.5　鸢尾花数据集
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1.5.3　CPU

CPU数据集的属性和类别属性都是数值型，训练目标是学习CPU的几个相关属性与其处理能力的关联，总共有209条不同的CPU配置。Weka提供两个数据文件，即cpu.arff和cpu.with.vendor.arff，区别在于前者不带CPU厂商（vendor）信息，后者的第一个属性就是厂商。

CPU数据集如表1.6所示。其中，MYCT属性代表周期时间（单位为ns），MMIN和MMAX属性分别是主存的最小值和最大值（单位为KB），CACH属性是高速缓存Cache（单位为KB），CHMIN和CHMAX属性分别是通道数（Channels）的最小值和最大值，class属性是体现CPU性能的类别属性。



表1.6　CPU性能数据
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处理上述连续数值型预测值的传统方式是线性回归，将预测结果写为每个属性值的线性之和，为每个属性加上适当的权重。例如：


    class = -56.075 + 0.0491 ＊ MYCT + 0.0152 ＊ MMIN + 0.0056 ＊ MMAX +
        0.6298 ＊ CACH + 1.4599 ＊ CHMAX


1.5.4　玻璃数据集

玻璃数据集的全称为玻璃识别数据库（Glass Identification Database），创建者为美国法医科学服务（U.S. Forensic Science Service）的B. German，其中包含七种类型的玻璃数据。玻璃通过其折射率和所包含的化学元素进行描述，目的是基于这些特征对不同类型的玻璃进行分类。该数据集已被UCI收集，成为在网络上免费提供的UCI数据集。Weka以glass.arff文件提供该数据集。

数据集中的实例有214个，全部属性都是连续数值，属性加上类别属性一共10个，没有缺失值。

下面列出各属性信息。

（1）RI：折射率（refractive index）。

（2）Na：钠（sodium）（测量单位：氧化物的相对重量%，与属性（3）～（9）相同）。

（3）Mg：镁（magnesium）。

（4）Al：铝（aluminum）。

（5）Si：硅（silicon）。

（6）K：钾（potassium）。

（7）Ca：钙（calcium）。

（8）Ba：钡（barium）。

（9）Fe：铁（iron）。

（10）玻璃类型：（类别属性）。

●　1:building_windows_float_processed（浮动处理过的建筑玻璃）。

●　2:building_windows_non_float_processed（未浮动处理的建筑玻璃）。

●　3:vehicle_windows_float_processed（浮动处理过的车用玻璃）。

●　4:vehicle_windows_non_float_processed（未浮动处理的车用玻璃），本数据库未包含。

●　5:containers（容器）。

●　6:tableware（餐具）。

●　7:headlamps（前大灯）。

1.5.5　美国国会投票记录

现在考虑一个现实世界的数据集vote.arff，该数据集收集了1984年美国国会议员投票信息，原始数据可以在UCI机器学习库找到，Weka自带该数据集以供研究。数据集中包括435个实例，每个实例是一个国会议员的信息，其中有267名民主党及168名共和党。全部属性都是二元属性，总共有16个属性，外加他们的党派作为类别属性。

属性信息如下。

（1）Class Name（类别名称）:2（democrat民主党，republican共和党）。

（2）handicapped-infants（残疾婴幼儿）:2（y，n）。

（3）water-project-cost-sharing（水项目的费用分摊）:2（y，n）。

（4）adoption-of-the-budget-resolution（采纳预算决议）:2（y，n）。

（5）physician-fee-freeze（冻结医疗费）:2（y，n）。

（6）el-salvador-aid（EL-萨尔瓦多援助）:2（y，n）。

（7）religious-groups-in-schools（学校的宗教群体）:2（y，n）。

（8）anti-satellite-test-ban（反卫星试验禁令）:2（y，n）。

（9）aid-to-nicaraguan-contras（援助尼加拉瓜反政府）:2（y，n）。

（10）mx-missile（洲际弹道导弹）:2（y，n）。

（11）immigration（移民）:2（y，n）。

（12）synfuels-corporation-cutback（削减合成燃料公司）:2（y，n）。

（13）education-spending（教育支出）:2（y，n）。

（14）superfund-right-to-sue（超级基金的诉讼权利）:2（y，n）。

（15）crime（犯罪）:2（y，n）。

（16）duty-free-exports（出口免税）:2（y，n）。

（17）export-administration-act-south-africa（南非出口管理法案）:2（y，n）。
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 注意：
 　该数据集中带有一些缺失值，使用“?”来表示。


1.5.6　乳腺癌数据集

本乳腺癌数据集不是从UCI获得，而是从南斯拉夫卢布尔雅那大学医疗中心乳腺癌肿瘤研究所获得，提供者为M. Zwitter和M. Soklic。

数据集中一共有286个实例，9个属性外加1个类别属性。属性信息如下。

（1）Class（是否复发，类别属性）:no-recurrence-events（无复发），recurrence-events（复发）。

（2）age（年龄）:10-19，20-29，30-39，40-49，50-59，60-69，70-79，80-89，90-99。

（3）menopause（绝经）:lt40（小于40岁），ge40（大于等于40岁），premeno（未绝经）。

（4）tumor-size（肿瘤大小）:0-4，5-9，10-14，15-19，20-24，25-29，30-34，35-39，40-44，45-49，50-54，55-59。

（5）inv-nodes（受侵淋巴结数）:0-2，3-5，6-8，9-11，12-14，15-17，18-20，21-23，24-26，27-29，30-32，33-35，36-39。

（6）node-caps（有无结节帽）:yes（有），no（无）。

（7）deg-malig（肿瘤恶性程度）:1，2，3。

（8）breast（肿块位置）:left（左），right（右）。

（9）breast-quad（肿块所在象限）:left-up（左上），left-low（左下），right-up（右上），right-low（右下），central（中部）。

（10）irradiat（是否放疗）:yes（是），no（否）。

数据集中，node-caps和breast-quad属性有缺失值，node-caps属性有8个缺失值，breast-quad属性有1个缺失值，缺失值都用“?”表示。

类别属性的分布为：201个实例无复发，85个实例复发。


课后强化练习


1.1　Weka的主要界面有哪几个？各有什么用途？

1.2　什么是数据挖掘？什么是机器学习？它们之间有什么联系？

1.3　属性可以分为哪几种类型？

1.4　分类的功能是什么？为什么Weka要将分类和回归放在一起？

1.5　有监督学习和无监督学习的区别在哪里？

1.6　聚类的功能是什么？

1.7　关联分析有什么用途？

1.8　Weka的包管理器有什么作用？

1.9　配置Weka，使其能够访问自己本地计算机上的数据库。

1.10　使用任意文本编辑器查看Weka自带的其他示例数据集。







[1]
 来源：Weka_a_tool_for_exploratory_data_mining.ppt，http://ncu.dl.sourceforge.net/project/weka/documentation/Initial%20upload%20and%20presentations/Weka_a_tool_for_exploratory_data_mining.ppt。


[2]
 中译版书名为“数据挖掘：实用机器学习工具与技术（原书第3版）”，于2014年5月由机械工业出版社出版。


[3]
 来源：http://www.cs.waikato.ac.nz/～ml/weka/requirements.html。





第2章

探索者界面


探索者（Explorer）界面是Weka的主要图形用户界面，其全部功能都可通过菜单选择或表单填写进行访问。本章介绍探索者的图形用户界面、预处理、分类、聚类、关联、选择属性和可视化等内容，内容非常丰富，学习这些知识可以全面了解Weka的功能，快速上手实际的挖掘任务。






2.1　图形用户界面

启动Weka GUI选择器窗口之后，单击Explorer按钮，即可启动探索者界面。这时，由于没有加载数据集，除Preprocess标签页外，其他标签页都变灰而不可用。可以使用Open file、Open URL、Open DB或者Generate按钮加载或产生数据集，加载数据集之后，其他标签页才可以使用。

这里以打开文件为例进行说明。单击Open file按钮，通过弹出的“打开”对话框，选择打开data子目录下的iris.arff文件，加载数据集后的探索者界面如图2.1所示。
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图2.1　探索者界面




下面按照先整体后局部的顺序介绍图形用户界面。

2.1.1　标签页简介

图2.1所示界面的顶部有六个不同的标签页，分别对应Weka所支持的多种数据挖掘方式。

这六个标签页的介绍如下。

（1）Preprocess（预处理）：选择数据集，并以不同方式对其进行修改。

（2）Classify（分类）：训练用于分类或回归的学习方案，并对其进行评估。

（3）Cluster（聚类）：学习数据集聚类方案。

（4）Associate（关联）：学习数据关联规则，并对其进行评估。

（5）Select attributes（选择属性）：选择数据集中预测效果最好的部分属性。

（6）Visualize（可视化）：查看不同的二维数据散点图，并与其进行互动。

每个标签页都可完成不同工作，单击相应的标签即可实现标签页的切换。

界面底部包括Status（状态）栏、Log（日志）按钮和一只Weka鸟，这些都一直保持可见，不论用户切换到哪一个标签页。

2.1.2　状态栏

状态栏位于界面最下部，可以让用户了解到现在进行到哪一步。例如，如果Weka探索者正在忙于加载数据文件，状态栏中会显示相应的状态信息。

除了显示状态之外，还可以右击鼠标来显示内存信息，以及运行垃圾回收器以清理内存。在状态栏的任意位置右击，弹出的快捷菜单中只包括两个菜单项：Memory information（内存信息）和Run garbage collector（运行垃圾回收器）。第一个菜单项用于显示Weka当前可用的内存空间；第二个菜单项用于启动Java垃圾回收器，搜寻不再使用的内存并释放，以回收部分内存空间，提供给新的任务使用。需要指出的是，垃圾回收器是一个不间断运行的后台任务，如果不强制进行垃圾回收，Java虚拟机也会在适当时候自动启动垃圾回收器。

Log按钮位于状态栏的右面，单击该按钮会打开可以滚动的日志窗口，显示在此次运行期间内Weka进行的全部活动以及每项活动的时间戳。不管是使用GUI、命令行还是Simple CLI，日志都会包含分类、聚类、属性选择等操作的完整的设置字符串，用户可以进行复制和粘贴操作。顺便提醒读者，通过学习日志里记录的命令，可以深层次地了解Weka的内部运行机制。

在Log按钮的右边，可以看到被称为Weka状态图标的鸟。如果没有处理过程在运行，小鸟会坐下来打个盹。“×”符号旁边的数字显示目前有多少个正在进行处理的进程，当系统空闲时，该数字为零，数字会随着正在进行处理进程数的增加而增加。当启动处理进程时，小鸟会站起来不停走动。如果小鸟长时间站着不动，说明Weka出现运行错误，此时用户需要关闭并重新启动探索者界面。

2.1.3　图像输出

Weka中显示的大部分图形，包括本章的探索者界面和后面章节的知识流界面、实验者界面显示的图形，以及通过Weka GUI选择器菜单带出的GraphVisualizer（图可视化工具）或TreeVisualizer（树可视化工具）显示的图形，都可以保存为图像文件以备将来使用。保存方法是，在按住Alt键和Shift键的同时，在要保存的图形上单击，启动保存文件对话框。Weka支持的图像文件格式有BMP、JPEG、PNG和Postscript的EPS，用户可以选择图像文件格式，还可以修改输出图像文件的尺寸。

2.1.4　手把手教你用


1．启动Weka


双击桌面上的Weka 3.7快捷方式，启动Weka GUI选择器窗口，如图2.2所示。
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图2.2　Weka GUI选择器窗口




单击Explorer按钮启动探索者界面，如图2.3所示。现在，除Preprocess标签页可用外，其余标签页都不可用。
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图2.3　探索者界面





2．了解标签页


单击图2.3所示界面中的Open file按钮，弹出“打开”对话框，导航至Weka安装目录下的data子目录，选择iris.arff文件，如图2.4所示。单击“打开”按钮，打开该文件。
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图2.4　“打开”对话框




打开文件（或称为加载数据）后的探索者界面如图2.5所示。可以看到，加载数据后，六个标签页都变为可用状态。
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图2.5　打开文件后的探索者界面




读者可以自行切换标签页，初步了解各标签页的功能，为后续学习打下基础。


3．了解状态栏


不论切换到哪个标签页，都可在探索者界面下部的状态栏中查看状态信息。在状态栏任意位置右击，在弹出的快捷菜单中选择Memory information菜单项，状态栏显示用斜杠分割的内存信息，格式为：空闲内存/全部内存/最大内存，单位是字节，如图2.6所示。
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图2.6　内存信息




如果在快捷菜单中选择Run garbage collector菜单项，状态栏中会显示OK信息，表示已经启动了垃圾回收器，如图2.7所示。
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图2.7　运行垃圾回收器




单击状态栏右边的Log按钮，可以查看当前日志，如图2.8所示。
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图2.8　日志窗口





4．保存图像文件


单击图2.5所示界面右边的Visualize All（全部可视化）按钮，打开如图2.9所示的全部可视化窗口。
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图2.9　全部可视化窗口




同时按住Alt键和Shift键，并在图2.9所示的五幅图标中任选一图标，在图标的任意位置单击，启动Save as对话框。设置“文件名”为test，选择“文件类型”为jpg（或其他格式），单击“保存”按钮，就可将其保存为图像文件，如图2.10所示。
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图2.10　Save as对话框




在图2.10的右边，还可以定制图像文件的长、宽尺寸，单位为像素。选中Use custom dimensions（使用自定义尺寸）复选框，就可以设置图像尺寸。如果选中Keep aspect ratio（保持宽高比）复选框，则在修改图像长（或宽）的同时，会按比例自动缩放宽（或长）。

2.2　预处理

Preprocess标签页可用于从文件、URL或数据库中加载数据集，并且根据应用要求或领域知识过滤掉不需要进行处理或不符合要求的数据。

2.2.1　加载数据

Preprocess标签页中顶部的前四个按钮可以让用户将数据加载到Weka系统。Open file按钮用于启动“打开”对话框，用户可以浏览本地文件系统，打开本地数据文件。Open URL按钮要求用户提供一个URL地址，Weka使用HTTP协议从网络位置下载数据文件。Open DB按钮用于从数据库中读取数据，支持所有能够用JDBC驱动程序读取的数据库，使用SQL语句或存储过程读取数据表。注意，必须根据自己的计算机环境配置，相应修改weka\experiment\DatabaseUtils.props配置文件后才能访问数据库，具体参见1.4节内容。Generate按钮用于让用户使用不同的DataGenerators（数据生成器）生成人工数据，适用于分类功能的人工数据可以由决策列表RDG1、径向基函数网络RandomRBF、贝叶斯网络BayesNet、LED24等算法产生，人工回归数据也可以根据数学表达式生成，用于聚类的人工数据可以使用现成的生成算法产生。

使用Open file按钮，可以读取多种数据格式的文件，包括Weka ARFF格式、C4.5数据格式、CSV格式、JSON实例文件格式、LibSVM数据文件格式、Matlab ASCII文件格式、svm轻量级数据文件格式、XRFF格式，以及序列化实例的格式。其中，ARFF格式的后缀为.arff，C4.5数据格式的后缀为.data或.names，CSV格式的后缀为.csv，JSON实例文件格式的后缀为.json，LibSVM数据文件格式的后缀为.libsvm，Matlab ASCII文件格式的后缀为.m，svm轻量级数据文件格式的后缀为.dat，XRFF格式的后缀为.xrff，序列化实例对象文件的后缀为.bsi。有的格式后缀还会加上.gz，这代表对应文件的压缩形式。

另外，使用Save（保存）按钮，可以将已加载的数据保存为Weka支持的文件格式。该功能特别适合在不同文件格式之间进行转换，以及学习Weka文件格式的细节。

由于存在多种数据格式，为了从不同种类的数据源中导入数据，Weka提供实用工具类进行转换，这种工具称为转换器（converters），位于weka.core.converters包中。按照功能的不同，转换器分为加载器和保存器，前者的Java类名以Loader结束，后者以Saver结束。

加载数据后，Preprocess标签页会在Current relation（当前关系）选项组中显示当前数据集的一些总结信息。Relation（关系）栏显示关系名称，该名称由加载的文件给定；Attributes（属性）栏显示数据集中的属性（或特征）个数；Instances（实例）栏显示数据集中的实例（或数据点/记录）个数；Sum of weights（权重和）栏显示全部实例的权重之和。例如，当加载iris数据集后，Current relation选项组中显示关系名称为iris，属性个数为5，实例个数为150，权重和为150，如图2.11所示。
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图2.11　Current relation选项组




Weka根据文件后缀调用不同的转换器来加载数据集。如果Weka无法加载数据，就会尝试以ARFF格式解释数据，如果再次失败，就会弹出如图2.12所示的提示对话框，提示Weka无法自行决定使用哪一个文件加载器，需要用户自己来选择。
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图2.12　加载数据失败




单击图2.12中的“确定”按钮后，会弹出如图2.13所示的通用对象编辑器对话框，让用户选择能打开数据文件的对应转换器。默认转换器为CSVLoader，该转换器专门用于加载后缀为.csv的文件。如果用户已经确定数据文件格式是CSV格式，那么可以输入日期格式、字段分割符等信息。如果对对话框里的各选项不了解，可以单击More按钮查看使用说明。
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图2.13　通用对象编辑器对话框




如果用户已经知道数据文件格式不是CSV格式，可以单击通用对象编辑器对话框上部的Choose按钮选择其他的转换器，如图2.14所示。
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图2.14　选择转换器




图2.14所示对话框中，第一个选项是ArffLoader，选择该选项并成功的可能性很小，因为默认就是使用它来加载数据集，没有成功才会弹出加载数据失败的提示对话框。第二个选项是C45Loader，C4.5格式的数据集由两个文件共同构成，一个文件（.names）提供字段名，另一个文件（.data）提供实际数据。第三个选项是默认的CSVLoader，这是一种以逗号分隔各属性的文件格式，前文已经介绍了这种数据转换器。第四个选项DatabaseLoader是从数据库，而不是文件中读取数据集。然而，使用第1章介绍的SQLViewer工具来访问数据库，是更为人性化且方便的方案。SerializedInstancesLoader选项用于重新加载以前作为Java序列化对象保存的数据集。任何Java对象都可以采用这种格式予以保存并重新加载。由于序列化对象本身就是Java格式，使用它可能比加载ARFF文件的速度更快，这是因为加载ARFF文件时必须对其进行分析和检查，从而花费更多的时间。如果需要多次加载大数据集，则很值得以这种数据格式进行保存。

值得一提的是TextDirectoryLoader加载器，它的功能是导入一个目录，目录中包含若干以文本挖掘为目的的纯文本文件。导入目录应该有特定的结构——一组子目录，每个子目录包含一个或多个扩展名为.txt的文本文件，每个文本文件都会成为数据集中的一个实例，其中，一个字符串型属性保存该文件的内容，一个标称型的类别属性保存文件所在的子目录名称。该数据集可以通过使用StringToWordVector过滤器进一步加工为词典，为后面的文本挖掘做准备。

2.2.2　属性处理

在Current relation选项组下方，可以看到Attributes（属性）选项组，该选项组上部有四个按钮，中部是一个三列多行的表格，下部有一个Remove按钮，如图2.15所示。
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图2.15　Attributes选项组




表格有三列表头，包括No.（序号）列、复选框列和Name（名字）列。其中，序号列用于标识指定数据集中的属性序号；复选框列用于选择属性，以便对其进行操作；名字列显示属性名称，这些名称与数据文件的属性声明一致。

表格里每行表示一个属性，单击某一行的复选框选中该行，再单击一次则取消选中。表格上方的四个按钮也可以用于改变选中状态：All按钮使全部复选框都选中，即选中全部属性；None按钮使全部复选框都取消选中，即不选中任何属性；Invert按钮反选，即取消选中已经选中的复选框，选中没有选中的复选框；Pattern按钮使用Perl 5正则表达式指定要选中的属性，例如，“.*_id”选择满足属性名称以_id结束的全部属性。

一旦已经选中所需的属性，就可以单击属性列表下方的Remove按钮将它们去除，本功能用于去除无关属性。注意，本功能仅去除内存中的数据集，不会更改数据文件的内容。另外，属性去除之后还可以单击Undo按钮进行撤销，Undo按钮位于Preprocess标签页的上部。

如果选中某一个属性，例如，选中图2.15中名称为sepallength的属性，该行的颜色就会变为蓝色，并且右边的Selected attribute（已选择属性）选项组中将显示选中属性的一些信息。图2.16和图2.17所示分别为选中数值型属性和标称型属性的显示结果。
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图2.16　选中数值型属性的显示结果
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图2.17　选中标称型属性的显示结果




其中，Name栏显示属性的名称，与属性表格中选中属性的名称相同；Type栏显示属性的类型，最常见的是标称型和数值型；Missing（缺失）栏显示数据集中该属性不存在或未指定的实例的数量及百分比；Distinct（不同）栏显示该属性取不同值的数量；Unique（唯一）栏显示没有任何其他实例拥有该属性值的数量及百分比。

Selected attribute选项组的下部有一个统计表格，显示该属性值的更多信息，根据属性类型的不同，表格会有所差别，从图2.16和图2.17中可以看到这一点。如果属性是数值型，表格显示数据分布的四种统计描述，即Minimum（最小值）、Maximum（最大值）、Mean（平均值）和StdDev（Standard Deviation，标准偏差或标准差）。如果属性是标称型，表格中显示：No.（编号），表示属性的全部可能取值；Label（标签），表示属性值名称；Count（数量），表示拥有该属性值的实例数量；Weight（权重），表示拥有该属性值的实例权重。

在统计表格下方会显示一个彩色直方图，如图2.18所示。直方图上部有一个下拉列表框，用于选择类别属性。图2.18中选择的类别属性是class，三种颜色代表三种不同类别的鸢尾花，横坐标表示当前属性（sepallength）的取值。注意，只有标称型的类别属性才会有彩色编码。单击右边的Visualize All按钮，会弹出一个单独的窗口，显示所有属性的直方图，如前面的图2.9所示。
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图2.18　彩色直方图




2.2.3　过滤器

Preprocess标签页允许定义并执行以各种方式转换数据的过滤器，过滤器也称为筛选器。在Filter选项组中有一个Choose（选择）按钮，单击该按钮可以选择一个过滤器，如图2.19所示。按钮的右侧是过滤器文本框，用于设置所选择的过滤器参数。

[image: ]

图2.19　过滤器




一旦选定了过滤器，其名称和参数都会显示在过滤器文本框内。在文本框内单击，会弹出通用对象编辑器对话框，如图2.20所示。
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图2.20　通用对象编辑器对话框




该通用对象编辑器对话框用于设置过滤器选项。此外，既然名称里有“通用”二字，显然该对话框还可以用于设置其他对象，如分类器和聚类器等，详见后文。图2.20所示对话框中的About选项组简要说明所选择过滤器的功能；单击右侧的More按钮，会弹出Information对话框，显示过滤器的简介和不同选项的功能，如图2.21所示；单击Capabilities按钮，会弹出Information about Capabilities对话框，列出所选择对象能够处理的类别类型和属性类型，如图2.22所示。
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图2.21　Information对话框
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图2.22　Information about Capabilities对话框




在图2.20所示对话框的中部，attributeIndices文本框用于让用户输入要删除（因为此处为Remove过滤器）属性的索引（或下标）；如果将debug下拉列表框设置为True，过滤器会在控制台输出额外信息；如果将doNotCheckCapabilities下拉列表框设置为True，在构建过滤器之前将不检查过滤器的能力，谨慎使用以减少运行时间；invertSelection下拉列表框中只有True和False两个选项，指示是否反选。对话框下端有四个按钮：Open按钮用于打开所保存的对象选项设置；Save按钮用于保存对象选项设置，以备将来使用；OK按钮用于正确完成设置后，返回探索者界面；Cancel按钮用于取消所做的修改，回退到原来的状态。

右击（或在按住Alt键和Shift键的同时单击）过滤器文本框，弹出的快捷菜单中有四个菜单项：Show properties（显示属性）、Copy configuration to clipboard（复制设置到剪贴板）、Enter configuration（输入设置）和Edit configuration（编辑设置）。如果选择Show properties菜单项，就会弹出通用对象编辑器对话框，允许用户修改设置，其功能与单击过滤器文本框一样；如果选择Copy configuration to clipboard菜单项，则将当前的设置字符串复制到剪贴板，以便用于Weka以外的系统中，当用户设置了很长而复杂的选项设置字符串并且想将来复用时，该功能尤其方便；如果选择Enter configuration菜单项，则弹出“输入”对话框，让用户直接输入设置字符串，格式为类名称后接类能够支持的选项，如图2.23所示；如果选择Edit configuration菜单项，则弹出如图2.24所示的“输入”对话框，让用户直接编辑设置字符串。
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图2.23　“输入”对话框（1）
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图2.24　“输入”对话框（2）




一旦选择并配置好一个过滤器之后，就可以将其应用到数据集。单击位于Preprocess标签页中Filter选项组右端的Apply按钮应用过滤，Preprocess标签页会显示转换后的数据信息。如果对结果不满意，可以单击Undo按钮撤销转换，还可以单击Edit按钮在数据集编辑器里手动修改数据。如果满意修改后的结果，可以单击Preprocess标签页右上角的Save按钮，将当前关系以文件格式进行保存，以供将来使用。

使用直方图上部的下拉列表框，可以设置类别属性。根据是否设置类别属性，有些过滤器的行为会有所不同。特别地，有监督过滤器要求设置类别属性；一些无监督属性过滤器会忽略类别属性，即使已经设置了类别属性。
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 注意：
 　如果不想设置类别属性，可以将类别属性设置为No class。


2.2.4　过滤器算法介绍

本节介绍在Weka中实现的过滤算法，这些过滤算法都可以用于探索者、知识流和实验者界面。

所有的过滤器都是对输入数据集进行某种程度的转换，将其转换为适合数据挖掘的形式。选择某个过滤器之后，过滤器的名字及默认参数会出现在Choose按钮旁的过滤器文本框内，通过单击该文本框，可以在通用对象编辑器对话框中设置其属性。过滤器以及参数都会以命令行的方式显现在文本框中，仔细观察和研究这些过滤器和参数设置，是学习如何直接使用Weka命令的好方法。

Weka过滤器分为无监督过滤器和有监督过滤器两种。过滤器经常应用于训练集，然后再应用于测试集。如果过滤器是有监督的，例如，使用类别值的离散化过滤器是有监督的，它会使用类别值以得到良好的离散化间隔，但如果将有监督的离散化过滤器在测试集中训练并应用，由于已经提前“看到”并“使用”了测试集中的类别信息，可能会使结果出现偏倚。因此，使用有监督的过滤器时，必须非常小心，以确保评估结果的公平性。例如，有监督的离散化过滤器必须仅从训练集中通过训练得到离散化间隔，并将这些间隔应用到测试集中。然而，由于无须经过训练，无监督过滤器就不会出现这个问题。

Weka将无监督和有监督两种过滤方法分开处理，每种类型又细分为属性过滤器和实例过滤器，前者作用于数据集中的属性，后者作用于数据集中的实例。要了解某个过滤器的更多使用信息，可在Weka探索者界面中选择该过滤器，并查看对应的对象编辑器，以了解该过滤器的功能和选项。

Weka实现的过滤器的更详细介绍请参见附录B，附录B中按照字母顺序列出各过滤器的功能及选项。本节按照过滤器的类型和功能进行介绍。


1．无监督属性过滤器


1）添加和删除属性

Add过滤器在一个给定的位置插入一个属性，对于所有实例该属性值声明为缺失。使用通用对象编辑器对话框来指定属性名称，指定的属性名称会出现在属性列表中，标称型属性还可以指定可能值，日期型属性还可以指定日期格式。Copy过滤器复制现有属性，这样就可以在实验时保护这些属性，以免属性值为过滤器所覆盖。使用表达式可以一起复制多个属性，例如，“1-3”复制前三个属性，“first-3，5，9-last”复制属性“1、2、3、5、9、10、11、12、…”。选择可以进行反转，即反选，反选选中除了选定属性以外的所有属性。很多过滤器都拥有表达式和反选功能。

AddID过滤器在用户指定索引的属性列表中插入一个数字标识符属性。标识符属性常用于跟踪某个实例，尤其是在已经通过某种方式处理过数据集之后，例如，通过其他过滤器进行过转换，或者随机化重排实例的顺序之后，此时标识符便于跟踪。

Remove过滤器删除数据集中指定范围的属性，与之类似的有RemoveType过滤器和RemoveUseless过滤器，RemoveType过滤器删除指定类型（标称型、数值型、字符串型、日期型或关系型）的所有属性，RemoveUseless过滤器删除常量属性以及几乎与所有实例的值都不相同的标称型属性。用户可以通过规定不相同值的数量占全部值总数的百分比来设定可以容忍的变化度，决定是否删除一个属性。需要注意的是，如果在Preprocess标签页中已经设置了类别属性（默认情况下，最后一个属性就是类别属性），则不同无监督属性过滤器的行为不同。例如，RemoveType和RemoveUseless过滤器都会跳过类别属性。

InterquartileRange过滤器添加新属性，以指示实例的值是否可以视为离群值或极端值。离群值和极端值定义为基于属性值的第25个和第75个百分位数之间的差。如果用户指定的极端值系数和百分位距的乘积值高于第75个百分位数，或低于第25个百分位数，该值就标记为极端值（也有超出上述范围标记为离群值但不是极端值的情况）。可以设置该过滤器，如果某个实例的任意属性值认为是离群值或极端值，或产生离群极端的指标，可以标记该实例为离群值或极端值。也可以将所有极端值标记为离群值，并输出与中位数偏离多少个百分位数的属性。该过滤器忽略类别属性。

AddCluster过滤器先将一种聚类算法应用于数据，然后再进行过滤。用户通过对象编辑器选择聚类算法，其设置方式与过滤器一样。AddCluster对象编辑器通过自己界面中的Choose按钮来选择聚类器，单击Choose按钮右边的文本框，会打开另外一个对象编辑器对话框，在新对话框中设置聚类器的参数，必须填写完整后才能返回AddCluster对象编辑器。一旦用户选定一个聚类器，AddCluster会为每个实例指定一个簇号，作为实例的新属性。对象编辑器还允许用户在聚类时忽略某些属性，如前文所述的Copy过滤器那样指定。ClusterMembership过滤器在过滤器对象编辑器中指定所使用的聚类器，生成簇隶属度值，以形成新的属性。如果设置了类别属性，在聚类过程中会忽略。

AddExpression过滤器通过将一个数学函数应用于数值型属性而生成一个新属性。表达式可包括属性引用和常量，四则运算符+、-、*、/和^，函数log、abs、cos、exp、sqrt、floor、ceil、rint、tan、sin以及左右括号。属性可通过索引加前缀a确定，例如a7指第七个属性。表达式范例如下：


    a1^2＊a5/log(a7＊4.0)


MathExpression过滤器与AddExpression过滤器类似，它根据给定的表达式修改数值型属性，能够用于多个属性。该过滤器只是在原地修改现有属性，并不创建新属性。正因为如此，表达式中不能引用其他属性的值。所有适用于AddExpression过滤器的操作符都可用，还可以求正在处理属性的最小值、最大值、平均值、和、平方和以及标准偏差。此外，可以使用包含运算符和函数的简单if-then-else表达式。

NumericTransform过滤器通过对选中的数值型属性调用Java函数，可以执行任意的转换。该函数可以接受任意double数值作为参数，返回值也为double类型。例如，java.lang.Math类的sqrt（）函数就符合这一标准。NumericTransform过滤器的一个参数（className）是实现该函数Java类的全限定名称，还有一个参数是转换方法的名称。

Normalize过滤器将数据集中的全部数值型属性规范化在[0，1]区间内。规范化值可以采用用户提供的常数进一步进行缩放和转换。Center和Standardize过滤器能将数值型属性转换为具有零均值的数值型属性，后者还能转换为具有单位方差的数值型属性。如果设置了类别属性，上述三个过滤器都会跳过，不对类别属性进行处理。RandomSubset过滤器随机选择属性的一个子集，并包括在输出中。可以用绝对数值或百分比指定抽取的范围，输出的新数据集总是把类别属性作为最后一个属性。

PartitionedMultiFilter是一种特殊的过滤器，在输入数据集中一组对应的属性范围内应用一组过滤器。只允许使用能操作属性的过滤器，用户提供和配置每个过滤器，定义过滤器工作的属性范围。removeUnused选项可以删除不在任何范围内的属性，将各个过滤器的输出组装成一个新的数据集。Reorder过滤器改变数据中属性的顺序，通过提供属性索引列表，指定新顺序。另外，通过省略或复制属性索引，可以删除属性或添加多个副本。

2）改变值

SwapValues过滤器交换同一个标称型属性的两个值的位置。值的顺序不影响学习，但如果选择了类别属性，顺序的改变会影响混淆矩阵的布局。MergeTwoValues过滤器将一个标称型属性的两个值合并为一个单独的类别，新值的名称是原有两个值的字符串连接，每一个原有值的每次出现都更换为新值，新值的索引比原有值的索引小。例如，天气数据集中原有五个sunny、四个overcast、五个rainy实例，如果合并outlook属性的前两个值（sunny和overcast），则新的outlook属性就包含sunny_overcast和rainy值，数据集中将有九个sunny_overcast实例和原有的五个rainy实例。MergeManyValues过滤器将指定标称型属性的多个值合并为一个值。MergeInfrequentNominalValues过滤器将指定标称型属性中出现次数足够低的值进行合并。

处理缺失值的一个方法是在实施学习方案前，全局替换缺失值。ReplaceMissingValues过滤器用均值取代每个数值型属性的缺失值，用出现最多的众数取代标称型属性的缺失值。如果设置了类别属性，默认不替换该属性的缺失值，但可以使用ignoreClass选项进行修改。ReplaceWithMissingValue过滤器用于在数据集中引入缺失值，指定概率用于决定是否将实例的特定属性值替换为缺失值。

NumericCleaner过滤器用默认值取代数值型属性中值太小，或太大，或过于接近某个特定值的取值。也可以为每一种情况指定不同的默认值，供选择情况包括认定为太大或太小的阈值，以及过于接近定义的容差值（tolerance value）。

AddValues过滤器对照用户提供的列表，在标称型属性中添加其中不存在的值，可以选择对标签进行升序排序。如果不提供标签列表，可以只对原有标签排序。ClassAssigner过滤器用于设置或取消数据集的类别属性。用户提供新的类别属性的索引，索引为0则取消当前类别属性。

3）转换

许多过滤器可用于将属性从一种形式转换为另一种形式。Discretize过滤器使用等宽或等频分箱将指定范围内的数值型属性离散化。对于等宽分箱方法，可以指定箱数，或使用留一法交叉验证，自动选择使似然值最大化。也可以创建多个二元属性，替换一个多元属性。对于等频离散化，可以改变每个分隔期望的实例数量。PKIDiscretize过滤器使用等频分箱离散化数值型属性，箱的数目设置为非缺失值数量的平方根。默认情况下，上述两个过滤器都跳过类别属性。

MakeIndicator过滤器将标称型属性转换为二元指示符属性，可以用于将多个类别的数据集转换成多个两个类别的数据集。它用二元属性替换所选择的标称型属性，其中，如果某个特定的原始值存在，该实例的值为1，否则为0。新属性默认声明为数值型，但如果需要，也可以声明为标称型。

对于一些学习方案，如支持向量机，多元标称型属性必须被转换成二元属性。NominalToBinary过滤器能将数据集中所有指定的多元标称型属性转换为二元属性，使用一种简单的“每值一个”（one-per-value）编码，将每个属性替换为k
 个二元属性的k
 个值。默认情况下，新属性将是数值型，已经是二元属性的将保持不变。NumericToBinary过滤器将除了类别属性外的所有数值型属性转换成标称二元属性。如果数值型属性的值恰好为0，新属性值也为0；如果属性值缺失，新属性值也缺失；否则，新属性值将为1。上述过滤器都跳过类别属性。NumericToNominal过滤器通过简单地增加每一个不同数值到标称值列表，将数值型属性转换为标称型属性。该过滤器在导入.csv文件之后非常有用，Weka的csv导入机制将所有可解析为数字的数据列都相应创建为数值型属性，但有时将整型属性的值解释为离散的标称型有可能更为恰当。

FirstOrder过滤器对一定范围内的数值型属性应用一阶差分算子。算法为：将N
 个数值型属性替换为N
 -1个数值型属性，其值是原来实例中连续属性值之差，即新属性值等于后一个属性值减去前一个属性值。例如，如果原来的属性值分别为3、2、1，则新的属性值将是-1、-1。

KernelFilter过滤器将数据转换为核矩阵，类别值保持不变。它输出一个新数据集，包含的实例数量和原来的一样，新数据集的每个值都是用核函数评估一对原始实例的结果。默认情况下，预处理使用Center过滤器，将所有的值都转换为将中心平移至0，尽管没有重新缩放为单位方差。然而，用户也可以指定用不同的过滤器。

PrincipalComponents过滤器在数据集上进行主成分转换，将多元标称型属性转换为二元属性，用均值替换缺失值，默认将数据标准化。主成分数量通常根据用户指定的覆盖比例的方差确定，但也可以明确指定主成分数量。

Transpose过滤器将数据进行转置运算：实例变为属性，属性变为实例。

4）字符串转换

字符串型属性值的数目不定。StringToNominal过滤器用一组值将字符串型属性转换为标称型属性。用户要确保所有要出现的字符串值都会在第一批数据中出现。NominalToString过滤器转换的方向相反。

StringToWordVector过滤器将字符串型属性转换为表示单词出现频率的数值型属性。单词集合就是新的属性集，由字符串型属性值的完整集合确定。新属性可以采用用户指定的前缀来命名，这样通过名称容易区分来源不同的字符串型属性。

ChangeDateFormat过滤器更改用于解析日期型属性的格式化字符串，可以指定Java的SimpleDateFormat类所支持的任意格式。

5）时间序列

Weka提供两种处理时间序列的过滤器。TimeSeriesTranslate过滤器将当前实例的属性值替换为以前（或未来）的实例的等效属性值。TimeSeriesDelta过滤器将当前实例的属性值替换为以前（或未来）的实例的等效属性值与当前属性值之间的差值。对于时移差值未知的实例，要么删除实例，要么使用缺失值。

6）随机化

一些属性过滤器有意降低数据的质量。AddNoise过滤器按照指定的一定比例更改标称型属性的值。可以保留缺失值不变，也可以让缺失值和其他值一起变化。Obfuscate过滤器对关系型属性、全部属性名称，以及所有标称型属性值进行重命名，对数据集进行模糊处理，目的主要是为了交换敏感数据集。RandomProjection过滤器通过使用列为单位长度的随机矩阵，将数据投影到一个低维子空间，以此来降低数据维数。投影不包括类别属性。


2．无监督实例过滤器


1）随机化和子抽样

Randomize过滤器用于将数据集中实例的顺序进行随机重排。产生的数据子集的方式有很多种。Resample过滤器产生一个有放回或无放回数据集的随机子样本。RemoveFolds过滤器将数据集分割为给定的交叉验证折数，并指定输出第几折。如果提供一个随机数种子，在提取子集前，先对数据集重新排序。ReservoirSample过滤器使用水库抽样算法从数据集中抽取一个随机样本（无放回）。当在知识流界面或命令行界面中使用时，可以增量读取数据集，因此可以抽样超出主内存容量的数据集。

RemovePercentage过滤器删除数据集中给定百分比的实例。RemoveRange过滤器删除数据集中给定范围的实例。RemoveWithValues过滤器删除符合条件的实例，如标称型属性具有一定值的，或者数值型属性大于或小于特定阈值的。默认情况下，会删除所有满足条件的实例。也可以反向匹配，保留所有满足条件的实例，删除其余实例。

RemoveFrequentValues过滤器删除那些满足某个标称型属性值最经常或最不经常使用的对应的实例。用户可以指定频度多大或多小的具体值。

RemoveDuplicates过滤器删除接收到的第一批数据中所有重复的实例。

SubsetByExpression过滤器选择那些满足用户提供的逻辑表达式的所有实例。表达式可以是数学运算符和函数，如那些可用于AddExpression和MathExpression过滤器的运算符和函数，以及应用于属性值的逻辑运算符（与、或、非）。例如，表达式


    (CLASS is 'mammal') and (ATT14 ＞ 2)


选择那些CLASS属性值为mammal并且第14个属性的值大于2的实例。

通过将分类方法应用到数据集，然后使用RemoveMisclassified过滤器删除错误分类的实例，可以删除离群值。通常上述过程需要重复多遍，直到充分清洗数据，也可以指定最大的迭代次数。除了评估训练数据，还可以使用交叉验证，对数值类别也可以指定错误阈值。

2）稀疏实例

NonSparseToSparse过滤器将全部输入实例转换为稀疏格式。SparseToNonSparse过滤器将输入的所有稀疏实例转换为非稀疏格式。


3．有监督属性过滤器


Discretize过滤器将数据集中一定范围内的数值型属性离散化为标称型属性，用户可指定属性的范围以及强制属性进行二元离散化。要求类别属性为标称型属性，默认的离散化方法是Fayyad & Irani的MDL（最小描述长度）判据，也可以使用Kononenko方法。

NominalToBinary过滤器也有一个有监督版本，用于将全部标称型属性转换成二元的数值型属性。在有监督版本中，类别属性是标称型还是数值型决定了如何进行转换。如果是标称型，使用每个值一个属性的方法，将k
 个值的属性转换成k
 个二元属性。如果是数值型，考虑类别平均值与每个属性值的关联，创建k
 -1个新的二元属性。两种情况都不改变类别本身。

MergeNominalValues过滤器使用CHAID方法，合并指定范围的标称型属性（但不含类别属性）中的所有属性值，它不使用re-split子集合并。

ClassOrder过滤器更改类别顺序。用户指定新顺序是否按随机顺序，或按类别频率进行升序或降序排列。该过滤器不能与FilteredClassifier元学习方案联合使用。AttributeSelection过滤器用于自动属性选择，并提供与探索者界面中Select attributes标签页相同的功能。

ClassConditionalProbabilities过滤器将标称型属性值或数值型属性值转换为类别条件概率。如果有k
 个类别，则将创建k
 个新属性，其值由pr（att val|class k）给出。

AddClassification过滤器使用指定分类器为数据集添加类别、类别分布和错误标志。分类器可以通过对数据本身进行训练而得到，也可以通过序列化模型得到。

PartitionMembership过滤器使用PartitionGenerator生成分隔隶属度值，过滤实例由这些值加上类别属性（如果在输入数据中设置）组成，并呈现为稀疏的实例集。


4．有监督实例过滤器


Weka提供四个有监督的实例过滤器。

ClassBalancer过滤器调整数据集中的实例，使得每个类别都有相同的总权重。所有实例的权重总和将维持不变。

Resample过滤器与同名的无监督实例过滤器类似，但它保持在子样本的类别分布。另外，它可以配置是否使用均匀的分类偏倚，抽样可以设置为有放回（默认）或无放回模式。

SpreadSubsample过滤器也产生一个随机子样本，但可以控制最稀少和最常见的类别之间的频率差异。例如，可以指定至多2:1类别频率差异。也可以通过明确指定某个类别的最大计数值，来限制实例的数量。

与无监督的实例过滤器RemoveFolds相似，StratifiedRemoveFolds过滤器为数据集输出指定交叉验证的折，不同之处在于此时的折是分层的。

2.2.5　手把手教你用


1．使用数据集编辑器


Weka可以查看和编辑整个数据集。

首先加载weather.nominal.arff文件，单击Preprocess标签页中的Edit按钮，弹出Viewer（阅读器）对话框，列出全部天气数据。该对话框以二维表的形式展现数据，用于查看和编辑整个数据集，也称为数据集编辑器，如图2.25所示。
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图2.25　数据集编辑器




数据表顶部显示当前数据集的关系名称。表头列出数据集各属性的序号、名称和数据类型。数据集编辑器的第一列是序号，标识实例的编号。

数据集编辑器右下部有三个按钮：Undo按钮用于撤销所做的修改，不关闭窗口；OK按钮用于提交所做的修改，关闭窗口；Cancel按钮用于放弃所做的修改，关闭窗口。

除了用探索者界面编辑数据集之外，还可以直接使用ARFF-Viewer工具。具体方法是，在Weka GUI选择器窗口中，选择Tools|ArffViewer菜单项，或按Ctrl+A快捷键，就可以打开ARFF-Viewer窗口，再选择窗口中的File|Open菜单项，就可以打开Weka支持的各种数据文件，如图2.26所示。可以看到，ARFF-Viewer窗口可提供更多的编辑和视图功能。
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图2.26　ARFF-Viewer窗口





2．删除属性


Weka使用过滤器来系统性地更改数据集，因此过滤器属于预处理工具。

假设要求去除weather.nominal.arff数据集的第二个属性，即temperature属性，具体操作步骤如下。

首先，使用探索者界面加载weather.nominal.arff文件。在Perprocess标签页中单击Choose按钮，打开过滤器分层列表，如图2.27所示。
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图2.27　过滤器分层列表




适合本例要求的过滤器为Remove，全称是weka.filters.unsupervised.attribute.Remove。从名称上可以看出，过滤器组织成层次结构，根为weka，往下继续分为unsupervised（无监督）和supervised（有监督）两种类型，前者不使用类别属性，后者使用。继续往下分为attribute（属性）和instance（实例）两种类型，前者主要处理有关属性的过滤，后者处理有关实例的过滤。

在分层列表中按照weka\filters\unsupervised\attribute路径，找到Remove条目，单击选择该过滤器。这时，Choose按钮右边的滤波器文本框中显示Remove字符串。单击该文本框，打开通用对象编辑器对话框以设置参数。

在attributeIndices文本框内输入“2”，如图2.28所示。单击OK按钮，关闭通用对象编辑器对话框。这时，Choose按钮右边的文本框中应该显示“Remove -R 2”，含义是从数据集中去除第二个属性。单击该文本框右边的Apply按钮使过滤器生效，应该看到原来的5个属性现在变为4个，temperature属性已经被去除。要特别说明的是，本操作只影响内存中的数据，不会影响数据集文件中的内容。当然，变更后的数据集也可以通过单击Save按钮并输入文件名另存为ARFF格式或其他格式的新文件。如果要撤销过滤操作，可单击Undo按钮，撤销操作也只会影响内存中的数据。
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图2.28　修改过滤器选项




如果仅需要去除属性，还有更简单并且效果一样的方法。只要在Attributes选项组中选择要去除的属性，然后单击属性表格下面的Remove按钮即可。


3．添加属性


启动探索者界面并加载weather.nominal.arff数据集。假设要求在数据集倒数第二个属性位置添加一个用户定义的字段，具体操作步骤如下。

在Preprocess标签页中单击Choose按钮，选择AddUserFields过滤器。然后单击Choose按钮右边的文本框，在通用对象编辑器对话框中设置AddUserFields过滤器的选项。单击New按钮，设置Attribute name（属性名称）为mode，设置Attribute type（属性类型）为nominal，不设置Date format（日期格式）和Attribute value（属性值）两个选项，如图2.29所示。
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图2.29　设置AddUserFields过滤器选项




单击OK按钮结束选项设置，并在Preprocess标签页中单击Apply按钮应用过滤器。这时，应该看到Attributes选项组的属性表格中多出了一个mode属性。单击Edit按钮，打开Viewer对话框，可以看到新增的属性并没有值，因此，下一步是添加标称型属性值。

再次单击Choose按钮，选择AddValues过滤器。按照图2.30所示设置标称型属性的标签。
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图2.30　设置标签




再次单击Edit按钮，打开Viewer对话框，如图2.31所示。可以看到，mode属性已经有了属性标签，可以随意设置一些值，然后单击OK按钮关闭对话框。
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图2.31　编辑属性
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 注意：
 　新增属性的位置不太符合Weka的习惯，习惯上最后一个属性一般是类别属性，因此需要把第五个属性与第六个属性对换一下。读者是否知道该使用哪个过滤器呢？



提示：使用Reorder过滤器，参数为“-R 1，2，3，4，6，5”，请读者自行完成。



4．离散化


如果数据集包含数值型属性，但所用的学习方案只能处理标称型属性的分类问题，那么先将数值型属性进行离散化是必要的，这样就能使学习方案增加处理数值型属性的能力，通常能获得较好的效果。

有两种类型的离散化技术——无监督离散化和有监督离散化，前者不需要也不关注类别属性值，后者在创建间隔时考虑实例的类别属性值。离散化数值型属性的直观方法是将值域分隔为多个预先设定的间隔区间。显然，如果分隔级别过大，将会混淆学习阶段可能有用的差别；反之，如果分隔级别过小或分隔边界选取不当，则会将很多不同类别的实例混合在一起影响学习。Weka无监督离散化数值型属性的Java类是weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize，它实现了等宽和等频两种离散化方法，其中，等宽离散化是默认方法。

等宽离散化（或称为等宽分箱）经常造成实例分布不均匀，有的间隔区域内（箱内）包含很多个实例，但有的却很少甚至没有。这样会降低属性辅助构建较好决策结果的能力。通常也允许不同大小的间隔区域存在，从而使每个区间内的训练实例数量相等，这样的效果可能会好一些，该方法称为等频离散化（或称为等频分箱），其方法是：根据数轴上实例样本的分布将属性区间分隔为预先设定数量的区间。如果观察结果区间的直方图，会发现其形状平直。等频离散化与朴素贝叶斯学习方案一起应用时效果较好。但是，等频离散化也没有注意实例的类别属性，仍有可能导致不好的区域划分。例如，如果一个区域内的全部实例都属于一个类别，而下一个区域内除了第一个实例属于前一个类别外，其余的实例都属于另一个类别，那么，显然将第一个实例包含到前一个区域更为合理。

下面以实例说明这两种方法的差异。首先，在data目录中查找到玻璃数据集glass.arff文件，并将它加载至探索者界面，在Preprocess标签页中查看RI属性直方图，如图2.32所示。实施无监督离散化过滤器，分别使用等宽和等频两种离散化方法，即首先使Discretize的全部选项保持默认值不变，然后将useEqualFrequency选项的值更改为True。得到离散化后对应的RI属性直方图分别如图2.33和图2.34所示。
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图2.32　原始的RI属性直方图
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图2.33　等宽离散化后的RI属性
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图2.34　等频离散化后的RI属性




从图2.33和图2.34中容易看出，等宽离散化将数值型属性从最小值到最大值平均分为十份，因此每一份所包含的实例数量就各不相等；而等频离散化按数值型属性的大小顺序将全部实例平均分为十份，每份所包含的实例数量为21～22，因此，图2.34中的直方图大致等高。

读者可能会形成一个错觉，等频离散化后形成的直方图似乎都会等高。但是，如果等频离散化Ba属性，再检查结果，会发现这些直方图严重地偏向一端，也就是根本不等频，如图2.35所示。
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图2.35　等频离散化后的Ba属性




这又是为什么呢？

仔细观察第一个直方图的标签，其值为’（-inf-0.03]'，即区间大于负无穷且小于等于0.03。使用数据集编辑器打开离散化前的原始数据集，单击第八列表头，使数据集按照Ba属性进行排序，如图2.36所示。可以看到，有176个实例的Ba属性值都等于0.0，由于这些值都完全相同，没有办法将它们分开，因此图2.35中的直方图严重地偏向一端。
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图2.36　原始数据集




读者可自行检查Fe属性，验证是否为同样的原因。

总结：一般情况下，等频离散化后直方图大致等高。但如果有很多实例的值都完全相等，等频离散化也没法做到“等频”。

下面尝试有监督的离散化技术。有监督的离散化竭力构建一种间隔，虽然各个间隔之间的分类分布各不相同，但间隔内的分布保持一致。Weka有监督离散化数值型属性的Java类的全路径名称为weka.filters.supervised.attribute.Discretize。首先，定位到data目录下的鸢尾花数据集，加载iris.arff文件，施加有监督的离散化方案，观察得到的直方图如图2.37所示。
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图2.37　有监督离散化后的直方图




请读者思考一下，图2.37中哪一个经过离散化后的属性最具有预测能力？

显然，只有petallength（花瓣长）和petalwidth（花瓣宽）最具竞争力，因为它们的每种分类都已经接近于同一种颜色。再经过仔细对比可以发现，在前者中，有1个virginica实例错分到versicolor中，有6个versicolor实例错分到virginica中，因此共有7个错分的实例；而在后者中，只有5个virginica实例错分到versicolor中，有1个versicolor实例错分到virginica中，因此共有6个错分的实例。从而得出结论：离散化后的petalwidth属性最具有预测能力。

通常将离散化后的属性编码为标称型属性，每一个范围给定一个值。然而，因为范围是有序的，离散化后的属性实际上是一个有序标量。

除了创建多元属性外，有监督和无监督两种离散化过滤器都能创建二元属性，只要将选项makeBinary设置为True即可。图2.38所示即为有监督的离散化方案创建二元属性后得到的结果。
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图2.38　有监督二元离散化后的直方图




将图2.38和图2.37做一个比较，便知道二元属性就是指每个属性离散化后只有两种编码。初看起来，这样做似乎没有什么用处。由于还有一些知识没有介绍，后文“深入研究离散化”部分再讨论这个问题。

2.3　分类

分类是指得到一个分类函数或分类模型（即分类器），通过分类器将未知类别的数据对象映射到某个给定的类别。

数据分类可以分为两步。第一步建立模型，通过分析由属性描述的数据集，来建立反映其特性的模型。该步骤也称作有监督的学习，基于训练集而导出模型，训练集是已知类别标签的数据对象。第二步使用模型对数据对象进行分类。首先评估模型的分类准确度或其他指标，如果可以接受，才使用它来对未知类别标签的对象进行分类。

预测的目的是从历史数据记录中自动推导出对给定数据的推广描述，从而能够对事先未知类别的数据进行预测。分类和回归是两类主要的预测问题，分类是预测离散的值，回归是预测连续的值。

Weka提供Classify标签页来构建分类器，如图2.39所示。
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图2.39　Classify标签页




下面详细介绍Classify标签页的功能。

2.3.1　分类器选择

在Classify标签页的最上部是Classifier（分类器）选项组，选项组内有一个Choose按钮和一个分类器文本框。按钮用于选择Weka提供的分类器，文本框用于显示当前选择的分类器的名称和选项。单击文本框，会弹出一个通用对象编辑器对话框，与过滤器的对象编辑器对话框的功能一样，可以用来设置当前分类器的选项。右击（或在按住Alt键和Shift键的同时单击）分类器文本框，会弹出一个快捷菜单，选择Show properties菜单项可以打开通用对象编辑器对话框，选择Copy configuration to clipboard菜单项可以将当前设置的字符串复制到剪贴板，选择Edit configuration菜单项可以修改设置，选择Enter configuration菜单项可以直接输入设置字符串，使用方法与过滤器的相似。

在Classify标签页的左部有Test options（测试选项）选项组。该选项组用于设置测试模式，并将设置的选项应用到当前选择的分类器中。测试模式分为以下四种。

（1）Use training set（使用训练集）：直接将训练集实例用于测试，评估分类器预测类别的性能。这种方式得到的结果往往好于对未知实例的测试结果，不能反映分类器的泛化能力。

（2）Supplied test set（提供测试集）：从一个文件中加载一组测试实例，评估分类器预测类别的性能。单击Set按钮会弹出一个对话框，允许用户选择测试集文件。

（3）Cross-validation（交叉验证）：通过交叉验证评价分类器。在Folds文本框中输入交叉验证的折数，默认为十折交叉验证。

（4）Percentage split（按比例分割）：在数据集中，取出特定百分比的数据用于训练，其余的数据用于测试，评价分类器预测分类的性能。取出的数据量取决于用户在“%”文本框中输入的值，默认取出66%的数据作为训练集。
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 注意：
 　无论使用哪种测试模式作为评估方法，输出模型始终都是从全部训练数据中构建而得。


更多的测试选项可以通过单击More options按钮进行设置，如图2.40所示。
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图2.40　更多测试选项




对这些测试选项的解释如下。

（1）Output model（输出模型）：输出通过完整训练集得到的分类模型，以便能够浏览、可视化等。默认选中此选项。

（2）Output per-class stats（输出每个类别的统计信息）：输出每个分类的查准率/查全率以及True/False的统计信息。默认选中此选项。

（3）Output entropy evaluation measures（输出熵评估度量）：输出中包括熵评估度量。默认取消选中此选项。

（4）Output confusion matrix（输出混淆矩阵）：输出中包含分类器预测得到的混淆矩阵。默认选中此选项。

（5）Store predictions for visualization（存储预测以便可视化）：保存分类器的预测结果，以便用于可视化。默认选中此选项。

（6）Error plot point size proportional to margin（错误散点大小正比于预测边际）：设置所绘制的错误散点大小是否正比于预测边际，仅用于分类。

（7）Output predictions（输出预测）：输出预测的评估数据，默认输出为Null（不输出），可选项有CSV、HTML、PlainText和XML。
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 注意：
 　在交叉验证的情况下，实例序号不对应于其在数据集中的位置。


（8）Cost-sensitive evaluation（代价敏感评估）：将代价矩阵用于评估错误率。Set按钮允许用户指定所使用的代价矩阵。

（9）Random seed for XVal / % Split（XVal / %分割的随机种子）：为了评估目的而划分数据之前，指定将数据进行随机化处理的随机种子。

（10）Preserve order for % Split（保持顺序按百分比分割）：在将数据划分为训练集和测试集之前禁止随机化，即保持原来的顺序。

（11）Output source code（输出源代码）：如果分类器能够输出所构建模型的Java源代码，可以在这里指定类名。可以在Classifier output（分类器输出）区域打印代码。

（12）Evaluation metrics（评价指标）：设置评价指标，可选指标有Correct（正确率）、Incorrect（错误率）、Kappa（Kappa统计）、Total cost（总代价）、Average cost（平均代价）、KB relative（Kononenko & Bratko相关系数）、KB information（Kononenko & Bratko信息）、Correlation（相关性）、Complexity 0（复杂度0）、Complexity scheme（复杂度方案）、Complexity improvement（复杂度改进）、MAE（平均绝对误差）、RMSE（均方根误差）、RAE（相对绝对误差）、RRSE（相对均方根误差）、Coverage（覆盖度）、Region size（区域大小）、TP rate（真阳性率）、FP rate（假阳性率）、Precision（查准率）、Recall（查全率）、F-measure（F度量）、MCC（Matthews相关系数）、ROC area（接受者操作特征曲线下面积）和PRC area（查准率-查全率曲线下面积）。在Weka中，进行训练后的分类器模型将用于预测某个单一的类别属性，这就是预测的目标。一些分类器只能学习标称型类别的分类（分类问题），一些分类器只能学习数值型类别的分类（回归问题），还有一些分类器能学习两者。

默认情况下，数据集的最后一个属性是类别属性。如果想训练分类器来预测其他属性，可以单击Test options选项组下面的下拉列表框，选择其他属性作为类别属性。

2.3.2　分类器训练

设置好分类器、测试选项和类别属性后，单击Start按钮就启动学习过程。在Weka忙于训练分类器的同时，小鸟会站起来左右走动。用户随时可以单击Stop按钮终止训练过程。

训练结束后，右侧的Classifier output区域会显示训练和测试结果的文字描述，如图2.41所示。同时，在Result list（结果列表）区域中会出现一个新条目。后文再叙述结果列表，下面先仔细分析分类器输出的文字描述。
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图2.41　分类器输出示例




2.3.3　分类器输出

拖动Classifier output区域右侧的滚动条，可以浏览全部结果文本。在文本区域中按住Alt键和Shift键的同时单击，会弹出一个对话框，可以以各种不同的格式（目前支持BMP、JPEG、PNG和EPS）保存所显示的输出。当然，也可以调整探索者界面的大小，得到更大的显示面积。输出分为以下几个部分。

（1）Run information（运行信息）：提供处理过程所涉及的信息列表，如学习方案及选项（Scheme）、关系名（Relation）、实例（Instances）、属性（Attributes）和测试模式（Test mode）。

（2）Classifier model（full training set）（分类器模型（完整的训练集））：完整训练数据生成的分类模型的文字表述。本例选择J48决策树构建分类模型，因此以文字方式描述决策树。如果选择其他分类器模型，则显示相应的文字表述。

（3）根据所选择的测试模式，显示不同文字。例如，如果选择十折交叉验证，显示Stratified cross-validation；如果选择使用训练集，显示Classifier model（full training set），等等。由于评估内容较多，将结果分解显示如下。

① Summary（总结）：一个统计列表，根据所选择的测试模式，总结分类器预测实例真实分类的准确度。具体项目如下。

●　Correctly Classified Instances（正确分类的实例）：显示正确分类的实例的绝对数量和百分比。

●　Incorrectly Classified Instances（错误分类的实例）：显示错误分类的实例的绝对数量和百分比。

●　Kappa statistic（Kappa统计）：显示Kappa统计量，[-1，1]范围的小数。Kappa统计指标用于评判分类器的分类结果与随机分类的差异度。K
 =1表明分类器完全与随机分类相异，K
 =0表明分类器与随机分类相同（即分类器没有效果），K
 =-1表明分类器比随机分类还要差。一般来说，Kappa统计指标的结果是与分类器的AUC指标以及准确率成正相关的，所以该值越接近1越好。

●　Mean absolute error（平均绝对误差）：显示平均绝对误差。

●　Root mean squared error（均方根误差）：显示均方根误差。

●　Relative absolute error（相对绝对误差）：显示相对绝对误差，百分数。

●　Root relative squared error（相对均方根误差）：显示相对均方根误差，百分数。

●　Coverage of cases（0.95 level）（案例的覆盖度）：显示案例的覆盖度，该值是分类器使用分类规则对全部实例的覆盖度，百分数越高说明该规则越有效。

●　Mean rel. region size（0.95 level）（平均相对区域大小）：显示平均相对区域大小，百分数。

●　Total Number of Instances（实例总数）：显示实例总数。

② Detailed Accuracy By Class（按类别的详细准确性）：按每个类别分解的更详细的分类器的预测精确度。结果以表格形式输出，其中，表格列的含义如下。

●　TP Rate（真阳性率）：显示真阳性率，[0，1]范围的小数。

●　FP Rate（假阳性率）：显示假阳性率，[0，1]范围的小数。另外，常使用TN和FN分别代表真阴性率和假阴性率。

●　Precision（查准率）：显示查准率，[0，1]范围的小数。查准率用于衡量检索系统拒绝非相关信息的能力，计算公式为[image: ]
 。

●　Recall（查全率）：显示查全率，[0，1]范围的小数。查全率用于衡量检索系统检出相关信息的能力，计算公式为[image: ]
 。

●　F-Measure（F度量）：显示F度量值，[0，1]范围的小数。F度量是查准率和查全率的调和平均数，其计算公式为[image: ]
 。

●　MCC（The Matthews Correlation Coefficient，Matthews相关系数）：显示Matthews相关系数，[0，1]范围的小数。这是一个针对二元分类的有趣性能指标，特别是各个类别在数量上不平衡时。其计算公式为[image: ]
 。

●　ROC Area（接受者操作特征曲线下面积）：显示ROC面积，[0，1]范围的小数。ROC面积一般大于0.5，这个值越接近1，说明模型的分类效果越好。这个值在0.5～0.7时有较低准确度，在0.7～0.9时有一定准确度，在0.9以上时有较高准确度。如果该值等于0.5，说明分类方法完全不起作用，没有价值；而小于0.5的值不符合真实情况，在实际中极少出现。

●　PRC Area（查准率-查全率曲线下面积）：显示PRC面积，[0，1]范围的小数。

●　Class（类别）：显示类别标签。

表格前面几行按类别显示预测精确度，最后一行是各个类别的加权平均（Weighted Avg.）。

③ Confusion Matrix（混淆矩阵）：显示每一个类别有多少个实例。矩阵元素显示测试的样本数，表行为实际的类别，表列为预测的类别。

④ Source code（optional）（源代码（可选））：如果用户在图2.40所示的Classifier evaluation options对话框中选中Output source code（输出源代码）复选框，在此位置将显示Java源代码。

前文提到过，一个分类器训练完成后，结果列表中就会出现一个条目，再训练一次，又会再出现一个条目。单击不同条目，可以来回切换显示各次训练的结果。按Delete键可以从结果中删除选定的条目。右击任意一个条目，会弹出一个快捷菜单，里面包含如下菜单项。

（1）View in main window（在主窗口中查看）：在主窗口中显示输出，与单击该条目的功能相同。

（2）View in separate window（在单独的窗口中查看）：打开一个新的独立窗口，查看结果。

（3）Save result buffer（保存结果缓冲区）：弹出一个对话框，将文本输出保存为文本文件。

（4）Delete result buffer（删除结果缓冲区）：删除训练结果。

（5）Load model（加载模型）：从二进制文件中加载一个预先训练过的模型对象。

（6）Save model（保存模型）：将模型对象保存为二进制文件，对象以Java序列化对象的格式保存。

（7）Re-evaluate model on current test set（重新在当前测试集上评估模型）：使用在Supplied test set（提供测试集）选项下通过Set按钮设置的数据集，测试已构建好的模型的性能。

（8）Re-apply this model's configuration（重新应用本模型的设置）。

（9）Visualize classifier errors（可视化分类器错误）：弹出一个可视化的窗口，将分类结果以散点图形式表示。正确分类的实例表示为小叉号，而错误分类的实例表示为小空心方块。

（10）Visualize tree or Visualize graph（可视化树或可视化图形）：如果分类结果可以可视化，如决策树或贝叶斯网络，选择本菜单项会弹出一个分类器模型结构的图形化表示。如果已经构建了一个贝叶斯分类器，图形可视化选项就会出现。在树可视化工具中，可以右击空白区域带出快捷菜单，拖动鼠标可移动图形，单击某个节点可查看训练实例，按住Ctrl键的同时单击可缩小视图，按住Shift键的同时拖动一个方框可放大视图。图形可视化工具的使用很直观、友好。

（11）Visualize margin curve（可视化边缘曲线）：生成散点图，说明预测边缘。将边缘定义为实际的分类预测概率与预测为其他类别的最高概率之间的差值。例如，通过增加训练数据的边缘，Boosting算法可以在测试数据上达到更好的性能。

（12）Visualize threshold curve（可视化阈值曲线）：通过改变不同类别之间的阈值得到的预测，生成说明权衡（trade-offs）的散点图。例如，如果默认阈值为0.5，对于预测为“正”的实例，预测为“正”的概率必须大于0.5。该散点图可用于对查准率/查全率进行权衡的可视化，如ROC曲线分析（真阳性率vs假阳性率）和其他类型的曲线。

（13）Cost/Benefit analysis（代价/收益分析）：对数据集属性的不同结果进行评价分析给出分析曲线，单击其中一项会给出分析曲线。

（14）Visualize cost curve（可视化代价曲线）：产生散点图，给出一个明确表述的预期代价。

（15）Plugins（插件）：当有可视化插件可供选择（默认值为无）时才会出现该菜单项。

2.3.4　分类算法介绍

分类和回归是数据挖掘和机器学习中极为重要的技术，其中分类是指利用已知的观测数据构建一个分类模型，常常称为分类器，来预测未知类别的对象的所属类别。分类和回归的不同点在于，分类的预测输出是离散型类别值，而回归的预测输出是连续型数值。因此，Weka将分类和回归都归为同一类算法。

本节介绍常用的分类算法，包括线性回归、决策树、决策规则、支持向量机，将贝叶斯网络和神经网络放到第6章讲解。由于Weka实现的分类算法数量众多，特点各异，无法在较短篇幅中讲清楚，读者可根据自己的需要查阅附录介绍和相关资料。


1．线性回归


线性回归（linear regression）是利用数理统计中的回归分析，来确定多个变量之间相互依赖的定量关系的一种统计分析方法，应用十分广泛。具体来说，它利用称为线性回归方程的最小二乘函数对一个或多个自变量（常表示为x
 ）和一个标量型因变量（常表示为y
 ）之间的关系进行建模，这种函数是一个或多个称为回归系数的模型参数的线性组合。只涉及一个自变量的称为简单线性回归，涉及多个自变量的称为多元线性回归。

线性回归的主要目标是用于预测。线性回归使用观测数据集的y
 值和x
 值来拟合一个预测模型，构建这样一个模型后，如果给出一个新的x
 值，但没有给出对应的y
 值，这时就可以用预测模型来预测y
 值。

给定p
 维数据集{x
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 ，…，x
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 ，y
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 }（i
 =1，2，…，N
 ），线性回归模型假设因变量y
 
i

 和自变量x
 
i

 之间是线性关系，即
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其中，假定x
 
i

 0
 =1，将p
 维扩展为p
 +1维；粗体字表示向量；上标T表示矩阵转置；
w

 是回归系数的向量；[image: ]
 是向量[image: ]
 和
w

 的内积。

当p
 =1时，上式可简单表示为如下的一元线性回归的形式：
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 =w
 0
 +w
 1
 x
 
i



其中，假定y
 
i

 的方差为常数；回归系数w
 0
 和w
 1
 对应直线在纵轴的截距和斜率，可以使用下列算式来估计：
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其中，[image: ]
 是x
 1
 ，x
 2
 ，…，x
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 的均值；[image: ]
 是y
 1
 ，y
 2
 ，…，y
 
N

 的均值。

通过N
 个数据点对回归方程进行拟合，估算出回归系数，就得到一条直线，通过这条直线就可以预测未知数据点的目标变量的值，如图2.42所示。

[image: ]

图2.42　一元线性回归




从第1章可以知道，CPU数据集就非常适合用线性回归进行处理。当拟合出回归公式之后，就可用于预测新测试实例的CPU性能。


2．决策树


决策树（decision tree）是一种预测模型，它包括决策节点、分支和叶节点三个部分。其中，决策节点代表一个测试，通常代表待分类样本的某个属性，在该属性上的不同测试结果代表一个分支，分支表示某个决策节点的不同取值。每个叶节点存放某个类别标签，表示一种可能的分类结果，括号内的数字表示到达该叶节点的实例数。

使用训练集用决策树算法进行训练，经过训练之后，学习方案只需要保存类似于图2.43所示的树形结构，而不像最近邻学习等消极学习算法那样，不保存模型，只有在需要分类时才去查找与测试样本最为相近的训练样本。决策树对未知样本的分类过程是，自决策树根节点开始，自上向下沿某个分支向下搜索，直到到达叶节点，叶节点的类别标签就是该未知样本的类别。

[image: ]

图2.43　决策树示例




对于如图2.43所示的决策树，假如有一个新的未知样本，属性值如下：


    outlook = rainy, temperature = cool, humidity = high, windy = FALSE


问是否能play？

按照决策树的分类过程，自根节点outlook开始，由于outlook=rainy，因此应该沿着最右边的分支向下搜索，下一个节点是windy，由于windy=FALSE，因此再次沿着最右边的分支向下搜索，遇到类别标签为yes的叶节点，因此推断未知样本的类别标签是yes，即可以play。

决策树算法通过将训练集划分为较纯的子集，以递归的方式建立决策树。有多种决策树算法，下面介绍使用广泛的C4.5和CART算法。

1）C4.5算法

C4.5算法是澳大利亚悉尼大学Ross Quinlan教授于1993年对早先的ID3算法进行改进而提出来的。C4.5算法在以下几个方面对ID3算法进行了改进。

（1）能够处理连续型属性和离散型属性的数据。

（2）能够处理具有缺失值的数据。

（3）使用信息增益率作为决策树的属性选择标准。

（4）对生成树修剪，降低过拟合。

C4.5算法可以使用通用的称为TreeGrowth的决策树归纳算法作为生长树算法。该算法的输入是训练集E
 和属性集F
 。算法递归地选择最佳属性以划分数据，并扩展树的叶节点，直到满足结束条件。算法的伪代码如算法2.1所示。



算法2.1
 　决策树归纳算法框架



    TreeGrowth(E

, F

)
      if

 stopping_cond(E

, F

) = true then


        leaf = createNode()
        leaf.label = Classify(E

)
        return

 leaf
      else


        root = createNode()
        root.test_cond = find_best_split(E

, F

)
        令V

 = {v

 | v

是root.test_cond 的一个可能的输出}
        for

 each v

∈ V

 do


          E


v



={e

 | root.test_cond(e

)=v

 and e

∈ E

}
          child = TreeGrowth(E


v



, F

)
          添加child为root的子节点，并将边(root——＞child)标记为v


        end for


      end if


      return

 root


算法所使用的函数如下。

（1）createNode（）函数：为决策树创建新节点，以扩展决策树。决策树的节点要么有一个测试条件，记为node.test_cond；要么有一个类别标签，记为node.label。

（2）find_best_split（）函数：确定应当选择哪个属性作为划分训练记录的测试条件。可以使用多种不纯性度量来评估划分，以选择测试条件。常用度量有信息熵和Gini指标等。

C4.5使用的度量称为信息增益率（GainRatio），是信息熵的变形。原来的算法直接使用信息熵的增益，会因某属性有较多类别取值因而导致有偏大的信息熵，从而更容易被选择为划分节点。信息增益率考虑了分裂信息的“代价”，能够部分抵消属性取值数量带来的影响，因此它是C4.5对ID3算法的重要改进之一。

（3）Classify（）函数：确定叶节点的类别标签。对于每个叶节点t
 ，令p
 （i
 |t
 ）表示该节点上属于类别i
 的训练记录所占的比例，在大多数情况下，将叶节点指派为具有多数记录的类别，即
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其中，操作argmax返回最大化p
 （i
 |t
 ）的参数i
 。

（4）stopping_cond（）函数：通过检查是否所有的记录都属于同一个类别，或者都具有相同的属性值，决定是否终止决策树的增长。终止递归函数的另一种方式是，检查记录数是否小于某个最小阈值。

C4.5算法用到以下几个公式。

（1）信息熵：
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其中，S
 为训练集；p
 
i

 （i
 =1，2，…，m
 ）为具有m
 个类别标签的类别属性C
 在所有样本中出现的频率。

（2）划分信息熵。

假设用属性A
 来划分S
 中的数据，计算属性A
 对集合S
 的划分熵值Entropy
A

 （S
 ）。

如果A
 为离散型，有k
 个不同取值，则属性A
 依据这k
 个不同取值将S
 划分为k
 个子集{S
 1
 ，S
 2
 ，…，S
 
k

 }，属性A
 划分S
 的信息熵为
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其中，|S
 
i

 |和|S
 |分别为S
 
i

 和S
 中包含的样本个数。

如果属性A
 为连续型数据，则按属性A
 的取值递增排序，将每对相邻值的中点看作可能的分裂点，对每个可能的分裂点，计算
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其中，S
 L
 和S
 R
 分别对应于该分裂点划分的左右两部分子集。选择Entropy
A

 （S
 ）值最小的分裂点作为属性A
 的最佳分裂点，并以该最佳分裂点按属性A
 对集合S
 的划分熵值作为属性A
 划分S
 的熵值。

（3）信息增益。

按属性A
 划分数据集S
 的信息增益Gain（S
 ，A
 ）等于样本集S
 的熵减去按属性A
 划分S
 后的样本子集的熵：

Gain（S
 ，A
 ）=Entropy（S
 ）-Entropy
A

 （S
 ）

（4）分裂信息。

C4.5引入属性的分裂信息来调节信息增益：
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（5）信息增益率：
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信息增益率将分裂信息作为分母，属性取值数目越大，分裂信息值越大，从而部分抵消了属性取值数目所带来的影响。

下面以天气数据集（weather.nominal.arff文件）为例，演示C4.5算法构建决策树的过程。天气数据集内容可参见第1章。

第一步，计算所有属性划分数据集S
 所得的信息增益。

令S
 为天气数据集，有14个样本。类别属性play有2个值{C
 1
 =yes，C
 2
 =no}。14个样本中，9个样本的类别标签取值为yes，5个样本的类别标签取值为no。即，C
 1
 =yes在S
 中出现的概率为9/14，C
 2
 =no出现的概率为5/14。因此S
 的熵为
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下面计算按属性A
 划分S
 后的样本子集的信息熵。

首先看属性windy，它有2个可能的取值{false，true}，将S
 划分为2个子集{S
 1
 ，S
 2
 }，取值为false的样本子集S
 1
 共有8个样本，取值为true的样本子集S
 2
 共有6个样本。

对样本子集S
 1
 ，play=yes有6个样本，play=no有2个样本，则
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对样本子集S
 2
 ，play=yes有3个样本，play=no有3个样本，则
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利用属性windy划分S
 后的熵为
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按属性windy划分数据集S
 所得的信息增益值为

Gain（S
 ，windy）=Entropy（S
 ）-Entropywindy
 （S
 ）=0.94-0.891=0.049

同理，得到S
 对其他所有属性的信息增益，列示如下：

Gain（S
 ，outlook）=0.246

Gain（S
 ，temperature）=0.029

Gain（S
 ，humidity）=0.152

第二步，计算各个属性的分裂信息和信息增益率。

以outlook属性为例，取值为overcast的样本有4条，取值为rainy的样本有5条，取值为sunny的样本有5条，因此

[image: ]


同理，计算其他属性的信息增益率：
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第三步，将信息增益率取值最大的那个属性作为分裂节点，因此最初选择outlook属性作为决策树的根节点，产生3个分支，如图2.44所示。
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图2.44　选择第一个决策节点




第四步，对根决策节点的三个不同取值的分支，递归调用以上方法，求子树，最后得到的决策树如前面的图2.43所示。

C4.5算法还对生成树进行修剪，以克服过拟合。限于篇幅，就不展开来介绍了。

C4.5在Weka中的实现是J48决策树，后文将介绍J48的使用。

2）CART算法

CART（Classification and Regression Tree，分类及回归树）算法由美国斯坦福大学和加州大学伯克利分校的Breiman等人于1984年提出。CART决策树采用二元递归划分方法，能够处理连续型属性和标称型属性作为预测变量和目标变量下的分类。当输出变量为标称型属性数据时，所建立的决策树称为分类树，用于预测离散型标称类别。当输出变量为数值型变量时，所建立的决策树称为回归树，用于预测连续型数值类别。

CART算法同样使用算法2.1所示的决策树归纳算法框架，但与C4.5算法不同，CART为二叉分支，而C4.5可以为多叉分支；CART的输入变量和输出变量可以是分类型和数值型，而C4.5的输出变量只能是分类型；CART使用的不纯度量是Gini系数，而C4.5使用信息增益率；另外，两者对决策树的修剪方法不同。

CART算法使用Gini系数来度量对某个属性变量测试输出的两组取值的差异性，理想的分组应该尽量使两组中样本输出变量取值的差异性总和达到最小，即“纯度”最大，也就是使两组输出变量取值的差异性下降最快，“纯度”增加最快。

设t
 为分类回归树中的某个节点，Gini系数计算公式为
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其中，k
 为当前属性下测试输出的类别数；p
 （j
 |t
 ）为节点t
 中样本测试输出取类别j
 的概率。

设t
 为一个节点，ξ
 为该节点的一个属性分支条件，该分支条件将节点t
 中的样本分别分到左分支S
 L
 和右分支S
 R
 中，称
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为在分支条件ξ
 下节点t
 的差异性损失。其中，G
 （t
 ）为划分前测试输出的Gini系数；|S
 R
 |和|S
 L
 |分别为划分后左右分支的样本个数。为使节点t
 尽可能纯，需选择某个属性分支条件ξ
 使该节点的差异性损失尽可能大。用ξ
 （t
 ）表示所考虑的分支条件ξ
 的全体，则选择分支条件应为
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对于CART分类树的属性选择，针对不同的属性类型（分类型和数值型），方法有所不同。对于分类型属性，由于CART只能建立二叉树，对于取多个值的属性变量，需要将多类别合并成两个类别，形成“超类”，然后计算两“超类”下样本测试输出取值的差异性；对于数值型属性，方法是将数据按升序排序，然后从小到大依次以相邻数值的中间值作为分隔，将样本分为两组，并计算所得组中样本测试输出取值的差异性。

CART算法使用的修剪方式是预修剪和后修剪相结合，而C4.5算法使用后修剪方式。


3．基于规则的分类器


基于规则的分类器是一种通过使用一组判断规则来对记录进行分类的技术。模型的规则使用析取范式R
 =（r
 1
 ∨r
 2
 ∨…∨r
 
k

 ），其中，规则r
 
i

 的形式为r
 
i

 :（Condition
i

 ）→y
 
i

 。规则左边称为规则前件（rule antecedent），是属性测试的合取；规则右边称为规则后件（rule consequent），包含预测类别y
 
i

 。

分类规则的质量可以用覆盖率（coverage）和准确率（accuracy）来度量。给定数据集D
 和分类规则r
 : A
 →y
 ，规则的覆盖率定义为D
 中触发规则r
 的记录所占的比例，准确率定义为触发r的记录中列别标签等于y
 的记录所占的比例。

为了构建基于规则的分类器，需要提取一组规则来识别数据集属性和类别标签之间的关键联系。提取分类规则有两种方法：第一种是直接方法，直接从数据中提取分类规则；第二种是间接方法，从决策树等其他模型中进行提取。

规则提取的直接方法可以采用顺序覆盖（sequential covering）算法。算法的伪代码描述如算法2.2所示，算法开始时规则表R
 为空，函数Learn-One-Rule提取类别y
 覆盖当前训练记录集的最佳规则。在提取规则时，类别y
 的所有训练记录都视为正例，将其他类别的训练记录都视为反例。如果一个规则覆盖大多数正例，没有或仅覆盖极少数反例，那么该规则可取。一旦找到这样的规则，就删除它覆盖的训练记录，并把新规则追加到规则表R
 的尾部。重复这个过程，直到满足终止条件。然后，算法继续产生下一个类别的规则。



算法2.2
 　顺序覆盖算法



    设E

为训练记录，A

是属性-值对的集合
    设Y

0

为类别的有序集合{y

1

, y

2

, …, y


k



}
    设R

={}为初始规则列表
    for

 每个类别y

∈Y

0

-{y


k



} do


        while

 终止条件不满足 do


            r

←Learn-One-Rule（E

, A

, y

）
            从E

中删除r

覆盖的训练记录
            追加r

到规则列表尾部：R

←R

∨r


        end while


    end for


    把默认规则{}→y


k



插入到规则列表R

的尾部


规则提取的间接方法主要从决策树中提取规则。过程是，首先求出决策树，然后从每一个叶节点提取出来一个规则，再通过一些优化标准将可以合并的规则进行合并。

Weka提供多种基于规则的分类器。其中，JRip分类器实现了命题规则学习，重复增量修剪以减少产生错误（RIPPER），RIPPER是由William W. Cohen提出的一个优化版本的IREP。M5Rules分类器对于回归问题使用分治策略生成决策表。在每一次迭代中，使用M5并将“最好”叶子构成规则，以构建模型树。PART分类器使用分治方法产生PART决策表的类，在每次迭代中构建局部C4.5决策树，并将“最好”叶子构成规则。此外，还有ZeroR、OneR以及DecisionTable分类器。


4．基于实例的算法


基于决策树的分类框架包括两个步骤：第一步是归纳步，由训练数据构建分类模型；第二步是演绎步，将模型应用于测试样本。前文所述的决策树和基于规则的分类器都是先对训练数据进行学习，得到分类模型，然后对未知数据进行分类，这类方法通常称为积极学习器（eager learner）。与之相反的策略是推迟对训练数据的建模，直到需要对未知样本进行分类时才进行建模，采用这种策略的分类器称为消极学习器（lazy learner）。消极学习器的典型代表是最近邻方法，其途径是找出与测试样本相对接近的所有训练样本，这些训练样本称为最近邻（Nearest Neighbor，NN），然后使用最近邻的类别标签来确定测试样本的类别。

算法2.3是k
 -最近邻分类算法（简称kNN）的伪代码描述。对每一个测试样本z
 =（
x＇

 ，y＇
 ），计算该样本与所有训练样本（
x

 ，y
 ）∈D
 之间的距离d
 （
x＇

 ，
x

 ），以确定其最近邻的集合D
 
z

 ⊆D
 。显然，如果训练样本的数目很大，那么这种计算的开销会很大。



算法2.3
 　k
 -最近邻分类算法



    设k

为最近邻数目，D

为训练样本的集合
    for

 每个测试样本 z

=（
x＇



, y＇

）do


        计算z

和每个样本（
x



, y

）∈D

之间的距离d

（
x＇



, 
x



）
        选择离z

最近的k

个训练样本的集合D


z



⊆D


        [image: ]

返回D


z



样本中多数类别的类别标签
    end for




一旦得到最近邻集合，测试样本就可以按照最近邻的多数类别进行分类，具体方法是进行多数表决，多数表决按如下公式计算：
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其中，v
 为类别标签的所有可能取值；y
 
i

 为某个最近邻的类别标签；I
 为指示函数，当参数为真时返回1，否则返回0。

以上的多数表决方法使用每个近邻对类别的影响都一样的方式，这使得算法对k
 的取值很敏感。降低k
 影响的一种方法是根据每个最近邻距离的不同对其影响加权，使靠近z
 的训练样本对分类的影响力大于那些远离z
 的训练样本。

Weka提供了多种消极学习器。其中，IBk分类器是一种k
 -最近邻分类器。IBk可用多种不同的搜索算法来加快寻找最近邻的任务，默认的搜索算法是线性搜索，但也可以使用其他算法，如kD-trees、Ball Trees以及称为Cover Trees（覆盖树）的算法。搜索方法使用距离函数作为参数，默认是欧氏距离，其他选项还有切比雪夫、曼哈顿和闵可夫斯基距离。最近邻数（默认k
 =1）可以用对象编辑器明确指定，或者使用留一法交叉验证来自动确定，但须指定值的上限。KStar分类器也是基于实例的分类器，其测试实例类以类似于它的训练实例类为基础，有一些类似的功能。它不同于其他基于实例的学习，因为它使用基于熵的距离函数。LWL分类器使用局部加权学习，它使用基于实例的算法分配实例权重，然后使用加权实例构建分类器。


5．支持向量机


支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分类器是一种有监督学习的方法，广泛地应用于统计分类以及回归分析。SVM的特点是能够同时最小化经验误差与最大化几何边缘。因此，支持向量机也被称为最大边缘分类器。

支持向量机技术具有坚实的统计学理论基础，并在实践上有诸多成功示例。SVM可以很好地用于高维数据，避免维数灾难。它有一个独特的特点，就是使用训练实例的一个子集来表示决策边界，该子集称为支持向量，这就是其名称的来历。

数据分类是机器学习的一种常见任务。假定有一些给定的数据点，每个数据点属于两个类别之一，即二元分类，其分类目标是，确定一个新的数据点属于哪个类别。用支持向量机的观点，可以将一个数据点视为一个p
 维向量，问题就转换为是否可以使用一个（p
 -1）维超平面将这些点按类别进行分割，这就是所谓的线性分类器。有许多可能对数据进行分类的超平面，最佳的超平面应该是能够将两个类别最大限度地分离开来的超平面。所以选择的超平面应该能够将与两侧最接近的数据点的距离最大化。如果存在这样一个超平面，可称之为最大边缘超平面，所定义的线性分类器称为最大边缘分类器。如图2.45所示，超平面H
 1
 不能分割两个类别；超平面H
 2
 能够分割，但边缘很小；超平面H
 3
 能以最大边缘分割两个类别。
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图2.45　超平面示意图
[1]






支持向量机原先是为二元分类问题设计的，但它也可以扩展至能够处理多元分类问题。支持向量机分为线性支持向量机和非线性支持向量机，限于篇幅，本书只介绍线性支持向量机。

考虑一个包含N
 个训练样本的二元分类问题。设数据集为D
 ，则


D
 ={（
x

 
i

 ，y
 
i

 ）|
x

 
i

 ∈ℜ
 
p

 ，y
 
i

 ∈{-1，1}}　i
 =1，2，…，N


其中，y
 
i

 的值为1或-1，表示点
x

 
i

 所属的类别；
x

 
i

 是p
 维的实数向量。目标是寻找一个能将y
 
i

 =1和y
 
i

 =-1的数据点进行分割的最大边缘超平面。任意超平面都可写为满足下式的点集：



w·x

 -b
 =0

其中，“·”代表点积；
w

 代表超平面的法向量；参数[image: ]
 决定超平面从原点沿法向量
w

 的位移。

如果训练数据线性可分，可以选择两个超平面，使得它们能分割数据，且没有点落在两个超平面之间，然后尽量让两个超平面的距离最大化。这些超平面方程可以由下式描述：



w·x

 -b
 =1



w·x

 -b
 =-1

运用几何原理，可知两个超平面之间的距离为[image: ]
 ，因此最大化距离就是最小化[image: ]
 ，如图2.46所示。
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图2.46　最大边缘超平面
[2]






因为要阻止数据点落入边缘内，所以添加如下约束。

（1）对于属于第一个类别的
x

 
i

 ，有
w

 ·
x

 
i

 -b
 ≥1。

（2）对于属于第二个类别的
x

 
i

 ，有
w

 ·
x

 
i

 -b
 ≤-1。

上述两个公式可以合写为更紧凑的形式：对于全部的1≤i
 ≤N
 ，有y
 
i

 （
w

 ·
x

 
i

 -b
 ）≥1。因此，线性支持向量机的最大化边缘等价于最小化如下的目标函数：
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Weka提供多个支持向量机分类器算法。SMO分类器实现训练支持向量分类器的序列最小优化（Sequential Minimal Optimization，SMO）算法，使用诸如多项式或高斯核的核函数。Weka SMO分类器全局替换缺失值，将标称型属性转换为二元属性，默认情况下对属性进行规范化（输入标准化为零均值和单位方差），可关闭规范化选项。SMOreg分类器实现序列最小优化算法的学习支持向量回归模型。


6．集成学习


集成学习（ensemble learning）就是通过聚集多个分类器的预测结果来提高分类准确率。集成方法由训练数据构建一组基分类器（base classifier），然后通过每个基分类器的预测的投票来进行分类。一般来说，集成分类器的性能要好于任意的单个分类器，因为集体决策在全面可靠性和准确度上优于个体决策。

集成学习的逻辑视图如图2.47所示。其基本思想是，在原始数据上构建多个分类器，然后分别预测未知样本的类别，最后聚集预测结果。
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图2.47　集成学习逻辑视图




构建集成分类器的方法有多种。使用最多的有如下两种。第一种处理训练数据集，根据某种决定某个样本抽取到的可能性大小的抽样分布，对原始数据进行二次抽样以得到多个训练集。然后，使用特定学习算法为每个训练集构建一个分类器。装袋（bagging）和提升（boosting）采用这种方法。第二种处理输入特征，通过选择输入特征的子集来得到多个训练集。这种方法特别适用于那些含有大量冗余特征的数据集。随机森林（random forest）采用这种方法。

集成学习的一般过程如算法2.4所示。集成学习对不稳定的分类器效果较好，不稳定的分类器对微小变化都很敏感，包括决策树、基于规则的分类器和人工神经网络。由于训练样本的可变性是分类器误差的主要来源之一，聚集在不同训练集上构建的基分类器，有助于减少这类误差。聚集方法一般是对单个预测值进行多数表决，也可以用基分类器的准确率对预测值进行加权，得到聚集后的预测结果。



算法2.4
 　集成学习的一般过程



    设D

表示原始训练数据集，k

表示基分类器的个数，T

表示测试数据集
    for

 i

 = 1 to k

 do


      由D

创建训练集D


i




      由D


i



构建基分类器C


i




    end for


    for

 每一个测试样本x

∈T

 do


        C

＊

(x

) = Vote(C

1

(x

), C

 2

(x

), …, C


k



(x

))
    end for




1）装袋

装袋又称为自助聚集（boot strap aggregation），是一种根据均匀概率分布从数据集中有放回重复抽样的技术。每个自助样本集都和原数据集一样大。由于抽样过程是有放回的，因此在同一个训练样本中可能会多次出现同一些样本，也可能有的不会出现。一般来说，自助样本D
 
i

 大约包含原训练数据的63%，因为D
 
i

 抽到一个样本的概率为1-（1-1/N
 ）
N

 ，如果N
 足够大，这个概率收敛于1-1/e≈0.632。装袋的过程如算法2.5所示，训练k
 个分类器后，分类器对单个预测值进行多数表决，将得票最高的类别指派给测试样本。


算法2.5
 　装袋算法



    设N

为原始数据集的实例数目，k

为自助样本集的数目
    for

 i

 = 1 to k

 do


      生成一个大小为N

的自助样本集D


i




      在自助样本集D


i



上训练一个基分类器C


i




    end for
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在算法中，指示函数I
 （A
 ）定义为，如果参数A
 为真，则I
 （A
 ）为1，否则为0。

装袋通过降低基分类器方差改善了泛化误差。装袋的性能依赖于基分类器的稳定性，装袋应该选择不稳定的基分类器，这样有助于降低因训练数据的随机波动导致的误差。由于选中每个样本的概率都相同，因此装袋并不偏重于原训练数据集中的任何样本，不太受过拟合的影响。

2）提升

提升是一个自适应改变训练样本分布的迭代过程，使基分类器重点关注那些难以分类的样本。不像装袋，提升为每一个训练样本赋一个权重，在每一轮提升过程结束时可以自动调整权重。赋值给训练样本的权重可用于以下两个方面。

第一，用作抽样分布，从原始数据集中抽取自助样本集合。

第二，可以为基分类器所用，学习偏向于高权重样本的模型。

因此，提升算法就是利用样本的权重来确定训练集的抽样分布。开始时所有样本的权重都等于1/N
 ，抽样到的概率都一样，抽样得到新样本集后经过训练得到一个分类器，并用它来对原始数据集中的所有样本进行分类。每一轮提升都增加错误分类样本的权重，减小正确分类样本的权重，这使得分类器在后续迭代中关注那些难以分类的样本。

已经有多种提升算法的实现，其主要差别是：第一，每轮提升后更新样本权重的算法不同；第二，汇集各个分类器的预测结果的方法不同。其中，AdaBoost算法使用广泛，因此本书介绍AdaBoost算法，其基分类器的重要性依赖于它的分类错误率。错误率定义为
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其中，x
 
j

 为第j
 个样本；C
 
i

 （x
 
j

 ）为第i
 个分类器对样本x
 
j

 的分类结果；I
 为指示函数（如果参数A
 为true，则I
 （A
 ）=1，否则为0）；w
 
j

 为权重。

基分类器C
 
i

 的重要性按下式计算：
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如果错误率接近0，则α
 
i

 为正无穷；如果错误率接近1，则α
 
i

 为负无穷。

参数α
 
i

 用于更新训练样本权重，AdaBoost权重更新机制由下式决定：
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其中，Z
 
j

 为规范化因子，用于确保[image: ]
 。

AdaBoost算法不使用多数表决的方案，而是对分类器C
 
i

 的预测值根据α
 
i

 加权。这样，有助于惩罚那些准确率很低的模型。另外，如果某一轮产生大于50%的误差，则将权重重新恢复为初始值，重新抽样，重做该轮的提升。AdaBoost算法伪代码如算法2.6所示。



算法2.6
 　AdaBoost算法



    
w



={w


j



=1/N

| j

=1,2, …, N

}   // 初始化N

个样本的权值
    设k

表示提升的轮数
    for

 i

 = 1 to k

 do


        根据
w



，通过对D

进行有放回的抽样，产生训练集D


i




        在D


i



上训练基分类器C


i




        用C


i



对原训练集D

中的所有样本分类
        [image: ]

          // 计算加权误差
        if

 ε


i



 ＞0.5 then

             // 误差太大，重试
            
w



={w


j



=1/N

| j

=1,2, …, N

}   // 重新设置N

个样本的权值
            i

 = i

-1                    // 恢复迭代轮次
            break;
        end if
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      根据公式[image: ]

，更新每个样本的权值
    end for
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    // τ

是实际的迭代次数


Weka的实现算法为AdaBoostM1，它使用AdaBoost算法的M1方法，提升标称型类别的分类器类。M1方法只能处理标称型分类的问题，通常会显著提高性能，但有时会过拟合。Weka AdaBoostM1的实现代码与上面的算法稍有不同，如果第i
 轮中的错误率ε
 
i

 ＞0.5或者ε
 
i

 =0，就设置τ
 为1（只使用一个基分类器，不启用集成学习）并退出。另外，Weka还提供LogitBoost，它使用以回归方法为基础的学习，能处理多元分类问题。

3）随机森林

随机森林是一类专门为决策树分类器设计的集成学习方法。它集成多棵决策树的预测，其中每棵树都是基于随机向量的一个独立集合的值产生的。

通过随机森林得到基分类器C
 
i

 的算法主要分为如下两步。

第一步，对给定原始训练集采用有放回的自助取样，得到和原始训练集大小一致的训练集，与装袋方法一致。

第二步，随机选取分裂属性集。假设共有M
 个属性，指定一个小于M
 的属性数F
 ，在整个森林的生长过程中，F
 的值一般维持不变。每棵树任其生长，即充分生长，不进行修剪。在每个内部节点，从M
 个属性中随机抽取F
 个属性作为分裂属性集，以最好的分裂方式对节点进行分裂。

随机森林的组合输出采用简单多数投票法（针对分类）得到，或者采用多棵决策树输出结果的简单平均值（针对回归）得到。

Weka提供实现随机森林的RandomForest算法。

2.3.5　分类模型评估


1．定性评估标准


一般来说，分类模型有如下评估标准。

（1）预测的准确率：模型正确地预测新的或先前没见过的样本的类别标签能力。

（2）速度：产生和使用模型的计算开销。

（3）强壮性：对于有噪声或具有缺失值的样本，模型能正确预测的能力。

（4）可伸缩性：给定很大的数据集，能有效地构造模型的能力。

（5）可解释性：学习模型提供的理解和解释的层次。

预测的准确率常用于比较和评估分类器的性能，它将每个类别看成同等重要，因此可能不适合用来分析不平衡数据集。在不平衡数据集中，稀有类别比多数类别更有意义。也就是说，需要考虑错误决策、错误分类的代价问题。例如，在银行贷款决策中，贷款给违规者的代价远远比由于拒绝贷款给不违规者而造成生意损失的代价大得多；在诊断问题中，将实际没有问题的机器误诊为有问题而产生的代价比因没有诊断出问题而导致机器损坏而产生的代价小得多。

对于一个二元分类问题，预测可能产生四种不同的结果，如表2.1所示。真阳性（True Positive，TP）和真阴性（True Negative，TN）都是正确分类结果，即预测类别和真实类别相符。假阳性（False Positive，FP）发生在当预测类别为yes而真实类别为no时，假阴性（False Negative，FN）发生在当预测类别为no而真实类别为yes时。



表2.1　二元预测的不同结果
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通常可以将表2.1推广至多元分类的问题，只不过增加一些行和列，称为二维混淆矩阵，常用来展示对测试集的预测结果。真实类别对应矩阵行，预测类别对应矩阵列，矩阵单元则显示对应的测试样本数目。也有文献将真实类别对应矩阵列，预测类别对应矩阵行，只是将行列对调，并没有实质的区别。好的测试结果应该是主对角线上的数值要大，而其他非主对角线上单元的数值要小。


2．常用度量


对于二元分类问题，有如下的简单度量标准。

真阳性率（True Positive Rate，TPR）等于TP除以真实类别为yes的总数（TP+FN），即
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真阴性率（True Negative Rate，TNR）等于TN除以真实类别为no的总数（FP+TN），即
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假阳性率（False Positive Rate，FPR）等于FP除以真实类别为no的总数（FP+TN），即
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假阴性率（False Negative Rate，FNR）等于FN除以真实类别为yes的总数（TP+FN），即
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综合准确率等于正确分类总数除以全体分类总数[image: ]
 。知道这些“率”之后，对应的错误率则是1减去这些率。

另外，查全率（Recall）和查准率（Precision）是两个使用广泛的度量，其定义为
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查准率确定分类器断定为正例的那部分记录中实际为正例的记录所占的比例。查准率越高，分类器的假阳性率就越低。查全率度量分类器正确预测的正例的比例，如果分类器的查全率高，则很少将正例误分为负例。实际上，查全率的值等于真阳性率。

分类算法的主要任务之一就是构建一个最大化查全率和查准率的模型。可以将查全率和查准率合并成一个称为F
 1
 的度量，Weka称F
 1
 为F-Measure。
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F
 1
 表示查全率和查准率的调和均值。可以把上式改写为
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由于两个数的调和均值趋向于接近较小的值，因此F
 1
 度量值高可以确保查全率和查准率都比较高。


3．接受者操作特征曲线


接受者操作特征（Receiver Operating Characteristic，ROC）曲线是显示分类器真阳性率和假阳性率之间折中的一种图形化方法。在ROC曲线中，x
 轴为假阳性率，y
 轴为真阳性率，曲线的每个点对应某个分类器归纳的模型，如图2.48所示。
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图2.48　ROC曲线




ROC曲线有几个关键点，公认的解释如下。

●　（FPR=0，TPR=0）：把每个实例都预测为负例的模型。

●　（FPR=1，TPR=1）：把每个实例都预测为正例的模型。

●　（FPR=0，TPR=1）：理想模型。

好的分类模型应该尽可能靠近ROC图的左上角，随机猜测的模型应位于连接点（FPR=0，TPR=0）和点（FPR=1，TPR=1）的主对角线上。

ROC曲线下面积（Area Under the Curve，AUC）提供了另一种评估模型的平均性能的方法。如果模型是完美的，则它的ROC曲线下面积等于1；如果模型是随机猜测的，则它的ROC曲线下面积等于0.5；如果一个模型比另一个模型好，则它的ROC曲线下面积较大。

2.3.6　手把手教你用


1．使用C4.5分类器


本例使用C4.5分类器对天气数据集进行分类。

首先加载天气数据集，操作步骤为：启动探索者界面，在Preprocess标签页中单击Open file按钮，选择并打开data目录中的weather.nominal.arff文件；然后，切换到Classify标签页。

从前面的学习中可以知道，构建决策树的C4.5算法在Weka中是作为一个分类器来实现的，名称为J48。单击Classify标签页上部的Choose按钮，打开分类器分层列表。单击trees条目以展开其子条目，然后单击J48条目选择该分类器。与过滤器一样，分类器也按层次进行组织，J48的全名为weka.classifiers.trees.J48。

在Choose按钮旁边的文本框内，可以看到当前分类器及选项：J48 -C 0.25 -M 2。这是此分类器默认的参数设置，对于J48分类器，一般不用更改这些参数就可以获得良好的性能。

为了便于说明，下面使用训练数据进行性能评估。使用训练数据进行评估并不是一个好方法，因为它会导致盲目乐观的性能估计。如同期末试题就从平时测验中抽取一样，绝大部分学生都能考得很好，但这并不意味着他们都掌握了课程知识。在Classify标签页的Test options（测试选项）选项组中，选中Use training set（使用训练集）单选按钮，以确定测试策略。做好上述准备之后，可以单击Start（开始）按钮，启动分类器的构建和评估，使用当前选择的学习算法J48，通过训练集构建J48分类器模型。然后，使用构建的模型对训练数据的所有实例进行分类以评估性能，并输出性能统计信息，如图2.49所示。
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图2.49　选择测试选项




训练和测试结果会以文本方式显示在探索者界面右侧的Classifier Output（分类器输出）区域中。读者可拖动右边的滚动条以检查这些文字信息。首先看决策树的描述部分，其信息重新摘录如图2.50所示。
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图2.50　决策树的文字描述




图2.50中的文字表示构建的J48修剪（pruned）决策树，包括决策节点、分支和叶节点。决策节点用一个测试表示，分支用“|”加上缩进表示，叶节点后面有一个括号，括号内的数字代表到达该叶节点的实例数量。当然，采用文字对模型进行表述十分笨拙且难以理解，因此Weka也能生成等效的图形表示。

按照上述方法，如果更改数据集或调整选项，每次单击Start按钮，都会构建和评估一个新的分类器模型，在图2.49所示窗口左下角的Result list（结果列表）区域中就会相应添加一个新条目。

可以按照如下方法得到图形化表示的决策树。右击刚刚被添加到结果列表中的trees.J48条目，并在弹出的快捷菜单中选择Visualize tree（可视化树）菜单项，会弹出如图2.51所示的决策树视图窗口。该决策树视图可以自动缩放和平移，可以通过选择右击空白处而弹出的快捷菜单中的Auto Scale菜单项实现视图的自动缩放，可以通过按下鼠标左键并拖动鼠标实现视图平移。
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图2.51　构建的决策树




可见，图2.51与图2.50表示的信息是一致的。其中，叶节点中用括号括起的数字表示到达该节点的实例数量。另外，图2.50中的文字描述还包含两条额外信息：Number of Leaves（叶子数量）表示叶节点的数量，Size of the tree（树大小）表示树中全部节点的数量。

现在来看看分类器输出的其余信息。输出中接下来的两个部分给出了基于选定的测试选项得到的分类模型的质量报告。第一部分是一段文字描述：


    Correctly Classified Instances           14      100%


这段文字描述了正确分类的测试实例有多少条，占多大比例。它表示使用数据测试模型的准确性。本例中，准确性高达100%，表示完全正确。不用惊奇，这是使用训练集进行测试时经常发生的事。

分类器输出的最后一项是一个如下所示的混淆矩阵：


    === Confusion Matrix ===
     a  b   ＜-- classified as
     9  0 | a = yes
     0  5 | b = no


矩阵中的每一个元素都是实例的计数值。行表示真实类别，列表示预测类别。可以看到，全部9个真实类别为yes的实例都已预测为yes，全部5个真实类别为no的实例都已预测为no。只有主对角线上的数值很大，而非主对角线上的数值都为0，表明预测完全正确。

以上是使用训练集作为测试策略得到的训练结果，当然，还可以选择使用其他的测试策略。单击Start按钮启动所选学习算法的运行，使用Preprocess标签页中加载的数据集和所选择的测试策略。例如，如果使用十折交叉验证，需要运行十次学习算法，以构建和评估十个分类器。要注意的是，打印到分类器输出区域的分类器模型是由完整的训练集构建的，这是最后一次运行学习算法得到的结果。

现在加载iris数据集，还是使用J48分类器进行学习。首先选择使用Use training set测试选项，然后选择使用Cross-validation十折测试选项，分别训练并评估J48分类器，运行结果如表2.2所示。


表2.2　两种测试选项的运行结果







	
测试选项

	
释义

	
正确分类的测试实例

	
正确分类比例




	Use training set
	使用训练集
	147
	98%



	Cross-validation（10 folds）
	交叉验证（十折）
	144
	96%




从表2.2中的数据可以看到，使用训练集的正确分类所占的比例较高，达到98%。但由于是直接将训练集用于测试，因此结论并不可靠。相反，十折交叉验证将数据集分为十等份，将其中的一份用于测试，另外九份用于训练，如此依次进行十次训练和评估，显然得到的结论要可靠一些。

最后，检查一下分类器错误的可视化表示。右击结果列表中的trees.J48条目，从弹出的快捷菜单中选择Visualize classifier errors（可视化分类器错误）菜单项，会弹出一个散点图窗口，正确分类的实例标记为小叉号，不正确分类的实例标记为小空心方块，如图2.52所示。
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图2.52　可视化分类器错误散点图




图2.52中，横坐标表示真实类别，纵坐标表示预测类别。注意，不要为表面现象迷惑，一个小叉号并不一定只代表一个实例，一个小空心方块有时也并不仅仅代表一个错分的实例。如果想看到底有几个错分实例，可以拉动Jitter滑块，此时会错开一些相互叠加的实例，便于看清楚到底有多少个错分的实例。另一种办法是单击小空心方块，此时会弹出如图2.53所示的实例信息，显示每个实例的各属性值以及预测类别和真实类别。
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图2.53　实例信息




2．使用分类器预测未知数据

还是使用J48分类器对天气数据集进行训练，得到如图2.51所示的决策树。

现在构建一个测试数据集，用任意的文本编辑器，编辑如下内容：


    @relation weather.symbolic

    @attribute outlook {sunny, overcast, rainy}
    @attribute temperature {hot, mild, cool}
    @attribute humidity {high, normal}
    @attribute windy {TRUE, FALSE}
    @attribute play {yes, no}

    @data
    rainy, cool, high, FALSE, yes


将测试数据集保存为weather.nominal.test.arff文件。

然后，在Classify标签页的Test options选项组中，选择Supplied test set作为测试策略，单击后面的Set按钮，打开Test Instances（测试实例）窗口，如图2.54所示。单击窗口中的Open file按钮，打开刚才保存的测试数据集weather.nominal.test.arff文件，单击Close按钮关闭窗口。
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图2.54　Test Instances窗口




接着，单击Test options选项组下部的More options按钮，打开如图2.55所示的Classifier evaluation options（分类器评估选项）对话框，单击对话框中部的Choose按钮，选择PlainText选项，该选项使分类器的输出中包含预测信息，单击OK按钮关闭对话框。
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图2.55　Classifier evaluation options对话框




现在，一切准备都已就绪。单击Start按钮启动分类器训练和评估过程，像以前那样，Weka会在分类器输出区域输出性能统计信息。仔细查看，会发现多了如下一项对测试集的预测结果，表明测试集仅有一个实例，预测值和实际值都为yes，预测没有错误。


    === Predictions on test set ===

     inst#    actual predicted error prediction
        1    1:yes    1:yes     1



3．使用决策规则


本示例使用决策规则训练天气数据集，并评估分类器性能。

首先启动探索者界面，在Preprocess标签页中加载weather.nominal.arff数据文件。切换至Classify标签页，单击Choose按钮，选择rules条目下的JRip分类器，保持默认参数不变。单击Start按钮启动训练，训练结果如图2.56所示。
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图2.56　JRip分类器训练结果




经过训练，生成的规则一共有如下三条：


    JRIP rules:
    ===========

    (humidity = high) and (outlook = sunny) =＞ play=no (3.0/0.0)
    (outlook = rainy) and (windy = TRUE) =＞ play=no (2.0/0.0)
     =＞ play=yes (9.0/0.0)

    Number of Rules : 3


每条规则用“=＞”分开规则前件和规则后件，规则后件中有用括号括起的两个数字，第一个数字表示规则覆盖的实例数量，第二个数字表示错分的实例数量。注意到第三条规则的规则前件为空，表示这条规则覆盖除去前两条规则覆盖的训练实例外的所有实例。

同样也可以可视化分类器错误。右击结果列表中的rules.JRip条目，从弹出的快捷菜单中选择Visualize classifier errors菜单项，会弹出一个散点图窗口，在窗口中拉动Jitter滑块，会错开一些相互叠加的实例，如图2.57所示。在分类器错误散点图中，左上角和右下角的小方块都是错误分类的实例，左下角的小蓝叉和右上角的小红叉都是正确分类的实例。可以直观地看到一共有五个错分实例。
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图2.57　可视化JRip分类器错误散点图





4．使用线性回归


本示例使用线性回归训练CPU数据集，并评估分类器性能。

首先启动探索者界面，在Preprocess标签页中加载cpu.arff数据文件。如图2.58所示，在界面右下角可以看到第一个属性MYCT的直方图，由于类别属性是连续型数值，因此该直方图不是彩色的。
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图2.58　加载CPU数据集




切换至Classify标签页，单击Choose按钮，选择functions条目下的LinearRegression分类器，保持默认参数不变，单击Start按钮启动训练，训练结果如图2.59所示。
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图2.59　LinearRegression训练结果




从结果中可以看到，LinearRegression分类器构建了一个回归公式，交叉验证得到的各项误差指标显示其性能不佳。

再次单击Choose按钮，选择另一种分类器M5P，该分类器在trees条目下。还是保持默认参数不变，单击Start按钮启动训练，训练结果如图2.60所示。
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图2.60　M5P训练结果




从图2.60中可以看到，M5P是决策树方案和线性回归方案的结合体。前半部分使用修剪的决策树，后半部分则使用线性回归。如果要稍微深入了解M5P算法的原理，不妨在结果列表中右击trees.M5P条目，在弹出的快捷菜单中选择Visualize tree菜单项，Weka弹出如图2.61所示的决策树的可视化结果。修剪模型树，使用数据集中六个属性中的三个进行分叉，树根对CHMIN属性分叉，在左分支上得到一个线性模型LM1，剩余的结构放到右分支上，继续分叉，得到另外的四个线性模型LM2～LM5。一共有五个叶节点，每个叶节点对应一个线性模型。括号中有两个数字：第一个数字表示达到该叶节点的实例数量；第二个百分数表示用该叶节点的线性模型对这些实例进行预测的均方根误差，用百分比表示对全部训练数据计算而得到的类别属性的标准偏差。
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图2.61　M5P树




为了对两个分类器的性能有一个直观的认识，下面使用可视化方法来观察两个学习方案的误差。在Result list区域中分别右击两个条目，在弹出的快捷菜单中选择Visualize classifier errors菜单项，得到两个学习方案的可视化误差如图2.62和图2.63所示。显示的数据点随类别属性值的不同而异，由于类别属性是连续型数值，因此数据点的颜色也是连续变化的。这里选择MMAX属性作为X
 轴，CACH属性作为Y
 轴，这样数据点能够尽量散开。每个数据点用一个叉号表示，其大小表示该实例的误差的绝对值。可以看到，图2.63中的叉号数量多于图2.62中的叉号数量，说明M5P的性能优于LinearRegression。当然，如果觉得从图上看起来眼花缭乱，不妨只从分类器输出的误差指标上来看，例如，LinearRegression的平均绝对误差（MAE）为41.0886，M5P的平均绝对误差（MAE）为29.8309，从其他指标的比较也可以看出M5P的性能较好。
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图2.62　LinearRegression误差
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图2.63　M5P误差





5．使用用户分类器


用户分类器（User Classifier）允许Weka用户以交互方式建立自己的分类器。该分类器位于分层列表中的trees条目之下，名称为UserClassifier，全名为weka.classifiers.trees.UserClassifier。如果在自己的Weka版本中找不到该分类器，说明还没有安装，请按照第1章中Weka包管理器的相关内容进行安装。

本例使用segment数据集来说明操作方式。根据给定的平均intensity（亮度）、hue（色调）、size（大小）、position（位置），以及各种简单的纹理特征的属性，将视觉图像数据分割成各种分类标签，如grass（草）、sky（天空）、foliage（树叶）、brick（砖）和cement（水泥）。训练数据文件随Weka软件配附，名称为segment-challenge.arff。加载该数据文件，选择UserClassifier分类器。
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图2.64　Test Instances窗口




评估使用特殊的测试集，名为segment-test.arff，在Classify标签页的Test options选项组中选中Supplied test set（提供测试集）单选按钮。这里要注意，用户分类器不能使用交叉验证进行评估，因为无法为每个折都手动构建分类器。单击Supplied test set单选按钮后面的Set按钮，弹出Test Instances（测试实例）窗口，如图2.64所示。单击Open file按钮，选择data目录下的segmenttest.arff文件，再单击Close按钮关闭Test Instances窗口。

然后，单击Classify标签页中的Start按钮，启动交互构建分类器的界面。这时，探索者界面右下角的小鸟站起来不断走动，表明Weka正在等待用户完成分类器的构建工作。

弹出的窗口中包括Tree Visualizer（树可视化工具）和Data Visualizer（数据可视化工具）两个标签页，可以切换不同的视图。前者显示分类树的当前状态，并且每个节点都给出到达该节点的每个类别的实例数目。构建用户分类器的目标就是得到一棵叶节点尽可能纯净的树。最初只有一个根节点，其中包含全部数据。可以切换到Data Visualizer标签页去创建分割，其中显示了一个二维散点图。可以参考2.7.1节中介绍的Visualize标签页的使用方法，选择一个属性作为X
 轴，另一个属性作为Y
 轴。这里的目标是要找到一个X
 轴和Y
 轴的属性组合，将不同类别尽可能完全进行分离。尝试多遍以后，读者可能会找到一个好的选择：使用region-centroid-row属性作为X
 轴，使用intensity-mean属性作为Y
 轴，这样会将红色的实例（位于散点图左上方）几乎完全与其他实例分离，如图2.65所示。
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图2.65　数据可视化工具




找到了很好的分离点之后，必须在图中指定一个区域。在Jitter滑块上方的下拉列表框中可以选择四种选择工具，选择Select Instance（选择实例）选项，可标识一个特定实例；选择Rectangle（矩形）选项，可在图形上拖出一个矩形；选择Polygon（多边形）选项，可绘制一个自由形状的多边形；选择Polyline（折线）选项，可绘制一条自由形状的折线。其操作方式都是：单击添加一个顶点，右击完成操作。一旦选择某个区域，该区域会变成灰色。在图2.65中，用户已经定义好了一个矩形。如果单击Submit（提交）按钮，则会在树中创建两个新的节点，一个节点容纳选定的实例，另一个节点容纳其余的实例。Clear（清除）按钮用于清除选择，Save（保存）按钮用于将当前树的节点实例保存为一个ARFF文件。

这时，Tree Visualizer标签页中显示如图2.66所示的树。左边的节点表示sky类别，纯粹只有一种类别，但右边的节点还是混合了多个分类，需要进一步进行分割。单击不同节点，可以在Data Visualizer标签页中切换显示不同的数据子集。继续添加节点，直到得到满意的结果，也就是说，直到叶节点大多是只有一种分类的纯节点为止。然后，在Tree Visualizer标签页的任意空白处右击，并在弹出的快捷菜单中选择Accept the Tree（接受树）菜单项。Weka使用测试集评估建立的树，并输出性能统计信息。对于本例，90%已经是很高的得分了。
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图2.66　树可视化工具




这是非常考验细心和耐心的工作，如果能得到93%以上的成绩是很值得骄傲的。

现在和Weka的机器学习比试一下。还是使用同样的训练集和测试集，但选择J48分类器来替换用户分类器，单击Start按钮启动训练和评估。本例J48分类器的正确率高达96.1728%，的确是手工交互进行分类难以达到的目标。


6．使用支持向量机


本实践分为两个部分，第一部分展示如何使用SMO分类器，第二部分展示如何使用LibSVM。

启动探索者界面，首先在Preprocess标签页中加载iris数据集，然后切换至Classify标签页，单击Classifier选项组中的Choose按钮，选择functions条目下的SMO分类器，使用默认的十折交叉验证测试选项，单击Start按钮启动分类模型构建并评估，运行结果如图2.67所示。
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图2.67　SMO运行结果




本例使用指数为1的PolyKernel（多项式核），使得模型成为线性支持向量机。由于iris数据包含三个类别值，就输出三个对应的二元SMO模型，这是因为一个超平面能分隔任意两个可能的类别值。此外，由于SVM是线性的，超平面表示为在原来空间中的属性值的函数，参见图2.67中的函数表达式。

图2.68所示为将多项式核函数的指数（exponent）选项设置为2的结果，这使得支持向量机成为非线性的。和前面一样，也有三个二元的SMO模型，但这次超平面表示为支持向量的函数。支持向量显示在尖括号中，还显示其系数α
 的值。在每个函数的最后，显示偏移量参数β
 的值（等同于α
 0
 ），参见图2.68中的函数表达式。
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图2.68　指数设置为2的结果




图2.69所示为两次实验的混淆矩阵。比较后容易得出，两次实验使用的是不同的多项式核，使得支持向量机一个为线性，另一个为非线性，但对于本例来说，尽管错分的实例不同，但两者错分的实例数都是6个。
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图2.69　两次实验的混淆矩阵




LibSVM是中国台湾的林智仁（Chih-Jen Lin）教授于2001年开发的一套支持向量机的库，网址为http://www.csie.ntu.edu.tw/～cjlin/libsvm/。该库的运算速度非常快并且开源，支持Java、C#、.Net、Python、Matlab等多种语言，因此非常受用户欢迎。

Weka 3.7.2以后的版本都直接支持LibSVM，包装LibSVM的工作由Yasser ELManzalawy完成，网址为http://weka.wikispaces.com/LibSVM。最重要的类就是包装LibSVM工具的包装类——LibSVM，由于使用LibSVM构建SVM分类器，因此它的运行比SMO快得多。并且LibSVM可以支持One-class SVM、Regressing SVM以及nu-SVM。

下面简单说明实验步骤。如果没有安装LibSVM，请关闭包括探索者在内的Weka图形用户界面，然后按照第1章中介绍的包管理器的相关内容安装LibSVM，当前LibSVM包的版本为1.0.3。接着启动探索者界面，加载iris数据集，选择LibSVM分类器，并单击Start按钮运行，结果如图2.70所示。可以看到，LibSVM错分的实例数仅有5个，比SMO性能稍好。
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图2.70　LibSVM运行结果





7．使用元学习器


元学习器能将简单的分类器变为更加强大的学习器，这里以实例进行说明。

首先加载鸢尾花数据集，然后选择DecisionStump分类器，这是一个被称为决策树桩的简单分类器，全名为weka.classifiers.trees.DecisionStump。接着选择十折交叉验证为测试选项进行训练和评估，得到的分类正确率为66.6667%。
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图2.71　AdaboostM1分类器选项




接下来，选择AdaBoostM1分类器，这是一个使用提升算法的集成学习器，其全名为weka.classifiers.meta.AdaBoostM1。单击该分类器进行配置，出现如图2.71所示的对象编辑器对话框。为了和DecisionStump分类器进行比较，设置AdaBoostM1的基分类器为DecisionStump分类器。如果需要，还可以继续单击以进一步配置基分类器的选项，但由于DecisionStump没有属性需要设置，因此可单击OK按钮返回到Classify标签页，并单击Start按钮启动训练。

图2.71中的numIterations参数默认为10，即表示训练会迭代提升DecisionStump分类器10次。图2.72所示的运行结果表明，在150个iris数据中，只有7个错分的实例，分类正确率高达95.3333%。
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图2.72　AdaboostM1分类器运行结果




考虑到DecisionStump算法本来就十分原始，并且只经过很少次数的迭代提升，可知其性能提高很大，令人满意。


8．深入研究离散化


本示例研究离散化的效果。加载ionosphere.arff数据文件构建J48决策树，该数据集包含从电离层传回的雷达信号信息。数据集共有34个属性外加1个类别属性，共有351个实例，没有缺失值。二元类别标签分别是good和bad，其中，good的样本指那些能够显示出电离层中的一些结构类型证据的实例，而bad的样本指信号直接穿过电离层的实例。更为详细的信息可以查看ARFF文件中的注释。

首先以无监督离散化开始，采用十折交叉验证，比较不同学习方案的正确率以及决策树的大小。采用J48分类器对原始数据进行分类，正确分类的实例数量为321，正确率为91.453%，叶节点数为18，树的大小为35；然后使用无监督的Discretize过滤器，保持过滤器参数为默认值，先进行过滤，再采用J48分类器对过滤后的数据进行分类，正确分类的实例数量为304，正确率为86.6097%，叶节点数为46，树的大小为51；最后将无监督Discretize过滤器的makeBinary参数设置为True，其余参数仍为缺省值，先进行过滤，再采用J48分类器对过滤后的数据进行分类，正确分类的实例数量为326，正确率为92.8775%，叶节点数为9，树的大小为17。无监督离散化的效果如表2.3所示。



表2.3　无监督离散化效果
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研究表2.3的结果，可以得出这样的结论：使用二元化的无监督离散化，可以提高分类器的正确率，并大幅减少决策树的大小。

现在轮到有监督离散化。这里出现一个微妙的问题，如果简单地重复使用有监督离散化方法替换无监督离散化，结果必然过于乐观。因为这里将交叉验证用于评价，测试集里的数据在确定离散间隔时已经使用过，必然造成如同预先偷看到答案再考试的效果。对于新的数据，这就无法给出一个合理的性能评估。

要合理地评估有监督离散化，最好使用Weka的元学习器FilteredClassifier。它仅使用训练数据来构建过滤器，然后，使用训练数据计算得到的离散间隔来离散化测试数据，并予以评估。总之，这种方式完全符合在真实实践中处理新数据的过程。

仍然使用ionosphere.arff数据文件，取消在Preprocess标签页中选择的过滤器，并在Classify标签页中选择FilteredClassifier分类器，其全名为weka.classifiers.meta.FilteredClassifier。设置该分类器的classifier为J48，filter为有监督的Discretize，保持默认参数不变，如图2.73所示。
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图2.73　设置FilteredClassifier分类器




这时，单击Start按钮启动训练及评估，得到输出结果：正确分类的实例数量为320，正确率为91.1681%，叶节点数为21，树的大小为27。然后，修改FilteredClassifier分类器的filter参数，将有监督Discretize的makeBinary参数设置为True，其余参数仍为缺省值，filter文本框中的命令行应该是Discretize -D -R first-last。再次单击Start按钮，得到输出结果：正确分类的实例数量为325，正确率为92.5926%，叶节点数为9，数的大小为17。有监督离散化的效果如表2.4所示。



表2.4　有监督离散化效果
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仍然可以得出这样的结论：使用二元化的有监督离散化，可以提高分类器的正确率，并大幅减少决策树的大小。


9．初识最近邻分类器


本示例使用IBk分类器，这是一种k
 -最近邻分类器，既可以在交叉验证的基础上选择合适的k
 值，也可以对实例加距离权重。可选的距离加权方法有如下三种：No distance weighting（默认）、Weight by 1/distance和Weight by 1-distance。

在探索者界面中加载glass.arff数据集，切换至Classify标签页，单击Choose按钮选择IBk分类器，其全名为weka.classifiers.lazy.IBk。使用交叉验证测试该分类器的性能，使用交叉验证并保持折数为默认值10。IBk的选项都保持为默认值，这里要注意的参数是KNN，KNN值默认为1，这是分类时所用的近邻实例的数量。

单击Start按钮运行一次分类算法，记录正确分类的百分比，其值为70.5607%。然后，修改KNN值为5，再次运行分类算法，记录正确分类的百分比，其值为67.757%，如图2.74所示。
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图2.74　IBk分类器




可见，将KNN参数值由1增大至5后，IBk的准确度稍微有所下降。从这个示例中，读者可能会凭直觉得出KNN值越小越好的结论，事实真是这样吗？且看后文。


10．分类噪声与最近邻学习


和其他技术一样，最近邻学习对训练数据中的噪声很敏感。本示例将大小不等的分类噪声注入数据中，并观察其对分类器性能的影响。

本示例使用一种称为AddNoise的无监督的属性过滤器来添加噪声，该属性过滤器位于weka.filters.unsupervised.attribute包中，使用该过滤器，可以将数据中一定比例的类别标签翻转为随机选择的其他值。然而，对于本次实验，最重要的是要保证测试数据不受分类噪声的影响，这样才能得到可靠的评估结果。很多实际情况都要求过滤训练数据，但不能过滤测试数据，满足这种要求的元学习器称为FilteredClassifier，位于weka.classifiers.meta包中。本例将该元学习器配置为使用IBk作为分类器，使用AddNoise作为过滤器。在运行学习算法之前，FilteredClassifier先对数据应用过滤器进行过滤，分两批完成：先过滤训练数据，后过滤测试数据。AddNoise过滤器只在遇到的首批数据中添加噪声，也就是说，随后的测试数据在通过时不受任何影响。

还是使用玻璃数据集，在Classify标签页中选择FilteredClassifier分类器，然后打开通用对象编辑器编辑该分类器的参数，设置classifier为IBk，filter为AddNoise，如图2.75所示。

[image: ]

图2.75　FilteredClassifier分类器参数




修改IBk分类器的邻居数量KNN参数，分别设置为k
 =1、k
 =3、k
 =5。同时修改AddNoise过滤器的分类噪声百分比percent参数，从0%、10%一直到100%。每次设置完毕后，单击Start按钮启动训练和评估，将得到的分类正确率填入表2.5中。



表2.5　不同近邻数量及噪声对IBk的影响
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表2.5供读者自行完成。为了便于说明问题，在表2.6中列出答案，并在图2.76中画出对应的折线图。



表2.6　不同近邻数量及噪声对IBk的影响答案
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图2.76　不同近邻数量及噪声对IBk的影响折线图




在图2.76所示的折线图中，横坐标为噪声，纵坐标为分类准确率。对折线图进行分析，容易得到如下结论。

第一，当噪声增大时，分类准确率随之下降。

第二，改变k
 值，对分类准确率的影响较为复杂。总体来说，增大k
 值会抑制噪声，增加分类准确率；但k
 值过大，且分类噪声百分比较小（约低于20%）时，会降低分类准确率。

上述结论告诉我们，由于数据集或多或少都会受到噪声干扰，最近邻学习需要找到一个合适的k
 值，既能抑制噪声干扰，又不显著降低分类准确率。


11．研究改变训练集大小的影响


本示例讨论学习曲线，显示训练数据量逐渐增加后的效果。同样使用玻璃数据集，但这一次使用IBk以及在Weka中的实现为J48的C4.5决策树学习器。

获取学习曲线，再次使用FilteredClassifier分类器，这一次结合Resample（其全称为weka.filters.unsupervised.instance.Resample）过滤器，其功能是抽取出给定的一定比例的数据集，返回减少后的数据集。与上一个示例相同，只为第一批训练数据应用过滤器，所以测试数据在通过FilteredClassifier分类器到达分类器之前，并不会受任何修改。

具体步骤是，首先加载玻璃数据集，然后选择FilteredClassifier分类器，打开通用对象编辑器编辑该分类器的参数，分别设置classifier为IBk和J48，filter为Resample，如图2.77所示。
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图2.77　FilteredClassifier分类器参数




设置classifier为IBk（k
 =1）或J48，同时修改Resample过滤器的子样本大小百分比sampleSizePercent参数，从10%一直到100%。每次设置完毕后，单击Start按钮启动训练和评估，将得到的分类正确率填入表2.7中。



表2.7　改变训练集大小对IBk和J48的影响
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表2.7供读者自行完成。为了便于说明，在表2.8中列出答案，并在图2.78中画出对应的折线图。



表2.8　改变训练集大小对IBk和J48的影响答案
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图2.78　改变训练集大小的影响折线图




在图2.78中，横坐标为训练集大小，纵坐标为分类准确率。容易从中得到以下结论。

第一，当增大训练数据量时，分类准确率随之增加。

第二，相对于IBk，增大训练数据量对J48的影响更为显著。

2.4　聚类

聚类就是对物理对象或抽象对象的集合进行分组的过程，所生成的组称为簇（cluster），簇是数据对象的集合。簇内部任意两个对象之间应该具有较高的相似度，而隶属于不同簇的两个对象之间应该具有较高的相异度。相异度一般根据描述对象的属性值进行计算，最常采用的度量指标是对象间的距离。

Weka专门使用Cluster标签页来处理聚类问题，如图2.79所示。
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图2.79　Cluster标签页




2.4.1　Cluster标签页的操作

在Cluster标签页中，选择和配置对象的过程与Preprocess和Classify标签页类似，下面对操作方法进行说明。

Cluster标签页的最上部是Clusterer（聚类器）选项组，其中包括Choose按钮和聚类器文本框。按钮用于选择Weka提供的聚类器，文本框用于显示当前选择的聚类器的名称和参数。单击文本框，会弹出一个通用对象编辑器对话框，与过滤器和分类器的对象编辑器对话框的功能一样，可以用来对当前聚类器进行设置。右击（或在按住Alt键和Shift键的同时单击）聚类器文本框，会弹出一个快捷菜单，选择Show Properties菜单项可以打开通用对象编辑器对话框，选择Copy configuration to clipboard菜单项可以将当前的设置字符串复制到剪贴板，选择Edit configuration菜单项可以让用户修改设置，选择Enter configuration菜单项可以直接输入设置字符串，功能与过滤器和分类器的相似。

Cluster标签页的左部是Clusterer mode（聚类器模式）选项组。该选项组用于设置聚类模式及如何评估结果的选项，最终将设置的选项应用到当前选择的聚类器中。聚类模式如下。

（1）Use training set（使用训练集）：直接将训练集实例用于测试。

（2）Supplied test set（提供测试集）：从一个文件中加载一组测试实例。单击Set按钮会弹出一个对话框，允许用户选择测试的实例文件。

（3）Percentage split（按比例分割）：在数据集中，取出特定百分比的数据来作为训练数据，其余数据作为测试数据，评价聚类器的性能。取出的数据量取决于用户在“%”文本框中输入的值，默认取出66%的数据作为训练集。

（4）Classes to clusters evaluation（类别作为簇的评估准则）：比较所选择的簇与预先指定的数据类别的匹配程度。该选项下方有一个下拉列表框，其操作与在Classify标签页中选择类别属性的操作一样。

（5）Store clusters for visualization（为可视化保存簇）：选中此复选框，在训练完成后，保存簇以供可视化使用。当处理很大的数据集遇到内存不足的问题时，取消选中此选项可能会有帮助。默认为选中。

通常情况下，在聚类过程中可以设置忽略一些数据属性。单击Ignore attributes（忽略属性）按钮，会弹出一个小窗口，让用户选择要忽略哪些属性。单击窗口中的属性使其高亮，按住Shift键可选择连续范围内的属性，按住Ctrl键可选择或反选单个属性。要取消选择，可单击Cancel按钮；要激活选择，可单击Select按钮。下一次运行聚类算法时，会忽略选择的属性。

FilteredClusterer元聚类器是一种特殊的聚类器，它为用户提供在聚类器学习之前先应用过滤器的方式。使用这种方法，当不需要在Preprocess标签页中手动应用过滤器时，可以在学习的同时进行数据处理，这在需要使用不同的过滤器设置方式时十分有用。

和Classify标签页类似，Cluster标签页中也有Start按钮和Stop按钮。单击Start按钮开始学习，学习结果会显示在Clusterer output（聚类器输出）区域，并在Result list（结果列表）区域创建一个新条目。右击该条目，也会弹出快捷菜单，不同的是这里只显示两个可视化菜单项——Visualize cluster assignments（可视化簇分配）和Visualize tree（可视化树），后者在不可用时会变灰。另外，Visualize cluster assignments窗口中有一个Save按钮，用于将数据保存为ARFF文件，用户可以查看哪些样本被分配到哪个簇中。

2.4.2　聚类算法介绍

本节介绍三种简单但重要的聚类算法。k
 均值算法是很典型的基于距离的聚类算法，采用距离作为相似性的评价指标，试图划分k
 （用户指定个数）个簇。k
 均值算法不适合处理标称型属性，对于数值型属性的聚类效果较好。EM（Expectation Maximization，期望最大化）算法是k
 均值算法的一种扩展，它不把对象分配给一个确定的簇，而是根据对象与簇之间的隶属关系发生的概率来分配对象。EM算法是解决数据缺失问题的一种出色算法。DBSCAN算法是一种基于密度的聚类算法，簇的个数由算法自动确定。其将低密度区域中的点视为噪声而忽略，因此DBSCAN不产生完全聚类。


1．k
 均值算法



k
 均值算法比较简单，其中k
 表示用户指定的所期望的簇个数。其基本算法是，首先选择k
 个初始质心，将每个数据点指派给最近的质心，指派给一个质心的全部点形成一个簇；然后根据指派给簇的点，更新每个簇的质心；重复指派及更新步骤，直到簇不再发生变化，即质心不再发生变化为止。算法的伪代码如算法2.7所示。



算法2.7
 　基本k
 均值算法



    选择k个点作为初始质心
    repeat


        将每个点指派给最近的质心，形成k

个簇
        重新计算每个簇的质心
    until

 质心不再发生变化


相似度的计算可采用欧氏距离或曼哈顿距离。其中，欧氏距离是指两点之间的欧氏空间直线距离，而曼哈顿距离是在欧氏空间固定直角坐标系上两点所形成的线段对轴产生的投影的距离总和。

考虑邻近度为欧氏距离的数据，通常使用误差的平方和（Sum of the Squared Error，SSE）作为度量聚类质量的目标函数。SSE定义如下：
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其中，dist表示两个对象之间的标准欧氏距离（L2）；c
 
i

 为簇i
 的质心；x
 为属于簇i
 的数据点的集合。

Weka提供采用k
 均值算法进行聚类的SimpleKMeans。簇的数目由参数numClusters指定，用户可以选择欧氏距离或曼哈顿距离等作为距离度量。如果使用曼哈顿距离，该算法实际使用k
 中位数算法，而非k
 均值算法，质心基于中位数而不是均值以最小化簇内的距离函数。


2．EM算法


EM算法是在概率模型中寻找参数最大似然估计或者最大后验估计的算法，其中概率模型依赖于无法观测的隐藏变量。EM算法经常用于机器学习和数据聚类领域。

EM算法使用两个步骤交替进行计算。第一步是计算期望（E
 ），利用对隐藏变量的现有估计值，计算其最大似然估计值；第二步是最大化（M
 ），最大化在E
 步上求得的最大似然值来计算参数的值。然后将M
 步上找到的参数估计值用于下一个E
 步计算中，这个过程不断交替进行直至收敛。

通过交替使用这两个步骤，EM算法逐步改进模型的参数，使参数和训练样本的似然概率逐渐增大，最后终止于一个极大点。

EM算法的主要目的是提供一个简单的迭代算法计算后验密度函数，它的最大优点是简单和稳定，但容易陷入局部最优。

Weka提供简单的EM聚类算法。EM为每个实例分配一个概率分布，表明它属于每一个簇的概率。EM能用交叉验证确定创建多少个簇，或者指定产生多少个簇的先验。


3．DBSCAN算法


基于密度的聚类寻找由低密度区域分割的高密度区域。DBSCAN是一种简单、有效的基于密度的聚类算法，它诠释了基于密度的聚类算法的很多重要概念。首先定义几个术语。

（1）核心点（core point）：核心点位于基于密度的簇的内部。点的邻域由距离函数和用户指定的距离ε（Weka使用epsilon选项来指定该值）决定。核心点定义是，该点给定邻域内的点的个数超过给定的阈值MinPts，MinPts由用户指定。

（2）边界点（border point）：边界点不是核心点，但落在某个核心点的邻域内。

（3）噪声点（noise point）：既不是核心点又不是边界点的点称为噪声点。

DBSCAN算法的伪代码如算法2.8所示。任意两个足够靠近（相互之间的距离在ε之内）的核心点属于同一个簇。同样，任何与核心点足够靠近的边界点也放到与核心点相同的簇中。如果一个边界点靠近不同簇的核心点，则需要评判是否丢弃噪声点。



算法2.8
 　DBSCAN算法



    将所有点标记为核心点、边界点或噪声点
    删除噪声点
    为距离在ε

之内的所有核心点之间添加一条连接边
    每组连通的核心点形成一个簇
    将每个边界点指派给一个与之关联的核心点的簇


DBSCAN使用基于密度簇的定义，是相对抗噪声的，并且能够处理任意形状和大小的簇。因此，DBSCAN算法能够发现k
 均值算法不能发现的簇。但是，DBSCAN在处理簇密度变化太大或高维数据时，会遇到密度定义更加困难的问题。

Weka提供DBSCAN算法，它使用欧氏距离度量以确定哪些实例属于哪个簇。与k
 均值算法不同，DBSCAN算法可以自动确定簇的数目，发现任意形状的簇，并纳入离群概念。簇定义为至少包含最小数量的点，簇内每对点之间的距离必须落在用户指定的距离（ε
 ）之内，或者由簇中一系列的点连接为链，位于链中的每个点和下一个点的距离必须落在ε
 内。ε
 值越小，产生的簇越密集，因为实例之间必须更接近才能同属于一个簇。根据设置的ε
 值和最小的簇大小，可能有某些实例不属于任何簇，可将这些实例视为离群值。

2.4.3　手把手教你用


1．使用SimpleKMeans算法



k
 均值算法是一种常用的聚类分析算法。该算法接受输入值k
 ，然后将n
 个数据对象划分为k
 个簇，使得获得的簇满足如下条件：同一簇中的对象相似度较高，而不同簇中的对象相似度较小。

SimpleKMeans算法使用k
 均值算法。簇的数量由一个参数指定，用户可以选择欧氏距离或曼哈顿距离度量。如果使用后者，该算法实际上是使用k-medians替代k-means，并且中心也是基于中位数而不是均值，以尽量使簇内的距离函数最小。

下面对天气数据集使用SimpleKMeans算法。首先在Preprocess标签页中加载weather.numeric.arff文件，然后切换至Cluster标签页，选择SimpleKMeans算法，保持默认参数，即2个簇以及欧氏距离。单击Ignore attributes按钮，选择play属性为忽略属性，单击Select按钮确认选择。单击Start按钮运行聚类算法，结果如下：


    === Run information ===

    Scheme:     weka.clusterers.SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -
    periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.0 -N 2 -A
    "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -num-slots 1 -S 10
    Relation:   weather
    Instances:   14
    Attributes:  5
                outlook
                temperature
                humidity
                windy
    Ignored:
                play
    Test mode:   evaluate on training data

    === Clustering model (full training set) ===

    kMeans
    ======

    Number of iterations: 3
    Within cluster sum of squared errors: 11.237456311387234

    Initial starting points (random):

    Cluster 0: rainy,75,80, FALSE
    Cluster 1: overcast,64,65, TRUE

    Missing values globally replaced with mean/mode

    Final cluster centroids:
                        Cluster#
    Attribute    Full Data         0        1
                    (14.0)    (9.0)    (5.0)
    ==============================================
    outlook          sunny     sunny overcast
    temperature    73.5714   75.8889     69.4
    humidity       81.6429   84.1111     77.2
    windy            FALSE    FALSE     TRUE
    Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

    === Model and evaluation on training set ===

    Clustered Instances

    0     9 ( 64%)
    1     5 ( 36%)


可以看到，聚类结果以表格形式显示：行对应属性名，列对应簇中心。在开始的一个额外簇（Full Data）显示整个数据集。每个簇拥有的实例数量显示在所在列的顶部括号内。每一个表项如果是数值型属性，则显示平均值；如果是标称型属性，则显示簇所在列对应的属性标签。用户可以选择显示数值型属性标准差和标称型属性值的频率计数，只要在通用对象编辑器中将displayStdDevs参数设置为true即可。输出结果底部显示应用所学聚类模型的结果。本例中显示了分配给每个簇的训练实例数目及百分比，与表格中每一列顶部括号内的数字相同。使用不同的聚类模式，显示输出会有所不同。


2．使用EM算法


EM算法也是常用的聚类算法。下面使用EM算法对相同的数据集进行聚类分析。

在Cluster标签页中单击Choose按钮选择EM聚类器，单击Choose按钮右边的文本框，将numClusters设置为2，即簇数为2，其他参数保持默认值。确保play属性为忽略属性。单击Start按钮启动聚类训练，得到结果如下：


    === Run information ===

    Scheme:     weka.clusterers.EM -I 100 -N 2 -X 10 -max -1 -ll-cv 1.0E-6 -ll-
    iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-slots 1 -S 100
    Relation:   weather
    Instances:   14
    Attributes:  5
                outlook
                temperature
                humidity
                windy
    Ignored:
                play
    Test mode:   evaluate on training data

    === Clustering model (full training set) ===

    EM
    ==
    Number of clusters: 2
    Number of iterations performed: 18

              Cluster
    Attribute        0        1
                (0.28)   (0.72)
    ==============================
    outlook
      sunny       2.9551 4.0449
      overcast    2.9876 3.0124
      rainy       1.0009 5.9991
      [total]     6.9437 13.0563
    temperature
      mean       82.2771 70.1574
      std. dev.   1.9212 3.6061

    humidity
      mean       83.9571 80.7353
      std. dev.   5.5038 11.043

    windy
      TRUE         1.9553 6.0447
      FALSE       3.9884 6.0116
      [total]     5.9437 12.0563

    Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds

    === Model and evaluation on training set ===

    Clustered Instances

    0     4 ( 29%)
    1    10 ( 71%)

    Log likelihood: -8.36599


可以看到，不同于SimpleKMeans算法的输出，在表头的每个簇的下方并没有显示实例数量，只是在表头括号内显示其先验概率。表中单元格显示数值型属性正态分布的参数或标称型属性值的频率计数，这里，小数数值揭示了由EM算法产生簇的“软”特性，任何实例都可以在若干个簇之间进行分割。输出的最后显示了模型的对数似然值，该值根据训练数据得到。输出还显示了分配给每个簇的实例数量，这是将经过学习后的模型作为分类器应用到数据后所得的结果。


3．使用DBSCAN和OPTICS算法


DBSCAN和OPTICS都是聚类算法。

DBSCAN使用欧氏距离度量，以确定哪些实例属于同一个簇。但是，不同于k
 均值算法，DBSCAN可以自动确定簇的数量，发现任意形状的簇并引入离群值的概念。它将簇定义为至少包含有最小数目点的集合，其中每个点对彼此之间的距离小于用户指定的最小距离（ε
 ，Weka中为epsilon），或者由簇内的一系列的点连接为链，链中的每个点到下一个点的距离小于ε
 。ε
 的值越小，产生的簇越密集，这是因为实例必须靠得更紧密，彼此才能同属于一个簇。根据设定的ε
 值和簇大小的最小值（Weka中为minPoints），有可能存在某些不属于任何簇的实例，这些实例称为离群值。

OPTICS算法是DBSCAN算法在层次聚类方面的扩展。OPTICS规定了实例的顺序，对这些实例进行二维可视化，可以揭示簇的层次结构。排序过程根据距离度量，对实例排序并放入有序列表中。此外，它会标记每个相邻实例对的“距离可达性”，这是指允许一个相邻实例对属于同一簇的最小ε值。当根据距离可达性顺序绘出散点图后，能明显看出簇的分界。由于簇内实例距离最近邻居的可达性很低，簇可视化为山谷形状。山谷越深，表示簇越密集。

下面演示如何使用DBSCAN和OPTICS算法。

首先，在Preprocess标签页中加载鸢尾花数据集，然后切换至Cluster标签页，单击Choose按钮选择DBSCAN算法。
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 注意：
 　如果没有找到DBSCAN算法，那一定是还没有添加该学习方案，需要使用包管理器进行添加。由于DBSCAN和OPTICS算法的关系密切，Weka将这两个算法合为一个包，包名为optics_dbScan，最新版本为1.0.5。


单击Choose按钮右边的文本框，在弹出的通用对象编辑器中将epsilon参数设置为0.2，minPoints参数设置为5。然后，单击Ignore atrributes按钮，在弹出的Select items窗口中选择class属性，忽略该类别属性，单击Select按钮关闭该窗口。单击Start按钮启动聚类算法，在聚类器输出结果中可以看到，DBSCAN只发现两个簇，一个簇有49个实例，另一个簇有98个实例，还有三个实例未能聚类，如图2.80所示。
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图2.80　DBSCAN输出结果




右击结果列表中新添加的条目，在弹出的快捷菜单中选择Visualize cluster assignments（可视化簇分配）菜单项，Weka将弹出可视化结果窗口，该可视化界面的操作可以参见2.7节的说明。图2.81所示的是横轴为sepalwidth、纵轴为petalwidth的可视化结果。
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图2.81　聚类器结果可视化




从图中可以看到，DBSCAN发现了两个簇，一个显示为蓝色的簇（位于图中右下方）是Iris setosa，另一个簇显示为红色（位于图中左上方），由Iris viginica和Iris versicolor组成，DBSCAN并没有明确区别这两者。三个判定为离群值的实例在散点图中显示为字符M，左下方的一个M实际应该为Iris setosa，右上方的两个M实际应该为Iris versicolor，但在以花萼宽度为横轴，花瓣宽度为纵轴的散点图中，这些离群值的确与两个簇的距离都有些远。

现在，将minPoints参数由5修改为2，保持其他参数不变，重新运行。此时会惊奇地发现DBSCAN已经发现了三个簇，散点图右上方的两个离群值单独形成了第三个簇，因为它们相互间的距离小于设定的ε
 值，并且也满足簇大小的最小值为2的要求，如图2.82所示。

[image: ]

图2.82　重新运行的结果




现在，对鸢尾花数据集使用OPTICS算法。选择OPTICS聚类器，打开通用对象编辑器，将epsilon参数设置为0.2，minPoints参数设置为5。单击Start按钮运行聚类器，Weka会自动弹出OPTICS Visualizer窗口，窗口中部包括Table和Graph两个标签页，前者以表格形式显示聚类结果，后者以图形形式显示聚类结果，如图2.83所示。
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图2.83　OPTICS可视化输出




从图中可以看到，有三个很高的峰值，中间夹着两个山谷，对应OPTICS找到的两个簇。通过设置距离可达性的阈值，获得不同的聚类，也就是说，在图中某个给定的可达性值的位置处绘制一条水平线，该水平线与峰值相交，两侧相交点形成山谷，这就是根据新阈值得到的簇。
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 注意：
 　Weka提供的是OPTICS聚类算法的简单实现，不要将它作为运行时的参考基准，也不支持对新实例进行聚类分析。


2.5　关联

关联规则数据挖掘是数据挖掘领域的热点之一。关联规则反映一个对象与其他对象之间的相互依赖性，如果多个对象之间存在一定的关联关系，那么，其中一个对象就能够通过其他对象进行预测。

关联规则的典型问题是分析超市中的购物篮数据，通过分析顾客放入购物篮中的不同商品，发现商品之间的关系，从而分析顾客的购买习惯。另一些典型应用是，从海量商业交易记录中发现感兴趣的数据关联，以帮助商家决策。例如，商品分类设计、降价经销分析、货架摆放策略等。

众所周知的沃尔玛超市故事说明了发现关联规则的威力，沃尔玛是将数据挖掘结果应用到商业运作并取得很大成功的公司之一。沃尔玛曾经详细分析了数据仓库中一年多的原始交易数据，发现与尿布一起被购买最多的商品竟然是啤酒。借助于关联规则，发现隐藏在背后的事实是：30%～40%的年轻父亲在购买尿布时会顺便买一点爱喝的啤酒。沃尔玛及时调整了货架摆放位置，把尿布和啤酒放在一起销售，从而大大增加了销量。

关联规则可以采用与分类规则相同的方式产生。由于得到的关联规则数量庞大，通常需要根据覆盖率（coverage）和准确率（accuracy）进行修剪。覆盖率也称为支持度（support），支持度计数是应用规则后预测正确的实例数量，支持度是支持度计数与实例总数的比值。准确率也称为置信度（confidence），表示为支持度计数与应用规则的实例数量的比值。

由于仅对高覆盖量的关联规则感兴趣，因此关联只寻找能够达到预定的最小覆盖量的属性值对组合，这些组合称为项集（itemset），其中的任一个属性值对称为一个项（item）。套用购物篮分析案例，项就是购物篮中的商品，需要寻找的是购物篮中商品之间的关联。

2.5.1　Associate标签页的操作

Weka专门使用Associate（关联）标签页来处理关联问题，如图2.84所示。

[image: ]

图2.84　Associate标签页




Associate标签页中包含了学习关联规则的方案。从布局来看，关联规则学习器可以采用与聚类器、过滤器和分类器相同的方式来进行选择和配置，只不过该标签页更为简单。

Weka关联挖掘的一般步骤是，选择合适的关联规则学习器，并为关联规则学习器设置好合适的参数，然后单击Start按钮启动学习器，学习完成后可右击结果列表中的条目，以查看或保存结果。

2.5.2　关联算法介绍

关联分析主要用于发现隐藏在大型数据集中的有意义的联系，这些联系可以采用关联规则或频繁项集的形式表示。关联分析可用于购物篮数据分析，还可用于医疗诊断、网页挖掘和科学数据分析等领域。

关联分析有很多术语，以下简单介绍这些术语。

（1）购物篮事务：顾客购物数据的例子如表2.9所示，其中，TID是事务的唯一标识，项集是给定顾客购买商品的集合，二者合成一个事务。



表2.9　购物篮事务示例
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（2）二元表示：采用表2.10所示的二元形式来表示购物篮数据，每行对应一个事务，每列对应一个项。项用二元变量表示，这种表示忽略所购商品的数量和价格，仅指示购买商品与否。



表2.10　购物篮数据的二元表示
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（3）项集：设I
 ={i
 1
 ，i
 2
 ，…，i
 
d

 }为购物篮数据中全部项的集合，T
 ={t
 1
 ，t
 2
 ，…，t
 
N

 }为所有事务的集合。每个事务ti

 包含的项集都是I
 的子集。包含0个或多个项的集合称为项集。特别地，包含k
 个项的项集称为k
 -项集，不包括任何项的项集为空集。

（4）支持度计数：支持度计数是指包括特定项集的事务个数。如果项集S
 是事务t
 
i

 的子集，就称事务t
 
i

 包括项集S
 。

（5）关联规则（association rule）：关联规则是形如X
 →Y
 的蕴涵表达式，其中，X
 和Y
 是不相交的项集，即X
 ∩Y
 =∅。

（6）支持度（support）：支持度确定规则可以用于给定数据集的频繁程度，项集S
 的支持度sup（S
 ）=（包含项集S
 的事务数量/T
 中总的事务数量的百分比）×100%。支持度是一种重要度量，低支持度的规则可能只是偶然出现，因此支持度可用于删除无意义的规则。

（7）置信度（confidence）：置信度确定Y
 在包括X
 的事务中出现的频繁程度。置信度度量规则用于推理的可靠性，置信度越高，推理越可靠。

（8）频繁项集（frequent itemset）：满足最小支持度阈值的所有项集，即若项集S
 的支持度大于等于给定最小支持度，称S
 为频繁项集。

（9）强规则（strong rule）：从发现的频繁项集中提取的所有高置信度的规则。


1．Apriori算法


Apriori算法是第一个关联规则挖掘算法，它开创性地使用基于支持度的修剪技术，系统地控制了候选项集的指数增长。

算法2.9给出Apriori算法产生频繁项集部分的伪代码。设C
 
k

 为候选k
 -项集的集合，F
 
k

 为频繁k
 -项集的集合。

算法初始通过单遍扫描数据集，确定每个项的支持度。一旦完成该步，就得到所有频繁1-项集的集合F
 1
 。然后，算法使用上一次迭代发现的频繁（k
 -1）-项集，产生新的候选k
 -项集。使用apriori-gen函数产生候选项集。

为了对候选项集的支持度计数，算法再次扫描一遍数据集。使用subset函数确定包含在每一个事务t
 中的C
 
k

 中的所有候选k
 -项集。

计算候选项集的支持度计数之后，算法将删除支持度计数小于最小支持度阈值（minsup）的所有候选项集。

当没有新的频繁项集产生，即F
 
k

 =∅时，算法结束。



算法2.9
 　Apriori算法的频繁项集产生



    k

=1
    F


k



={i

|i

∈I

∧σ

（{i

}≥N

 × minsup）}  // 发现所有的频繁1-项集
    repeat


        k

=k

+1
        C


k



=apriori-gen(F


k

-1

)              // 产生候选项集
        for

 每个事务 t

∈T

 do


            C


t



=subset（C


k



, t

）          // 识别属于t

的所有候选项集
            for

 每个候选项集c

∈C


t



 do


              σ

（c）=σ

（c

）+1          // 支持度计数增1
            end for


        end for


        F


k



={c

|c

∈C


k



∧σ

（c

）≥N

 × minsup}   // 提取频繁k-项集
    until

 F


k



=∅
    Result=∪F


k






其中，apriori-gen函数通过候选项集的产生和修剪两个操作产生候选项集。候选项集的产生由前一次迭代发现的频繁（k
 -1）-项集产生新的候选k
 -项集，候选项集的修剪采用基于支持度的修剪策略，删除一些候选k
 -项集。

Weka提供Apriori算法的实现类。算法迭代减少最小支持，直到找到满足给定最小置信度的所需数量的规则。


2．FP-Growth算法


FP-Growth算法采用完全不同的方法来发现频繁项集。该算法不同于Apriori算法的“产生-测试”范型，而是使用一种称为FP树的紧凑数据结构组织数据，并直接从该结构中提取频繁项集。

FP树是一种输入数据的压缩表示，通过逐个读取事务，并将每个事务映射到FP树中的一条路径来构造。由于不同事务可能会有若干个相同的项，因此它们的路径可能部分重叠。路径相互重叠越多，使用FP树结构获得的压缩效果越好。如果FP树足够小，能够存放在内存中，就可以直接从内存结构中提取频繁项集，而不必重复扫描存放在硬盘上的数据。对于某些事务数据集，FP-Growth算法比标准Apriori算法要快几个数量级。

FP-Growth算法分两个过程，首先根据原始数据构建FP树，然后在FP树上挖掘频繁模式。下面分别介绍。



算法2.10
 　FP树构建算法



    设数据集为D

，最小支持度阈值为minsup
    扫描事务数据集D

，得到频繁1-项集F

和支持度。对F

按支持度降序排序，得到频繁项表L


    创建一个FP树的根节点，标记为“null”
    再次扫描数据集，对D

中的每条事务Trans执行如下操作：
    提取Trans中的频繁项并按L

中的次序排序。令排序后的频繁项表为[p

|P

]，这里p

是指第一个元素，而P

是指剩下的元素组成的列表。调用insert_tree([p

|P

], T

)。该过程执行如下：如果T

有子节点N

使得N

.item_name=p

.item_name，则N

的计数增1；否则生成一个新节点N

，将计数置为1，链接到它的父节点 T

，并且通过节点链结构将其链接到具有相同 item_name 的节点上。如果 P

 为非空，递归调用insert_tree(P

, N

)。


FP树构建算法需要对事务数据库扫描两次，最后将数据集压缩成一棵树，树中包含了频繁模式挖掘的全部信息。



算法2.11
 　FP-Growth算法



    FP-growth(Tree, α)
    L

初值为空
    if

 Tree包含单条路径P

 then


      for

 路径P

中节点的每个组合(记作β) do


          产生模式β

∪α

，其支持度设为β中节点的最小支持度
      end for


      else

  // 包含多个路径
      for

 在Tree的头表中的每个频繁项αi

 do


          产生模式β

=α


i



∪α

，其支持度support=α

 
i



·support
          构建β的条件模式基，然后构建β的条件FP树Treeβ


          if

 Treeβ

≠∅ then


            调用FP-growth(Treeβ

, β)
          end if


      end for


    end if




FP-Growth算法将发现长频繁模式的问题转化为递归地寻找短模式，然后连接后缀的问题。它将最不频繁的项作为后缀，极易选取。该方法较大地降低了搜索开销。

Weka提供名称为FPGrowth的FP-Growth算法的实现类，算法寻找大的项集而不产生候选项集，通过迭代降低最小的支持度，直到找到所需数量的满足给定最小度量的规则。

2.5.3　手把手教你用


1．Apriori关联规则挖掘


为了了解如何应用Apriori算法，加载weather.nominal.arff文件挖掘规则。注意到Apriori算法希望的是完全的标称型数据，如果有数值型属性，必须先进行离散化。在Preprocess标签页中加载数据后，切换至Associate标签页，如果当前的挖掘算法不是Apriori，则选择它，使用默认选项。然后单击Start按钮，启动Apriori运行，运行结果如图2.85所示。
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图2.85　Apriori算法运行结果




Apriori算法输出的10条规则，按照每一条规则后括号内的置信度值进行排序。为便于研究，将10条规则列示如下：


    1. outlook=overcast 4 ==＞ play=yes 4   ＜conf:(1)＞ lift:(1.56) lev:(0.1) [1]
   conv:(1.43)
    2. temperature=cool 4 ==＞ humidity=normal 4   ＜conf:(1)＞ lift:(2) lev:(0.14)
   [2] conv:(2)
    3. humidity=normal windy=FALSE 4 ==＞ play=yes 4   ＜conf:(1)＞ lift:(1.56)
   lev:(0.1) [1] conv:(1.43)
    4. outlook=sunny play=no 3 ==＞ humidity=high 3   ＜conf:(1)＞ lift:(2)
   lev:(0.11) [1] conv:(1.5)
    5. outlook=sunny humidity=high 3 ==＞ play=no 3   ＜conf:(1)＞ lift:(2.8)
   lev:(0.14) [1] conv:(1.93)
    6. outlook=rainy play=yes 3 ==＞ windy=FALSE 3   ＜conf:(1)＞ lift:(1.75)
   lev:(0.09) [1] conv:(1.29)
    7. outlook=rainy windy=FALSE 3 ==＞ play=yes 3   ＜conf:(1)＞ lift:(1.56)
   lev:(0.08) [1] conv:(1.07)
    8. temperature=cool play=yes 3 ==＞ humidity=normal 3   ＜conf:(1)＞ lift:(2)
   lev:(0.11) [1] conv:(1.5)
    9. outlook=sunny temperature=hot 2 ==＞ humidity=high 2   ＜conf:(1)＞ lift:(2)
    lev:(0.07) [1] conv:(1)
    10. temperature=hot play=no 2 ==＞ outlook=sunny 2   ＜conf:(1)＞ lift:(2.8)
    lev:(0.09) [1] conv:(1.29)


规则采用“前件num.1==＞结论num.2”的形式表示，前件后面的数字表示有多少个实例满足前件，结论后面的数字表示有多少个实例满足整个规则，这就是规则的支持度。因为在所有的10个规则中，这两个数相等，所以每个规则的置信度都正好是1。

在实践中，要找到最小支持度和置信度值以得到满意的结果，可能非常烦琐。因此，Weka的Apriori算法需要多次运行基本算法。它始终使用用户指定的同样的最小置信度值，该值由minMetric参数设定。支持度可以表示为0～1之间的一个比值，是满足整个规则的实例数与实例总数（在天气数据中其值为14）的比例。最低支持度始于某一个特定值（由upperBoundMinSupport指定，默认值为1.0）。在每一次迭代中，支持度减少一个固定的量（由delta指定，默认值为0.05，即5%的实例），直到已经生成一定数量的规则（由numRules指定，默认为10条规则），或者支持度达到一定的minimum水平（由lowerBoundMinSupport指定，默认值为0.1），这是因为，如果规则仅适用于数据集中低于10%的实例，则这些规则一般也没有什么意义。上述四个值都可以由用户指定。

这听起来很复杂，因此需要研究在天气数据中到底会发生什么情况。Associator output（关联规则输出）区域表明，该算法已经设法产生10条规则。算法的最小置信度为0.9，这是默认值，在输出中已经显示为Minimum metric ＜confidence＞: 0.9。输出中还显示Number of cycles performed（执行的次数）为17，该值表明Apriori算法实际运行17次以产生这些规则。输出中还显示Minimum support（最小支持度），所生成的输出值为0.15（对应于0.15×14≈2实例）。
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图2.86　Apriori参数




现在打开通用对象编辑器，研究如图2.86所示的Apriori参数。

可以看到，最低的支持度upperBound-MinSupport参数的初始值默认为1.0，delta参数值为0.05。由于1-17×0.05=0.15，这就解释了为什么经过17次迭代，最小支持度值会是0.15。需要注意的是，在Apriori算法第一次运行之前，upperBoundMinSupport参数值要先减少delta。

输出区域还显示，尝试最小支持度的最后一个值（本例为0.15）后，发现了多少个频繁项集。为方便起见，列示如下：


    Generated sets of large itemsets:
    Size of set of large itemsets L(1): 12
    Size of set of large itemsets L(2): 47
    Size of set of large itemsets L(3): 39
    Size of set of large itemsets L(4): 6


可以看到，在本例中给定一个最小支持度计数为2个实例时，显示Minimum support:0.15（2 instances），有12个大小为1的项集、47个大小为2的项集、39个大小为3的项集、6个大小为4的项集。

现在，设置outputItemSets为True，再次运行Apriori算法，会显示所有这些不同项集和支持的实例数，如图2.87所示。
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图2.87　设置outputItemSets为True后的运行结果




Apriori算法还有一些其他参数。如果将significanceLevel设置为0～1之间的一个值，关联规则将根据所选择的显著性水平上的χ
 2
 检验进行过滤。然而，在这种情形下施加显著性检验是有问题的，因为存在多重比较问题：如果对数百个关联规则执行数百次测试，可能很偶然才会发现显著的影响，也就是说，一个关联似乎有统计学意义，但实际上不是。此外，χ
 2
 检验在样本量小的情形下是不准确的。

规则排序还有一些替代度量。除Confidence（置信度）外，Apriori算法还支持Lift（提升度）、Leverage（杠杆率），以及Conviction（确信度），可以在metricType下拉列表框中进行选择。更多信息可通过在通用对象编辑器中单击More按钮获得。


2．挖掘现实数据集


本示例挖掘美国国会议员投票信息，该数据集的详细情况可参见第1章。

该数据集的全部属性都是二元标称型，并带有一些现实数据集常见的缺失值，使用“?”来表示这些缺失值。要意识到，数据集中的“?”并不意味着该属性的值是未知的，而是意味着，该值既不是“yes”也不是“no”。通常将本数据集视为一个分类问题，任务是基于投票模式预测所属党派。然而，本示例另辟蹊径，在数据集中应用关联规则挖掘，以寻求有趣的关联。

在Preprocess标签页中加载vote.arff数据集，切换至Associate标签页，选择Apriori算法，保持默认选项不变，单击Start按钮，运行结果如下：


    Apriori
    =======

    Minimum support: 0.45 (196 instances)
    Minimum metric ＜confidence＞: 0.9
    Number of cycles performed: 11

    Generated sets of large itemsets:
    Size of set of large itemsets L(1): 20
    Size of set of large itemsets L(2): 17
    Size of set of large itemsets L(3): 6
    Size of set of large itemsets L(4): 1

    Best rules found:

     1. adoption-of-the-budget-resolution=y physician-fee-freeze=n 219 ==＞ Class=democrat 219   ＜conf:(1)＞ lift:(1.63) lev:(0.19) [84] conv:(84.58)
     2. adoption-of-the-budget-resolution=y physician-fee-freeze=n aid-to-nicaraguan-contras=y 198 ==＞ Class=democrat 198   ＜conf:(1)＞ lift:(1.63) lev:(0.18) [76] conv:(76.47)
     3. physician-fee-freeze=n aid-to-nicaraguan-contras=y 211 ==＞ Class=democrat 210   ＜conf:(1)＞ lift:(1.62) lev:(0.19) [80] conv:(40.74)
     4. physician-fee-freeze=n education-spending=n 202 ==＞ Class=democrat 201 ＜conf:(1)＞ lift:(1.62) lev:(0.18) [77] conv:(39.01)
     5. physician-fee-freeze=n 247 ==＞ Class=democrat 245   ＜conf:(0.99)＞ lift:(1.62) lev:(0.21) [93] conv:(31.8)
     6. el-salvador-aid=n Class=democrat 200 ==＞ aid-to-nicaraguan-contras=y 197 ＜conf:(0.99)＞ lift:(1.77) lev:(0.2) [85] conv:(22.18)
     7. el-salvador-aid=n 208 ==＞ aid-to-nicaraguan-contras=y 204   ＜conf:(0.98)＞ lift:(1.76) lev:(0.2) [88] conv:(18.46)
     8. adoption-of-the-budget-resolution=y aid-to-nicaraguan-contras=y Class=democrat 203 ==＞ physician-fee-freeze=n 198   ＜conf:(0.98)＞ lift:(1.72) lev:(0.19) [82] conv:(14.62)
     9. el-salvador-aid=n aid-to-nicaraguan-contras=y 204 ==＞ Class=democrat 197 ＜conf:(0.97)＞ lift:(1.57) lev:(0.17) [71] conv:(9.85)
    10. aid-to-nicaraguan-contras=y Class=democrat 218 ==＞ physician-fee-freeze=n 210   ＜conf:(0.96)＞ lift:(1.7) lev:(0.2) [86] conv:(10.47)


首先，输出中列出最小支持度为0.45（196个实例），最小置信度为0.9，执行的次数为11。

然后，研究Apriori算法发现的10条规则。

第一条规则表明，支持“采纳预算决议”，并反对“冻结医疗费”的是“民主党”。

第二条规则表明，支持“采纳预算决议”，反对“冻结医疗费”，并支持“援助尼加拉瓜反政府”的是“民主党”。

第三条规则表明，反对“冻结医疗费”，并支持“援助尼加拉瓜反政府”的是“民主党”。

第四条规则表明，反对“冻结医疗费”，并反对“教育支出”的是“民主党”。

第五条规则表明，反对“教育支出”的是“民主党”。

第六条规则表明，反对“EL-萨尔瓦多援助”，并且类别为“民主党”的，会支持“援助尼加拉瓜反政府”。

第七条规则表明，反对“EL-萨尔瓦多援助”的，会支持“援助尼加拉瓜反政府”。

第八条规则表明，支持“采纳预算决议”，支持“援助尼加拉瓜反政府”，并且类别为“民主党”的，会反对“冻结医疗费”。

第九条规则表明，反对“EL-萨尔瓦多援助”，并支持“援助尼加拉瓜反政府”的是“民主党”。

第十条规则表明，支持“援助尼加拉瓜反政府”，并且类别为“民主党”的，会反对“冻结医疗费”。

不难推断出：“民主党”会支持“采纳预算决议”和“援助尼加拉瓜反政府”，反对“冻结医疗费”“教育支出”和“EL-萨尔瓦多援助”。

令人感到意外的是，全部的十条关联规则中，没有一条涉及“Class=republican”（类别为“共和党”的），这是为什么呢？

也许从数据中能看出些端倪。切换至Preprocess标签页，单击Visualize All按钮，Weka弹出如图2.88所示的可视化窗口。
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图2.88　数据集可视化所有的结果




图中的蓝色（深色）代表民主党，红色（浅色）代表共和党。在前四行的16项属性中，有多项属性蓝色占据绝对的统治地位，基本上全是蓝色柱；而红色占据统治地位的只有很少几个属性，又因为覆盖率低而不具备竞争优势，故未能入选。在人数上民主党占优（267:168），加上有明确的政治观点，因此前十条关联规则都打上了民主党的烙印。


3．市场购物篮分析


购物篮分析将关联技术用于交易过程，特别是分析超市收银数据，找出那些以成组的形式同时出现的商品。对于大多数零售商来说，这是主要的用于数据挖掘的销售信息来源。例如，自动分析收银数据后发现：买啤酒的客户同时也买薯片，对超市管理人员来说，这个发现也许非常有意义。另一个沃尔玛的例子是，一些顾客通常星期四在买尿片的同时还买啤酒。这似乎令人惊讶，但如果仔细一想，年轻父母为了在家度周末而采购，这又非常容易理解。上述信息可以用于多种目的，如规划货架摆放位置、仅对会同时购买的商品中的一种进行打折销售、提供与单独销售的产品相匹配产品的赠券，等等。了解顾客的个人购买历史记录能够创造出巨大的附加价值。商家可以从顾客的购买行为中鉴别特殊客户，不但可以分析其历史购买模式，而且还能精确地针对潜在用户提供特殊的极有可能感兴趣的购买信息。

在Weka中进行市场购物篮分析，每笔交易都编码为一个实例，其中的每个属性表示店里的一个商品项，每个属性都只有一个值，如果某笔特定交易不包含某个商品项（也就是说，客户没有购买该项商品），就将其编码为缺失值。

本次实验的任务是对超市收银台进行关联数据挖掘。Weka自带一个超市购物篮分析数据集，文件名为supermarket.arff，其中的数据是从新西兰的一个真实超市里收集而得。我们需要在真实数据中寻找一些有趣的模式。

首先，在Weka探索者界面的Preprocess标签页中，加载data目录下的supermarket.arff文件。在Current relation选项组中，可以看到属性数量有217个，而实例数量有4627个，相对于前面用于教学的例子，这个数据集要大了许多。单击Preprocess标签页中的Edit按钮，打开数据集的Viewer对话框，查看数据文件，确认已经理解了数据的结构。

然后，切换至Associate标签页，选择Apriori算法，保持默认选项不变，单击Start按钮启动Apriori算法，运行结果如下：


    === Run information ===

    Scheme:     weka.associations.Apriori -N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1
    -S -1.0 -c -1
    Relation:   supermarket
    Instances:   4627
    Attributes:  217
              [list of attributes omitted]
    === Associator model (full training set) ===

    Apriori
    =======

    Minimum support: 0.15 (694 instances)
    Minimum metric ＜confidence＞: 0.9
    Number of cycles performed: 17

    Generated sets of large itemsets:
    Size of set of large itemsets L(1): 44
    Size of set of large itemsets L(2): 380
    Size of set of large itemsets L(3): 910
    Size of set of large itemsets L(4): 633
    Size of set of large itemsets L(5): 105
    Size of set of large itemsets L(6): 1

    Best rules found:

     1. biscuits=t frozen foods=t fruit=t total=high 788 ==＞ bread and cake=t 723
    ＜conf:(0.92)＞ lift:(1.27) lev:(0.03) [155] conv:(3.35)
     2. baking needs=t biscuits=t fruit=t total=high 760 ==＞ bread and cake=t 696
    ＜conf:(0.92)＞ lift:(1.27) lev:(0.03) [149] conv:(3.28)
     3. baking needs=t frozen foods=t fruit=t total=high 770 ==＞ bread and cake=t
    705   ＜conf:(0.92)＞ lift:(1.27) lev:(0.03) [150] conv:(3.27)
     4. biscuits=t fruit=t vegetables=t total=high 815 ==＞ bread and cake=t 746
    ＜conf:(0.92)＞ lift:(1.27) lev:(0.03) [159] conv:(3.26)
     5. party snack foods=t fruit=t total=high 854 ==＞ bread and cake=t 779
    ＜conf:(0.91)＞ lift:(1.27) lev:(0.04) [164] conv:(3.15)
     6. biscuits=t frozen foods=t vegetables=t total=high 797 ==＞ bread and cake=t
    725   ＜conf:(0.91)＞ lift:(1.26) lev:(0.03) [151] conv:(3.06)
     7. baking needs=t biscuits=t vegetables=t total=high 772 ==＞ bread and cake=t
    701   ＜conf:(0.91)＞ lift:(1.26) lev:(0.03) [145] conv:(3.01)
     8. biscuits=t fruit=t total=high 954 ==＞ bread and cake=t 866   ＜conf:(0.91)＞
    lift:(1.26) lev:(0.04) [179] conv:(3)
     9. frozen foods=t fruit=t vegetables=t total=high 834 ==＞ bread and cake=t
    757   ＜conf:(0.91)＞ lift:(1.26) lev:(0.03) [156] conv:(3)
    10. frozen foods=t fruit=t total=high 969 ==＞ bread and cake=t 877
    ＜conf:(0.91)＞ lift:(1.26) lev:(0.04) [179] conv:(2.92)


分析一下得到的十条最佳关联规则，看看能发现什么。

第一条规则：饼干+冷冻食品+水果+高总额==＞面包和蛋糕。

第二条规则：烘烤所需+饼干+水果+高总额==＞面包和蛋糕。

第三条规则：烘烤所需+冷冻食品+水果+高总额==＞面包和蛋糕。

第四条规则：饼干+水果+蔬菜+高总额==＞面包和蛋糕。

第五条规则：聚会零食+水果+高总额==＞面包和蛋糕。

第六条规则：饼干+冷冻食品+蔬菜+高总额==＞面包和蛋糕。

第七条规则：烘烤所需+饼干+蔬菜+高总额==＞面包和蛋糕。

第八条规则：饼干+水果+高总额==＞面包和蛋糕。

第九条规则：冷冻食品+水果+蔬菜+高总额==＞面包和蛋糕。

第十条规则：冷冻食品+水果+高总额==＞面包和蛋糕。

十条关联规则中，多项商品多次出现，而且总金额都很高。这给出了一些显而易见的信息：第一，购买饼干、冷冻食品等速食的顾客，会顺便采购些水果、蔬菜，以补充身体所需的维生素；第二，购买饼干、冷冻食品以及水果、蔬菜的顾客，会顺便购买面包和蛋糕；第三，购买上述食品的顾客，一次的采购量会很大，总金额较高；第四，总金额较高的交易，一般都会购买面包和蛋糕，等等。

对于超市经理来说，这些信息非常重要，可以根据挖掘到的知识重新安排货架，重新布局超市，提供快速付款通道以及安排送货等附加服务，以期提升市场竞争力。

请读者尝试使用Apriori算法的不同参数，看看挖掘效果，能否得到一些意外而又在情理之中的结论。

2.6　选择属性

选择属性就是通过搜索数据中所有可能的属性组合，以找到预测效果最好的属性子集。手工选择属性既烦琐又容易出错，为了帮助用户实现选择属性自动化，Weka专门提供如图2.89所示的Select attributes标签页。要自动选择属性，必须设立两个对象：属性评估器和搜索方法。前者在窗口顶部的Attribute Evaluator选项组中设置，后者在Search Method选项组中设置。属性评估器确定使用什么方法为每个属性子集分配一个评估值，搜索方法决定执行什么风格的搜索。
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图2.89　Select attributes标签页




Weka允许用户分别选择评估器和搜索方法，如果用户选择的组合不恰当，就会产生一个错误消息，用户可通过日志查看错误消息。

2.6.1　Select attributes标签页的操作

在Attribute Selection Mode（属性选择模式）选项组中，有以下两个选项。

（1）Use full training set（使用完整的训练集）：使用完整的训练数据集，以确定属性子集的评估值。

（2）Cross-validation（交叉验证）：由交叉验证来确定属性子集的评估值。Folds（折数）和Seed（种子）选项分别设置交叉验证的折数和打乱数据时使用的随机种子。

与Classify标签页一样，Select attributes标签页中有一个下拉列表框，用于设定把哪个属性作为类别属性。

单击Start按钮启动选择属性过程，当选择过程结束后，会将结果输出到Attribute selection output（属性选择输出）区域，并且会在Result list（结果列表）区域添加一个条目。右击结果列表区域中的条目，弹出的快捷菜单中提供几个菜单项。前三个菜单项，即View in main window（在主窗口中查看）、View in separate window（在单独的窗口中查看）和Save result buffer（保存结果缓冲区）与Classify标签页中对应的功能一致，不再重复说明。有可能会有Visualize reduced data（减少后数据的可视化）菜单项，如果使用了PrincipalComponents（主成分）等属性转换器，也可能会有Visualize transformed data（转换后的数据可视化）菜单项。通过选择Save reduced data（保存减少后的数据）或Save transformed data（保存转换后的数据）菜单项，可以将减少或转换后的数据保存到文件中。

选择属性操作除了可以在Select attributes标签页中完成以外，还可以在Classify标签页中使用AttributeSelectedClassifier元分类器完成，该元分类器可以在训练和测试数据传递给分类器前，先通过选择属性来减少维度。AttributeSelectedClassifier元分类器的详细用法请参见后文。下一个替代方式是过滤器，一般要求同时对训练数据和测试数据进行减少或转换处理，最好在命令行或简单命令行（Simple CLI）界面中使用AttributeSelection过滤器的批处理模式（-b），这是一种有监督的属性过滤器。批处理模式允许使用-r和-s选项指定额外的输入和输出文件对，而构建过滤器则使用-i和-o选项指定训练数据的输入和输出文件对。

例如：


    java weka.filters.supervised.attribute.AttributeSelection
    -E "weka.attributeSelection.CfsSubsetEval "
    -S "weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5"
    -b
    -i ＜input1.arff＞
    -o ＜output1.arff＞
    -r ＜input2.arff＞
    -s ＜output2.arff＞
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 注意：
 　以上命令在Windows命令行下需要在一行内写完。


2.6.2　选择属性算法介绍

在Select attributes标签页中可以指定属性评估器和搜索方法。选择属性通常搜索属性子集空间，评估每一个空间，这可以通过组合属性子集评估器和搜索方法得以实现。另一种快捷但准确度不高的方法是评估单个属性并排序，丢弃低于指定截止点的属性，这可以通过组合单个属性评估器和属性排名的方法得以实现。Weka界面支持这两种方法，允许用户选取属性评估器和搜索方法的组合，如果用户选择了一个不恰当的组合，就会产生一个错误消息。


1．属性子集评估器


属性子集评估器选取属性的一个子集，并返回一个指导搜索的度量数值，这些评估器可以像其他Weka对象一样配置。

CfsSubsetEval评估器评估每个属性的预测能力及其相互之间的冗余度，倾向于选择与类别属性相关度高，但相互之间相关度低的属性。选项迭代添加与类别属性相关度最高的属性，只要子集中不包含与当前属性相关度更高的属性。评估器将缺失值视为单独值，也可以将缺失值记为与出现频率成正比的其他值。

WrapperSubsetEval评估器是包装器方法，它使用一个分类器来评估属性集，它对每一个子集采用交叉验证来估计学习方案的准确性。


2．单个属性评估器


单个属性评估器和Ranker搜索方法一同使用，Ranker产生一个丢弃若干属性后得到的给定数目的属性排名列表。

ReliefFAttributeEval是基于实例的评估器，它随机抽取实例样本，并检查具有相同和不同类别的邻近实例。它可运行在离散型类别和连续型类别的数据之上，参数包括指定抽样实例的数量、要检查的邻近实例的数量、是否对最近邻的距离加权，以及控制权重如何根据距离衰减的指数函数。

InfoGainAttributeEval评估器通过测量类别对应的属性信息增益来评估属性，它首先使用基于MDL（最小描述长度）的离散化方法（也可以设置为二元化处理）对数值型属性进行离散化。GainRatioAttributeEval评估器通过测量相应类别的增益率来评估属性。SymmetricalUncertAttributeEval评估器通过测量相应类别对称的不确定性来评估属性。以上几个方法都可将缺失值作为单独值处理，或者将缺失值记为与出现频率成正比的其他值。

OneRAttributeEval评估器使用简单的OneR分类器采用的准确性度量，它可以像OneR分类器那样，使用训练数据进行评估，也可以应用折数作为参数的内部交叉验证。它采用OneR分类器的简单离散化方法：将最小桶大小（minimumBucketSize）作为参数。

不同于其他的单个属性评估器，PrincipalComponents评估器转换属性集，新属性都按照其特征值进行排名。或者，通过选择足够的占方差一定比例（默认为95%）的特征向量来选择子集。最后，减少后的数据可以转换回原来的空间。


3．搜索方法


搜索方法遍历属性空间以搜索好的子集，通过所选的属性子集评估器来衡量其质量。每个搜索方法都可以使用Weka对象编辑器进行配置。

BestFirst搜索方法执行带回溯的贪婪爬山法，用户可以指定在系统回溯之前，必须连续遇到多少个无法改善的节点。它可以从空属性集开始向前搜索，也可以从全集开始向后搜索，还可以从中间点（通过属性索引列表指定）开始双向搜索并考虑所有可能的单个属性的增删操作。为提高效率，可以缓存已评估的子集，最大缓存的大小为可设置的参数。

GreedyStepwise搜索方法贪婪搜索属性的子集空间。像BestFirst搜索方法一样，它可以从空集开始向前搜索，也可以从全集开始向后搜索。但不像BestFirst，它不进行回溯，只要添加或删除剩余的最佳属性导致评估指标降低，就立即终止。在另一种模式下，它通过从空到满（或从满到空）遍历空间，并记录选择属性的顺序来对属性排名。用户可以指定要保留的属性数量，或者设置一个阈值，丢弃所有低于该值的属性。

最后，Ranker实际上不是搜索属性子集的方法，而是对单个属性进行排名的方法。通过单个属性评估对属性排序，只能用于单个属性评估器，不能用于属性子集评估器。Ranker不仅能对属性排名，还能通过删除较低排名的属性来完成属性选择。用户可以设置一个截止阈值，丢弃低于该值的所有属性，或者指定保留多少属性。用户可以指定某些不论其排名情况如何都必须保留的属性。

2.6.3　手把手教你用


1．手工选择属性


本次实践的任务是手工选择玻璃数据集的属性集，使用IBk算法和交叉验证，探究哪个属性子集能产生最佳的分类准确率。Weka中带有自动属性选择功能，后文将进行介绍，但是，手工执行本操作能让读者直观了解选择属性的工作原理，更有启发意义。

首先，在Weka的Preprocess标签页中加载glass.arff文件，可以观察到，如果不计最后一个类别属性，玻璃数据集中一共有九个属性。在Attributes选项组中，通过选中属性表格里属性名称前面的复选框，选择欲移除的属性，然后单击Remove按钮移除选中的属性，使用剩下的属性子集进行测试。当然，也可以使用Remove过滤器完成同样的工作。

这里采用逐步消去属性的方法。其步骤是，首先分别从完整的数据集中移除一个单个属性，形成一个属性子集，对每一个数据子集版本运行交叉验证，这样就可以确定最佳的八个属性的数据集；按照这种方式重复，只不过每次移除两个单个属性，在减少的数据集上实施交叉验证，可以找到最佳的七个属性的数据集；以此类推。

测试的步骤是，在Preprocess标签页中选择好数据子集后，切换至Classify标签页，选择IBk分类器和十折交叉验证方案，单击Start按钮启动分类，记录正确分类的百分比，然后返回Preprocess标签页选择下一轮的数据子集，如此反复，如图2.90所示。

[image: ]

图2.90　测试结果




将每次的测试结果填入表2.11中。该表的第一行数据已经填好，请读者填写其余的数据。



表2.11　使用IBk对不同属性子集得到的准确率
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为了方便读者对照，表2.12中列出答案。从表中难以看出这是一项艰巨的工作，一共需要完成512次实验，即
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表2.12　使用IBk对不同属性子集得到的准确率答案
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如果每分钟完成一个实验，也需要将近九个小时才能完成。

从表2.12中可以看到，使用IBk分类器能达到的最高分类准确率为79.4393%，只需要在九个属性中选取五个属性就足够了，更多的属性反而会降低准确率，即最佳的属性子集得到的分类准确率高于完整数据集得到的分类准确率。请读者想一想，这是为什么？


2．自动属性选择


在大多数有监督学习的实际应用中，并不是所有的属性在预测目标方面都具有同等的重要性。对于一些学习方案，冗余或不相关的属性可能导致不准确的模型。正如在上一个实验中发现的那样，在数据集中手工选择有用的属性是非常烦琐而乏味的，自动的属性选择方法通常更快更好。

属性选择方法可以分为过滤器和包装方法。前者应用低计算开销的启发式方法来衡量属性子集的质量；后者通过构建和评估实际的分类模型来衡量属性子集的质量，其计算开销较大，但往往性能更好。

探索者界面中的Select attributes标签页将属性选择方法应用到数据集，默认使用CfsSubsetEval评估器来评估属性子集。另一种方法是使用InfoGainAttributeEval等评估器，评估单个属性，然后通过使用一种特殊的“搜索”方法（即Ranker），对这些属性进行排名。

下面首先使用InfoGainAttributeEval评估器和Ranker搜索方法对属性进行排名，具体步骤如下。

首先加载劳工数据集，即labor.arff文件，然后切换至Select attributes标签页。在Attribute Evaluator选项组中，单击Choose按钮，选择InfoGainAttributeEval，这时会弹出如图2.91所示的警告对话框，询问是否需要选择Ranker搜索方法，单击“是”按钮确认。
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图2.91　警告对话框




单击Start按钮启动自动属性选择评估及搜索算法，图2.92中显示了运行结果。
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图2.92　InfoGainAttributeEval运行结果




从运行结果中可以看到，属性选择输出中已经按照各个属性在预测目标方面的重要程度进行了排序，用户可按照排名后的重要程度选取一定的属性子集。

与上述使用InfoGainAttributeEval评估器的信息增益方法不同，CfsSubsetEval评估器的目标是确定一个属性子集，它与目标属性相关性强，同时相互之间又没有强相关性。默认情况下，它使用BestFirst搜索方法，但也可以选择其他方法，搜索可能的属性子集空间中“最好”的那一个。实际应用时可选择GreedyStepwise，并设置searchBackwards（向后搜索）参数为True。

还是使用劳工数据集，在Select attributes标签页的Attribute Evaluator选项组中选择CfsSubsetEval，这时会弹出如图2.93所示的警告对话框，询问是否需要选择GreedyStepwise搜索方法，单击“是”按钮确认。
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图2.93　警告对话框




在Search Method选项组中单击Choose按钮旁边的文本框，在弹出的通用对象编辑器中将searchBackwards参数设置为True，再关闭通用对象编辑器，然后单击Start按钮启动自动属性选择评估及搜索算法，图2.94中显示了运行结果。
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图2.94　CfsSubsetEval运行结果




从运行结果中可以看到，最佳的属性子集已经选择出来了，共有七个属性，还显示出所选择的属性索引和属性名称。读者可以将搜索方法由GreedyStepwise改为BestFirst，对于本例来说，运行结果是一样的，都选取第2、3、5、11、12、13、14共七个属性。

如果要使用包装方法，而不使用如同CfsSubsetEval那样的过滤器方法，那么，首先要选择WrapperSubsetEval评估器，然后选择学习算法，设置评估属性子集所使用的交叉验证的折数等选项。

使用包装方法处理劳工数据集的步骤是，选择WrapperSubsetEval评估器，设置基学习器classifier选项为J48，设置使用BestFirst搜索方法，单击Start按钮启动自动属性选择评估及搜索算法，图2.95中显示了运行结果。
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图2.95　WrapperSubsetEval运行结果




现在检查图2.94和图2.95的最佳属性子集结果，前者输出第2、3、5、11、12、13、14共七个属性，后者输出1、2、4、6、11、12共六个属性，两种方法都选择出来的属性为2、11、12。对照图2.95的输出结果，两者都选择出来的属性分别位于信息增益输出的第二位、第三位、第六位，排名靠前。这说明尽管三种方法得出的结论不同，但有的属性由于与类别属性的相关性强，因此会被很多算法都选中。

最后，研究一下到底后两种方法哪种更符合实际。使用J48分类器、十折交叉验证，比较CfsSubsetEval和WrapperSubsetEval两种算法选出来的属性子集对分类准确度的影响，如表2.13所示。



表2.13　不同自动属性选择的实际性能比较
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表2.13的第一行为参照数据，没有进行属性选择。由结果可以大致可靠地得出如下结论。

第一，经过属性选择后，分类准确度得到提高。

第二，对于本例，相对于CfsSubsetEval算法选出来的七个属性，WrapperSubsetEval算法只选出来六个属性，属性子集更小，但效果更好。


3．深入研究自动属性选择


Select attributes标签页能让用户通过属性选择方法，深入了解数据集。然而，如果将属性选择与有监督的离散化过滤方法一道使用，且将减少后的数据集的一部分用于模型测试（如交叉验证），就会带来一些问题。其原因是，在选择属性时就已经看到了在测试数据中要使用的类别标签，使用测试数据信息影响了模型的构建，导致有偏倚的准确性估计。

要避免上述问题，可以将数据分为训练集和测试集，属性选择只针对训练集。然而，通常更方便的方法是使用AttributeSelectedClassifer分类器，这是Weka的一种元学习器，它允许指定属性选择方法和学习算法作为分类方案的一部分。该分类器确保仅基于训练数据来选择属性子集。

现在将该分类器与NaiveBayes方法一起使用，测试InfoGainAttributeEval、CfsSubsetEval和WrapperSubsetEval三种属性选择方法。NaiveBayes假定属性相互独立，因此属性选择非常有帮助。这里使用weka.filters.unsupervised.attribute.Copy过滤器，添加多个复制后的属性，由于每个副本都明显与原来的数据完全相关，读者可以看到所形成的冗余属性的效果。具体操作步骤如下。

首先在Preprocess标签页中加载鸢尾花数据集，然后添加无监督的属性过滤器Copy，将attributeIndices选项设置为“1-4”，即复制第1～4个属性，如图2.96所示。然后，应用该过滤器，可以看到数据集中已经多出了四个属性，连上类别属性一共有九个属性。
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图2.96　设置Copy过滤器选项




下一步，切换至Classify标签页。这时，应该注意一个问题，由于复制后的属性都是在尾部添加，因此原来的类别属性就变成不是默认的最末一个属性，一定要记得在Start按钮上方的下拉列表框中选择正确的类别属性，这里是（Nom）class。然后，选择AttributeSelectedClassifer分类器，编辑该分类器的选项，将基分类器classifier选项设置为NaiveBayes，将基分类器的useSupervisedDiscretization选项设置为True，该选项的功能是使用有监督的离散化将数值型属性转换为标称型属性；将evaluator选项设置为InfoGainAttributeEval；将search选项设置为Ranker，将Ranker算法的numToSelect选项设置为3，以指定排名属性的数目。完成以后的通用对象编辑器对话框如图2.97所示。
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图2.97　设置分类器选项




关闭对话框，使用十折交叉验证测试策略，单击Start按钮运行元分类器，将运行结果填入表2.14中。



表2.14　AttributeSelectedClassifer元分类器不同评估器的效果
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按照同样的方法，分别使用CfsSubsetEval和WrapperSubsetEval评估器，并在WrapperSubsetEval评估器内部指定NaiveBayes -D作为基分类器，因为它正是选择属性子集的分类器。将运行结果填入表2.14中。

可见，第一种和第二种自动属性选择算法并没有将冗余的属性分开，属性子集中都多出了一个复制（Copy of）属性。而第三种自动属性选择算法所选择的属性子集只含有一个属性，丢弃了大部分数据，但分类效果仍然是最好之一。


4．自动参数调节


许多学习算法的参数可以影响学习的结果。例如，决策树学习器C4.5有两个参数影响修剪的量，一个是叶节点中所需实例的最小数量（minNumObj），另一个是用于修剪的置信系数（confidenceFactor）。k
 -最近邻分类器IBk有一个参数（KNN）用于设置邻居的大小。手动调整参数设置很烦琐，就像手动选择属性一样，并且也有同样的问题：在选择参数时，一定不要使用测试数据，否则，性能估计会有所偏倚。

Weka提供元学习器CVParameterSelection，通过优化训练数据交叉验证的准确性，搜索以获得最佳的参数设置。默认情况下，每个设置使用十折交叉验证进行评估。使用CVParameters参数，在通用对象编辑器中指定要优化的参数。对于每个参数，必须提供三类信息：①一个字符串，使用字母代码进行命名（在Javadoc中可以找到分类器的相应参数）；②进行评估数值的范围；③在该范围内尝试的步数，为一个数字。例如，从1～10增量为1，搜寻参数-P可写为“P 1 10 10”。

下面使用具体示例予以说明。使用CVParameterSelection元分类器，自动选择IBk的邻居大小的最优值，范围从1～10分10步。

首先加载diabetes.arff文件，在Classify标签页中选择CVParameterSelection元分类器，单击Choose按钮后面的文本框，弹出通用对象编辑器对话框。在该对话框中单击Choose按钮，选择IBk作为基分类器。然后，单击CVParameters文本框，会弹出一个通用数组编辑器对话框。在该对话框顶部的文本编辑框中输入“K 1 10 10”，分别代表KNN字母代码、1～10范围、10步，单击Add按钮添加，如图2.98所示。如果还需要评估其他参数，可以重复输入，输入完毕后关闭该对话框。
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图2.98　通用数组编辑器对话框
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 注意：
 　在单击Add按钮后，Weka会自动在数值参数后添加“.0”。


完成设置后，单击Start按钮启动评估，运行结果如图2.99所示。
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图2.99　运行结果




从运行结果中可以看到，当K值为7时，IBk的分类准确度最高，为73.9583%。读者可自行使用IBk的默认参数进行交叉验证，其分类准确度仅为70.1823%。

现在整定J48的参数。仍然使用上述数据与配置，只是将基分类器由IBk换成J48。如果CVParameters字段有一个以上的参数，CVParameterSelection会同时对多个参数执行网格搜索。修剪置信参数的字母代码是C，评估取值为从0.1～0.5的5个步骤。叶节点中所需实例的最小数量参数的字母代码是M，评估取值为从1到10的10个步骤。因此需要在CVParameters参数中分别加入“C 0.1 0.5 5”和“M 1 10 10”两个需要评估的参数，然后单击Start按钮启动评估，运行结果如图2.100所示。
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图2.100　J48运行结果




从运行结果中可以看到，整定后的参数为“-M 10 -C 0.2”，分类准确度为74.349%，决策树的叶节点数为15，树大小为29。可以和使用默认参数的J48做一个对比，默认参数为“-C 0.25 -M 2”，其分类准确度为73.8281%，决策树的叶节点数为20，树大小为39。

综上所述，可以得出结论：优化参数后，对分类器的性能提升很大。

2.7　可视化

可视化是指以图形或表格的形式展示信息，一般需要将数据包含的信息转换为可视的形式，以分析或总结数据的特征以及属性之间的关系。由于人类能够快速理解大量的可视化信息，发现其中的模式，因而分析可视化十分重要。另外，以直观的可视化方式提供结果，便于领域专家排除无意义的模式，从而发现重要的模式。

处理多属性的最常用方法是构造双属性的散点图，以显示两个属性值之间的关系，便于用户观察，Weka为用户提供了这个方便。2.7.1节中将介绍Visualize（可视化）标签页的操作。

Weka GUI选择器窗口中提供了单独的可视化工具，如第1章介绍过的Plot、ROC、TreeVisualizer、GraphVisualizer和BoundaryVisualizer。2.7.2节中将介绍边界可视化工具，该工具在二维空间中可视化分类器的决策边界，可以直观了解分类器的工作原理。

分类器评估通常考虑的是优化分类准确率，假设所有的错误分类的代价（cost）都相同。然而在真实世界的问题中，错分某个类别的代价往往会比错分另一个类别的代价更高，这就是代价敏感分类。2.7.3节中将介绍Weka的代价/收益分析可视化工具。

2.7.1　Visualize标签页

Weka探索者界面中的Visualize标签页可以帮助用户可视化数据集。要注意到这里的可视化对象并非分类或聚类模型的结果，而是数据集本身。它显示一个二维散点图矩阵，每个单元格对应一对属性。二维散点图矩阵有两个主要的用途：第一，可以直观地以图形方式显示两个属性之间的关系；第二，当给定类别标签后，可以用它来观察两个属性将不同类别的实例分离的程度。如果能用一条直线或曲线将两个属性定义的平面分成一些区域，每个区域包含一个类别的大部分对象，则可以基于给定的两个属性构建精确的分类器；否则，只能用更多的属性或更复杂的方法构建分类器。

图2.101中显示了iris数据集。用户可以选择一个属性（通常是类别属性）对数据点着色，单击窗口底部Class Colour选项组中的类别属性名称，就会弹出Select New Color（选择新颜色）对话框，选择一种颜色即可。如果类别属性是标称型，显示离散的着色（图2.101中显示了三种类别的不同颜色）；如果是数值型，显示彩色条，根据连续值从低到高，对应的颜色从蓝色变到橙色。没有类别取值的数据点显示为黑色。
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图2.101　可视化iris数据集




PlotSize（图大小）滑块和PointSize（点大小）滑块分别用于改变每一个单个二维散点图的大小和数据点的大小；Jitter（抖动）滑块用于随机抖动数据，使被遮挡的点可见；Jitter滑块下方的下拉列表框用于更改着色的属性；Fast scrolling（快速滚动）复选框用于加速滚动，但会耗费多一些的内存；Select Attributes（选择属性）按钮用于选择包含在散点图矩阵中的属性子集；SubSample（二次抽样）按钮用于对数据进行二次抽样，可以设置随机数种子和抽样的百分比。需要注意的是，只有单击Update（更新）按钮后，上述更改才会生效。


1．选择单独的二维散点图


当用户单击散点图矩阵中的一个单元格时，将弹出一个单独的窗口，显示用户选择的可视化散点图，如图2.102所示。不同于前文提到的分类器错误可视化，那是在一个单独窗口中可视化特定结果，而这里的可视化对象是数据集本身，尽管操作相似。
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图2.102　可视化iris数据集的任意两个属性




观察图2.102，iris数据集的二维散点图绘制在窗口的主要区域中。窗口顶部有两个下拉列表框用于选择图轴，左侧的下拉列表框显示可用于X
 轴的属性，右侧的下拉列表框显示可用于Y
 轴的属性。X
 轴选择器下方是选择配色方案的下拉列表框，让用户根据所选属性对数据点着色，一般选择根据类别属性对数据点着色。绘图区域下方的Class colour选项组中有一个图例，描述何值对应何种颜色。如果值是离散的，可以为每个值更改颜色，单击该区域并在弹出的Select New Color（选择新颜色）对话框中做适当的修改即可。

绘图区的右侧是一连串条状图，每条代表一个属性，条状图内部的点显示属性值的分布。这些值垂直随机分布，帮助用户了解数据点的密度。单击条状图可以选择将该条属性轴用于主图，单击设置其为X
 轴，右击设置其为Y
 轴。条状图旁边的“X”和“Y”显示当前轴对应的属性，“B”表示一个属性同时用作X
 轴和Y
 轴。

窗口中Jitter滑块的功能是随机移动图中的所有点。向右拖动滑块可增加抖动量，这在观察高密度重叠的点方面非常有用。如果不设抖动，在同一点上即便有一百万个实例，看起来也与只有一个单独实例的点没有什么不同。

值得一提的是，Weka还提供另外一种打开二维散点图窗口的方式。在Weka GUI选择器窗口中，选择Visualization菜单下的Plot菜单项，然后选择一个ARFF文件，就可以打开如图2.103所示的窗口。可以看到，与图2.102相比，除了窗口标题栏的显示有所不同以外，其他部分完全一样。
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图2.103　直接通过菜单打开的二维散点图





2．选择实例


可能会有这种情况，需要使用可视化工具来选择数据的子集。前文（参见2.3.6节中的“使用用户分类器”部分）已经讲述过这样一个示例，使用Classify标签页中的UserClassifier分类器，用户可以通过交互选择实例来构建自己的分类器。


Y
 轴选择器下方的下拉列表框用于设置选择实例的方式。可以采用以下四种方式来选择一组数据点。

（1）Select Instance（选择实例）：单击一个单独的数据点会弹出一个窗口，列示它的属性。如果在同一位置出现一个以上的点，就显示多条属性。

（2）Rectangle（矩形）：可以通过拖动鼠标创建一个矩形，将要选择的点包括在内。

（3）Polygon（多边形）：可以创建一个自由形状的多边形，将要选择的点包括在内。单击添加多边形的顶点，右击完成创建。完成后，多边形会将第一个点与最后一个点相连接，因此多边形永远都是封闭的。

（4）Polyline（多折线）：可以创建一条多折线，把一侧的点与另一侧的点分隔开来。单击添加折线的顶点，右击完成创建。多边形始终是封闭的，而多折线是开放的。

如果使用矩形、多边形或多折线选中一个图形区域，该区域会变成灰色。这时，单击Submit按钮，会删除灰色选择区域以外的所有实例。单击Clear按钮可以清除选定区域，而不影响图形。

如果从图中已经删除了一些点，Submit按钮会变成Reset按钮。单击Reset按钮可以撤销先前所有的删除操作，并回到原来包括所有点的图。最后，单击Save按钮可以将当前可见的实例保存为新的ARFF文件。

2.7.2　边界可视化工具

边界可视化工具（BoundaryVisualizer）不在探索者界面上，而是单独的可视化工具，需要从Weka GUI选择器窗口中打开。选择Visualization菜单下的BoundaryVisualizer菜单项，可打开如图2.104所示的BoundaryVisualizer窗口。
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图2.104　BoundaryVisualizer窗口




窗口左上角的Dataset（数据集）选项组中，有一个Open File（打开文件）按钮，单击该按钮可以打开ARFF数据文件。由于边界可视化工具可以显示数据的二维散点图，因此特别适合拥有两个数值属性的数据集。在Weka自带数据集中，iris.2D.arff最为适合，其数值属性有petallength和petalwidth，是iris.arff数据集去除第一、二个属性得到的。

打开iris.2D.arff数据集后的界面如图2.105所示。Class Attribute（类别属性）选项组中默认选取最后一个属性为类别属性，可单击下拉列表框进行更改。Visualization Attributes（可视化属性）选项组显示用于可视化的两个数值属性，分别作为X
 轴和Y
 轴。左上角的Classifier（分类器）选项组用于选择分类器，只有在选择好分类器之后，右下角的Start（启动）按钮才变为可用状态。左下角显示数据的二维散点图，每个数据点的不同颜色表示该点所属的类别，Class color（类别颜色）选项组中标明何种颜色对应何种类别。Add/remove data points（添加/删除数据点）选项组用于添加或删除数据点，默认选中Add points（添加点）单选按钮，其右边的下拉列表框用于选择所添加数据点的类别，可单击左部的散点图来添加指定类别的数据；选中Remove points（删除点）单选按钮后，单击散点图会删除击中的数据点；慎用Remove all（删除全部）按钮，这会删除全部数据点，且无法撤销操作。上述操作只会影响内存中的数据，不会影响加载的数据集文件。Open a new window（打开新窗口）按钮用于打开一个新的BoundaryVisualizer窗口。Sampling control（抽样控制）选项组中包括三个文本框，Base for sampling（抽样基准）文本框用于非固定尺寸抽样的基准，Num. locations per pixel（每个像素的位置数量）文本框用于设置每个像素的样本数（仅用于固定尺寸），Kernel bandwidth（核带宽）文本框用于设置覆盖最近邻的核带宽。Plotting（绘图）选项组中有一个Plot training data（绘制训练数据）复选框，一般要选中该复选框，否则，只会绘制预测边界，而看不见训练数据。单击Start按钮可以启动分类训练过程，同时该按钮变成Stop（停止）按钮，随时可单击该按钮中断训练。
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图2.105　打开iris.2D.arff后的结果




单击Choose按钮选择OneR分类器，使用默认设置，选中Plot training data复选框，然后单击Start按钮，注意按钮文字的变化，稍等片刻后训练完成，如图2.106所示。可以看到，OneR只使用一个属性，这里的petalwidth属性显然比petallength属性更容易分开三种类别，因此按照Y
 轴对数据点进行分类。
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图2.106　OneR分类器的可视化边界




决策边界就是分类器学习到的决策规则，该规则能对未知数据进行预测。落在红色区域（最下方）的数据点都预测为Iris setosa，绿色区域（中间）为Iris versicolor，蓝色区域（最上方）为Iris virginica。要注意到OneR是“硬”分类，它硬性划分不同区域，因此对测试样本的预测是“非此即彼”模式。

2.7.3　代价/收益分析可视化

错误分类无疑会产生代价，且不同类别的误判错误的代价也不同。例如，将癌症患者误判为健康人士的错误代价显然比将健康人士误判为癌症患者要严重得多，前者可能会因为耽误治疗而造成生命损失，后者最大的损失不过是在精神方面。

Weka专门为挖掘者提供了一个交互式的可视化界面，探索不同的代价场景。这就是Cost/Benefit Analysis（代价/收益分析）窗口。

当分类器运行完毕后，在结果列表中右击条目，选择快捷菜单中的Cost/benefit analysis菜单项，就会弹出如图2.107所示的代价/收益分析窗口。
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图2.107　代价/收益分析窗口




图2.107中显示的是使用NaiveBayes分类器对breast-cancer.arff建模后的结果。本例中，共有287个实例分别用于训练和测试。测试实例根据预测为recurrence-events（复发事件）类别的概率大小进行排名，左边的图为提升图（lift chart），图上标识为阈值曲线（ThresholdCurve）；右边的图为总代价（total cost）或总收益（total benefit）图，图上标识为代价收益曲线（Cost/Benefit Curve）。两张图的横坐标都为样本大小（Sample Size）。

在窗口中部的Threshold选项组中，拖动水平滑块可以改变从排名列表中选取的占总体（Total Population）的百分比，当滑块滑动时，两张图上的大叉号会显示当前的对应点。窗口左下部的Confusion Matrix（混淆矩阵）选项组中显示TP、FN、FP和TN的样本数及百分比。窗口右下部的Cost Matrix（代价矩阵）选项组中为用户需要输入的数值，输入不同数值会影响上面的曲线形状。代价矩阵右边显示当前Cost、Random和Gain的具体数值，可以通过窗口右下角的单选按钮组选择到底显示Cost还是Benefit。Maximize Cost/Benefit（最大化代价/收益）和Minimize Cost/Benefit（最小化代价/收益）按钮分别用于自动选取代价/收益曲线上最大值和最小值的对应点。

在Threshold选项组中，滑块上部有一个单选按钮组，默认选中“% of Population”（总体百分比）单选按钮。另外两个选项为“% of Target（recall）”和Score Threshold，前者通过调整查全率水平（recall level，应包含在样本中的正例的比例）来选取样本大小，后者则通过调整正例类别的概率阈值进行选取。

2.7.4　手把手教你用


1．Visualize标签页的使用


Weka的可视化功能最适合于观察研究数值型数据集，因此这里加载iris.arff文件。鸢尾花数据集中包含三种类别，即Iris setosa、Iris versicolor和Iris virginica，各有50个样本。

单击Visualize标签，切换到如图2.108所示的Visualize标签页。图中显示5行5列的小散点图，即横坐标和纵坐标都为5，对应数据集里的五个属性：sepallength（花萼长）、sepalwidth（花萼宽）、petallength（花瓣长）、petalwidth（花瓣宽）和class（类别）。
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图2.108　Visualize标签页




单击第二行第一列的小散点图，就会弹出如图2.109所示的放大散点图。其中，横坐标是sepallength属性，纵坐标是petalwidth属性。实例显示为小叉号，颜色由实例的类别确定。散点图的上部有四个下拉列表框，分别用于设置X
 坐标、Y
 坐标、颜色、选择实例，还有四个按钮和Jitter滑块。
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图2.109　放大的散点图




单击图2.109中的任意一个小叉号，就会弹出如图2.110所示的实例信息窗口，列出所选实例的全部属性值。观察后关闭该窗口，回到图2.109所示的窗口。
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图2.110　实例信息窗口




现在通过放大的散点图窗口上部的下拉列表框，将X
 坐标设置为petalwidth，Y
 坐标设置为petallength，观察散点图的变化情况。Colour: class（Nom）下拉列表框用于改变数据点的颜色编码，其中，括号内的Nom指标称型属性，Num指数值型属性。

散点图窗口右部的条状图中，每条表示一个属性，条状图左边的红色“X”和“Y”字符分别表示当前的X
 坐标和Y
 坐标为何种属性。条状图中，实例被放置在适当的水平位置，并随机分布在垂直方向上。单击条状图，可使用对应属性作为散点图的X
 坐标。右击条状图，可使用对应属性作为散点图的Y
 坐标。使用上述方法将X
 坐标和Y
 坐标分别改回sepallength属性和petalwidth属性。

Jitter滑块用于随机移动代表实例的小叉号，这是为了能显示彼此重叠的每个实例的真实位置。例如，图2.110中所显示的两个实例，在图2.109中重叠为一个点。读者可通过移动Jitter滑块来体验其效果。

Select Instance（选择实例）下拉列表框以及Reset、Clear、Save按钮用于修改数据集。可以选择某些实例，并删除其他实例。例如，尝试这样使用Rectangle（矩形）选项：首先在下拉列表框中选择Rectangle选项，然后拖动鼠标来选择一个区域。这时，Reset按钮会自动变成Submit按钮，单击Submit按钮，矩形以外的所有实例都将被删除。用户可以单击Save按钮将修改过的数据集保存到文件中。当然，单击Open按钮，可以打开保存后的数据集文件；单击Reset按钮，可以恢复到原来的数据集。


2．可视化数值型类别属性


在前一个例子中，尽管有多个属性是数值型的，但类别属性却是标称型的。本例查看类别属性为数值型的数据集。加载data目录下的cpu.arff文件，单击Visualize标签，切换到Visualize标签页，如图2.111所示。
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图2.111　可视化cpu数据集




可以注意到，窗口底部的颜色编码和前例不同，这里显示为彩色的细横条，从左到右颜色连续由蓝色逐渐变到橙色。

此外，其他功能都与类别属性为标称型的一样，读者可自行尝试上一个实验的所有操作。


3．使用边界可视化工具


本实践可视化朴素贝叶斯和k
 -最近邻分类器的边界。

首先启动BoundaryVisualizer窗口，单击Open File按钮加载iris.2D.arff数据集，单击Choose按钮选择NaiveBayes分类器。NaiveBayes分类器假设所有属性都条件独立地给出特定的类别概率值，意味着整个类别的概率由每个属性条件概率的简单相乘（且考虑到类别先验概率）得到。换句话说，如果知道两个属性沿着X
 轴和Y
 轴（以及类别先验概率）的类别概率，就可以通过将它们的值相乘然后规范化的方式计算空间中任意点的概率值。使用边界可视化工具，很容易理解其工作原理。更多贝叶斯分类器的工作原理请参见第6章和附录B。

Weka的NaiveBayes分类器默认假设属性在给定类别的条件下为正态分布，一般通过在通用对象编辑器中设置useSupervisedDiscretization选项为True，使用有监督离散化技术对数据中的数值属性进行离散化。在大多数NaiveBayes的实际应用中，使用有监督离散化比默认方式更有效，且产生的可视化更容易理解，因此这里使用有监督离散化。

单击Choose按钮旁边的文本框，在弹出的通用对象编辑器中将useSupervisedDiscretization选项设置为True，单击OK按钮确定，此时文本框中应该显示NaiveBayes -D。

确保选中Plot training data复选框，然后单击Start按钮启动分类训练过程，分类器可视化边界结果如图2.112所示。可以看到，有监督离散化将数值属性petallength和petalwidth离散化为三个取值，在散点图上形成3行3列的矩阵，重叠区域显示多种颜色的混合色，表示分类器难以确定在这些区域内的测试样本应该预测为哪一种类别。

[image: ]

图2.112　NaiveBayes的可视化边界




下面可视化k
 -最近邻分类器的边界。IBk是Weka实现的k
 -最近邻分类器，它通过查看测试实例的k
 个最近邻并计算其所属类别的个数来估计类别概率。

还是使用iris.2D.arff数据集，单击Choose按钮选择IBk分类器，保持其默认选项不变。然后单击Start按钮启动分类训练过程，结果如图2.113所示。可以看到，对于每一个类别，IBk输出的是概率估计，边界可视化工具根据区域所属类别的概率输出红色、绿色、蓝色及它们的混合色。由于k
 默认为1，只考虑最近邻的一个成员，因此颜色似乎永远只能是纯色，即红色、绿色或蓝色。散点图确实几乎没有混合色，因为某个类别概率为1时其他概率就为0。但在中上部，还是存在一小片区域是两种颜色的混合。这是怎么回事呢？答案是，尽管可能性不大，但还是存在多个不同类别的数据点占据同一个位置的可能，这样就能合理解释混合颜色的现象。请读者使用Visualize标签页自行验证。
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图2.113　IBk的可视化边界




最后研究增大k
 值对IBk可视化边界的影响，图2.114和图2.115分别是k
 =5和k
 =10的条件下得到的可视化边界。可见，增大k
 值之后，边界层次显得更为丰富，这是因为最近邻个数增加导致测试实例属于不同类别的概率组合增多。另外，还要注意到IBk与OneR不同，IBk属于“软”分类，不同纯色之间的界限不分明，不是“非此即彼”，而是“亦此亦彼”。一般将处于混合色中的测试实例预测为概率值最大的类别。

[image: ]

图2.114　k
 =5的IBk可视化边界




[image: ]

图2.115　k
 =10的IBk可视化边界





4．代价/收益分析可视化


在探索者界面中打开breast-cancer.arff数据集，切换至Classify标签页，选取NaiveBayes分类器，保持默认选项，单击Start按钮，然后在结果列表中右击并选择Cost/benefit analysis|recurrence-events菜单项，弹出前文如图2.107所示的代价/收益分析窗口。

选中窗口右下角的Benefit单选按钮切换至收益，然后按照图2.116来设置代价矩阵，并单击Maximize Cost/Benefit按钮。可以看到，大叉号已经位于代价/收益曲线的最大值上，当前总体的百分比为31.8182%，分类准确率为72.7273%。

[image: ]

图2.116　代价收益分析结果




现在解释代价矩阵中的数值含义，矩阵左上角的3.0表示当测试实例为正例（recurrence-events）时，分类器将其预测为正例（即TP）得到的收益，右上角的-1.0表示分类器将其预测为负例（即FN）得到的负收益，以此类推。数值越大，表示收益越大；数值越小，则收益越小。在真实世界中，这意味着正确判断癌症复发病人得到的收益（3.0）比正确判断不会复发病人得到的收益（1.0）大很多。读者可尝试改变代价矩阵，观察代价/收益曲线的变化。

下面研究两个极端的情形。首先将滑块滑动到最左边，可以观察到提升图的大叉号到了坐标原点上，同时显示总体占比为0%，如图2.117所示。此时的物理含义是将全体样本都预测为负例（no-recurrence-events）。从混淆矩阵中可以看到，由于真实的正例仅占不到30%的比例，因此分类器的分类准确率还是超过70%。这会让85个复发患者得不到及时治疗，效果极差。
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图2.117　总体占比为0%




然后将滑块滑动到最右边，可以观察到提升图的大叉号到了右上角，同时显示总体占比为100%，如图2.118所示。此时的物理含义是将全体样本都预测为正例（recurrence-events）。从混淆矩阵中可以看到，此时分类器的分类准确率不到30%。尽管这样能够让85个复发患者得到及时治疗，但会让其余无辜的201人饱受精神折磨，代价也相当高昂。
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图2.118　总体占比为100%





课后强化练习


2.1　加载weather.nominal.arff文件后，temperature属性可以有哪些合法值？

2.2　加载iris.arff文件后，该数据集有多少个实例？有多少个属性？petalwidth属性值可取的范围是多少？

2.3　使用数据集编辑器打开weather.nominal.arff文件，实例编号为2的类别属性值是多少？

2.4　使用数据集编辑器加载iris数据集，该数据集的属性中有多少个是数值型的？又有多少个是标称型的？

2.5　加载weather.nominal.arff数据集，使用weka.unsupervised.instance.RemoveWithValues过滤器去除humidity属性值为high的全部实例。


提示：首先选择RemoveWithValues过滤器，然后在通用对象编辑器中尝试调整参数，弄清楚每个参数的含义，并解决问题。


2.6　根据图2.51所示的决策树，下列实例会怎样进行分类？

outlook=sunny，temperature = cool，humidity=high，windy=TRUE

2.7　使用离散化处理过的属性，某些属性在直方图中只有单一一栏，这是怎么回事？

2.8　使用FilteredClassifier和J48，并采用有监督的二元离散化，与只使用J48处理原始数据的结果相比较。为何从离散化后的数据构建的决策树，比起直接从原始数据构建的决策树，有更好的预测效果？

2.9　在“手工选择属性”实验中，是否可以使用J48替换IBk？为什么？

2.10　对于weather.nominal.arff数据，根据Apriori算法输出，下列项集的支持实例有几个？

temperature=cool，humidity=normal，windy=FALSE，play=yes

2.11　假设想生成具有一定置信度和最小支持度的全部规则，可以对minMetric、lowerBoundMinSupport以及numRules参数设置适当的值。对于表2.15中天气数据的每一种组合参数值，可能的规则总数是多少？



表2.15　练习2.11表


[image: ]


2.12　对labor.arff文件中的劳资谈判数据应用排序技术，确定基于信息增益的四个最重要的属性。

2.13　使用劳资谈判数据集，运行基于相关性的CfsSubsetEval评估器，使用BestFirst搜索方法；然后运行J48作为基学习器的包装方法，再次使用BestFirst搜索方法。检查输出的属性子集，这两种方法都选择出来的有哪些属性？它们与使用信息增益所生成的排序输出有何关系？







[1]
 来源：http://en.wikipedia.org/wiki/File:Svm_separating_hyperplanes_（SVG）.svg。作者：ZackWeinberg。


[2]
 来源：http://en.wikipedia.org/wiki/File:Svm_max_sep_hyperplane_with_margin.png。作者：Peter Buch。





第3章

知识流界面


知识流（KnowledgeFlow）界面是探索者界面的有益补充。使用知识流界面，用户可以从设计面板中选择Weka组件，将组件放置到布局区域，并将它们连接成有向图以形成“知识流”进行数据处理和分析。知识流界面提供了探索者界面的一个替代品，特别适合那些习惯于思考数据如何在系统中流动的用户。通过它，能够设计和配置数据流程，并执行相应的数据处理，这在探索者界面中是无法做到的。



熟悉RapidMiner的读者见到知识流界面一定会倍感亲切，两者都是图形化的建模工具，都具备易用性的优势，不用学习复杂的命令，就可以进行数据分析和挖掘操作。






3.1　知识流介绍

单击Weka GUI选择器窗口中的KnowledgeFlow按钮，即可启动如图3.1所示的知识流界面。

[image: ]

图3.1　知识流界面




图3.1所示为更新后的知识流界面，与Weka 3.7.4以前的版本有所不同。单击知识流界面右上角工具栏中的[image: ]
 按钮，可以查看最新的帮助文档。

3.1.1　知识流特性

知识流界面提供了探索者界面的一个替代品，它是Weka核心算法的图形化前端，为Weka提供了一个“数据流”接口。用户可以从设计面板中选择Weka组件，放置在布局区域，并把它们连接起来形成一个供处理和分析数据的“知识流”。目前，Weka所有的分类器、过滤器、聚类器、加载器和保存器等，以及一些额外的工具，都可以在知识流中使用。

知识流能以增量方式或批量方式处理数据，而探索者仅能处理批量数据。当然，增量方式从流式数据中学习，需要分类器能够基于一个实例一个实例地进行更新。可以增量方式处理数据的学习方案有NaiveBayesUpdateable、IBk、LWR（Locally Weighted Regression，局部加权回归）、SGD、SPegasos、Cobweb和RacedIncrementalLogitBoost等。

知识流的特性如下。

（1）直观的数据流程风格的布局。

（2）批量或增量方式处理数据。

（3）处理多批次或并行处理流式数据，即每个单独的数据流都在自己的线程中执行。也可以由用户指定顺序，按顺序执行多个数据流。

（4）将过滤器串成链。

（5）观察由分类器产生的、使用交叉验证方式的每个折的模型。

（6）在处理过程中，可视化增量分类器的性能。提供分类精度、RMS误差、预测等的滚动散点图。

（7）通过视角（Perspectives）插件，访问其他非基于流的功能（如3D数据可视化、时间序列预测环境等）。

3.1.2　知识流界面布局

知识流界面可分为以下五个部分。


1．视角工具栏


视角（Perspectives）工具栏位于知识流界面的顶部。视角是管理知识流用户界面的环境，它提供主要的附加功能。许多视角都可以对实例集进行操作，通过将DataSource（数据源）组件放到布局区域，进行配置，然后右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Send to perspective（发送给视角）菜单项，可将实例发送给视角。知识流界面内建了几个视角，可通过包管理器安装其他的视角。

第一次单击位于知识流界面顶部的[image: ]
 按钮时，会弹出如图3.2所示的Perspective information（视角信息）对话框，其中显示了一些视角的说明信息，如果不想再次看到该提示，可以选中Do not show this message again复选框，然后单击“确定”按钮。此时会弹出如图3.3所示的Manage Perspectives（管理视角）对话框。
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图3.2　Perspective information对话框
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图3.3　Manage Perspectives对话框




知识流自带三个视角：Attribute summary（属性概要）、SQL Viewer（SQL查看器）和Scatter plot matrix（散点图矩阵）。Manage Perspectives对话框上部有四个按钮，单击All按钮选中全部；单击None按钮全部取消选中；单击Invert按钮反选；单击Pattern按钮使用Perl正则表达式指定要选中的视角，例如，“.*matrix”选择满足属性名称以字符串matrix结束的全部视角。Manage Perspectives对话框下部有两个按钮，单击OK按钮确认选中的操作，单击Cancel按钮放弃操作。

如果单击All按钮，然后再单击OK按钮，会发现知识流界面顶部多出了三个标签页，如图3.4所示。
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图3.4　多个视角标签





2．工具栏


工具栏位于视角工具栏下方，分为左、右两个部分，如图3.5所示。
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图3.5　工具栏




左边的工具栏与知识流运行相关，只有四个按钮，其功能分别为：选择光标、运行本数据流（并行启动全部开始节点）、运行本数据流（顺序启动开始节点）、停止全部执行。

右边的工具栏与编辑操作相关，有18个按钮，其功能分别为：放大（Ctrl++）、缩小（Ctrl+-）、选择全部（Ctrl+A）、成组选择（Ctrl+Z）、剪切所选（Ctrl+X）、复制所选（Ctrl+C）、删除所选（DEL）、从剪贴板粘贴（Ctrl+V）、撤销（Ctrl+U）、在布局中添加注释（Ctrl+I）、对齐到网格、新建布局（Ctrl+N）、保存布局（Ctrl+S）、使用新名称保存布局、加载布局（Ctrl+O）、加载布局模板、显示/隐藏视角工具栏（Ctrl+P）和显示帮助（Ctrl+H）。


3．设计面板


设计（Desigh）面板位于知识流界面左部，其中列示了全部可用的Weka组件，用户可从中选择某个组件并将其放置在布局区域。知识流可用的组件按功能分为九个大类，下面简单叙述各组件的功能，详细配置信息参见3.2节。

（1）DataSources（数据源）：全部可用的Weka加载器。

（2）DataSinks（数据接收器）：全部可用的Weka保存器。

（3）Filters（过滤器）：全部可用的Weka过滤器。

（4）Classifiers（分类器）：全部可用的Weka分类器。

（5）Clusterers（聚类器）：全部可用的Weka聚类器。

（6）Associations（关联器）：全部可用的Weka关联器。

（7）Evaluation（评估器）：可用的评估器如下。

●　TrainingSetMaker：将数据集转换为训练集。

●　TestSetMaker：将数据集转换为测试集。

●　CrossValidationFoldMaker：将任意数据集、训练集或测试集分割为交叉验证的折。

●　TrainTestSplitMaker：将任意数据集、训练集或测试集分割为训练集或测试集。

●　ClassAssigner：对于任意的数据集、训练集或测试集，指定一列作为类别属性。

●　ClassValuePicker：选择一个视为正例的类别标签值。生成ROC风格的曲线数据时，需要使用该组件。

●　ClassifierPerformanceEvaluator：评估分类器批量训练及测试的性能。

●　IncrementalClassifierEvaluator：评估分类器增量训练的性能。

●　ClustererPerformanceEvaluator：评估聚类器批量训练及测试的性能。

●　PredictionAppender：在测试集中追加分类器的预测。对于离散类别的问题，可以追加预测类别标签或概率分布。

●　SerializedModelSaver：将封装在batchClassifier、incrementalClassifier或batchClusterer中的分类器或聚类器保存为文件，以便将来使用。

（8）Visualization（可视化器）：可用的可视化器如下。

●　DataVisualizer：运行知识流后，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show plot菜单项，会弹出Visualize窗口，用于以单个较大的二维散点图形式可视化输入的数据集、训练集或测试集。

●　ScatterPlotMatrix：运行知识流后，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show plot菜单项，会弹出Visualize窗口，其中包含一个由小的散点图组成的矩阵，单击其中的小散点图会弹出一个较大的散点图。

●　AttributeSummarizer：运行知识流后，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show summaries菜单项，会弹出Visualize窗口，其中包含直方图的矩阵，每个直方图对应输入数据中的一个属性。

●　ModelPerformanceChart：运行知识流后，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show chart菜单项，会弹出Model Performance Chart窗口，用于可视化阈值（即ROC风格）曲线。

●　CostBenefitAnalysis：运行知识流后，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show analysis菜单项，会弹出Cost/Benefit Analysis窗口，用于通过交互式地从预测类别的概率排名列表中选择不同的总体大小，或通过改变预测正例概率的阈值，来探索代价/收益权衡。可以显示累计增益曲线和代价/收益曲线。

●　TextViewer：右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，会弹出一个显示文本数据的窗口，可显示数据集、分类性能统计等。

●　GraphViewer：运行知识流后，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，会弹出Graph Viewer窗口，其中包含记录运行结果的Graph list列表框，单击任意项会弹出一个用于可视化基于树的模型的窗口。

●　StripChart：右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show chart菜单项，会弹出Strip Chart窗口，显示带滚动条的数据散点图，用于查看增量分类器的在线性能。

●　ImageSaver：该组件可以接受image连接，并将封装的图像保存到磁盘文件中。

●　ImageViewer：该组件可以接受image连接，右击该组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，会弹出Image Viewer窗口，用于显示静态图像。

（9）Tools（工具）：可用的工具如下。

●　Sorter：根据用户指定的属性值，以升序或降序对传入的实例进行排序。

●　SubstringLabeler：匹配String属性的子串，可以使用文本匹配，或者正则表达式匹配。

●　SubstringReplacer：替换String属性的子串，可以使用文本匹配替换，或者使用正则表达式匹配替换。

（10）Flow（流）：可用的流组件如下。

●　Appender：追加多个传入数据为一个单一数据集。传入连接可以是全部实例连接，或者是面向所有批量的连接，即数据集、训练集和测试集。

●　FlowByExpression：根据逻辑表达式的求值结果划分传入的实例（或实例流）。

●　InstanceStreamToBatchMaker：将实例流转换为一个批量数据集。与水库抽样滤波器一并使用时很有用。

●　Join：将两个输入数据集或实例流进行内连接（inner join）。注意，这里假设两个数据集都将关键字段按升序排序。


4．布局面板


布局面板用于完成数据流的设计工作。


5．状态/日志面板


状态/日志（Status/Log）面板位于知识流界面的右下部，以标签页的形式展现。Status（状态）标签页显示能让用户了解现在进行到哪一步的状态信息。Log（日志）标签页显示为一个多行文本框，显示在此次运行期间Weka所进行的全部活动以及每项活动的时间戳。

3.2　知识流组件

知识流的组件很丰富，包括Weka的分类器、过滤器、聚类器、关联器、加载器和保存器等，以及一些附加工具。下面按照Weka知识流界面设计面板中组件树的功能分类，依次说明每个组件的功能。

将知识流组件放到布局区域中，双击组件就会弹出一个配置对话框，可以对组件选项进行配置。

由于过滤器、分类器、聚类器、关联器已经在第2章介绍过，这里不再重复进行介绍。

3.2.1　数据源

数据源包括全部可用的Weka加载器，一共有11个组件。


1．ArffLoader（ARFF文件加载器）


ArffLoader用于读取ARFF格式的源数据文件。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的ARFF数据文件。

●　retainStringVals（保持字符串值）：如果为True，当增量读取数据时，将字符串型属性值保持在内存中。在知识流中使用增量分类器应将其设置为False。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


2．C45Loader（C45文件加载器）


C45Loader用于读取C45格式的文件。可以仅指定文件名，而不指定扩展名。支持的文件扩展名有.names或.data，假设存在path\＜filestem＞.names和path\＜filestem＞.data两个文件，仅指定文件名为path\＜filestem＞即可。其中，.name文件和.data文件分别包含数据集的属性名称和数据。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的C45数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


3．CSVLoader（CSV文件加载器）


CSVLoader用于读取以逗号（默认）分隔格式的源数据文件。可以将列分隔符由逗号改为其他符号，如制表符或其他字符。可指定字符串界线字符，指定是否存在标题行以及指定哪些属性强制为标称型或日期型。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的CSV数据文件。

●　bufferSize（缓冲区大小）：任意时刻在内存中处理的行数。

●　dateAttributes（日期型属性）：强制为日期类型的属性范围，如“first-last”“1，4，7-14，50-last”。

●　dateFormat（日期格式）：解析日期值所使用的格式。

●　enclosureCharacters（界线字符）：用作字符串界线的字符，如“"”“'”。

●　fieldSeparator（字段分隔符）：用作列/字段的分隔符，使用“\t”表示制表符。

●　missingValue（缺失值）：缺失值的占位符，默认为“?”。

●　noHeaderRowPresent（无标题行）：数据的第一行不是包含属性名称的标题行。默认为False。

●　nominalAttributes（标称型属性）：强制为标称类型的属性范围，如“first-last”“1，4，7-14，50-last”。

●　nominalLabelSpecs（标称标签规格）：标称型属性合法标签的可选规格，可以被多次指定。批量模式可以自动确定；在增量模式下，如果第一个在内存缓冲中加载的实例包含所有合法值的样本，则也可以自动确定。规格包含由“:”字符分开的两个部分。第一部分可以是属性索引范围或以逗号分隔的属性名称列表，第二部分是以逗号分隔的标签列表，如“1，2，4-6:red，green，blue”“att1，att2:red，green，blue”。

●　numericAttributes（数值型属性）：强制为数值类型的属性范围，如“first-last”“1，4，7-14，50-last”。

●　stringAttributes（字符串型属性）：强制为字符串类型的属性范围，如“first-last”“1，4，7-14，50-last”。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


4．DatabaseLoader（数据库加载器）


DatabaseLoader用于从数据库中读取实例，能以批量或增量模式读取数据库。

增量模式支持MySQL和HSQLDB。

对于其他所有的DBMS，使用伪增量模式。在伪增量模式中，一次将所有实例读入到主存储器中，然后增量提供给用户。

使用增量加载，数据库表中的行必须经过唯一排序。这是因为通过扩展用户查询语句的LIMIT子句，每次只能取出一个单行。如果数据库不支持该扩展，将使用伪增量模式载入实例。为了确保每行仅读取一次，数据库表行必须唯一排序。因此，主键是必需的。

如果使用DatabaseSaver且通过自动生成的主键（其名称在DatabaseUtils配置文件中定义）来保存实例，该主键将用于排序，不能成为输出的一部分。用户定义的抽取实例的SQL查询不能包含LIMIT和ORDER BY子句（参见下面Query选项中查询语句的格式）。

此外，对于增量加载，可以在DatabaseUtils配置文件中使用nominalToStringLimit选项定义一个标称型属性允许有多少个不同值。如果超过这个值，该列就成为一个字符串型属性。例如，DatabaseUtils文件中有如下配置：


    nominalToStringLimit=50


这表明一个标称型属性只允许有50个不同值。如果某个标称型属性有60个不同值，该标称型属性只能成为一个字符串型属性。

使用批量模式，不会因上述限制而创建新的字符串型属性。

其配置选项说明如下。

●　Database URL（数据库URL）：数据库的URL。

●　Username（用户名）：数据库用户名。

●　Password（密码）：数据库密码。

●　Query（查询）：加载实例的查询语句。查询语句的格式应为：


         SELECT ＜column-list＞|＊ FROM ＜table＞ [WHERE ＜conditions＞]


●　Key columns（主键列）：对于增量加载，必须详细说明唯一的标识ID。

如果查询包括表的全部列（即SELECT *），有的JDBC驱动程序可以自动检测到主键列。如果无法检测到主键，可以在这里使用由逗号分隔的列表指定的主键列。

●　DB config props（数据库配置属性）：自定义属性，用户可以用它来替代默认值。


5．JSONLoader（JSON文件加载器）


JSONLoader用于读取JSON格式的源数据文件。

如果文件扩展名为.json.gz，会自动解压缩数据。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的JSON数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


6．LibSVMLoader（LibSVM文件加载器）


LibSVMLoader用于读取LibSVM格式的源数据文件。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的LibSVM数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


7．MatlabLoader（Matlab文件加载器）


MatlabLoader用于读取Matlab源数据文件，文件中包含一个ASCII格式的单个矩阵。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的Matlab数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


8．SerializedInstancesLoader（序列化实例文件加载器）


SerializedInstancesLoader用于读取包含序列化实例的源数据文件。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的序列化数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


9．SVMLightLoader（SVMLight文件加载器）


SVMLightLoader用于读取SVMLight格式的源数据文件。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的SVMLight数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


10．TextDirectoryLoader（文本目录加载器）


TextDirectoryLoader用于加载目录中的所有文本文件，并使用子目录名称作为类别标签。文本文件的内容将存储为字符串型属性，也可以存储文件名。

其配置选项说明如下。

●　charSet（字符集）：用于读取文本文件的字符集（如UTF-8），要使用默认的字符集，请将本参数设为空白。

●　Debug（调试）：是否将额外调试信息打印到控制台。默认为False。

●　Directory（目录）：要加载的目标目录。

●　outputFilename（输出文件名）：是否将文件名存储为额外的属性。默认为False。


11．XRFFLoader（XRFF文件加载器）


XRFFLoader用于读取ARFF格式的XML版本源数据文件。

如果文件扩展名为.xrff.gz，会自动解压缩数据。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：要加载的XML格式的ARFF数据文件。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。

3.2.2　数据接收器

数据接收器包括全部可用的Weka保存器，一共有12个组件。

多数文件型的数据接收器都有以下几个通用选项。

●　Prefix for file name（文件名前缀）：仅包括文件名，不包括扩展名。

●　Relation name for filename（用关系名称作为文件名）：如果选中该复选框，则使用关系名称作为文件名。默认为选中。

●　Directory（目录）：保存文件的目录。

●　Use relative file path（使用相对文件路径）：如果选中该复选框，则使用相对文件路径，而不是绝对文件路径。默认为取消选中。


1．ArffSaver（ARFF文件保存器）


ArffSaver写入的目标文件是ARFF格式的文件，数据可以用gzip压缩，以节省空间。

其配置选项说明如下。

●　compressOutput（压缩输出）：是否对输出数据进行压缩。默认为False。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　maxDecimalPlaces（最大十进制位数）：打印数值小数点后的最大位数。默认为6。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


2．C45Saver（C45文件保存器）


C45Saver写入的目标文件格式可用于C4.5算法，因此输出一个属性名称文件和一个数据文件。

其配置选项说明如下。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


3．CSVSaver（CSV文件保存器）


CSVSaver写入的目标文件是CSV（逗号分隔值）格式的文件。可以选择列分隔符（默认为“，”），也可以选择表示缺失值的符号（默认为“?”）。

其配置选项说明如下。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　fieldSeparator（字段分隔符）：用作列（或字段）分隔符的字符，使用“\t”表示制表符。默认为“，”。

●　maxDecimalPlaces（最大十进制位数）：打印数值小数点后的最大位数。默认为6。

●　missingValue（缺失值）：缺失值的占位符。默认为“?”。

●　noHeaderRow（无标题行）：如果为True，则不写入标题行。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


4．DatabaseSaver（数据库保存器）


DatabaseSaver用于写入到数据库中。已经测试过MySQL、InstantDB和HSQLDB数据库。

其配置选项说明如下。

●　Database URL（数据库URL）：数据库的URL。

●　Username（用户名）：数据库用户名。

●　Password（密码）：数据库密码。

●　Table Name（表名）：数据库表名称。

●　Use relation name（使用关系名称）：如果选中，则关系名称将用作数据库表的名称。否则，用户必须提供一个表名。默认为选中。

●　Truncate Table（截断表）：如果表已经存在，则截断（即删除并重建）表。默认为取消选中。

●　Automatic primary key（自动生成主键）：如果选中，将自动生成主键列（包含INTEGER的行号）。主键名称从配置文件的idColumn属性中读出，该主键可用于增量加载（需要唯一主键）。该主键不会加载为一个属性。默认为取消选中。

●　DB config props（数据库配置属性）：自定义属性，用户可以用这些属性来替代默认值。


5．JSONSaver（JSON文件保存器）


JSONSaver写入的目标文件是JSON格式的文件。数据可以用gzip压缩，以节省空间。

其配置选项说明如下。

●　classIndex（类别索引）：设置类别索引，“first”和“last”都是有效值。

●　compressOutput（压缩输出）：是否对输出数据进行压缩。默认为False。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


6．LibSVMSaver（LibSVM文件保存器）


LibSVMSaver写入的目标文件是LibSVM格式的文件。

其配置选项说明如下。

●　classIndex（类别索引）：设置类别索引，“first”和“last”都是有效值。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


7．MatlabSaver（Matlab文件保存器）


MatlabSaver写入的目标文件是Matlab的ASCII文件，使用单精度或双精度格式。

其配置选项说明如下。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useDouble（使用双精度）：是否使用双精度，而非单精度。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。

●　useTabs（使用制表符）：是否使用制表符作为分隔符，而非空格。默认为False。


8．SerializedInstancesSaver（序列化实例保存器）


SerializedInstancesSaver用于序列化实例到输出文件，文件扩展名为.bsi。

其配置选项说明如下。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


9．SVMLightSaver（SVMLight文件保存器）


SVMLightSaver写入的目标文件是SVMLight格式的文件。

其配置选项说明如下。

●　classIndex（类别索引）：设置类别索引，“first”和“last”都是有效值。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


10．XRFFSaver（XRFF文件保存器）


XRFFSaver写入的目标文件是ARFF格式的XML版本文件。数据可以用gzip压缩，以节省空间。

其配置选项说明如下。

●　classIndex（类别索引）：设置类别索引，“first”和“last”都是有效值。

●　compressOutput（压缩输出）：是否对输出数据进行压缩。默认为False。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果为True，则不检查保存器的能力。谨慎使用以减少运行时间。默认为False。

●　useRelativePath（使用相对路径）：是否使用相对路径，而非绝对路径。默认为False。


11．SerializedModelSaver（序列化模型保存器）


SerializedModelSaver用于将训练过的模型保存为序列化对象文件。

其配置选项说明如下。

●　File format（文件格式）：目前仅支持二进制序列化模型文件。

●　Incremental classifier save schedule（增量分类器保存计划）：每处理多少个实例后保存一次增量模型。值小于等于0表示只在流结束时保存。默认值为0。

●　Include relation name in file name（文件名包含关系名称）：是否将训练数据的关系名称包含在序列化模型的文件名中。默认为取消选中。


12．TextSaver（文本文件保存器）


TextSaver用于将静态文本保存或添加到文件中。

其配置选项说明如下。

●　Filename（文件名）：文件名称。

●　Append to file（追加到文件）：如果选中该复选框，则追加到文件，而不是新建文件。默认为选中。

3.2.3　评估器

评估器一共有10个组件，其中有4个组件不需要额外配置。


1．TrainingSetMaker（训练集产生器）


TrainingSetMaker用于接受数据集输入，并产生训练集。其无须进行额外配置。


2．TestSetMaker（测试集产生器）


TestSetMaker用于接受数据集输入，并产生测试集。其无须进行额外配置。


3．CrossValidationFoldMaker（交叉验证折产生器）


CrossValidationFoldMaker用于将传入的数据集拆分为交叉验证的折。k折的每个折都产生单独的训练集和测试集。

其配置选项说明如下。

●　Folds（折数）：交叉验证的折数。默认值为10。

●　preserveOrder（保持顺序）：设置交叉验证是否要保持输入实例的顺序。在保持顺序的情况下，不能使用随机或分层操作。默认为False。

●　seed（种子）：随机化种子。默认值为1。


4．TrainTestSplitMaker（训练集测试集拆分产生器）


TrainTestSplitMaker用于将传入的数据拆分为单独的训练集和测试集。

其配置选项说明如下。

●　trainPercent（训练百分比）：数据划分到训练集的百分比。默认值为66.0。

●　seed（种子）：随机化种子。默认值为1。


5．ClassAssigner（分类分配器）


ClassAssigner用于指定输入数据中的哪个列作为类别列。

其配置选项说明如下。

classColumn（类别列）：指定包含类别属性的列索引。默认为last。


6．ClassValuePicker（类别值选取器）


ClassValuePicker用于指定认为是positive（正例）的类别值，适用于ROC风格曲线。其当前不可定制。


7．ClassifierPerformanceEvaluator（分类器性能评估器）


ClassifierPerformanceEvaluator用于评估批量训练分类器的性能。

其配置选项说明如下。

●　errorPlotPointSizeProportionalToMargin（正比于边距的误差散点大小）：设置正比于预测分类错误边距的点大小。默认为False。

●　executionSlots（执行槽）：设置以并行方式运行的评估任务的数量。默认值为2。

●　Evaluation metrics（评价指标）：单击该按钮，会弹出Manage evaluation metrics（管理评价指标）对话框。默认选中全部评价指标。


8．IncrementalClassifierEvaluator（增量分类器评估器）


IncrementalClassifierEvaluator用于评估增量训练分类器的性能。

其配置选项说明如下。

●　chartingEvalWindowSize（图表评估窗口大小）：仅用于绘制图表，指定计算性能统计的滑动窗口大小，单位为最近处理的实例个数。值小于等于0表示不使用窗口，即对整个流进行评估。默认值为0。

●　outputPerClassInfoRetrievalStats（输出每个类别信息检索的统计信息）：输出每个类别信息检索的统计信息。如果设置为True，则预测得以保存，这样可以计算诸如AUC的统计信息，但会消耗一些内存。默认为False。

●　statusFrequency（状态栏频度）：每处理多少个实例后在状态栏报告一次进度。默认值为2000。


9．ClustererPerformanceEvaluator（聚类器性能评估器）


ClustererPerformanceEvaluator用于评估批量训练聚类器的性能。其无须进行额外配置。


10．PredictionAppender（预测追加器）


PredictionAppender用于接受批量或增量分类器的事件，并产生一个追加分类器预测的新数据集。

其配置选项说明如下。

appendPredictedProbabilities（追加预测概率）：追加概率，而不是预测的离散类别标签。默认为False。

3.2.4　可视化器

可视化器一共有10个组件。


1．DataVisualizer（数据可视化器）


DataVisualizer使用二维散点图，对输入数据集、训练集或测试集进行可视化。它允许用户配置离屏渲染选项。离屏图像通过image连接传递。

其配置选项说明如下。

●　Renderer（渲染器）：只可选Weka Chart Renderer（Weka图表渲染器）
[1]

 。

●　X-axis attribute（X
 轴属性）：用于绘制离屏图像的X
 轴的属性名称。如果值为空，则绘制X
 轴为FPR（假阳性率）的阈值曲线。

●　Y-axis attribute（Y
 轴属性）：用于绘制离屏图像的Y
 轴的属性名称。如果值为空，则绘制Y
 轴为TPR（真阳性率）的阈值曲线。

●　Chart width（pixels）（图表宽度（像素））：图表宽度，以像素为单位。默认值为500。

●　Chart height（pixels）（图表高度（像素））：图表高度，以像素为单位。默认值为400。

●　Renderer options（渲染器选项）：其他渲染器选项。


2．ScatterPlotMatrix（散点图矩阵）


ScatterPlotMatrix是weka.gui.visualize.MatrixPanel的封装类，用于显示散点图矩阵。其无须进行额外配置。


3．AttributeSummarizer（属性总结器）


AttributeSummarizer用于绘制输入数据集、训练集和测试集的总结条形图。配置界面允许用户配置离屏渲染选项。离屏图像通过image连接传递。

其配置选项说明如下。

●　Renderer（渲染器）：只可选Weka Chart Renderer（Weka图表渲染器）。

●　Attribute to chart（绘制属性）：要绘制的属性。

●　Chart width（pixels）（图表宽度（像素））：图表宽度，以像素为单位。默认值为500。

●　Chart height（pixels）（图表高度（像素））：图表高度，以像素为单位。默认值为400。

●　Renderer options（渲染器选项）：其他渲染器选项。


4．ModelPerformanceChart（模型性能图）


ModelPerformanceChart用于可视化模型性能图，如ROC曲线。它允许用户配置离屏渲染选项。离屏图像通过image连接传递。

其配置选项说明如下。

●　Renderer（渲染器）：只可选Weka Chart Renderer（Weka图表渲染器）。

●　X-axis attribute（X
 轴属性）：用于绘制离屏图像的X
 轴的属性名称。如果值为空，则绘制X
 轴为FPR（假阳性率）的阈值曲线。

●　Y-axis attribute（Y
 轴属性）：用于绘制离屏图像的Y
 轴的属性名称。如果值为空，则绘制Y
 轴为TPR（真阳性率）的阈值曲线。

●　Chart width（pixels）（图表宽度（像素））：图表宽度，以像素为单位。默认值为500。

●　Chart height（pixels）（图表高度（像素））：图表高度，以像素为单位。默认值为400。

●　Renderer options（渲染器选项）：其他渲染器选项。


5．CostBenefitAnalysis（代价/收益分析）


CostBenefitAnalysis是分析代价/收益权衡的辅助Bean，支持交互式的代价/收益分析。其无须进行额外配置。


6．TextViewer（文本查看器）


TextViewer是收集和显示文本块的Bean。其无须进行额外配置。


7．GraphViewer（图形查看器）


GraphViewer是weka.gui.treevisualize.TreeVisualizer的封装类，用于以图形方式可视化分类器或聚类器产生的树或图。其无须进行额外配置。


8．StripChart（带状图）


StripChart可使用水平滚动带状图可视化增量分类器的性能。

其配置选项说明如下。

●　refreshFreq（刷新频率）：绘制数据点的频率。默认值为5，即每经过5个数据点绘制一次。

●　xLabelFreq（x标签频率）：显示X
 轴标签的频率。默认值为500，即每经过500个数据点显示一次X
 轴标签。


9．ImageSaver（图像保存器）


ImageSaver用于将诸如ModelPerformanceChart组件产生的静态图像保存至文件。

其配置选项说明如下。

Filename（文件名）：图像文件名称。


10．ImageViewer（图像查看器）


ImageViewer可以接受imageEvent连接，以便在弹出窗口中显示静态图像。其无须进行额外配置。

3.2.5　其他工具

其他工具一共有7个组件，前3个在Tools条目下，后4个在Flow条目下。


1．Sorter（排序器）


Sorter用于根据用户指定的排序属性值，将输入实例进行升序或降序排序。实例可以根据定义顺序的多个属性进行排序。处理数据量大而不能一次加载到主内存的数据集时，可以通过实例连接并指定内存缓冲区大小的方式实现。排序器实现合并排序，即当缓冲区满时，将内存缓冲区中排序好的数据写入文件中，当输入流处理完成后，从磁盘文件中交错获取实例。

其配置选项说明如下。

●　Sort on attribute（排序属性）：确定按哪个属性进行排序。

●　Sort descending（降序排序）:yes按降序排序，no按升序排序。默认为no。

●　Size of in-mem streaming buffer（流缓冲区的内存大小）：流缓冲区在内存中的大小。默认为10000字节。

●　Directory for temp files（临时文件目录）：临时文件目录。


2．SubstringLabeler（子串标签器）


SubstringLabeler用于在字符串型属性中匹配子串，可以使用文字或正则表达式进行匹配。设置一个新属性的值以反映匹配的状态。新属性可以是二元属性，其值表示匹配或不匹配；也可以是多值的标称型属性，其标签必须关联某个不同的匹配规则。在标签匹配的情形下，用户可以选择将不匹配的实例的新属性设置为缺失值然后输出，或是根本不输出（即消耗不匹配的实例）。

其配置选项说明如下。

●　Apply to attributes（应用到属性）：指定应用的属性名称。

●　Match（匹配）：匹配的表达式。

●　Label（标签）：标签。

●　Name of label attribute（标签属性的名称）：标签属性的名称。

●　Match using a regular expression（使用正则表达式匹配）：是否使用正则表达式匹配。默认为取消选中。

●　Ignore case when matching（匹配时忽略大小写）：匹配时是否忽略大小写。默认为取消选中。

●　Make binary label attribute nominal（将二元标签作为标称型属性）：是否将二元标签作为标称型属性。默认为取消选中。

●　Consume non-matching instance（消耗不匹配的实例）：是否消耗不匹配的实例。默认为取消选中。


3．SubstringReplacer（子串替换器）


SubstringReplacer用于替换字符串型属性值的子串，可以使用文字或正则表达式匹配并替换。施加匹配和替换规则的属性可以通过范围字符串（如“1-5，6，last”）进行选择，或者通过逗号分隔的属性名称列表（“first”和“last”可以用来分别表示第一个和最后一个属性）进行选择。

其配置选项说明如下。

●　Apply to attributes（应用到属性）：指定应用的属性名称。

●　Match（匹配）：匹配的表达式。

●　Label（标签）：标签。

●　Match using a regular expression（使用正则表达式匹配）：是否使用正则表达式匹配。默认为取消选中。

●　Ignore case when matching（匹配时忽略大小写）：匹配时是否忽略大小写。默认为取消选中。


4．Appender（追加器）


Appender是将多个输入数据连接追加成为单个数据集的Bean。输入连接可以是所有的增量实例连接，也可以是所有的批量（即数据集、训练集和测试集）连接。实例连接和批量连接不能混用，合并的输出由所有输入属性的组合创建。缺失值用于填充某个特定的输入数据集中不存在的列。如果所有输入连接都是实例连接，那么输出连接必须是一个实例连接，反之亦然。其无须进行额外配置。


5．FlowByExpression（表达式流）


FlowByExpression用于根据逻辑表达式的估值拆分输入的实例（或实例流）。表达式可以测试一个或多个输入属性的值，测试可以使用常量，或将一个属性与另一个属性的值进行比较。不等式以及contains（包含）、starts-with（以……开始）、ends-with（以……结束）和正则表达式等字符串操作都可以用作操作符。可将值为True的实例发送到一个下游工序（节点），值为False的实例发送到另一个工序（节点）。

其配置选项说明如下。

●　Send true instances to node（发送值为True的实例到节点）：将值为True的实例发送到的连接节点的名称。

●　Send false instances to node（发送值为False的实例到节点）：将值为False的实例发送到的连接节点的名称。

●　Expression（表达式）：表达式（使用内部格式）。

●　Attribute（属性）：属性。

●　Operator（操作符）：操作符。

●　Constant or attribute（常量或属性）：常量或属性。

●　RHS is attribute（RHS为属性）:RHS（Right-Hand Side，等式右方）操作数是否为属性。默认为取消选中。


6．InstanceStreamToBatchMaker（实例流转批量制造器）


InstanceStreamToBatchMaker是将实例流转换成批量数据集的Bean，和ReservoirSample（水库抽样）过滤器一同使用时很有用。其无须进行额外配置。


7．Join（连接）


Join用于将两个输入数据集和实例流进行内连接（inner join）。注意，这里假设两个数据集都将关键字段按升序排序。如果数据没有排序，应使用Sorter组件将二者按照关键字升序排序。本组件不能处理一个或两个输入中主键不唯一的情形。

其配置选项说明如下。

●　First input（第一个输入）：第一个输入。

●　Second input（第二个输入）：第二个输入。

3.3　使用知识流组件

用户可以通过配置单个组件，并将各个组件连接起来以构建知识流。图3.6展示了右击不同类型组件时弹出的典型快捷菜单。
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图3.6　知识流组件右键快捷菜单




按照功能，可将菜单分为如下三类：Edit（编辑）、Connections（连接）和Actions（动作）。Edit操作类菜单项能对组件进行简单的编辑操作，其中，Delete（删除）菜单项用于删除组件；Set name（设置名称）菜单项用于为组件取名；Configure（配置）菜单项用于弹出一个配置窗口，以配置组件的内部参数。Connections操作类菜单项用于连接组件，包括的菜单项有instance（实例）、dataSet（数据集）、trainingSet（训练集）、testSet（测试集）、text（文本）、graph（图）、batchClassifier（批量分类器）、incrementalClassifier（增量分类器）等。尽管这些连接操作的类别较多，但操作都是一样的，先选择源组件的连接类型，然后单击目标组件，将源组件和目标组件连接在一起。Actions操作类菜单项仅用于特定类型的组件，例如，从数据源启动加载数据，或者打开一个窗口以显示可视化结果。

从数据源出来的连接有两种类型：dataSet（数据集）连接和instance（实例）连接。前者为批量操作，如J48分类器；后者为流操作，如NaiveBayesUpdateable组件。一个数据源组件不能同时提供这两种类型的连接，一旦选中某种类型，将禁用另一种类型。当某个dataSet组件连接到批量分类器时，分类器需要知道该dataSet组件提供的究竟是训练集数据还是测试集数据。要做到这一点，必须使用Evaluation条目下的TestSetMaker组件或TrainingSetMaker组件，这两个组件分别将数据源转化为测试集或训练集。

相对而言，增量分类器的instance连接比较直截了当，对于增量分类器来说，训练集和测试集之间没有什么区别，因为实例流以增量方式更新分类器。在这种情况下，分类器根据当前分类模型对每个输入实例进行预测，并纳入测试结果，然后分类器在该实例上进行训练并更新模型。但批量分类器则不同，如果将instance连接与批量分类器相连，instance连接的输出将会作为测试实例，因为批量分类器的训练不能增量进行，而测试却总是增量的。相反地，在批量模式下使用dataSet连接来测试增量分类器却是可行的。

当组件接收来自数据源的输入，就启用过滤器组件的连接，于是才能使用后续的dataSet或instance连接。instance连接不能使用无法以增量方式处理数据（如Discretize）的有监督过滤器或无监督过滤器。为了从过滤器获取测试集或训练集，必须使用适当的过滤器组件。

分类器菜单有两种类型的连接。第一种连接类型为graph（图形）和text（文本）连接，以图形和文字方式展示了分类器的学习状态，只有当分类器接收到训练集输入时才会激活。第二种连接类型为batchClassifier（批量分类器）和incrementalClassifier（增量分类器）连接，能为性能评估器提供数据，只有为分类器提供测试集输入时才会激活。根据分类器的类型，决定激活连接中的哪一个。

Evaluation条目十分混杂。TrainingSetMaker组件和TestSetMaker组件将数据集转化成训练集或测试集。CrossValidationFoldMaker组件将数据集拆分为训练集和测试集。ClassifierPerformanceEvaluator组件为可视化组件产生文本和图形输出。其他评估组件像过滤器一样操作，根据输入激活后续的dataSet、instance、trainingSet或testSet连接，如ClassAssigner组件为数据集设置一个类别。InstanceStreamToBatchMaker组件将输入流实例组装为批量数据集。将该组件放在ReservoirSample过滤器后特别管用，它允许经水库抽样后的实例输出用于训练批量学习方案。

如果没有运行知识流，可视化组件的右键快捷菜单中只有部分组件（TextViewer、GraphViewer、ImageViewer和StripChart）有动作部分的菜单项，如Show results（显示结果）和Clear results（清除结果）。有的可视化组件只有在运行知识流之后才会显示动作部分的菜单项，如CostBenefitAnalysis组件的Show analysis菜单项，以及AttributeSummarizer组件的Show summaries菜单项，等等。如果在右键快捷菜单中没有找到前文所说的菜单项，记得先在布局区域中设计并运行知识流。

3.4　手把手教你用


1．使用视角


启动知识流界面，单击位于界面顶部的[image: ]
 按钮，会弹出如前文图3.3所示的Manage Perspectives对话框，单击All按钮选中全部三个视角，然后再单击OK按钮，会发现知识流界面的顶部多出了三个标签。

然后，在知识流界面左侧的设计面板中展开DataSources（数据源）条目，并选择ArffLoader组件，这时鼠标指针会变成“十”字形。单击布局面板的任意位置，将ArffLoader组件放置在布局区域，在布局区域中可以看到ArffLoader图标出现，如图3.7所示。

[image: ]

图3.7　放置ArffLoader组件




下一步，指定加载的ARFF文件。在布局区域中的ArffLoader图标上右击，在弹出的快捷菜单中选择Configure（配置）菜单项，在如图3.8所示的对话框中单击Browse按钮，浏览定位到欲加载的ARFF文件位置，选择iris.arff文件。图3.8所示对话框下部有一个useRelativePath（使用相对路径）下拉列表框，用于在相对路径和绝对路径之间切换。单击OK按钮关闭对话框。
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图3.8　浏览定位ARFF文件




在布局区域中的ArffLoader图标上再次右击，在弹出的快捷菜单中选择Send to perspective（发送至视角）菜单项，可以看到出现了两个子菜单项，第一个是Attribute summary（属性总结），第二个是Scatter plot matrix（散点图矩阵），如图3.9所示。分别选择这两个子菜单项发送到两个视角。
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图3.9　发送至视角




[image: ]
 注意：
 　这里无法发送到SQL Viewer（SQL查看器）视角，是因为该视角只是访问数据库的工具，功能相对独立，具体使用可参见第1章中关于SQL查看器的内容。


单击Attribute summary标签，切换至Attribute summary标签页，如图3.10所示，其操作与探索者界面完全一样。

[image: ]

图3.10　Attribute summary标签页




单击Scatter plot matrix标签，切换至Scatter plot matrix标签页，如图3.11所示，其操作也与探索者界面完全一样。

[image: ]

图3.11　Scatter plot matrix标签页





2．使用J48交叉验证


本示例建立一个采用批处理模式加载ARFF文件的数据流，并使用J48执行交叉验证。

可以单击右边工具栏中的[image: ]
 按钮加载已有的模板。如果不知道是哪个按钮，可将鼠标指针依次移到工具栏中的每一个按钮上，并暂停数秒，如果有一个按钮出现的提示是Load a template layout（加载布局模板），便单击该按钮。单击按钮后，在弹出的菜单中选择Cross validation（交叉验证）菜单项，就会加载如图3.12所示的交叉验证示例。
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图3.12　Weka自带的交叉验证示例




当然，采用这种直接加载示例的方式得不到什么锻炼。建议将它关闭，自己手工一步一步建立，操作步骤如下。

首先，在知识流界面左侧的设计面板中展开DataSources（数据源）条目，并选择ArffLoader组件，这时鼠标指针会变成“十”字形。单击布局面板的任意位置，将ArffLoader组件放置在布局区域，在布局区域中可以看到有ArffLoader图标出现。

下一步，指定加载的ARFF文件。在布局区域中的ArffLoader图标上右击，在弹出的快捷菜单中选择Configure（配置）菜单项，在弹出的对话框中单击Browse按钮，浏览定位到欲加载的ARFF文件位置，选择iris数据集。

下一步，在设计面板中单击展开Evaluation（评估器）条目，选择该条目下的ClassAssigner组件，该组件用于设置将哪一列作为类别属性，将该组件放置在布局区域的任意位置。下面将ArffLoader组件连接到ClassAssigner组件。右击ArffLoader组件，在弹出的快捷菜单中选择dataSet（数据集）菜单项，会出现一条橡皮筋线，将鼠标指针移动到ClassAssigner组件上单击，就会看到一条标记为dataSet的红线将这两个组件连接起来。
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图3.13　选择类别属性




下一步，右击ClassAssigner组件，在弹出的快捷菜单中选择Configure（配置）菜单项。这时将弹出一个对话框，可以指定将哪个列作为数据集的类别属性，如图3.13所示。默认最后一列是类别属性，在本例中，class列为最后一列，已经默认为类别属性，因此也可以不用指定。

下一步，在设计面板中选择Evaluation条目下的CrossValidationFoldMaker组件，并把它放置在布局区域。右击ClassAssigner组件，在弹出的快捷菜单中选择dataSet菜单项，然后单击CrossValidationFoldMaker组件，连接ClassAssigner组件和CrossValidationFoldMaker组件。

下一步，在设计面板中单击展开Classifiers（分类器）条目，然后在trees（树）子条目下选择J48组件，将其放置在布局区域。右击CrossValidationFoldMaker组件，在弹出的快捷菜单中选择trainingSet（训练集）菜单项，将CrossValidationFoldMaker组件连接到J48组件。再次右击CrossValidationFoldMaker组件，在弹出的快捷菜单中选择testSet（测试集）菜单项，将CrossValidationFoldMaker组件连接到J48组件。

下一步，在Evaluation条目下选择ClassifierPerformanceEvaluator组件，放置在布局区域中。右击J48组件，在弹出的快捷菜单中选择batchClassifier菜单项，连接J48组件和ClassifierPerformanceEvaluator组件。

最后，在设计面板中单击展开Visualization（可视化器）条目，选择TextViewer组件并放置到布局区域。右击ClassifierPerformanceEvaluator组件，在弹出的快捷菜单中选择text菜单项，连接ClassifierPerformanceEvaluator组件和TextViewer组件。然后，选择并放置Visualization条目下的GraphViewer组件，右击J48组件，在弹出的快捷菜单中选择graph菜单项，连接J48组件和GraphViewer组件。

完成上述全部步骤后，形成的设计图如图3.14所示。建议保存所完成的工作，步骤是，单击[image: ]
 按钮，为知识流取名为J48CV，然后单击保存按钮。
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图3.14　完成后的设计图




单击工具栏中的运行按钮[image: ]
 启动流程。流中每个组件的进度信息将出现在窗口底部的状态/日志面板中，如图3.15所示。
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图3.15　状态/日志面板




流程执行完成后，右击TextViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results（显示结果）菜单项，可以查看到如图3.16所示的结果。
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图3.16　文本输出结果




右击GraphViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，可以查看到如图3.17所示的结果。实际上这是十折交叉验证，每折作为测试集的运行结果，因此有10条结果。
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图3.17　图形输出结果




单击图3.17中的任意一行，会出现类似于图3.18所示的决策树。
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图3.18　决策树




如果还想看到散点图以及错误分类的点，可以放置一个ModelPerformanceChart组件到布局区域，然后右击ClassifierPerformanceEvaluator组件，在弹出的快捷菜单中选择visualizableError菜单项，连接ClassifierPerformanceEvaluator组件和ModelPerformanceChart组件。再次运行后，右击ModelPerformanceChart组件，选择show chart（显示图）菜单项，就会弹出如图3.19所示的Model Performance Chart（模型性能图表）窗口。窗口操作与探索者界面类似，不再赘述。
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图3.19　Model Performance Chart窗口





3．绘制多条ROC曲线


知识流界面可以在同样的绘图窗口内绘制多条ROC曲线，以比较多个分类器的性能，这在探索者界面中是无法做到的。

本例使用J48和RandomForest作为分类器，然后自己手工一步一步建立多ROC曲线示例，操作步骤如下。

首先，在知识流界面左侧的设计面板中展开DataSources条目，并选择ArffLoader组件，这时鼠标指针会变成“十”字形。单击布局面板的任意位置，将ArffLoader组件放置在布局区域，在布局区域中可以看到ArffLoader图标出现。然后，指定加载的ARFF文件。在布局区域中的ArffLoader图标上右击，在弹出的快捷菜单中选择Configure（配置）菜单项，在如前面图3.8所示的对话框中单击Browse按钮，浏览定位到欲加载的ARFF文件位置，本例定位到data目录并选择ionosphere.arff数据集。

下一步，在设计面板中单击展开Evaluation条目，选择该条目下的ClassAssigner组件，该组件用于设置将哪一列作为类别属性，将该组件放置在布局区域的任意位置。下面将ArffLoader组件连接到ClassAssigner组件。右击ArffLoader组件，在弹出的快捷菜单中选择dataSet（数据集）菜单项，会出现一条橡皮筋线，将鼠标指针移动到ClassAssigner组件上单击，就会看到一条标记为dataSet的红线将这两个组件连接起来。

下一步，右击ClassAssigner组件，在弹出的快捷菜单中选择Configure菜单项。在弹出的对话框中指定将哪个列作为数据集的类别属性，默认最后一列是类别属性。
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图3.20　选择类别值




下一步，在Evaluation条目下选择ClassValuePicker组件，该组件用于设置将哪一个类别值用于ROC评估。将组件放置在布局区域，右击ClassAssigner组件，在弹出的快捷菜单中选择dataSet菜单项，将ClassAssigner组件与ClassValuePicker组件相连接。然后右击ClassValuePicker组件，在弹出的快捷菜单中选择Configure菜单项，在弹出的如图3.20所示的对话框中设置类别值为g。

下一步，在设计面板中的Evaluation条目下选择CrossValidationFoldMaker组件，并把它放置在布局区域。右击ClassValuePicker组件，在弹出的快捷菜单中选择dataSet菜单项，然后单击CrossValidationFoldMaker组件，连接ClassValuePicker组件和CrossValidationFoldMaker组件。

下一步，在设计面板中单击展开Classifiers条目，并在trees子条目下选择J48组件，将该组件放置在布局区域。然后，在CrossValidationFoldMaker组件上右击，在弹出的快捷式菜单中选择trainingSet菜单项，将CrossValidationFoldMaker组件连接到J48组件。再次右击CrossValidationFoldMaker组件，在弹出的快捷菜单中选择testSet菜单项，将CrossValidationFoldMaker组件连接到J48组件。

重复上述最后一个步骤，只不过将J48组件换成RandomForest分类器组件。

下一步，回到Evaluation条目，将一个ClassifierPerformanceEvaluator组件放置到布局区域。在J48组件的右键快捷菜单中选择batchClassifier菜单项，连接J48组件与ClassifierPerformanceEvaluator组件。再将另一个ClassifierPerformanceEvaluator组件放置到布局区域，同样通过batchClassifier菜单项连接RandomForest组件与ClassifierPerformanceEvaluator组件。

下一步，将Visualization条目下的ModelPerformanceChart组件放置到布局区域。分别在两个ClassifierPerformanceEvaluator组件的右键快捷菜单中选择thresholdData菜单项，将两个ClassifierPerformanceEvaluator组件与ModelPerformanceChart组件分别相连接。

最后，将Visualization条目下的TextViewer组件放置到布局区域。分别在两个ClassifierPerformanceEvaluator组件的右键快捷菜单中选择text菜单项，将两个ClassifierPerformanceEvaluator组件与TextViewer组件分别相连接。

绘制并调整后的多条ROC曲线知识流如图3.21所示。
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图3.21　多条ROC曲线知识流




在工具栏中单击运行按钮启动流程。数据流中每个组件的进度信息将出现在窗口底部的状态/日志面板中。

右击ModelPerformanceChart组件，在弹出的快捷菜单中选择Show chart菜单项。弹出如图3.22所示的多条ROC曲线。曲线右边的图例显示，用符号“×”绘制的曲线为RandomForest分类器的ROC，用符号“+”绘制的曲线为J48分类器的ROC。比较一下，不难看出RandomForest的ROC曲线都在J48的ROC曲线的上方，由于本例的RandomForest分类模型尽可能靠近ROC图的左上角，因此优于J48。
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图3.22　多条ROC曲线




右击TextViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，会弹出如图3.23所示的Text Viewer（文本查看器）窗口。对照两个分类器的性能，可知RandomForest分类器的准确率为92.5926%，J48分类器的准确率为91.453%，也证实了本例RandomForest优于J48的结论。
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图3.23　Text Viewer窗口





4．集成学习器比较


在第2章的“集成学习”部分中，已经介绍了三种集成学习的方法。本例试图对Bagging、AdaBoostingM1以及RandomForest进行性能比较，并使用J48分类器作为参照。为了公平起见，使用尽可能多的数据集，只要满足类别属性为标称型即可。

首先，在知识流界面左侧的设计面板中展开DataSources条目，并选择ArffLoader组件，这时鼠标指针会变成“十”字形。单击布局面板的任意位置，将ArffLoader组件放置在布局区域，在布局区域中可以看到ArffLoader图标出现。然后，指定加载的ARFF文件。在布局区域中的ArffLoader图标上右击，在弹出的快捷菜单中选择Configure菜单项，在如前面图3.8所示的对话框中单击Browse按钮，浏览定位到欲加载的ARFF文件位置，本例定位到data目录并选择breast-cancer.arff数据集。

下一步，在设计面板中单击展开Evaluation条目，选择该条目下的ClassAssigner组件，该组件用于设置将哪一列作为类别属性，将该组件放置在布局区域的任意位置。下面将ArffLoader组件连接到ClassAssigner组件。右击ArffLoader组件，选择右键快捷菜单中的dataSet菜单项，会出现一条橡皮筋线，将鼠标指针移动到ClassAssigner组件上单击，就会看到一条标记为dataSet的红线将这两个组件连接起来。

下一步，右击ClassAssigner组件，并在右键快捷菜单中选择Configure菜单项，在弹出的对话框中指定将哪一列作为数据集的类别属性，默认最后一列是类别属性。由于Weka自带数据集中除回归问题外都满足这一点，因此这一步可以不用指定类别属性。

下一步，在设计面板中的Evaluation条目下选择CrossValidationFoldMaker组件，并把它放置在布局区域。右击ClassAssigner组件，选择右键快捷菜单中的dataSet菜单项，然后单击CrossValidationFoldMaker组件，连接ClassAssigner组件和CrossValidationFoldMaker组件。

下一步，在设计面板中单击展开Classifiers条目，并在trees子条目下选择J48组件，将该组件放置在布局区域。然后，在CrossValidationFoldMaker组件上右击，在弹出的快捷菜单中选择trainingSet菜单项，将CrossValidationFoldMaker组件连接到J48组件。再次右击CrossValidationFoldMaker组件，在弹出的快捷菜单中选择testSet菜单项，将CrossValidationFoldMaker组件连接到J48组件。

重复上述步骤三次，只不过依次将J48组件换成Bagging组件、AdaBoostingM1组件和RandomForest组件。然后双击集成学习器，将Bagging组件和AdaBoostingM1组件的基分类器设置为J48。

下一步，回到Evaluation条目，将一个ClassifierPerformanceEvaluator组件放置到布局区域。在J48组件的右键快捷菜单中选择batchClassifier菜单项，连接J48组件与ClassifierPerformanceEvaluator组件。重复上述步骤三次，只不过依次将J48组件换成Bagging组件、AdaBoostingM1组件和RandomForest组件，分别与三个ClassifierPerformanceEvaluator组件相连接。

最后，将Visualization条目下的TextViewer组件放置到布局区域，分别在四个ClassifierPerformanceEvaluator组件的右键快捷菜单中选择text菜单项，将四个ClassifierPerformanceEvaluator组件分别与TextViewer组件相连接。

绘制并调整后的集成学习器比较知识流如图3.24所示。
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图3.24　集成学习器比较知识流




在工具栏中单击运行按钮启动流程。流中每个组件的进度信息将出现在窗口底部的状态/日志面板中。

右击TextViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，会弹出如图3.25所示的Text Viewer窗口。对照四个分类器的性能，这里只考查正确分类的准确率，将结果填入表3.1中。
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图3.25　四个分类器的性能






表3.1　四个分类器的分类准确率比较
[2]
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现在，依次对其他多个数据集进行测试。操作步骤是：右击TextViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Clear results菜单项清除结果，然后双击ArffLoader组件，选择加载其他ARFF文件。最后，运行、查看结果并将结果填入表3.1中。

为了更好地研究四种分类器的分类准确度，绘制出其分类准确率的柱形图，如图3.26所示。从图3.26中可以看出，J48是很优秀的分类器，大部分情况下集成学习器会比作为基分类器的J48性能更好，但是，也有比基分类器更差的情况出现。
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图3.26　四个分类器的分类准确率柱形图





5．处理增量数据


Weka的一些分类器、聚类器和过滤器可以采用流方式进行数据的增量处理。本例就将增量地训练和测试朴素贝叶斯学习方案。其结果会发送到TextViewer组件，性能预测则由StripChart（带状图）组件动态作图。具体步骤如下。

首先，在知识流界面左侧的设计面板中展开DataSources条目，并选择ArffLoader组件，这时鼠标指针会变成“十”字形。单击布局面板的任意位置，将ArffLoader组件放置在布局区域，在布局区域中可以看到ArffLoader图标出现。然后，指定加载的ARFF文件。在布局区域中的ArffLoader图标上右击，在弹出的快捷菜单中选择Configure菜单项，在如前面图3.8所示的对话框中单击Browse按钮，浏览定位到欲加载的ARFF文件位置，本例定位到data目录并选择segment-challenge.arff数据集。

下一步，在设计面板中单击展开Evaluation条目，选择该条目下的ClassAssigner组件，该组件用于设置将哪一列作为类别属性，将该组件放置在布局区域的任意位置。下面将ArffLoader组件连接到ClassAssigner组件。右击ArffLoader组件，选择右键快捷菜单中的instance（实例）菜单项，会出现一条橡皮筋线，将鼠标指针移动到ClassAssigner组件上单击，就会看到一条标记为instance的红线将这两个组件连接起来。

下一步，右击ClassAssigner组件，并在右键快捷菜单中选择Configure菜单项。在弹出的对话框中指定将哪一列作为数据集的类别属性，默认最后一列是类别属性。

下一步，在设计面板中单击展开Classifiers条目，并在bayes子条目下选择NaiveBayesUpdateable组件，将该组件放置在布局区域。然后，在ClassAssigner组件上右击，在弹出的快捷菜单中选择instance选项，将ClassAssigner组件连接到NaiveBayesUpdateable组件。

下一步，回到Evaluation条目，将一个IncrementalClassiferEvaluator组件放置到布局区域。在NaiveBayesUpdateable组件的右键快捷菜单中选择incrementalClassifier菜单项，连接NaiveBayesUpdateable组件与IncrementalClassiferEvaluator组件。

下一步，将Visualization条目下的TextViewer组件放置到布局区域。右击IncrementalClassifierEvaluator组件，在右键快捷菜单中选择text菜单项，将IncrementalClassifierEvaluator组件与TextViewer组件相连接。

最后，将Visualization条目下的StripChart组件放置到布局区域。右击IncrementalClassifierEvaluator组件，在右键快捷菜单中选择chart菜单项，将IncrementalClassifierEvaluator组件与StripChart组件相连接。

绘制并调整后的处理增量数据的知识流如图3.27所示。
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图3.27　处理增量数据的知识流




在启动流程之前，一定要记得先显示Strip Chart图表，否则看不到动态显示的结果。操作步骤为：右击StripChart组件，在弹出的快捷菜单中选择Show chart菜单项，此时就会弹出一个始终显示在顶层的Strip Chart图表。

在工具栏中单击运行按钮启动流程。注意观察Strip Chart图表的变化，最终的Strip Chart图表如图3.28所示。
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图3.28　Strip Chart图表




图3.28中共有三条曲线，绿线（最上面一根曲线）表示准确率，红线（最下面一根曲线）表示RMSE（均方根误差），蓝线（中间的一根曲线，靠近绿线）表示Kappa指标。绿线和蓝线都是越接近1越好，即越大越好；而红线则是越接近0越好，即越小越好。
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 注意：
 　在本例中使用的朴素贝叶斯分类器先要预测每个输入的实例，然后再训练（更新）分类器。因此，在刚开始的时候，由于输入实例很少，分类器的性能很差，但随着输入实例的逐渐增加，分类器得到更多的训练，其性能逐步提高直至稳定。


接下来学习StripChart组件的选项配置。关闭Strip Chart图表，双击布局区域中的StripChart组件，在弹出的对话框中将refreshFreq选项由默认的5修改为2，将xLabelFreq选项由默认的500修改为250，如图3.29所示。
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图3.29　修改StripChart选项




然后重新运行，所显示的Strip Chart图表如图3.30所示。可见，refreshFreq选项控制绘制数据点的频率，降低refreshFreq的值，意味着拉长时间轴（X
 轴）；xLabelFreq选项控制X
 轴上显示标签的频率，降低xLabelFreq的值，意味着在X
 轴每隔更短一段距离就显示一个标签。
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图3.30　重新运行后得到的Strip Chart图表




最后，右击TextViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，就会弹出如图3.31所示的结果。
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图3.31　TextViewer结果





6．保存图表


从Weka 3.7.5版本开始，就支持创建和保存图表，如散点图、属性柱状图、误差曲线图、ROC曲线等。可以使用Weka的内建图表，也可以使用JFreeChart库或可选包，例如，使用包管理器安装jfreechartOffscreenChartRenderer可选包，且选择JFreeChart Chart Renderer渲染器，可以保存更漂亮的图表文件。

本次实践使用两个示例，第一个示例打开数据集，保存单个属性的可视化图像和双属性的散点图；第二个示例保存分类器的ROC曲线图和误差散点图。

第一个示例的操作步骤如下。

首先，将一个ArffLoader组件放置在布局区域，然后双击布局区域中的ArffLoader图标，选择加载iris.arff数据集。下一步，将一个AttributeSummarizer组件放置在布局区域，选择dataSet连接ArffLoader组件和AttributeSummarizer组件；双击AttributeSummarizer组件，将Attribute to chart选项设置为sepalwidth，以可视化花萼宽。下一步，将一个ImageSaver组件放置在布局区域，选择image连接AttributeSummarizer组件和ImageSaver组件；双击ImageSaver组件并设置Filename选项，这里将其设置为Weka安装目录下的output\AttributeSummary。下一步，将一个DataVisualizer组件放置在布局区域，选择dataSet连接ArffLoader组件和DataVisualizer组件；双击DataVisualizer组件，将X-axis attribute选项设置为sepallength（花萼长），将Y-axis attribute选项设置为petalwidth（花瓣宽）。下一步，再次将一个ImageSaver组件放置在布局区域（ImageSaver2），选择image连接DataVisualizer组件和ImageSaver2组件；双击ImageSaver2组件并设置Filename选项，这里将其设置为Weka安装目录下的output\DataVisualize。

按以上步骤绘制并调整后的可视化数据集的知识流如图3.32所示。

[image: ]

图3.32　可视化数据集的知识流




在工具栏中单击运行按钮启动流程。在Windows资源管理器中可以看到保存的两个图像文件，如图3.33所示。本实验能够保存单个属性的图像和双属性的散点图，结果符合预期。
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图3.33　保存后的图像文件




第二个示例的操作步骤如下。

首先，将一个ArffLoader组件放置在布局区域，然后双击布局区域中的ArffLoader图标，选择加载ionosphere.arff数据集。下一步，将一个ClassAssigner组件放置在布局区域，并用dataSet连接将ArffLoader组件与ClassAssigner组件相连。下一步，将一个ClassValuePicker组件放置在布局区域，并用dataSet连接将ClassAssigner组件与ClassValuePicker组件相连；双击ClassValuePicker组件，设置类别值为g。下一步，将一个CrossValidationFoldMaker组件放置在布局区域，并用dataSet连接将ClassValuePicker组件与CrossValidationFoldMaker组件相连。下一步，将一个NaiveBayes组件放置在布局区域，并用trainingSet连接和testSet连接将CrossValidationFoldMaker组件与NaiveBayes组件相连。下一步，将一个ClassifierPerformanceEvaluator组件放置在布局区域，并用batchClassifier连接将NaiveBayes组件与ClassifierPerformanceEvaluator组件相连。下一步，将两个ModelPerformanceChart组件放置在布局区域，用thresholdData连接将ClassifierPerformanceEvaluator组件与ModelPerformanceChart组件相连，用visualizableError连接将ClassifierPerformanceEvaluator组件与ModelPerformanceChart 2组件相连；双击ModelPerformanceChart2组件，将X-axis attribute选项设置为a13，将Y-axis attribute选项设置为a17。下一步，将两个ImageSaver组件放置在布局区域，用两个image连接分别将两个ModelPerformanceChart组件与两个ImageSaver组件相连；双击ImageSaver组件，将Filename选项设置为Weka安装目录下的output\ROC，双击ImageSaver2组件，将Filename选项设置为Weka安装目录下的output\ErrorPlot。

完成绘制并调整后的分类器性能的知识流如图3.34所示。
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图3.34　分类器性能的知识流




在工具栏中单击运行按钮启动流程。在Windows资源管理器中可以看到保存的两个图像文件，如图3.35所示。本实验能够保存ROC图像和误差散点图，结果符合预期。
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图3.35　保存后的ErrorPlot和ROC图像文件





7．训练并保存学习模型


本实践的任务是，先训练一个NaiveBayes分类器，然后将训练后的学习模型序列化到一个二进制文件中。在下一次实践中，会加载这次保存的模型文件，并使用模型进行测试。

首先，将一个ArffLoader组件放置在布局区域，然后双击布局区域中的ArffLoader图标，选择加载segment-challenge.arff数据集。下一步，将一个ClassAssigner组件放置在布局区域，选择dataSet连接ArffLoader组件和ClassAssigner组件。下一步，将一个TrainingSetMaker组件放置在布局区域，选择dataSet连接ClassAssigner组件和TrainingSetMaker组件。下一步，将一个NaiveBayes组件放置在布局区域，选择trainingSet连接TrainingSetMaker组件和NaiveBayes组件。下一步，将一个TextViewer组件放置在布局区域，选择text连接NaiveBayes组件和TextViewer组件。最后，将一个SerializedModelSaver组件放置在布局区域，选择batchClassifier连接NaiveBayes组件和SerializedModelSaver组件；双击SerializedModelSaver组件，并按照图3.36所示设置Prefix for file name（文件名前缀）、Directory（目录）选项。
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图3.36　设置模型保存器选项




按以上步骤绘制并调整后的学习模型的知识流如图3.37所示。
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图3.37　学习模型的知识流




在工具栏中单击运行按钮启动流程。流程结束后，在Weka安装目录下的output子目录中就会生成一个名为trainingModelNaiveBayes_1_1.model的模型文件，下一个实践中会加载这个模型文件。


8．加载学习模型并预测


本次实践的任务是：加载上次实践中保存的模型文件，然后用模型对未知数据进行测试。

首先，将一个ArffLoader组件放置在布局区域，然后双击布局区域中的ArffLoader图标，选择加载segment-test.arff数据集。下一步，将一个ClassAssigner组件放置在布局区域，选择instance连接ArffLoader组件和ClassAssigner组件。下一步，将一个NaiveBayes组件放置在布局区域，选择instance连接ClassAssigner组件和NaiveBayes组件；双击NaiveBayes组件，设置Load model from file（从文件加载模型）选项为上次实践所保存的模型文件，即output\trainingModelNaiveBayes_1_1.model。下一步，将一个IncrementalClassifierEvaluator组件放置在布局区域，选择incrementalClassifier连接NaiveBayes组件和IncrementalClassifierEvaluator组件。下一步，将一个TextViewer组件放置在布局区域，选择text连接IncrementalClassifierEvaluator组件和TextViewer组件。最后，将一个StripChart组件放置在布局区域，选择chart连接IncrementalClassifierEvaluator组件和StripChart组件；双击StripChart组件，将refreshFreq选项由默认的5修改为2，将xLabelFreq选项由默认的500修改为100。

按以上步骤绘制并调整后的加载学习模型的知识流如图3.38所示。
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图3.38　加载学习模型的知识流




在启动流程之前，一定要记得先显示Strip Chart图表，否则看不到动态显示的结果。操作步骤为：右击StripChart组件，在弹出的快捷菜单中选择Show chart菜单项，此时就会弹出一个始终显示在顶层的Strip Chart图表。

在工具栏中单击运行按钮启动流程。注意观察Strip Chart图表的变化，最终的Strip Chart图表如图3.39所示。
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图3.39　Strip Chart图表




可以看到，最初的性能似乎过于优秀，但过了一段时间后，其性能才逐渐稳定。
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 注意：
 　本例与前面的“处理增量数据”示例不同。虽然两者的测试实例都是以增量模式输入到分类器中，但“处理增量数据”示例中的分类器总是先要预测每个输入实例，然后再训练（更新）分类器；而本例中的分类器已经训练好了，仅仅对每个输入实例进行预测，不能更新分类器。



9．聚类器比较


本例比较EM聚类器和k
 -均值高斯分布聚类器。首先加载数据集并去除类别属性，然后将数据集按照66%和34%的比例划分为训练集和测试集，接着分别用EM聚类器和MakeDensityBasedClusterer聚类器进行聚类，最后使用聚类器性能评估器对聚类器的性能进行评估。知识流的构建步骤如下。

首先，将一个ArffLoader组件放置在布局区域，然后双击布局区域中的ArffLoader图标，选择加载iris.arff数据集。下一步，将一个Remove组件放置在布局区域，选择dataSet连接ArffLoader组件和Remove组件；双击Remove组件，将attributeIndices选项设置为last，将类别属性去除。下一步，将一个TrainTestSplitMaker组件放置在布局区域，选择dataSet连接Remove组件和TrainTestSplitMaker组件。下一步，将一个EM组件放置在布局区域，选择trainingSet连接和testSet连接将TrainTestSplitMaker组件和EM组件相连。下一步，将一个MakeDensityBasedClusterer组件放置在布局区域，选择trainingSet连接和testSet连接将TrainTestSplitMaker组件和MakeDensityBasedClusterer组件相连。下一步，将两个ClustererPerformanceEvaluator组件放置在布局区域，选择batchClusterer连接将EM组件和ClustererPerformanceEvaluator组件相连，选择batchClusterer连接将MakeDensityBasedClusterer组件和ClustererPerformanceEvaluator2组件相连。最后，将一个TextViewer组件放置在布局区域，选择text连接分别将两个ClustererPerformanceEvaluator组件和TextViewer组件相连。

按以上步骤绘制并调整后的聚类器比较知识流如图3.40所示。
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图3.40　聚类器比较知识流




单击运行按钮启动流程运行，然后右击TextViewer组件，在弹出的快捷菜单中选择Show results菜单项，得到如图3.41所示的比较结果。
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图3.41　比较结果





课后强化练习


3.1　试比较知识流和探索者的优势与不足。

3.2　完成“使用J48交叉验证”实验。

3.3　在“绘制多条ROC曲线”实验中，为什么要使用ClassValuePicker组件？如果不使用会怎样？

3.4　为什么在很多时候，集成学习方案比单独的分类器（如J48）方案的效果要好？但有时也有例外，这是为什么？

3.5　在“保存图表”实验中，X-axis attribute选项和Y-axis attribute选项各表示什么含义？

3.6　SerializedModelSaver组件的功能是什么？

3.7　使用instance连接，分别将数据与增量分类器和批量分类器相连有什么差别？







[1]
 如果使用包管理器安装jfreechartOffscreenChartRenderer可选包，除默认的Weka Chart Renderer外，Renderer选项还可选JFreeChart Chart Renderer（JFreeChart图表渲染器），保存的图像文件更漂亮一些。


[2]
 本表中RandomForest的运行结果与本书第1版中不一致，这是因为Weka 3.7.13改动了RandomForest算法，具体见CHANGELOG_PACKAGES-3-7-13。本书按照实际运行结果做了更改。





第4章

实验者界面


探索者界面和知识流界面能够帮助数据挖掘人员确定某个机器学习方案执行给定数据集的性能如何。但是，很多实际的数据挖掘通常会涉及非常繁重的实验工作，通常会有多个学习方案运行在不同的数据集上，经常需要设置不同的参数，探索者和知识流这两种界面不适合完成这类实际工作。针对这种情况，Weka提供实验者（Experimenter）界面，它可以让挖掘人员在设置好大规模的实验，并启动实验运行后，就可以暂时离开去做其他工作，等实验运行完成之后，再着手分析已经收集好的性能统计数据。这样就实现了实验过程的自动化，统计信息可以存储为ARFF格式的文件，作为进一步的数据挖掘的主题。



知识流界面超越了空间的限制，允许机器学习方案不必一次加载整个数据集就可运行；而实验者界面则超越了时间的限制，它包含了一些分布式计算的功能，例如，高级用户可以使用Java RMI（远程方法调用）在多台机器间分配计算负载，以节省时间开销。这样，用户可以设置数据量很大的实验，并且在运行实验时不必守候，只要在最后分析性能统计信息即可。






4.1　简介

Weka实验者界面能让用户更为方便地创建、运行、修改和分析实验。例如，用户可以创建一个实验，对一系列数据集运行多个学习方案，然后对结果进行分析，以确定哪一个学习方案在性能统计数据上优于其他方案。

单击Weka GUI选择器窗口中的Experimenter按钮，就可以启动实验者界面，如图4.1所示。
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图4.1　实验者界面




刚开始启动实验者界面时，实验者界面中的大多数功能都不可用。用户可单击Open按钮打开以前保存的实验，或者单击New按钮新建实验，之后界面中的一些功能才可用。

实验者界面有两种风格：第一种为简单界面，提供了进行实验所需的大多数功能；第二种为高级界面，可以充分利用实验者界面的功能。界面上部有一个Experiment Configuration Mode（实验配置模式）下拉列表框，用户可以在Simple（简单）和Advanced（高级）这两种风格选项中选择一种。两种风格都能让用户设置在一台本地计算机上运行的标准实验，或者在多台主机之间分配计算任务的远程分布实验。分布实验减少了运行实验所占用的时间，但同时也需要花费稍多一些的时间进行设置。

除了可使用GUI以外，实验者界面还可以在简单命令行界面中运行。例如，可以在命令行界面中输入下面的命令，并按Enter键使其运行。该命令的功能是在iris数据集上运行OneR算法，进行基本训练和测试过程。


    java weka.experiment.Experiment -r -T data/iris.arff
      -D weka.experiment.InstancesResultListener
      -P weka.experiment.RandomSplitResultProducer --
      -W weka.experiment.ClassifierSplitEvaluator --
      -W weka.classifiers.rules.OneR
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 注意：
 　上述命令必须在一行内输完，分为多行只是为了更清楚地表示命令结构。


尽管可以直接将命令输入命令行界面，但这种使用方式并不方便，也不容易进行修改。因此，绝大部分的实验还是使用GUI完成。

4.2　标准实验

本节介绍标准实验，在单台本地计算机上对简单实验和高级实验进行设置和运行，实验结果分析将在后文中介绍。

4.2.1　简单实验


1．打开、保存和新建实验


在实验者界面的Setup（设置）标签页中，可以打开、保存和新建实验设置，这三个功能对应于Setup标签页上部的三个按钮。

如果要新建一个实验，可单击New按钮，实验者界面将使用默认选项创建一个实验，如图4.2所示。可以看到，实验者界面中很多原来不可用的功能现在变得可用。
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图4.2　新建实验




由于很多实验都需要繁杂的设置，为了将来能够复用，可以将当前实验设置保存为文件。具体方法是：单击Save按钮，会弹出“保存”对话框，可以在该对话框中输入文件名以及选择文件类型，如图4.3所示。

[image: ]

图4.3　保存实验设置




实验文件默认是Java序列化二进制格式，其文件后缀为.exp，这种格式的缺点是可能在Weka的不同版本之间无法兼容。更好的格式是XML格式，其文件后缀为.xml，这种格式在不同Weka版本中的兼容性更好。

如果将来要使用以前保存过的实验文件，可以单击Open按钮打开实验文件，在以前工作的基础上进一步完善实验。


2．结果目标


Results Destination（结果目标）选项组用于设置实验结果输出的目标。目标可以是文件，支持ARFF file（ARFF文件）格式、CSV file（CSV文件）格式，也可以是JDBC database（JDBC数据库），默认格式为ARFF。可在下拉列表框中选择实验结果目标。

如果目标文件名为空，将在系统临时TEMP目录中创建一个临时文件。如果用户要明确指定结果文件，可单击Browse（浏览）按钮，在弹出的“保存”对话框中输入一个文件名，如Experiment1.arff。然后单击“保存”按钮，可以看到Filename文本框中会显示带路径的文件名，如图4.4所示。
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图4.4　保存目标文件




CSV格式类似于ARFF格式，只是没有声明属性数据类型的标题头。CSV格式可用外部电子表格应用程序（如Excel）装载，因此更容易阅读。ARFF格式和CSV格式文件的共同优点是：创建这些文件只需要Weka的自带类，不需要额外类；其缺点是：缺乏从中断的实验中恢复的能力，例如，如果由于产生错误导致中断，或在添加数据集或算法时发生中断，就会前功尽弃，只能重做实验。尤其是对于耗时的实验，这种缺点很突出。

使用JDBC数据库连接，很容易将结果存储到数据库中。
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 注意：
 　要在CLASSPATH路径中添加必要的数据库驱动jar文件信息，使得Weka能够使用特定数据库的JDBC功能。


如果将结果目标改为JDBC database（JDBC数据库），则Filename文本框会变为URL文本框，用户可以在文本框中输入数据库URL；Browse按钮会变为User按钮，单击该按钮可以设置访问数据库的JDBC URL和用户名及密码。如图4.5所示，提供必要参数之后，单击OK按钮，URL文本框也会同步更新。
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图4.5　设置数据库连接参数
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 注意：
 　在设置数据库连接参数时，并不会测试数据库连接。只有在启动实验运行时，才会测试数据库连接。因此，哪怕设置了有问题的数据库连接参数，Weka也不会立即报错。


使用JDBC数据库的优点是，可以增加从中断的实验或扩展实验中恢复的可能性。不需要重新运行所有的算法和数据集的组合，而只需计算短缺的那部分算法和数据集。


3．实验类型


Experiment Type（实验类型）选项组用于设置如何对数据集进行分割，以及实验目标是分类还是回归。用户可以选择以下三种类型之一。

1）Cross-validation（交叉验证）

这是默认类型。需要指定折数，默认为10折，执行指定折数的分层交叉验证。

2）Train/Test Percentage Split（data randomized）（随机化置乱数据的训练/测试按百分比拆分）

需要指定训练数据所占的百分比，默认为66.0%，根据给定的百分比将数据集拆分成训练文件和测试文件，但在该实验者界面中不能明确指定训练文件和测试文件的名称。拆分后，数据集的顺序已经随机重排并分层。

3）Train/Test Percentage Split（order preserved）（保持数据顺序的训练/测试按百分比拆分）

这种类型与上一种类型类似，只是保持原来的数据顺序。由于不能明确指定训练文件和测试文件，有人可能滥用这种类型，用于将已经合并过的数据文件根据正确的百分比复原为原来的训练和测试文件。

此外，根据所使用的数据集和学习器，用户可以在单选按钮组中选中Classification（分类）或Regression（回归），默认选中Classification。主要根据数据集的类别属性的类型进行选择，如果是离散的标称型，就是分类问题；如果是连续的数值型，则是回归问题。例如，对于应用于鸢尾花数据集的决策树算法（如J48），应该选择分类；而对于应用于CPU的数值分类器算法（如M5P），则应该选择回归。


4．迭代控制


Iteration Control（迭代控制）选项组用于设置重复迭代次数，以及是数据集优先还是算法优先。

Number of repetitions（重复次数）文本框用于设置迭代次数。为了得到统计学上有意义的结果，默认的迭代次数为10。对于十折交叉验证，这意味着将调用一个分类器100次，运行训练数据并对测试数据进行测试。

Data sets first（数据集优先）单选按钮和Algorithms first（算法优先）单选按钮构成一个单选按钮组，用于设置这两者究竟何者优先。只要有一个以上的数据集和算法，就可以选择是优先遍历数据集还是优先遍历算法。如果用户将结果存储在数据库中，并希望尽早完成用一个算法处理全部数据集的结果，可选择数据集优先；反之，则选择算法优先。


5．数据集


Datasets（数据集）选项组用于配置数据集。用户可以以绝对路径或相对路径来添加一个或多个数据集文件。相对路径往往更容易在不同机器上运行实验，因此，用户在单击Add new按钮之前，最好先选中Use relative paths（使用相对路径）复选框。

先打开data目录并选择iris.arff数据集，单击Open（打开）按钮后，文件将显示在数据集列表中，如图4.6所示。如果用户选择一个目录并单击Open按钮，那么将递归添加目录中所有的ARFF文件。可以编辑数据集文件，具体步骤是：选择要编辑的文件，然后单击Edit selected（编辑所选）按钮，就会打开一个编辑数据集文件的Viewer对话框。删除文件的步骤是：选择要删除的文件，然后单击Delete selected（删除所选）按钮，就会从列表中删除数据集文件。
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图4.6　选择iris数据集




Weka实验者界面不仅能加载ARFF格式文件，还能支持其他文件格式，如C4.5、CSV、LibSVM、bsi（二进制序列化实例）和XRFF格式。

默认情况下，数据集中的最后一个属性被认为是类别属性。但是，如果数据格式包含了类别属性的信息，如XRFF和C4.5，就使用数据格式里明确规定的类别属性。

Datasets选项组下方的Up按钮和Down按钮用于设置数据集的顺序。


6．算法


Algorithms（算法）选项组用于配置学习算法。

通过单击Add new（添加新的）按钮，可以在打开的对话框中添加新的算法。如果是第一次添加算法，对话框中会显示ZeroR算法，否则显示最后选择的算法，如图4.7所示。
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图4.7　选择算法




如果要选择其他的学习算法，可以在对话框中单击Choose（选择）按钮打开分层列表，从中选择需要的学习算法，如图4.8所示。选择完成后，单击OK按钮完成添加。
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图4.8　选择其他算法




如果还需要添加其他算法，可再次单击Add new按钮进行添加。图4.9所示为添加J48决策树时可配置的选项。完成选项设置后，单击OK按钮将其添加到算法列表中，如图4.10所示。Add new按钮旁边还有两个按钮：Edit selected（编辑所选）按钮，用于编辑算法的选项；Delete selected（删除所选）按钮，用于删除选中的算法。
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图4.9　添加J48决策树
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图4.10　添加两个学习算法




Algorithms选项组的下部有四个按钮。使用Load options（加载选项）按钮可以从XML文件中加载设置，用于恢复选中的学习器（一般为分类器）的设置；使用Save options（保存选项）按钮可以将分类器设置保存到XML文件中。这两个按钮对于需要复杂配置的分类器（如嵌套元分类器）来说特别有用，因为它节省了手动恢复学习器设置所需的时间，而学习器经常需要进行设置且通常会耗费很长时间。Up按钮和Down按钮分别用于将选中的学习器上移和下移。

通过右击（或在按住Alt键和Shift键的同时单击）算法列表，并从弹出的快捷菜单中选择相应的菜单项，用户可以打开通用对象编辑器对话框（选择Show Properties菜单项）；或者将当前设置的字符串复制到剪贴板（选择Copy configuration to clipboard菜单项）；或者添加新的分类器（选择Add configuration）；或者直接输入设置字符串，更改选中分类器的设置（选择Enter configuration菜单项）。如果要从Weka探索者界面中将分类器设置直接复制到实验者界面，Enter configuration菜单项会非常有用，比从头开始设置分类器要方便得多。

Setup标签页的最下面还有一个Notes（注解）按钮，单击该按钮会打开一个编辑器窗口，用户可以用文字对所做的设置进行记录以帮助回忆。


7．运行实验


要运行当前的实验，可单击实验者界面顶部的Run（运行）标签，切换至Run标签页。当前实验使用ZeroR和J48学习方案，对鸢尾花数据集运行10次十折分层交叉验证。

单击Start按钮启动实验。如果实验设置正确，Log区域中会显示三条消息（实验开始时间、实验结束时间、出了多少个错误），实验结果会保存到Experiment1.arff文件中，如图4.11所示。
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图4.11　运行结果




读者可自行打开所保存的实验文件，探索其文件结构，后文将详细讲述如何对实验结果进行分析。

4.2.2　高级实验


1．高级实验模式


在Setup标签页顶部的Experiment Configuration Mode下拉列表框中选择Advanced选项，启动高级实验模式。单击New按钮初始化实验，使用默认参数设置实验，如图4.12所示。
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图4.12　新建高级实验




Setup标签页上部的Open按钮、Save按钮和New按钮的功能与简单实验一样，这里不再重复说明。


2．目标


Destination（目标）选项组用于选择结果监听器。单击Destination选项组中的Choose按钮，会弹出如图4.13所示的分层列表，可从中选择结果监听器。
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图4.13　选择结果监听器




有三种结果监听器可用：InstancesResultListener（默认）、CSVResultListener和DatabaseResultListener。

（1）InstancesResultListener结果监听器：将接收到的结果以ARFF格式输出到一个写入器（Writer）。在将实例结果写入之前，必须收到所有的结果。

其可视化参数如下。

outputFile（输出文件）：设置保存的文件。使用“-”表示写入到标准输出。

（2）CSVResultListener结果监听器：从结果产生器得到结果，然后将它们组装成逗号分隔值的形式。

其可视化参数如下。

outputFile（输出文件）：设置保存的文件。使用“-”表示写入到标准输出。

（3）DatabaseResultListener结果监听器：从结果产生器得到结果，然后发送至数据库。

其可视化参数如下。

●　cacheKeyName（缓存主键名称）：设置主键字段名称，以便缓存。

●　databaseURL（数据库URL）：设置数据库URL。

●　Debug（调试）：设置是否打印调试信息。

●　keywords（关键字）：设置SQL语句关键字。

●　keywordsMaskChar（关键字屏蔽字符）：设置关键字屏蔽字符。默认为“_”。

●　password（密码）：设置用于连接到数据库的密码。

●　username（用户名）：设置用于连接到数据库的用户名。

单击Choose按钮右边的文本框，可打开Weka通用对象编辑器对话框，在其中设置结果监听器的选项。例如，在图4.14所示的对话框中可以指定接收输出结果的数据集文件。outputFile文本框中显示当前指定输出文件的名称。
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图4.14　指定输出文件




单击outputFile文本框，会弹出一个文件编辑器对话框，在其中可以修改输出文件的名称。如图4.15所示，输入输出文件的名称并单击“保存”按钮，文件名称会显示在图4.14所示对话框的outputFile文本框中，单击OK按钮关闭对话框，Setup标签页的Destination选项组中会显示更新后的数据集文件名称。
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图4.15　修改输出文件的名称





3．结果产生器


Result generator（结果产生器）选项组用于选择结果产生器。单击Choose按钮，会弹出如图4.16所示的分层列表，可从中选择结果产生器。
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图4.16　选择结果产生器




Weka提供以下七种结果产生器。

（1）AveragingResultProducer结果产生器：从结果产生器获取结果并将其平均后提交给结果监听器。通常与CrossValidationResultProducer一同使用，执行n
 ×m
 的交叉验证。对于非数值的结果字段，使用第一个值。

其可视化参数如下。

●　calculateStdDevs（计算标准偏差）：记录每次运行的标准偏差。默认为False。

●　expectedResultsPerAverage（每轮平均的预期结果）：设置每轮运行的用于平均的预期结果数量，默认值为10。例如，如果正在使用一个折数设置为10的CrossValidationResultProducer，那么每轮运行预期的结果数是10。

●　keyFieldName（关键字段名）：设置每轮运行的唯一字段名。默认为Fold。

●　resultProducer（结果产生器）：设置将结果进行平均的结果产生器。默认为CrossValidationResultProducer。

（2）CrossValidationResultProducer结果产生器：在每轮运行时生成，执行n
 折交叉验证，使用splitEvaluator的设置产生一些结果。如果类别属性是标称型，则数据集会分层。该结果产生器产生每折的结果，因此用户可能希望与AveragingResultProducer一同使用，以获得每轮运行的平均结果。

其可视化参数如下。

●　numFolds（折数）：设置用于交叉验证的折数。默认值为10。

●　outputFile（输出文件）：设置保存原始输出的目标。如果设置rawOutput选项为True，则保存从splitEvaluator输出的每个折。如果目标是一个目录，则每个输出保存为一个单独的gzip文件；如果目标是一个文件，则每个输出保存为zip文件中的一个条目。默认为splitEvalutorOut.zip。

●　rawOutput（原始输出）：设置是否保存原始输出，调试时很有用。如果设置为True，则将输出发送到outputFile选项指定的目标。默认为False。

●　splitEvaluator（拆分评估器）：设置应用于交叉验证折的评估器。它可以是一个分类器、回归方案等。默认为ClassifierSplitEvaluator。

（3）CrossValidationSplitResultProducer结果产生器：执行重复k
 折交叉验证的一个拆分，使用splitEvaluator的设置产生一些结果。需要注意的是，运行次数实际上是重复k
 折交叉验证的第n
 个拆分，即如果k
 =10，运行第100次就是运行第10次交叉验证的第10折。产生器的唯一目的是使交叉验证实验有更细粒度的分布。如果类别属性为标称型，数据集会分层。

其可视化参数如下。

●　numFolds（折数）：设置用于交叉验证的折数。默认值为10。

●　outputFile（输出文件）：设置保存原始输出的目标。如果设置rawOutput选项为True，则保存从splitEvaluator输出的每个折。如果目标是一个目录，则每个输出保存为一个单独的gzip文件；如果目标是一个文件，则每个输出保存为zip文件中的一个条目。默认为splitEvalutorOut.zip。

●　rawOutput（原始输出）：设置是否保存原始输出，调试时很有用。如果设置为True，则将输出发送到outputFile选项指定的目标。默认为False。

●　splitEvaluator（拆分评估器）：设置应用于交叉验证折的评估器。它可以是一个分类器、回归方案等。默认为ClassifierSplitEvaluator。

（4）DatabaseResultProducer结果产生器：检查数据库，提取指定的resultProducer所产生的结果，并提交给指定结果监听器。如果需要产生结果，结果产生器用于获取结果。

其可视化参数如下。

●　cacheKeyName（缓存主键名称）：设置用于缓存的主键字段名称。

●　databaseURL（数据库URL）：设置数据库URL。

●　debug（调试）：设置是否打印调试信息。默认为False。

●　keywords（关键字）：设置SQL语句关键字。默认为AND、ASC、BY、DESC、FROM、GROUP、INSERT、ORDER、SELECT、UPDATE和WHERE。

●　keywordsMaskChar（关键字屏蔽字符）：设置关键字屏蔽字符。默认为“_”。

●　password（密码）：设置用于连接到数据库的密码。

●　resultProducer（结果产生器）：设置要使用的结果产生器。如果在源数据库中没有发现某些结果，那么就用该结果产生器来生成这些结果。默认为CrossValidationResultProducer。

●　username（用户名）：设置用于连接到数据库的用户名。

（5）ExplicitTestsetResultProducer结果产生器：加载外部测试集，并调用相应的SplitEvaluator产生一些结果。

该结果产生器可以显式指定测试集，测试集的文件名按如下格式构造：


        ＜dir＞ + \ + ＜prefix＞ + ＜relation-name＞ + ＜suffix＞


其中，dir为目录；prefix为前缀；relation-name为关系名称；suffix为后缀。

关系名称可以通过使用正则表达式，用指定的替换字符串替换匹配的子串来进行修改。为了去除Weka过滤器添加到关系名末尾的字符串，请使用“.*-weka”正则表达式查找。

后缀确定要加载的文件类型，即不限于ARFF文件。只要Weka能够识别指定后缀中的扩展名，就会使用适当的Weka转换器来加载数据。

其可视化参数如下。

●　outputFile（输出文件）：设置保存原始输出的目标。如果设置rawOutput选项为True，则保存从splitEvaluator输出的单个训练-测试划分。如果目标是一个目录，则每个输出保存为一个单独的gzip文件；如果目标是一个文件，则每个输出保存为zip文件中的一个条目。默认为splitEvalutorOut.zip。

●　randomizeData（随机化数据）：如果为False，则不执行随机化数据集，也不执行概率四舍五入。默认为False。

●　rawOutput（原始输出）：设置是否保存原始输出，调试时很有用。如果设置为True，则将输出发送到outputFile选项指定的目标。默认为False。

●　relationFind（关系查找）：设置用于去除部分关系名的正则表达式，如果为空则忽略。

●　relationReplace（关系替换）：设置用于替换所有匹配的正则表达式的字符串。

●　splitEvaluator（拆分评估器）：设置应用于测试数据的评估器。它可以是一个分类器、回归方案等。默认为CrossValidationResultProducer。

●　testsetDir（测试集目录）：设置包含测试集的目录。

●　testsetPrefix（测试集前缀）：设置测试集文件名使用的前缀。

●　testsetSuffix（测试集后缀）：设置测试集文件名使用的后缀，必须包含文件扩展名。默认为_test.arff。

（6）LearningRateResultProducer结果产生器：告诉子结果产生器（sub-ResultProducer）重现当前运行数据集的不同大小的子样本。通常与AveragingResultProducer和CrossValidationResultProducer一同使用，以产生学习曲线结果。对于非数值的结果字段，使用第一个值。

其可视化参数如下。

●　lowerSize（下限）：设置数据集中实例的最小数量。如果设置为0，实际上会在第一步使用stepSize个实例（因为使用零个实例没有意义）。默认值为0。

●　resultProducer（结果产生器）：设置产生学习率结果的结果产生器。默认为AveragingResultProducer。

●　stepSize（步长）：设置每一步增加的实例数量。默认值为10。

●　upperSize（上限）：设置数据集中实例的最大数量。值为-1表示无上限。默认值为-1。

（7）RandomSplitResultProducer结果产生器：产生单个的训练/测试拆分，并调用适当的SplitEvaluator产生一些结果。

其可视化参数如下。

●　outputFile（输出文件）：设置保存原始输出的目标。如果设置rawOutput选项为True，则保存从splitEvaluator输出的单个训练-测试划分。如果目标是一个目录，则每个输出保存为一个单独的gzip文件；如果目标是一个文件，则每个输出保存为zip文件中的一个条目。默认为splitEvalutorOut.zip。

●　randomizeData（随机化数据）：如果为False，则不执行随机化数据集，也不执行概率四舍五入。默认为True。

●　rawOutput（原始输出）：设置是否保存原始输出，调试时很有用。如果设置为True，则将输出发送到outputFile选项指定的目标。默认值为False。

●　splitEvaluator（拆分评估器）：设置应用于测试数据的评估器。它可以是一个分类器、回归方案等。默认为ClassifierSplitEvaluator。

●　trainPercent（训练百分比）：设置用于训练的数据百分比。默认值为66.0。

由于结果产生器可选的种类较多（七种），每种的配置不尽相同，因此会在下一节中针对一两种配置为例进行说明。

上述某些结果产生器中有一个splitEvaluator（拆分评估器）选项，可以选择如下四种评估器之一。

（1）ClassifierSplitEvaluator拆分评估器：对标称型类别属性的分类方案生成结果的一种拆分评估器。

其可视化参数如下。

●　attributeID（属性ID）：设置标识实例的属性索引。默认值为-1。

●　classForIRStatistics（IR统计类别索引）：输出IR统计数据对应的类别索引。默认值为0。

●　classifier（分类器）：设置使用的分类器。默认为ZeroR。

●　noSizeDetermination（不测定大小）：如果设置为True，则跳过对训练/测试/分类器的大小测定。默认为False。

●　predTargetColumn（预测目标列）：设置是否为每个折添加目标和预测列到结果。默认为False。

（2）CostSensitiveClassifierSplitEvaluator拆分评估器：对标称型类别属性的分类方案生成结果的一种拆分评估器，包括对误分类代价加权。

其可视化参数如下。

●　attributeID（属性ID）：设置标识实例的属性索引。默认值为-1。

●　classForIRStatistics（IR统计类别索引）：输出IR统计数据对应的类别索引。默认值为0。

●　classifier（分类器）：设置使用的分类器。默认为ZeroR。

●　noSizeDetermination（不测定大小）：如果设置为True，则跳过对训练/测试/分类器的大小测定。默认为False。

●　onDemandDirectory（按需目录）：设置寻找代价文件的目录。需要加载代价文件时将搜索该目录。

●　predTargetColumn（预测目标列）：设置是否为每个折添加目标和预测列到结果。默认为False。

（3）DensityBasedClustererSplitEvaluator拆分评估器：对基于密度的聚类方案生成结果的一种拆分评估器。

其可视化参数如下。

●　clusterer（聚类器）：设置使用的基于密度的聚类器。可选项有EM（默认）和MakeDensityBasedClusterer。

●　noSizeDetermination（不测定大小）：如果设置为True，则跳过对训练/测试/分类器的大小测定。默认为False。

●　removeClassColumn（删除类别列）：如果设置为True，则从数据中删除类别列。默认为True。

（4）RegressionSplitEvaluator拆分评估器：对数值型类别属性的分类方案生成结果的一种拆分评估器。

其可视化参数如下。

●　classifier（分类器）：设置使用的分类器。默认为ZeroR。

●　noSizeDetermination（不测定大小）：如果设置为True，则跳过对训练/测试/分类器的大小测定。默认为False。


4．运行


Runs（运行）选项组用于指定实验运行次数。该选项组比较简单，From指定起始运行的次数，To指定终止运行的次数。为了得到统计学上有意义的结果，默认的迭代次数为10。对于十折交叉验证，这意味着调用一个分类器100次，运行训练数据并对测试数据进行测试。

Distribute experiment（分布实验）选项组留待后文讲述。


5．迭代控制


Iteration control（迭代控制）选项组用于设置是数据集优先还是用户定制产生器优先。

Data sets first（数据集优先）单选按钮和Custom generator first（用户定制产生器优先）单选按钮构成一个单选按钮组，用于设置这两者究竟何者优先。只要有一个以上的数据集和用户定制产生器，就可以选择优先遍历数据集还是优先遍历产生器。如果用户将结果存储在数据库中，并希望尽早完成用一个算法处理全部数据集的结果，可选择数据集优先；反之，则选择用户定制产生器优先。


6．数据集


Datasets（数据集）选项组用于定义学习算法要处理的数据集。首先选中Use relative paths（使用相对路径）复选框，然后单击Add new按钮。在打开的对话框中双击data目录，查看Weka自带的数据集，也可以浏览其他数据集所在目录。这里选择iris.arff文件，并单击Open按钮打开鸢尾花数据集。数据集名称就会显示在Datasets选项组中，如图4.17所示。
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图4.17　打开鸢尾花数据集




如果还想添加其他数据集，可再次单击Add new按钮。

此外，如果要编辑某个数据集，可先选中该数据集，然后单击Edit selected（编辑所选）按钮，在弹出的Viewer对话框中进行编辑，如图4.18所示。如果不再使用某个数据集，可先选中该数据集，然后单击Delete selected（删除所选）按钮以删除所选的数据集。
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图4.18　编辑数据集





7．产生器特性


[image: ]

图4.19　Select a property对话框




Generator properties（产生器特性）选项组用于添加额外的算法。首先，单击Select property（选择特性）按钮，Weka会弹出如图4.19所示的Select a property对话框。如果Select property按钮是灰色的，可在按钮左边的下拉列表框中选择Enabled选项。

在Select a property对话框中展开splitEvaluator条目并选择classifier条目，然后单击Select按钮，可以看到默认的方案名称已经显示在Generator properties选项组下的列表框中，如图4.20所示。
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图4.20　Generator properties选项组




如果要添加其他方案，可单击Choose按钮以显示分层列表。假如要添加J48决策树方案，选择trees条目下的J48组件，新方案便已经显示在Choose按钮后的文本框中，单击Add按钮可将新方案添加到下面的列表框中，如图4.21所示。
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图4.21　添加J48方案




当运行实验时，会为所添加的两个方案产生结果。

如果还需要添加额外方案，可重复上述过程。如果要删除方案，可先选择要删除的方案，然后单击Delete按钮。Edit按钮可用于修改方案参数，Up按钮和Down按钮可用于对多个方案进行排序。


8．运行实验


高级实验与简单实验只是在Setup标签页上有所区别，在Run标签页上没有任何区别。在高级实验模式下运行实验的方法与在简单实验模式下没有什么不同，这里就不再赘述了。

4.2.3　手把手教你用


1．简单实验初步


本示例使用鸢尾花数据集，比较J48决策树算法和作为基线算法的OneR和ZeroR算法。

首先启动实验者界面，单击界面右上部的New按钮，可以看到实验者界面的大部分功能变得可用。然后，在Result Destination选项组中，选择文件格式为CSV file，单击同一行最右边的Browse按钮，打开“保存”对话框，选择目标目录，在“文件名”文本框中输入文件名为Experiment1，“文件类型”保持为Comma separated value files（逗号分隔值文件），单击“保存”按钮保存文件，如图4.22所示。
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图4.22　保存结果文件




下一步，选择数据集。首先选中Datasets选项组中的Use relative paths复选框，然后单击Add new按钮，选择data\iris.arff文件。在窗口右下部的Algorithms选项组中，单击Add new按钮，会弹出一个标准的Weka通用对象编辑器对话框，先选择J48决策树，保持分类器的默认选项不变，单击OK按钮确认选择。然后选择OneR和ZeroR分类器。现在已经设置好了一个简单的实验，如图4.23所示。
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图4.23　设置完毕的实验




下面先测试一下保存实验设置。单击Save按钮保存实验设置，然后关闭实验者界面再重新打开，单击Open按钮打开刚才保存的实验设置，界面应该恢复成图4.23所示的原样。

下一步，运行实验。切换至Run标签页，单击Start按钮启动实验的运行。稍等片刻，Log区域中就会出现三条信息。同时，在Weka安装目录的output子目录中生成一个名称为Experiment1.csv的文件，其内容为实验结果。CSV格式的文件可以直接用电子表格软件打开，如图4.24所示。这个文件可能难以看懂，了解一下文件格式即可。
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图4.24　实验结果文件





2．使用数据库


本示例展示如何使用数据库存储实验结果。

在实验之前，一定要按照本书第1章中“数据库设置”部分的内容配置DatabaseUtils.props文件，否则无法访问数据库。
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图4.25　设置数据库连接参数




首先启动实验者界面，单击界面右上部的New按钮，并在Results Destination选项组中单击下拉列表框，将结果目标修改为JDBC database。然后，单击User按钮，在弹出的对话框中设置数据库连接参数，如图4.25所示。这里的Database URL（数据库URL）、Username（用户名）和Password（密码）要根据自己计算机的设置来配置。

单击OK按钮关闭对话框。即使数据库参数设置有误，这时也不会有任何提示，Weka在运行实验时才会去尝试连接数据库，那时才会报错。

按照上一个示例的方法设置Setup标签页的其他选项，完成后的界面如图4.26所示。
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图4.26　完成其他设置




切换至Run标签页，单击Start按钮启动实验的运行，注意观察Run标签页下面的Status（状态）区域，看是否正常运行。待运行完毕后，用Navicat或其他工具打开数据库，可以看到数据库中已经生成了两个表，如图4.27所示。
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图4.27　数据库中生成的两个表




分别打开两个表进行研究，如图4.28所示。experiment_index表记录运行的基本信息。第一次运行，该表会添加一条记录，记录实验类型（Experiment_type）、设置（Experiment_setup）以及结果表的序号（Result_table），当前的序号为0，表示结果表的名称为results0，如果想保存当前运行结果，并运行其他实验，可以尝试将序号命名为1、2、…，结果表名称就会按照results1、results2…的顺序命名。results0表中共有300条记录，每条记录代表实验的一次运行。
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图4.28　表内容





3．高级实验初步


本示例展示如何使用Weka实验者界面的高级实验模式。

首先启动实验者界面，选择Advanced选项，切换至高级模式，单击New按钮初始化实验，这使得Weka实验者界面以默认参数定义实验。
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 注意：
 　先选择高级模式再单击New按钮与先单击New按钮再选择高级模式的结果稍有不同，区别是：前者的Result generator是RandomSplitResultProducer，且Generator properties的状态是Disabled；后者的Result generator是CrossValidationResultProducer，且Generator properties的状态是Enabled。


下一步，定义方案处理的数据集。首先在Datasets选项组中选中Use relative paths复选框，然后单击Add new按钮，在弹出的“打开”对话框中选择iris.arff数据文件。这时，Datasets选项组中会显示打开的数据集名称。

下一步，设置保存实验结果。为了将实验结果发送到指定的目标，单击Destination选项组中默认的InstancesResultListener条目，弹出如图4.29所示的通用对象编辑器对话框，outputFile文本框中显示输出文件参数。
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图4.29　输出文件参数




单击Browse按钮，会弹出一个对话框，默认的目标文件目录是系统的临时目录，可以导航至自己希望的目标目录，并且在“文件名”文本框中输入目标文件名为Experiment1.arff，如图4.30所示。单击“保存”按钮确认目标文件，然后单击OK按钮关闭通用对象编辑器对话框。可以看到Destination选项组中显示了选择的目标文件。
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图4.30　设置输出文件




现在可以尝试运行一下实验，虽然这时还没有选择学习方案，但默认的学习方案是ZeroR。切换至Run标签页，当前实验针对iris数据集完成10次随机化训练和测试运行，使用ZeroR方案，将66%的数据集用于训练，34%的数据集用于测试。单击Start按钮运行实验，Log区域中应该显示三条信息，表示实验运行成功，并且将实验结果保存到Experiment1.arff文件。读者可使用任意文本编辑器打开该文件，了解实验结果的格式。

下一步，改变实验参数。首先改变分类器，然后增加额外学习方案，最后检查原始输出。下面详细讲述这三个步骤。

单击Result generator选项组中的文本框，Weka会弹出如图4.31所示的通用对象编辑器对话框，可以更改实验参数。
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图4.31　通用对象编辑器对话框




当前使用的结果产生器是RandomSplitResultProducer，其功能是生成一个单独的训练集和测试集的拆分，调用适当的SplitEvaluator（拆分评估器）以产生一定结果。可以设置五个参数，其中，outputFile参数用于设置保存原始输出的目标文件，以备将来使用，默认的输出目标文件为splitEvalutorOut.zip。如果设置rawOutput选项为True，则将保存从splitEvaluator输出的单独的训练-测试拆分的原始输出，在调试时十分有用。如果目标为一个目录，那么每个输出保存为一个单独的gzip文件；如果目标为一个文件，那么每个输出保存为zip文件中的一个条目。randomizeData参数是布尔型，如果为False，则不对数据集进行随机化，且不执行概率的四舍五入。splitEvaluator参数用于设置应用测试数据的评估器，可以是分类器、回归算法等。trainPercent参数设置用于训练的数据百分比。
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 注意：
 　运行次数不在这里设定，而是在Setup标签页的Runs选项组中设定。


如果想查阅结果产生器的功能和用法，可以单击图4.31所示对话框中的More按钮。

单击splitEvaluator参数条目，会弹出另一个通用对象编辑器对话框，可以修改拆分评估器的参数，如图4.32所示。

[image: ]

图4.32　拆分评估器参数




在图4.32中，ClassifierSplitEvaluator是分类器的拆分评估器，它对标称型类别属性的分类算法产生的结果进行评估。如果设置noSizeDetermination参数为True，将忽略训练/测试/分类器的大小判定。如果predTargetColumn参数为True，将为每个折添加目标和预测列到结果。

classifier参数指定所使用的分类器，这里默认的分类算法为ZeroR，单击Choose按钮，可以选择不同的分类算法。如果单击该按钮旁边的文本框，就可以在通用对象编辑器中变更算法的参数。在这里，ZeroR算法的四个参数几乎没有可修改的。但其他大多数算法都可以由用户修改其属性，比如J48决策树算法，可以修改多个参数。这里尝试将分类算法更改为J48，然后单击OK按钮以关闭该对话框。

修改完毕后，Result generator选项组中就会显示新的实验参数方案。

下面添加额外的学习方案。按照上一节中“产生器特性”部分所述的方法，添加ZeroR和J48学习方案，添加完毕后的界面如图4.33所示。
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图4.33　添加额外的学习方案




最后检查原始输出。在实验过程中，学习方案产生的原始输出可以保存到文件，以便将来检查。单击Result generator选项组中的文本框，打开通用对象编辑器，将rawOutput选项设置为True，如图4.34所示。原始输出文件默认为splitEvalutorOut.zip，用户可以修改outputFile选项以更改默认文件设置。
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图4.34　设置原始输出
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 注意：
 　每次更改Result generator参数之后，Generator properties的状态都会变成Disabled，因此需要重新设置学习方案。


至此，全部设置已经完成，运行实验后，在Weka安装目录下可以找到原始输出文件splitEvalutorOut.zip，打开后的文件内容如图4.35所示。

[image: ]

图4.35　原始输出文件




使用任意的文本编辑器打开第二个文件，文件内容如下：


    ClassifierSplitEvaluator: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2(version -
    217733168393644444)Classifier model:
    J48 pruned tree
    ------------------

    petalwidth ＜= 0.6: Iris-setosa (33.0)
    petalwidth ＞ 0.6
    |  petalwidth ＜= 1.5: Iris-versicolor (31.0/1.0)
    |  petalwidth ＞ 1.5: Iris-virginica (35.0/3.0)

    Number of Leaves :  3

    Size of the tree :   5

    Correctly Classified Instances       47           92.1569 %
    Incorrectly Classified Instances      4           7.8431 %
    Kappa statistic                   0.8824
    Mean absolute error                0.0723
    Root mean squared error             0.2191
    Relative absolute error            16.2754 %
    Root relative squared error         46.4676 %
    Coverage of cases (0.95 level)       96.0784 %
    Mean rel. region size (0.95 level)    44.4444 %
    Total Number of Instances           51
    measureTreeSize : 5.0
    measureNumLeaves : 3.0
    measureNumRules : 3.0


可见，原始输出文件无非就是使用所选的分类器对数据集的训练和测试结果。


4．使用其他结果产生器


上一个示例展示的是随机的训练和测试实验，本示例在上一个实验的基础上，扩展到使用其他的结果产生器来完成实验。

首先看交叉验证结果产生器。在Setup标签页中单击Result generator选项组中的Choose按钮，选择CrossValidationResultProducer，再单击Choose按钮旁边的文本框，弹出如图4.36所示的通用对象编辑器对话框。该对话框中包含的是交叉验证的具体参数，如划分的折数（numFolds）等。实验默认进行十折交叉验证，而不是在给定的例子上进行训练和测试。splitEvaluator参数默认使用学习方案为ZeroR的ClassifierSplitEvaluator。单击More按钮可以查看CrossValidationResultProducer功能的简单描述。
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图4.36　交叉验证结果产生器选项




修改参数后的产生器方案会在Result generator选项组中显示，请注意观察。

与上一个示例中的RandomSplitResultProducer一样，可以在Generator properties选项组中加入多个学习方案，如图4.37所示，这些方案在交叉验证时运行。
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图4.37　加入多个学习方案




运行次数（Runs）维持为默认的10次，因此对于每一个学习方案和数据集，一共运行100次交叉验证。运行本实验后进行分析，在Analyse标签页中单击Experiment按钮，产生如图4.38所示的结果。注意到一共处理了300条结果记录，10次运行乘以10折再乘以3个方案等于300。详细的结果分析方法请参见4.4节。
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图4.38　运行分析




下面尝试使用平均结果产生器。AveragingResultProducer是CrossValidationResultProducer的一种替代方案，这种结果产生器取一组运行结果的平均，典型为取交叉验证运行结果的平均。首先单击Result generator选项组中的Choose按钮，选择AveragingResultProducer，再单击Choose按钮旁边的文本框，弹出如图4.39所示的通用对象编辑器对话框。
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图4.39　平均结果产生器选项




单击resultProducer参数后面的文本框，弹出如图4.40所示的通用对象编辑器对话框。splitEvaluator参数显示默认使用的拆分评估器为ClassifierSplitEvaluator，其默认学习方案为ZeroR。
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图4.40　结果产生器选项
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图4.41　更深层次的分类器




与其他结果产生器一样，平均结果产生器也可以定义额外的学习方案。当使用AveragingResultProducer时，分类器特性位于更深层次的结构中，如图4.41所示。这时，由于ZeroR是默认的学习方案，选中classifier再单击Select按钮就是选择ZeroR方案。

如果要选择其他学习方案，可单击Generator properties选项组中的Choose按钮进行选择。如图4.42所示为加入ZeroR、OneR和J48学习方案后的Setup标签页。
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图4.42　加入多个学习方案




在本实验中，使用十折交叉验证运行ZeroR、OneR和J48学习方案各10次。然后，对每一组10次交叉验证的每次运行取平均值，每次运行产生一个结果行，一共30个结果行。而不像在前面的例子中使用CrossValidationResultProducer时对每个折都产生一个结果行，如果保存原始输出，会将所有300个结果都发送到归档文件。注意，虽然结果行有30个，但原始输出不是30个，而是所有的300个结果。使用平均结果产生器的运行结果如图4.43所示。
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图4.43　平均结果产生器运行结果




最后，尝试使用明确指定测试集的结果产生器。在过去，实验者界面的最大弊端之一就是无法提供测试集。尽管除了随机化训练数据，以便测试分类器的健壮性外，重复运行明确指定的测试集似乎并没有多大的意义，但是，明确指定测试集提供了并行比较不同的分类器和分类器设置的可能性，这是探索者界面欠缺的功能。

首先选择数据集，在Datasets选项组中删除原来的数据集，改为使用segment-challenge.arff作为训练集。
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图4.44　设置结果产生器选项




下面设置测试集。单击Result generator选项组中的Choose按钮，选择ExplicitTestsetResultProducer，该结果产生器可以加载外部测试集。单击Choose按钮旁边的文本框，弹出结果产生器的通用对象编辑器。单击testsetDir文本框，选择测试集目录为data，清除testsetPrefix的内容，将testsetSuffix选项更改为-test.arff（注意是减号而不是下划线），如图4.44所示。

这样，按照4.2.2节中介绍的测试集文件名的构造方式，即


    ＜dir＞ + \ + ＜prefix＞ + ＜relation-name＞ + ＜suffix＞


测试集文件名为data\segment-test.arff，刚好为测试文件。这里的关系名称（由@relation定义）为segment，可以打开训练文件segment-challenge.arff确认一下。

与其他结果产生器相比，ExplicitTestsetResultProducer最大的不同就是可以明确指定测试集。其他的功能尝试就留给读者自行练习。


5．聚类器实验


使用实验者界面的高级模式，不但可以运行分类器算法实验，还可以运行聚类器算法实验，这是实验者界面的简单模式没有的功能。聚类器算法实验局限于那些可以计算概率密度估计的聚类器，其主要评估指标是各聚类器发现的簇的对数似然。下面的示例就将使用聚类器设置交叉验证实验。

首先，在Datasets选项组中添加data\iris.arff和data\glass.arff数据文件，在Result generator选项组中选择CrossValidationResultProducer作为结果产生器，并打开结果产生器的通用对象编辑器以设置选项。单击splitEvaluator参数旁边的Choose按钮，将该选项设置为DensityBasedClustererSplitEvaluator，这是基于密度聚类器的拆分评估器，如图4.45所示。
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图4.45　选择拆分评估器




然后，单击Choose按钮右边的文本框，设置DensityBasedClustererSplitEvaluator的选项，如图4.46所示。注意到removeClassColumn选项默认为True，即设置为移除类别属性。如果用户想要保持类别属性，可以将removeClassColumn选项设置为False。
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图4.46　拆分评估器选项




一旦选定DensityBasedClustererSplitEvaluator之后，可以注意到Generator properties选项组已经禁用。单击下拉列表框选择Enabled选项启用该选项组以扩展splitEvaluator，会弹出Select a property对话框，单击选择clusterer节点，然后单击Select按钮确认选择，如图4.47所示。
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图4.47　选择clusterer节点




现在可以看到，EM算法成为默认的聚类器被添加到方案列表中。用户可以根据需要添加或删除其他的聚类器。例如，图4.48所示方案添加了SimpeKMeans算法。该算法由MakeDensityBasedClusterer包装，这是因为在Weka中，大多数其他聚类器都不会产生密度估计，因此不得不由MakeDensityBasedClusterer包装。
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图4.48　添加其他方案




下一步，运行实验，完成后切换至Analyse标签页分析结果。先单击Experiment按钮获取运行结果，然后将Comparison field选项设置为Log_likelihood，最后单击Perform test按钮运行测试，运行结果如图4.49所示。可以看到，（1）为SimpleKMeans算法，（2）为EM算法，两个数据集的实验结果表明EM算法优于SimpleKMeans算法。实验结果分析的具体内容可参见4.4节。
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图4.49　运行结果




4.3　远程实验

实验者界面的一个非常优异的特性是，它可以对实验进行拆分，然后在多个处理器或多台计算机之间进行分布式计算，也就是将实验的计算负荷分布到多台网络计算机上进行并行计算。这称为远程实验，或直接叫作分布实验。远程实验是一种高级功能，使用起来往往非常困难。例如，文件和目录权限的设置可能非常棘手，尤其是对于从未做过类似工作的新手，一个简单的问题往往会困扰他们很长时间。因此，建议新手跳过这一节，待水平提升后再尝试进行远程实验。另外，建议新手学习一些Java RMI的知识备用。

4.3.1　远程实验设置


1．实验要求


远程实验在将结果存放到中心数据库时工作性能最佳。因此在实验者界面的高级模式中，选择JDBC database作为结果目标。远程实验的分布式计算使用Java RMI机制，可以工作在任意的支持JDBC驱动的数据库中，而且，Weka开发者已经在包括MySQL等多种免费数据库中进行过测试。当然，如果不使用数据库，使用文件系统也是可以的，可以指定各台主机将它们的实验结果保存为不同的ARFF文件，最后再合并这些文件。但很显然，这样要麻烦一些。

进行远程实验，每台主机必须满足如下要求。

（1）安装Java。

（2）能够访问要用到的数据集。

（3）运行weka.experiment.RemoteEngine实验服务器。

其中，安装Java比较容易。要求每台主机都能够访问要用到的数据集要困难一些，最好的做法是将数据集文件复制到每台主机，并且将这些文件放到与remoteEngine.jar文件相同的相对位置。例如，假设remoteEngine.jar文件在experiment\remote_engine目录中，再将数据集文件放到experiment\datasets目录中，这样，通过相对路径“..\datasets”就可以访问数据集。

如果要将实验结果放到中心数据库中，需要在每台主机中安装JDBC驱动程序，并且在中心数据库做必要的设置，使得每台主机都能访问数据库。


2．启动远程引擎和实验者界面


要在主机中启动实验服务器远程引擎，首先应从Weka安装目录中复制remoteExperimentServer.jar文件到主机目录，然后使用如下命令进行解压缩：


    jar -xvf remoteExperimentServer.jar


当然，不习惯使用命令行的读者可以尝试使用WinRAR等实用程序打开remoteExperimentServer.jar文件，然后解压缩到目标目录。

解压缩出来的文件一共有三个：remoteEngine.jar、remote.policy和remote.policy.example。其中，remoteEngine.jar是一个包含实验服务器的可执行jar文件，另外两个文件都是Java安全策略文件。remote.policy授予远程引擎执行某些操作的权限，如连接到某个端口或访问某个目录。该文件需要用户根据自己的配置进行编辑，为某些权限指定正确的路径。remote.policy.example则是示例，供用户参考。对于有Java分布式编程经验的用户而言，在仔细研究文件后，很容易理解文件的结构和含义。但对于一般用户而言，搞清楚文件的结构还是有相当的难度。默认情况下，指定代码使用HTTP端口80从网络上下载，但远程引擎也可以指定从文件URL加载代码。要做到这一点，可以去掉remote.policy文件中例子的注释，或者修改remote.policy.example文件以满足实际需要。remote.policy.example文件中包含一个在Linux操作系统下，一个虚构的用户johndoe的完整例子。远程引擎还需要能够访问实验中使用的数据集，参见remote.policy文件的第一个条目。数据集路径由实验者（即客户端）指定，远程引擎使用同样的路径也应该能找到数据集。为了方便这一点，有必要在实验者界面的Setup标签页中选中Use relative paths复选框以指定相对路径名称。

要启动远程引擎服务器，可在包含remoteEngine.jar文件的目录下输入如下命令：


    java -Xmx1024m -classpath ../db_drivers/mysql-connector-java-5.1.6.jar;
    remoteEngine.jar; C:/Weka-3-7/weka.jar -Djava.security.policy=remote.policy
    weka.experiment.RemoteEngine


其中，-Xmx参数指定最大堆大小。数据库驱动（这里是mysql-connector-java-5.1.6.jar，可根据本机设置自行替换）、remoteEngine.jar和weka.jar既可以像本命令一样用-classpath（或-cp）参数指定，也可以用CLASSPATH环境变量指定。

如果一切正常，窗口如图4.50所示。
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图4.50　启动RemoteEngine实验服务器




这表明远程引擎在端口1099上启动RMI注册表并成功运行。可以在一台主机上运行多个远程引擎，如果该主机配有多个处理器或多核处理器，运行多个远程引擎能充分利用计算资源。要运行多个远程引擎，可像前面那样启动每个远程引擎，但只能有一个远程引擎使用默认的1099端口，其他的远程引擎必须使用命令行选项（-p）指定一个不同的端口。对于其他主机，重复该过程。例如，以下命令指定5050端口启动远程引擎：


    java -Xmx1024m -classpath ../db_drivers/mysql-connector-java-5.1.6.jar;
    remoteEngine.jar; C:/Weka-3-7/weka.jar -Djava.security.policy=remote.policy
    weka.experiment.RemoteEngine -p 5050


现在输入如下命令启动实验者界面：


    java -Djava.rmi.server.codebase=＜ weka_code_URL ＞ weka.gui.experiment.Experimenter


这里的weka_code_URL指定远程引擎能够找到的可执行代码，这里指weka.jar文件的全路径，如file:///C:/Weka-3-7/weka.jar，读者在使用时须替换为计算机的实际路径。如果表示一个目录（即一个包含Weka目录的目录），而不是一个jar文件，则必须以路径分隔符（如“/”）结束。


3．实验者界面设置


实验者界面的高级实验模式下有一个Distribute experiment选项组，用于决定是否将实验进行分布。该选项组中的复选框默认为取消选中，如果要进行远程实验，应选中该复选框，这将使选项组中的Hosts按钮可用，单击该按钮会弹出一个窗口，询问远程实验的主机名称，主机名称必须为全限定名（如ml.cs.waikato.ac.nz）或IP地址，如图4.51所示。编辑主机名称很简单，只要在窗口上部的文本框中输入主机名或IP地址，如果使用默认端口，则不用输入端口号，否则必须输入端口号，然后按Enter键将其添加到窗口下部的列表框中。如果想删除主机列表中的某个主机，可选中该主机，然后单击Delete selected按钮。
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图4.51　编辑主机名称




如果一台主机运行多于一个的远程引擎，需要多次在文本框中输入主机名，如果不是默认端口，还必须输入端口号。例如，图4.52显示本地主机localhost运行两个远程引擎，一个运行在默认的1099端口，另一个运行在5050端口。
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图4.52　主机名加端口号




需要注意的是，要确保设定的端口没有被主机中的其他进程占用。如果不知道具体可以使用哪些端口，可参考如下两条规则。规则一，只能使用1024以后的端口。0～1023为熟知端口号，由IANA（Internet Assigned Numbers Authority，互联网地址指派机构）指派和控制，而1024～65535端口并没有公共定义，用户可以自己定义这些端口。其中，1024～49151为注册端口号，IANA不指派也不控制，可在IANA注册，防止出现重复；49152～65535为临时端口号，不用指派、注册，可由任何进程来使用，是临时端口。规则二，在使用端口前，先使用cmd命令打开命令行窗口，然后输入命令netstat -aon并按Enter键，查看本机已经占用的端口，挑选没有被占用的端口号。

输入主机名称之后，可使用前文讲述的方法配置其余的实验选项。有一种更为简捷的方法是，首先在简单模式下进行配置，然后再切换到高级模式，设置主机名称等其他选项。当在Run标签页中运行远程实验时，各台主机会显示子实验的进度，以及可能的错误消息。

分布实验将实验拆分为子实验，通过RMI发送给各个主机去执行。默认情况下，实验按照数据集进行划分，即选中By data set单选按钮。在这种情况下，主机数量不能比数据集更多。每个子实验自成体系，将所有的学习方案用于单个数据集。运行数量很少的数据集可以按照运行来划分，即选中By run单选按钮。例如，一个10次的十折交叉验证就会分割成10个子实验，每次运行一个子实验。


4．故障诊断


如果在远程实验中遇到一些问题，使得实验无法继续，也不要慌乱，这在分布式环境下十分正常，即使是网络高手也常常会遇到需要解决的新问题。

尽管因网络环境复杂而导致出现的疑难问题多变，想要一一列出可能出现的问题是不可能的，但还是有一些常见问题需要了解，使用者在实际工作中可举一反三，排除故障。常见问题列举如下。

（1）如果启动实验后捕获到类似于如下的错误：


    01:13:19: RemoteExperiment (//192.168.0.105/RemoteEngine) (sub)experiment
    (datataset iris.arff) failed :
    java.sql.SQLException: Table already exists: EXPERIMENT INDEX in statement
    [CREATE TABLE Experiment index ( Experiment type LONGVARCHAR, Experiment setup
    LONGVARCHAR, Result table INT )]
    01:13:19: dataset :iris.arff RemoteExperiment (//192.168.0.105/RemoteEngine)
    (sub)experiment (datatasetiris.arff) failed : java.sql.SQLException: Table
    already exists: EXPERIMENT INDEX in statement [CREATE TABLE Experiment index
    ( Experiment type LONGVARCHAR, Experiment setup LONGVARCHAR, Result table
    INT )]. Scheduling for execution on another host.


请不要惊慌，这只是因为多台远程主机试图创建相同的数据库表，并被临时锁定。这个问题不需要解决，它会自己解决，因此只要放手让你的实验自己运行。事实上，这表明实验在正常工作。

（2）如果先将实验序列化至文件，然后再修改DatabaseUtils.props文件并反序列化实验，就可能会导致一个错误，例如，缺少类型映射的错误。这是因为，实验将使用序列化实验那个时刻的DatabaseUtils.props文件，而不是修改后的文件。要记住，序列化过程也序列化DatabaseUtils类，从而也就保存了配置文件。因此，如果修改了DatabaseUtils.props文件，此前序列化的实验可能就不能使用了。此外，Java也可将实验序列化为XML格式，而不是二进制格式，这是产生同样错误的另一个原因。

（3）使用损坏的或不完整的DatabaseUtils.props文件可能会导致特定的接口错误，例如，禁止使用User按钮旁边的Database URL。如果发现此类莫名其妙的错误，建议复制一个干净的DatabaseUtils.props文件。

（4）如果远程引擎在调用java.util.Hashtable.get（）时捕获NullPointerException异常，不要惊慌，这不会影响实验的结果。

4.3.2　手把手教你用


1．数据库准备


本示例展示如何使用MySQL数据库管理系统构建远程实验数据库。本示例使用MySQL社区版5.6.12，数据库客户端使用Navicat 10.1.7 For MySQL。

首先，创建一个名称为weka的数据库，字符集使用UTF-8字符集，如图4.53所示。
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图4.53　创建数据库




然后，以root用户登录并创建一个名称为weka的数据库用户，如图4.54所示。
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图4.54　创建数据库用户




[image: ]
 注意：
 　这里的主机不要填localhost，而要填百分号（%），这样，weka用户才能从其他主机登录数据库，否则，weka用户只能从本机登录，无法做分布实验。


赋予该用户对整个weka数据库的权限，如图4.55所示。
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图4.55　赋予用户权限
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 注意：
 　这只是实验用，因此赋予全部权限只是为了简单，如果正式使用，只赋予足够权限即可。


做完这些工作，数据库已经准备好了，下面该准备文件目录、jar文件和配置文件了。


2．运行实验前的准备


本示例准备文件目录，并放置jar文件、数据集文件和配置文件，修改配置文件并编辑批处理文件。
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图4.56　文件目录结构




首先，使用Windows资源管理器在C盘的根目录下建立如图4.56所示的目录结构。其中，datasets子目录用于存放数据集文件，db_drivers子目录用于存放数据库驱动，remote_engine子目录用于存放远程引擎可执行jar文件、配置文件和批处理文件。

然后，将类别属性为离散型的数据集文件复制一份到datasets子目录中，一共有17个文件，如图4.57所示。由于本示例准备对分类算法进行分布实验，因此不使用类别属性为连续型的数据集。
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图4.57　实验用数据集




下一步，将数据库驱动程序复制到db_drivers子目录中，本书使用MySQL数据库，因此复制mysql-connector-java-5.1.6.jar驱动文件。如果使用其他数据库，请按照实际情况复制相应的驱动。

接下来，将第1章所述的DatabaseUtils.props文件复制到remote_engine子目录中，按照自己数据库的实际设置相应修改配置文件。

在Weka安装目录下，找到remoteExperimentServer.jar文件并使用WinRAR压缩工具打开，如图4.58所示。将压缩文件中的remoteEngine.jar、remote.policy和remote.policy.example三个文件解压缩到remote_engine子目录中。

[image: ]

图4.58　远程实验服务器文件




使用任意的文本编辑器打开remote.policy文件，将配置文件按程序清单4.1所示的内容进行修改。可以看到，仅修改了两行代码：第一，将数据集文件所在目录授权为可读；第二，将remoteEngine.jar文件所在目录（本文为C:\experiment\remote_engine\）授权为可读。注意到这里都使用相对路径，读者可按照自己的实际配置做相应修改。



程序清单4.1
 　remote.policy文件



    ...
      // file permission for data sets
      permission java.io.FilePermission
      "../datasets/-", "read";



    ...
      // file permission to load server classes from remoteEngine.jar.
      // only needed if RemoteEngine_Skel.class/_Stub.class are going to
      // be downloaded by clients (ie, if these files are not already in the
      // client's classpath). Normally this doesn't need to be changed.
      permission java.io.FilePermission
      "../remote_engine/-", "read";



    ...


在remote_engine子目录中，新建一个startRemoteEngine.bat批处理文件，运行该批处理文件就启动远程引擎。文件内容如程序清单4.2所示。



程序清单4.2
 　startRemoteEngine.bat文件



    @echo off
    java -Xmx1024m -classpath ../db_drivers/mysql-connector-java-5.1.6.jar;
    remoteEngine.jar; C:/Weka-3-7/weka.jar -Djava.security.policy=remote.policy
    weka.experiment.RemoteEngine


同样，在remote_engine子目录中，新建一个startExperimenter.bat批处理文件，运行该批处理文件就启动实验者界面进行分布处理。文件内容如程序清单4.3所示。



程序清单4.3
 　startExperimenter.bat文件



    @java -cp ../db_drivers/mysql-connector-java-
    5.1.6.jar; remoteEngine.jar; C:/Weka-3-7/weka.jar -
    Djava.rmi.server.codebase=file:///C:/Weka-3-7/weka.jar
    weka.gui.experiment.Experimenter



3．分布实验


本示例完成分布实验，分布实验的网络拓扑效果如图4.59所示。两台主机通过无线路由器相连接，第一台主机作为数据库服务器，安装了MySQL和Weka，其IP地址为192.168.0.100；第二台主机上安装了Weka，其IP地址为192.168.0.102。两台主机上都复制了一份如图4.56所示的目录及文件。
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图4.59　分布实验网络拓扑




如果不知道主机的IP地址，可以运行ipconfig命令，查看本机的IP地址，还要尝试一下ping命令，确保两台主机不会因为防火墙等原因导致无法通信。

实验前，在第一台主机上启动MySQL数据库，并在第二台主机上测试数据库连接，以保证能连通第一台主机的数据库。

下面正式开始实验。首先，分别在两台主机中，使用Windows资源管理器导航至experiment\remote_engine目录，双击startRemoteEngine.bat文件启动远程引擎。两台主机的启动窗口如图4.60所示。
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图4.60　启动两台主机的远程引擎




在第二台主机中，双击startExperimenter.bat文件启动实验者界面。为了简化设置，开始时保持默认的简单实验模式。在Results Destination选项组的下拉列表框中选择JDBC database选项，单击User按钮，输入数据库URL、数据库用户和密码。然后选中Datasets选项组中的Use relative Paths复选框，单击Add new按钮选中datasets子目录里的数据集。最后，在Algorithms选项组中单击Add new按钮选择ZeroR、OneR和J48分类算法。最终的设置如图4.61所示。
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图4.61　简单实验模式




下一步，在Experiment Configuration Mode下拉列表框中选择Advanced选项，切换至高级实验模式，如图4.62所示。可以看到，简单实验模式下的设置在高级实验模式中全都保持不变。
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图4.62　高级实验模式
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图4.63　编辑主机名




接下来设置主机名称。选中Distribute experiment选项组中的复选框，激活Hosts按钮。单击Hosts按钮，设置进行分布式计算的主机，如图4.63所示。注意到第一台主机设置的是IP地址，这是为了避免在局域网环境下指定主机名-IP地址映射的麻烦。

现在已经完成实验设置，切换至Run标签页，单击Start按钮启动实验。在Run标签页下的Log区域中会显示分配子实验的进展，同时在两台主机的远程引擎中会显示实验进程的详细信息，如图4.64所示。
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图4.64　实验运行界面




下一步，分析实验结果。由于下一节将详细讲述这一内容，因此这里就简略列举一下结果。切换至Analyse标签页，单击Database按钮并输入数据库URL、用户名和密码，稍等片刻后，实验者界面中导入4800条实验结果，如图4.65所示。
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图4.65　导入实验结果




最后，单击Perform test按钮，Test output选项组中便显示出测试结果，如图4.66所示。
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图4.66　测试结果





4．多核实验


如果想充分利用多核计算机的性能，Weka 3.5.7版本以后都支持多核，所要做的事就是在启动RemoteEngine时，带-p选项指定监听端口，然后在实验者界面中指定主机名和端口号，格式为“主机名：端口号”。

还要注意的是，在每次重新运行实验前，最好先删除数据库里的实验表，以免对实验结果造成影响。

下面使用一台主机进行多核实验。该主机的CPU是Intel Core i5-3337U，这是双核四线程的多核CPU。首先，将startRemoteEngine.bat批处理文件复制一份，命名为startRemoteEngine1.bat。使用任意文本编辑器打开startRemoteEngine1.bat文件，按照程序清单4.4所示编辑文件内容，可以看到，只是在第二行的末尾添加“-p 5050”选项，其余不变。



程序清单4.4
 　startRemoteEngine1.bat



    @echo off
    java -Xmx256m -classpath ../db_drivers/mysql-connector-java-
    5.1.6.jar; remoteEngine.jar; C:/Weka-3-7/weka.jar -
    Djava.security.policy=remote.policy weka.experiment.RemoteEngine -p 5050




编辑完成后保存批处理文件，然后双击运行，弹出如图4.67所示的窗口。
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图4.67　运行端口为5050的远程引擎




接下来，在实验者界面的Setup标签页中，单击Hosts按钮，按照图4.68所示进行设置。
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图4.68　编辑主机名
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 注意：
 　不使用默认端口的主机，必须指定端口号，如“localhost:5050”。


按照上一个实验的方式启动实验，观察本机的远程引擎窗口里显示的信息，实验运行完毕后，实验者界面如图4.69所示。
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图4.69　运行实验




下面按照上述方法，在第二台主机上设置不同数量的线程，比较多核使用多线程对性能的影响。由于只是双核四线程的酷睿i5CPU，因此最多使用四个线程，将不使用分布实验作为对照，和前面实验一样使用17个数据集和3个分类算法，实验结果如表4.1所示。可见，使用多线程能大大提高运行效率，且在一定的线程数以内，随着线程数的增加，运行的时间越来越短。时间开销可能因计算机配置的不同而不同，但应该与上述结论相符。


表4.1　多核实验开销







	
不使用分布实验

	
两个线程

	
三个线程

	
四个线程




	4分11秒
	3分4秒
	2分16秒
	1分52秒
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 注意：
 　重新做分布实验时，请不要删除experiment_index和results0表，因为笔者发现这会引发运行时刻错误，估计是软件BUG。解决办法是，不要更改experiment_index表，仅仅将results0表的内容清空。经过多次实验，可以证明这种方式有效。


4.4　分析结果

完成实验设置后运行实验，之后就需要分析实验结果。单击Analyse标签切换至Analyse标签页，即可在Analyse标签页中完成实验结果的分析工作。

4.4.1　获取实验结果

刚切换到Analyse标签页时，由于实验者界面不知道从何处获取实验结果，因此大部分功能都不可用。实验者界面中提供三种方式获取实验结果，分别对应于Analyse标签页上部Source选项组中的三个按钮。第一种方式是从文件获取，单击File按钮可以打开在Setup标签页中由Results Destination选项组设置的实验结果保存文件；第二种方式是从数据库获取，单击Database按钮可以打开一个数据库连接参数的设置对话框，输入数据库URL、用户名和密码连接数据库，从数据库中获取实验结果；第三种方式是直接从当前实验结果中获取，单击Experiment按钮就可以从刚才运行的实验中获取实验结果。

如图4.70所示即为从4.2.3节的“简单实验初步”示例中得到的Analyse标签页。Source选项组中显示了可用的结果行的数量。由于本次实验使用3个方案、1个数据集、运行10次十折交叉验证，因此共有300个结果行，显示“Got 300 results”。另外，Source选项组下方是Actions（动作）选项组，Analyse标签页的左部是Configure test（配置测试）选项组，左下部是Result list（结果列表）选项组，右部是Test output（测试输出）选项组。
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图4.70　Analyse标签页




4.4.2　动作

Actions选项组中只包含三个按钮：Perform test（执行测试）、Save output（保存输出）和Open Explorer（打开探索者）。这三个按钮要与其他选项组的设置一同使用。

完成配置测试（Configure test）之后，单击Perform test按钮执行测试。Save output按钮的使用参见4.4.4节。Open Explorer按钮用于打开探索者界面，借用探索者界面的功能来分析实验结果文件，这是Weka新版本新增的功能。

4.4.3　配置测试

Configure test选项组中包含的配置项最多，最为复杂。

Testing with（测试方法）选项用于选择使用Paired T-Tester（corrected）（配对校正T检验）还是Paired T-Tester（标准T检验）来计算显著性（significance）。配对校正T检验是默认的检验方法，这是因为标准T检验可能产生过多的显著性差异。有关T检验的更多信息，请参考统计学入门教材。当显著性水平降低时，结论会增加置信度。

Select rows and cols（选择行和列）选项用于选择比较矩阵的行和列，有Rows（行）、Cols（列）和Swap（互换）三个按钮。行字段和列字段决定比较矩阵的维，单击Rows按钮和Cols按钮会弹出如图4.71所示的Select items对话框。图中是默认的选择，可选项就是实验进行测量的特征，也就是前文图4.24所示的电子表格的列标签。

[image: ]

图4.71　选择行和列




用户可以选择将哪些特征用作矩阵的行和列，图4.71所示的是默认用作行和列的特征。行选择了Dataset，这里只有一个iris数据集，因此只显示一行；列选中了Scheme、Scheme_options和Scheme_version_ID，选择多个特征的方法是在按住Shift键的同时单击。选择完成后，单击Perform test按钮可以看到结果。图4.72就是默认行列选择的结果，由于比较矩阵中的列标题显示不全，可以参考Key部分以查看完整的信息。

[image: ]

图4.72　比较矩阵




选择好行和列之后，如果单击Swap按钮互换行和列，并再次单击Perform test按钮，矩阵将转置，结果如图4.73所示。现在矩阵有三行和一列，每一行对应一个算法，一列对应单个数据集。
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图4.73　互换行列后的输出




相反，如果不互换行和列，只是单击Rows按钮，将行选择的Dataset更换为Run，然后再次进行测试，其结果如图4.74所示。这里的Run是指交叉验证的运行，本例为10次运行，因此有10行。每个行标签后括号内的数字（图4.73中为100，图4.74中为10）对应于该行参与平均的结果数目。
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图4.74　行选择为Run的运行结果




Comparison field（比较字段）下拉列表框用于指定比较的指标，如Percent_correct指定正确率百分比，Number_correct指定正确的实例数等。

Significance（显著性）文本框用于指定统计学显著性水平，默认值为0.05。

Sorting（asc.）by（按升序排序）下拉列表框用于选择按照何种指标对结果行进行排序，默认为使用自然排序，按照用户在Setup标签页中输入数据集名称行的顺序进行显示。另外，结果行还可以根据比较字段指定的度量进行排序。
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图4.75　选择基线学习方案




如果在实验中有多个学习方案，就应当选定一个基线学习方案作为比较的对象，其他方案都与基线学习方案进行比较，默认的基线学习方案为第一个方案。单击Test base（测试基线）选项后面的Select按钮，可以在弹出的对话框中重新选择期望的基线学习方案，如图4.75所示。这里选择OneR作为基线方案，致使其他方案都与OneR方案进行单独的比较。除了学习方案外，还有其他两个选项：Summary（总结）和Ranking（排名）。前者将每一个学习方案与其他所有方案进行比较，并打印出比较矩阵，其中包含一些数据集，以及哪一个方案显著优于其他方案的单元格。后者对方案进行排名，根据对一系列数据集进行测试的结果，用优于（＞）和不如（＜）来表示方案比较的结果，打印学习方案的名次表。输出的第一列给出优于的数量减去不如的数量，体现了学习方案的综合性能。

如果将OneR作为基线方案，且比较字段为Percent_correct，进行测试的结果如图4.76所示。运行结果中（v/ /*）所在列为OneR，表明OneR为基线方案。结果显示，在OneR和J48的结果中不存在统计学显著性差异，然而，在OneR和ZeroR之间存在统计学显著性差异。
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图4.76　测试结果




单击Displayed Columns（显示列）选项后面的Select按钮，可以在弹出的对话框中选择测试输出中比较矩阵要显示的列，如图4.77所示。默认显示全部学习方案，但用户也可以选择只输出部分方案列。
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图4.77　选择显示列




选中Show std. deviations（显示标准偏差）复选框时，可以产生待评估属性的标准偏差。

单击Output Format（输出格式）选项后面的Select按钮，会弹出一个如图4.78所示的对话框，让用户设置Mean Precision（均值精度）和StdDev. Precision（标准偏差精度），上述两种精度的默认值都为2。用户还可以设置Output Format（输出的格式），支持的格式有CSV、GNUPlot、HTML、LaTeX、Plain Text（默认）以及Significance only。选中Show Average（显示平均）复选框后，会在输出列表中追加一行，列出每列的平均值。选中Remove filter classnames（删除过滤器类名）复选框，可以从正在处理的数据集中删除过滤器的名称和选项，要知道，Weka有的过滤器名称可能非常长。
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图4.78　设置输出格式
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图4.79　选择结果矩阵




在Output Format下拉列表框中选择一项后，Advanced setup（高级设置）选项后的文本框中的文字会相应变化。Advanced setup选项可以让用户得到更多的控制，单击Choose按钮可以在六种结果矩阵中进行选择，如图4.79所示。选择完成后，单击Choose按钮后的文本框，会弹出一个编辑结果矩阵选项的通用对象编辑器，用于对选中的结果矩阵进行选项设置。这些选项都是一些输出的格式，诸如行列名称宽度（rowNameWidth和colNameWidth），以及是否列举列和行的名称（enumerateColNames和enumerateRowNames，即在列名称或行名称前添加索引前缀“（x）”，其中，x为索引值），等等。

最后，单击Perform test按钮启动测试。完成测试后，会在Test output选项组中输出测试结果，并在Result list选项组中添加一个条目。

4.4.4　保存结果

在Test output（测试输出）选项组中显示的信息由Result list（结果列表）选项组中当前的选择项所控制。在Result List选项组中单击不同条目，Test output选项组中会显示对应于该条目的实验结果，如图4.80所示。
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图4.80　结果列表




单击Save output按钮，可以将在Test output选项组中显示的结果保存到文件中。如果指定的文件已经存在，Weka会弹出如图4.81所示的对话框，询问用户如何处理冲突，并提供四种处理方式。其中，单击Append（追加）按钮，不改变原来的文件信息，只是在原来文件的末尾添加新的一组结果；单击Overwrite（改写）按钮，删除原来的文件信息，改写为新的一组结果；单击Choose new name（选择新名称）按钮，不改变原来的文件，让用户另选一个文件；单击Cancel（取消）按钮，取消保存操作。不管怎样，在同一段时间只可以保存一组结果，通过单击Append按钮而不是Overwrite按钮，用户可以将所有的结果保存到同一个文件中。
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图4.81　File query对话框




4.4.5　手把手教你用


1．分析初步


本示例分析4.2.3节中“简单实验初步”实验的结果。

首先，完成“简单实验初步”实验，然后切换至Analyse标签页，单击Experiment按钮获取当前实验结果，Source选项组中显示“Got 300 results”（获取300条结果），如图4.82所示。可以看到，结果列表中添加了一个条目，并且在测试输出区域显示了三条可用的结果集，这是在Setup标签页中选择的三个不同学习方案对iris数据集的训练结果，显示格式为方案名称、方案选项和方案版本号。
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图4.82　获取实验结果




现在，不改变任何默认测试配置，直接单击Perform test按钮。结果列表中会添加一个条目，并且在测试输出区域显示如图4.83所示的结果。可见，测试输出分为三个部分：第一部分是测试选项概要；第二部分是比较矩阵；第三部分是学习方案列表。
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图4.83　测试输出




下面分述这三个部分。

第一部分列出了测试选项概要。Tester条目显示使用哪一个T检验方案，通过Testing with选项设置；Analysing条目显示使用哪一个比较字段，通过Comparison field选项设置；Datasets条目显示所使用的数据集个数，可在Setup标签页的Datasets选项组中设置；Resultsets条目显示使用的学习方案数目；Confidence条目显示统计显著性水平，通过Significance选项设置；Sorted by条目显示排序指标（默认为自然排序），通过Sorting（asc.）by选项设置；Date条目显示测试日期及时间。

第二部分列出了比较矩阵。矩阵中，表头列出了当前比较的行和列，行为Dataset，列为三个学习方案。每一个数据集作为一行，显示正确率百分比。由于本例只选择了一个数据集，因此只有一行。在这一行中，ZeroR的正确率为33.33%，OneR的正确率为92.53%，J48的正确率为94.73%。标记v和*表示特定结果的统计显著性水平比基线方案（当前是ZeroR）在指定显著性水平（目前为0.05）上是更好（v）还是更坏（*）。OneR和J48的统计结果优于ZeroR建立的基线。在每一列的底部显示（x/y/z）的形式，表明与实验中使用的数据集的基线方案相比，所在列的方案优于（x）、相同（y）或不如（z）的次数。本例中只有一个数据集，OneR优于ZeroR一次，且与ZeroR比较，相同或不如的次数为0，因此使用（1/0/0）表示；同样，J48也比ZeroR更好，也使用（1/0/0）表示。第一列显示（v/ /*），是为了提醒用户（x/y/z）的规则，x对应v（优于），z对应*（不如）。

数据集iris一行的开始部分有一个值（100），表示当前测试的运行次数，十折交叉验证运行10次共为100次。

第三部分比较简单，只是显示当前的学习方案。Key标题下的三个学习方案默认显示为三个部分：Scheme（方案名称）、Scheme_options（方案选项）和Scheme_version_ID（方案版本ID）。

现在，选中Show std. deviations复选框，然后单击Perform test按钮再次启动测试，测试输出区域显示如图4.84所示的结果。与图4.83相比，图4.84在单元格括号中显示了评估的标准偏差。
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图4.84　显示标准偏差




然后，单击Comparison field选项后面的下拉列表框，设置Number_correct为比较字段，并单击Perform test按钮，测试输出区域显示如图4.85所示的比较矩阵。以第一列为例，说明如何与Percent_correct相比较。我们已知ZeroR的正确率为33.33%，而正确数量为5.00。表面上看，这二者并没有直接的联系。但经过分析，实验类型是十折交叉验证，也就是将iris数据集里的150个实例分为10折，每折15个实例，这样，使用其中一折作为交叉验证的测试集，在15个实例中有5个实例预测正确，因此正确率为33.33%，说明Percent_correct和Number_correct二者只是在显示的形式上不同，并没有实质差异。
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图4.85　将Number_correct作为比较字段的结果





2．更改基线方案


本示例主要完成更改基线方案、总结测试和排名测试等实验。

首先切换至Setup标签页，在上一例的基础上添加glass数据集，其余选项均不变。在Run标签页重新运行实验，然后切换至Analyse标签页。单击Experiment按钮导入运行结果，再单击Perform test按钮对实验结果进行分析，测试结果如图4.86所示。可见，添加一个数据集只不过在测试结果比较矩阵中多列出一行，其他并没有什么变化。当然，我们可以多添加一些数据集，比较不同学习方案在不同数据集上的表现。
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图4.86　两个数据集的运行结果




下一步，更改基线方案。单击Test base选项后面的Select按钮，在弹出的对话框中选择J48为新的基线方案，如图4.87所示。然后单击Select按钮关闭对话框。
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图4.87　选择新的基线方案




再次单击Perform test按钮对实验结果进行分析，更改基线方案后的比较矩阵如图4.88所示。可以看到，更改基线方案后，只是将基线作为其他方案比较的对象，将基线方案移到比较矩阵的第一列。本例中，ZeroR两次都不及J48基线方案，OneR有一次（在iris数据集上）和J48相当，一次（在glass数据集上）不如J48。通过比较矩阵，容易得到不同的学习方案在多个不同数据集上的统计性能排名，从而了解学习方案的综合性能排名。当然，如果学习方案和数据集的数目很大时，通过人眼比较不同学习方案的综合性能有些困难，因此，Weka提供了总结测试和排名测试，帮助用户较快地得出结论。
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图4.88　更改基线方案后的比较矩阵




下一步，基线方案改为Summary，进行总结测试。重新测试后得到如图4.89所示的测试结果。在图4.89中，第一行（-2 2）表示b列（OneR）优于a行（ZeroR）两次，且c列（J48）也优于a行两次。主对角线上的单元格里全是“-”，因为行下标与列下标相同表示是同一个学习方案，没有比较的意义。括号中的数字表示该单元格所在列对应的方案与所在行对应的方案相比，在统计显著性上胜出的次数。0表示单元格所在列对应的方案与所在行对应的方案相比，在统计显著性上没有得分。
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图4.89　总结测试结果




最后，将基线方案改为Ranking，进行排名测试。重新测试后得到如图4.90所示的测试结果。排名测试根据方案对其他方案的统计显著性，得到优于（＞）和不如（＜）的测试总数，这两个总数构成测试结果矩阵的第二列和第三列。第一列（＞-＜）是优于的数量减去不如的数量，该列用来产生排名。本例中，J48排名第一，OneR排名第二，ZeroR排名末位。
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图4.90　排名测试结果





课后强化练习


4.1　既然有了探索者和知识流界面，为什么还需要实验者界面？

4.2　简述简单实验设置的步骤。

4.3　与简单实验模式相比，实验者界面的高级实验模式增加了什么功能？

4.4　远程实验有什么用处？远程实验的难点是什么？

4.5　多核CPU是否线程数越多性能越好？

4.6　什么是基线方案？设置基线方案的目的是什么？

4.7　总结测试和排名测试有什么用处？各自有什么特点？





第5章

命令行界面


Weka的图形用户交互界面十分丰富，有探索者界面、知识流界面和实验者界面。在这些交互界面的背后，隐藏着Weka的基本功能。这些功能可以直接通过命令行界面进行访问，用户通过输入命令，可以更好地、最大限度地使用Weka提供的功能。因为命令行提供一些图形用户界面不曾提供的功能，并且内存消耗更少。






5.1　命令行界面介绍

Weka提供两种命令行界面：一种直接使用操作系统的命令行，如Windows的cmd窗口；另一种是Weka提供的Simple CLI，或称为简单命令行。

在Weka GUI选择器窗口中，单击Simple CLI按钮，就能打开简单命令行界面，如图5.1所示。
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图5.1　简单命令行界面




Weka的简单命令行界面很简单。界面的主要部分是一个只读的多行文本框，用于显示命令执行的结果。界面底部是一个单行输入文本框，用于输入命令。和DOS命令行相似，在输入命令的单行文本框中，可以使用上下方向键来查找以前输入过的命令，可以在原来命令的基础上修改，或直接按Enter键再次执行命令。

为了区分文件和Java类，文件名必须以绝对路径或“.\”或“～
 /”开始，前者是Weka的安装目录，后者是用户目录（在Windows下一般为C:\Users\用户名）的快捷方式。另外，Alt+Backspace组合键用于在命令行中成块删除文本。
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 注意：
 　Windows系统一般使用反斜杠“\”作为路径分隔符，Unix系统一般使用斜杠“/”作为路径分隔符，Weka简单命令行同时支持这两种斜杠，甚至可以在同一个路径中混用。


Weka简单命令行支持如下命令。

（1）java ＜classname＞ ＜args＞ [＞ file]：使用给定的参数（如果有的话）调用一个Java类，参数须在args位置指定，Java类在classname位置指定，还可以用重定向操作符（＞）将结果输出到指定文件。

（2）break：以友好的方式停止当前线程，例如，正在运行的分类器。如果没有在可接受的时间内响应，请使用kill命令。

（3）kill：以不友好的方式停止当前线程。只限于在break命令不起作用的场合下使用。

（4）capabilities ＜classname＞ ＜args＞：列出指定类的功能。例如，列出带选项的分类器功能：


    capabilities weka.classifiers.meta.Bagging -W weka.classifiers.trees.J48


（5）cls：清除输出区域。

（6）history：打印所有执行过的命令。

（7）exit：退出简单命令行界面。

（8）help ＜command＞：如果不带命令名称作为参数，则显示可用命令的概要说明，如图5.1所示；否则，显示指定命令的更详细的帮助。

5.1.1　命令调用

为了调用Weka中的类，只需要在类的前面添加命令前缀java。该命令告诉简单命令行界面加载一个Java类，并带给定的参数执行命令。例如，可以调用J48分类器对鸢尾花数据集进行分类，使用如下命令：


    java weka.classifiers.trees.J48 -t c:/Weka-3-7/data/iris.arff


上述命令调用Java虚拟机，并指示虚拟机执行J48分类器对鸢尾花数据集分类。在简单命令行界面中已经加载了Java虚拟机，运行结果如图5.2所示。
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图5.2　J48运行结果




注意到J48前用句点“.”分割的英文单词，这是Java包的表示法。Weka以类似于目录层次结构的形式来组织包，只不过采用句点“.”来替代目录层次的反斜杠“\”。例如，上面执行的程序称为J48，位于trees包之下，而trees包又是classifiers包的子包，classifiers包又是所有包的根weka包的子包。下一节将给出更详细的包结构。-t选项指定下一个参数为训练文件的名称，这里假设的天气数据集位于data子目录下。

如果在命令后添加“＞文件名”，那么Weka会执行基本的重定向操作，也就是将输出文字保存到文件中。例如：


    java weka.classifiers.trees.J48 -t c:/Weka-3-7/data/iris.arff ＞ j48.txt


执行命令后，Weka不再将命令结果显示在窗口中，仅显示完成重定向输出到文件的信息，如图5.3所示。在Weka的安装目录下，可以找到j48.txt文件，可以使用任意文本编辑器查看其内容。
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图5.3　重定向的输出
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 注意：
 　在重定向符号“＞”的前后都应该有一个空格符，否则Weka就不会认定是重定向，而认为是另一个参数的一部分。


5.1.2　命令自动完成

通过按Tab键，以java开始的命令能够支持类名和文件名的自动完成，这个功能节省了用户输入的时间，并减少了精确记忆复杂名称的烦琐工作。如果匹配类名和文件名不止一个，Weka会列出所有可能的匹配。另外，使用Alt+Backspace组合键可以成批删除命令。


1．包名的自动完成


假如输入如下命令：


    java weka.cl


然后再按Tab键，简单命令行窗口会显示匹配两个包名，即weka.classifiers和weka.clusterers，如图5.4所示。如果用户想选择分类器包，则可以在命令末尾再输入一个a字符，然后再按Tab键，这时用户会惊喜地发现Weka已经自动完成了剩余的输入。
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图5.4　包名自动完成




2．类名的自动完成

假如输入如下命令：


    java weka.classifiers.meta.A


然后再按Tab键，简单命令行窗口会显示匹配三个类名，即weka.classifiers.meta.AdaBoostM1、weka.classifiers.meta.AdditiveRegression和weka.classifiers.meta.AttributeSelectedClassifier，用户可按照前面讲述的方法完成输入。


3．文件名的自动完成


为了让Weka能够确定当前光标下的字符串到底是类名还是文件名，文件名必须使用绝对路径或者以句点“.”开头的相对路径。例如，绝对路径的例子有：UNIX/Linux使用/some/path/file，Windows则使用C:\some\path\file；相对路径的例子有：UNIX/Linux使用．/some/other/path/file，Windows则使用．\some\other\path\file。

5.2　Weka结构

前面章节已经介绍了如何使用探索者界面来调用过滤器和学习方案，以及使用知识流界面来将过滤器和学习方案等组件连接起来。为了深入研究Weka，有必要探究Weka是怎样将这些组件组合在一起的。Weka分发软件包中的包文档（package documentation）已经包含了详细的、最新的文档信息。比起在探索者和知识流界面的通用对象编辑器中单击More按钮得到的学习方案和过滤方案的描述，包文档信息的技术性要强很多。它是使用Sun的Javadoc工具根据源代码中的注释直接生成的。要想了解文档结构，有必要掌握Java程序的一些基础知识，而且这也能为后续章节的Weka API学习以及源代码分析打下基础。

5.2.1　类实例和包

每个Java程序都实现为一个类或类的集合。在面向对象编程中，一个类是变量的集合以及对它们进行操作的一些方法的集合，它们共同定义了属于某个类的对象的行为。对象就是实例化的类，该类的所有变量都已经赋值。在Java中，对象也称为类的实例。不幸的是，这与本书前文使用的术语有所冲突，类（class）和实例（instance）也出现在完全不同的机器学习领域的背景下。因此，有时需要从上下文推断出这些术语的本意。本书中，在Java背景下使用类和对象这两个术语，而在机器学习背景下则使用类别和实例这两个术语，以示区别。

在Weka中，类用于封装特定的学习算法的实现，它的一些功能可能依赖于其他类。例如，前文所述的J48类构建了C4.5决策树，Java虚拟机每次执行J48时，都会为构建和存储决策树分类器分配内存以创建该类的实例。J48类的实例化对象包括算法、所构建的分类器，以及输出分类器的程序。

通常将较大的程序分解为一个以上的类，以方便理解和实现，毕竟分解是将复杂问题简单化的重要方法。例如，J48类实际上并不包含构建决策树的代码，它只是将完成大部分工作的其他类的实例的引用包括进来。由于Weka实现了很多机器学习算法，添加算法就意味着添加类。当Weka有很多类以后，这些类就变得很难理解和导航，这里的导航是指从一个类的文档说明跳转到另一个相关类的文档说明。Java允许将类组织成包的形式，包的概念不难理解，它仅仅是一个包含相关类集合的目录，例如，前面提到的trees包就包含了实现决策树的所有类。按照对应的目录层次结构，将包组织为层次结构。例如，trees包是classifiers包的一个子包，而classifiers包本身又是整体weka包的一个子包。

在Weka安装目录的doc子目录下，用户可在资源管理器下双击index.html文件，这样会启动Web浏览器并打开API文档，如图5.5所示。注意到页面顶部有两个超链接：Frames和No Frames。图5.5使用的是Frames风格，其中，左上部显示的是按字母顺序排列的所有Weka包的列表，左下部显示的是按字母顺序排列的所有Weka类的列表，单击某个类的名称则在页面的主要部分显示该类的API说明。使用No Frames风格则可以看到更为简洁的信息。
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图5.5　Weka API文档




5.2.2　weka.core包

core（核心）包是Weka系统的核心，几乎所有的其他类都访问核心包里的类。可以单击图5.5所示页面左上部的weka.core超链接以了解包内包含什么内容。如图5.6所示，页面左下部显示核心包内的对象，按功能将其分为Interfaces（接口）、Classes（类）、Enums（枚举）、Exceptions（例外）和Annotation Types（标注类型）五个部分。前两个部分比较重要，其中，Classes部分列出了核心包里的类，Interfaces部分则列出核心包提供的接口。接口与类相似，唯一的区别是接口本身基本不做任何工作，它仅仅列出一些没有真正实现的方法，只有这些接口的实现类才为这些方法提供实现代码。例如，OptionHandler接口定义了处理命令行选项的各种方法，实现该接口的类（包括全部的分类器）必须提供这些方法的实现代码。
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图5.6　核心包内的对象




核心包中的关键类是Attribute、Instance和Instances。Attribute类的对象表示一个属性，包括属性的名称、属性的类型，如果是标称型或字符串型属性，则还应该包括可能的值。Instance类的对象包含特定实例的属性值。Instances类的对象包含有序的实例集合，即数据集。通过单击这些类所对应的超链接，可以了解这些类的更多有关信息。

5.2.3　weka.classifiers包

classifiers包中包含大部分分类算法和数值预测算法的实现。前文已经叙述过，Weka将分类和回归都归为分类问题，因此数值预测算法也包含在分类器中，因为数值预测可以解释为对连续型类别值的预测。该包中最为重要的是Classifier接口，它定义了分类或数值预测方案的总体结构，其他的分类器都要实现该接口。Classifier接口包含三个重要的方法：buildClassifier（）、classifyInstance（）和distributionForInstance（）。在面向对象编程的术语中，学习算法都是Classifier的子类，因此自动继承了这三种方法，并且每个学习方案重新定义如何建立一个分类器，以及如何对实例进行分类。这样，给出一个从其他Java代码来构建和使用分类器的统一接口。因此，相同的评估模块可以用于对Weka中任意分类器的性能进行评估。

现在看一个例子，单击weka.classifiers.trees包下的DecisionStump分类器，页面显示该分类器的说明。它用于构建一个简单的一级二元决策树，缺失值作为一个额外的值。也就是说，该决策树只有一个内部节点（根节点），内部节点直接连接到两个叶节点。其文档页面如图5.7所示，在页面上部可以看到，该类的完全限定名称为weka.classifiers.trees.DecisionStump。当用户需要构建一个决策树时，必须在命令行中使用这个相当长的名称。正如读者所见，长长的类名位于一个树形结构的末端，显示相关的类层次结构的一小部分，DecisionStump是weka.classifiers.AbstractClassifier类的一个子类，后者本身又是java.lang.Object类的子类。在Java中，Object类是最普遍的类，所有的类都自动继承Object类。
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图5.7　DecisionStump决策树




页面中首先显示该类的一些通用信息，如简介、版本、作者等，然后给出该类的构造函数和方法的索引。构造函数是一种特殊的方法，在创建一个该类的对象时进行调用，通常在构造函数中初始化共同定义其状态的变量。方法的索引列出了每一个方法的名称、参数的类型以及其功能的简短描述。在这些索引之下，页面中更详细地说明了构造函数和方法。

DecisionStump重写了AbstractClassifier类的distributionForInstance（）方法和classifyInstance（）方法，后者用于对实例进行分类。此外，它还包含getCapabilities（）、getRevision（）、globalInfo（）、toString（）、toSource（）和main（）方法。其中，getCapabilities（）方法由通用对象编辑器调用，以提供学习方案的能力信息。在调用构建分类器模型的buildClassifier（）方法时，会针对训练数据检查学习方案的能力，如果分类器所描述的能力与训练数据特性不匹配，则抛出一个错误。Classifier类中就有getCapabilities（）方法，默认情况下，该方法启用所有功能，即没有任何限制。这使得Weka新程序员更容易入门，因为他们不需要在一开始就学习并分辨不同分类器的特定能力。getRevision（）方法简单地返回分类器的版本号，weka.core包有一个工具类将它打印到屏幕上。在用户报告问题时需要说明版本号，Weka开发维护人员需要用它来诊断和调试问题。globalInfo（）方法返回分类器的描述字符串，以及该分类器的选项，在通用对象编辑器对话框中单击More按钮时可显示这些信息。toString（）方法返回分类器的文字表述，用于将其显示在屏幕上。toSource（）方法用于获取训练过的分类器的源码表示。当从命令行请求决策树时，调用main（）方法。换句话说，每次输入如下语句开始的命令：


    java weka.classifiers.trees.DecisionStump


main（）方法就会执行，以测试本Java类是否可用。所有的学习方法和过滤算法都实现了main（）方法，如果类中存在main（）方法，就可以在命令行中运行。

5.2.4　其他包

其他一些包也值得一提，如weka.associations、weka.clusterers、weka.datagenerators、weka.estimators、weka.filters和weka.attributeSelection。weka.associations包中包含关联规则的学习器，将这些学习器放在单独的包中是因为关联规则与分类器存在本质的不同。weka.clusterers包中包含无监督学习的方法。使用weka.datagenerators中的类可以产生人工数据。weka.estimators包中包含一个通用的Estimator类，它计算不同类型的概率分布，其子类可用于朴素贝叶斯算法。在weka.filters包中，Filter类定义了包含过滤算法的类的一般结构，这些都实现为Filter类的子类。过滤器可以像分类器一样用在命令行中。weka.attributeSelection包中包含一些用于属性选择（属性评估、属性转换、排名、属性子集评估、属性子集搜索等）的接口和类。

5.3　命令行选项

在前面的例子中，在命令行中采用-t选项指定学习方案所使用的训练文件名称。还有许多其他选项可以用于全部的学习方案，也有一些选项只适用于特定的学习方案。如果使用-h或-help选项调用学习方案，或者根本不带任何命令行选项，Weka会显示可用的选项，首先是常规选项，然后是特定学习方案的选项。例如，在命令行界面，输入如下命令：


    java weka.classifiers.trees.J48 -h


命令行窗口就会显示如图5.8所示的运行结果。其中，首先显示的是对所有的学习方案都适用的常规选项，然后是只适用于J48的特定选项。
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图5.8　运行结果




为了更清楚地进行学习，下面分别对常规选项和特定选项进行解释。

5.3.1　常规选项

表5.1中的选项确定哪些数据用于训练及测试，如何评估分类器，以及显示什么样的统计数据。例如，当使用独立测试集来评估学习方案时，-T选项用于提供测试文件的名称。默认情况下，类别属性是ARFF文件中的最后一个属性，但也可以声明另一个属性为类别属性，只需使用-c选项，并在其后紧接期望属性的位置，1代表第一个属性，2代表第二个属性，依次类推。



表5.1　Weka学习方案的常规选项
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默认情况下，如果不提供测试文件，就会执行交叉验证，这时应首先将数据顺序进行随机置乱。如果要多次重复交叉验证，每次都要将数据以不同的方式重新随机置乱，-s选项用于设置随机数种子，其默认值为1。如果数据集很大，可能需要使用-x选项来减少交叉验证的折数（其默认值为10），以减少运行时间。如果需要使用单独训练数据，-no-cv选项可以用于阻止交叉验证；-v选项阻止输出训练数据的性能统计信息。作为交叉验证的一种替代方法，可以使用-t选项指定将数据分割为训练集和测试集，再使用-split-percentage选项指定用作新训练集的百分比，而剩余的数据将作为测试集。当使用-split-percentage选项指定训练集和测试集分割比例时，可以使用-preserve-order选项阻止数据的随机化，即保持原有的数据顺序。

在探索者界面中，可以使用代价敏感的评估。在命令行界面中也可以获得同样的效果，使用-m选项以提供包含代价矩阵的文件名称。例如，下面是一个天气数据的代价矩阵：


    2 2 %在矩阵中的行数和列数
    0 10%如果实际类别为yes但预测为no，惩罚是10
    1 0 %如果实际类别为no但预测为yes，惩罚是1


其中，第一行给出代价矩阵的行和列的数目，也就是说，类别取值的数目；下面给出惩罚矩阵；以“%”开始的文字为注释，可以附加到任何行的结尾。

也可以保存和加载模型。如果使用-d选项提供输出文件的名称，Weka保存由训练数据生成的分类器。为了使用相同的分类器来评估一批新的测试数据，可以使用-l选项加载保存后的分类器，而不用重建。如果分类器支持增量更新，可以提供训练文件和输入文件，Weka会加载分类器并使用给定的训练实例对它进行更新。可以使用-force-batch-training选项强制使用批处理模式训练分类器，禁止使用增量模式。

如果只想评估一个学习方案的表现，可使用-o选项以阻止输出方案模型。使用-do-not-output-per-class-statistics选项禁止输出每个类别的统计信息。使用-k选项来计算信息理论的学习方案产生的概率度量。

挖掘人员往往希望知道学习方案对某个测试实例具体预测的是哪一个类别值。-p选项可用于打印每个测试实例的数量、类别值的索引和实际值、预测类别值的索引和预测值，如果错误分类了这个类别，则显示“+”号，并给出预测类别值的概率。可以通过使用-distribution选项和-p选项，输出对某个实例所预测的每个可能类别标签的概率。在这种情况下，将“*”放置在对应于预测类别值的分布的概率旁。-p选项还输出每个实例的属性值，且必须紧跟所规定的范围（如1-2），如果不需要任何属性值则使用0。也可以输出训练数据的累积边缘分布，它显示了边缘度量的分布。可以使用-no-predictions选项关闭预测集合，这样可以节省内存开销。最后，还可以输出分类器的源码表示，并在分类器支持产生图形的条件下，以图形方式表示。
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 注意：
 　新版本的Weka已弃用-distribution和-p选项，将这两个选项作为-classifications选项的参数。


使用-threshold-file选项，可以将与ROC和查准率-查全率曲线等性能图表相关的数据发送到文件。-threshold-label选项可以指定用于产生该数据的视为正例的类别标签。5.4节将讨论如何在命令行上使用具体学习方案相关的特定选项，这些选项也可以从XML文件或使用-xml选项的字符串进行设置。

5.3.2　特定选项

表5.2所示的是J48决策树的特定选项。用户可以强制使用不修剪树算法，而不是修剪树算法。也可以阻止子树提升，从而提高效率。可以设置修剪的置信度阈值，以及在叶节点允许的最少数量的实例这两个参数。就像C4.5的标准修剪程序，可以执行减少错误的修剪。-N选项确定保留集合的大小，这是指将数据集平分为相同大小的部分，最后那部分保留，其默认值为3。可以利用拉普拉斯技术平滑概率估计，在选择修剪集时设置对数据随机排序的随机数种子，并为将来的可视化保存实例信息。最后，使用-B选项可对标称型属性建立二元分叉树，而不是多元分支分叉树。



表5.2　weka.classifiers.trees.J48的特定选项
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5.4　过滤器和分类器选项

从前面章节知道，命令行最重要和难以掌握的就是选项，包括常规选项和特定选项。下面就以常用的过滤器和分类器为例，说明其用法。

5.4.1　过滤器选项

Weka过滤器算法都以Java类的形式放置在weka.filters包中，这些类用于转换数据集，可能的转换操作包括删除或添加属性、对数据集进行二次抽样、删除样本等。weka.filters包对数据预处理提供非常有用的支持，而数据预处理是机器学习的重要步骤。

全部过滤器都提供-i选项以指定输入数据集，提供-o选项以指定输出数据集。如果没有给定这些参数，Weka将从标准输入读入，写到标准输出。每个过滤器都可以指定其他参数，如果不知道有什么具体参数，可以像其他Java类一样通过-h选项得到帮助。weka.filters包组织为有监督和无监督的过滤器，二者又再划分为实例过滤器和属性过滤器。下面说明这四种过滤器的选项。


1．有监督过滤器


有监督过滤器类都位于weka.filters.supervised包下，有监督过滤器充分利用已知实例的类别信息进行学习。数据集的类别属性必须通过-c选项指定，Weka默认使用-c last指定最后一个属性为类别属性。

1）weka.filters.supervised.attribute

Discretize过滤器根据类别信息，将数值型属性离散化为标称型属性，主要用于只能处理标称型数据的学习方案，如weka.classifiers.rules.Prism。离散化的另一个用途就是能减少学习时间。

如下命令离散化iris.arff数据集：


    java weka.filters.supervised.attribute.Discretize -i data/iris.arff -o iris-
    nom.arff -c last


如下命令离散化cpu.with.vendor.arff数据集，将第一行（CPU厂商）作为类别属性：


    java weka.filters.supervised.attribute.Discretize -i data/cpu.with.vendor.arff
    -o cpu-classvendor-nom.arff -c first


NominalToBinary过滤器将全部标称型属性编码为二元（二值）属性，它能将数据集转换为纯数值的表示，例如，通过多维缩放的可视化。

如下命令将contact-lenses.arff数据集的全部标称型属性转换为二元属性：


    java weka.filters.supervised.attribute.NominalToBinary -i data/contact-
    lenses.arff -o contact-lenses-bin.arff -c last
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 注意：
 　Weka中的大多数分类器都在内部使用了转换的过滤器，如Logistic和SMO，因此用户通常不需要明确指定这些过滤器。但是，如果需要大量运行实验，预先实施过滤器也许能够提高运行效率。


2）weka.filters.supervised.instance

Resample过滤器对给定数据集进行二次分层抽样，这意味着抽样样本近似地保留了整体的类别分布，可以通过-B选项指定类别的均匀分布偏倚。

如下命令对soybean.arff数据集进行二次分层抽样，使用-c选项指定最后一个属性为类别属性，使用-Z选项指定输出数据集的大小为5（默认值为100），该数值为输入数据集的百分比：


    java weka.filters.supervised.instance.Resample -i data/soybean.arff -o
    soybean-5%.arff -c last -Z 5


如下命令对soybean.arff数据集进行二次分层抽样，使用-c选项指定最后一个属性为类别属性，使用-Z选项指定输出数据集的大小为5，使用-B选项指定类别的均匀分布偏倚为1：


    java weka.filters.supervised.instance.Resample -i data/soybean.arff -o
    soybean-uniform-5%.arff -c last -Z 5 -B 1


StratifiedRemoveFolds过滤器对给定数据集创建分层交叉验证折。这意味着，默认情况下每个折都大致保持其类别分布。

如下命令将soybean.arff数据集分割为分层的训练集和测试集，后者占25%（1/4）的数据。这里的-N选项指定数据集分割的折数（默认值为10），-F选项指定选择的折（默认值为1），-V选项指定反转选择：


    java weka.filters.supervised.instance.StratifiedRemoveFolds -i
    data/soybean.arff -o soybean-train.arff -c last -N 4 -F 1 -V

    java weka.filters.supervised.instance.StratifiedRemoveFolds -i
    data/soybean.arff -o soybean-test.arff -c last -N 4 -F 1



2．无监督过滤器


无监督过滤器类都位于weka.filters.unsupervised包下，无监督过滤器不能指定类别属性，如Resample过滤器的无分层版本。

1）weka.filters.unsupervised.attribute

StringToWordVector过滤器将字符串型属性转换为单词向量，即为字符串内的每个单词创建一个属性，根据单词是否存在或单词计数（-C选项）进行编码。-W选项可以用于对单词数量设置一个近似的限制。当分配一个类别时，限制适用于每个单独的类别。该过滤器在文本挖掘领域非常有用。

如下命令使用StringToWordVector过滤器将ReutersCorn-train.arff数据集的字符串型属性转换为单词向量，使用-C选项对单词的出现次数进行计数：


    java weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector -C -i
    data/ReutersCorn-train.arff -o ReutersCorn-train-preprocessed.arff


Obfuscate过滤器对数据集名称、所有的属性名称和标称型属性值进行重命名，这是为了在交换敏感数据集时不会轻易暴露限制级的信息。

如下命令使用Obfuscate过滤器将iris.arff数据集加密，读者可使用任意文本编辑器打开iris-secret.arff数据集，验证是否已经无法看懂数据集的内容，但丝毫不影响数据挖掘：


    java weka.filters.unsupervised.attribute.Obfuscate -i data/iris.arff -o iris-
    secret.arff


Remove过滤器从一个数据集中明确删除指定属性。

如下命令使用Remove过滤器删除iris.arff数据集中的属性。其中，第一条命令删除数据集中的第一、二个属性，第二条命令删除第三至最后的属性：


    java weka.filters.unsupervised.attribute.Remove -R 1-2 -i data/iris.arff -o
    iris-simplified.arff
    java weka.filters.unsupervised.attribute.Remove -V -R 3-last -i data/iris.arff
    -o iris-simplified.arff


2）weka.filters.unsupervised.instance

Resample过滤器对给定数据集创建一个不分层的二次抽样，即不考虑类别信息的随机抽样，否则就等效于有监督二次抽样。

如下命令对soybean.arff数据集进行二次随机抽样，这里不使用-c选项指定类别属性，使用-Z选项指定输出数据集的大小为5：


    java weka.filters.unsupervised.instance.Resample -i data/soybean.arff -o
    soybean-5%.arff -Z 5


RemoveFolds过滤器对给定数据集创建交叉验证折。由于是无监督的，将不再维持原来的类别分布。

如下命令将soybean.arff数据集拆分为训练集和测试集，后者占25%（1/4）的数据。这里的-N选项指定数据集分割的折数（默认值为10），-F选项指定选择的折（默认值为1），-V选项指定反转选择（反选）：


    java weka.filters.unsupervised.instance.RemoveFolds -i data/soybean.arff -o
    soybean-train.arff -c last -N 4 -F 1 -V

    java weka.filters.unsupervised.instance.RemoveFolds -i data/soybean.arff -o
    soybean-test.arff -c last -N 4 -F 1


RemoveWithValues过滤器根据属性值过滤实例。

如下命令对soybean.arff数据集的实例进行过滤。-V选项反转选择；-C选项选择要使用的属性，这里是最后一个属性；-L选项指定在标称型属性中进行选择的标签索引范围。这里的最后一个属性的标签索引为19的标签为herbicide-injury，由于使用了-V选项反选，因此选择出来的结果为最后一个属性的标签不是herbicide-injury的全部实例：


    java weka.filters.unsupervised.instance.RemoveWithValues -i data/soybean.arff
    -o soybean-without_herbicide_injury.arff -V -C last -L 19


5.4.2　分类器选项

分类器是Weka的核心内容。分类器有很多常见的选项，其中大部分涉及评估，以下将专注于最为重要的选项。同样，包括分类器的特定选项在内的所有其他选项，都可以通过-h选项获取帮助。

-t选项指定ARFF格式的训练文件。

-T选项指定ARFF格式的测试文件。如果不指定本选项，将执行交叉验证（默认为十折交叉验证）。

-x选项指定交叉验证的折数。只有缺少-T选项时，才会执行交叉验证。

-c选项指定类别属性，属性索引以1为基。

-d选项指定训练后模型的保存文件。每个分类器的模型具有不同的二进制格式，因此只能用完全相同的分类器在兼容的数据集上读回。只保存在训练集上的模型，不保存执行交叉验证产生的多个模型。

-l选项载入先前保存的模型，通常用于测试新的、以前未见过的数据。在这种情况下，需要指定一个兼容的测试文件，即以相同的顺序排列的相同属性。

-p选项在指定测试文件后才能使用，该参数显示所有的测试实例的预测类别，以及某个属性（0表示没有）。

-i选项显示更为详细的性能描述，包括查准率、查全率、真阳性率和假阳性率。所有这些值也可以从混淆矩阵中计算而得。该选项在Weka新版本中已弃用，默认显示详细的性能描述，如果不愿输出详细描述，请使用-do-not-output-per-class-statistics选项。

-do-not-output-per-class-statistics选项禁止输出每个类别的统计信息。

-o选项关闭人类可读的模型描述信息的输出。在使用支持向量机或NaiveBayes的情况下，使用该选项，用户可以对大量的信息进行分析和可视化。

例如，如下命令使用J48决策树对weather.nominal.arff数据集进行分类，使用-t选项指定训练文件：


    java weka.classifiers.trees.J48 -t data/weather.nominal.arff


执行命令后的分类结果如图5.9所示。

[image: ]

图5.9　分类结果




如果使用诸如Stacking或ClassificationViaRegression的元分类器，也就是分类器中的选项包含另一个分类器的格式，必须小心不要混用参数。例如，如下命令：


    java weka.classifiers.meta.ClassificationViaRegression -W
    weka.classifiers.functions.LinearRegression -S 1 -t data/iris.arff -x 2


其中，-W选项指定基分类器的全名。但这里的选项-S 1会抛出一个例外，-S选项设置使用的属性选择方法，只对LinearRegression分类器有意义，但不能用于ClassificationViaRegression元分类器。遗憾的是，Weka并不知道在这种情况下哪个选项该用在哪个分类器上。一种解决方案是，使用双引号明确指定分类器格式的全部参数，这样，原命令可更改为：


    java weka.classifiers.meta.ClassificationViaRegression -W
    "weka.classifiers.functions.LinearRegression -S 1" -t data/iris.arff -x 2


但是，这种方法取决于顶级的分类器如何实现选项处理，并不总是有效。对于Stacking元分类器，这种方法工作得非常好，而对于ClassificationViaRegression却不能工作。得到的错误信息是无法找到类“weka.classifiers.functions.LinearRegression -S 1”。幸运的是，还有另一种方法可用，所有在“--”之后的参数由第一个子分类器处理；另一个在“--”之后的参数由第二个子分类器处理，以此类推。

这样，原来的命令就更改为如下的正确形式：


    java weka.classifiers.meta.ClassificationViaRegression -W
    weka.classifiers.functions.LinearRegression -t data/iris.arff -x 2 -- -S 1


在某些情况下，需要将这两种方法混合起来。例如：


    java weka.classifiers.meta.Stacking -B "weka.classifiers.lazy.IBk -K 10" -M
    "weka.classifiers.meta.ClassificationViaRegression -W
    weka.classifiers.functions.LinearRegression -- -S 1" -t data/iris.arff -x 2


[image: ]
 注意：
 　虽然ClassificationViaRegression元分类器可以使用“--”参数，但Stacking元分类器却不能使用该参数。遗憾的是，在Weka中子分类器的格式选项处理尚未完全统一。唯一的好消息是，这里提到的两种方法，总有一种能够生效。


5.4.3　手把手教你用


1．数据集实用工具


Weka数据集一般使用ARFF格式，通过调用weka.core.Instances类的main（）函数，可以验证数据集文件，并得到数据集的基本统计信息。

具体方法是，在命令行窗口输入如下命令：


    java weka.core.Instances data/weather.numeric.arff


简单命令行界面中会输出如图5.10所示的结果。输出分为两部分，第一部分是数据集的基本信息：关系名称（Relation Name）、实例数量（Num Instances）和属性数量（Num Attributes）。第二部分是数据集中属性的基本统计信息，包括：属性名称（Name）、类型（Type）、标称型占比（Nom）、整型占比（Int）、实型占比（Real）、缺失值数量及占比（Missing）、属性值取唯一值的数量及百分比（Unique）和属性取不同值的数量（Dist）。
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图5.10　验证并输出数据集统计信息




weka.core提供一些有用的例程，converters.CSVSaver可以将ARFF格式或其他格式的数据集转换为CSV格式。

例如，如下命令可将ARFF格式的数据集转换为CSV格式的数据集：


    java weka.core.converters.CSVSaver -i data/weather.numeric.arff -o data.csv


converters.CSVLoader可以用来导入CSV格式的数据集。另外，使用重定向容易将其他格式的数据转换为ARFF格式的数据。

例如，如下命令可将CSV格式的数据集转换为ARFF格式的数据集：


    java weka.core.converters.CSVLoader data.csv ＞ data.arff



2．使用J48决策树分类器


首先，打开简单命令行界面，在单行命令行文本框中输入如下命令：


    java weka.classifiers.trees.J48 -h


查看Weka给出的帮助信息，如图5.11所示。
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图5.11　J48帮助信息




然后，输入如下命令：


    java weka.classifiers.trees.J48 -do-not-output-per-class-statistics -t
    ./data/iris.arff


查看J48分类器对鸢尾花数据集的分类准确度，如图5.12所示。
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图5.12　鸢尾花数据集的分类准确度
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 注意：
 　这里的数据文件采用的是相对路径，读者要注意相对路径与绝对路径的区别，并使用绝对路径再试一次。另外，上述命令使用了-do-not-output-per-class-statistics选项，不使用该选项再试一次，确保已了解该选项的用途。


现在，输入如下命令：


    java weka.classifiers.trees.J48 -split-percentage 66 -t ./data/iris.arff


这里使用-split-percentage选项设置训练集/测试集分割的百分比，设置三分之二的数据用作训练集，剩下的三分之一的数据用作测试集，运行结果如图5.13所示。
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图5.13　训练集/测试集分割运行结果




如果想修改修剪置信度参数和实例最小数量参数，可以使用-C和-M选项，例如：


    java weka.classifiers.trees.J48 -C 0.2 -M 3 -split-percentage 66
    -t ./data/iris.arff


运行结果如图5.14所示。
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图5.14　设置J48参数的运行结果





3．保存训练好的分类器


本示例演示如何保存分类模型，并使用保存的模型对新实例进行分类。

本示例还是使用天气数据集，但分类器改用朴素贝叶斯分类器。

首先在Weka安装目录下新建一个output子目录备用，然后打开简单命令行界面，输入如下命令：


    java weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -d output/nv.model -t
    data/weather.nominal.arff


该命令使用-d选项指定将训练后的模型保存为nv.model文件。命令执行完毕后，可以使用资源管理器打开output子目录，查看目录下新建的模型文件。

在output子目录下，新建一个weather.nominal.test.arff文件作为测试集，编辑内容如下：


    @relation weather.test

    @attribute outlook {sunny, overcast, rainy}
    @attribute temperature {hot, mild, cool}
    @attribute humidity {high, normal}
    @attribute windy {TRUE, FALSE}
    @attribute play {yes, no}

    @data
    overcast, hot, normal, FALSE, yes


保存测试集文件。然后，在简单命令行界面中输入如下命令：


    java weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -l output/nv.model -p 0 -T
    output/weather.nominal.test.arff


其中，-l选项载入先前保存的模型；-T选项指定测试文件；-p选项显示所有的测试实例的预测类别，以及某个属性（0表示没有）。

测试结果如图5.15所示。可见，预测结果为yes，实际结果也为yes，预测正确。
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图5.15　测试结果
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 注意：
 　如果想知道-p选项的用途，可将上述命令中的-p 0改为-p 1-5，再试一次，看看有什么区别。


常常使用-classifications选项来指定产生分类输出的格式，一般使用weka.classifiers.evaluation.output.prediction.PlainText指定输出为文本格式，如果要使用HTML格式，请将PlainText换成HTML。

输入如下命令：


    java weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -l output/nv.model -classifications weka.
    classifiers.evaluation.output.prediction.HTML -T output/weather.nominal.test.arff


测试结果如图5.16所示。使用HTML格式输出的好处是容易在浏览器中进行观察，可以显示成表格等复杂的形式。
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图5.16　HTML格式的测试结果




前文已经说过，新版本Weka已经弃用-p选项，而使用-classifications选项替代。考考聪明的读者，如何在-classifications选项中使用-p选项？

答案如下：


    java weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -l output/nv.model -classifications


    "weka.classifiers.evaluation.output.prediction.PlainText -p 1-5"

 -T
    output/weather.nominal.test.arff



4．分析分类结果


本示例展示如何将数据集分割为训练集和测试集，然后用训练集对分类器进行训练，并将训练好的模型用于评估测试集。

首先，按照5.4.1节中“有监督过滤器”部分所述的方法，使用StratifiedRemoveFolds过滤器将soybean.arff数据集分割为分层的训练集和测试集。

在简单命令行界面中输入如下命令：


    java weka.filters.supervised.instance.StratifiedRemoveFolds -i
    data/soybean.arff -o output/soybean-train.arff -c last -N 4 -F 1 -V

    java weka.filters.supervised.instance.StratifiedRemoveFolds -i
    data/soybean.arff -o output/soybean-test.arff -c last -N 4 -F 1


命令执行完毕后，在output目录下应该产生soybean-train.arff和soybean-test.arff两个文件，前者为训练集，后者为测试集。

下面使用朴素贝叶斯分类器对训练集进行训练，将训练好的模型用来对测试集进行评估。命令如下，这里的-K选项对数值型属性指定使用核密度评估器，而不是正态分布：


    java weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -K -t output/soybean-train.arff -T
    output/soybean-test.arff -p 0


命令运行完毕后，Weka简单命令行界面输出如下结果。第一列为实例序号（inst#）；第二列为实际值（actual）；第三列为预测值（predicted）；第四列为错误（error，如果预测错误则在该行显示“+”号）；第五列为预测（prediction）的置信度，预测类别的概率估计。


    === Predictions on test data ===

     inst#   actual  predicted error prediction
        1 1:diaporth 1:diaporth               1
        2 1:diaporth 1:diaporth               1
        3 1:diaporth 1:diaporth               1
        4 1:diaporth 1:diaporth               1
        5 1:diaporth 1:diaporth               1
        6 3:rhizocto 3:rhizocto               1
        7 3:rhizocto 3:rhizocto               1
        8 3:rhizocto 3:rhizocto               1
        9 3:rhizocto 3:rhizocto               1
       10 3:rhizocto 3:rhizocto               1
       11 4:phytopht 4:phytopht               1
       12 4:phytopht 4:phytopht               1
       13 4:phytopht 4:phytopht           0.984
       14 4:phytopht 4:phytopht           0.999
       ...
       33 8:brown-sp 13:phyllos     +     0.779
       ...
       40 8:brown-sp 14:alterna     +      0.64
       ...
       45 8:brown-sp 13:phyllos     +     0.894
       ...
       47 8:brown-sp 14:alterna     +     0.579
       ...
       74 14:alterna 8:brown-sp     +     0.494
       ...
       117 12:anthrac 3:rhizocto    +     0.568
       ...
       132 15:frog-ey 14:alterna    +     0.993
       ...
       135 15:frog-ey 16:diaport    +     0.896
       136 15:frog-ey 8:brown-sp    +     0.734
       ...
       138 15:frog-ey 14:alterna    +     0.663
       ...
       140 15:frog-ey 14:alterna    +     0.868
       ...
       170 18:2-4-d-i 1:diaporth    +     0.342
       ...


输出的结果分为前后两个部分，前一部分的预测置信度很高，说明模型对分类预测非常自信；后一部分都是出错的预测，总体来说预测置信度不高，也有一个实例（第132条）例外，其置信度很高（0.993），但是预测错误。大多数出错的类别是brown-sp和frog-ey，预测为其他类别。在实际应用中，可以设定一个阈值，如果预测置信度低于该阈值，就显示一些警示信息，提醒挖掘者本算法没有把握做出决策。

如果通过-p选项选择一个属性范围，如-p first-last，所选中的属性会在括号中输出为以逗号分隔的值。然而，第一列的实例序号提供更安全的确定测试实例的方法。

5.5　包管理器

到目前为止，使用“包”这个词大都是指Java组织类的概念。此外，Weka中还有另一个包的概念，就是将不在主weka.jar文件中提供的附加功能捆绑在一起形成单独提供的包。一个包由各种jar文件、文档、元数据，以及可能的源代码组成。Weka中有许多包可用，这些包以某些形式增添了学习方案以及扩展了核心系统的功能。许多包由Weka团队提供，其他包来自第三方。

Weka自带包管理的功能以及在运行时动态加载包的机制。Weka的包管理器分为命令行版本和GUI版本，其中命令行版本主要为没有命令行的Mac系统保留。GUI版本的包管理器已经在第1章讲述过，下面讲述命令行版本的包管理器。

值得注意的是，Windows下的简单命令行界面并不太支持包管理器
[1]

 ，因此最好使用包管理器的GUI版本。对于喜欢命令行的开发者，只能使用还能支持包管理器的Windows命令行窗口，因此如下的截图大都来自Windows命令行窗口。

5.5.1　命令行包管理器

假设weka.jar文件已经配置在CLASSPATH环境变量中，输入如下命令就可以访问包管理器：


    java weka.core.WekaPackageManager


由于没有提供任何选项，Weka显示如图5.17所示的用法信息。
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图5.17　包管理器用法信息




包的信息（元数据）存储在托管Sourceforge的Web服务器上。对于新安装的Weka，第一次运行包管理器时，会有一个短暂的延迟，那是因为系统要从服务器下载并存储元数据到本地缓存中，缓存机制可以加快浏览包信息的过程。用户应该不时更新本地缓存的包元数据，以便从服务器上获取包的最新信息，这可以通过提供-refresh-cache选项刷新缓存来实现。

-list-packages ＜all|installed|available＞选项打印各种包的版本号和简短的描述信息。该选项必须后接下列三个关键字之一。

（1）all：打印系统所知的全部软件包的信息。

（2）installed：打印在本地安装的全部软件包的信息。

（3）available：打印没有安装的全部软件包的信息。

如下命令列出本地当前安装的全部包：


    java weka.core.WekaPackageManager -list-packages installed


由于本机安装了LibSVM包，因此应该列出该包的版本号以及简要说明。运行后的结果如图5.18所示。
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图5.18　当前安装的包




-package-info ＜repository|installed|archive＞ packageName选项给定包名称列出其信息。该命令后跟三个关键字之一，然后跟包名称。

（1）repository：从资源库中打印给定名称的包信息。

（2）installed：打印指定名称的包的安装版本信息。

（3）archive：打印存储在zip归档文件中的包信息。在这种情况下，archive关键字后面必须紧跟包zip归档文件的带路径全名，而不能仅仅是包的名称。

如下命令从服务器列出LibSVM包的信息：


    java weka.core.WekaPackageManager -package-info repository LibSVM


得到的信息如图5.19所示。
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图5.19　LibSVM包的信息




-install-package ＜packageName|packageZip|URL＞ [version]选项允许某个包从如下三个位置之一进行安装。

（1）packageName：指定要安装的包名称，使用存储在服务器上描述包的元数据来安装包。如果没有给定版本号，则安装包的最新可用版本。

（2）packageZip：提供一个带全路径的zip文件，作为Weka包的归档文件，尝试解压并安装。

（3）URL：提供一个以http://开头的URL，以访问网络上的zip文件，作为Weka包的归档文件，下载并尝试安装。

-uninstall-package packageName选项卸载给定名称的包。当然，给定名称的包必须已经安装，否则命令没有任何影响。

5.5.2　运行安装的算法

前文已经讲述了如何运行Weka的主要分发包（即包含在weka.jar文件中的包）中的学习算法。但使用包管理器安装的算法该如何运行呢？我们不希望每次运行一个特定的算法时，都要将若干jar文件添加到CLASSPATH中。幸运的是，也不需要这样麻烦。Weka提供一种在运行时动态加载已安装包的机制，可以使用Run命令运行给定名称的算法，命令如下：


    java weka.Run


如果未提供任何参数，Run命令会输出如图5.20所示的用法信息。
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图5.20　Run用法信息




Run命令支持子串匹配，因此可以使用如下命令运行某个分类器算法，这里以J48为例：


    java weka.Run J48


如果所提供的方案名称能够匹配多个算法，Weka会显示匹配列表
[2]

 。例如：


    java weka.Run NaiveBayes


会显示如图5.21所示的匹配列表，让用户选择到底想使用哪一个算法，或者直接按Enter键退出。
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图5.21　匹配列表




用户可以通过提供-no-scan选项，关闭扫描包和子串匹配。这在批处理脚本中使用Run命令时非常有用。在这种情况下，需要指定所使用算法的完全限定名称。例如：


    java weka.Run -no-scan weka.classifiers.bayes.NaiveBayes


为了减少启动时间，也可以通过指定-no-load选项，关闭动态加载已安装包。在这种情况下，需要在-classpath选项中明确包含打算使用的算法包。例如：


    java -classpath C:/Weka-3-
    7/weka.jar; %USERPROFILE%/wekafiles/packages/optics_dbScan/optics_dbScan.jar
    weka.Run -no-load -no-scan weka.clusterers.DBScan



课后强化练习


5.1　请简要说明简单命令行界面与探索者、知识流界面的联系和区别。

5.2　请问在什么条件下，Weka简单命令行会自动完成命令？

5.3　打开Weka API文档，查找并阅读classifyInstance（）方法和distributionForInstance（）方法的说明，这两个方法有何用途？

5.4　核心包中有哪几个重要的类？请尝试与关系数据库的概念进行类比。

5.5　对contact-lenses.arff数据集实施NominalToBinary过滤器，观察结果，说明该过滤器是如何进行转换的。







[1]
 参见http://forums.pentaho.com/archive/index.php/t-90690.html。


[2]
 Weka 3.7.13版本的实际运行与WEKA Manual文档第27页叙述不符，以前的版本没有问题，估计是版本变更引起的BUG。





第6章

Weka高级应用


本章介绍Weka的贝叶斯网络、神经网络、文本分类和时间序列分析及预测。其中，前两个学习方案有单独的图形用户界面，第三个学习方案涉及包括中文分词和使用StringToWordVector过滤器的预处理，最后一个学习方案需要定制安装包管理器并使用附加的标签页。这四方面的内容都有一定的难度和内容上的独立性，因此合为一章。






6.1　贝叶斯网络

贝叶斯网络是一种概率网络，是基于概率推理的图形化网络，而贝叶斯公式则是这个概率网络的基础。贝叶斯网络又称为信度网络（belief networks），是贝叶斯方法的扩展，是目前不确定知识表达和推理领域最有效的理论模型之一。自1988年由UCLA的Judea Pearl
[1]

 教授提出后，已经成为近几年来研究的热点。贝叶斯网络采用一个DAG（Directed Acyclic Graph，有向无环图）表示，由代表变量的节点和连接这些节点的有向边构成。节点代表随机变量，节点间的有向边代表了节点间的相互关系（由父节点指向其子节点）。可将从节点A指向节点B的有向边视为A“导致”B，这可以用作构建图形结构的指导。此外，有向模型可以对确定性关系进行编码，更容易学习。贝叶斯网络适用于不确定性和概率性事件的表达和分析，可以从不完全、不精确或不确定的知识或信息中进行推理。

在图结构中，需要指定模型参数。对于有向图，必须对每一个节点指定CPD（Conditional Probability Distribution，条件概率分布）。如果变量是离散型，可以采用表的形式表示，称为CPT（Conditional Probability Table，条件概率表），列出子节点与其父节点的每一种值的组合所对应的概率。有父节点的节点用条件概率表示关系强度，没有父节点的节点则使用先验概率。

6.1.1　简介

本节首先以一个简单的例子来说明什么是贝叶斯网络，然后再说明如何使用贝叶斯网络进行推理，最后介绍贝叶斯算法的Weka实现。


1．经典的贝叶斯网络


图6.1所示为一个经典贝叶斯网络，已经为很多文献所引用。其中，四个节点Cloudy（多云）、Sprinkler（洒水车）、Rain（下雨）和WetGrass（草湿）存在一定的因果关联，如“多云”会导致“下雨”。为简化起见，全部节点都是二元的，即只有两个可能的值，采用T（true）和F（false）来表示。
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图6.1　经典贝叶斯网络




容易得出，事件“草湿”（W
 =true）有两个可能的原因：要么是开洒水车（S
 =true），要么是下雨（R
 =true）。其关系强度显示在CPT中，例如，在WetGrass节点的CPT第二行有P
 （W
 =true|S
 =true，R
 =false）=0.9，因此有P
 （W
 =false|S
 =true，R
 =false）=1-0.9=0.1，因为每一行的和必然为1。因为节点Cloudy没有父节点，其CPT仅表示其先验概率。本例中多云的概率为0.5，如果多云，就不大会开洒水车，下雨的概率也增大。

在贝叶斯网络中，最简单的条件独立关系可以表述如下：给定其父节点，子节点独立于其祖先节点，其中的祖先节点与父节点的关系由节点的固定拓扑顺序决定。

图6.1中，全部节点的联合概率遵从概率的链式法则，可表述为


P
 （C
 ，S
 ，R
 ，W
 ）=P
 （C
 ）×P
 （S
 |C
 ）×P
 （R
 |C
 ，S
 ）×P
 （W
 |C
 ，S
 ，R
 ）

使用条件独立关系，可以将上述公式重写为


P
 （C
 ，S
 ，R
 ，W
 ）=P
 （C
 ）×P
 （S
 |C
 ）×P
 （R
 |C
 ）×P
 （W
 |S
 ，R
 ）

可以看到，条件独立关系使得其能够更加紧凑地表示联合概率。尽管这里节省的开销很小，但在一般情况下，如果有n
 个二元节点，完整的联合概率需要O（2
n

 ）的空间，而分解形式只需要O（n
 ·2
k

 ）的空间，这里的k
 为一个节点的最大扇入（fan-in）数。参数越少，运算的开销越少，学习越轻松。

本示例的网络结构和CPT都已经确定，因此只需要进行推理即可。但在大部分的情形下，很有可能既不知道网络结构，也不知道CPT，这就需要进行学习。学习贝叶斯网络分为两个步骤：第一步，学习贝叶斯网络结构；第二步，学习概率表。由于贝叶斯网络涉及很多数学知识，而本书也不准备陷入大堆公式的沼泽中，因此只是从应用的角度对贝叶斯网络进行介绍。如果读者想要更多地学习贝叶斯网络的理论知识，请参见相关书籍。


2．贝叶斯网络推理


贝叶斯推理的主要目标是，在给定观察节点的值的条件下，估计隐藏节点的值。如果是观察到贝叶斯模型的“叶”，并尝试推断导致这一结果的隐藏节点值，称为诊断（diagnosis），或称为自底向上的推理。如果是观察到贝叶斯模型的“根”，并尝试预测其结果，称为预测，或称为自顶向下的推理。贝叶斯网络可以采用这两种方法。

例如，对于图6.1所示的网络，假如我们观察到“草湿”（W
 =true）这一事实，有两个可能的原因：要么是下雨，要么是洒水车。如果要问这两者哪个可能性更大？我们可以使用贝叶斯规则计算每一个原因的后验概率。贝叶斯规则规定：
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其中，X
 为隐藏的节点；y
 为所观察到的证据。按照标准的做法，用大写字母表示随机变量，用小写字母表示随机变量的取值。如果用语言来表示，这个公式变为：
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本例中，用1代表true，用0代表false。若
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为归一化常数，等于数据的概率（似然），则有
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和
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从上述两个公式的结果容易看到：草湿更有可能的原因是因为下雨，而不是因为洒水车。

一般情况下，使用贝叶斯规则计算后验概率估计的计算复杂度较高，好在Weka本身能够帮助我们完成这一工作。请读者记住这里得到的后验概率，后文将直接使用Weka的贝叶斯网络GUI来验证所得的结论。


3．贝叶斯算法的Weka实现


Weka实现的全部贝叶斯算法都假定数据集满足如下要求。

（1）所有的变量都是离散的有限变量。如果数据集有连续变量，可以使用以下过滤器对其进行离散化：


    weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize


（2）实例不能有缺失值。如果数据集有缺失值，请使用如下过滤器对其进行填充：


    weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues


buildClassifier（）方法所执行的第一步就是检查数据集是否满足上述两个假设。如果不符合要求，会自动过滤数据集，并将警告写入标准错误输出（STDERR）。如果测试数据中有缺失值，但训练数据中没有，则使用ReplaceMissingValues过滤器根据训练数据填充测试数据。

Weka实现的主要贝叶斯算法如下。

BayesNet算法在满足标称型属性和没有缺失值两个条件下学习贝叶斯网络。有四类搜索算法可用于网络结构学习，详见6.1.4节；有四种不同的算法可用于估计网络的条件概率表，详见6.1.5节。其中，全局和局部评分度量可以使用K2或TAN算法，或者更为复杂的爬山法、模拟退火、禁忌搜索和遗传算法等。另外，可以使用AD-trees提高搜索速度。条件独立测试有两种学习网络结构的算法，还可以从XML文件中加载网络结构，称为固定结构学习。BayesNet的特色是支持网络结构的可视化，详见下节。

NaiveBayes算法实现了朴素贝叶斯分类器算法，它假设属性之间相互独立。NaiveBayes可以使用核密度估计器，能够在数值型属性不满足正态分布假设的情形下提高性能。它还能使用有监督的离散化过滤器来处理数值型属性。NaiveBayesMultinomial算法构建并使用多项式朴素贝叶斯分类器类，它仅能处理连续数值类型的属性，以及标称型的类别属性。NaiveBayesMultinomialText算法使用处理文本数据的多项式朴素贝叶斯分类器，它能直接处理字符串型属性，也能接受其他类型的输入属性，但在训练和分类时忽略这些属性。NaiveBayesMultinomialUpdateable算法构建并使用多项式朴素贝叶斯分类器类。NaiveBayesUpdateable算法使用估算器类的朴素贝叶斯分类器类，是NaiveBayes的可更新版本。

6.1.2　贝叶斯网络编辑器

贝叶斯网络编辑器是一个单独的应用程序，启动该编辑器的方式有两种。第一种方式是在Weka GUI选择器窗口中，选择Tools|Bayes net editor菜单项；第二种方式需要通过命令行进入Weka安装目录，在命令行中输入如下命令：


    java -classpath weka.jar weka.classifiers.bayes.net.GUI


再按Enter键。启动后的贝叶斯网络编辑器如图6.2所示。
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图6.2　贝叶斯网络编辑器





1．贝叶斯网络编辑器的特性


贝叶斯网络编辑器是一个单独的应用程序，具有如下特性。

（1）完全用手工方式编辑贝叶斯网络，具有无限制的undo/redo（撤销/重做）栈，支持剪切、复制和粘贴，也支持布局。

（2）使用Weka学习算法，从数据中学习贝叶斯网络。

（3）使用Weka学习算法，手工编辑结构并学习条件概率表（CPT）参数。

（4）由贝叶斯网络生成数据集。

（5）以交互方式改变节点值，使用联合树（Junction Tree，JT）算法通过网络进行证据推理。

（6）在联合树中查看团（Cliques）。

（7）为多数常见操作提供快捷键支持。


2．基本编辑方法


1）移动节点

单击节点并拖动节点到所希望的位置。

2）选择一组节点

在图形面板中拖动鼠标，可以看到形成一个矩形，释放鼠标左键时，会选中矩形框内的所有节点。判断节点是否选中的方法是，选中的节点四周有黑色小方块。

可将上述拖动鼠标形成矩形框的方法称为画矩形框，这种方法可以和Shift键或Ctrl键联用，以扩展选择范围。例如，可以通过按住Shift键并画矩形框的方式来选择另一组节点，这样可以扩展选择的范围。可以通过按住Ctrl键并画矩形框的方式来切换是否选中节点，此时矩形框中所有的选中节点由选中切换为没有选中，而没有选中的节点切换为选中。

Shift键或Ctrl键也可以和单击节点联用，以选择或反选多个节点。

可以通过按住鼠标左键并将一组选定的节点拖动到所希望的位置上，来实现成组节点的移动。


3．菜单、工具栏、状态栏


1）File（文件）菜单

如图6.3所示，File菜单中包含的菜单项有New（新建）、Load（加载）、Save（保存）、Save As（另存为）、Print（打印）、Export（导出）和Exit（退出），这些菜单项的功能显而易见，不用多说。贝叶斯网络编辑器使用的图形文件格式是XML BIF（Bayesian Network Interchange Format，贝叶斯网络可交换格式）。
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图6.3　File菜单




贝叶斯网络编辑器支持加载（Load）如下两种文件格式。

（1）XML BIF文件格式。贝叶斯网络可以通过文件中的信息进行重建。由于不会存储节点宽度信息，因此节点以默认宽度显示。通过选择Tools|Layout菜单命令对图重新布局，可以改变节点宽度。

（2）Weka ARFF数据文件格式。当选择ARFF文件时，会创建一个新的空的贝叶斯网络，其节点为每个ARFF文件中的属性。可以使用weka.filters.supervised.attribute.Discretize过滤器对连续变量离散化，还可以指定网络结构，并且通过选择Tools|Learn CPT菜单项来学习CPT。

Export（导出）菜单项可用于将图形面板中的图形写到图像文件中，目前支持BMP、JPG、PNG和EPS格式。在图形面板中，在按住Alt键和Shift键的同时单击，也可以实现本操作。

2）Edit（编辑）菜单

Edit菜单如图6.4所示。
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图6.4　Edit菜单




Weka支持无限制的undo/redo（撤销/重做）操作。贝叶斯网络的大多数编辑操作都是可以撤销的，唯一例外的是学习网络和学习CPT，这两个操作不可撤销。

Weka支持Cut/Copy/Paste（剪切/复制/粘贴）操作。当选择一组节点后，可以通过剪切或复制操作将其放置在剪贴板里，再通过粘贴操作添加节点。这里的剪贴板仅供内部使用，所以无法与其他应用程序进行交互。新节点的名称为原来节点名称前加上Copy of字符串，如果有必要，还会加上编号以确保名称的唯一性。除复制节点外，还复制节点间的连接关系，但只复制与父节点的连接，而不复制与子节点的连接。

选择Add Node（添加节点）菜单项，将显示Add node对话框，允许指定新节点的名称，以及新节点的重数（Cardinality），重数指该节点有多少个值，如图6.5所示。节点的值赋予名称Value1、Value2等，这些值可以重命名，方法是在图形面板中右击该节点并选择Rename Value（重命名值）菜单项。另一种添加节点的方法是复制并粘贴那些节点值已经正确命名的节点并重新命名。
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图6.5　Add node对话框




选择Add Arc（添加连线）菜单项，会弹出Nodes对话框，要求先选择一个子节点，如图6.6所示。
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图6.6　选择子节点




当选择好子节点之后，单击“确定”按钮，Weka会要求再选择一个父节点，如图6.7所示。选择父节点的下拉列表框中不列出子节点的后代节点、子节点的父节点以及子节点本身，因为这样将导致形成一个环（记住贝叶斯网络只是有向无环图），或者在网络中已有一条连线的情况下再添一条多余的连线，所以这些节点不能选定作为父节点。
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图6.7　选择父节点




选择Delete Arc（删除连线）菜单项，会弹出Arcs对话框，下拉列表框中显示可以删除的所有连线，如图6.8所示。
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图6.8　删除连线




只有当一组中至少选中两个节点时，Edit菜单底部的八个菜单项才会激活。

（1）Align Left/Right/Top/Bottom（向左/右/上/下对齐）菜单项：移动选中的节点，使得所有节点分别向左、向右、向上或向下进行对齐。

（2）Center Horizontal/Vertical（向水平/垂直中线对齐）菜单项：移动选中的节点到最左边和最右边形成的中线上，或到最上边和最下边形成的中线上。

（3）Space Horizontal/Vertical（水平/垂直间隔均匀）菜单项：使选中的节点从最左边到最右边（或从最上边到最下边）间隔均匀地分布。选择节点的顺序影响节点最终移动到的位置。

3）Tools（工具）菜单

Tools菜单如图6.9所示。
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图6.9　Tools菜单




选择Generate Network（生成网络）菜单项，可以产生一个完全随机的贝叶斯网络。它会弹出一个对话框，以指定节点数目（Nr of nods）、连线数目（Nr of arcs）、重数（Cardinality）以及生成网络的随机种子（Random seed），如图6.10所示。
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图6.10　生成随机网络
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图6.11　生成随机数据




Generate Data（生成数据）菜单项用于为编辑器中的贝叶斯网络生成数据集。选择该菜单项，会弹出一个如图6.11所示的对话框，以指定产生的实例数、随机数种子，以及要保存数据集的文件，其文件格式为ARFF。如果没有设置输出文件（该字段为空），则只是设置内部数据集而不写文件。

Set Data（设置数据）菜单项用于设置当前数据集，从这些数据集可以学习一个新的贝叶斯网络，可以估计网络的CPT参数。选择该菜单项，会弹出Set Data File对话框以选择包含数据的ARFF文件，如图6.12所示。
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图6.12　Set Data File对话框




Learn Network和Learn CPT菜单项只有在指定数据集后才会激活，指定数据集有以下三种方式：第一种，选择Tools|Set Data菜单项；第二种，选择Tools|Generate Data菜单项；第三种，选择File|Load菜单项，打开ARFF文件。

Learn Network（学习网络）菜单项用于从数据集学习整个贝叶斯网络。在如图6.13所示的对话框中单击Options（选项）按钮，可以选择Weka可用的结构学习算法。
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图6.13　Learn Bayesian Network对话框




选择Learn CPT（学习CPT）菜单项，不改变贝叶斯网络的结构，只改变条件概率表。学习网络和学习CPT都清除了Undo栈，因此操作不可撤销。

Layout（布局）菜单项用于在网络上运行图的布局算法，并试图使图形更具可读性。如图6.14所示，可以选中Custom Node Size（自定义节点大小）复选框指定节点的宽和高，或者，取消选中该复选框，由算法根据标签大小自行计算。
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图6.14　设置图布局选项




Show Margins（显示边缘）菜单项用于显示边缘分布，这些计算使用联合树算法。节点的边缘概率显示为节点旁的绿色文本。可以设置节点的值，操作步骤为：右击节点，在弹出的快捷菜单中选择Set evidence（设置证据）菜单项，然后再选择一个值。设置后的节点旁的文本颜色由绿色变为红色，以表示为节点设置了证据，如图6.15所示。边缘概率可能会发生舍入误差。
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图6.15　设置证据后的网络




Show Cliques（显示团）菜单项用于使用联合树算法显示团，团可视化为采用彩色无向边，如图6.16所示。边缘和团都可以在同一时间显示，只是会使网络图形更加拥挤。
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图6.16　显示团后的网络




4）View（视图）菜单

View菜单可以放大和缩小图形面板，还可以隐藏或显示状态栏和工具栏，如图6.17所示。
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图6.17　View菜单




5）Help（帮助）菜单

Help菜单下有两个菜单项，即Help（帮助）和About（关于），如图6.18所示。选择后会弹出显示一些基本帮助信息的对话框。
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图6.18　Help菜单




6）工具栏

工具栏能让用户快捷地使用很多功能，如图6.19所示。只需将鼠标悬停在工具栏按钮上，弹出的提示文本会告诉用户该按钮的功能。选择View|View toolbar（查看工具栏）菜单项，可以显示或隐藏工具栏。
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图6.19　工具栏




7）状态栏

贝叶斯网络编辑器底部有一个显示信息的状态栏。当执行undo/redo（撤销/重做）操作时，如果无法看到影响的效果，如CPT的编辑操作，状态栏会提供一些帮助。选择View|View statusbar（查看状态栏）菜单项，可以显示或隐藏状态栏。


4．右键快捷菜单


在图形面板的节点外右击，会弹出如图6.20所示的快捷菜单。其中，Add node（添加节点）菜单项用于在单击位置添加一个节点；Add parent（添加父节点）菜单项用于添加所选中的所有节点的父节点，如果没有选中节点，或没有可以添加的父节点，会禁用该菜单项。
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图6.20　快捷菜单




在节点上右击，也会弹出一个快捷菜单。其中，Set evidence（设置证据）菜单项只有在使用Tools|Show margins菜单项显示边缘概率后才可用，并显示一个值的列表，可以为选中的节点设置证据，如图6.21所示。选择Clear（清除）菜单项，将删除该节点的值，并根据CPT计算边缘概率。
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图6.21　Set evidence菜单




节点可以重新命名。在节点上右击，然后在弹出的快捷菜单中选择Rename（重命名）菜单项，会弹出如图6.22所示的对话框，输入新的节点名称即可。
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图6.22　节点重命名




通过选中一个节点，右击并在快捷菜单中选择Edit CPT（编辑CPT）菜单项，可以手动编辑节点的CPT。CPT显示为如图6.23所示的对话框。当编辑一个值时，该表其余部分的值会同步更新，以确保每行的概率之和为1。CPT会首先尝试调整最后一列，然后再依次向前调整。单击Randomize（随机化）按钮，可以将随机生成的分布填充整个表。
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图6.23　编辑CPT




快捷菜单会显示可以添加为选中节点的父节点列表。通过复制新的父节点的每个值，来更新节点的CPT，如图6.24所示。
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图6.24　添加父节点




快捷菜单会显示选中节点可以删除的父节点列表，如图6.25所示，节点的CPT只保留父节点第一个值的条件概率。
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图6.25　删除父节点




快捷菜单会显示选中节点可以删除的子节点列表，如图6.26所示，子节点的CPT只保留父节点第一个值的条件概率。
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图6.26　删除子节点




从快捷菜单中选择Add value（添加值）菜单项，会弹出如图6.27所示的对话框，可以指定节点的新值名称。该节点的概率分布赋为零值，子节点的CPT更新为复制新值的条件概率分布。
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图6.27　添加值




从快捷菜单中选择Rename value（重命名值）菜单项，会显示选中节点可以重命名的值列表，如图6.28所示。

[image: ]

图6.28　重命名值




在图6.28中选择一个值会弹出一个对话框，用于指定新的名称，如图6.29所示。
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图6.29　重命名
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图6.30　删除值




选择快捷菜单中的Delete value（删除值）菜单项，会显示选中节点可以删除的值列表，如图6.30所示。当节点有两个以上的值时（单值节点没有什么意义），该菜单项才可用。删除值会自动更新节点的CPT，以确保CPT之和为1。同样，通过删除该值的条件分布，更新子节点的CPT。


5．CPT学习


贝叶斯网络类可以将连续变量离散化，离散化算法根据数据集信息选择它的值。然而，这些值只是临时存放在内存中，并不持久化。因此，使用File|Load菜单项读取连续变量的ARFF文件，允许指定网络，然后从数据中学习CPT，因为其离散范围已知。但是，如果打开一个ARFF文件，指定一个结构，然后关闭应用程序，重新打开并试图从另一个包含连续变量的文件中学习网络可能无法得到期望的结果，因为重新应用离散化算法可能找到新的边界，这样可能产生意外的结果。

在包含比网络节点更多属性的数据集中进行学习是没有问题的，Weka将忽略额外的属性。

在不同属性顺序的数据集中进行学习也是没有问题的，属性与节点之间只是根据名称进行匹配。然而，属性值与节点值之间是根据值的顺序进行匹配的。

数据集中的属性应该与网络中的相应节点有相同数目的值。

6.1.3　在探索者界面中使用贝叶斯网络

在探索者界面的Classify标签页中，单击Choose按钮，在weka.classifiers.bayes包下找到BayesNet分类器，如图6.31所示。
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图6.31　BayesNet分类器




BayesNet分类器选项如图6.32所示。其中，BIFFile选项用于指定以BIF格式存储的贝叶斯网络。在学习贝叶斯网络之后，调用toString（）方法，将学习到的网络与文件中的网络相比较，打印出额外的统计数据，如多出的和缺少的连线。searchAlgorithm选项用于选择网络结构的学习算法，并指定其选项。estimator选项用于选择估计条件概率分布所使用的方法。当将useADTree选项设置为True时，使用摩尔（Moore）ADTree算法计算代价。因为Weka认为该算法在小的数据集上并没有什么改进，于是useADTree选项默认为False。

[image: ]

图6.32　BayesNet分类器选项
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 注意：
 　本ADTree算法与weka.classifiers.tree.ADTree里的ADTree分类算法不同，前者为增加运算速度的数据结构，后者为分类算法。其他选项的含义可参见附录B。


贝叶斯网络的学习算法被分为两个阶段：首先学习网络结构，然后学习条件概率表。学习网络结构的算法很多，单击searchAlgorithm选项后的Choose按钮就可以大致了解，下面分别介绍这些学习算法。

6.1.4　结构学习

贝叶斯网络结构学习有多种不同的方式，Weka将结构学习划分为如下四种类型。

第一类，局部评分度量（local score metrics）。可以把学习网络结构看成一个给定训练数据，使网络结构质量度量最大化的优化问题。质量度量可以根据贝叶斯方法、最小描述长度、信息和其他标准来制定。这些度量的实用特性是，整个网络的分数可以分解为各个节点的分数的总和（或乘积）。这使得整个网络的分数可以用局部分数表示，因此，可用局部搜索方法。

第二类，条件独立测试（conditional independence tests）。这类方法主要源于发现存在因果关系结构的目标。其假定是：有一个网络结构能够精确地表示生成数据分布的独立性。那么，确定两个变量之间数据的（条件）独立性，由此可推出这两个变量之间没有带箭头的有向边。一旦确定边的位置，以及指定边的方向，就可以适当地表示数据的条件独立性。

第三类，全局评分度量（global score metrics）。对于一个给定的数据集，评估贝叶斯网络性能的一种自然的方式是：通过估算期望效用（如分类的准确性）来预测其未来性能。交叉验证通过反复将数据划分为训练集和验证集，对样本进行评估，提供了可行的度量方法。通过训练集估计网络的参数，通过验证集判定贝叶斯网络的性能，可以评估贝叶斯网络的结构。贝叶斯网络对验证集的平均性能为评估网络质量提供了一个度量。

交叉验证与局部评分度量的不同点在于，网络结构的质量往往不能分解为用各个节点的分数表示。因此，需要综合考虑整个网络以确定其得分。

第四类，固定结构（fixed structure）。最后，还有一些适用于贝叶斯网络结构固定的方法。例如，从XML BIF文件读取网络结构。

下面分别说明这几类学习算法。


1．条件独立测试


与其他的网络学习算法不同，条件独立测试结构学习算法没有采用基于评分的搜索方法，而是采用基于依赖性测试的方法，在给定数据集中评估变量之间的条件独立性关系，构建网络结构。目前，Weka只实现了CI和ICS两种算法，如图6.33所示。
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图6.33　条件独立测试




CISearchAlgorithm算法基于条件独立性测试，是支持贝叶斯网络结构的搜索算法。

ICSSearchAlgorithm是一种贝叶斯网络学习算法，它使用条件独立测试以发现网络构架，找到V-节点（a、b、c节点形成a→c←b的结构，称为V-节点）并应用一套规则来发现剩余箭头的方向。


2．固定结构学习


通过选择固定的网络结构，可以跳过结构学习步骤。有两种方法可以得到固定的网络结构：第一种方法是从文件中读取XML BIF格式的数据，第二种方法是采用朴素贝叶斯网络，如图6.34所示。
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图6.34　固定结构学习





3．全局评分度量


Weka的全局评分度量实现了如下算法：GeneticSearch（遗传搜索）、HillClimbing（爬山法）、K2、RepeatedHillClimber（重复爬山法）、SimulatedAnnealing（模拟退火）、TabuSearch（禁忌搜索）和TAN（Tree-Augmented Naive Bayes，树增强朴素贝叶斯），如图6.35所示。
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图6.35　全局评分度量算法




基于交叉验证算法的通用选项有initAsNaiveBayes、markovBlanketClassifier和maxNrOfParents，参见“局部评分度量”部分。

另外，对于每个基于交叉验证的算法，可以选择的CVType有以下几种。

（1）Leave one out cross-validation（LOO-CV，留一法交叉验证）：从数据集D
 中去掉第i
 个样本数据，将该第i
 个样本数据作为验证集，剩下的样本数据作为训练集[image: ]
 ，一共有m
 =N
 种划分。留一法交叉验证并不总能产生准确的性能估计。

（2）K-fold cross-validation（k-Fold-CV，k
 折交叉验证）：将数据集D
 大致平均地划分为m
 等分，即D
 1
 、D
 2
 、…、D
 
m

 。将验证集D
 
i

 从数据集D
 中移除就得到训练集[image: ]
 。典型的m
 值可为5、10和20。如果取m
 =N
 ，k
 折交叉验证就成为留一法交叉验证。

（3）Cumulative cross-validation（Cumulative-CV，累积交叉验证）：从一个空数据集开始，从数据集D
 中一条一条地添加实例。每次添加一条实例后，使用当前贝叶斯网络的状态对下一条实例进行分类。

最后是useProb标志，如果设置为True，分类器的准确性使用类别概率估计；如果设置为False，则使用0-1损失进行估计。


4．局部评分度量


通过选择weka.classifiers.bayes.net.search.local包下的任意一个算法，就选择了基于局部评分的结构学习算法，如图6.36所示。
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图6.36　局部评分度量算法




局部评分度量算法具有如下通用选项。

（1）initAsNaiveBayes：如果设置为True（默认值），则将朴素贝叶斯网络结构作为开始遍历搜索空间的初始网络结构，即从类别变量都有有向边指向每个属性变量的结构；如果设置为False，则使用空的网络结构，即没有任何有向边。

（2）markovBlanketClassifier：如果设置为True，在遍历搜索空间结束时，使用一种启发式校正算法以确保每个属性都位于分类器节点马尔可夫毯中。如果节点已经在马尔可夫毯中（即分类器节点的父母节点、兄弟节点的子节点），则什么也不发生，否则会添加一个有向边。如果设置为False（默认值），则不添加有向边。

（3）scoreType：确定使用的评分度量。当前实现了BAYES、K2、BDeu、AIC、ENTROPY和MDL算法。

（4）maxNrOfParents：表示学习得到的网络结构中，每个节点的父节点数目的上限。

6.1.5　分布学习

一旦完成网络结构学习，就可以学习条件概率表，weka.classifiers.bayes.net.estimate包中有以下四种学习算法。

（1）BayesNetEstimator：完成网络结构学习后，估计贝叶斯网络条件概率表的基类。

其配置选项说明如下。

alpha（α）：该参数用于估计条件概率表，可以解释为每个值的初始值。默认值为0.5。

（2）BMAEstimator：使用BMA（Bayes Model Averaging，贝叶斯模型平均）方法估计贝叶斯网络的条件概率表。

其配置选项说明如下。

●　alpha（α）：该参数用于估计条件概率表，可以解释为每个值的初始值。默认值为0.5。

●　useK2Prior（使用K2先验）：是否使用K2先验。默认为False。

（3）MultiNomialBMAEstimator:BMA估计器的多项式版本。

其配置选项说明如下。

●　alpha（α）：该参数用于估计条件概率表，可以解释为每个值的初始值。默认值为0.5。

●　useK2Prior（使用K2先验）：是否使用K2先验。默认为True。

（4）SimpleEstimator：用于在完成网络结构学习后，估计贝叶斯网络条件概率表。它直接从数据中估计概率。

其配置选项说明如下。

alpha（α）：该参数用于估计条件概率表，可以解释为每个值的初始值。默认值为0.5。

6.1.6　查看贝叶斯网络

用户可以查看在探索者界面中学习到的贝叶斯网络的一些属性，既可以查看其文本格式，也可以查看其图形格式。


1．查看文本


在Weka探索者中使用BayesNet分类器对鸢尾花数据进行分类，使用分类器的默认选项。

最开始的输出是BayesNet学习方案以及选项，包括结构学习器和分布估计器的全限定类名称。输出如下：


    === Run information ===

    Scheme:     weka.classifiers.bayes.BayesNet -D -Q
    weka.classifiers.bayes.net.search.local.K2 -- -P 1 -S BAYES -E
    weka.classifiers.bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5


然后输出数据集的基本信息，包括关系名称、实例数量、属性信息，还有测试模式及分类模式，以及是否使用ADTree算法。具体如下：


    Relation:   iris
    Instances:   150
    Attributes:  5
              sepallength
              sepalwidth
              petallength
              petalwidth
              class
    Test mode:   10-fold cross-validation

    === Classifier model (full training set) ===

    Bayes Network Classifier
    not using ADTree


下面一行列出该分类器进行训练的属性数目和类别变量索引：


    #attributes=5 #classindex=4


随后输出的列表指定网络结构。每个变量后面紧跟着父节点的列表，因此petallength等变量的父节点都是类别节点，而类别节点没有父节点。括号中的数字是该变量的重数，这里表示鸢尾花数据集有三个类别变量。其他连续变量都通过有监督的Discretize过滤器自动离散化。输出如下：


    Network structure (nodes followed by parents)
    sepallength(3): class
    sepalwidth(3): class
    petallength(3): class
    petalwidth(3): class
    class(3):


随后的行列出了各种评分方法得出的网络结构的对数得分：


    LogScore Bayes: -481.00632967833803
    LogScore BDeu: -525.3834868062277
    LogScore MDL: -536.5317339418378
    LogScore ENTROPY: -471.39347511858665
    LogScore AIC: -497.39347511858665


如果指定BIF文件，将输出类似于如下两行信息：


    Missing: 0 Extra: 2 Reversed: 0
    Divergence: -0.0719759699700729


系统将学习过的网络与BIF文件中的网络结构进行比较，Missing（缺失）后的数值表示在文件的网络中存在，但经过结构学习器后没有恢复的连线数目。需要注意的是，学习后反向的连线不能算作缺失。Extra（额外）后的数值表示经过学习的网络中新增的，但在文件的网络中没有连线的数目。反向的连线数量也一并列出。

本例中，由于没有指定BIF文件，因此不打印上述信息。

输出的其余部分是所有分类器的标准输出，列示如下：


    Time taken to build model: 0.01 seconds

    === Stratified cross-validation ===
    === Summary ===

    Correctly Classified Instances       139          92.6667 %
    Incorrectly Classified Instances      11           7.3333 %
    Kappa statistic                   0.89
    Mean absolute error                0.0454
    ...



2．查看图形


要显示贝叶斯网络的图形结构，可在探索者界面的结果列表中右击相应的BayesNet条目，然后在弹出的快捷菜单中选择Visualize graph（可视化图）菜单项。此时会弹出一个Weka分类器图形可视化器，自动布局并显示贝叶斯网络，如图6.37所示。

[image: ]

图6.37　分类器图形可视化器




将鼠标在一个节点上悬停一会，该节点变为蓝色，且所有的子节点都变为紫红色。这样，在复杂的图形中很容易辨别节点之间的关系。

在图6.37所示的图形可视化器上部有一个工具栏，一共有四个按钮加中央的一个文本框，下面从左到右说明每个按钮的功能。

第一个按钮用于保存图形。单击该按钮会弹出一个“保存”对话框，允许用户选择文件名和文件格式。可以选择XML BIF格式或DOT格式，将贝叶斯网络保存为文件。

第二、三两个按钮与图形缩放有关。两个按钮分别用于放大和缩小，两个按钮中间有一个文本框，用于输入所需的缩放比例，输入百分比后按Enter键，Weka按照所需的缩放水平重绘图形。

最后一个按钮用于显示/隐藏绘图选项。单击该按钮可以显示（或隐藏）用于控制图形布局的额外选项，如图6.38所示。
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图6.38　绘图选项




（1）Layout Type（布局类型）：确定放置节点所使用的算法。

（2）Layout Method（布局方法）：确定放置节点考虑的方向，是自上而下还是自下而上。

（3）With Edge Concentration（带边集中度）：设置是否允许部分合并边。

（4）Custom Node Size（自定义节点大小）：用于自定义节点的大小，而非自动确定。

当用户在贝叶斯网络中单击一个节点时，会弹出一个对话框，显示所单击节点的概率表，如图6.39所示。左侧显示父节点属性，并列出父节点的所有取值，右侧显示在满足父节点值的条件下，所单击节点的概率。可以注意到，这里的节点（sepallength）已经被自动离散化为三个取值。
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图6.39　节点的概率表




因此，图形可视化器允许用户检查网络结构和概率表。

6.1.7　手把手教你用


1．使用贝叶斯网络编辑器建模


本示例将手工创建如图6.1所示的典型贝叶斯网络。

首先打开贝叶斯网络编辑器。选择Edit|Add Node菜单项，打开Add node对话框，将节点名称改为Cloudy，保持重数为2不变（因为只有二元），单击Ok按钮确认添加节点，如图6.40所示。
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图6.40　添加Cloudy节点




然后，在图形面板中右击新增的Cloudy节点，在弹出的快捷菜单中选择Rename value|Value1菜单项，打开如图6.41所示的对话框，将值名称改为F，然后单击“确定”按钮结束修改。用同样的方法，将Value2值名称改为T。
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图6.41　修改节点值名称




重复以上步骤，添加Sprinkler、Rain和WetGrass节点，拖动这些节点到合理的位置，如图6.42所示。
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图6.42　添加四个节点后的图形
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 注意：
 　Weka 3.7.13版本的贝叶斯网络编辑器似乎有些BUG，在拖动节点时有时会将全部节点重叠在一起。解决方法是，在选中节点之后，在空白处单击一下鼠标，然后再拖动，就不会再有重叠问题。


[image: ]

图6.43　定制节点的宽和高




图6.42中的Sprinkler节点没有显示出全名，只显示了一个“1”，这是因为该名称太长无法显示。按照下面步骤修改：选择Tools|Layout菜单项，打开如图6.43所示的对话框，按图定制节点的宽和高，修改完成后单击Layout Graph按钮关闭对话框。

下一步，为网络添加有向边。右击Sprinkler节点，在弹出的快捷菜单中选择Add parent|Cloudy菜单项，添加Cloudy节点到Sprinkler节点的有向边。按照同样的步骤添加Cloudy节点到Rain节点的有向边、Sprinkler节点到WetGrass节点的有向边，以及Rain节点到WetGrass节点的有向边，并适当调整节点位置。完成以后的网络结构如图6.44所示。
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图6.44　网络结构




下一步，编辑CPT。首先右击Cloudy节点，在弹出的快捷菜单中选择Edit CPT菜单项，弹出如图6.45所示的对话框。由于Cloudy节点没有父节点，因此其CPT只有一行；其重数为2，因此只有两列。该CPT不需要修改，因此查看后直接单击Ok按钮关闭对话框。
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图6.45　Cloudy节点的CPT




按照同样的方式，对照图6.46～图6.48，分别编辑Sprinkler节点、Rain节点和WetGrass节点的CPT。
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图6.46　Sprinkler节点的CPT
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图6.47　Rain节点的CPT




[image: ]

图6.48　WetGrass节点的CPT




到目前为止，已经构建了贝叶斯网络的结构，并且编辑了CPT。为了将来能够复用，将网络保存为XML BIF文件。选择File|Save As菜单项，在弹出的Save Graph As对话框中选择保存目录，输入保存文件名，选择文件类型，如图6.49所示，最后单击“保存”按钮关闭对话框。
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图6.49　保存文件





2．使用贝叶斯网络编辑器进行推理


如果贝叶斯网络不能用于推理，那它就没有什么用处。本示例使用上一个示例得到的贝叶斯网络，验证前文中根据贝叶斯规则得到的后验概率。

首先运行贝叶斯网络编辑器，选择File|Load菜单项，加载上一个示例得到的贝叶斯网络——wetgrass.xml文件。然后，选择Tools|Show Margins菜单项，可以看到，每个节点旁边都以绿色文字显示该节点的边缘概率，如图6.50所示。
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图6.50　显示边缘概率




从图6.50中最下面的一个节点可以看到，WetGrass变量为True的概率为0.6471，和前文计算得到的P
 （W
 =1）值一致。

为了得到P
 （S
 =1|W
 =1）和P
 （R
 =1|W
 =1），首先要设置条件W
 =1。为此，右击WetGrass节点，选择Set evidence|T菜单项，这时，WetGrass节点旁边的文字变成红色，显示当前证据（草湿为True），如图6.51所示。
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图6.51　设置证据




[image: ]
 注意：
 　这里并没有显示1，而是显示0.9999，这可能是由于Java中的浮点数类型float和double在表示浮点数时存在误差，如果Weka在内部使用BigDecimal类型可能可以避免这个问题。


现在来看Sprinkler节点，该节点的第二行显示0.4297，与前面计算得到的结果P
 （S
 =1|W
 =1）=0.4298稍有误差；Rain节点的第二行显示0.7079，与P
 （R
 =1|W
 =1）=0.7079完全一致。可见，使用贝叶斯网络进行推理，可以省略很大的计算工作量，得到的结果仅有微小的可以忽略的误差。

顺便提一下，如果要恢复为设置证据前的状态，选择Set evidence|Clear菜单项即可。


3．使用贝叶斯网络编辑器从数据集学习


首先启动贝叶斯网络编辑器，选择File|Load菜单项，加载data目录下的weather.nominal.arff文件。这时，贝叶斯网络编辑器应该显示五个节点，对应天气数据集的五个属性，如图6.52所示。可以看到temperature节点只显示一个“1”，按照前文所述的方法定制节点的宽和高，可以使节点文字都能显示出来。
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图6.52　加载数据集后的网络




选择Tools|Learn Network菜单项，会弹出如图6.53所示的Learn Bayesian Network（学习贝叶斯网络）对话框。
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图6.53　Learn Bayesian Network对话框




保持默认参数不变，单击Learn按钮启动学习。完成网络结构学习后的贝叶斯网络如图6.54所示。可以看到，由于从类别属性节点到每一个其他属性节点都有且只有一条有向边，因此图6.54就是一个朴素贝叶斯网络。这是由于使用默认参数，initAsNaiveBayes选项默认设置为True，因此用于结构学习的初始网络是朴素贝叶斯网络。如果该选项设置为False，初始的网络结构是空网络。
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图6.54　学习后的贝叶斯网络




到目前为止，图6.54所示的贝叶斯网络是直接从数据集经网络结构学习后得到的，且没有进行任何修改操作。下一步，手动学习参数，其步骤是：选择Tools|Learn CPT菜单项。学习CPT参数不会改变贝叶斯网络的结构，只会改变条件概率表，另外，学习CPT还会清除undo栈。

现在来看看经过学习后的网络是否能够进行推理。假设现在有这么一个问题，当输入满足outlook=sunny、temperature=cool、humidity=high且windy=TRUE时，是否可以play？首先选择Tools|Show Margins菜单项以显示节点的边缘概率。然后，右击outlook节点，选择Set evidence|sunny菜单项，设置outlook节点的当前证据为sunny，再按照同样的方法，设置temperature、humidity和windy节点的证据分别为cool、high和TRUE，如图6.55所示。
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图6.55　使用网络进行推理




从图中可以看到，play为yes的概率为0.2359，为no的概率为0.7640，因此不可运动。读者可使用联合概率的计算公式自行验证上述结果。

前面的网络是使用结构学习而得到的，通过改变参数，可以得到不同的网络。再次选择Tools|Learn Network菜单项，会弹出如图6.53所示的对话框。单击其中的Options按钮，会弹出如图6.56所示的通用对象编辑器对话框。对话框上部的Choose按钮可用于选择不同的贝叶斯网络算法，下部可用于设置贝叶斯网络算法的选项。
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图6.56　通用对象编辑器对话框




单击searchAlgorithm选项旁的Choose按钮可选择搜索算法，本例还是使用K2算法。单击显示K2及参数的文本框，在弹出的对话框中将maxNrOfParents选项由默认的1设置为3，如图6.57所示。

[image: ]

图6.57　设置参数




单击两次OK按钮回到如图6.53所示的对话框。再次单击Learn按钮，新的贝叶斯网络如图6.58所示。可见，由于将maxNrOfParents参数设置为3，windy节点的父节点变为三个。
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图6.58　新的贝叶斯网络




如果对学习得到的网络结构不满意，可以手工修改，修改完成后，最好再次学习CPT。


4．使用朴素贝叶斯网络


朴素贝叶斯网络是最为简单的贝叶斯网络。本示例使用NaiveBayes分类器对天气数据集进行训练，并评估分类模型的性能。

首先，运行Weka探索者界面，在Preprocess标签页中单击Open file按钮，然后选择data目录下的weather.numeric.arff文件。该数据集的类别属性是标称型属性，而四个属性中有两个属性为标称型，另外两个为数值型，不过不用担心，NaiveBayes会自动使用有监督的离散化来处理数值型属性。

然后，切换至Classify标签页，单击Choose按钮选择NaiveBayes分类器，保持默认的十折交叉验证测试选项，单击Start按钮启动训练和模型评估，运行结果如图6.59所示。
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图6.59　NaiveBayes分类器运行结果




可以看到，在输出表格中显示了NaiveBayes分类模型的参数，第一列显示属性，另外两列显示类别值。表格中的单元格显示标称型属性的频度计数或数值型属性的正态分布参数。例如，图6.59中显示类别值为yes的实例的temperature均值为72.9697，而类别值为yes且outlook的值为sunny、overcast和rainy的实例数分别为3.0、5.0和4.0。细心的读者会注意到，outlook的三个属性值的频度总和为20（12.0+8.0=20.0），大于天气数据集中实例的总数14。这种情况出现的原因是，NaiveBayes为避免出现为0的频度值，而使用了拉普拉斯校正，它将每一个频度计数初始化为1而不是0。

除了NaiveBayes分类器之外，还有多种贝叶斯分类器可用。了解在什么情况下该使用哪一种贝叶斯分类器是贝叶斯算法爱好者的必修课，这里留作习题。


5．定制网络结构的贝叶斯网络


本示例展示如何混合使用贝叶斯网络编辑器和探索者界面，在机器学习中加入一些人类思维，以更好地结合人类智能。

首先，运行Weka GUI选择器窗口，在菜单中选择Tools|Bayes net editor菜单项，启动贝叶斯网络编辑器。

然后，在贝叶斯网络编辑器中，选择File|Load菜单项，加载data目录下的iris.arff文件。加载数据集后的贝叶斯网络编辑器如图6.60所示。
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图6.60　加载数据集后的贝叶斯网络编辑器




注意到只有class节点可以看清节点里的文字，选择File|Layout菜单项，在弹出的Graph Layout Options对话框中，先选中Custom Node Size复选框，然后将Width选项设置为80，最后单击Layout Graph按钮关闭对话框，得到的结果如图6.61所示。
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图6.61　调整布局后的网络节点




选择Tools|Learn Network菜单项，在弹出的如图6.62所示的Learn Bayesian Network对话框中，单击Learn按钮，得到如图6.63所示的贝叶斯网络。
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图6.62　Learn Bayesian Network对话框
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图6.63　学习得到的网络结构




选择File|Save菜单项，打开Save Graph As对话框，选择文件类型为XML BIF files，然后导航至data目录，在“文件名”文本框中输入“iris1”，并单击“保存”按钮进行保存。
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图6.64　保存网络




下一步，使用探索者界面。记住不要关闭贝叶斯网络编辑器，因为马上就要使用。

运行探索者界面，在Preprocess标签页中单击Open file按钮打开iris.arff文件，切换至Classify标签页，单击Classifier选项组中的Choose按钮，选择BayesNet分类器，单击Choose按钮右面的文本框，弹出配置BayesNet选项的通用对象编辑器对话框。单击SearchAlgorithm选项后面的Choose按钮，选择weka.classifiers.bayes.net.search.fixed包下的FromFile，如图6.65所示。
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图6.65　BayesNet选项




单击searchAlgorithm选项后面的文本框，在弹出的通用对象编辑器对话框中，在BIFFile文本框中输入“C:\Weka-3-7\data\iris1.xml”，加载上一步保存的BIF文件，如图6.66所示。连续两次单击OK按钮关闭两个通用对象编辑器对话框。
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图6.66　加载BIFFile




现在回到探索者界面的Classify标签页，使用默认的十折交叉验证策略，单击Start按钮启动训练和模型评估，结果如图6.67所示。
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图6.67　评估结果（1）




注意到现在的分类准确率为92.6667%，现在尝试更改贝叶斯网络结构，加入人类的领域知识，试图提升分类准确率。

切换至贝叶斯网络编辑器，右击sepalwidth节点，在弹出的快捷菜单中选择Add parent|petalwidth菜单项，然后选择Tools|Layout菜单项，得到的网络结构如图6.68所示。
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图6.68　更改网络结构




选择File|Save As菜单项，将更改后的网络保存为XML BIF格式的iris2.xml文件，如图6.69所示，单击“保存”按钮保存。
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图6.69　保存更改后的网络




回到探索者界面，单击Classifier选项组中的文本框，在弹出的通用对象编辑器对话框中，单击searchAlgorithm选项后面的文本框，在弹出的通用对象编辑器对话框中，在BIFFile文本框中将iris1.xml更改为iris2.xml，加载更改网络后的BIF文件，如图6.70所示。连续两次单击OK按钮关闭两个通用对象编辑器对话框，回到探索者界面。
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图6.70　加载更改后的BIF文件




再次单击探索者界面Classify标签页中的Start按钮，启动训练和模型评估，评估结果如图6.71所示。
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图6.71　评估结果（2）




对照图6.67和图6.71容易得出如下结论：优化贝叶斯网络结构后，分类准确率由原来的92.6667%提高至94.6667%，效果令人满意。

6.2　神经网络

神经网络（Neural Network，NN）是人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）的简称，它是一种模仿生物神经网络结构和功能的数学模型或计算模型。神经网络由大量的节点（或称“神经元”或“单元”）和节点之间相互连接而构成，每个节点代表一种特定的输出函数，称为激励函数。每两个节点间的连接都有一个数值型的权重值，通过实验可以调节权重值，这使得神经网络能够适应输入且能够学习。网络的连接方式、权重值和激励函数决定了网络的输出。

BP（Back Propagation，反向传播）神经网络是误差反向传播神经网络的简称，由一个输入层、一个隐含层和一个输出层构成。Weka神经网络使用多层感知器（MultilayerPerceptron）实现了BP神经网络，是一个使用反向传播的分类器，其全限定名为weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron。用户既可以手工构建这个网络，也可以使用算法构建，或两者兼备。在训练过程中，可以对该网络进行监视和修改。

尽管归属于weka.classifiers.functions包，MultilayerPerceptron分类器有自己的图形用户界面，因此不同于其他的学习方案。

6.2.1　GUI使用

首先，在Weka探索者界面中加载weather.numeric.arff数据集，切换至Classify标签页，选择使用MultilayerPerceptron分类器。单击Classifier选项组中Choose按钮右边的文本框，在打开的通用对象编辑器中设置所选分类器的选项。在这里只需将GUI选项设置为True，保持其他选项不变，如图6.72所示。然后，单击OK按钮关闭对话框。
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图6.72　设置GUI选项




这里将GUI选项设置为True，能使Weka弹出一个GUI界面，允许用户在神经网络训练过程中暂停和修改。其余选项的具体描述可参见本书附录B。

在Classify标签页中单击Start按钮启动神经网络学习，Weka会自动弹出一个显示神经网络框图的窗口，如图6.73所示。窗口分上下两个部分，上部区域显示神经网络的结构框图，下部区域可以设置一些参数以及控制神经网络的运行。
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图6.73　Neural Network窗口




图6.73显示的网络分为三层：左边为输入层，每个属性对应一个绿色的矩形框；输入层旁边的红色节点是隐藏层，所有的输入节点都和隐藏层相连接；右边的橙色节点是输出层。最右边的橙色标签显示输出节点所代表的类别。数值型类别的输出节点会自动转换为unthresholded的线性单位。
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 注意：
 　输入层的属性与数据集中的属性不完全对应，数值型属性（如temperature和humidity）和二元标称属性（如windy）都只是一个输入节点，但outlook有三个取值，因此占用三个输入节点。


在单击Start按钮运行网络之前，可以添加一些节点和连接以更改网络结构。可以选定节点或取消选定节点，可以由节点中心的颜色来区分节点现在到底处于选定状态还是取消选定状态，亮黄色表示处于选定状态，灰色表示处于取消选定状态。如果要选择一个节点，只要单击该节点即可；如果要取消选定节点，只需右击空白处既可。要添加节点，首先要确保没有选定任何节点，然后在窗口上部区域内单击，就会在单击位置产生一个新节点，且新节点自动变为选定状态。

如果要连接两个节点，先选定起始节点，然后单击结束节点。如果在单击结束节点之前已经选定了多个起始节点，则这些节点都会连接到结束节点；如果单击的不是结束节点而是空白位置，则创建一个新节点作为结束节点。连接节点后，起始节点还保持为选定状态，这样，用户可以只用很少几次单击就能添加全部的隐藏层。特别要注意的是，尽管没有用箭头在网络中显示出来，节点间的连接都是有向的。

如果要删除某个节点，先确保没有任何节点处于选定状态，然后右击该节点。删除节点也会自动删除所有与该节点相连的连接。要删除单个连接，选择一个节点（不论是起始节点还是结束节点），然后右击另一个相连节点即可。

在配置好网络结构的同时，还可以控制Learning Rate（学习速率）、Momentum（动量），以及遍历数据的趟数，称为Num Of Epochs（迭代趟数）。单击Start按钮启动网络训练，窗口左下方显示正在运行的趟（Epoch）以及每趟的错误（Error per Epoch）。请注意，该错误随着计算值后网络的变化而变化。对于数值型类别，错误值取决于类别是否规范化。当达到指定数量的趟数时，网络训练停止，此时，可以单击Accept（接受）按钮接受结果，也可以修改网络或参数，并再次单击Start按钮继续训练。

MultilayerPerceptron分类器不一定非要通过图形界面才能运行，可以直接在通用对象编辑器中设置几个参数，以控制其操作。如果用户使用图形界面，可以控制初始的网络结构，然后通过交互修改结构。如果将autoBuild参数设置为True，会添加隐藏层并进行连接，默认只有如图6.73所示的一个隐藏层。但是，如果不设置autoBuild参数，隐藏层将不会出现，且不会连接，只有输入层和输出层的几个孤立节点。hiddenLayers参数定义哪些隐藏层出现以及每一个隐藏层包含多少个节点。图6.73是由值4（一个隐藏层包含四个节点）产生的。虽然可以通过交互方式添加节点，但通过改变hiddenLayers参数的值来达到同样的目的更为直接。hiddenLayers参数值是一个逗号分隔的整数列表，为0时表示没有隐藏层；为“4，5”时则表示第一个隐藏层包含四个节点，而另一个隐藏层包含五个节点。参数值除了可以使用整数外，还可以使用如下预定义的值：“i”为属性的数量，“o”为类别值的数量，“a”为“i”和“o”两者的平均值，“t”为两者的和，默认为“a”。

图6.72所示对话框中的learningRate和momentum参数为对应变量设置值，可以在图形界面中改设这些变量。decay（衰变）参数使学习率随时间递减：将初始值除以趟数，以获取当前的学习率。该参数有时会提高性能，并可能会使网络停止发散。reset（复位）参数自动将网络复位为较低的学习率，并在偏离答案时重新启动训练。此选项仅在不使用图形界面时才可用，也就是说，在GUI参数为True时，reset参数只能选择为False。

trainingTime参数用于设置训练的趟数，默认为500次。另一种替代方案是使用validationSetSize参数预留一定百分比的数据进行验证，然后继续训练，直到验证集的性能开始持续恶化，或者达到指定的趟数。如果设置百分比为0（默认值），则不使用验证集。validationThreshold参数用于确定在训练停止前，允许有多少次验证集性能连续恶化错误，默认为20次。

MultilayerPerceptron分类器默认使用nominalToBinaryFilter过滤器，如果数据中的标称型属性实际上就是序数类型，将该选项设置为False可以提高性能。可以使用normalizeAttributes选项将属性规范化。此外，可以使用normalizeNumericClass选项将数值型的类别属性规范化。这两个规范化选项可以提高性能。上述三个选项默认为True。

6.2.2　手把手教你用


1．图形界面编辑操作


首先启动探索者界面，在Preprocess标签页中单击Open file按钮，在打开的对话框中，导航至Weka安装目录下的data目录，选择加载weather.numeric.arff数据文件。

然后切换至Classify标签页，选择functions条目下的MultilayerPerceptron分类器，单击Choose按钮右边的文本框以打开通用对象编辑器对话框，将GUI参数设置为True，如图6.72所示。由于只是实验，因此选择的测试选项为Use training set。单击Start按钮启动网络学习，这时会自动弹出如图6.73所示的窗口。

可以看到，现在的神经网络只有一个包含四个节点的隐藏层，这里的操作目标是通过手工编辑，再添加一个包含五个节点的隐藏层。具体操作分为如下三步。

第一步，删除隐藏层到输出层的连接。具体步骤是：选中最上面的隐藏节点，可以看到选中节点的中心颜色由灰色变为亮黄色，然后右击最上面的输出节点，删除两个节点间的连接线；再右击另一个输出节点，这样就删除了第一个隐藏节点到两个输出节点的连接。当然，这样做的效率非常低，下面尝试高效的操作。在窗口上部区域的空白处右击，以取消节点的选中状态。然后单击选中第二个隐藏节点，在按住Ctrl键的同时依次单击第三个隐藏节点和第四个隐藏节点，确保第二、三、四个隐藏节点的中心全部变为亮黄色，然后放开Ctrl键，依次右击两个输出节点。这样就删除了从隐藏节点到输出节点的全部连接，如图6.74所示。最后，在空白处右击，取消节点的选中状态。

[image: ]

图6.74　删除隐藏节点到输出节点的全部连接




第二步，添加包含五个节点的隐藏层并进行连接。具体步骤是：按照第一步的方法，选中第一个隐藏层的全部四个节点；然后，在希望的位置单击，可以看到创建了一个新节点且新节点已经是四个节点连接的结束节点。重复单击四次鼠标后，完成的网络如图6.75所示。
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图6.75　添加五个节点并连接




第三步，将第二个隐藏层的五个节点与输出节点进行连接。具体步骤是：首先，在空白处右击，取消节点选中状态；然后，按照第一步的方法选中五个节点，再依次单击两个输出节点。完成以后的网络如图6.76所示。
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图6.76　完成以后的网络




完成后，可以单击Start按钮开始训练。训练完成后，可以参考Error per Epoch指标，如果对效果满意，单击Accept按钮接受修改好的网络模型。

当然，使用交互式的图形方式虽然直观，但还是有些麻烦。通过设置参数的方式可以一步达到上述目标。打开通用对象编辑器，设置MultilayerPerceptron分类器的hiddenLayers参数，将该参数的默认值由“a”修改为“a，5”，并保持其他参数不变。再次启动网络学习，可以看到，得到的神经网络框图类似于手工编辑得到的图6.76。


2．调整参数


使用探索者界面，从Weka安装目录下的data目录中加载ionosphere.arff文件。切换至Classify标签页，选中MultilayerPerceptron分类器，保持其默认参数，保持测试选项为十折交叉验证，单击Start按钮启动训练及评估。完成后Weka会在分类器输出区域输出训练和评估结果。限于篇幅，下面对主要部分的输出进行说明。

首先输出的部分主要显示各神经元的一些权重（Weights）和阈值（Threshold）。可以看到，这里对应的是神经网络的输出节点，其Weights分布对应隐藏层节点的权重。具体输出如下：


    Test mode:   10-fold cross-validation

    === Classifier model (full training set) ===

    Sigmoid Node 0
      Inputs   Weights
      Threshold   2.059883437903601
      Node 2   2.076233359394848
      Node 3   3.2183559170557805
      Node 4   -0.7017532303075542
      Node 5   -1.958275690496231
      ...
      Node 19   4.045989528132257


然后显示输入节点的权重，输出如下：


    Sigmoid Node 2
      Inputs   Weights
      Threshold   -0.18027927909992883
      Attrib a01   -0.9694519022960929
      Attrib a02   0.016992161115539056
      Attrib a03   -0.8999129576661208
      Attrib a04   -0.07380171922935379
      Attrib a05   0.1419345878469754
      ...
      Attrib a34   1.1459036574648676


最后一部分显示各个评估指标，可以看到正确分类的实例已经超过90%，分类效果还是不错的。输出如下：


    === Stratified cross-validation ===
    === Summary ===

    Correctly Classified Instances      320           91.1681 %
    Incorrectly Classified Instances      31           8.8319 %
    Kappa statistic                   0.7993
    Mean absolute error                0.0938
    Root mean squared error             0.2786
    Relative absolute error            20.3738 %
    Root relative squared error         58.0756 %
    Coverage of cases (0.95 level)       94.302 %
    Mean rel. region size (0.95 level)    54.9858 %
    Total Number of Instances          351


调整参数是个很繁杂很费时间的工作。MultilayerPerceptron分类器的参数很多，对于不同数据集，要将参数调整到一个可接受的范围内不是一件容易的事。本例仅对Num Of Epochs、Momentum、Learning Rate和网络结构进行调整，测试调整参数对性能的影响。

Num Of Epochs参数是训练的迭代次数，显然，Num Of Epochs参数值越大，训练花费的时间越多。默认的Num Of Epochs参数值为500，分别将其修改为200和1000，启动训练和评估，得到如表6.1所示的评估数据。



表6.1　修改Num Of Epochs参数值得到的结果
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可以看到，构建模型的时间与Num Of Epochs参数值成正比，当重复迭代训练一定次数后，正确分类实例的比例并不一定会提升，有时候反而会造成过度拟合。
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 注意：
 　由于读者的计算机与本次实验的计算机存在速度的不同，并且实际运算中随机划分训练集和测试集使得选取的结果可能会存在差异，因此，如果读者得到同表6.1不太一致的数据，也不必惊奇，只要大趋势没有实质性变化就可以了。下面的测试道理也相同，不再赘述。


Momentum参数用于增加波动的阻尼。如果认为训练沿着最优的“谷底”来回反弹，增大Momentum参数会有一定帮助。但是，如果Momentum参数值太大，其结果可能会绕着“谷底”转圈，而不是螺旋式使误差越来越小。因为无法看到实际的拟合面，只能通过试错法来调整Momentum参数。

下面先恢复MultilayerPerceptron分类器的全部参数为默认值，然后再修改Momentum参数，启动训练和评估，得到如表6.2所示的评估数据。



表6.2　修改Momentum参数值得到的结果
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可以看到，就本例而言，修改Momentum参数对评估的影响有限。

Learning Rate参数用于控制学习速率，它决定在每一趟，跳跃有多长距离。如果该值很小，改变网络权重的过程就需要很长；但如果该值过大，可能直接跳过并错过最优地点，到达另一个地方。想象一下如下场景，假如你穿越高山，尝试找到谷底溪流，你会观察一下四周的局部坡度，面对下坡的方向闭上眼睛。走路的步幅与学习速度成正比，如果步幅迈得过大，可能会跨过小溪而不自觉，从而到达对面的斜坡。下一次也可能只是重复刚才的错误，因步幅太大而无法找到最优位置。因此只能通过试错法进行调整。

下面先恢复MultilayerPerceptron分类器的全部参数为默认值，然后再修改Learning Rate参数，启动训练和评估，得到如表6.3所示的评估数据。



表6.3　修改Learning Rate参数值得到的结果
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可以看到，就本例而言，修改Learning Rate参数对评估有一定的影响，当该参数过大时，由于较难找到适合的权重和阈值，因而会影响正确分类实例所占的比例。

最后，测试改变网络结构对评估的影响。先恢复MultilayerPerceptron分类器的全部参数为默认值，然后再修改hiddenLayers参数，启动训练和评估，得到如表6.4所示的评估数据。



表6.4　修改hiddenLayers参数值得到的结果
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可以看到，改变网络结构对评估性能有一定影响。但是，让人伤心的是，BP网络只能学习一些参数，而无法自动学习配置网络结构，只能采用试错法去寻找一种符合当前数据的最优网络结构。

6.3　文本分类

自动文本分类也简称为文本（文档）分类，是指在给定分类体系下，根据文本内容自动确定文本类别的过程。20世纪90年代以前，占主导地位的文本分类方法是由专业人员手工进行分类。人工分类非常费时，效率非常低。90年代以来，众多的统计方法和机器学习方法开始应用于自动文本分类，文本分类技术的研究引起了研究人员的极大兴趣。目前，文本分类主要在信息检索、Web文档自动分类、数字图书馆、自动文摘等多个领域得到一些应用。

英文文本分类比较直观，一般使用StringToWordVector过滤器将文本转换为一种称为词向量（word vector）的数据矩阵，然后像分类的数据集那样使用分类器。相比于英文文本分类，中文文本分类的一个重要的差别在于预处理阶段。中文文本需要分词，不像英文文本的单词那样已有空格来区分。从简单的查词典的方法，到后来的基于统计语言模型的分词方法，中文分词的技术已趋于成熟。本书使用IK Analyzer工具进行分词，这是一个开源的基于Java语言开发的轻量级的中文分词工具包。

一旦经过预处理将中文文本转换为词向量，那么随后的文本分类过程和英文文本分类相同，也就是说，随后的文本分类过程独立于语种。因此，当前的中文文本分类主要集中在如何利用中文本身的一些特征来更好地表示文本样本。

除了上文所说的将文档转换为词向量模型之外，可能还要根据需要选做移除停用词、词干提取、词频统计和TF-IDF计算。其中，移除停用词是指删除在信息检索和文本挖掘中没有用处的词，例如，英文中的“the、of、and”等。移除停用词有两大作用：第一，能有效减少数据文件的大小，一般而言，停用词占20%～30%的总词量；第二，能提高系统的效率，因为停用词无用，有时还会迷惑系统。词干提取是简化单词的技术，它将单词转换为词干。词干提取能匹配相似的单词，提高查全率，从而提高信息检索和文本挖掘的有效性；另外，词干提取能够合并相同词干的单词，从而大大减小索引的大小。

另外，样本矢量模型有多种表示方式，最简单的方式是分别采用1和0来表示文档中某个单词的有和无，还可以采用词频表或词逆向文档频率表来表示。在一份文档中，词频（Term Frequency，TF）指的是某个给定的单词在该文档中出现的次数，该数字通常要规范化，以防止它偏向长文档。TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）是一种用于信息检索与文本分类的常用加权技术，它是一种用于评估某个单词对于一个文档集或一个语料库中的其中一份文档的重要程度的统计方法。单词的重要性与它在文档中出现的次数成正比，但同时与它在语料库中出现的频率成反比。

下面先从一个文本分类的简单示例开始，介绍如何使用Weka工具来进行文本分类。

6.3.1　文本分类示例

本节完成一个简单文本分类的实验。原始数据是文本，首先需要转换成适合学习的形式，具体方法是根据训练语料中的所有文档创建一个词典，使用Weka的无监督属性过滤器StringToWordVector，为每个词创建一个数值型属性。转换后，同样存在类别属性，也就是文档的类别标签。

StringToWordVector过滤器假定待分类文本的属性类型是字符串类型，该类型的属性是一种没有预先设定值的标称型属性。过滤后的数据会将该文本替代为一组固定的数值型属性，类别属性的位置由默认的最末变成最前，成为第一个属性。

因此，完成文档分类的第一步是创建ARFF格式的训练集和测试集文件，其中必须有一个字符串型属性以容纳文档的文本。具体方法就是在ARFF文件的头部使用@attribute document string进行声明，这里的document为属性名称；另外，还需要一个标称型属性作为文本的类别属性，这里的类别属性名称为class，是一个二元（只有yes和no）的标称型属性。这样，就完成了训练文档和测试文档的建立，分别如数据集6.1和数据集6.2所示。



数据集6.1
 　TrainingDocuments.arff



    @relation ’文档分类训练集’

    @attribute document string
    @attribute class {yes, no}

    @data

    '奥运会篮球比赛和世界篮球锦标赛的比赛场地长度是28 米宽15 米’, yes
    '罚球区是限制区加上以罚球线中点为圆心以 1.80 米为半径向限制区外所画的半圆区域’, yes
    '地球是太阳系从内到外的第三颗行星’, no
    '从卫星上鸟瞰地球感受前所未有的视觉冲击’, no
    '篮球运动于1891 年起源于美国’, yes
    '游览遥远的地方漫步3D 森林穿梭时空回到过去’, no




数据集6.2
 　TestDocuments.arff



    @relation ’文档分类测试集’

    @attribute document string
    @attribute class {yes, no}

    @data

    '篮球运动是以投篮上篮和扣篮为中心的对抗性室内体育运动之一’, ?
    '浏览这些令人惊叹的图片或在太空中飞往图片所对应的位置’, ?
    '篮球运动是1896 年前后由天津中华基督教青年会传入中国的’, ?
    '您可以探索由 Google地球和支持合作伙伴创建的包含大量景点视频和图像的资源库’, ?


训练集和测试集文本的document属性描述篮球和Google地球的内容，类别标签为yes的是篮球运动的说明，类别标签为no的是Google地球的说明。由于不打算一下就涉及中文分词，以免将情况复杂化，这里先用空格符号对文档进行了手工分词。测试集文件的类别属性标签使用“?”符号表示其值缺失。

现在使用StringToWordVector过滤器对训练集文件进行预处理，然后构建J48决策树。启动Weka探索者界面，加载TrainingDocuments.arff文件，可以看到数据集仅有两个属性。然后单击Filter选项组中的Choose按钮，选中StringToWordVector过滤器，保持默认选项不变，单击Apply按钮实施过滤，再将类别属性设为第一个属性（class）。过滤后的结果如图6.77所示，可见，预处理将原来的数据集由2个属性转换为61个属性，每个属性的名称为文档文本里的单词。
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图6.77　预处理结果




单击Preprocess标签页中的Edit按钮，可以看到当前的数据集，如图6.78所示。可见，StringToWordVector过滤器创建一个词向量，每个文档中如果含有某个单词，对应的属性值就为0，否则为1。
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图6.78　预处理后的数据集




单击Preprocess标签页中的Save按钮，将当前数据集保存为TrainingDocuments-preprocessed.arff文件，使用任意文本编辑器打开该文件进行研究，其内容如数据集6.3所示。研究时要注意三个地方：第一，关系名称为预处理前的关系名加上预处理的过滤器名称及其选项；第二，字符串型属性转换为数值型的矩阵，类别属性只是将位置变为第一个属性，其他不变；第三，产生的文件是压缩格式的ARFF，也就是只显示不为0的属性值。这里以第一个实例为例进行解释，{2 1，4 1，6 1，16 1，18 1，20 1，21 1，24 1，25 1，26 1，27 1，28 1，34 1，35 1}表示第2个属性值为1，第4个属性值为1，以此类推。注意到这里所说的第n个，是指以0为基（即从0开始计数）的属性索引，不同于图6.78所示的以1为基的属性索引。比如，类别属性在图6.78中显示为第1个属性，但在数据集6.3中却表示为第0个属性。而且因为是压缩表示，如果类别属性标签为yes，这时第0个类别的离散值就是0，所以不显示。



数据集6.3
 　TrainingDocuments-preprocessed.arff



    @relation ’文档分类训练集-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector-
    R1-W1000-prune-rate-1.0-N0-stemmerweka.core.stemmers.NullStemmer-stopwords-
    handlerweka.core.stopwords.Null-M1-tokenizerweka.core.tokenizers.WordTokenizer
    -delimiters \" \\r\\n\\t., ; :\\\'\\\"()? ! \"'

    @attribute class {yes, no}
    @attribute 1 numeric
    @attribute 15 numeric
    @attribute 1891 numeric
    @attribute 28 numeric
    @attribute 3D numeric
    @attribute 80 numeric
    @attribute 上numeric
    @attribute 世界numeric
    @attribute 中点numeric
    ...
    @data
    {2 1,4 1,6 1,16 1,18 1,20 1,21 1,24 1,25 1,26 1,27 1,28 1,34 1,35 1}
    {1 1,5 1,7 1,8 1,10 1,11 1,12 1,13 1,14 1,15 1,17 1,19 1,23 1,24 1,26 1,28 1,29 1,30 1,36 1}
    {0 no,19 1,24 1,26 1,39 1,40 1,42 1,47 1,48 1,55 1,56 1}
    {0 no,26 1,38 1,39 1,41 1,43 1,44 1,47 1,49 1,57 1,60 1}
    {3 1,9 1,22 1,27 1,31 1,32 1,33 1}
    {0 no,26 1,37 1,45 1,46 1,50 1,51 1,52 1,53 1,54 1,58 1,59 1}


上述预处理仅判断单词是否出现，并不关心该单词出现的次数（即词频）。如果想得到单词的出现次数，可将StringToWordVector过滤器的outputWordCounts选项设置为True，再次过滤，结果如图6.79所示。由于单词“篮球”出现过两次，因此对应的属性值为2.0。
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图6.79　显示单词的出现次数




如果再将过滤器的minTermFreq选项由默认的1更改为2，可以看到，结果筛选掉出现频率低的单词，即出现次数低于两次的单词，如图6.80所示。这样，属性数量就由原来的61个减少到12个。这12个属性中，还有几个和文本分类关系不大的单词，如“为”“于”“以”“是”“的”等，可以通过选取停用词将这些单词剔出。StringToWordVector过滤器可以通过更改stopwordsHandler选项来设置停用词。

[image: ]

图6.80　筛选掉出现频率低的单词




新版本的Weka变更了对停用词的处理，原来的stopwords选项更改为stopwordsHandler选项。下面用实例说明如何使用停用词文件。

新建一个名称为stopwords.txt的文本文件，用任意文本编辑工具打开进行编辑，一个停用词一行，编辑完成后保存为UTF-8编码格式。然后，将StringToWordVector过滤器的stopwordsHandler选项更改为WordsFromFile，单击WordsFromFile选项，将stopwords选项设置为前面建立的stopwords.txt文件，如图6.81所示。请读者自行验证，再次过滤后是否筛选掉自定义的停用词。
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图6.81　选择停用词文件




经过上面的预处理，文本分类就和一般的分类问题没有什么太多的区别了。但是，要注意的是，训练集和测试集不能单独进行预处理，否则会由于形成的词典不兼容而导致训练好的模型不能对测试集进行预测。解决这个问题有两种办法，一种是使用第7章将要介绍的批量过滤，另一种就是使用元分类器。这里使用第二种方法，即使用FilteredClassifier元分类器。具体方法是：切换至Classify标签页，单击Classifier选项组中的Choose按钮选择FilteredClassifier元分类器，单击Choose按钮右边的文本框，在通用对象编辑器中选择默认的J48决策树作为基分类器，选择StringToWordVector作为元分类器的过滤器，如图6.82所示。由于已经在元分类器中使用了过滤器，因此一定要在Preprocess标签页中取消前面使用StringToWordVector的过滤操作，单击一次Undo按钮即可取消过滤操作。
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图6.82　设置元过滤器选项




然后，在Test options选项组中，选中Supplied test set单选按钮，单击Set按钮，选择前面创建的TestDocuments.arff文件作为测试集。最后，单击More options按钮，在弹出的Classifier evaluation options对话框中，单击Output predictions选项后的Choose按钮，选择Plaintext模式输出预测。单击Start按钮启动元分类器，结果如图6.83所示。
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图6.83　文本分类运行结果




可以看到，生成的决策规则为“篮球＜=0: no”和“篮球＞0: yes”，比较合理。且对测试集的四条实例进行了预测，结果符合预期，读者可自行验证。

6.3.2　分类真实文本

上一节使用简单的数据集展示了文本分类的基本方法，要评估和进行文本分类实验，最好使用标准的公开数据集，这样才可以参照同行的研究结果。通讯社的标准报道集广泛用于评估文本分类器的性能。ReutersCorn-train.arff和ReutersGrain-train.arff都是Weka自带的数据集，这两个训练集都来自路透社的报道集，对应的测试集为ReutersCorn-test.arff和ReutersGrain-test.arff。事实上，corn（玉米）和grain（谷物）数据集里的实际文档相同，只是类别标签不同。在玉米数据集中，与玉米相关的报道的类别标签都为1，其余的类别值为0。实验的目标是要构建一个分类器，以确定“与玉米相关”的文档。在谷物数据集中，与谷物相关的报道的类别标签都为1，其余的类别值为0。实验的目标是找出“与谷物相关”的文档。

文本分类一般都要进行预处理，Weka的对应预处理工具是StringToWordVector过滤器，它默认不使用任何停用词。分类英文文本一般可以指定使用默认停用词，即Weka自带的默认停用词类。在简单命令行界面中输入如下命令就可以看到默认的停用词：


    java weka.core.Stopwords -p


要使用默认停用词，只需将StringToWordVector过滤器的stopwordsHandler选项设置为Rainbow即可。

下面使用带StringToWordVector过滤器的FilteredClassifier元分类器对ReutersCorn-train和ReutersGrain-train训练集分别构建分类模型，并对每一个训练集分别将基分类器设为J48和NaiveBayesMultinomial，然后使用对应的测试集对分类模型进行评估，文本分类的准确率如表6.5所示。



表6.5　不同基分类器的FilteredClassifier元分类器对路透社数据集的评估结果
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从结果上来看，基分类器为J48比NaiveBayesMultinomial的分类准确率要高一些。如果只看重分类准确率，那么肯定应该选J48作为基分类器。

但是，除了分类准确率这个常用的评估指标以外，在文本分类中还使用其他的评估指标，如真阳性率（TPR）、假阳性率（FPR）、真阴性率（TNR）、假阴性率（FNR）、查准率（Precision）、查全率（Recall）和综合评价指标F-measure。表6.6中的前面四个指标直接来自前面对四次实验的评估结果里的混淆矩阵，后面的三个指标需根据如下计算公式计算得到，读者可自行验证：
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表6.6　其他评估指标
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从表6.6可知，单从查准率来看，第2次实验好于第1次，第4次实验好于第3次，在查准率指标上，NaiveBayesMultinomial分类器胜过J48。但是，在查全率和F-measure指标上，J48分类器仍然胜出。由于F-measure是查准率和查全率的综合指标，可信度要高一些，因此可以推断，选择J48作为基分类器的性能要优于NaiveBayesMultinomial分类器。

下一节将使用Weka的可视化工具，对上述四次实验的结果进行分析。

6.3.3　手把手教你用


1．真实文档分类的可视化分析


本示例接着对上一节的真实文档分类进行可视化分析。

Weka支持各种可视化分析。前面实验的分类器输出中也同样给出了ROC曲线和ROC曲线下面积（AUC），这是根据分类器产生的预测排名，在测试数据中随机挑选正例的概率高于随机挑选负例的概率的程度指标。最佳的输出是所有的正例样本的预测概率排名都高于所有的负例样本，这样AUC为1；最差的情形是AUC为0；在排名完全随机的情况下，AUC为0.5，也就是ROC曲线是由点（0，0）和点（1，1）连线形成的，这时的ROC曲线实际代表的是随机分类器；如果AUC低于0.5，说明分类器的性能比随机分类器还差。

现在来看前文的四次实验的ROC曲线和AUC。在Weka探索者界面的Classify标签页中，右击结果列表中的条目，在弹出的快捷菜单中选择Visualize threshold curve菜单项，并选择0（类别值为0表示正例），Weka弹出如图6.84所示的可视化阈值曲线窗口，图中的Area under ROC就是AUC指标。
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图6.84　ROC曲线




对于ROC曲线，有以下四个要点需要注意：第一，ROC曲线总是单调上升的；第二，ROC曲线总会通过点（0，0）和点（1，1）；第三，ROC曲线的最好的点在左上角，曲线越靠近左上角越好，最差的点在右下角；第四，AUC越大，说明分类器的性能越好。

为了方便比较，将四次实验的ROC曲线都放在一起，如图6.85所示。从图中容易看出，就ROC曲线和AUC指标来看，NaiveBayesMultinomial分类器的性能远比J48好。其中图6.85（c）和图6.85（d）相差不大，但图6.85（a）和图6.85（b）相差很大。
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图6.85　四次实验的ROC曲线




实验结果肯定让读者心中很疑惑，为什么ROC曲线形状如此完美的NaiveBayesMultinomial会在分类准确度性能上输给J48？如何解释ROC和分类准确度这两种指标的不一致？

也许看一看测试集的类别分布就能看出一点端倪。图6.86所示为路透社两个测试集的类别分布，可以看到，正例和负例的分布极其不平衡，类别值为0的正例占据了绝对的统治地位。
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图6.86　路透社两个测试集的类别分布




由于[image: ]
 、[image: ]
 ，可以计算出上述两个差别很大实验的真阳性率和假阳性率，如表6.7所示。从表中可以看到，第一次实验的TPR比第二次实验的TPR在数值上大得并不多，但在FPR的上却相差很大。再看看这两次实验的FN指标，这是错判为负例的正例，7与32相差4倍以上，但由于正例的绝对值很大（TP+FN=580），所以，按照TPR的计算公式，很小的FN值对TPR的影响力较小，就掩盖了错判的真实情况。因此，一般来说，ROC不太适合应用在极端不平衡的数据集中。



表6.7　ReutersCorn的TPR和FPR
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现在查看前两次差别最大的实验的ROC曲线。回到Classify标签页，分别右击结果列表中的前两个条目，在弹出的快捷菜单中选择Visualize threshold curve菜单项，并选择1，ROC曲线如图6.87所示。可以看到，虽然图6.87（b）所示的ROC曲线和图6.85（b）中的差别不是很大，但图6.87（a）所示的ROC曲线却和图6.85（a）中有明显的不同。前者的TPR在开始的时候陡然上升，但到达一定值的时候开始平坦向右，说明此时假阳性率FPR增加很快，最后TPR再次稍快地上升；后者的TPR在开始的时候上升很慢，然后上升较快，最后很大一段TPR开始平坦向右，此时的FPR应该增加很快。因此，尽管这两者的图形相差很远，但AUC的值完全相等。
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图6.87　差别最大的ROC曲线（类别为1）




除ROC曲线外，还可以画出其他的阈值曲线图，如果在ROC曲线图里将X
 坐标设为查全率（Recall），将Y
 坐标设为查准率（Precision），这时的曲线称为Precision-Recall Curve（查准率-查全率曲线），如图6.88所示。
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图6.88　查准率-查全率曲线




为了方便比较，同样将四次实验的查准率-查全率曲线都放在一起，如图6.89所示。对于查准率-查全率曲线，有以下四个要点需要注意：第一，查准率-查全率曲线不会总是单调上升，因为TP上升，FP上升，[image: ]
 既可以上升，也可以下降；第二，当查全率很小时，就希望查准率能达到很大的值，以免检索出很多无关材料，从这个角度出发，图6.89（a）中的曲线比图6.89（b）中的好，图6.89（c）中的曲线比图6.89（d）中的好；第三，与ROC曲线不同，查准率-查全率曲线最好的点在右上角，曲线越靠近右上角越好，AUPRC（Area Under the Precision-Recall Curve，查全率-查准率曲线下面积）是一种替代的统计总结指标，尤其在信息检索领域，更受领域人士青睐；第四，当横坐标查全率等于1时，纵坐标查准率在数值上应该等于真实正例数量与全体实例数量之比，也就是说，对于ReutersCorn，最终的查准率=580/（580+24）=0.9603，而对于ReutersGrain，最终的查准率=547/（547+57）=0.9056。因此图6.89中，四条曲线的最右端都落在纵坐标非常接近1的位置。

[image: ]

图6.89　四次实验的查准率-查全率曲线





2．文本分类的优化


使用默认选项，StringToWordVector过滤器只是根据单词是否出现在文档中，决定转换后的数据集中的词典对应的属性值是1还是0。和其他过滤器一样，StringToWordVector过滤器还有很多选项可以设置，调整这些选项可以优化文本分类的性能。主要选项如下。

●　outputWordCounts（输出单词计数）：输出单词计数，而不是表示单词存在与否的布尔值1或0。

●　IDFTransform（IDF转换）：设置是否将一个文档中的词频转换为f
 
ij

 ×log（文档数量/含有词i
 的文档数量）。其中，f
 
ij

 为词i
 在文档（实例）j
 中出现的频率。

●　TFTransform（TF转换）：设置是否将词频转换为log（1+f
 
ij

 ）。其中，f
 
ij

 为词i
 在文档（实例）j
 中出现的频率。如果上述两个选项都设置为True，词频就转换为TF×IDF值。

●　stemmer（词干分析器）：用户可以选择用于单词的词干提取算法。

●　stopwordsHandler（停用词处理器）：设置所使用的停用词处理器，Null表示不使用停用词。

●　tokenizer（分词器）：用户可以选择产生单词的分词器。

面对如此多的选项，读者可以尝试一下手工改变一些选项，以获得更好的分类性能。但显然这个工作烦琐而费时，很难凭手工方式找到一个优化的参数空间。下面采用另一种思考方式，假设已经使用StringToWordVector过滤器将原始文档转换为适合数据分类的词向量数据矩阵，不是所有的属性（即单词）对文本分类都一样重要，很多单词对于区分文章的主题并没有什么关系。因此，如果采用一种方式能够删除用处不大的属性，那么应该能够提高文本分类的效率。

具体实验步骤是，在探索者界面的Preprocess标签页中，选择ReutersCorn-train.arff文件，然后切换至Classify标签页，仍然选择FilteredClassifier元分类器。单击Classifier选项组中的文本框，打开通用对象编辑器对话框，仍然将filter选项设置为StringToWordVector，保持默认选项。然后，单击classifier选项后的Choose按钮，选择基分类器为AttributeSelectedClassifier，如图6.90所示。
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图6.90　设置FilteredClassifier选项




下一步，单击图6.90所示对话框中classifier选项后的文本框，在通用对象编辑器对话框中，设置classifier选项为NaiveBayesMultinomial，设置evaluator选项为InfoGainAttributeEval，设置search选项为Ranker，全都保持默认设置，如图6.91所示。
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图6.91　设置AttributeSelectedClassifier选项




关闭两个通用对象编辑器对话框。在Classify标签页的Test options选项组中，设置测试策略为Supplied test set，单击Set按钮，设置测试集为ReutersCorn-test.arff文件。最后，单击Start按钮启动评估，运行结果如图6.92所示。
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图6.92　运行结果




可以看到，当前的分类准确率为93.7086%，相对于表6.5中几乎同等条件下的第二次实验结果93.7086%来说，并没有任何提高。

现在来调整AttributeSelectedClassifier元分类器的search选项。按照前文所述的方法，打开图6.91所示的对话框，单击search选项后的文本框，将numToSelect选项由-1改为50，也就是筛选后保留50个属性，如图6.93所示。
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图6.93　更改numToSelect选项




再次关闭所有的通用对象编辑器对话框，单击Start按钮启动评估，运行结果显示当前的分类准确率已经提高至95.5298%。重复上述过程，将numToSelect选项改为表6.8中第一行里的数值，然后将得到的分类准确率填入表6.8所示的第二行中。



表6.8　更改numToSelect选项对分类准确率的影响
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不难看出，将numToSelect选项设置为10附近的时候，分类准确率达到最高值99%以上，结果令人满意。

6.4　时间序列分析及预测

时间序列是按时间排序的一组随机变量，国内生产总值（GDP）、居民消费价格指数（CPI）、上证指数、利率、汇率等都是时间序列。时间序列的时间间隔可以是分钟（如高频金融数据），可以是日、周、月、季度、年，甚至更大的时间单位。

时间序列分析是使用统计技术来建立模型并解释一个随时间变化的一系列数据点的过程。时间序列预测是在已知过去事件的基础上，使用模型对未来事件进行预测的过程。时间序列数据有一个自然的时间顺序，这不同于典型的数据挖掘和机器学习的应用程序，典型的数据挖掘和机器学习中每个数据点都是一个需要学习的独立的概念样本，且数据集内数据点的顺序并不重要。时间序列应用程序的典型例子包括容量规划、库存补货、销售预测，以及未来人员配备水平。

现在，Weka 3.7.3及更高版本已经配备了一个专门的时间序列分析环境，可以开发、评估和可视化预测模型。该环境以Weka探索者界面标签页插件的形式提供，默认并不与分发包一起捆绑，如果需要，可以通过包管理器进行安装。Weka时间序列框架采用一种机器学习和数据挖掘的方法来对时间序列建模，将数据转换为标准命题学习算法可以处理的形式。通过删除输入样本中的时间顺序，可以使用附加的输入字段对时间依赖性进行编码，这些字段有时被称为“lagged”（滞后）变量。也能自动计算其他字段，以使算法能对趋势性和季节性进行建模。当数据完成转换后，任意的Weka回归算法都可以应用到学习模型。应用多元线性回归是一种显而易见的选择，当然，任意能够预测连续目标的方法都可以应用，其中包括强大的非线性方法，如支持向量机回归模型树（带叶节点线性回归函数的决策树）。这种时间序列分析和预测方法往往比诸如ARMA（AutoRegressive Moving Average model，自回归滑动平均模型）和ARIMA（AutoRegressive Integrated Moving Average model，差分自回归滑动平均模型）的传统统计技术更为强大和灵活。

6.4.1　使用时间序列环境

时间序列环境要求Weka 3.7.3以上版本，使用包管理器进行安装。启动包管理器，定位到timeseriesForecasting包，单击Install按钮进行安装，安装完成后的窗口如图6.94所示。
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图6.94　安装后的时间序列环境




时间序列环境安装完成后，在本地计算机用户目录下的wekafiles\packages\timeseriesForecasting子目录中，可以找到安装后的文件目录，如图6.95所示。其中，build-res子目录存放编译资源，doc子目录存放API文档，lib子目录存放包所需要的jar库文件，sample-data子目录存放三个测试数据集文件，src子目录存放源文件。另外，在包目录中还可以找到一个名称类似于pdm-timeseriesforecasting-ce-TRUNK-SNAPSHOT.jar的文件，如果使用Java进行开发，需要导入这个jar库文件。
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图6.95　安装后的文件目录




重新启动Weka，在Weka探索者界面中可以看到一个新的Forecast（预测）标签页，如图6.96所示。新增预测功能后并不改变原来的数据加载方法，仍然使用探索者界面的Preprocess标签页加载文件、URL或数据库。Forecast标签页又分为Basic configuration（基本配置）和Advanced configuration（高级配置）两个标签页，下面将介绍其使用方法。
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图6.96　Forecast标签页





1．基本配置


Basic configuration标签页如图6.96所示，这是默认的配置方式。

假设已经将airline（航空公司）样本数据集加载到探索者界面，该数据集的文件名为airline.arff，与另外两个数据集（appleStocks2011.arff和wine.arff）一起包含在imeseriesForecasting包的安装目录中。航空公司数据是公开可用的基准数据集，只有一个时间系列数据，即passenger_numbers（乘客人数），这是某航空公司从1949年至1960年的每月乘客人数。除了乘客数量，数据中还包括一个日期时间戳。Basic configuration标签页中会自动选择唯一的目标系列以及Date时间戳字段。在Basic configuration标签页的右上部，可以看到Parameters（参数）选项组。其中，Number of time units to forecast（预测时间单位数值）微调框用于让用户输入时间步长的数值，在所提供数据之后对n
 个步长的数据进行预测。Time stamp（时间戳）下拉列表框用于指定一个字段作为时间戳。Periodicity（周期性）下拉列表框用于指定数据的周期性。如果正在分析的数据具有时间戳，并且时间戳是日期型，那么可以选择“＜Detect automatically＞”选项让系统自动检测数据的周期性。Skip list（跳过列表）文本框用于让用户指定要忽略的时间段。Confidence intervals（置信区间）复选框下面的Level（水平）微调框用于设置由系统计算预测的置信区间。Perform evaluation（执行评估）复选框用于设置是否对训练数据进行性能评估。后文会介绍这些选项的更多细节。

图6.97所示为已提供数据结束后24个月的数据预测结果。图中右下部为可视化的结果，红色小方块表示真实的旅客数，红色小圆点表示预测的旅客数。
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图6.97　数据预测结果




1）目标选择

Basic configuration标签页的左上部为Target Selection（目标选择）选项组，用于用户在数据集中选择希望预测的目标字段。本系统可以同时为多个目标字段共同建模，以获取它们之间的依赖关系。正因为如此，同时为多个系列建模，每个系列可以得到与它们独自建模不同的结果。当数据中只有一个目标时，系统就会自动选择唯一的目标；在有可能有多个目标的情况下，用户必须手动进行选择。图6.98显示了另一个基准数据集的结果，在这种情况下，数据是每月澳大利亚葡萄酒的销售量（单位：升/月）。数据集包含分为六大类的葡萄酒的销售数据，且销售量为从1980年年初一直到1995年年中每月的销售记录。图6.98同时为两个系列建模并预测，这两个序列为Fortified（加强型）和Dry-white（干白）。
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图6.98　葡萄酒12个月的预测销售量




2）基本参数

Basic configuration标签页的右上部是Parameters（参数）选项组，在该选项组中，可以用几个简单的参数控制预测算法的行为。下面分别介绍这几个参数。

（1）预测的时间单位数值

第一个参数也是最重要的参数，是Number of time units to forecast（预测的时间单位数值）微调框。它控制预测器对未来要预测多少个时间步长，默认为1，即系统仅做提前1步的预测。对于图6.97所示的示例，将航空公司数据的预测步长设为24，每月预测一次，一共预测两年；而对于图6.98所示的葡萄酒数据，将它设置为12，每月预测一次，一共预测一年。步长单位应该与已知数据的周期性相对应，例如，以天为基础记录的数据，其预测的时间单位为天。

（2）时间戳

第二个参数是Time stamp（时间戳）下拉列表框。如果系统检测到数据集中有时间字段，则允许用户选择可能的时间戳字段。如果数据中只有一个日期字段，系统会自动选择该字段。如果数据中不存在日期字段，则自动选择Use an artificial time index（使用人工时间索引）选项。用户可以手动选择时间戳，如果时间戳是一个非日期型的数字字段，用户也必须手动选择，因为系统无法从潜在的目标字段中进行区分。用户还可以从下拉列表框中选择None（无）选项，以告诉系统没有人工产生的或其他方式的时间戳可供使用。

（3）周期性

Time stamp下拉列表框下面为Periodicity（周期性）下拉列表框，允许用户指定数据的周期性。如果日期字段已经选定为时间戳，那么可以让系统使用启发式算法来自动检测周期性，即如果系统初始时就找到并设置日期型属性作为时间戳，就设置“＜Detect automatically＞”（自动检测）选项为默认值。如果时间戳不是日期，那么用户可以明确告诉系统的周期性是哪一个，或者，如果不知道就选择Unknown（未知）。周期性用于为创建滞后变量而设置合理的默认值，参见下文“高级配置”部分。在时间戳为日期的情形下，周期性也可用于创建日期派生字段的默认集合。例如，对于每月的周期性，将自动创建年度的月份和季度字段。

（4）跳过列表

Periodicity下拉列表框之下为Skip list（跳过列表）文本框，允许用户指定要忽略的时间段，该时间段在建模、预测和可视化过程中不计为时间戳增量。例如，考虑某只股票的每日交易数据，在周末及公众假期内交易休市，因此这些时间段不应计为增量，并且其差值也要相应调整。也就是说，市场自上周五收盘到下周一开盘之间是一个单位时间，而不能计为三个，因为周末收市。由于自动检测周期性的启发式算法无法处理这些数据中的“洞”，因此用户必须指定使用的周期性，并在Skip list文本框中提供不计为增量的时间段。

Skip list选项可以接受很多种类的字符串，如weekend（周末）、sat（星期六）、tuesday（星期二）、mar（三月）和october（十月），还可以是具体日期加上可选的日期格式字符串，如2013-04-01@yyyy-MM-dd，以及一个整数，整数的含义取决于指定的周期性。例如，对于日数据，一个整数将解释为一年中的第几天；对于小时数据，将解释为一天中的第几个小时；对于月数据，将解释为一年中的第几个月。对于具体的日期，系统有一个默认的格式化字符串yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss，用户也可以指定一个使用@＜Format＞作后缀的日期。如果列表中所有日期的格式都相同，那么只需对列表中的第一个日期指定一次，以后的日期列表中都使用该默认格式。

图6.99展示了2011年苹果电脑股票走势预测设置的例子，appleStocks2011数据文件可以在timeseriesForecasting包的sample-data目录中找到。该文件包含苹果电脑股票自2011年1月3日至2011年8月10日的数据，包括每天的最高价、最低价、开盘价和收盘价，其数据通过雅虎财经获得。本例已经设置预测五天的每日收盘价，设置周期性为Daily，并提供跳过列表以忽略周末和公共假期。跳过列表如下：


    weekend, 2011-01-17@yyyy-MM-dd, 2011-02-21, 2011-04-22, 2011-05-30, 2011-07-04
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图6.99　2011年苹果电脑股票走势预测设置
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 注意：
 　跳过列表不但要包括已知数据的时间段，而且一定要包括要进行预测的未来时间内需要跳过的时间段，包括公众假期以及不能计入为增量的任何其他日期。


（5）置信区间

Skip list文本框之下为Confidence intervals（置信区间）复选框和Level（水平）微调框，用户可以选择让系统计算其预测的置信边界，默认的置信水平为95%。系统采用训练数据中已知的目标值来设定预测的置信边界。因此，置信水平为95%意味着为真的目标值落在95%的区间内。
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 注意：
 　每个提前步数都独立计算其置信区间，即所有对训练数据提前1步的预测都用来计算提前1步的置信区间，所有提前2步的预测都用来计算提前2步的置信区间，等等。


（6）执行评估

默认情况下，设置系统是为了学习预测模型，并对训练数据结束之后的数据进行预测。选中Perform evaluation（执行评估）复选框，系统即会使用训练数据对预测器进行评估。也就是说，一旦预测器完成数据训练，就一步步按顺序对各时间点的数据做出预测。系统使用各种指标对这些预测进行收集和归纳，并对每个未来的时间步长进行预测，即收集和归纳所有提前1步预测，收集和归纳所有提前2步预测，等等。这使用户能够在一定程度上看到，与短期时间比较如何预测较长远的时间。Advanced configuration标签页允许用户对配置进行微调，如选择哪些度量进行计算，是否从训练数据中保留一些数据作为单独的测试集等。

3）输出

Basic configuration标签页中的输出包括三个部分，即训练评估、训练数据结束之后预测值的图形、以文本形式给出的预测值以及完成学习模型的文字说明。图6.100所示为完成航空公司数据学习后得到的模型。默认情况下，时间序列环境配置为线性模型学习，准确地说是线性回归（LinearRegression）。Advanced configuration标签页中的输出有更多选项，并且可以完全控制底层模型的学习以及可用参数。
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图6.100　文本输出




图6.100中左部的Result list（结果列表）区域用于保存时间序列分析的结果。每次单击Start按钮启动一个预测分析，就会在该列表中创建一个条目。所有的文本输出以及与分析运行关联的图表都存储在列表的各自条目中，存储在列表中的还有预测模型本身。在列表中的条目上右击，弹出的快捷菜单中一共有六个菜单项，从上到下分别为View in main window（在主窗口中查看）、View in separate window（在单独的窗口中查看）、Delete result（删除结果）、Save forecasting model（保存预测模型）、Load forecasting model（加载预测模型）、Re-evaluate model（重新评估模型）。如果在启动学习前没有选中Perform evaluation复选框，Re-evaluate model菜单项就变灰而不可用。选择Save forecasting model菜单项，可以将模型导出到磁盘文件；选择Load forecasting model菜单项，可以将保存的模型加载到内存。

要认识到，当保存模型时，所保存的模型是建立在训练数据之上的，对应于结果列表中的条目。如果要对把其中的一部分数据拿出来作为单独测试集的方案进行评估，那么所保存的模型只是对现有的部分数据进行训练。因此，建议在保存模型前取消选中Perform evaluation复选框，对全部可用数据构建模型。


2．高级配置


Advanced configuration标签页为用户提供在某些方面的预测分析的完全控制权，包括选择底层模型和参数、创建滞后变量、创建日期时间戳派生的变量、指定“重叠”数据、评估选项以及控制输出的内容。其中每一项在Advanced configuration中都对应一个专门的标签页，下面详细讨论这些内容。

1）基本学习器

Base learner（基本学习器）标签页可以控制用于对时间序列建模的Weka学习算法，它也允许用户定制所选择的特定学习算法的参数，如图6.101所示。
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图6.101　Base learner标签页




分析环境的默认配置为使用线性回归算法，这是Weka实现的LinearRegression算法。也可以选择其他算法，只需单击Choose按钮，选择另一种能够预测数值属性的算法即可，如图6.102所示。
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图6.102　选择其他算法




单击Choose按钮右侧的文本框，可以打开通用对象编辑器对话框，以调整所选择的学习算法的参数，如图6.103所示。LinearRegression算法的主要参数有attributeSelectionMethod（属性选择方法）、eliminateColinearAttributes（消除共线性属性）、minimal（最低限）、outputAdditionalStats（输出附加统计数据）和ridge（岭参数），具体参见附录B。
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图6.103　修改算法参数




2）滞后创建

Lag creation（滞后创建）标签页允许用户控制及操纵如何建立滞后变量。滞后变量是一种将某个序列的过去值与当前值进行关联的媒介，这种关联关系能够为建议的学习算法所捕获，滞后变量创建在一段时间内的“窗口”或“快照”。从本质上讲，创建的滞后变量的数量决定窗口的大小。在Basic configuration标签页中使用Periodicity（周期性）参数来设置创建（决定窗口大小的）滞后变量数量的合理默认值。例如，如果有每月的销售数据，那么，将滞后设置为12个时间步长才有意义；如果是小时级别的数据，则将滞后设置为24个或者12个时间步长才有意义。

Lag creation标签页的左部为Lag length（滞后长度）选项组，其中包含用于设置和微调滞后长度的控件。选项组顶部为Use custom lag lengths（使用自定义的滞后长度）复选框，允许用户更改在Basic configuration标签页中设定的默认滞后长度。
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 注意：
 　显示的数字长度不一定是所使用的默认值，如果用户已经在Basic configuration标签页的Periodicity下拉列表框中选择了“＜Detect automatically＞”选项，那么实际的默认滞后长度要在运行时刻对数据分析时才会设置。


Minimum lag（最小滞后）微调框允许用户指定创建滞后字段前向时间步的最小值，例如，值1表示创建一个滞后变量，保持时刻-1的目标值。Maximum lag（最大滞后）微调框用于指定创建滞后变量前向时间步的最大值，例如，12表示创建一个滞后变量值，保持时刻-12的目标值。所有在滞后的最小值和最大值之间的时间段都会转换为滞后变量。通过在Fine tune lag selection（微调滞后选择）文本框中输入一个范围，可以对最小值和最大值之间创建的变量进行微调。图6.104所示的数据集为每周数据，所以选择将滞后的最小值和最大值分别设置为1和52（每年52周）。在此，选择只创建1～26和52（输入“1-26，52”）的滞后。
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图6.104　Lag creation标签页




Lag length选项组最下面为More options（更多选项）按钮，单击该按钮会弹出如图6.105所示的对话框。对话框中有四个复选框，第一个复选框是Remove leading instances with unknown lag values（删除带未知滞后值的起始实例），选中该选项会删除前面的带未知滞后值的实例。默认选中Include powers of time（包括时间的幂）复选框，回归公式中带有时间的二次方和三次方项。默认选中Included products of time and lagged variables（包括时间和滞后变量的乘积）复选框，回归公式中带有时间与滞后变量的乘积项。最后为Adjust for variance（调整方差）复选框，允许用户选择让系统补偿数据方差。为此，它在创建滞后变量之前选取每个目标的滞后并构建模型。如果方差（数据“跳动”的幅度）随时间进程而增加或减少，这可能很有用。调整方差可能会也可能不会提高性能。最好是通过试验，看它是否有助于手头数据与参数的组合选择。
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图6.105　More options对话框




Lag creation标签页的右部为Averaging（平均）选项组。选中Average consecutive long lags（平均连续长滞后）复选框，可以通过对几个在时间上连续的变量值求平均值，使滞后变量的数目减少。当用户希望数据窗口很大，但没有大量的历史数据点时，这可能很有用。一条经验法则是数据行数应该至少是字段数的10倍以上，但也有例外，这取决于学习算法，例如，支持向量机可以在字段数比行数更多的情况下工作得更好。对多个连续滞后变量进行平均，使其缩减为单个字段，减少了输入字段数目且（至少对长滞后而言）使可能的信息损失最小。Average lags longer than（平均滞后时间长于）微调框允许用户指定何时启动求平均过程。例如，在图6.104中，该参数设置为2，表示时刻-1和时刻-2滞后变量将保持不变，而时刻-3及以上时将替换为平均值。# consecutive lags to average（求平均的连续滞后数量）微调框用于控制每个求平均的组中有多少个滞后变量。例如，在图6.104中，该参数也设定为2，表示时刻-3和时刻-4将求平均以形成一个新的字段，时刻-5和时刻-6将求平均以形成一个新的字段，等等。
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 注意：
 　只有连续滞后变量才能求平均，因此，上例选择对1～26和52的滞后进行微调，时刻-26不能与时刻-52求平均，因为它们不连续。


3）周期性属性

Periodic attributes（周期性属性）标签页允许用户自定义创建日期派生的周期性属性。该功能仅当数据中包含日期时间戳时才可用。如果时间戳是日期，则自动设置一些默认值（由Basic configuration标签页中的Periodicity选项的设置决定）。例如，如果数据为月度时间间隔，则数据中将包含month of the year（一年中的月度）和quarter（季度），将其作为变量。用户可以选中Customize（自定义）复选框，然后可以禁用、选择和创建新的自定义日期派生变量。选中复选框，会显示一组预定义变量供用户选择，如图6.106所示。
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图6.106　Periodic attributes标签页




如果不选中任意默认变量，其结果是不创建日期派生的变量。除预定义的默认值之外，还可以创建自定义的日期派生变量。单击New（新建）按钮，可以根据规则创建一个新的自定义日期派生变量，如图6.107所示。
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图6.107　自定义周期性字段编辑对话框




本例创建一个称为MayDayBreak（五一长假）的自定义日期派生变量，由单个的基于日期的测试（test）组成，在对话框的底部可以看到其表达式。该变量为布尔型，当日期在5月1日至5月10日内其值为1。还可以添加额外的测试，以便评估多个不连续的时间段。

Field name（字段名称）文本框允许用户为新的变量取名，其下有两个按钮，New（新建）按钮用于为规则添加新测试，Delete（删除）按钮用于从底部列表中删除当前选定的测试。当在列表中选择一个测试时，会将测试的值显示在窗口中部Test interval（测试间隔）选项组的上限和下限下拉列表框中，如图6.107所示。每个下拉列表框中可编辑一个边界元素，从左至右的下拉列表框为：比较操作符、年、月、年的第几周、月的第几周、年的第几天、月的第几天、星期几、天的第几小时、分钟和秒。将鼠标悬停在每个下拉列表框中，会显示工具提示说明提供的功能。每个下拉列表框中包含该元素所绑定的合法值，支持通配符，如“*”字符匹配任意条件。

Test inverval选项组之下为Label（标签）文本框，允许使用字符串标签与规则中的每个测试间隔相关联。规则中的所有间隔要么都有一个标签，要么都没有，不能一些间隔有标签而另一些没有，否则会产生错误。如果所有时间间隔都有标签，则通常将自定义字段的值设置为与规则相关，而不只是0或1。规则评估处理为列表，即从上到下，第一个评估为true的间隔将用于设置字段的值。默认标签（即如果没有其他测试间隔匹配而分配的标签）可以通过使用通配符对列表中的最后一个测试间隔来进行设置。在所有间隔都有标签的情况下，如果没有“笼统”的默认设置，则没有间隔匹配的自定义字段的值将设置为缺失。这与不使用标签且字段为二元标志的情况不同，在后一种情况下，间隔不能匹配将导致自定义字段的值设置为0。

4）重叠数据

Overlay data（重叠数据）标签页允许用户指定应该视为“重叠”数据的字段，如果有的话。默认设置为不使用重叠数据。重叠数据被认为是数据转换和闭环预测过程的外部数据，即这些不进行预测的数据不能自动派生，且要为所预测的未来时期持续提供这些数据。在图6.108中，加载澳大利亚葡萄酒数据到系统中，且选定Fortified（强化）为预测目标。通过选中Use overlay data（使用重叠数据）复选框，系统显示数据中没有选中为目标或时间戳的其他字段，这些字段都可用作重叠数据。
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图6.108　Overlay data标签页




系统将使用所选的重叠字段作为模型的输入。通过这种方式，模型才有可能考虑一些特殊的历史条件（如股市崩溃）及其在未来已知时刻即将发生事件的影响因素（如历史上已发生的非常规的促销活动，以及将来的促销计划）。这样的变量在时间序列文献中通常被称为intervention variables（干预变量）。

当执行使用覆盖数据的分析时，系统可能会报告说它无法在数据结束之后生成预测。这是因为没有提供时间区间所要求的覆盖字段的值，因此模型无法为选定的目标产生预测。需要注意的是，可以就训练数据以及训练数据尾部的留存数据对模型进行评估，因为这些数据的确已经包含了重叠字段的值。

5）评估

Evaluation（评估）标签页允许用户选择希望的评估指标，并配置是否使用训练数据以及根据训练数据尾部的留存数据进行评估。在Basic configuration标签页中选中Perform evaluation（执行评估）复选框与在这里选中Evaluate on training（评估训练）复选框的效果相同。默认情况下，将计算预测的平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE），如图6.109所示。用户可以在Metrics（度量）选项组中选择用于计算的度量，可用的度量如下。
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图6.109　Evaluation标签页




（1）平均绝对误差（MAE）:sum（abs（predicted-actual））/N
 。

（2）均方误差（MSE）:sum（（predicted-actual）^2）/N
 。

（3）均方根误差（RMSE）:sqrt（sum（（predicted-actual）^2）/N
 ）。

（4）平均绝对百分比误差（MAPE）:sum（abs（（predicted-actual）/actual））/N
 。

（5）方向精度（DAC）:count（sign（actual_current-actual_previous）==sign（pred_current-pred_previous））/N
 。

（6）相对绝对误差（RAE）:sum（abs（predicted-actual））/sum（abs（previous_target-actual））。

（7）相对方根误差（RRSE）:sqrt（sum（（predicted-actual）^2）/N）/sqrt（sum（previous_target-actual）^2）/N
 ）。

相对度量给出相对于只使用最后一个已知目标值的预测，预测器预测的性能有多好。相对度量以百分比表示，与只使用最后一个已知目标值相比，越小的相对度量值表明其预测效果越好。相对度量值大于等于100表明预测器不会比用最后一个已知目标值预测做得更好（或许会更糟）。需要注意的是，最后一个已知目标值是相对于要预测的步骤而言的。例如，提前12步预测是使用相对于本步骤前面第12个时间步长目标值作为预测而言的，因为前面的第12个时间步长目标值就是最后一个“已知”的实际目标值。

Evaluate on held out training（评估留存训练）复选框右边有一个文本框，允许用户选择自系列结束起留存多少训练数据，以形成独立测试集。这里输入的数值既可以表示绝对的行数，也可以表示训练数据的一部分（表示为0～1之间的小数）。

6）输出

Output（输出）标签页提供了控制系统产生的文本和图形输出的选项，其中包括两个选项组：Output options（输出选项）和Graphing options（图形选项）。前者控制环境中显示在主输出区域的文本输出，后者则控制图表的生成，如图6.110所示。
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图6.110　Output标签页




选中Output predictions at step（在……时间步输出预测）复选框会使系统对单个目标的每一步都输出实际值和预测值，也输出错误。

选中Output future predictions beyond end of series（输出系列之后对将来的预测）复选框会使系统在数据结束后，输出训练数据和预测器预测所有目标的预测值（直至时间单位的最大数值）。预测值都以“*”号标示，以明确训练值和预测值之间的边界。

在Graphing options（图形选项）选项组中，用户可以选择系统生成哪种图形。与文本输出相似，选中Graph predictions at step（在……时间步的图形预测）复选框，可以以图形方式显示特定时间步的预测。不同于文本输出，它将绘制预测器预测的所有目标。选中Graph target at steps（在……时间步的图形目标）复选框，允许绘制单个目标的多个时间步。例如，对于同一目标，生成的图形可以表示提前1步、提前2步和提前5步的预测。当选中Graph target at steps复选框后，Target to graph（目标图）下拉列表框和Steps to graph（步骤图）文本框变得可用。

6.4.2　手把手教你用


1．使用基本配置


在使用基本配置之前，确保已经安装了时间序列建模环境，安装方式可参见第1章中关于包管理器的内容。

启动Weka探索者界面，单击Open file按钮，导航至Weka安装包位置。Win 7、Win 8操作系统的安装包目录为C:\Users\computername\wekafiles\packages\，请读者自行用自己的计算机名称替换computername。在该目录下，继续导航至timeseriesForecasting\sample-data子目录，可以看到目录里有三个数据集文件。选择appleStocks2011.arff文件，然后单击“打开”按钮加载2011年苹果电脑股票数据，加载后的窗口如图6.111所示。
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图6.111　加载苹果电脑股票数据




可以看到一共有7个属性，包括日期（Date）、开盘价（Open）、最高价（High）、最低价（Low）、收盘价（Close）、成交量（Volume），以及调整后的收盘价（Adj Close）。单击Edit按钮，打开Viewer对话框查看具体数据，可以看到一共有153个样本。

切换至Forecast标签页，保持Basic configuration标签页不变。首先在数据集中选择希望预测的目标字段，由于本数据集有多个目标，必须手动选择目标。股票一天中最为重要的数据是收盘价，因此选中Close复选框。

[image: ]
 注意：
 　只有在选择目标以后，Start按钮才变得可用。


然后在Number of time units to forecast微调框中输入预测的时间单位数值，这里输入5，以预测5天股票的收盘价。因为Time stamp下拉列表框中已经正确选择了Date字段作为时间戳，所以不用修改。现在看Skip list文本框，发现该文本框不可用，应该先在Periodicity下拉列表框中选择Daily选项，然后在Skip list文本框中输入如下需要跳过的日期：


    weekend,2011-01-17@yyyy-MM-dd,2011-02-21,2011-04-22,2011-05-30,2011-07-04


保持其他选项为默认值，单击Start按钮启动预测学习，可以看到输出区域输出了如图6.112所示的文本预测信息，并且在结果列表中添加了一个条目。最后五条以“*”标示的数据是预测的收盘价，注意到其中从8月12日直接跳到8月15日，这是因为我们设置了跳过周末。单击窗口右下部的Train future pred.（训练预测将来）标签，可切换至图形输出。
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图6.112　预测的文本输出




如输出6.1所示，预测器文本输出分为两个部分：Run information（运行信息）和Future predictions from end of training data（自训练数据结束的未来预测）。如果选中Perform evaluation复选框，输出还会包含第三部分：Evaluation on training data（评估训练数据）。其中，运行信息中包含Scheme（学习方案）的名称和参数、Lagged and derived variable options（滞后和派生变量选项）、数据集简要说明（关系名、实例数量以及属性数量及属性名）、Transformed training data（转换后的训练数据）、预测目标（这里是Close）、Weights（权重）以及Number of kernel evaluations（核评估数量）。自训练数据结束的未来预测以表格形式展现，第一列为时间（Time），第二列为预测目标（Close），表格行分为两个部分，前一部分为训练数据，后一部分以“*”标示的为预测数据。



输出6.1
 　预测器的输出



    === Run information ===

    Scheme:
        LinearRegression -S 0 -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4
    Lagged and derived variable options:
        -F [Close] -L 1 -M 7 -G Date -dayofweek -weekend -skip weekend,2011-01-
    17@yyyy-MM-dd,2011-02-21,2011-04-22,2011-05-30,2011-07-04

    Relation:   AppleStocks
    Instances:   153
    Attributes:  7
              Date
              Open
              High
              Low
              Close
              Volume
              Adj Close

    Transformed training data:

              Close
              DayOfWeek
              Weekend
              Date-remapped
              Lag_Close-1
              Lag_Close-2
              Lag_Close-3
              Lag_Close-4
              Lag_Close-5
              Lag_Close-6
              Lag_Close-7
              Date-remapped^2
              Date-remapped^3
              Date-remapped＊Lag_Close-1
              Date-remapped＊Lag_Close-2
              Date-remapped＊Lag_Close-3
              Date-remapped＊Lag_Close-4
              Date-remapped＊Lag_Close-5
              Date-remapped＊Lag_Close-6
              Date-remapped＊Lag_Close-7

    Close:

    Linear Regression Model

    Close =

        1.6971 ＊ DayOfWeek=tue +
        0.1139 ＊ Date-remapped +
        0.9839 ＊ Lag_Close-1 +
        0.1828 ＊ Lag_Close-2 +
       -0.3186 ＊ Lag_Close-3 +
        0.2237 ＊ Lag_Close-4 +
       -0.1742 ＊ Lag_Close-5 +
        0.2412 ＊ Lag_Close-6 +
       -0.1904 ＊ Lag_Close-7 +
        0    ＊ Date-remapped^3 +
       -0.0004 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-1 +
       -0.0001 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-2 +
        0.0002 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-3 +
       -0.0001 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-4 +
       -0.0001 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-5 +
        0.0002 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-6 +
       -0.0001 ＊ Date-remapped＊Lag_Close-7 +
       18.8757

    === Future predictions from end of training data ===
    Time        Close
    2011-01-03   329.6
    2011-01-04   331.3
    2011-01-05    334
    2011-01-06   333.7
    …
    2011-08-09     374
    2011-08-10    363.7
    2011-08-11＊ 372.7021
    2011-08-12＊ 365.0933
    2011-08-15＊ 373.0496
    2011-08-16＊ 367.1428
    2011-08-17＊  377.529


现在，选中Perform evaluation复选框，再次单击Start按钮启动预测学习，这时的文本输出如图6.113所示。容易看到，这时所输出的文本数据中包含了以二维表的形式展现的对训练数据的评估，其中，列为提前1步到提前5步的目标；行自上而下分别为N（评估样本数）、平均绝对误差、均方根误差。
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图6.113　选中Perform evaluation复选框后的输出




最后，在结果列表中选择第一个条目并右击，在弹出的快捷菜单中选择Save forecasting model菜单项，将训练后的模型保存到磁盘中，以便将来使用。


2．使用高级配置


本示例展示如何使用高级配置。

在探索者界面的Preprocess标签页中加载wine.arff数据文件，切换至Forecast标签页，在Target Selection选项组中，选中第一项Fortified，并将Number of time units to forecast设置为12，保持其他选项为默认值。

然后，切换至Advanced configuration标签页。在Base learner标签页中单击Choose按钮，选择线性回归LinearRegression作为基学习器，保持默认设置。单击Start按钮启动预测器，预测结果如图6.114所示。如果要比较不同基学习器的性能，可在Evaluation标签页中选中Evaluate on training复选框，比较评估训练数据的度量指标。
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图6.114　LinearRegression预测输出




下面使用Lag creation标签页。首先检查一下文字输出的Transformed training data部分，可以看到如下的12个滞后变量：


              Lag_Fortified-1
              Lag_Fortified-2
              Lag_Fortified-3
              Lag_Fortified-4
              Lag_Fortified-5
              Lag_Fortified-6
              Lag_Fortified-7
              Lag_Fortified-8
              Lag_Fortified-9
              Lag_Fortified-10
              Lag_Fortified-11
              Lag_Fortified-12


如果要定制滞后变量，可选中Use custom lag lengths复选框，然后按照图6.115所示进行设置。
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图6.115　定制滞后变量




再次单击Start按钮启动预测，在输出中可以看到Fortified滞后变量已经从原来的12个减少到如下的7个：


              Lag_Fortified-1
              Lag_Fortified-2
              Lag_Fortified-3
              Lag_Fortified-4
              Lag_Fortified-5
              Lag_Fortified-6
              Lag_Fortified-12


下面使用Periodic attributes标签页。假如认为每年12月份的圣诞节对酒类的销售影响较大，可以定制一个名称为Christmas的周期性字段，如图6.116所示，该字段会影响预测结果。
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图6.116　自定义周期性字段




单击“确定”按钮完成定制。这时，在Date-derived periodic creation选项组中的最后一行会显示名称为c_Christmas的周期性字段，如图6.117所示。
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图6.117　新增的自定义字段




再次单击Start按钮启动预测，在输出中可以看到如下所示的c_Christmas变量，该变量在算法中会参与预测计算：


              Fortified
              c_Christmas


              Date-remapped
              Lag_Fortified-1
              Lag_Fortified-2
              ...


下面使用Overlay data标签页。选中Use overlay data复选框，系统显示可用作重叠数据的字段，选中Dry-white条目作为重叠数据，如前文的图6.108所示。然后单击Start按钮启动预测，很不幸，系统会弹出如图6.118所示的错误对话框，指示由于没有未来的重叠数据因此无法对未来预测。
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图6.118　错误对话框




既然系统无法预测未来，那就不要要求它预测未来就行了。切换至Output标签页，取消选中Output future predictions beyond end of series复选框和Graph future predictions beyond end of series复选框，再次单击Start按钮，这次没有错误提示，如图6.119所示。在文本输出的Transformed training data部分，能找到Dry-white作为预测模型的输入字段。
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图6.119　不让预测器预测未来




因为下面需要预测未来，因此还是取消使用重叠数据。

下面使用Evaluation标签页和Output标签页。默认选中MAE和RMSE作为评估度量，现在取消这两项选择，另外选中DAC，再次单击Start按钮，输出的Evaluation on test data部分会包含Direction accuracy度量。

Evaluation标签页中还有两个测试选项，选中Evaluate on training和Evaluate on held out training复选框，并将第二个复选框后的文本框里的0.3更改为20，即留存20条记录作为测试。确保选中Output标签页中的Output predictions at step复选框，并将Step to output微调框中的数字更改为5（提前5步预测），再次单击Start按钮，在文本输出中可以找到如下文本：


    === Predictions for training data: Fortified (5-steps ahead) ===

        inst#     actual   predicted      error
          17      4198   3735.5167   -462.4833
          18      4935   4105.5926   -829.4074
          19      5618   4986.6843   -631.3157
    …
         167      2526   2166.9554   -359.0446
         168         ?   2656.2799         ?
         169         ?   1010.8848         ?
         170         ?   1455.4003         ?
         171         ?   2077.4078         ?

    === Predictions for test data: Fortified (5-steps ahead) ===

        inst#     actual   predicted      error
         172      2659   1884.8736   -774.1264
         173      2354   2048.8564   -305.1436
    …
         187      3179   2446.2144   -732.7856
         188         ?   1882.4437         ?
         189         ?   1937.3788         ?
         190         ?   1497.4459         ?
         191         ?   2055.4242         ?


上面的输出分为两个部分，第一部分是Predictions for training data（预测训练数据），第二部分是Predictions for test data（预测测试数据）。这里需要注意两个问题：第一，由于前面指定留存的记录数为20，因此测试数据记录的编号为172到191，共20条记录；第二，输出中的问号“?”表示提前5步预测无法获取的数据。

在Output标签页中，选中Graph target at steps复选框，确保Target to graph下拉列表框中选择的为Fortified选项，在Steps to graph文本框中输入“1-3，6，12”，即图示提前1、2、3、6和12步的预测结果。然后再次单击Start按钮，结果如图6.120所示。图中有六条折线，分别代表真实值、提前1步预测值、提前2步预测值、提前3步预测值、提前6步预测值和提前12步预测值。
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图6.120　预测结果





课后强化练习


6.1　什么是贝叶斯网络？贝叶斯网络有什么好处？

6.2　贝叶斯算法假定数据集必须满足什么要求？

6.3　对于Weka自带的数据集，iris数据集可以使用哪几个贝叶斯分类器？ReutersCorn-train和glass数据集呢？

6.4　完成6.2.2节中的“图形界面编辑操作”实验。

6.5　说明在神经网络中，Num of Epochs、Momentum、Learning Rate对网络学习的影响。

6.6　怎样用ROC曲线判断一个模型的好坏？如何看待图6.85所示的ROC曲线与其他指标不吻合的现象？

6.7　滞后变量、周期性属性、重叠数据这些字段有何用处？







[1]
 Judea Pearl是美国国家工程院院士，也是AAAI和IEEE的资深会员，曾获2011年图灵奖。





第7章

Weka API


探索者界面、知识流界面和实验者界面等图形化工具在大多数情况下对于普通用户来说已经足够使用。但Weka的功能远不止这些，它还明确定义了应用程序编程接口API，这使得它很容易“嵌入”到用户自己的应用项目中。本章介绍如何使用Java源代码来实现常见数据的挖掘任务，主要内容包括加载数据、保存数据、处理选项、内存数据集处理、过滤、分类、聚类、属性选择、可视化和序列化，最后以文本分类为例，介绍如何实现一个具体的挖掘任务。






7.1　加载数据

在应用过滤器、分类器或聚类器之前，必须先加载数据。Weka能让用户加载多种文件格式的数据文件，还支持从数据库中加载数据。如果使用数据库，需要确保已经正确建立了JDBC数据库连接，并且数据库驱动程序已经包含在CLASSPATH环境变量中。

如下三个Java类常用于在内存中存储数据。

（1）weka.core.Instances类：该类容纳完整的数据集。采用基于行的数据结构，可以通过调用instance（int）方法获取单个行，其方法参数为基于0的行索引；可以通过调用attribute（int）方法访问列信息，返回weka.core.Attribute对象。

（2）weka.core.Instance类：该类封装单个行，基本上是一个原始double数组的包装器。因为该类没有包含列的类型信息，所以总是需要访问weka.core.Instances对象。可参见dataset方法和setDataset方法，前者返回本实例所使用的数据集，后者设置数据集的引用。weka.core.SparseInstance类用于稀疏数据的情形，以节约存储空间。

（3）weka.core.Attribute类：该类容纳数据集中单个列的类型信息。它存储属性的类型，以及标称型属性的标签、字符串型属性的可能值，以及关系型属性的数据集（weka.core.Instances对象）。

综上所述，Instances对象相当于二维表，Instance对象和Attribute对象分别存储二维表的行和列信息。这三个类经常使用，须熟练掌握其API。

7.1.1　从文件加载数据

Weka支持多种数据文件格式，其格式采用文件扩展名来区分。从文件加载数据时，如果文件使用正确的扩展名，可以让Weka根据文件的扩展名来选择合适的加载器，可用的加载器都放置在weka.core.converters包中；不管文件是否使用正确的扩展名，都可以直接指定正确的加载器。如果文件没有正确的扩展名，只能采用后一种方法。

DataSource（数据源）类是weka.core.converters.ConverterUtils类的内部类，用于从有适当文件扩展名的文件中读取数据。代码片段见程序清单7.1。



程序清单7.1
 　读取数据代码片段



    Instances data1 = DataSource.read("/some/where/dataset.arff");
    Instances data2 = DataSource.read("/some/where/dataset.csv");
    Instances data3 = DataSource.read("/some/where/dataset.xrff");


如果要加载的文件与加载器通常关联的文件扩展名不同，用户只能直接指定加载器。程序清单7.2展示如何加载CSV文件。



程序清单7.2
 　指定加载器加载CSV文件代码片段



    CSVLoader loader = new CSVLoader();
    loader.setSource(new File("/some/where/some.data"));
    Instances data = loader.getDataSet();
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 注意：
 　并不是所有的文件格式都可以存储类别属性的信息。例如，ARFF格式不能存储类别属性的信息，但XRFF格式却可以。如果将来需要使用分类器或其他功能，必须先设置类别属性，可以调用Instances对象的setClassIndex（int）方法进行设置。




程序清单7.3
 　设置类别属性代码片段




    // 使用第一个属性作为类别属性
    if (data.classIndex() == -1)
    data.setClassIndex(0);
    ...
    // 使用最后一个属性作为类别属性
    if (data.classIndex() == -1)
    data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);


7.1.2　从数据库加载数据

从数据库中加载数据，可以使用weka.experiment.InstanceQuery类或者weka.core.converters.DatabaseLoader类。两者的区别是：InstanceQuery类允许用户检索稀疏数据，而DatabaseLoader类可以增量检索数据。

使用InstanceQuery类的示例见程序清单7.4。



程序清单7.4
 　使用InstanceQuery类



    InstanceQuery query = new InstanceQuery();
    query.setDatabaseURL("jdbc_url");
    query.setUsername("the_user");
    query.setPassword("the_password");
    query.setQuery("select ＊ from tableName");
    // 如果数据是稀疏的，那么可以使用下一条语句
    // query.setSparseData(true);
    Instances data = query.retrieveInstances();


使用DatabaseLoader类进行批量检索的示例见程序清单7.5。



程序清单7.5
 　批量检索



    DatabaseLoader loader = new DatabaseLoader();
    loader.setSource("jdbc_url", "the_user", "the_password");
    loader.setQuery("select ＊ from tableName");
    Instances data = loader.getDataSet();


使用DatabaseLoader类进行增量检索的示例见程序清单7.6。



程序清单7.6
 　增量检索



    DatabaseLoader loader = new DatabaseLoader();
    loader.setSource("jdbc_url", "the_user", "the_password");
    loader.setQuery("select ＊ from tableName");
    // 可能需要指定哪些列构成主关键字，调用setKeys方法
    // loader.setKeys("col1, col2, ...");
    Instances structure = loader.getStructure();
    Instances data = new Instances(structure);
    Instance inst;
    while ((inst = loader.getNextInstance(structure)) ! = null)
    data.add(inst);
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 注意：
 　不是所有的数据库系统都支持增量检索。并不是所有的查询都只有一个唯一的主关键字，有时会具有复合关键字，这时，增量检索行可以用setKeys（String）方法来提供必要的列，其形式是以逗号分隔的列的列表。如果不能以增量方式检索数据，就一次先完全加载到内存，然后再一行一行地进行提供，这种方式称为“伪增量”方式。


7.1.3　手把手教你用


1．IDE环境配置


本书以Eclipse和MySQL作为集成开发环境，因此，只讲述这两个工具的环境设置。

开发环境如下：Eclipse版本Mars（4.5），数据库使用MySQL 5.5，数据库连接驱动使用mysql-connector-java-5.1.6.jar。这里假设Eclipse和MySQL都已安装好，如果读者对如何安装Eclipse和MySQL有疑问，请参考相关技术书籍。

首先，启动Eclipse，进入工作台（WorkBench），选择File|New|Java Project菜单项，新建一个名称为weka的项目。然后在Package Explorer中，右击新建的weka项目，在弹出的快捷菜单中选择Build Path|Configure Build Path菜单项，弹出如图7.1所示的Properties for weka（属性配置）窗口。
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图7.1　Properties for weka窗口




单击窗口右边的Add Library按钮，弹出如图7.2所示的Add Library（添加库）窗口。
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图7.2　Add Library窗口




选择User Library条目，单击Next按钮，打开如图7.3所示的添加用户库界面。

[image: ]

图7.3　添加用户库界面




单击图7.3所示窗口右边的User Libraries按钮，弹出Preferences窗口。单击New按钮，为用户库取一个有意义的名称，如wekalibs。然后单击Add JARs按钮，添加如下jar文件：weka.jar、figtree.jar、jmathplot.jar、prefuse.jar和mysql-connector-java-5.1.6.jar。如果要使用诸如timeseriesForecasting等附加功能，必须添加所需的jar文件，完成后的窗口如图7.4所示。

[image: ]

图7.4　添加jar文件




最后，单击OK或Finish按钮结束配置。
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 注意：
 　上述过程只需要在第一次配置的时候完成就可以了，以后只需要在Java项目中添加用户库即可。figtree.jar、jmathplot.jar和prefuse.jar可以在Weka安装目录下wekaexamples.zip文件的lib目录中找到，该zip压缩文件中还有很多Java编程示例，是重要的参考资料。



2．加载ARFF文件


本示例采用两种方式加载数据集文件：第一种方式调用DataSource类的read方法，这适合文件扩展名与数据集格式匹配的情形；第二种方式直接指定加载器，再调用加载器的getDataSet方法。由于本例中的文件扩展名与数据集格式相匹配，因此使用两种方式都会成功。加载数据集文件后，直接在控制台打印出数据集的内容。

在加载数据集文件时，不管是调用DataSource的read方法还是调用所指定加载器的getDataSet方法，都有可能会发生一些例外，如找不到文件、文件已坏、文件格式不正确等。在Java中有两种处理方式：第一种是在可能抛出例外的方法中使用throws语句进行声明，继续抛出异常对象，本示例采用这种方式；第二种是使用try…catch结构对例外进行捕获和处理，下一个示例采用这种方式。

示例代码见程序清单7.7。



程序清单7.7
 　加载ARFF文件



    package

 wekalearning.dataset.loaddata;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ArffLoader;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    import

 java.io.File;

    public class

 LoadArffFile {
        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 使用DataSource类的read方法来加载ARFF文件
            System.out

.println("\n\n使用DataSource类的read方法来加载ARFF文件");
            // 同样也要捕获程序异常，这里已抛出
            Instances data1 = DataSource.
                      read

("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff");
            System.out

.println("\n数据集内容：");
            System.out

.println(data1);

            // 使用直接指定加载器的方法来加载ARFF文件
            System.out.println("\n\n使用直接指定加载器的方法来加载ARFF文件");
            // 创建一个ArffLoader 类实例
            ArffLoader loader = new

 ArffLoader();
            // 加载ARFF文件，
            // 此时从系统中读文件时要捕获异常，这里在main函数中抛出
            loader.setSource(new

 File("C:/Weka-3-7/data/weather.numeric.arff"));
            Instances data2 = loader.getDataSet();
            System.out.println("\n数据集内容：");
            System.out.println(data2);

        }

    }



3．加载XRFF文件


本示例加载XRFF格式的数据文件。为了更清楚地说明问题，有意使文件扩展名与数据集格式不相匹配，这样，调用DataSource类的read方法肯定不会成功，只能采用直接指定加载器的方式。

首先准备数据文件，在探索者界面中打开data目录下的weather.nominal.arff文件，在Preprocess标签页中单击Save按钮，打开“保存”对话框，导航至data目录下，选择文件类型为XRFF data files（*.xrff），修改文件名为weather.nominal.xrff。然后打开Windows资源管理器，将新保存文件的后缀名修改为.xml，即weather.nominal.xml。

示例代码见程序清单7.8。



程序清单7.8
 　加载XRFF文件



    package

 wekalearning.dataset.loaddata;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.core.converters.XRFFLoader;

    import

 java.io.File;

    public class

 LoadXrffFile {

        public static void

 main(String[] args) {
            // 使用DataSource类的read方法来加载XRFF 文件
            System.out

.println("使用DataSource类的read方法来加载XRFF文件");
            System.out

.println("由于文件扩展名与数据集格式不匹配，肯定加载失败");
            // 同样也要捕获程序异常，这里已抛出
            try

 {
                Instances data = DataSource
                        .read

("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.xml");
                System.out

.println("\n数据集内容：");
                System.out

.println(data);
            } catch

 (Exception e) {
                System.out

.println("加载文件失败！");
            }

            System.out

.println("\n\n使用直接指定加载器的方法来加载XRFF文件");
            System.out

.println("由于直接指定符合数据集格式的加载器，肯定加载成功");
            try

 {
                XRFFLoader loader = new

 XRFFLoader();
                loader.setSource(new


                      File("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.xml"));
                Instances data = loader.getDataSet();
                System.out

.println("\n数据集内容：");
                System.out

.println(data);
            } catch

 (Exception e) {
                System.out

.println("加载文件失败！");
            }

        }

    }
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 注意：
 　代码中采用try…catch结构对例外进行捕获和处理。



4．从数据库加载


要使用数据库，必须先在Weka中设置数据库连接，具体步骤请参见本书1.4节。

首先，在数据库中新建一张数据库表并填充数据，这里使用SQL语句建表，并插入数据。SQL文件内容如程序清单7.9所示，在数据库中批量执行这些SQL语句，就可建立一张名称为weather的数据库表。



程序清单7.9
 　weather.sql



    CREATE TABLE

 'weather'('outlook' varchar

(20), 'temperature' varchar

(20),
    'humidity' varchar

(20), 'windy' varchar

(20), 'play' varchar

(20));

    INSERT INTO

 'weather' ('outlook', 'temperature', 'humidity', 'windy', 'play')
    VALUES

 ('sunny', 'hot', 'high', 'FALSE', 'no');
    INSERT INTO

 'weather' ('outlook', 'temperature', 'humidity', 'windy', 'play')
    VALUES

 ('sunny', 'hot', 'high', 'TRUE', 'no');
    INSERT INTO

 'weather' ('outlook', 'temperature', 'humidity', 'windy', 'play')
    VALUES

 ('overcast', 'hot', 'high', 'FALSE', 'yes');
    ...


然后编写程序实现从数据库中检索数据。本例分别使用InstanceQuery类和DatabaseLoader类从数据库中批量检索数据。代码如程序清单7.10所示，代码中的数据库连接字符串（数据库URL、用户名和密码）需要根据自己的数据库配置做一些相应的更改。代码还调用setClassIndex方法将最后一个属性设置为类别属性，方便以后使用分类器。



程序清单7.10
 　LoadFromDB.java



    package

 wekalearning.dataset.loaddata;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.DatabaseLoader;
    import

 weka.experiment.InstanceQuery;

    public class

 LoadFromDB {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            InstanceQuery query = null

;
            Instances data = null

;

            //使用InstanceQuery类
            System.out

.println("使用InstanceQuery类从数据库中检索数据");
            query = new

 InstanceQuery();
            query.setDatabaseURL("jdbc:mysql://localhost:3306/weka");
            query.setUsername("weka");
            query.setPassword("weka");
            query.setQuery("select ＊ from weather");
            data = query.retrieveInstances();
            // 使用最后一个属性作为类别属性
            if

 (data.classIndex() == -1)
                data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);
            System.out

.println("数据集内容：");
            System.out

.println(data);

            //使用DatabaseLoader类进行批量检索
            System.out

.println("\n\n使用DatabaseLoader类从数据库中批量检索数据");
            DatabaseLoader loader = null

;
            loader = new

 DatabaseLoader();
            loader.setSource("jdbc:mysql://localhost:3306/weka", "weka", "weka");
            loader.setQuery("select ＊ from weather");
            Instances data1 = loader.getDataSet();
            // 使用最后一个属性作为类别属性
            if

 (data1.classIndex() == -1)
                data1.setClassIndex(data1.numAttributes() - 1);
            System.out

.println("数据集内容：");
            System.out

.println(data1);
        }

    }


如果要实现增量检索，本例的weather数据库表是不支持的，必须先修改该表，增加一个关键字才能增量检索行。由于天气数据集的实例数量较少，增量检索意义不大，就留给读者自己解决。

7.2　保存数据

保存weka.core.Instances对象与先前的读取数据一样容易，尽管再次存储数据的需求比起读入数据到存储器来说较为罕见。以下分别介绍如何将数据保存至文件和数据库中。

7.2.1　保存数据至文件

所有的保存器（saver）都位于weka.core.converters包中，保存数据既可以让Weka选择合适的转换器，也可以指定显式转换器。如果Weka不认识要保存数据的文件扩展名，只能使用后一种方法。

如果文件扩展名与数据文件格式相符（一般情况都是这样），可以使用DataSink类，该类为weka.core.converters.ConverterUtils的内部类。示例代码见程序清单7.11。



程序清单7.11
 　使用DataSink类



    // 要保存的数据结构
    Instances data = ...
    // 保存为ARFF
    DataSink.write("/some/where/data.arff", data);
    // 保存为CSV
    DataSink.write("/some/where/data.csv", data);


程序清单7.12是明确指定CSVSaver转换器的一个示例。



程序清单7.12
 　明确指定转换器



    // 要保存的数据结构
    Instances data = ...
    // 保存为CSV
    CSVSaver saver = new CSVSaver();
    saver.setInstances(data);
    saver.setFile(new File("/some/where/data.csv"));
    saver.writeBatch();


7.2.2　保存数据至数据库

相对于保存到文件，Weka将数据保存到数据库的操作并没有很明显的区别。用户需要了解DatabaseSaver转换器。与DatabaseLoader加载器一样，数据库保存器也可以使用批量模式或增量模式来存储数据。

以下第一个示例展示如何将数据以批处理模式进行保存（其方法不难）。DatabaseSaver类用于保存数据到数据库，首先实例化DatabaseSaver对象，调用setDestination方法设置数据库URL、用户名和密码，调用setTableName方法设置数据库表的名称，setRelationForTableName（false）方法不使用关系名直接作为表名。



程序清单7.13
 　批处理模式保存



    // 要保存的数据结构
    Instances data = ...
    // 保存数据到数据库
    DatabaseSaver saver = new DatabaseSaver();
    saver.setDestination("jdbc_url", "the_user", "the_password");
    // 在这里明确指定表名
    saver.setTableName("tableName");
    saver.setRelationForTableName(false);
    // 或者可以只更新数据集的名称，并把关系名称作为表名
    // saver.setRelationForTableName(true);
    // data.setRelationName("tableName2");
    saver.setInstances(data);
    saver.writeBatch();


增量地保存数据需要做多一点的工作，用户必须调用setRetrieval（DatabaseSaver.INCREMENTAL）方法指定增量写入数据，并在保存全部数据后调用writeIncremental（null）方法通知保存器。代码片段见程序清单7.14。



程序清单7.14
 　增量模式保存



    // 要保存的数据结构
    Instances data = ...
    // 保存数据到数据库
    DatabaseSaver saver = new DatabaseSaver();
    saver.setDestination("jdbc_url", "the_user", "the_password");
    // 在这里明确指定表名
    saver.setTableName("tableName2");
    saver.setRelationForTableName(false);
    // 或者可以只更新数据集的名称
    // saver.setRelationForTableName(true);
    // data.setRelationName("whatsoever2");
    saver.setRetrieval(DatabaseSaver.INCREMENTAL);
    saver.setStructure(data);
    count = 0;
    for (int i = 0; i ＜ data.numInstances(); i++) {
    saver.writeIncremental(data.instance(i));
    }
    // 通知保存器已经完成
    saver.writeIncremental(null);


7.2.3　手把手教你用


1．保存数据至文件


本示例读取ARFF格式的数据文件，然后保存为CSV格式的文件，即完成格式转换的功能。

由于文件扩展名与数据文件格式相符，因此既可以使用DataSink类，也可以明确指定CSVSaver转换器。

代码如程序清单7.15所示。运行程序后，在目标子目录中可以找到iris.csv文件和iris2.csv文件。



程序清单7.15
 　ARFF2CSV.java



    package

 wekalearning.dataset.savedata;

    import

 java.io.File;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.CSVSaver;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSink;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ ARFF文件转换为CSV文件
     ＊/
    public class

 ARFF2CSV {

        public static void

 main(String[] args) {

            try

 {
                // 加载数据
                Instances data = new

 Instances(
                          DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/iris.arff"));
                System.out

.println("完成加载数据");

                // 使用DataSink类，保存为CSV
                DataSink.write

("C:/Weka-3-7/data/iris.csv", data);
                System.out

.println("完成使用DataSink类保存数据");

                // 明确指定转换器，保存为CSV
                CSVSaver saver = new

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

 File("C:/Weka-3-7/data/iris2.csv"));
                saver.writeBatch();
                System.out

.println("完成指定CSVSaver转换器保存数据");
            } catch

 (Exception e) {
                e.printStackTrace();
            }

        }

    }



2．保存数据至数据库


本示例首先从文件加载数据，然后以批量方式或增量方式将数据保存到数据库中。代码如程序清单7.16所示，DatabaseSaver类用于保存数据到数据库。首先实例化DatabaseSaver对象，调用setDestination方法设置数据库连接字符串，setTableName方法用于设置数据库表的名称，setRelationForTableName（false）方法不使用关系名作为表名，如果需要将关系名作为表名，修改方法参数为true即可。使用增量模式，应调用setRetrieval（DatabaseSaver.INCREMENTAL）方法，并调用setStructure方法设置表结构，循环调用writeIncremental方法插入记录，在完成插入之后，记得调用writeIncremental（null）方法通知保存器。



程序清单7.16
 　Save2DB.java



    package

 wekalearning.dataset.savedata;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.core.converters.DatabaseSaver;

    /＊＊
     ＊ 将数据集保存到数据库
     ＊/
    public class

 Save2DB {

        public static void

 main(String[] args) {

            try

 {
                // 加载数据
                Instances data = new

 Instances(
                        DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/iris.arff"));
                System.out

.println("完成加载数据");

                // 批量方式保存数据到数据库
                DatabaseSaver saver = new

 DatabaseSaver();
                saver.setDestination("jdbc:mysql://localhost:3306/weka", "weka",
                        "weka");
                // 在这里明确指定表名
                saver.setTableName("iris");
                saver.setRelationForTableName(false

);
                saver.setInstances(data);
                saver.writeBatch();
                System.out

.println("完成批量方式保存数据");

                // 增量方式保存数据到数据库
                DatabaseSaver saver2 = new

 DatabaseSaver();
                saver2.setDestination("jdbc:mysql://localhost:3306/weka", "weka",
                        "weka");
                // 在这里明确指定表名
                saver2.setTableName("iris2");
                saver2.setRelationForTableName(false

);
                saver2.setRetrieval(DatabaseSaver.INCREMENTAL

);
                saver2.setStructure(data);
                for (int i = 0; i ＜ data.numInstances(); i++) {
                    saver2.writeIncremental(data.instance(i));
                }
                // 通知保存器已经完成
                saver2.writeIncremental(null

);
                System.out

.println("完成增量方式保存数据");

            } catch

 (Exception e) {
                e.printStackTrace();
            }

        }

    }


运行程序之后，会在数据库中创建两个一模一样的数据库表iris和iris2，每个表中都有150条记录，如图7.5所示。
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图7.5　运行结果




7.3　处理选项

如果要对分类器等对象进行配置，可以将希望改变的属性通过调用适当的get或set方法（这在Java中称为Getters和Setters）进行设置，前者读取属性，后者设置属性。或者，如果分类器等对象的Java类实现了weka.core.OptionHandler接口，用户就可以使用该对象提供的功能来解析命令行选项，例如，通过setOptions（String[]）方法来设置选项，方法参数为选项数组；通过getOptions（）方法返回String[]数组以获取选项。上述两种方法之间的区别是：setOptions（String[]）方法不能用于增量地设置选项，而set方法则没有这一限制。没有在选项数组中明确指定的所有的其他选项，一律使用默认值。

7.3.1　选项处理方法

处理选项最基本的方法是手工组装String数组。下面的示例使用单个选项（“-R”）接受一个参数（“1”）来创建一个选项数组（其含义是删除第一个属性），并使用该选项初始化Remove过滤器。代码片段见程序清单7.17。



程序清单7.17
 　手工组装字符串数组



    String[] options = new String[2];
    options[0] = "-R";
    options[1] = "1";
    Remove rm = new Remove();
    rm.setOptions(options);


由于setOptions（String[]）方法需要完全解析并正确拆分数组，可以通过控制台的命令提示符得到完整的选项。使用这种方法最容易犯两个错误：第一，将选项和参数组合在一起。例如，使用“-R 1”完整地作为字符串数组的一个元素是不正确的，Weka会输出未知选项“R 1”的错误消息。第二，尾随空白。使用“-R ”（R后接一个空格字符）也不正确，因为系统不会自动删除尾随空格，因此无法识别选项“R”。

避免上述问题最简单的方法是：调用weka.core.Utils类的splitOptions（String）方法，自动将命令行字符串拆解并生成一个String数组，然后设置选项。代码参见程序清单7.18。



程序清单7.18
 　调用Utils.splitOptions（String）方法



    String[] options = Utils.splitOptions("-R 1");


由于splitOptions方法会忽略空格，因此使用“-R 1”（前空格）或“-R 1”（后空格）作为参数都会返回相同的正确结果：“-R 1”。

不一定非要像程序清单7.17中的Remove过滤器那样使用setOptions（String[]）方法，下面的代码片段展示如何使用属性的set方法来完成同样的功能。



程序清单7.19
 　使用属性的set方法



    Remove rm = new Remove();
    rm.setAttributeIndices("1");


为了找出哪个选项属于哪一个属性，即对应的get和set方法，最好先检视setOptions（String[]）和getOptions（）方法。这两个方法可以方便地直接使用成员变量，用户只需要寻找特殊成员变量向外界提供访问的方法。

7.3.2　手把手教你用

本示例采用前面讲述的处理选项的三种方法，移除数据集第一列（outlook列），代码如程序清单7.20所示。首先加载数据集，然后分别通过手工组装String数组、使用Utils类的splitOptions（String）方法，以及使用属性的set方法，完成数据集的过滤操作。



程序清单7.20
 　OptionHandler.java



    package

 wekalearning.dataset.optionshandling;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;

    public class

 OptionHandler {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据文件
            Instances data = new

 Instances(
                      DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff"));
            System.out

.println("数据集内容：");
            System.out

.println(data);

            //手工组装String数组
            System.out

.println("\n\n手工组装String数组");
            String[] options = new

 String[2];
            options[0] = "-R";
            options[1] = "1";
            Remove rm = new

 Remove();
            rm.setOptions(options);
            //数据集过滤
            rm.setInputFormat(data);
            Instances inst1 = Filter.useFilter

(data, rm);
            System.out

.println("\n数据集过滤后的内容：");
            System.out

.println(inst1);

            //使用weka.core.Utils类的splitOptions(String)方法
            System.out

.println("\n\n使用Utils类的splitOptions(String)方法");
            String[] options2 = Utils.splitOptions

("-R 1");
            Remove rm2 = new

 Remove();
            rm2.setOptions(options2);
            rm2.setInputFormat(data);
            Instances inst2 = Filter.useFilter

(data, rm2);
            System.out

.println("\n数据集过滤后的内容：");
            System.out

.println(inst2);

            // 使用属性的set方法
            System.out

.println("\n\n使用属性的set方法");
            Remove rm3 = new

 Remove();
            rm3.setAttributeIndices("1");
            rm3.setInputFormat(data);
            Instances inst3 = Filter.useFilter

(data, rm3);
            System.out

.println("\n数据集过滤后的内容：");
            System.out

.println(inst3);
        }
    }


7.4　内存数据集处理

本节首先讲述如何在内存中创建数据集，然后讲述如何打乱数据顺序，使之适应学习方案的要求。

7.4.1　在内存中创建数据集

前面已经学习了从磁盘或数据库加载数据集，但这并不是Weka获取数据的唯一方式，还可以通过编程在内存中创建数据集。创建数据集需要在内存中生成数据集存储结构（即weka.core.Instances对象），这是一个两阶段的过程：第一，通过设置属性定义数据格式；第二，一行一行地添加实际数据。


1．定义数据格式


Weka目前支持以下五种不同的属性类型。

●　numeric（数值型）：连续变量。

●　date（日期型）：日期变量。

●　nominal（标称型）：预定义的标签。

●　string（字符串型）：文本数据。

●　relational（关系型）：包含其他关系。例如，多个实例数据组成的包（bags）。

对于不同的属性类型，Weka全都使用同一个类weka.core.Attribute，但使用不同的构造函数，下面分别说明如何创建这些不同的属性对象。

1）数值型

这是最容易创建的属性类型，因为仅需要属性的名称，例如：


    Attribute numeric = new Attribute("attribute_name");


2）日期型

日期型属性在Weka内部与数值型属性一样处理，但为了解析和显示正确的日期值，需要指定日期格式。为了操作简单，Java的日期和时间都使用同样的类型，其格式可参见Java文档的java.text.SimpleDateFormat类中的详细解释。下面的例子展示了如何创建一个日期型属性，使用的日期格式为由连字符分隔的4位数字的年、2位数字的月份，以及2位数字的天：


    Attribute date = new Attribute("attribute_name", "yyyy-MM-dd");


这里，表示月份的MM一定要大写，如果小写则表示分钟。

3）标称型

标称型属性包含预定义的标签，用户需要提供这些以java.util.ArrayList＜String＞对象存储的标签列表。下面的代码片段展示了如何创建一个有四个标签的标称型属性：


    ArrayList＜String＞ labels = new ArrayList＜String＞();
    labels.add ("label_a");
    labels.add ("label_b");
    labels.add ("label_c");
    labels.add ("label_d");
    Attribute nominal = new Attribute("attribute_name", labels);


4）字符串型

与标称型属性不同，字符串类型不需要存放预定义的标签列表，通常用于存储文本数据，即文本分类的文档内容。字符串型属性使用与标称型属性相同的构造函数，但需要提供一个null值，而非java.util.ArrayList＜String＞的实例。例如：


    Attribute string = new Attribute("attribute_name", (ArrayList＜String＞)null);


5）关系型

关系型属性只需要在构造函数中用weka.core.Instances对象来定义关系结构。如下代码片段生成一个关系型属性，包含两个属性（一个数值型属性和一个标称型属性）的关系：


    ArrayList＜Attribute＞ atts = new ArrayList＜Attribute＞();
    atts.add(new Attribute("rel.num"));
    ArrayList＜String＞ values = new ArrayList＜String＞();
    values.add("val_A");
    values.add("val_B");
    values.add("val_C");
    atts.add(new Attribute("rel.nom", values));
    Instances rel_struct = new Instances("rel", atts, 0);
    Attribute relational = new Attribute("attribute_name", rel_struct);


创建属性对象之后，使用java.util.ArrayList＜Attribute＞对象将所有属性对象包括进来，然后再创建一个weka.core.Instances对象，以包括属性对象的列表。注意到Instances对象实质就是数据集，Weka没有名称为Dataset的对象。如下示例创建一个数据集，带有两个数值型属性和一个标称型类别属性，其中，类别属性的两个标签为yes和no：


    Attribute num1 = new Attribute("num1");
    Attribute num2 = new Attribute("num2");
    ArrayList＜String＞ labels = new ArrayList＜String＞();
    labels.add("no");
    labels.add("yes");
    Attribute cls = new Attribute("class", labels);
    ArrayList＜Attribute＞ attributes = new ArrayList＜Attribute＞();
    attributes.add(num1);
    attributes.add(num2);
    attributes.add(cls);
    Instances dataset = new Instances("relation_name", attributes, 0);


在示例的最后一行，Instances构造函数的第一个参数是关系名称，第二个参数是属性对象，最后一个参数告诉Weka需要为即将到来的weka.core.Instance对象预留多少内存空间，此处为0表示不需要预留内存。如果用户知道添加到数据集的行数，那么就应该指定该参数，以节省扩展内存开销。如果用户指定的内存空间值比要添加的行数大很多，也没关系，用户始终可以调用compactify（）方法削减多余的空间，避免内存浪费。


2．添加数据


定义好数据集的结构之后，就可以一行一行地添加实际数据。这时需要使用weka.core.Instance接口以提供更大的灵活性，weka.core.AbstractInstance类实现该接口，AbstractInstance类直接派生weka.core.DenseInstance类和weka.core.SparseInstance类，这两个类提供了实例的基本功能。前者处理实例速度较快，是更为优雅的面向对象方法；后者只存储非零值，因而可以节省一些存储空间。在后文的示例中，大部分都使用DenseInstance类，很少使用SparseInstance类，但两者的处理非常相似。

用户可以使用DenseInstance类的两种构造函数来实例化一个数据行，两种构造函数的功能如下。

（1）DenseInstance（double weight，double[] attValues）：该构造函数生成一个指定权重及给定double数组的DenseInstance对象。在Weka内部，全部五种属性类型都使用double格式。double格式表示数值型和日期型肯定没有问题，在Java内部，日期型也是用数值（long型）来表示的。对于标称型、字符串型和关系型属性，仅仅需要存放存储值的索引。

（2）DenseInstance（int numAttributes）：该构造函数生成一个新的、权重为1.0、全部值都缺失的DenseInstance对象。

第二种构造函数似乎更容易使用，但是，以后调用DenseInstance类方法来设置值开销较大，尤其是需要加入大量行的时候。因此，下面的代码示例使用第一种构造函数。为简单起见，Instances对象data使用了前面介绍的不同属性的代码片段，包含了所有可能的属性类型。

对于每个实例，首先要新建一个double数组来保存属性值。注意到一定不能重复使用该数组，而一定要每次都创建一个新的数组。这是因为Weka在实例化DenseInstance对象时，只是对它进行引用，而没有创建其副本，因此重用就意味着更改原来的DenseInstance对象。一般使用如下语句来新建一个double数组：


    double[] values = new double[data.numAttributes()];


然后，使用实际值来填充double数组，以下列举了各种类型值的填充方法。

（1）数值型：只设置数值的值即可。例如：


    values[0] = 1.23;


（2）日期型：将日期字符串转换成一个double值。例如：


    values[1] = data.attribute(1).parseDate("2013-05-11");


（3）标称型：确定标签的索引。例如：


    values[2] = data.attribute(2).indexOf("label_b");


（4）字符串型：使用addStringValue方法，确定字符串的索引，在内部使用一个哈希表来保存所有的字符串值。例如：


    values[3] = data.attribute(3).addStringValue("A string");


（5）关系型：首先创建一个基于属性的关系定义的新Instances对象以确定其索引，然后调用addRelation方法。例如：


    Instances dataRel = new Instances(data.attribute(4).relation(), 0);
    valuesRel = new double[dataRel.numAttributes()];
    valuesRel[0] = 2.34;
    valuesRel[1] = dataRel.attribute(1).indexOf("val_C");
    dataRel.add(new DenseInstance(1.0, valuesRel));
    values[4] = data.attribute(4).addRelation(dataRel);


最后，以初始化double数组来生成Instance对象，并添加至数据集：


    Instance inst = new DenseInstance(1.0, values);
    data.add(inst);


7.4.2　打乱数据顺序

学习算法很容易受数据到达顺序的影响，数据的随机化（也称为“洗牌”，shuffling）是一种常见的缓解这个问题的方法，特别是重复的随机化，例如，在交叉验证过程中，有利于产生更真实的统计数据。

Weka为随机化数据集提供了两种方式。

第一，使用包含数据本身的weka.core.Instances对象的randomize（Random）方法。这种方法需要java.util.Random类的实例作为参数。下文说明如何正确实例化这样的对象。

第二，使用weka.filters.unsupervised.instance包的Randomize过滤器。关于如何使用过滤器的更多信息，请参见7.5节。

机器学习实验的一个非常重要的特性，就是实验必须是可重复的。相同实验设置的第一次运行与后续的多次运行必须能得到完全相同的结果。可能这看起来不可思议，但在这种场景下，仍然可能采用随机化。但是要知道，产生随机数的机制永远不会返回一个完全随机的数字序列，只会返回伪随机的数字序列。为了实现可重复的伪随机序列，可以使用随机种子产生器，这是因为使用相同的种子值总会产生相同的序列。

要得到可重复的伪随机序列，一定不要使用随机数生成器java.util.Random类的默认构造函数，因为这样创建的对象每次都有可能产生不同的序列。推荐使用构造函数Random（long），指定随机数种子值作为构造函数的参数。

为了得到更多依赖于数据集的数据随机化，可以使用weka.core.Instances类的getRandomNumberGenerator（int）方法。该方法返回一个java.util.Random对象，该随机数产生器对象的初始随机种子依赖于给定的种子，以及根据给定的种子从Instances对象中随机选择的用字符串表示的weka.core.Instance对象的哈希码。

7.4.3　手把手教你用


1．在内存中创建数据集


本示例演示如何在内存中创建数据集。操作方法分为如下四步：第一步，设置属性，按照数值型、标称型、字符串型、日期型和关系型的顺序，分别创建五种不同类型的属性对象；第二步，创建包含属性对象列表的Instances对象；第三步，添加数据；第四步，输出数据。

代码如程序清单7.21所示，代码中有详细的注释，需要仔细研究两点：第一，如何设置各种类型的属性；第二，如何添加数据。



程序清单7.21
 　CreateInstances.java



    package

 wekalearning.dataset.memory;

    import

 weka.core.Attribute;
    import

 weka.core.DenseInstance;
    import

 weka.core.Instances;

    import

 java.util.ArrayList;
    /＊＊
     ＊ 使用不同属性类型生成weka.core.Instances对象
    ＊/
    public class

 CreateInstances {

        /＊＊
        ＊ 生成Instances对象并以ARFF格式输出到控制台
        ＊/
        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            ArrayList＜Attribute＞ atts;
            ArrayList＜Attribute＞ attsRel;
            ArrayList＜String＞ attVals;
            ArrayList＜String＞ attValsRel;
            Instances data;
            Instances dataRel;
            double

[] vals;
            double

[] valsRel;
            int

 i;

            // 1. 设置属性
            atts = new

 ArrayList＜Attribute＞();
            // - 数值型
            atts.add(new

 Attribute("att1"));
            // - 标称型
            // 需创建标签
            attVals = new

 ArrayList＜String＞();
            for

 (i = 0; i ＜ 5; i++)
                attVals.add("val" + (i + 1));
            atts.add(new

 Attribute("att2", attVals));
            // - 字符串型
            atts.add(new

 Attribute("att3", (ArrayList＜String＞) null

));
            // - 日期型
            atts.add(new

 Attribute("att4", "yyyy-MM-dd"));
            // - 关系型
            attsRel = new

 ArrayList＜Attribute＞();
            // -- 数值型
            attsRel.add(new

 Attribute("att5.1"));
            // -- 标称型
            attValsRel = new

 ArrayList＜String＞();
            for

 (i = 0; i ＜ 5; i++)
                attValsRel.add("val5." + (i + 1));
            attsRel.add(new

 Attribute("att5.2", attValsRel));
            dataRel = new

 Instances("att5", attsRel, 0);
            atts.add(new

 Attribute("att5", dataRel, 0));

            // 2. 创建Instances对象
            data = new

 Instances("MyRelation", atts, 0);

            // 3. 添加数据
            // 第一个实例
            vals = new double

[data.numAttributes()];
            // - 数值型
            vals[0] = Math.PI

;
            // - 标称型
            vals[1] = attVals.indexOf("val3");
            // - 字符串型
            vals[2] = data.attribute(2).addStringValue("A string.");
            // - 日期型
            vals[3] = data.attribute(3).parseDate("2013-04-05");
            // - 关系型
            dataRel = new

 Instances(data.attribute(4).relation(), 0);
            // -- 第一个实例
            valsRel = new double

[2];
            valsRel[0] = Math.PI

 + 1;
            valsRel[1] = attValsRel.indexOf("val5.3");
            dataRel.add(new

 DenseInstance(1.0, valsRel));
            // -- 第二个实例
            valsRel = new double

[2];
            valsRel[0] = Math.PI

 + 2;
            valsRel[1] = attValsRel.indexOf("val5.2");
            dataRel.add(new

 DenseInstance(1.0, valsRel));
            vals[4] = data.attribute(4).addRelation(dataRel);
            // 添加
            data.add(new

 DenseInstance(1.0, vals));

            // 第二个实例
            vals = new double

[data.numAttributes()]; // 重要：必须用new新建double数组
            // - 数值型
            vals[0] = Math.E

;
            // - 标称型
            vals[1] = attVals.indexOf("val1");
            // - 字符串型
            vals[2] = data.attribute(2).addStringValue("Yet another string.");
            // - 日期型
            vals[3] = data.attribute(3).parseDate("2013-04-10");
            // - 关系型
            dataRel = new

 Instances(data.attribute(4).relation(), 0);
            // -- 第一个实例
            valsRel = new double

[2];
            valsRel[0] = Math.E

 + 1;
            valsRel[1] = attValsRel.indexOf("val5.4");
            dataRel.add(new

 DenseInstance(1.0, valsRel));
            // -- 第二个实例
            valsRel = new double

[2];
            valsRel[0] = Math.E

 + 2;
            valsRel[1] = attValsRel.indexOf("val5.1");
            dataRel.add(new

 DenseInstance(1.0, valsRel));
            vals[4] = data.attribute(4).addRelation(dataRel);
            // 添加
            data.add(new

 DenseInstance(1.0, vals));
            // 4. 输出数据
            System.out.println(data);
        }
    }


运行程序后的输出如下：


    @relation MyRelation

    @attribute att1 numeric
    @attribute att2 {val1, val2, val3, val4, val5}
    @attribute att3 string
    @attribute att4 date yyyy-MM-dd
    @attribute att5 relational
    @attribute att5.1 numeric
    @attribute att5.2 {val5.1, val5.2, val5.3, val5.4, val5.5}
    @end att5

    @data
    3.141593, val3, 'A string.',2013-04-05, '4.141593, val5.3\n5.141593, val5.2'
    2.718282, val1, 'Yet another string.',2013-04-
    10, '3.718282, val5.4\n4.718282, val5.1'


可见结果符合设计要求。输出的数据中，除字符串型数据使用单引号标示外，关系型数据也使用单引号。另外，关系型数据使用“\n”来分隔多条记录。


2．打乱数据顺序


本示例展示两种随机化方式的不同，如果使用Random类的默认构造函数，则每次产生的伪随机数序列都不同，从而造成每次的实验结果都可能不相同而不稳定，实验不可重复。要生成可重复的伪随机数序列，必须使用提供随机数种子的构造函数。



程序清单7.22
 　Shuffling.java



    package

 wekalearning.dataset.memory;

    import

 java.util.Random;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    public class

 Shuffling {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            Instances data = DataSource
                      .read

("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff");
            System.out

.println("\n原数据集内容：");
            System.out

.println(data);

            // 以下使用Random默认构造函数。如果要得到可重复的伪随机序列，这种方式不可取
            Instances data1 = new

 Instances(data);
            data1.randomize(new

 Random());
            System.out

.println("\n使用默认构造函数后第一次的数据集内容：");
            System.out

.println(data1);

            Instances data2 = new

 Instances(data);
            data2.randomize(new

 Random());
            System.out

.println("\n使用默认构造函数后第二次的数据集内容：");
            System.out

.println(data2);

            // 以下使用Random提供随机数种子的构造函数。推荐采用这种方式
            long

 seed = 1234l;
            Instances data3 = new

 Instances(data);
            data3.randomize(new

 Random(seed));
            System.out

.println("\n使用提供随机数种子的构造函数后第一次的数据集内容：");
            System.out

.println(data3);

            Instances data4 = new

 Instances(data);
            data4.randomize(new

 Random(seed));
            System.out

.println("\n使用提供随机数种子的构造函数后第二次的数据集内容：");
            System.out

.println(data4);

        }

    }


运行程序，仔细观察运行的输出结果并回答如下问题：使用默认构造函数后是否打乱了数据顺序？两次的输出结果是否相同？使用提供随机数种子的构造函数呢？

7.5　过滤

在Weka中，过滤器用于进行数据预处理，在weka.filters包下可以找到这些过滤器。过滤器分为有监督过滤器和无监督过滤器两类，前者需要设置一个类别属性，后者不需要类别属性。过滤器还可分为基于属性（attribute-based）和基于实例（instance-based）两个子类：前者针对列的处理，例如，添加或删除列；后者针对行的处理，例如，添加或删除行。

这些类别的含义不言而喻。Weka中有两种Discretize过滤器，它们的区别是：有监督的离散化过滤器需要考虑类别属性及其在数据集中的分布，以确定最佳的箱数及箱的规模；而无监督的离散化过滤器仅依赖于用户指定的箱数。

除上述类别外，过滤器还可分为流式过滤器或基于批量处理的过滤器。流式过滤器可以立即处理数据，能马上提供处理好的数据；批量处理的过滤器则不同，需要批量数据以设置其内部数据结构。weka.filters.unsupervised.attribute包中的Add过滤器是一种流式过滤器，它不需要复杂的设置，就能添加一个只含缺失值的新属性。然而，ReplaceMissingValues过滤器却需要批量数据以确定每个属性的均值和众数。否则，过滤器将无法用有意义的值来代替缺失值。但要知道，只要用第一批数据来初始化批量过滤器之后，批量过滤器也可以像流式过滤器一样一行接一行地处理数据。

就处理数据的方式而言，基于实例的过滤器有点特殊。正如前面提到的，当首批数据通过之后，所有过滤器都能一行接一行地处理数据。当然，如果需要过滤器从批量数据中添加或删除数行，就不可能再工作在单行处理模式下。设想这样一个使用FilteredClassifier元分类器的场景：当第一批数据通过之后，训练阶段完成，分类器得到的评估是针对测试集的，每次仅一个实例。假如现在过滤器删除唯一的一个实例，或者添加多个实例，就不可能正确地进行评估，因为评估只期望得到唯一的一个结果。这就是为何基于实例的过滤器只能让后续的批量数据通过而不能做任何处理的原因。例如，Resample过滤器就是这样。

如下示例使用位于weka.filters.unsupervised.attribute包中的Remove过滤器，来删除数据集的第一个属性。调用setOptions（String[]）方法来设置选项。



程序清单7.23
 　调用setOptions（String[]）方法



    String[] options = new String[2];
    options[0] = "-R";                                   // 范围
    options[1] = "1";                                    // 第一个属性
    Remove remove = new Remove();                         // 构建过滤器实例
    remove.setOptions(options);                           // 设置选项
    remove.setInputFormat(data);                          // 设置输入格式
    Instances newData = Filter.useFilter(data, remove);   // 应用过滤器


这里有一个经常犯错的陷阱，那就是在调用setInputFormat（Instances）方法之后再设置选项。这样就无法得到正确结果，因为该方法通常情况下用于确定数据的输出格式，所有选项在调用前必须先设置好，否则，将忽略以后设置的所有选项。

7.5.1　批量过滤

如果两个或更多的数据集需要用同样的初始化后的过滤器进行处理，就应该使用批量过滤器。如果没有使用批量过滤器，例如，使用weka.filters.unsupervised.attribute包下的StringToWordVector过滤器生成训练集和测试集，那么该过滤器的两次运行是完全独立的，而且很有可能会创建两个不兼容的数据集。这是因为，在两个不同的数据集上运行StringToWordVector过滤器，将导致产生两个不同的词典，因而产生不同的属性。

如下示例显示了如何使用weka.filters.unsupervised.attribute包中的Standardize过滤器进行标准化，即把所有数值型属性转换为具有零均值和单位方差的训练集和测试集。



程序清单7.24
 　使用Standardize过滤器



    Instances train = ...    // 训练集
    Instances test = ...     // 测试集
    Standardize filter = new Standardize();
    // 使用训练集初始化一次过滤器
    filter.setInputFormat(train);
    // 基于训练实例配置过滤器并返回
    // 过滤实例
    Instances newTrain = Filter.useFilter(train, filter);
    // 创建新测试集
    Instances newTest = Filter.useFilter(test, filter);


7.5.2　即时过滤

API提供用户对数据的完全控制权，使得同时处理多个数据集更为容易，此外，Weka还提供一种称为即时数据过滤（filtering on-the-fly）的方法，这种过滤方法使用起来更加简单。Weka通过诸如weka.classifiers.meta包的FilteredClassifier分类器、weka.clusterers包的FilteredClusterer聚类器、weka.associations包的FilteredAssociator关联器，以及weka.attributeSelection包的FilteredAttributeEval或FilteredSubsetEval属性选择器等元方案提供这个方便的功能。不像前面所讲述的需要事先过滤数据那样，用户只需设置元方案，并让元方案一次完成过滤工作即可。

如下示例使用FilteredClassifier分类器和Remove过滤器删除数据集的第一个属性，并使用weka.classifiers.trees包的J48作为基分类器。首先，用训练集构建一个分类器；然后，用一个独立的测试集进行评估。在控制台上打印实际和预测的类别值。



程序清单7.25
 　即时过滤代码片段



    Instances train = ...        // 训练集
    Instances test = ...         // 测试集
    // 过滤器
    Remove rm = new Remove();
    rm.setAttributeIndices("1"); // 删除第1个属性
    // 分类器
    J48 j48 = new J48();
    j48.setUnpruned(true);       // 使用不修剪的J48
    // 元分类器
    FilteredClassifier fc = new FilteredClassifier();
    fc.setFilter(rm);
    fc.setClassifier(j48);
    // 训练并输出模型
    fc.buildClassifier(train);
    System.out.println(fc);
    for (int i = 0; i ＜ test.numInstances(); i++) {
        double pred = fc.classifyInstance(test.instance(i));
        System.out.print("编号：" + (i + 1));
        System.out.print("，实际类别："
                + test.classAttribute().value(
                (int) test.instance(i).classValue()));
        System.out.println("，预测类别："
                + test.classAttribute().value((int) pred));
            }
    }


7.5.3　手把手教你用


1．简单过滤器


本示例展示如何添加一个数值型属性和一个标称型属性到数据集中，并用随机值填充后输出。完整代码如程序清单7.26所示，首先加载数据集，然后分别添加一个数值型属性和一个标称型属性，最后用随机值填充新增的两个属性并输出数据。这里所使用的过滤器的全称为weka.filters.unsupervised.attribute.Add，这是一个无监督的添加属性的过滤器，使用setAttributeIndex方法设置新增属性的索引，使用setAttributeName方法设置新增属性的名称，使用setNominalLabels方法设置标称型属性的标签，使用setInputFormat方法设置输入实例的格式。



程序清单7.26
 　AddFiltering.java



    package

 wekalearning.filters;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.unsupervised.attribute.Add;

    import

 java.util.Random;

    /＊＊
     ＊ 添加一个数值型属性和一个标称型属性到数据集中，并用随机值填充后输出
     ＊/
    public class

 AddFiltering {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据集
            Instances data = DataSource
                      .read

("C:/Weka-3-7/data/weather.numeric.arff");
            Instances result = null

;

            Add filter;
            result = new

 Instances(data);

            // 新增数值型属性
            filter = new

 Add();
            filter.setAttributeIndex("last");
            filter.setAttributeName("NumericAttribute");
            filter.setInputFormat(result);
            result = Filter.useFilter

(result, filter);
            // 新增标称型属性
            filter = new

 Add();
            filter.setAttributeIndex("last");
            filter.setNominalLabels("A, B, C"); // 设置标签
            filter.setAttributeName("NominalAttribute");
            filter.setInputFormat(result);
            result = Filter.useFilter

(result, filter);

            // 用随机值填充新增的两个属性
            Random rand = new

 Random(1234);
            for

 (int

 i = 0; i ＜ result.numInstances(); i++) {
                // 填充数值型属性
                result.instance(i).setValue(result.numAttributes() - 2,
                        rand.nextDouble());
                // 填充标称型属性
                result.instance(i).setValue(result.numAttributes() - 1,
                        rand.nextInt(3)); // 标签索引：A:0、B:1、C:2
            }

            // 输出数据
            System.out

.println("过滤后的数据集：");
            System.out

.println(result);
        }
    }


运行后，输出过滤后的数据集，其中新增了两个属性，属性值为随机生成的值。


2．批量过滤


本示例展示如何批量过滤分开的训练集和测试集，其中，训练集用于初始化过滤器，测试集用于过滤数据。完整代码如程序清单7.27所示，首先加载数据集，然后使用训练集对过滤器进行一次初始化，用训练集来配置过滤器，并返回过滤后的训练集实例，接着过滤测试集并返回过滤后的新测试集，最后输出过滤后的新训练集和测试集。这里使用的过滤器的全称为weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize，其功能为标准化给定数据集中所有的数值型属性，使其具有零均值和单位方差，如果设置了类别属性，则忽略之。



程序清单7.27
 　BatchFiltering.java



    package

 wekalearning.filters;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize;

    /＊＊
     ＊ 批量过滤。训练集用于初始化过滤器，并使用过滤器来过滤测试集
     ＊/
    public class

 BatchFiltering {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances train = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/segment-challenge.arff");
            Instances test = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/segment-test.arff");

            // 过滤数据
            // 使用标准化过滤器
            Standardize filter = new

 Standardize();
            // 使用训练集一次初始化过滤器
            filter.setInputFormat(train);
            // 基于训练集配置过滤器，并返回过滤后的实例
            Instances newTrain = Filter.useFilter

(train, filter);
            // 过滤并创建新测试集
            Instances newTest = Filter.useFilter

(test, filter);

            // 输出数据集
            System.out

.println("新训练集：");
            System.out

.println(newTrain);
            System.out

.println("新测试集：");
            System.out

.println(newTest);
        }
    }



3．即时过滤


本示例展示如何使用FilteredClassifier元过滤器进行即时过滤。完整代码如程序清单7.28所示，首先加载数据集，由于这里将训练集和测试集分开，因此需要检查这两个数据集是否兼容；然后使用Remove过滤器删除数据集的第一个属性，并使用不修剪的J48分类器作为元分类器FilteredClassifier的基分类器。先用训练集训练分类器，然后对独立的测试集进行评估，并在控制台上打印实际的和预测的类别值。



程序清单7.28
 　FilteringOnTheFly.java



    package

 wekalearning.filters;

    import

 weka.classifiers.meta.FilteredClassifier;
    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;

    /＊＊
     ＊ 即时过滤实例程序。演示如何使用FilteredClassifier元过滤器
     ＊ 程序使用Remove过滤器和J48分类器
     ＊/
    public class

 FilteringOnTheFly {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances train = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/segment-challenge.arff");
            Instances test = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/segment-test.arff");
            // 设置类别属性
            train.setClassIndex(train.numAttributes() - 1);
            test.setClassIndex(test.numAttributes() - 1);
            // 检查训练集和测试集是否兼容
            if

 (! train.equalHeaders(test))
                throw new

 Exception("训练集和测试集不兼容：\n"
                + train.equalHeadersMsg(test));

            // 过滤器
            Remove rm = new

 Remove();
            rm.setAttributeIndices("1"); // 删除第1个属性
            // 分类器
            J48 j48 = new

 J48();
            j48.setUnpruned(true

); // 使用不修剪的J48

            // 元分类器
            FilteredClassifier fc = new

 FilteredClassifier();
            fc.setFilter(rm);
            fc.setClassifier(j48);

            // 训练并预测
            fc.buildClassifier(train);
            for

 (int

 i = 0; i ＜ test.numInstances(); i++) {
                double

 pred = fc.classifyInstance(test.instance(i));
                System.out

.print("编号：" + (i + 1));
                System.out

.print("，实际类别："
                        + test.classAttribute().value(
                                (int

) test.instance(i).classValue()));
                System.out

.println("，预测类别："
                        + test.classAttribute().value((int

) pred));
            }
        }
    }


由于本例需要预测测试集的类别，因此一定要设置类别属性，否则会产生运行时错误。另外，本例使用classifyInstance方法对给定的测试实例进行分类。该方法的唯一参数是要进行分类的测试实例对象，方法的返回值是给定实例最有可能的预测类别，如果没能做出预测，则返回Utils.missingValue（）。

7.6　分类

在Weka中，分类和回归算法的实现都称为“分类器”，其Java类位于weka.classifiers包下。本节包括以下三个主题。

第一，分类器构建：批量和增量学习。

第二，分类器评估：各种评估技术，以及如何获取生成的统计信息。

第三，实例分类：预测未知数据类别。

7.6.1　分类器构建

所有的Weka分类器都设计为可批量训练的，即分类器对整个数据集一次就能训练好，这类分类器要求能够将训练数据一次全部装入内存。但是，也有一些算法可以随时随地更新自己的内部模型。这类分类器称为增量分类器。下面分别讲述批量分类器和增量分类器。

批量分类器的构建非常简单，分为两个阶段。第一阶段，设置选项。可以使用setOptions（String[]）方法或属性的set方法。第二阶段，进行训练。将训练集作为参数，调用buildClassifier（Instances）方法。根据定义，该方法完全复位其内部模型，以确保该方法的后续调用能在相同数据的条件下产生相同的模型，即能进行“可重复实验”。程序清单7.29用于在数据集中构建不修剪的J48决策树。



程序清单7.29
 　构建不修剪的J48决策树代码片段



    Instances data = ...         // 训练集
    String[] options = new String[1];
    options[0] = "-U";           // 不修剪树
    J48 tree = new J48();        // J48分类器对象
    tree.setOptions(options);    // 设置选项
    tree.buildClassifier(data);  // 构建分类器


所有的Weka增量分类器都要实现位于weka.classifiers包中的UpdateableClassifier接口。Java文档讲述了哪些分类器实现了该接口，这些分类器处理规模较大的数据时可以只占用较小的存储器空间，因为不需要一次将训练数据加载进内存。例如，可以增量读取ARFF文件。

增量分类器的训练也分为两个阶段。第一阶段，通过调用buildClassifier（Instances）方法进行模型初始化。用户可以使用weka.core.Instances对象，不带实际数据或者带一个初始数据集。第二阶段，通过调用updateClassifier（Instance）方法，一行一行地更新模型。

程序清单7.30演示了如何使用ArffLoader类来增量加载一个ARFF文件，并一次一行地训练NaiveBayesUpdateable分类器。



程序清单7.30
 　增量分类器的训练代码片段



    // 加载数据
    ArffLoader loader = new ArffLoader();
    loader.setFile(new File("/dir/data.arff"));
    Instances structure = loader.getStructure();
    structure.setClassIndex(structure.numAttributes() - 1);

    // 训练NaiveBayes
    NaiveBayesUpdateable nb = new NaiveBayesUpdateable();
    nb.buildClassifier(structure); // 不带实际数据
    Instance instance;
    while ((instance = loader.getNextInstance(structure)) ! = null)
        nb.updateClassifier(instance);


7.6.2　分类器评估

构建分类器只是分类过程的一个部分，另一个重要部分是如何评估其分类性能。Weka支持两种类型的评估。第一类，交叉验证。如果只有一个数据集，并且希望进行一个贴近实际的评估，可以设置与数据集行数相等的折数，这就是留一法交叉验证（LOOCV）。第二类，专用测试集。该测试集不用于训练，完全用于对所构建的分类器进行评估。有一个采用与训练集相同（或类似）概念的测试集非常重要，否则会导致其性能表现不佳。

最后的评价步骤包含收集统计信息，由位于weka.classifiers包中的Evaluation类实施。

Evaluation类的crossValidateModel方法用于对未经训练的分类器以及单一数据集进行交叉验证。它提供未经训练的分类器，以确保没有信息泄露给实际的评估器。虽然使用buildClassifier方法重置分类器是实现的要求，但不能保证完全做到这一点。使用未经训练的分类器能够避免不必要的副作用，对于每一对训练集和测试集，最好使用初始提供的分类器的备份。

执行交叉验证之前，先使用提供的随机数发生器（java.util.Random）将数据随机化。建议该数字发生器使用指定的种子值作为随机种子。否则，由于数据的不同随机化，对同一数据集的交叉验证的后续运行就不会产生相同的结果。

程序清单7.31对数据集newData使用J48决策树算法进行十折交叉验证，随机数产生器的种子为“1234”，收集到的统计信息总结输出到标准输出stdout。



程序清单7.31
 　交叉验证代码片段



    Instances newData = ...      // 数据集
    Evaluation eval = new Evaluation(newData);
    J48 tree = new J48();
    eval.crossValidateModel(tree, newData, 10, new Random(1234));
    System.out.println(eval.toSummaryString("\n结果\n\n", false));


本例中的Evaluation对象使用评估过程中的数据集进行初始化。这样做是为了将正在评估的数据类型告知评估器，确保所有的内部数据结构得以正确设置。toSummaryString方法以摘要的形式输出性能统计数据，第一个参数为摘要标题，第二个参数为是否打印复杂的性能统计数据。

使用专用的测试集来评估分类器与交叉验证一样简单，但肯定需要提供一个训练过的分类器，而不是提供一个未经训练的分类器。这里再次使用weka.classifiers.Evaluation类来执行评估，这次使用evaluateModel方法。

程序清单7.32使用J48的默认选项对训练集进行训练，并用测试集对它进行评估，然后输出收集到的统计信息总结。



程序清单7.32
 　专用测试集评估代码片段



    Instances train = ...    // 训练集
    Instances test = ...     // 测试集
    // 训练分类器
    Classifier classifier = new J48();
    cls.buildClassifier(train);
    // 评估分类器并打印一些统计信息
    Evaluation eval = new Evaluation(train);
    eval.evaluateModel(classifier, test);
    System.out.println(eval.toSummaryString("\n结果\n\n", false));


前面的代码示例中，已经使用了Evaluation类的toSummaryString方法。除这个方法外，标称型类别属性还有其他的总结方法，列示如下。

（1）toMatrixString：输出混淆矩阵。

（2）toClassDetailsString：输出TP/FP率、查准率、查全率、F-度量、AUC（每个类别）。

（3）toCumulativeMarginDistributionString：输出累计边缘分布。

如果不希望使用这些总结方法，也可以直接访问单个的统计度量。下面列出一些常见的度量。

（1）标称类别属性

●　correct（）方法：正确分类的实例数量。不正确分类的实例数量可调用incorrect（）方法得到。

●　pctCorrect（）方法：正确分类的实例的百分比（查准率）。pctIncorrect（）方法返回错误分类的实例的百分比。

●　areaUnderROC（int）方法：指定的类别标签索引（基于0的索引）的AUC。

（2）数值类别属性

correlationCoefficient（）方法：相关系数。

（3）通用

●　meanAbsoluteError（）方法：平均绝对误差。

●　rootMeanSquaredError（）方法：均方根误差。

●　numInstances（）方法：类别值的实例数量。

●　unclassified（）方法：未分类的实例数量。

●　pctUnclassified（）方法：未分类的实例的百分比。

如果想了解方法的更完整的说明，请参阅Evaluation类的Java文档。通过查阅上述总结方法的源代码，用户可以容易地确定在何种输出下使用哪些方法。

7.6.3　实例分类

在分类器设置已经评估，并证明其能够满足要求之后，就可以用所构建的分类器进行预测，并且给没有类别标签的数据打上标签。前面已经简单介绍了如何使用分类器的classifyInstance方法，本节将进行更详细的阐述。

程序清单7.33使用一个已经训练过的分类树，从磁盘加载数据集，将所有没有类别标签的实例打上标签。在所有实例都打上标签之后，将新数据集写入到磁盘的新文件中。



程序清单7.33
 　打上类别标签的代码片段



    // 加载没有标签的数据，并设置分类属性
    Instances unlabeled = DataSource.read("/dir/unlabeled.arff");
    unlabeled.setClassIndex(unlabeled.numAttributes() - 1);
    // 创建备份
    Instances labeled = new Instances(unlabeled);
    // 为实例打上标签
    for (int i = 0; i ＜ unlabeled.numInstances(); i++) {
      double clsLabel = tree.classifyInstance(unlabeled.instance(i));
      labeled.instance(i).setClassValue(clsLabel);
    }
    // 保存打上新标签的数据
    DataSink.write("/dir/labeled.arff", labeled);


在上面的示例中，分类和回归问题的工作方式是一致的，当然，要求分类器能够处理数值型类别。这是为什么呢？classifyInstance（Instance）方法对于数值型类别返回回归数值，对于标称型类别则返回可用的类别标签列表中基于0的索引。

如果对类别的分布感兴趣，用户可以使用distributionForInstance（Instance）方法，该方法返回一个总和为1的数组。当然，使用该方法只对分类问题才有意义。程序清单7.34在控制台输出类别的分布，以及实际标签和预测标签。



程序清单7.34
 　输出类别分布的代码片段



    // 加载数据
    Instances train = DataSource.read("train.arff");
    Instances test = DataSource.read("test.arff");
    train.setClassIndex(train.numAttributes() - 1);
    test.setClassIndex(test.numAttributes() - 1);
    // 训练分类器
    J48 cls = new J48();
    cls.buildClassifier(train);
    // 输出预测
    System.out.println("编号\t-\t实际\t-\t预测\t-\t错误\t-\t分布");
    for (int i = 0; i ＜ test.numInstances(); i++) {
        double pred = cls.classifyInstance(test.instance(i));
        double[] dist = cls.distributionForInstance(test.instance(i));
        System.out.print((i+1) + " - ");
        System.out.print(test.instance(i).toString(test.classIndex()) + " - ");
        System.out.print(test.classAttribute().value((int) pred) + " - ");
        System.out.println(Utils.arrayToString(dist));
    }


7.6.4　手把手教你用


1．批量分类器构建


本示例采用批量方式构建一个J48分类器，并输出训练好的决策树模型。完整代码如程序清单7.35所示，这里的批量分类器的构建按两个阶段进行，首先设置选项，然后进行训练。训练完成后，输出生成的模型。



程序清单7.35
 　BatchClassifier.java



    package

 wekalearning.classifiers;

    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ArffLoader;

    import

 java.io.File;

    /＊＊
     ＊ 批量方式构建J48分类器，并输出决策树模型
     ＊/
    public class

 BatchClassifier {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            ArffLoader loader = new

 ArffLoader();
            loader.setFile(new

 File("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff"));
            Instances data = loader.getDataSet();
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            // 训练J48分类器
            String[] options = new

 String[1];
            options[0] = "-U"; // 不修剪树选项
            J48 tree = new

 J48(); // J48分类器对象
            tree.setOptions(options); // 设置选项
            tree.buildClassifier(data); // 构建分类器

            // 输出生成模型
            System.out

.println(tree);
        }
    }


构建批量分类器的主要方法是buildClassifier，该方法用于生成分类器，所带的参数为训练分类器使用的数据集。

运行程序后，输出如下的J48不修剪决策树：


    J48 unpruned tree
    ------------------

    outlook = sunny
    |  humidity = high: no (3.0)
    |  humidity = normal: yes (2.0)
    outlook = overcast: yes (4.0)
    outlook = rainy
    |  windy = TRUE: no (2.0)
    |  windy = FALSE: yes (3.0)

    Number of Leaves :  5

    Size of the tree :   8


得到决策树后，就可以将模型用于预测新的数据实例的类别。


2．增量分类器构建


与批量分类器不同，增量分类器必须实现UpdateableClassifier接口，该接口为增量分类模型接口，允许在某一时间使用一个实例进行学习，而不要求必须提供学习的全部实例。这里有一个小窍门，如果不知道某个分类器是否支持增量模式，只要看看分类器的类是否实现UpdateableClassifier接口就知道了。

完整示例代码如程序清单7.36所示，程序中训练增量分类器分为两步：首先调用buildClassifier（Instances）方法进行模型初始化，这里的参数Instances对象不带实际数据，只是训练集的结构；然后循环调用updateClassifier（Instance）方法，该方法的输入参数Instance对象为增量实例，这样就实现了对模型的增量更新。



程序清单7.36
 　IncrementalClassifier.java



    package

 wekalearning.classifiers;

    import

 weka.classifiers.bayes.NaiveBayesUpdateable;
    import

 weka.core.Instance;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ArffLoader;

    import

 java.io.File;

    /＊＊
     ＊ 增量方式构建NaiveBayes分类器，并输出生成模型
     ＊/
    public class

 IncrementalClassifier {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            ArffLoader loader = new

 ArffLoader();
            loader.setFile(new

 File("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff"));
            Instances structure = loader.getStructure();
            structure.setClassIndex(structure.numAttributes() - 1);

            // 训练NaiveBayes分类器
            NaiveBayesUpdateable nb = new

 NaiveBayesUpdateable();
            nb.buildClassifier(structure);
            Instance instance;
            while

 ((instance = loader.getNextInstance(structure)) ! = null

)
                nb.updateClassifier(instance);

            // 输出生成模型
            System.out

.println(nb);
        }
    }


运行程序后的输出结果如下：


    Naive Bayes Classifier

                Class
    Attribute      yes   no
              (0.63) (0.38)
    =============================
    outlook
      sunny         3.0    4.0
      overcast      5.0    1.0
      rainy         4.0    3.0
      [total]       12.0   8.0

    temperature
      hot           3.0    3.0
      mild          5.0    3.0
      cool          4.0    2.0
      [total]       12.0   8.0

    humidity
      high          4.0    5.0
      normal        7.0    2.0
      [total]       11.0   7.0

    windy
      TRUE          4.0    4.0
      FALSE         7.0    3.0
      [total]       11.0   7.0



3．输出类别分布


使用批量模式或增量模式构建分类器之后，就可以对新的样本分类，即为新样本数据打上类别标签。本示例使用训练集采用批量模式构建J48分类器，然后预测专用测试集的类别，并输出测试集中实际的和预测的类别标签以及分布。完整代码如程序清单7.37所示。

程序首先加载训练集和测试集；然后使用训练集以批量方式构建分类器，使用一个单循环遍历整个测试集，调用J48对象的classifyInstance方法对实例进行分类，返回double型的类别标签，调用distributionForInstance方法返回实例的类别概率（double型的数组）；最后输出实例的编号、实际类别、预测类别、是否错误和类别标签的分布。



程序清单7.37
 　OutputClassDistribution.java



    package

 wekalearning.classifiers;

    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 本示例用训练集构建J48分类器，预测测试集的类别，并输出实际的和预测的类别标签以及分布
     ＊/
    public class

 OutputClassDistribution {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances train = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/segment-challenge.arff");
            Instances test = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/segment-test.arff");
            // 设置类别索引
            train.setClassIndex(train.numAttributes() - 1);
            test.setClassIndex(test.numAttributes() - 1);
            // 检查训练集和测试集是否兼容
            if

 (! train.equalHeaders(test))
                throw new

 Exception("训练集和测试集不兼容："
                        + train.equalHeadersMsg(test));

            // 训练分类器
            J48 classifier = new

 J48();
            classifier.buildClassifier(train);

            // 输出预测
            System.out

.println("编号\t-\t实际\t-\t预测\t-\t错误\t-\t分布");
            for

 (int

 i = 0; i ＜ test.numInstances(); i++) {
                // 得到预测值
                double

 pred = classifier.classifyInstance(test.instance(i));
                // 得到分布
                double

[] dist = classifier.distributionForInstance(test.instance(i));
                System.out

.print((i + 1));
                System.out

.print("\t-\t ");
                System.out

.print(test.instance(i).toString(test.classIndex()));
                System.out

.print("\t-\t ");
                System.out

.print(test.classAttribute().value((int

) pred));
                System.out

.print("\t-\t ");
                // 判断是否预测错误
                if

 (pred ! = test.instance(i).classValue())
                    System.out

.print("是");
                else


                    System.out

.print("否");
                System.out

.print("\t-\t ");
                System.out

.print(Utils.arrayToString(dist));
                System.out

.println();
            }
        }
    }


运行程序后，在控制台输出如下信息：


    编号 -     实际  -      预测   -  错误 -   分布
    1   -    cement  -    cement  -   否  -   0.0,0.0,0.0,1.0,0.0,0.0,0.0
    2   -      path  -     path   -   否  -   0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0,0.0
    3   -     grass  -    grass   -   否  -   0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0
    4   -     grass  -    grass   -   否  -   0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,1.0
    5   -    window  -    window  -   否  -   0.0,0.0,0.0,0.0,1.0,0.0,0.0
    6   -    foliage -   foliage  -   否  -
        0.0,0.0,0.8666666666666667,0.0,0.13333333333333333,0.0,0.0
    7   -  brickface -  brickface -   否  -
        0.98989898989899,0.0,0.0,0.0,0.010101010101010102,0.0,0.0
    ...


这里类别标签的分布是一个数组，采用逗号分隔的七个double型数值表示，这些数值的总和为1，分别代表属于类别标签brickface、sky、foliage、cement、window、path、grass的概率。例如，在编号为1的实例中，第4个数值为1.0，表明分类器非常确信应该将第1个实例分类为标签cement；而编号为6的实例中，分类器只有约86.7%（0.8666666666666667）的把握确定第6个实例应该分类为标签foliage。


4．单次运行交叉验证


在没有专用测试集的条件下，使用交叉验证是常用的方法。本示例展示如何将一个数据集划分为训练集和测试集，并使用交叉验证获取分类器的性能。

完整代码如程序清单7.38所示。代码前面部分的加载数据、选项设置和随机化打乱数据顺序都已经学习过，因此不再重复说明。代码的核心是如何进行十折交叉验证，本示例使用一个循环，在循环体内部划分训练集和测试集，分别调用Instances对象的trainCV方法和testCV方法。前者在数据集中划分一折出去，剩下的作为训练集，方法的第一个参数为交叉验证的折数，必须大于1，第二个参数为划分出来的第几折，这里0为第一折，1为第二折，以此类推；后者在数据集中划分一折出来作为测试集，方法的第一个参数为交叉验证的折数，必须大于1，第二个参数为划分出来的第几折，这里0为第一折，1为第二折，以此类推。

由于每一折都需要运行一次验证，十折交叉验证就要运行10次。从前文已经知道，交叉验证最好使用未经训练的分类器，以避免不必要的副作用，每次循环都使用初始提供的分类器的复制。这里调用AbstractClassifier类的makeCopy方法，使用序列化进行分类器的深层备份，即深复制。然后调用Classifier对象的buildClassifier方法构建分类器，调用Evaluation对象的evaluateModel方法对分类器进行评估，最后输出评估结果。



程序清单7.38
 　RunOnceCV.java



    package

 wekalearning.classifiers;

    import

 weka.classifiers.AbstractClassifier;
    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.Evaluation;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    import

 java.util.Random;

    /＊＊
     ＊ 执行单次运行的十折交叉验证
     ＊/
    public class

 RunOnceCV {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances data = DataSource.read("C:/Weka-3-7/data/ionosphere.arff");
            // 设置类别索引
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            // 分类器
          String[] options = new

 String[2];
            String classname = "weka.classifiers.trees.J48";
            options[0] = "-C";   // 默认参数
            options[1] = "0.25";
        Classifier classifier = (Classifier) Utils.forName

(Classifier.class

,
                classname, options);

           // 其他选项
           int

 seed = 1234; // 随机种子
           int

 folds = 10;  // 折数

           // 随机化数据
           Random rand = new

 Random(seed);
           Instances newData = new

 Instances(data);
           newData.randomize(rand);
           // 如果类别为标称型，则根据其类别值进行分层
           if

 (newData.classAttribute().isNominal())
               newData.stratify(folds);

           // 执行交叉验证
           Evaluation eval = new

 Evaluation(newData);
           for

 (int

 i = 0; i ＜ folds; i++) {
               // 训练集
               Instances train = newData.trainCV(folds, i);
               // 测试集
               Instances test = newData.testCV(folds, i);

               // 构建并评估分类器
               Classifier clsCopy = AbstractClassifier.makeCopy

(classifier);
               clsCopy.buildClassifier(train);
               eval.evaluateModel(clsCopy, test);
           }

           // 输出评估
           System.out

.println();
           System.out

.println("=== 分类器设置 ===");
           System.out

.println("分类器：" + Utils.toCommandLine

(classifier));
           System.out

.println("数据集：" + data.relationName());
           System.out

.println("折数：" + folds);
           System.out

.println("随机种子：" + seed);
           System.out

.println();
           System.out

.println(eval.toSummaryString("=== " + folds
                   + "折交叉验证===", false

));
      }
  }


运行程序后，在控制台输出分类器设置和评估结果，具体如下：


    === 分类器设置 ===
    分类器：weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
    数据集：ionosphere
    折数：10
    随机种子：1234

    === 十折交叉验证===
    Correctly Classified Instances      319           90.8832 %
    Incorrectly Classified Instances      32           9.1168 %
    Kappa statistic                   0.7991
    Mean absolute error                0.1016
    Root mean squared error             0.2959
    Relative absolute error            22.0646 %
    Root relative squared error         61.686 %
    Coverage of cases (0.95 level)       92.3077 %
    Mean rel. region size (0.95 level)    52.849 %
    Total Number of Instances          351



5．交叉验证并预测


如果交叉验证后，挖掘者满意分类器的性能，就可以用训练好的分类器对未知类别的新样本进行预测。

本示例在前一个示例的基础上添加预测的功能，完整代码如程序清单7.39所示。由于在前一个示例中已经叙述了如何构建分类器以及使用交叉验证对其进行评估这些技术细节，本示例主要叙述如何进行预测。程序使用AddClassification过滤器对象，该过滤器和分类器一起对数据集添加一个类别、类别分布和错误标志，分类器既可以用数据本身进行训练，也可以读取序列化模型文件。本例调用了AddClassification对象的多个方法来设置过滤器，其中，setClassifier方法设置对实例分类的分类器；setOutputClassification方法设置是否输出分类器预测的类别；setOutputDistribution方法设置是否输出分类器的分布；setOutputErrorFlag方法设置是否输出分类器的错误标志；setInputFormat方法设置输入实例的格式，同时复位过滤器的状态。然后，程序调用Filter类的useFilter方法，用已经设置好的过滤器对整个实例集合进行过滤，并返回过滤后的新数据集，最后写入数据文件。



程序清单7.39
 　CVPrediction.java



    package

 wekalearning.classifiers;

    import

 weka.classifiers.AbstractClassifier;
    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.Evaluation;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.OptionHandler;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSink;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.supervised.attribute.AddClassification;

    import

 java.util.Random;

    /＊＊
     ＊ 执行单次交叉验证，并将预测结果保存为文件
     ＊/
    public class

 CVPrediction {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances data = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/ionosphere.arff");
            // 设置类别索引
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            // 分类器
            String[] tmpOptions = new

 String[2];
            String classname = "weka.classifiers.trees.J48";
            tmpOptions[0] = "-C";    // 默认参数
            tmpOptions[1] = "0.25";
            Classifier classifier = (Classifier) Utils.forName

(Classifier.class

,
                    classname, tmpOptions);

            // 其他选项
            int

 seed = 1234; // 随机种子
            int

 folds = 10;  // 折数

            // 随机化数据
            Random rand = new

 Random(seed);
            Instances newData = new

 Instances(data);
            newData.randomize(rand);
            // 如果类别为标称型，则根据其类别值进行分层
            if

 (newData.classAttribute().isNominal())
                newData.stratify(folds);

            // 执行交叉验证，并添加预测
            Instances predictedData = null

;  // 预测数据
            Evaluation eval = new

 Evaluation(newData);
            for

 (int

 i = 0; i ＜ folds; i++) {
                // 训练集
                Instances train = newData.trainCV(folds, i);
                // 测试集
                Instances test = newData.testCV(folds, i);

                // 构建并评估分类器
                Classifier clsCopy = AbstractClassifier.makeCopy

(classifier);
                clsCopy.buildClassifier(train);
                eval.evaluateModel(clsCopy, test);

                // 添加预测
                AddClassification filter = new

 AddClassification();
                filter.setClassifier(classifier);
                filter.setOutputClassification(true

);
                filter.setOutputDistribution(true

);
                filter.setOutputErrorFlag(true

);
                filter.setInputFormat(train);
                // 训练分类器
                Filter.useFilter

(train, filter);
                // 在测试集上预测
                Instances pred = Filter.useFilter

(test, filter);
                if

 (predictedData == null

)
                    predictedData = new

 Instances(pred, 0);   // 防止预测数据集为空
                for

 (int

 j = 0; j ＜ pred.numInstances(); j++)
                    predictedData.add(pred.instance(j));
            }

            // 评估结果输出
            System.out

.println();
            System.out

.println("=== 分类器设置===");
            // 分类器是否实现OptionHandler接口
            if

 (classifier instanceof

 OptionHandler)
              System.out

.println("分类器：" + classifier.getClass().getName() + " "
                + Utils.joinOptions

(((OptionHandler) classifier).getOptions()));
            else


                System.out

.println("分类器：" + classifier.getClass().getName());
            System.out

.println("数据集：" + data.relationName());
            System.out

.println("折数：" + folds);
            System.out

.println("随机种子：" + seed);
            System.out

.println();
            System.out

.println(eval.toSummaryString("=== " + folds
                    + "折交叉验证===", false

));

            // 写入数据文件
            DataSink.write

("d:/predictions.arff", predictedData);
        }
    }


运行程序后，控制台会输出评估结果，并且会保存预测的数据文件。使用Weka的ArffViewer工具打开数据文件，可以看到在原数据文件的基础上，顺序添加了名称为classification、distribution_b、distribution_g和error的四个属性，分别表示预测的类别、预测为b的分布、预测为g的分布以及错误标志，如图7.6所示。
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图7.6　预测的数据文件





6．多次运行交叉验证


单次的十折交叉验证不一定能得到可靠的误差估计，采用同样的学习算法，在同样数据集上运行多次的十折交叉验证，通常会得到更符合实际的结果。获得准确的误差估计的标准方式是重复10次的交叉验证，即10次十折交叉验证，这样就一共运行了100次实验，然后取平均值。可见，要获得好的测试结果需要密集型的计算。

本示例在前面的十折交叉验证的基础上加一个外循环，实现10次运行的十折交叉验证。完整代码如程序清单7.40所示。10次十折交叉验证的关键是随机种子的选择，能进行可重复性实验这一条件要求每次运行十折交叉验证的随机种子要固定下来，并且每次的随机种子要和其他次的种子有所不同，这样才能得到较好的测试结果。因此，本示例采用一种简单的方式，把循环次数与一个常数（这里取1234）的和作为每次运行交叉验证的随机种子。



程序清单7.40
 　RunTenTimesCV.java



    package

 wekalearning.classifiers;

    import

 weka.classifiers.AbstractClassifier;
    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.Evaluation;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    import

 java.util.Random;

    /＊＊
     ＊ 执行10次运行的十折交叉验证
     ＊/
    public class

 RunTenTimesCV {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances data = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/labor.arff");
            // 设置类别索引
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            // 分类器
            String[] tmpOptions = new

 String[2];
            String classname = "weka.classifiers.trees.J48";
            tmpOptions[0] = "-C";    // 默认参数
            tmpOptions[1] = "0.25";
            Classifier classifier = (Classifier) Utils.forName

(Classifier.class

,
                    classname, tmpOptions);

            // 其他选项
            int

 runs = 10;       // 运行次数
            int

 folds = 10;      // 折数

            // 执行交叉验证
            for

 (int

 i = 0; i ＜ runs; i++) {
                // 随机化数据
                int

 seed = i + 1234; // 随机种子
                Random rand = new

 Random(seed);
                Instances newData = new

 Instances(data);
                newData.randomize(rand);
                // 如果类别为标称型，则根据其类别值进行分层
                if

 (newData.classAttribute().isNominal())
                    newData.stratify(folds);

                Evaluation eval = new

 Evaluation(newData);
                for

 (int

 j = 0; j ＜ folds; j++) {
                    // 训练集
                    Instances train = newData.trainCV(folds, j);
                    // 测试集
                    Instances test = newData.testCV(folds, j);

                    // 构建并评估分类器
                    Classifier clsCopy = AbstractClassifier.makeCopy

(classifier);
                    clsCopy.buildClassifier(train);
                    eval.evaluateModel(clsCopy, test);
                }

                // 评估结果输出
                System.out

.println();
                System.out

.println("=== 运行第" + (i + 1) + "次的分类器设置===");
                System.out

.println("分类器：" + Utils.toCommandLine

(classifier));
                System.out

.println("数据集：" + data.relationName());
                System.out

.println("折数：" + folds);
                System.out

.println("随机种子：" + seed);
                System.out

.println();
                System.out

.println(eval.toSummaryString("=== " + folds
                        + "折交叉验证运行第" + (i + 1) + "次===", false

));
            }
        }
    }


运行程序后，在控制台打印每次运行的分类器设置以及评估结果。

7.7　聚类

聚类是一种在数据中发现模式的无监督机器学习技术，也就是说，这些算法没有类别属性。与分类不同，分类算法需要一个类别属性，是有监督的机器学习技术。本节讲述以下三个主题。

第一，聚类器构建：批量和增量学习。

第二，聚类器评估：如何评估一个已构建的聚类器。

第三，实例聚类：确定未知的实例属于哪些簇。

7.7.1　聚类器构建

与分类器一样，聚类器也是为批量训练而设计的。也就是说，它们都可以使用完全调入到内存中的数据进行构建。此外，聚类算法中有一个很小的子集也能增量更新其内部表示，这就是增量聚类器。下面分别讲述批量聚类器和增量聚类器。

和构建批量分类器一样，构建批量聚类器也分为两个阶段。第一阶段，设置选项。可以调用setOptions（String[]）方法，或调用相应属性的set方法。第二阶段，使用训练数据构建模型。调用buildClusterer（Instances）方法，根据定义，后续对该方法的调用必须能够导致同样的模型，即能进行“可重复实验”。换句话说，调用该方法必须使模型完全重置。

程序清单7.41是构建一个最多迭代100次的EM聚类器的示例，调用setOptions（String[]）方法设置选项。



程序清单7.41
 　构建EM聚类器代码片段



    Instances data = ...             // 数据集
    String[] options = new String[2];
    options[0] = "-I";               // 最大迭代次数
    options[1] = "100";
    EM clusterer = new EM();         // 聚类器的新实例
    clusterer.setOptions(options);   // 设置选项
    clusterer.buildClusterer(data);  // 构建聚类器


Weka的增量聚类器实现weka.clusterers包的UpdateableClusterer接口。类似于增量分类器，增量聚类器的训练分三个阶段。第一阶段，通过调用buildClusterer（Instances）方法初始化模型。用户可以使用一个空weka.core.Instances对象，或者一个初始数据集。第二阶段，调用updateClusterer（Instance）方法一行接一行地更新模型。第三阶段，调用updateFinished（）方法完成训练，也许聚类算法还要进行费时的后处理或清理操作。

程序清单7.42中，使用ArffLoader对象加载数据集并增量构建Cobweb聚类器。



程序清单7.42
 　构建增量聚类器代码片段



    // 加载数据
    ArffLoader loader = new ArffLoader();
    loader.setFile(new File("/dir/data.arff"));
    Instances structure = loader.getStructure();
    // 训练Cobweb
    Cobweb cw = new Cobweb();
    cw.buildClusterer(structure);
    Instance current;
    while ((current = loader.getNextInstance(structure)) ! = null)
      cw.updateClusterer(current);
    cw.updateFinished();


7.7.2　聚类器评估

聚类器评估不像分类器评估那样容易做得很全面。由于聚类是无监督的，因此很难确定一个模型的性能到底有多好。Weka用于评估聚类算法的是weka.clusterers包的ClusterEvaluation类。

为了在探索者界面和命令行界面中都能产生相同的输出，可以调用evaluateClusterer方法，代码片断见程序清单7.43。



程序清单7.43
 　聚类器评估代码片段



    String[] options = new String[2];
    options[0] = "-t";
    options[1] = "/dir/somefile.arff";
    System.out.println(ClusterEvaluation.evaluateClusterer(new EM(), options));


或者，如果数据集已经在内存中，可以用程序清单7.44所示的方法。



程序清单7.44
 　评估内存数据的聚类器代码片段



    Instances data = ...     // 数据集
    EM cl = new EM();
    cl.buildClusterer(data);
    ClusterEvaluation eval = new ClusterEvaluation();
    eval.setClusterer(cl);
    eval.evaluateClusterer(new Instances(data));
    System.out.println(eval.clusterResultsToString());


基于密度的聚类器，即实现weka.clusterers包的DensityBasedClusterer接口的算法，能够进行交叉验证，并获取对数似然。任何非基于密度的聚类器都可以使用MakeDensityBasedClusterer元聚类器转化为基于密度的聚类器。如下示例展示了一个基于密度的聚类器的交叉验证，并获取对数似然。



程序清单7.45
 　基于密度的聚类器代码片段



    Instances data = ...                     // 数据集
    DensityBasedClusterer clusterer = new ... // 要评估的聚类器
    double logLikelyhood =ClusterEvaluation.crossValidateModel(        // 交叉验证
        clusterer, data, 10,                 // 十折
        new Random(1234));                   // 种子为1234的随机数发生器


提供给有监督的算法（如分类器）的数据集，也可用于评估聚类器。由于在算法中将簇映射回类别，这种评估称为classes-to-clusters（类别到簇）。

这种评估按照以下步骤进行：第一，创建包含类别属性的数据集的一个副本，并使用weka.filters.unsupervised.attributeRemove包的过滤器删除类别属性；第二，建立新的数据构建聚类器；第三，使用原始数据对聚类器进行评估。

可以将上述步骤翻译成代码，使用EM作为要评估的聚类器。步骤如下。

第一步，创建没有类别属性数据的副本：


    Instances data = ...     // 数据集
    Remove filter = new Remove();
    filter.setAttributeIndices("" + (data.classIndex() + 1));
    filter.setInputFormat(data);
    Instances dataClusterer = Filter.useFilter(data, filter);


第二步，构建聚类器：


    EM clusterer = new EM();
    //如果有必要，进一步设置EM选项
    clusterer.buildClusterer(dataClusterer);


第三步，评估聚类器：


    ClusterEvaluation eval = new ClusterEvaluation();
    eval.setClusterer(clusterer);
    eval.evaluateClusterer(data);
    // 打印结果
    System.out.println(eval.clusterResultsToString());


7.7.3　实例聚类

实例聚类与使用分类器对未知实例进行分类非常相似，涉及以下两种方法。

（1）clusterInstance（Instance）：确定实例隶属于哪个簇。

（2）distributionForInstance（Instance）：预测实例隶属于簇的隶属度。该数组的总和为1。

程序清单7.46所示的示例展示如何用一个数据集训练EM聚类器，并循环输出对第二个数据集的单个实例所属簇以及簇隶属度进行预测的结果。



程序清单7.46
 　实例聚类代码片段



    Instances dataset1 = ... // 第一个数据集
    Instances dataset2 = ... // 第二个数据集
    // 构建聚类器
    EM clusterer = new EM();
    clusterer.buildClusterer(dataset1);
    // 输出预测
    System.out.println("# - cluster - distribution");
    for (int i = 0; i ＜ dataset2.numInstances(); i++) {
      int cluster = clusterer.clusterInstance(dataset2.instance(i));
      double[] dist = clusterer.distributionForInstance(dataset2.instance(i));
      System.out.print((i+1));
      System.out.print(" - ");
      System.out.print(cluster);
      System.out.print(" - ");
      System.out.print(Utils.arrayToString(dist));
      System.out.println();
    }


7.7.4　手把手教你用


1．批量聚类器构建


构建批量聚类器和构建批量分类器的步骤一样，都分为两个步骤，先设置选项，然后使用训练数据构建聚类模型。完整的批量训练EM算法代码如程序清单7.47所示。程序不难理解，调用setOptions方法解析传入的参数数组；调用buildClusterer方法生成聚类器，如果聚类器的某些字段没有通过选项设置，在这一步就会初始化这些字段。



程序清单7.47
 　BatchClusterer.java



    package

 wekalearning.clusterers;

    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ArffLoader;
    import

 weka.clusterers.EM;

    import

 java.io.File;

    /＊＊
     ＊ 批量训练EM算法
     ＊/
    public class

 BatchClusterer {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            ArffLoader loader = new

 ArffLoader();
            loader.setFile(new

 File("C:/Weka-3-7/data/contact-lenses.arff"));
            Instances data = loader.getDataSet();

            // 构建聚类器
            String[] options = new

 String[2];
            options[0] = "-I"; // 最大迭代次数
            options[1] = "100";
            EM clusterer = new

 EM(); // 聚类器的新实例
            clusterer.setOptions(options); // 设置选项
            clusterer.buildClusterer(data);

            // 输出生成模型
            System.out

.println(clusterer);
        }
    }



2．增量聚类器构建


前文已经讲述过，Weka的增量聚类器必须实现weka.clusterers包的UpdateableClusterer接口。如果挖掘者不知道哪些聚类器算法可以用于增量模式，只要看看UpdateableClusterer接口API文档即可，但到目前为止，Weka实现该接口的算法只有Canopy和Cobweb。

训练增量聚类器的程序比训练批量聚类器的稍微复杂一点，完整代码如程序清单7.48所示。首先调用buildClusterer（Instances）方法初始化聚类器模型，这里使用一个空weka.core.Instances对象；然后循环调用updateClusterer（Instance）方法，一行一行地更新模型；最后调用updateFinished（）方法完成训练。当然，为了查看生成的模型，还需要在控制台输出。



程序清单7.48
 　IncrementalClusterer.java



    package

 wekalearning.clusterers;

    import

 weka.core.Instance;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ArffLoader;
    import

 weka.clusterers.Cobweb;
    import

 java.io.File;

    /＊＊
     ＊ 增量训练Cobweb算法
     ＊/
    public class

 IncrementalClusterer {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            ArffLoader loader = new

 ArffLoader();
            loader.setFile(new

 File("C:/Weka-3-7/data/contact-lenses.arff"));
            Instances structure = loader.getStructure();

            // 训练Cobweb
            Cobweb cw = new

 Cobweb();
            cw.buildClusterer(structure);
            Instance current;
            while

 ((current = loader.getNextInstance(structure)) ! = null

)
                cw.updateClusterer(current);
            cw.updateFinished();

            // 输出生成模型
            System.out

.println(cw);
        }
    }



3．聚类器评估


前面两个示例完成了聚类器的构建，但没有对聚类器进行评估。因为聚类是无监督的学习，因此难以确定聚类模型的性能。本示例给出了评估聚类器的三种方式，完整代码如程序清单7.49所示。

第一种方式是一种常规的方法，直接使用-t选项指定训练文件，然后调用ClusterEvaluation类的静态方法evaluateClusterer，该方法使用选项中给定的字符串数组评估聚类器。本例中方法带两个参数，第一个参数是要评估的聚类器，第二个参数是字符串数组的选项。常常使用-t和-T选项，前者指定训练文件，后者指定测试文件，本例省略了指定测试文件的选项，默认执行分层十折交叉验证。

第二种方式采用手工调用。与第一种方式不同的是，这里实例化ClusterEvaluation对象，调用该对象的setClusterer方法和evaluateClusterer方法。setClusterer方法设置所使用的聚类器对象；evaluateClusterer方法输入一组实例作为参数，评估聚类器的性能。最后调用ClusterEvaluation对象的clusterResultsToString方法，该方法返回详细说明对数据集聚类结果的字符串。

第三种方式采用交叉验证。直接调用ClusterEvaluation类的静态方法crossValidateModel，该方法对基于密度的聚类器执行交叉验证。该方法带四个参数，第一个参数为要评估的聚类器，第二个参数为训练数据，第三个参数为要执行的交叉验证的折数，第四个参数为交叉验证随机数种子。方法返回一个double类型的数值，这是交叉验证的对数似然。



程序清单7.49
 　ClusteringEvaluation.java



    package

 wekalearning.clusterers;

    import

 weka.clusterers.ClusterEvaluation;
    import

 weka.clusterers.DensityBasedClusterer;
    import

 weka.clusterers.EM;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 三种评估聚类器的方式
     ＊/
    public class

 ClusteringEvaluation {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            String filename = "C:/Weka-3-7/data/contact-lenses.arff";
            ClusterEvaluation clusterEval;
            Instances data;
            String[] options;
            DensityBasedClusterer dbc; // 基于密度的聚类器
            double

 logLikelyhood;

            // 加载数据
            data = DataSource.read(filename);

            // 常规方法
            System.out

.println("\n＊＊＊＊＊＊ 常规方法");
            options = new

 String[2];
            options[0] = "-t"; // 指定训练文件
            options[1] = filename;
            String output = ClusterEvaluation.evaluateClusterer

(new

 EM(), options);
            System.out

.println(output);

            // 手工调用
            System.out

.println("\n＊＊＊＊＊＊ 手工调用");
            dbc = new

 EM();
            dbc.buildClusterer(data);
            clusterEval = new

 ClusterEvaluation();
            clusterEval.setClusterer(dbc);
            clusterEval.evaluateClusterer(new

 Instances(data));
            System.out

.println(clusterEval.clusterResultsToString());

            // 基于密度的聚类器交叉验证
            System.out

.println("\n＊＊＊＊＊＊ 交叉验证");
            dbc = new

 EM();
            logLikelyhood = ClusterEvaluation.crossValidateModel

(dbc, data, 10,
                    data.getRandomNumberGenerator(1234));
            System.out

.println("对数似然： " + logLikelyhood);
        }
    }



4．classes-to-clusters


classes-to-clusters评估专用于比较所选择的簇与预先设定的类别的匹配程度，在这种方式下，用户先选择一个属性（通常应该为标称型）代表“真实的”类别。聚类数据后，Weka检查每个簇中占多数的类别是哪个，并且可以打印混淆矩阵以显示使用簇来替代真实类别后的误差有多大。

完整的classes-to-clusters评估代码如程序清单7.50所示。程序首先加载数据集并设置类别属性的索引，然后使用Remove过滤器移除类别属性，这样过滤后得到的新数据集就不再包含类别，避免给聚类算法多余的信息。这里需要注意一个容易犯错的问题，setClassIndex方法的参数为int型数值，是从0开始计数的索引值；而setAttributeIndices方法所带的参数为字符串型，是使用逗号分割的属性索引列表，由于该字符串多数时候都来自用户，因此索引值都是从1开始计数的。

使用ClusterEvaluation对象对聚类器进行评估，这是专用于评估聚类模型的Java类。本例使用到该对象的两个方法setClusterer和evaluateClusterer，前者设置所使用的聚类器；后者针对一组实例评估聚类器性能，计算聚类统计特性。最后在控制台打印评估结果。



程序清单7.50
 　ClassesToClusters.java



    package

 wekalearning.clusterers;

    import

 weka.clusterers.ClusterEvaluation;
    import

 weka.clusterers.EM;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;

    /＊＊
     ＊ 本例展示如何执行classes-to-clusters评估
     ＊/
    public class

 ClassesToClusters {
        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances data = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/contact-lenses.arff");
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            // 生成聚类器数据，过滤以去除类别属性
            Remove filter = new

 Remove();
            filter.setAttributeIndices("" + (data.classIndex() + 1));
            filter.setInputFormat(data);
            Instances dataClusterer = Filter.useFilter

(data, filter);

            // 训练聚类器
            EM clusterer = new

 EM();
            // 如果有必要，可在这里设置更多选项
            // 构建聚类器
            clusterer.buildClusterer(dataClusterer);

            // 评估聚类器
            ClusterEvaluation eval = new

 ClusterEvaluation();
            eval.setClusterer(clusterer);
            eval.evaluateClusterer(data);

            // 输出结果
            System.out

.println(eval.clusterResultsToString());
        }
    }



5．输出聚类分布


本示例使用专有测试集，在训练集上构建EM聚类器，然后在测试集上预测每个实例属于哪个簇，最后输出簇的隶属度。完整代码如程序清单7.51所示，程序首先加载训练集和测试集，然后使用训练集构建EM聚类器，后面一步是最为重要的。本例使用一个循环遍历整个测试集，对每一个实例预测其所在的簇并计算其分布，调用聚类器对象的clusterInstance方法预测作为输入参数的实例属于哪个簇，调用distributionForInstance方法预测给定实例属于某个簇的隶属度。



程序清单7.51
 　OutputClusterDistribution.java



    package

 wekalearning.clusterers;

    import

 weka.clusterers.EM;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 本例展示在训练集上构建EM聚类器，然后在测试集上预测簇并输出簇的隶属度
     ＊/
    public class

 OutputClusterDistribution {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances train = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/segment-challenge.arff");
            Instances test = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/segment-test.arff");
            if

 (! train.equalHeaders(test))
                throw new

 Exception("训练集和测试集不兼容："
                        + train.equalHeadersMsg(test));

            // 构建聚类器
            EM clusterer = new

 EM();
            clusterer.buildClusterer(train);

            // 输出预测
            System.out

.println("编号- 簇 \t-\t 分布");
            for

 (int

 i = 0; i ＜ test.numInstances(); i++) {
                int

 cluster = clusterer.clusterInstance(test.instance(i));
                double

[] dist = clusterer.distributionForInstance(test.instance(i));
                System.out

.print((i + 1));
                System.out

.print(" - ");
                System.out

.print(cluster);
                System.out

.print(" - ");
                System.out

.print(Utils.arrayToString

(dist));
                System.out

.println();
            }
        }
    }


7.8　属性选择

为获得最佳效果，正确准备数据是非常重要的一步。有些算法的运行时间与属性数量的平方成正比，减少属性的数量可以加快算法的运行。为了建立一个良好的模型，当只有少数属性不可或缺时，减少属性数量也有利于避免算法“淹没”在大量的属性中。

为了评价属性的“重要性”，需要使用不同的评估器。Weka当前有三种不同类型的评估器。

（1）单属性的评估器：对单个属性进行评估。这些评估器需要实现weka.attributeSelection.AttributeEvaluator接口。通常将Ranker搜索算法与这些算法联合使用。

（2）属性子集的评估器：对数据集全部属性的子集进行评估。这些评估器需要实现weka.attributeSelection.SubsetEvaluator接口。

（3）属性集评估器：评估属性的集合。不要与subset evaluators（子集评估器）相混淆，因为这些类都派生自weka.attributeSelection.AttributeSetEvaluator超类。

大部分的属性选择方案目前都实现为有监督的，也就是说，这些方案需要带类别属性的数据集。无监督的评估算法需要从以下超类之一派生。

（1）weka.attributeSelection.UnsupervisedAttributeEvaluator，例如，LatentSemanticAnalysis、PrincipalComponents。

（2）weka.attributeSelection.UnsupervisedSubsetEvaluator，目前还没有直接子类。

和分类器和聚类器一样，属性选择也提供以下两种即时过滤。

（1）weka.attributeSelection.FilteredAttributeEval：评估单个属性的过滤器。

（2）weka.attributeSelection.FilteredSubsetEval：评估属性子集的过滤器。

以上是不同的属性选择算法的差异，现在回到如何进行实际的属性选择，Weka为此提供了以下三种不同的方法。

（1）使用元分类器：执行即时属性选择，类似FilteredClassifier的即时过滤。

（2）使用过滤器：用于数据预处理。

（3）使用低级API：不使用元方案（分类器或过滤器），而是直接使用属性选择API。

下面介绍每个主题，都附有代码示例。为了清楚和便于比较，在所有这些示例中都使用同样的评估器和搜索算法。

7.8.1　使用元分类器

元分类器AttributeSelectedClassifier（该分类器位于包weka.classifiers.meta中）与分类器FilteredClassifier类似，但不采用将基分类器和过滤器作为参数来执行过滤的方法，而是使用一个由weka.attributeSelection.ASEvaluation类派生的搜索算法，以及一个由weka.attributeSelection.ASSearch类派生的评估器来执行属性选择，并由基分类器对精简后的数据进行训练。

程序清单7.52所示的示例使用J48作为基分类器，CfsSubsetEval作为评估器，以及反向操作GreedyStepwise作为搜索方法。



程序清单7.52
 　使用元分类器代码片段



    Instances data = ...     // 数据集
    // 设置元分类器
    AttributeSelectedClassifier classifier = new AttributeSelectedClassifier();
    CfsSubsetEval eval = new CfsSubsetEval();
    GreedyStepwise search = new GreedyStepwise();
    search.setSearchBackwards(true);
    J48 base = new J48();
    classifier.setClassifier(base);
    classifier.setEvaluator(eval);
    classifier.setSearch(search);
    // 交叉验证分类器
    Evaluation evaluation = new Evaluation(data);
    evaluation.crossValidateModel(classifier, data, 10, new Random(1));
    System.out.println(evaluation.toSummaryString());


7.8.2　使用过滤器

当数据只需要降低维数但不用于训练分类器时，过滤器方法是正确的选择。weka.filters.supervised.attribute包的AttributeSelection过滤器需要一个评估器和搜索算法作为参数。

程序清单7.53所示的示例再次使用CfsSubsetEval作为评估器，并使用反向操作GreedyStepwise作为搜索算法，在过滤步骤之后，仅将减少后的数据输出到标准输出。



程序清单7.53
 　使用过滤器代码片段



    Instances data = ...     // 数据集
    // 设置过滤器
    AttributeSelection filter = new AttributeSelection();
    CfsSubsetEval eval = new CfsSubsetEval();
    GreedyStepwise search = new GreedyStepwise();
    search.setSearchBackwards(true);
    filter.setEvaluator(eval);
    filter.setSearch(search);
    filter.setInputFormat(data);
    // 过滤数据
    Instances newData = Filter.useFilter(data, filter);
    System.out.println(newData);


7.8.3　使用底层API

使用元分类器或过滤器的方法来选择属性相当容易，但也不一定能够满足每个人的需求。例如，如果用户需要使用Ranker以获得属性的顺序，或者需要检索已选定属性的索引，而非精简数据，就需要直接使用底层API。

与其他示例类似，程序清单7.54所示的示例使用CfsSubsetEval评估器和GreedyStepwise的搜索算法（向后模式）。但是，不是输出精简后的数据，而是在控制台打印选定的索引。



程序清单7.54
 　直接使用API代码片段



    Instances data = ...     // 数据集
    // 属性选择设置
    AttributeSelection attsel = new AttributeSelection();
    CfsSubsetEval eval = new CfsSubsetEval();
    GreedyStepwise search = new GreedyStepwise();
    search.setSearchBackwards(true);
    attsel.setEvaluator(eval);
    attsel.setSearch(search);
    // 执行属性选择
    attsel.SelectAttributes(data);
    int[] indices = attsel.selectedAttributes();
    System.out.println(
        "selected attribute indices (starting with 0):\n"
        + Utils.arrayToString(indices));


7.8.4　手把手教你用


1．使用元分类器


本示例使用元分类器进行属性选择，完整代码如程序清单7.55所示。程序首先加载数据文件并设置类别属性，然后实例化AttributeSelectedClassifier对象，该对象的功能是，在传递给分类器之前，用属性选择来降低训练数据和测试数据的维度。随后，调用AttributeSelectedClassifier对象的setClassifier方法设置基学习器，这里是一个J48分类器对象；调用setEvaluator方法设置属性评估器，所带参数为ASEvaluation类的派生对象，这里使用CfsSubsetEval对象；调用setSearch方法设置搜索算法，所带参数为ASSearch类的派生对象，这里使用GreedyStepwise对象。最后，调用Evaluation对象的crossValidateModel方法用分类器对一组数据执行交叉验证，其中，第一个参数为分类器对象，第二个参数为要进行交叉验证的数据，第三个参数为交叉验证的折数，第四个参数为随机数产生器对象。



程序清单7.55
 　UseMetaClassifier.java



    package

 wekalearning.attributeSelection;

    import

 java.util.Random;

    import

 weka.attributeSelection.CfsSubsetEval;
    import

 weka.attributeSelection.GreedyStepwise;
    import

 weka.classifiers.Evaluation;
    import

 weka.classifiers.meta.AttributeSelectedClassifier;
    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 使用元分类器
     ＊/
    public class

 UseMetaClassifier {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            DataSource source = new

 DataSource("C:/Weka-3-7/
            data/weather.numeric.arff");
            Instances data = source.getDataSet();
            // 设置类别属性索引
            if

 (data.classIndex() == -1)
                data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            System.out

.println("\n 使用元分类器");
            AttributeSelectedClassifier classifier = new


            AttributeSelectedClassifier();
            CfsSubsetEval eval = new

 CfsSubsetEval();
            GreedyStepwise search = new

 GreedyStepwise();
            search.setSearchBackwards(true

);
            J48 base = new

 J48();
            classifier.setClassifier(base);
            classifier.setEvaluator(eval);
            classifier.setSearch(search);
            Evaluation evaluation = new

 Evaluation(data);
            evaluation.crossValidateModel(classifier, data, 10, new

 Random(1234));
            System.out

.println(evaluation.toSummaryString());
        }

    }



2．使用过滤器


本示例使用过滤器进行属性选择，完整代码如程序清单7.56所示。程序首先加载数据文件并设置类别属性，然后实例化weka.filters.supervised.attribute包的AttributeSelection过滤器对象，该对象是用来选择属性的有监督属性过滤器，允许结合各种搜索方法和评价方法，使用非常灵活。随后调用该对象的setEvaluator方法设置属性（或子集）的评估器，调用setSearch方法设置搜索类（ASSearch类的派生对象），调用setInputFormat方法设置输入数据集的格式。最后调用Filter类的静态方法useFilter使用过滤器过滤整个实例集，并返回新的数据集。



程序清单7.56
 　UseFilter.java



    package wekalearning.attributeSelection;

    import

 weka.attributeSelection.CfsSubsetEval;
    import

 weka.attributeSelection.GreedyStepwise;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.supervised.attribute.AttributeSelection

    /＊＊
     ＊ 使用过滤器
     ＊/
    public class

 UseFilter {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            DataSource source = new

 DataSource("C:/Weka-3-7/
            data/weather.numeric.arff");
            Instances data = source.getDataSet();
            // 设置类别属性索引
            if

 (data.classIndex() == -1)
                data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

          System.out.println("\n 使用过滤器");
          AttributeSelection filter = new

 AttributeSelection();
          CfsSubsetEval eval = new

 CfsSubsetEval();
          GreedyStepwise search = new

 GreedyStepwise();
          search.setSearchBackwards(true

);
          filter.setEvaluator(eval);
          filter.setSearch(search);
          filter.setInputFormat(data);
          Instances newData = Filter.useFilter

(data, filter);
          System.out

.println(newData);
        }
    }



3．使用底层API


本示例使用底层API进行属性选择，完整代码如程序清单7.57所示。程序首先加载数据文件并设置类别属性，然后实例化weka.attributeSelection.AttributeSelection包的AttributeSelection对象，该对象是属性选择Java类，可以用命令行来获取搜索类以及评估类的名称。随后，调用AttributeSelection对象的setEvaluator方法设置属性（子集）的评估器，调用setSearch方法设置搜索方法，调用带一个参数（Instances对象）的SelectAttributes方法对所提供的训练实例执行属性选择。最后，调用不带任何参数的selectedAttributes方法获取最终选定的属性集合，并打印到控制台。



程序清单7.57
 　UseLowLevel.java



    package

 wekalearning.attributeSelection;

    import

 weka.attributeSelection.AttributeSelection;
    import

 weka.attributeSelection.CfsSubsetEval;
    import

 weka.attributeSelection.GreedyStepwise;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 使用底层API
     ＊/
    public class

 UseLowLevel {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            DataSource source = new

 DataSource("C:/Weka-3-7/
            data/weather.numeric.arff");
            Instances data = source.getDataSet();
            // 设置类别属性索引
            if

 (data.classIndex() == -1)
                data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

          System.out

.println("\n 使用底层API");
          AttributeSelection attsel = new

 AttributeSelection();
          CfsSubsetEval eval = new

 CfsSubsetEval();
          GreedyStepwise search = new

 GreedyStepwise();
          search.setSearchBackwards(true

);
          attsel.setEvaluator(eval);
          attsel.setSearch(search);
          attsel.SelectAttributes(data);
          int

[] indices = attsel.selectedAttributes();
          System.out

.println("选择属性索引(从0开始):\n" +
          Utils.arrayToString

(indices));
        }

    }


7.9　可视化

由于可视化以非常直观的方式展现结果，便于发现隐藏领域的知识，以便快速排除许多无意义的模式，直接关注到重要的模式上，因而是发现模式的最佳方式。

7.9.1　ROC曲线

Weka能够根据对分类器的评估过程中收集到的预测，生成接收者操作特征（ROC）曲线。为了显示ROC曲线，需要执行以下操作步骤。

第一步，使用weka.classifiers.evaluation包的ThresholdCurve类，根据Evaluation收集到的预测，生成可绘制的数据。

第二步，将可绘制的数据放入一个绘图容器，容器为weka.gui.visualize包的PlotData2D类的实例。

第三步，将绘图容器添加至可视化面板以显示数据，可视化面板应该为weka.gui.visualize包的ThresholdVisualizePanel类的实例。

第四步，将可视化面板添加到javax.swing包的JFrame并显示。

下面将上述四个步骤转换为实际代码。

第一步，生成可绘制的数据。代码片段如下：


    Evaluation eval = ...    // 来自某处
    ThresholdCurve tc = new ThresholdCurve();
    int classIndex = 0;      // 第一个类别标签的ROC
    Instances curve = tc.getCurve(eval.predictions(), classIndex);


第二步，将可绘制数据放入绘图容器。代码片段如下：


    PlotData2D plotdata = new PlotData2D(curve);
    plotdata.setPlotName(curve.relationName());
    plotdata.addInstanceNumberAttribute();


第三步，将绘图容器添加至可视化面板。代码片段如下：


    ThresholdVisualizePanel tvp = new ThresholdVisualizePanel();
    tvp.setROCString("(Area under ROC = " +
        Utils.doubleToString(ThresholdCurve.getROCArea(curve),4)+")");
    tvp.setName(curve.relationName());
    tvp.addPlot(plotdata);


第四步，将可视化面板添加到JFrame。代码片段如下：


    final JFrame jf = new JFrame("WEKA ROC: " + tvp.getName());
    jf.setSize(500,400);
    jf.getContentPane().setLayout(new BorderLayout());
    jf.getContentPane().add(tvp, BorderLayout.CENTER);
    jf.setDefaultCloseOperation(JFrame.DISPOSE_ON_CLOSE);
    jf.setVisible(true);


7.9.2　图

实现weka.core.Drawable接口的类可以生成其内部模式能够显示的图形。目前，有两种不同类型的图，即Tree和BayesNet，前者为决策树，后者为贝叶斯网络图结构。

显示weka.classifiers.trees包的J48和M5P分类器的内部树结构很容易。程序清单7.58用数据集构建了一个J48分类器，并使用weka.gui.treevisualizer包的TreeVisualizer类直观显示所生成的树。可视化类TreeVisualizer可以用GraphViz的DOT语言来查看树（或有向图）。



程序清单7.58
 　可视化树结构代码片段



    Instances data = ...     // 数据集
    // 训练分类器
    J48 cls = new J48();
    cls.buildClassifier(data);
    // 显示树
    TreeVisualizer tv = new TreeVisualizer(
        null, cls.graph(), new PlaceNode2());
    JFrame jf = new JFrame("Weka Classifier Tree Visualizer: J48");
    jf.setDefaultCloseOperation(JFrame.DISPOSE_ON_CLOSE);
    jf.setSize(800, 600);
    jf.getContentPane().setLayout(new BorderLayout());
    jf.getContentPane().add(tv, BorderLayout.CENTER);
    jf.setVisible(true);
    // 调整树
    tv.fitToScreen();


weka.classifiers.bayes包的BayesNet（贝叶斯网络）分类器所生成的图可以使用GraphVisualizer类（位于包weka.gui.graphvisualizer中）进行显示。GraphVisualizer可以显示用GraphViz的DOT语言或XML BIF格式表示的图形。需要使用readDOT方法显示DOT格式的图形，而使用readBIF方法显示BIF格式的图形。

下面的示例用一些数据来训练一个贝叶斯网络分类器，然后显示从这些数据中产生的图形帧。



程序清单7.59
 　可视化贝叶斯网络代码片段



    Instances data = ...     // 数据集
    // 训练分类器
    BayesNet cls = new BayesNet();
    cls.buildClassifier(data);
    // 显示图
    GraphVisualizer gv = new GraphVisualizer();
    gv.readBIF(cls.graph());
    JFrame jf = new JFrame("BayesNet graph");
    jf.setDefaultCloseOperation(JFrame.DISPOSE_ON_CLOSE);
    jf.setSize(800, 600);
    jf.getContentPane().setLayout(new BorderLayout());
    jf.getContentPane().add(gv, BorderLayout.CENTER);
    jf.setVisible(true);
    // 布局图
    gv.layoutGraph();


7.9.3　手把手教你用


1．可视化ROC曲线


本示例展示如何由数据集产生并显示ROC曲线，完整代码见程序清单7.60。程序首先加载数据集文件，然后构建Evaluation对象，Evaluation类专门为评估机器学习模型而设置。接着调用Evaluation对象的crossValidateModel方法，该方法用分类器对一组数据执行交叉验证，其中，第一个参数为分类器对象，第二个参数为要进行交叉验证的数据，第三个参数为交叉验证的折数，第四个参数为随机数产生器对象。最后，按照前文所述的显示ROC曲线的四个步骤，显示ROC曲线。



程序清单7.60
 　VisualizeROC.java



    package

 wekalearning.visualize;

    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.Evaluation;
    import

 weka.classifiers.bayes.NaiveBayes;
    import

 weka.classifiers.evaluation.ThresholdCurve;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.gui.visualize.PlotData2D;
    import

 weka.gui.visualize.ThresholdVisualizePanel;

    import

 java.awt.BorderLayout;
    import

 java.util.Random;

    import

 javax.swing.JFrame;

    /＊＊
     ＊ 由数据集产生并显示ROC曲线，使用NaiveBayes的默认设置来产生ROC数据
     ＊/
    public class

 VisualizeROC {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances data = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff");
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);

            // 评估分类器
            Classifier classifier = new

 NaiveBayes();
            Evaluation eval = new

 Evaluation(data);
            eval.crossValidateModel(classifier, data, 10, new

 Random(1234));

            // 第一步，生成可绘制的数据
            ThresholdCurve tc = new

 ThresholdCurve();
            int

 classIndex = 0;
            Instances curve = tc.getCurve(eval.predictions(), classIndex);

            // 第二步，将可绘制数据放入绘图容器
            PlotData2D plotdata = new

 PlotData2D(curve);
            plotdata.setPlotName(curve.relationName());
            plotdata.addInstanceNumberAttribute();

            // 第三步，将绘图容器添加至可视化面板
            ThresholdVisualizePanel tvp = new

 ThresholdVisualizePanel();
            tvp.setROCString("(Area under ROC = "
                    + Utils.doubleToString

(ThresholdCurve.getROCArea

(curve), 4)
                    + ")");
            tvp.setName(curve.relationName());
            // 指定连接哪些点
            boolean

[] cp = new boolean

[curve.numInstances()];
            for

 (int

 i = 1; i ＜ cp.length; i++)
                cp[i] = true

;
            plotdata.setConnectPoints(cp);
            // 添加绘图
            tvp.addPlot(plotdata);

            // 第四步，将可视化面板添加到JFrame
            final

 JFrame jf = new

 JFrame("WEKA ROC: " + tvp.getName());
            // 设置窗体的大小为500像素＊400像素
            jf.setSize(500, 400);
            // 设置布局管理器
            jf.getContentPane().setLayout(new

 BorderLayout());
            jf.getContentPane().add(tvp, BorderLayout.CENTER

);
            // 自动隐藏并释放该窗体
            jf.setDefaultCloseOperation(JFrame.DISPOSE_ON_CLOSE

);
            // 设置窗体可见
            jf.setVisible(true

);
        }
    }


运行结果如图7.7所示。
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图7.7　可视化ROC曲线运行结果





2．可视化树结构


本示例展示如何可视化决策树，完整代码如程序清单7.61所示。首先加载数据集并构建一个J48分类器，然后使用TreeVisualizer类显示决策树。程序首先实例化TreeVisualizer对象，该对象用于在Swing中显示节点结构。其构造函数带三个参数：第一个参数为TreeDisplayListener对象，这是一个监听器对象，设置为null表示不使用监听器；第二个参数为字符串类型，其中包含要显示决策树的节点表示，这里直接调用决策树的graph方法，返回决策树的图形描述字符串；第三个参数为实现NodePlace接口的对象，该对象是用于定位节点的算法，这里使用放置树节点的PlaceNode2对象。创建好TreeVisualizer对象之后，下一步就是将它分配给一个窗口或类似的其他对象，这里调用JFrame对象的getContentPane方法返回窗体的内容面板对象，然后调用该面板对象的add方法添加TreeVisualizer对象，从而将显示组件与窗体挂钩。最后一步是将决策树调整到当前所需的大小，这里直接调用TreeVisualizer对象的fitToScreen方法来实现。



程序清单7.61
 　VisualizeTree.java



    package

 wekalearning.visualize;

    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.gui.treevisualizer.PlaceNode2;
    import

 weka.gui.treevisualizer.TreeVisualizer;

    import

 java.awt.BorderLayout;

    import

 javax.swing.JFrame;

    /＊＊
     ＊ 训练J48并可视化决策树
     ＊/
    public class

 VisualizeTree {

        public static void

 main(String args[]) throws

 Exception {
            // 构建J48分类器
            J48 cls = new

 J48();
            Instances data = DataSource
                    .read(

"C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff");
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);
            cls.buildClassifier(data);

            // 显示树
            TreeVisualizer tv = new

 TreeVisualizer(null

, cls.graph(),
                    new

 PlaceNode2());
            JFrame jf = new

 JFrame("J48分类器树可视化器");
            jf.setDefaultCloseOperation(JFrame.DISPOSE_ON_CLOSE

);
            jf.setSize(600, 400);
            jf.getContentPane().setLayout(new

 BorderLayout());
            jf.getContentPane().add(tv, BorderLayout.CENTER

);
            jf.setVisible(true

);

            // 调整树
            tv.fitToScreen();
        }
    }


运行程序后，直接显示如图7.8所示的决策树窗体。
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图7.8　可视化树运行结果





3．可视化贝叶斯网络


本示例展示如何可视化贝叶斯网络，完整代码如程序清单7.62所示。程序首先构建一个BayesNet分类器，然后使用GraphVisualizer类显示贝叶斯网络图形，该类显示想要可视化的图形。显示贝叶斯网络大致可分为如下四步：第一步，实例化GraphVisualizer对象；第二步，调用GraphVisualizer对象的readBIF方法读取图形的字符串描述，这里的格式为XMLBIF03，如果是DOT格式，则需要调用readDOT方法；第三步，将GraphVisualizer对象分配给一个窗口或类似的其他对象，方法类似于前一个示例；第四步，布局图形，这里直接调用GraphVisualizer对象的layoutGraph方法实现布局。



程序清单7.62
 　VisualizeBayesNet.java



    package

 wekalearning.visualize;

    import

 weka.classifiers.bayes.BayesNet;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;
    import

 weka.gui.graphvisualizer.GraphVisualizer;

    import

 java.awt.BorderLayout;

    import

 javax.swing.JFrame;

    /＊＊
     ＊ 显示训练好的贝叶斯网络图形
     ＊/
    public class

 VisualizeBayesNet {

        public static void

 main(String args[]) throws

 Exception {
            // 贝叶斯网络分类器
            BayesNet cls = new

 BayesNet();
            // 数据集
            Instances data = DataSource.read

("C:/Weka-3-7/data/weather.nominal.arff");
            // 设置类别属性
            data.setClassIndex(data.numAttributes() - 1);
            // 构建分类器
            cls.buildClassifier(data);

            // 显示图形
            // 图可视化器
            GraphVisualizer gv = new

 GraphVisualizer();
            gv.readBIF(cls.graph());
            // 定义一个窗体对象jframe，窗体名称为“贝叶斯网络图形”
            JFrame jframe = new

 JFrame("贝叶斯网络图形");
            jframe.setDefaultCloseOperation(JFrame.DISPOSE_ON_CLOSE

);
            // 设置窗体的大小为500像素＊300像素
            jframe.setSize(500, 300);
            jframe.getContentPane().setLayout(new

 BorderLayout());
            jframe.getContentPane().add(gv, BorderLayout.CENTER

);
            // 设置窗体可见
            jframe.setVisible(true

);

            // 布局图形
            gv.layoutGraph();
        }
    }


运行程序，显示如图7.9所示的贝叶斯网络窗体。
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图7.9　可视化贝叶斯网络运行结果




7.10　序列化

序列化是将一个对象保存为一种持久形式（如在硬盘上的一个字节流）的过程。反序列化是相反的过程，是从持久化的数据结构中创建一个对象。在Java中，一个对象如果实现了java.io.Serializable接口，则可以序列化。如果序列化对象的某个成员用不着序列化，则需要用transient关键字进行声明。

以下是一些对J48分类器序列化和反序列化的Java代码片段。当然，序列化并不限于分类器，大多数Weka的学习方案，如聚类器和过滤器都是可序列化的。

7.10.1　序列化基本方法

借助于weka.core.SerializationHelper类，很容易将对象序列化。用户可以使用某个write方法来进行保存操作。代码片段见程序清单7.63。



程序清单7.63
 　序列化模型代码片段



    // 加载数据
    Instances inst = DataSource.read("/dir/data.arff");
    inst.setClassIndex(inst.numAttributes() - 1);
    // 训练J48
    Classifier cls = new J48();
    cls.buildClassifier(inst);
    // 序列化模型
    SerializationHelper.write("/dir/j48.model", cls);


可以通过使用某个read方法来实现反序列化对象。代码片段见程序清单7.64。



程序清单7.64
 　反序列化模型代码片段



    // 反序列化模型
    Classifier cls = (Classifier) SerializationHelper.read(
        "/dir/j48.model");


探索者界面不仅将所构建的分类器保存在模型文件中，还保存构建分类器所使用的数据集的头信息。通过存储的数据集信息，用户可以很容易地检查是否可以将序列化的分类器应用到当前数据集中。读取这类模型文件需要调用readAll方法，它返回一个数组，所有的对象都包含在模型文件中。其中，数组的第0个单元存放序列化的分类器对象，第1个单元存放数据集的头信息，一般强制转换为所需类型。代码片段见程序清单7.65。



程序清单7.65
 　检查数据是否兼容代码片段



    // 用于分类器的当前数据
    Instances current = ...      // 数据集
    // 反序列化模型
    Object o[] = SerializationHelper.readAll("/dir/j48.model");
    Classifier cls = (Classifier) o[0];
    Instances data = (Instances) o[1];
    // 数据兼容
    if (! data.equalHeaders(current))
        throw new Exception("数据不兼容！");


如果除分类器外还要序列化数据集的头信息，就像探索者界面所做的那样，可以使用某个writeAll方法。代码片段见程序清单7.66。



程序清单7.66
 　序列化数据集及头信息代码片段



    // 加载数据
    Instances inst = DataSource.read("/dir/data.arff");
    inst.setClassIndex(inst.numAttributes() - 1);
    // 训练J48
    Classifier cls = new J48();
    cls.buildClassifier(inst);
    // 序列化分类器及头信息
    Instances header = new Instances(inst, 0);
    SerializationHelper.writeAll(
        "/dir/j48.model", new Object[]{cls, header});


7.10.2　手把手教你用


1．模型序列化


本示例展示如何对模型进行序列化和反序列化。首先加载训练数据，然后使用训练数据来训练J48分类器，并将训练好的分类器模型序列化到磁盘文件，接着将磁盘文件反序列化为分类器对象，最后打印得到的模型。完整代码见程序清单7.67。代码用到的核心Java类为SerializationHelper，该辅助类检查待序列化的Java类是否已经包含或者需要一个serialVersionUID，还可用于序列化和反序列化对象到文件或者流。本例调用write方法进行序列化，调用read方法进行反序列化。



程序清单7.67
 　ModelSerialization.java



package
 wekalearning.serialization;


    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.SerializationHelper;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 模型序列化和反序列化示例
     ＊/
    public class

 ModelSerialization {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载数据
            Instances inst = DataSource
                .read

("C:/Weka-3-7/data/weather.numeric.arff");
            inst.setClassIndex(inst.numAttributes() - 1);
            // 训练J48
            Classifier cls = new

 J48();
            cls.buildClassifier(inst);
            // 序列化模型
            SerializationHelper.write

("C:/Weka-3-7/data/j48.model", cls);
            System.out

.println("序列化模型成功！\n");

            // 反序列化模型
            Classifier cls2 = (Classifier) SerializationHelper
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/j48.model");
            System.out

.println("反序列化模型成功！");
            System.out

.println("反序列化模型如下：");
            System.out

.println(cls2);
        }

    }



2．头信息序列化


本示例展示如何对模型进行序列化和反序列化。与上一个示例不同的是，本例将训练好的模型和头信息一起序列化，这样就和探索者界面的保存功能一致。在反序列化时，也要相应地将分类器模型和头信息分开，这样能够检查模型与测试集格式是否兼容。完整代码见程序清单7.68。代码还是使用SerializationHelper类，但不同于前例所使用的write方法和read方法，本例调用writeAll方法进行序列化，调用readAll方法进行反序列化，不同点在于后面的两个方法能够分别序列化或反序列化多个对象。



程序清单7.68
 　HeaderSerialization.java



    package

 wekalearning.serialization;

    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.SerializationHelper;
    import

 weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

    /＊＊
     ＊ 分类器及头信息序列化和反序列化示例
     ＊/
    public class

 HeaderSerialization {

        public static void

 main(String[] args) throws

 Exception {
            // 加载训练集
            Instances train = DataSource
                .read

("C:/Weka-3-7/data/segment-challenge.arff");
            train.setClassIndex(train.numAttributes() - 1);
            // 训练J48
            Classifier cls = new

 J48();
            cls.buildClassifier(train);
            // 序列化分类器及头信息
            Instances header = new

 Instances(train, 0);
            SerializationHelper.writeAll

("C:/Weka-3-7/data/j48.model",
                    new

 Object[] { cls, header });
            System.out

.println("序列化分类器及头信息成功！\n");

            // 加载测试集
            Instances test = DataSource
                    .read

("C:/Weka-3-7/data/segment-test.arff");
            test.setClassIndex(test.numAttributes() - 1);
            // 反序列化模型
            Object o[] = SerializationHelper.readAll

("C:/Weka-3-7/data/j48.model");
            Classifier cls2 = (Classifier) o[0];
            Instances data = (Instances) o[1];
            // 模型与测试集是否兼容
            if

 (! data.equalHeaders(test))
                throw new

 Exception("数据不兼容！");
            System.out

.println("反序列化分类器及头信息成功！");
            System.out

.println("反序列化模型如下：");
            System.out

.println(cls2);
        }

    }


7.11　文本分类综合示例

本节以一个简单的文本分类应用示例作为本章学习的结束，程序使用决策树分类器J48。文本文件分为两个类别：hit（命中）和miss（未命中）。用户提供一个选项指明文本语言是中文还是英文：对于中文，需要对文本内容进行分词处理；对于英文，由于本身就使用空格，因此不需要分词。然后再使用StringToWordVector过滤器将文本信息转化为单词的向量形式。每次处理一个文本文件需要调用一次程序，如果用户为文本文件提供类别标签，程序就使用该文件作为训练使用；否则，程序就对文本文件进行分类。

源程序根据WekaWiki提供的源代码进行改写，原始源代码说明请参见网址http://weka.wikispaces.com/MessageClassifier。修改内容包括：使用java.util.ArrayList替换了原始源代码中已弃用的FastVector类，添加了对中文分词的支持，并将全部注释和信息提示改为中文。
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 注意：
 　这只是一个展示如何对文本分类问题进行处理的小示例，运行效率不高，并不建议在实战项目中使用。建议在真实应用中使用预处理进行分词处理，并构建ARFF格式的训练集和测试集，然后在Weka探索者界面和其他图形界面中进行训练和测试，这样才能得到全面的测试统计信息。


7.11.1　程序运行准备

本例使用Eclipse IDE进行开发。

程序使用的中文分词器是IKAnalyzer中文分词器V2012_U6，因此需要在Java Build Path中包含IKAnalyzer2012_u6.jar文件；由于IKAnalyzer依赖于Lucene，因此还需要包含lucene-core-3.6.2.jar文件；最后必须包含weka.jar文件，如图7.10所示。
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图7.10　项目所需Java库




IKAnalyzer中文分词器还要求配置文件，因此需要将IKAnalyzer.cfg.xml文件和stopword.dic文件复制到Java项目的src根目录下，前者为分词器扩展配置文件，后者为停用词词典（停止词典），该词典可以使用同行提炼好的停用词，也可以自定义。Java项目下还需要放置若干训练文本文件和待分类的测试文本文件，本书使用复旦大学李荣陆提供的文本分类语料库测试语料，下载网址为http://www.nlpir.org/?action-viewnews-itemid-103。在语料库中选取有关教育和历史各五篇材料，并手工去掉材料中的无关信息，例如，去掉了文献来源等头信息，还有材料尾部的本文责任编辑以及个人签名等与分类无关的信息，如图7.11所示。
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图7.11　各种文件




当然，项目中还应该包含最为重要的文本分类Java源文件，其内容将在下一节讲述。

7.11.2　源程序分析

文本分类应用程序源代码如程序清单7.69所示，实现分类功能的Java类名为MessageClassifier。主函数main（）能接受的命令行参数有四个，-E选项指定文本是否为英文（默认省略，为中文），-m选项指定待处理的文本文件名称，-t选项指定序列化MessageClassifier对象的模型文件，可选的-c选项指定文本文件的类别标签。如果用户提供类别标签，文本将作为训练样本处理；否则，正在运行的MessageClassifier对象将对文本进行分类，分类为hit或miss两个类别。

main（）方法将文本文件内容读入到Java的StringBuffer对象中，然后检查文本是否为英文，如果不是英文则需要进行分词处理，否则不分词。下一步检查用户是否提供了类别标签，然后从-t选项指定的序列化文件中将对象反序列化到MessageClassifier对象中，如果不存在序列化文件，则创建一个MessageClassifier类的新对象。不管是上述情况的哪一种，结果对象都称为messageCl。检查命令行选项之后，如果用户提供类别标签，程序会调用updateData（）方法更新存储在messageCl中的训练数据；否则，程序会调用classifyMessage（）方法对文本进行分类。最后，由于messageCl对象可能已经改变，因此将该对象保存回序列化文件。



程序清单7.69
 　MessageClassifier.java完整程序



    /＊＊
     ＊ 将简短的文本信息分类为两个类别的Java程序
     ＊/

    import

 weka.core.Attribute;
    import

 weka.core.DenseInstance;
    import

 weka.core.Instance;
    import

 weka.core.Instances;
    import

 weka.core.Utils;
    import

 weka.classifiers.Classifier;
    import

 weka.classifiers.trees.J48;
    import

 weka.filters.Filter;
    import

 weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector;

    import

 java.io.FileInputStream;
    import

 java.io.FileNotFoundException;
    import

 java.io.FileOutputStream;
    import

 java.io.FileReader;
    import

 java.io.ObjectInputStream;
    import

 java.io.ObjectOutputStream;
    import

 java.io.Reader;
    import

 java.io.Serializable;
    import

 java.io.StringReader;
    import

 java.util.ArrayList;
    import

 java.util.List;

    import

 org.apache.lucene.analysis.Analyzer;
    import

 org.apache.lucene.analysis.TokenStream;
    import

 org.apache.lucene.analysis.tokenattributes.CharTermAttribute;
    import

 org.wltea.analyzer.lucene.IKAnalyzer;

    public class

 MessageClassifier implements

 Serializable {

        private static final long

 serialVersionUID

 = -6705084686587638940L;

        /＊ 迄今收集到的训练数据＊/
        private

 Instances m_Data = null

;

        /＊ 用于生成单词计数的过滤器＊/
        private

 StringToWordVector m_Filter = new

 StringToWordVector();

        /＊ 实际的分类器＊/
        private

 Classifier m_Classifier = new

 J48();

        /＊ 模型是否为最新＊/
        private boolean

 m_UpToDate;

        /＊＊
        ＊ 构建空训练集
        ＊/
        public

 MessageClassifier() throws

 Exception {

            String nameOfDataset = "MessageClassificationProblem";

            // 创建的属性列表
            List＜Attribute＞ attributes = new

 ArrayList＜Attribute＞();

            // 添加属性以保存文本信息
            attributes.add(new

 Attribute("Message", (List＜String＞) null

));

            // 添加类别属性
            List＜String＞ classValues = new

 ArrayList＜String＞();
            classValues.add("miss");
            classValues.add("hit");
            attributes.add(new

 Attribute("Class", classValues));

            // 创建初始容量为100的数据集
           m_Data = new

 Instances(nameOfDataset, (ArrayList＜Attribute＞) attributes, 100);
            // 设置类别索引
            m_Data.setClassIndex(m_Data.numAttributes() - 1);
        }

        /＊＊
        ＊ 使用给定的训练文本信息更新模型
        ＊/
        public void

 updateData(String message, String classValue) throws

 Exception {

            // 把文本信息转换为实例
            Instance instance = makeInstance(message, m_Data);

            // 为实例设置类别值
            instance.setClassValue(classValue);

            // 添加实例到训练数据
            m_Data.add(instance);
            m_UpToDate = false

;

            // 输出提示信息
            System.err

.println("更新模型成功！");
        }

        /＊＊
        ＊ 分类给定的文本消息
        ＊/
        public void

 classifyMessage(String message) throws

 Exception {

            // 检查是否已构建分类器
            if

 (m_Data.numInstances() == 0) {
                throw new

 Exception("没有分类器可用。");
            }

            // 检查分类器和过滤器是否为最新
            if

 (! m_UpToDate) {

                // 初始化过滤器，并告知输入格式
                m_Filter.setInputFormat(m_Data);

                // 从训练数据生成单词计数
                Instances filteredData = Filter.useFilter(m_Data, m_Filter);

                // 重建分类器
                m_Classifier.buildClassifier(filteredData);
                m_UpToDate = true

;
            }

            // 形成单独的小测试集，所以该文本信息不会添加到m_Data的字符串型属性中
            Instances testset = m_Data.stringFreeStructure();

            // 使文本信息成为测试实例
            Instance instance = makeInstance(message, testset);

            // 过滤实例
            m_Filter.input(instance);
            Instance filteredInstance = m_Filter.output();

            // 获取预测类别值的索引
            double

 predicted = m_Classifier.classifyInstance(filteredInstance);

            // 输出类别值
            System.err

.println("文本信息分类为："
                    + m_Data.classAttribute().value((int

) predicted));
        }

        /＊＊
        ＊ 将文本信息转换为实例的方法
        ＊/
        private

 Instance makeInstance(String text, Instances data) {

            // 创建一个属性数量为2，权重为1，全部值都为缺失的实例
            Instance instance = new

 DenseInstance(2);

            // 设置文本信息属性的值
            Attribute messageAtt = data.attribute("Message");
            instance.setValue(messageAtt, messageAtt.addStringValue(text));

            // 让实例能够访问数据集中的属性信息
            instance.setDataset(data);
            return

 instance;
        }

        /＊＊
        ＊ 主方法
        ＊ 可以识别下列参数：
        ＊ -E
        ＊ 文本是否为英文。默认为中文，省略该参数
        ＊ -m 文本信息文件
        ＊ 指向一个文件，其中包含待分类的文本信息，或用于更新模型的文本信息
        ＊ -c 类别标签
        ＊ 如果要更新模型，使用本参数输入文本信息的类别标签。省略表示需要对文本信息进行分类
        ＊ -t 模型文件
        ＊ 包含模型的文件。如果不存在该文件，就会自动创建
        ＊
        ＊ @param

 args 命令行选项
        ＊/
        public static void

 main(String[] options) {
            try

 {

                // 读入文本信息文件，存储为字符串
                String messageName = Utils.getOption

('m', options);
                if

 (messageName.length() == 0) {
                    throw new

 Exception("必须提供文本信息文件的名称。");
                }
                FileReader m = new

 FileReader(messageName);
                StringBuffer message = new

 StringBuffer();
                int

 l;
                while

 ((l = m.read()) ! = -1) {
                    message.append((char

) l);
                }
                m.close();

                // 检查文本是否为英文
                boolean

 isEnglish = Utils.getFlag

('E', options);
                if

(! isEnglish) {
                    // 只有汉字需要进行中文分词
                  Analyzer ikAnalyzer = new

 IKAnalyzer();
                  Reader reader = new

 StringReader(message.toString());
                  TokenStream stream = (TokenStream)ikAnalyzer.tokenStream("", reader);
                  CharTermAttribute termAtt = (CharTermAttribute)stream.addAttribute
                  (CharTermAttribute.class

);
                  message = new

 StringBuffer();
                  while

(stream.incrementToken()){
                    message.append(termAtt.toString() + " ");
                  }
                }

                // 检查是否已给定类别值
                String classValue = Utils.getOption

('c', options);

                // 如果模型文件存在，则读入，否则创建新的模型文件
                String modelName = Utils.getOption

('t', options);
                if

 (modelName.length() == 0) {
                    throw new

 Exception("必须提供模型文件的名称。");
                }
                MessageClassifier messageCl;
                try {
                    ObjectInputStream modelInObjectFile = new

 ObjectInputStream(
                            new

 FileInputStream(modelName));
                    messageCl = (MessageClassifier) modelInObjectFile.readObject();
                    modelInObjectFile.close();
                } catch

 (FileNotFoundException e) {
                    messageCl = new

 MessageClassifier();
                }

                // 处理文本信息
                if

 (classValue.length() ! = 0) {
                    messageCl.updateData(message.toString(), classValue);
                } else

 {
                    messageCl.classifyMessage(message.toString());
                }

                // 保存文本信息分类器对象
                ObjectOutputStream modelOutObjectFile = new

 ObjectOutputStream(
                        new

 FileOutputStream(modelName));
                modelOutObjectFile.writeObject(messageCl);
                modelOutObjectFile.close();
            } catch

 (Exception e) {
                e.printStackTrace();
            }
        }
    }


下面首先介绍构造函数MessageClassifier（）如何创建新的MessageClassifier对象，然后解释updateData（）方法和classifyMessage（）方法是如何工作的。


1．MessageClassifier（）方法


每次当创建一个新的MessageClassifier对象时，会自动生成用于保持过滤器和分类器的对象。过程中的重要部分是创建数据集，这由构造函数MessageClassifier（）完成。首先，将数据集的名称存储为字符串，然后为每个属性创建Attribute对象。文本分类数据集有两个属性，因此需要创建两个Attribute对象：一个Attribute对象容纳对应文本信息的字符串，另一个Attribute对象容纳文本信息的类别。这些对象存储为Java的List类型。

下面通过调用Attribute类的构造函数来创建属性。该类有一个构造函数只需要一个参数——属性名称，功能是创建一个数值型属性。但是这里使用的构造函数带两个参数：属性名称和List＜String＞类型的引用。如果该引用为空（即null），正如在我们程序中的构造函数那样，Weka会创建一个字符串类型的属性；否则，会创建一个标称型属性。在构造函数带两个参数的情况下，Weka假设List＜String＞保持的属性值为字符串。然后，通过将属性名称（class）和值作为Attribute类的构造函数参数，即new Attribute（"Class"，classValues），创建一个有hit和miss两个值的类别属性。
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 注意：
 　本书弃用了已经宣布不再受支持的FastVector类。


为了根据上述属性信息来创建数据集，MessageClassifier（）必须创建一个Weka核心包中Instances类的对象。程序中的Instances构造函数带三个参数：数据集名称、ArrayList＜Attribute＞类型的属性，以及一个表示数据集初始容量的整数。这里的初始容量设置为100，如果添加更多的实例，容量会自动扩展。构建好数据集之后，MessageClassifier（）设置类别属性的索引，指向最后一个属性。


2．updateData（）方法


既然已经知道如何创建一个空数据集，现在考虑MessageClassifier对象到底该如何整合新的训练样本信息。程序中由updateData（）方法完成这个工作，它首先调用makeInstance（）方法将给定的文本信息转换为训练实例。makeInstance（）方法首先创建一个带两个属性的Instance对象。注意，这里的Instance为接口，不能直接实例化，只能实例化该接口的实现类。由于应用只需要两个属性且不稀疏，因此，使用DenseInstance类，而不使用SparseInstance类。所使用的DenseInstance对象的构造函数只带一个参数2，表明要创建一个属性数量为2且权重为1的实例，并将实例的全部值设置为缺失。makeInstance（）的下一步是设置字符串型的属性值以容纳文本信息，这是通过调用Instance对象的setValue（）方法实现的。这里的setValue（）方法带两个参数：第一个参数为需要更改其值的Attribute对象；第二个参数为对应于字符串型属性定义中新值的索引，该索引由调用addStringValue（）方法返回。addStringValue（）方法在字符串型属性中添加了文本信息作为新值，并返回字符串型属性定义中该新值的位置（即索引）。

在内部无论对应的属性类型是哪一种，Instance对象都将所有的属性值存储为双精度浮点数。标称型及字符串型属性通过存储属性定义中对应的属性值的索引来存储属性值。例如，标称型属性的第一个值表示为0.0，第二个值表示为1.0，以此类推。字符串型属性使用相同的方法。addStringValue（）方法返回的是添加到属性定义中的值所对应的索引。

一旦设定了字符串型属性的值，makeInstance（）方法通过调用Instance对象的setDataset（）方法，为新创建的实例访问数据属性信息传递一个数据集的引用。在Weka中，Instance对象不存储每个属性的类型，而是存储数据集的引用，从数据集可以检索到相应的属性信息。

返回来看updateData（）方法，新的实例从makeInstance（）返回后，在这里设置实例类别值，并且将实例添加到训练数据中。最后将m_UpToDate的状态设为false，该标志表明训练数据已发生变化，预测模型需要更新。


3．classifyMessage（）方法


现在来分析MessageClassifier是如何处理未知类别标签的文本信息的。classifyMessage（）方法首先通过检查是否有可用的训练实例，来确定是否已经构建了分类器，然后检查分类器的状态是否为最新。如果因为训练数据已经改变而使分类器的状态不是最新，则必须重建分类器。然而，在这样做之前，必须使用StringToWordVector过滤器将数据转换成适合于学习的格式。首先调用setInputFormat（），通过将输入数据集的引用传递给过滤器，告诉过滤器输入数据的格式。每次调用该方法时会初始化过滤器，即复位其内部的设置。下一步，调用useFilter（）方法转换数据，Filter类的useFilter（）方法将过滤器应用到数据集。此时，因为StringToWordVector已经初始化，它通过训练数据集计算出字典，然后将它形成一个单词向量。从useFilter（）方法返回后，直到再次调用inputFormat（）方法进行初始化之前，过滤器的所有内部设置都是固定的。这使得它可以在不更新过滤器的内部设置的情况下过滤测试实例，这里的内部设置是指字典。

过滤数据之后，程序通过将过滤后的训练数据作为参数，传递给buildClassifier（）方法重建分类器（例子中为J48决策树），然后将m_UpToDate设置为true。buildClassifier（）方法必须先完全初始化模型的内部设置，然后再生成新的分类器，这是Weka的一个重要的约定，详细内容可参见第8章。因此，在调用buildClassifier（）方法之前，并不需要构建新的J48分类器对象。

确保存储在m_Classifier中的模型是最新的之后，对文本信息进行分类。在调用makeInstance（）方法创建Instance对象之前，会创建一个新的Instances对象来存放新实例，然后再将该Instances对象作为测试集参数传递给makeInstance（）方法。这样做之后，makeInstance（）方法就不会将文本信息添加到m_Data中的字符串型属性定义中。否则，每次要对一个新的文本信息进行分类的时候，m_Data对象的大小都会增长，这显然是不合理的，m_Data对象应该只在添加训练实例时才增长。因此，程序创建了一个临时的Instances对象，一旦实例处理完毕便可丢弃该临时对象。使用stringFreeStructure（）方法获得该对象，它返回一个m_Data副本，其中的字符串型属性为空。只有这样，所调用的makeInstance（）方法才创建好了新的实例。

在对测试实例进行分类之前，还必须先由StringToWordVector过滤器进行过滤处理。调用input（）方法将实例输入到过滤器对象，再调用output（）方法获取转换后的实例。然后通过将实例传递给分类器的classifyInstance（）方法产生预测。正如读者所见，Weka将预测编码为一个double型的值，这使得评估模块以类似的方式来处理分类预测和数值预测模型。对于诸如本例的分类预测，double型变量保存预测的类别值的索引。要输出该类别值对应的字符串，程序调用数据集的类别属性的value（）方法。当然，要输出数值预测值就更容易了，直接输出即可。

7.11.3　运行说明

如果完成编码且没有任何编译错误，这只是完成了一半的工作，另一半的工作就是对程序进行测试。

这里采用Eclipse IDE，当然直接在IDE下运行最为方便。首先，在Eclipse的Package Explorer下，右击MessageClassifier.java文件，在弹出的快捷菜单中选择Run As|Run Configurations菜单项，打开Run Configurations对话框，确保你的Project和Main class的名称正确无误，然后切换至Arguments标签页，在Program arguments选项组的多行编辑器中输入如下命令参数：


    MessageClassifier -m education01.txt -c miss -t messageclassifier.model


结果如图7.12所示。然后单击Run按钮启动运行，稍等片刻，在Eclipse右下部的Console面板中会显示红色的“更新模型成功！”信息，如图7.13所示。假如刷新一下项目，可以看到在训练集文件的同级目录下，生成了一个messageclassifier.model文件，这就是序列化的模型对象。
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图7.12　运行参数
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图7.13　训练运行结果




重复上述过程，只不过分别将命令参数里的education01.txt更改为education02.txt和education03.txt，也就是使用前三个教育类别的文本当作训练集。然后，将训练文件分别更改为history01.txt、history02.txt和history03.txt，别忘了要将miss更改为hit，也就是历史类的文本为命中，教育类的文本为未命中，再次启动训练。至此，已经使用六个文本完成分类模型的训练，下一步进行预测。

仍然按照前述的过程打开如图7.12所示的对话框，在Program arguments选项组的多行编辑器中将命令参数修改如下：


    MessageClassifier -m education04.txt -t messageclassifier.model


其含义是，使用构建好的模型预测education04.txt文件的类别。单击Run按钮，运行结果如图7.14所示。
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图7.14　预测运行结果




可见，运行结果符合预期。读者可自行预测其他文本文件，甚至再多找一些语料库，检查分类算法的性能。


课后强化练习


7.1　设置Eclipse IDE环境，完成ARFF文件的加载和保存。

7.2　设置数据库，从数据库中加载和保存数据集。

7.3　完成“在内存中创建数据集”实验。

7.4　完成“简单过滤器”“批量过滤”和“即时过滤”实验，并说明三种过滤方式的不同。

7.5　从7.6.4节的6个实验中任选3个实验完成。

7.6　从7.7.4节的5个实验中任选3个实验完成。

7.7　完成7.8.4节中的“使用元分类器”和“使用过滤器”实验。

7.8　完成“可视化ROC曲线”实验。

7.9　编程实现模型序列化。

7.10　实际运行文本分类示例，并说说对书中的例子进行改进的思路。





第8章

学习方案源代码分析


假如开发人员想要实现一个Weka所没有的、有特殊目的的学习算法；或者，假如想要从事机器学习研究，想要钻研某个新的学习方案；或者，假如想通过自己的实际编程，更多地了解归纳算法的内部运作：研究Weka学习方案源代码是达到上述目标的唯一途径。通过学习已有的算法，了解Weka学习算法的编写要求，才能最终实现自己的学习算法。本章使用一个简单的例子，展示在编写分类器时，如何充分利用Weka中的类层次结构。



下面以分析NaiveBayes分类器源代码为例，讲述分类器内部的工作原理，读者可类推到其他的分类器。其他的学习方案，包括聚类器算法和关联规则学习器，都是以类似的方式进行组织的。






8.1　NaiveBayes源代码分析

NaiveBayes分类器是贝叶斯分类器中重要的一种，其分类原理是通过实例的先验概率，利用贝叶斯公式计算出后验概率，即该实例属于某个类别的概率，选择具有最大后验概率的类别作为实例的类别。NaiveBayes模型有着坚实的数学基础，以及稳定的分类准确率。同时，NaiveBayes模型所需估计的参数较少，对缺失数据不太敏感，算法也比较简单。因此，这里选择对NaiveBayes源代码进行分析。

如程序清单8.1所示，weka.classifiers.bayes.NaiveBayes类继承了AbstractClassifier类，并实现了OptionHandler、WeightedInstancesHandler、TechnicalInformationHandler和Aggregateable＜E＞接口。AbstractClassifier是一个抽象类，Weka中所有的预测数值型或标称型的学习方案都要继承该超类。注意，分类器必须实现distributionForInstance（）方法或classifyInstance（）方法的两者之一，或全部实现两个方法。OptionHandler接口能让实现类理解选项；WeightedInstancesHandler接口使实现类能够利用实例权重所提供的信息；TechnicalInformationHandler接口允许实现类在Weka图形用户界面中显示算法的参考资料，如论文、书目等；Aggregateable＜E＞接口可以将与自身相同类型（这里的类型是NaiveBayes）的对象聚合在一起。

静态变量serialVersionUID是序列化版本ID；二维数组m_Distributions是属性估计器，保存用于计算先验概率分布P
 （X
 |Y
 
i

 ）的参数；变量m_ClassDistribution是类别估计器，用于保存类别分布P
 （Y
 
i

 ）；布尔变量m_UseKernelEstimator表示数值型属性是否使用核密度估计器来替代正态分布；布尔变量m_UseDiscretization表示数值型属性是否使用离散化替代正态分布；整型变量m_NumClasses用于保存类别的数量，1表示数值类别；变量m_Instances是数据集标题，用于打印半智能化的模型；静态常量DEFAULT_NUM_PRECISION是数值型属性的精度参数；变量m_Disc是离散化过滤器；布尔变量m_displayModelInOldFormat指定是否使用旧格式显示模型。



程序清单8.1
 　NaiveBayes变量



    public class

 NaiveBayes extends

 AbstractClassifier implements

 OptionHandler,
            WeightedInstancesHandler, TechnicalInformationHandler
            Aggregateable＜NaiveBayes＞ {

        /＊＊ 序列化版本ID ＊/
        static final long

 serialVersionUID

 = 5995231201785697655L;

        /＊＊ 属性估计器＊/
        protected

 Estimator[][] m_Distributions;

        /＊＊ 类别估计器＊/
        protected

 Estimator m_ClassDistribution;

        /＊＊
        ＊ 数值型属性是否使用核密度估计器来替代正态分布
        ＊/
        protected boolean

 m_UseKernelEstimator = false

;

        /＊＊
        ＊ 数值型属性是否使用离散化替代正态分布
        ＊/
        protected boolean

 m_UseDiscretization = false

;

        /＊＊类别的数量，1表示数值类别＊/
        protected int

 m_NumClasses;

        /＊＊
        ＊ 数据集标题，用于打印半智能化的模型
        ＊/
        protected

 Instances m_Instances;

        /＊＊＊ 数值型属性的精度参数 ＊/
        protected static final double

 DEFAULT_NUM_PRECISION

 = 0.01;
        /＊＊
        ＊ 离散化过滤器＊/
        protected

 weka.filters.supervised.attribute.Discretize m_Disc = null

;

        /＊＊
        ＊ 是否使用旧格式显示模型
        ＊/
        protected boolean

 m_displayModelInOldFormat = false

;


NaiveBayes类的第一个方法是globalInfo（），如程序清单8.2所示。该方法只是返回一个描述分类器基本信息的字符串，当用户在Weka图形用户界面中选中该分类器时，会显示该字符串。字符串的另一部分，由第二个方法——getTechnicalInformation（）产生，该方法返回NaiveBayes算法的参考书目信息。



程序清单8.2
 　globalInfo（）方法



    public

 String globalInfo() {
        return

 "Class for a Naive Bayes classifier using estimator classes. Numeric"
            + " estimator precision values are chosen based on analysis of the "
            + " training data. For this reason, the classifier is not an"
            + " UpdateableClassifier (which in typical usage are initialized with
              zero"
            + " training instances) -- if you need the UpdateableClassifier
              functionality, "
            + " use the NaiveBayesUpdateable classifier. The NaiveBayesUpdateable"
            + " classifier will use a default precision of 0.1 for numeric
              attributes"
            + " when buildClassifier is called with zero training instances.\n\n"
            + "For more information on Naive Bayes classifiers, see\n\n"
            + getTechnicalInformation().toString();
    }


程序清单8.3所示的getTechnicalInformation（）方法重写TechnicalInformationHandler接口的对应方法，它返回该分类器类技术方面的信息，信息封装为TechnicalInformation对象，包含分类器类的技术背景的详细信息。例如，作为该类实现理论基础的参考论文或书籍。



程序清单8.3
 　getTechnicalInformation（）方法



    @Override


    public

 TechnicalInformation getTechnicalInformation() {
        TechnicalInformation result;

        result = new

 TechnicalInformation(Type.INPROCEEDINGS

);
        result.setValue(Field.AUTHOR

, "George H. John and Pat Langley");
        result.setValue(Field.TITLE

,
                "Estimating Continuous Distributions in Bayesian Classifiers");
        result.setValue(Field.BOOKTITLE

,
                "Eleventh Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence");
        result.setValue(Field.YEAR

, "1995");
        result.setValue(Field.PAGES

, "338-345");
        result.setValue(Field.PUBLISHER

, "Morgan Kaufmann");
        result.setValue(Field.ADDRESS

, "San Mateo");

        return

 result;
    }


第三个方法为GetCapabilities（），如程序清单8.4所示。它返回NaiveBayes算法能处理数据的能力信息，代码设置了NaiveBayes算法能处理标称型属性、数值型属性和缺失值，以及标称类别和缺失类别值，并设置最少的实例数量为0，即该算法能处理没有实例的数据。关于Capabilities的功能描述详见下一节。



程序清单8.4
 　getCapabilities（）方法



    @Override


    public

 Capabilities getCapabilities() {
        Capabilities result = super

.getCapabilities();
        result.disableAll();

        // 属性
        result.enable(Capability.NOMINAL_ATTRIBUTES

);
        result.enable(Capability.NUMERIC_ATTRIBUTES

);
        result.enable(Capability.MISSING_VALUES

);

        // 类别
        result.enable(Capability.NOMINAL_CLASS

);
        result.enable(Capability.MISSING_CLASS_VALUES

);

        // 实例
        result.setMinimumNumberInstances(0);

        return

 result;
    }


程序清单8.5所示的buildClassifier（）方法由训练数据集构建分类器模型。在本例中，该方法首先检查训练数据的特征与NaiveBayes分类器能力的匹配情况，即分类器是否能够处理该数据集。如果训练数据的特征不满足分类器的要求，会导致Capabilities对象抛出例外。为了避免更改原始数据，方法复制了一份训练集，并调用weka.core.Instances的方法来删除具有缺失类别值的全部实例，因为这些实例在训练过程中没有用处。

然后，如果用户设置了需要离散化，就对实例进行离散化。

程序做了很多工作来统计类别分布P
 （Y
 ）和类别条件概率分布P
 （X
 |Y
 ）。由于NaiveBayes分类器只能处理连续的数值型属性和离散的标称型属性，如果是前者，需要判断用户所设定的是否使用核估计器的选项，再选择是构建KernelEstimator对象还是NormalEstimator对象；如果是后者，直接构建DiscreteEstimator对象。KernelEstimator、NormalEstimator和DiscreteEstimator这三个估计器都是Estimator类的子类。



程序清单8.5
 　buildClassifier（Instances instances）方法



        @Override


        public void

 buildClassifier(Instances instances) throws

 Exception {

            // 分类器能否处理数据
            getCapabilities().testWithFail(instances);

            // 删除具有缺失类别值的实例
            instances = new

 Instances(instances);
            instances.deleteWithMissingClass();

            m_NumClasses = instances.numClasses();

            // 复制训练集
            m_Instances = new

 Instances(instances);

            // 如果指定，就对实例进行离散化
            if

 (m_UseDiscretization) {
                m_Disc = new

 weka.filters.supervised.attribute.Discretize();
                m_Disc.setInputFormat(m_Instances);
                m_Instances = weka.filters.Filter.useFilter

(m_Instances, m_Disc);
            } else

 {
                m_Disc = null

;
            }

            // 为概率分布预留空间
            // 类别条件概率分布P(X|Y)
            m_Distributions = new

 Estimator[m_Instances.numAttributes() - 1][m_Instances
                .numClasses()];
            // 类别分布P(Y)
            m_ClassDistribution = new

 DiscreteEstimator(m_Instances.numClasses(),
                    true)

;
            int

 attIndex = 0;
            Enumeration enu = m_Instances.enumerateAttributes();
            // 循环处理每一个属性
            while

 (enu.hasMoreElements()) {
                Attribute attribute = (Attribute) enu.nextElement();

                // 如果属性为数值型，根据相邻值之间的差异，测定估计器数值精度
                double

 numPrecision = DEFAULT_NUM_PRECISION

;
                if

 (attribute.type() == Attribute.NUMERIC

) {
                    // 根据当前属性的值对数据集排序
                    m_Instances.sort(attribute);
                    // 排序之后，当前属性为缺失值的实例就排到最前
                    // 这样，判断第一个实例是否缺失，就知道是否有缺失值
                    // 如果有，就没有必要执行if后的代码块
                    if

 ((m_Instances.numInstances() ＞ 0)
                            && ! m_Instances.instance(0).isMissing(attribute)) {
                        // lastVal为最后实例的当前属性值
                        double

 lastVal = m_Instances.instance(0).value(attribute);
                        // currentVal为每个实例的当前属性值，deltaSum为差值
                        double

 currentVal, deltaSum = 0;
                        // distinct为当前属性取不同值的数量
                        int

 distinct = 0;
                        for

 (int

 i = 1; i ＜ m_Instances.numInstances(); i++) {
                            Instance currentInst = m_Instances.instance(i);
                            if

 (currentInst.isMissing(attribute)) {
                                break;


                            }
                            currentVal = currentInst.value(attribute);
                            // 如果当前值与最后值不等，则相减并将差值累加至deltaSum
                            if

 (currentVal ! = lastVal) {
                                deltaSum += currentVal - lastVal;
                                lastVal = currentVal;
                                distinct++;
                            }
                        }
                        // 最终的numPrecision就是deltaSum除以distinct
                        if

 (distinct ＞ 0) {
                            numPrecision = deltaSum / distinct;
                        }
                    }
                }

                // 循环处理每一个类别标签
                for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Instances.numClasses(); j++) {
                    // 判断当前属性的类型
                    switch

 (attribute.type()) {
                    // 如果为连续的数值型属性，根据是否使用核估计器的选项
                    // 选择构建KernelEstimator对象还是NormalEstimator对象
                    // 两者的构造函数都使用numPrecision作为参数
                    case

 Attribute.NUMERIC

:
                        if

 (m_UseKernelEstimator) {
                            m_Distributions[attIndex][j] = new

 KernelEstimator(
                                    numPrecision);
                        } else

 {
                            m_Distributions[attIndex][j] = new

 NormalEstimator(
                                    numPrecision);
                        }
                        break;


                    // 如果为离散的标称型属性，则构建DiscreteEstimator对象
                    case

 Attribute.NOMINAL

:
                        m_Distributions[attIndex][j] = new

 DiscreteEstimator(
                                attribute.numValues(), true

);
                        break;


                    // 不支持其他属性
                    default:


                        throw new

 Exception("Attribute type unknown to NaiveBayes");
                    }
                }
                attIndex++;
            }

            // 统计每一个实例
            Enumeration enumInsts = m_Instances.enumerateInstances();
            while

 (enumInsts.hasMoreElements()) {
                Instance instance = (Instance) enumInsts.nextElement();
                // 调用updateClassifier()方法，用实例更新分类器
                updateClassifier(instance);
            }

            // 节省空间
            m_Instances = new

 Instances(m_Instances, 0);
        }


程序清单8.6所示的updateClassifier（）方法使用给定的实例更新分类器。输入参数为要对模型进行更新的新的训练实例，如果实例无法纳入模型中，则抛出例外。



程序清单8.6
 　updateClassifier（Instance instance）方法



        public void

 updateClassifier(Instance instance) throws

 Exception {

            if

 (! instance.classIsMissing()) {
                Enumeration enumAtts = m_Instances.enumerateAttributes();
                int

 attIndex = 0;
                // 循环处理每一个属性
                while

 (enumAtts.hasMoreElements()) {
                    Attribute attribute = (Attribute) enumAtts.nextElement();
                    if

 (! instance.isMissing(attribute)) {
                        // m_Distributions第一个下标为当前属性下标，第二个下标为类别值
                        // 统计样本实例对应类别属性值的分布
                        // 调用Estimator的AddValue方法将新数据值加入到当前评估器中
                        m_Distributions[attIndex][(int

) instance.classValue()]
                                .addValue(instance.value(attribute),
                                        instance.weight());
                    }
                    attIndex++;
                }
                // 统计类别分布
                m_ClassDistribution.addValue(instance.classValue(),
                        instance.weight());
            }
        }


程序清单8.7所示的distributionForInstance（）方法对于给定的测试计算隶属类别的概率。输入参数为待分类的实例，返回预测类别的概率分布。如果在生成预测中出了什么问题，就会抛出例外。

程序中的理论基础是如下的贝叶斯公式：

[image: ]


由于P
 （X
 ）都相同，因此上述的类别预测公式可简化为
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distributionForInstance（）方法的主要工作就是计算P
 （Y
 =y
 
j

 |X
 ）。



程序清单8.7
 　distributionForInstance（Instance instance）方法



        @Override


        public double

[] distributionForInstance(Instance instance) throws

 Exception {

            // 如果指定useSupervisedDiscretization选项，就对实例进行离散化
            if

 (m_UseDiscretization) {
                m_Disc.input(instance);
                instance = m_Disc.output();
            }
            // 类别的概率P(Y)
            double

[] probs = new double

[m_NumClasses];
            // 循环得到每个类别的概率
            for

 (int

 j = 0; j ＜ m_NumClasses; j++) {
                probs[j] = m_ClassDistribution.getProbability(j);
            }
            Enumeration enumAtts = instance.enumerateAttributes();
            int

 attIndex = 0;
            // 循环处理每个属性
            while

 (enumAtts.hasMoreElements()) {
                Attribute attribute = (Attribute) enumAtts.nextElement();
                if

 (! instance.isMissing(attribute)) {
                    // temp为临时概率，max为当前最大概率
                    double

 temp, max = 0;
                    for

 (int

 j = 0; j ＜ m_NumClasses; j++) {
                        // 计算每个类别的条件概率P(X|Y)
                        temp = Math.max

(1e-75, Math.pow

(
                                m_Distributions[attIndex][j]
                                        .getProbability(instance.value(attribute)),
                                m_Instances.attribute(attIndex).weight()));
                        probs[j] ＊= temp;
                        // 更新最大概率值
                        if

 (probs[j] ＞ max) {
                            max = probs[j];
                        }
                        if

 (Double.isNaN

(probs[j])) {
                            throw new

 Exception(
                                    "NaN returned from estimator for attribute "
                                            + attribute.name()
                                            + ":\n"
                                            + m_Distributions[attIndex][j]
                                                    .toString());
                        }
                    }
                    if

 ((max ＞ 0) && (max ＜ 1e-75)) {
                        // 防止概率下溢的危险
                        for

 (int

 j = 0; j ＜ m_NumClasses; j++) {
                            probs[j] ＊= 1e75;
                        }
                    }
                }
                attIndex++;
            }

            // 概率规范化
            Utils.normalize

(probs);
            return

 probs;
        }


如果学习方案需要解释特定的选项，如是否使用核密度估计器，就需要在分类器类中实现weka.core包的OptionHandler接口，实现该接口的分类器类需要包含listOptions（）、setOptions（）和getOptions（）三个方法。这三个方法的功能分别是：列出分类器的所有特定方案的选项、对选项进行设置、获取选项的当前设置。如果分类器实现了OptionHandler接口，Evaluation类的evaluation（）方法会自动调用这三个方法。当处理完独立于方案的通用选项之后，就会在调用buildClassifier（）方法来生成新分类器之前，先调用setOptions（）方法来处理剩下的选项。当Evaluation类输出分类器时，会调用getOptions（）方法以输出当前设置的选项列表。上述三个方法如程序清单8.8～程序清单8.10所示。

程序清单8.8所示的listOptions（）方法返回一个描述可用选项的枚举。程序中使用的Option类的构造函数带四个参数：第一个参数为选项的描述字符串，第二个参数为选项的名称，第三个参数为该选项所带参数的个数，第四个参数为选项概要介绍。



程序清单8.8
 　listOptions（）方法



        @Override


        public

 Enumeration＜Option＞ listOptions() {

            Vector＜Option＞ newVector = new

 Vector＜Option＞ (3);

            newVector
                    .addElement(new

 Option(
                            "\tUse kernel density estimator rather than normal\n"
                                    + "\tdistribution for numeric attributes", "K",
                                    0, "-K"));
            newVector
                    .addElement(new

 Option(
                            "\tUse supervised discretization to process numeric
                            attributes\n",
                            "D", 0, "-D"));

            newVector.addElement(new

 Option(
                    "\tDisplay model in old format (good when there are "
                            + "many classes)\n", "O", 0, "-O"));

            return

 newVector.elements();
        }


程序清单8.9所示的setOptions（）方法设置给定的选项列表。由于不能同时使用核密度估计器和离散化，因此程序检查是否违反这条规则，如果违反就抛出例外。设置完K、D、O三个特定选项之后，调用Utils类的checkForRemainingOptions（）方法检查剩余选项。



程序清单8.9
 　setOptions（String[] options）方法



        @Override


        public void

 setOptions(String[] options) throws

 Exception {

            boolean

 k = Utils.getFlag

('K', options);
            boolean

 d = Utils.getFlag

('D', options);
            // 检查是否违反不能同时使用核密度估计器和离散化的规则
            if

 (k && d) {
                throw new

 IllegalArgumentException("Can't use both kernel density "
                        + "estimation and discretization! ");
            }
            setUseSupervisedDiscretization(d);
            setUseKernelEstimator(k);
            setDisplayModelInOldFormat(Utils.getFlag

('O', options));
            // 检查剩余选项
            Utils.checkForRemainingOptions

(options);
        }


程序清单8.10所示的getOptions（）方法获取分类器当前的设置，返回一个由setOptions（）方法传递进来的字符串数组。



程序清单8.10
 　getOptions（）方法



        @Override


        public

 String[] getOptions() {

            Vector＜String＞ options = new

 Vector＜String＞();
            int

 current = 0;

            // -K为使用核密度估计器
            if

 (m_UseKernelEstimator) {
                options[current++] = "-K";
            }

            // -D为使用离散化
            if

 (m_UseDiscretization) {
                options[current++] = "-D";
            }

            // -O为使用旧格式显示模型
            if

 (m_displayModelInOldFormat) {
                options[current++] = "-O";
            }

            // 忽略其他选项
            while

 (current ＜ options.length) {
                options[current++] = "";
            }
            return

 options;
        }


大多数的机器学习模型都能或多或少地解释在数据中发现的结构。因此，Weka的每个分类器，和许多其他的Java对象一样，都实现了toString（）方法，以字符串变量的形式产生自身文字表述。程序清单8.11所示的toString（）方法返回NaiveBayes分类器的描述字符串。

程序首先检查m_displayModelInOldFormat选项，如果设置为以旧格式显示，则直接调用toStringOriginal（）方法返回分类器模型。

由于程序要以表格形式打印训练数据集各个属性的统计信息，因此免不了有大量烦琐的格式（如字符数）计算工作，其中也没有什么重要的算法，请读者参见程序中的注释。



程序清单8.11
 　toString（）方法



        @Override


        public

 String toString() {
            // 是否以旧格式显示
            if

 (m_displayModelInOldFormat) {
                return

 toStringOriginal();
            }

            StringBuffer temp = new

 StringBuffer();
            temp.append("Naive Bayes Classifier");
            if

 (m_Instances == null

) {
                temp.append(": No model built yet.");
            } else

 {

                // 最大宽度
                int

 maxWidth = 0;
                // 最大属性宽度
                int

 maxAttWidth = 0;
                // 是否使用核密度
                boolean

 containsKernel = false

;

                // 循环处理类别值
                // 计算最大宽度
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numClasses(); i++) {
                    if

 (m_Instances.classAttribute().value(i).length() ＞ maxWidth) {
                        maxWidth = m_Instances.classAttribute().value(i).length();
                    }
                }
                // 循环处理属性
                // 计算最大属性宽度
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numAttributes(); i++) {
                    if

 (i ! = m_Instances.classIndex()) {
                        Attribute a = m_Instances.attribute(i);
                        if

 (a.name().length() ＞ maxAttWidth) {
                            maxAttWidth = m_Instances.attribute(i).name().length();
                        }
                        if

 (a.isNominal()) {
                            // 检查值
                            for

 (int

 j = 0; j ＜ a.numValues(); j++) {
                                String val = a.value(j) + " ";
                                if

 (val.length() ＞ maxAttWidth) {
                                    maxAttWidth = val.length();
                                }
                            }
                        }
                    }
                }

                // 循环处理先验概率分布
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Distributions.length; i++) {
                    for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Instances.numClasses(); j++) {
                        if

 (m_Distributions[i][0] instanceof

 NormalEstimator) {
                            // 检查均值mean、精度precision，调整最大宽度maxWidth
                            NormalEstimator n = (NormalEstimator) m_Distributions[i][j];
                            double

 mean = Math.log

(Math.abs

(n.getMean()))
                                    / Math.log

(10.0);
                            double

 precision = Math.log

(Math.abs(n.getPrecision()))
                                    / Math.log

(10.0);
                            double

 width = (mean ＞ precision) ? mean : precision;
                            if

 (width ＜ 0) {
                                width = 1;
                            }
                            // decimal + # decimal places + 1
                            width += 6.0;
                            if

 ((int

) width ＞ maxWidth) {
                                maxWidth = (int

) width;
                            }
                        } else if

 (m_Distributions[i][0] instanceof

 KernelEstimator) {
                            containsKernel = true

;
                            KernelEstimator ke = (KernelEstimator) m_Distributions[i][j];
                            int

 numK = ke.getNumKernels();
                            String temps = "K" + numK + ": mean (weight)";
                            if

 (maxAttWidth ＜ temps.length()) {
                                maxAttWidth = temps.length();
                            }
                            //对最大宽度maxWidth，检查均值means和权重weights
                            if

 (ke.getNumKernels() ＞ 0) {
                                double

[] means = ke.getMeans();
                                double

[] weights = ke.getWeights();
                                for

 (int

 k = 0; k ＜ ke.getNumKernels(); k++) {
                                    String m = Utils.doubleToString

(means[k],
                                            maxWidth, 4).trim();
                                    m += " ("
                                            + Utils.doubleToString

(weights[k],
                                                    maxWidth, 1).trim() + ")";
                                    if

 (maxWidth ＜ m.length()) {
                                        maxWidth = m.length();
                                    }
                                }
                            }
                        } else if

 (m_Distributions[i][0] instanceof

 DiscreteEstimator)
                            DiscreteEstimator d = (DiscreteEstimator)
                            m_Distributions[i][j];
                            for

 (int

 k = 0; k ＜ d.getNumSymbols(); k++) {
                                String size = "" + d.getCount(k);
                                if

 (size.length() ＞ maxWidth) {
                                    maxWidth = size.length();
                                }
                            }
                            int

 sum = ("" + d.getSumOfCounts()).length();
                            if

 (sum ＞ maxWidth) {
                                maxWidth = sum;
                            }
                        }
                    }
                }

                //检查类别标签的宽度
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numClasses(); i++) {
                    String cSize = m_Instances.classAttribute().value(i);
                    if

 (cSize.length() ＞ maxWidth) {
                        maxWidth = cSize.length();
                    }
                }

                // 检查类别先验概率的宽度
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numClasses(); i++) {
                    String priorP = Utils
                            .doubleToString

(
                                    ((DiscreteEstimator) m_ClassDistribution)
                                        .getProbability(i),
                                    maxWidth, 2).trim();
                    priorP = "(" + priorP + ")";
                    if

 (priorP.length() ＞ maxWidth) {
                        maxWidth = priorP.length();
                    }
                }

                if

 (maxAttWidth ＜ "Attribute".length()) {
                    maxAttWidth = "Attribute".length();
                }

                if

 (maxAttWidth ＜ " weight sum".length()) {
                    maxAttWidth = " weight sum".length();
                }

                if

 (containsKernel) {
                    if

 (maxAttWidth ＜ " [precision]".length()) {
                        maxAttWidth = " [precision]".length();
                    }
                }

                maxAttWidth += 2;

                temp.append("\n\n");
                temp.append(pad("Class", " ", (maxAttWidth + maxWidth + 1)
                        - "Class".length(), true

));

                temp.append("\n");
                temp.append(pad("Attribute", " ",
                        maxAttWidth - "Attribute".length(), false

));
                // 循环处理类别标签
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numClasses(); i++) {
                    String classL = m_Instances.classAttribute().value(i);
                    temp.append(pad(classL, " ", maxWidth + 1 - classL.length(),
                            true

));
                }
                temp.append("\n");
                // 循环处理类别先验
                temp.append(pad("", " ", maxAttWidth, true

));
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numClasses(); i++) {
                    String priorP = Utils
                            .doubleToString

(
                                    ((DiscreteEstimator) m_ClassDistribution)
                                            .getProbability(i),
                                    maxWidth, 2).trim();
                    priorP = "(" + priorP + ")";
                    temp.append(pad(priorP, " ", maxWidth + 1 - priorP.length(),
                            true

));
                }
                temp.append("\n");
                temp.append(pad("", "=",
                        maxAttWidth + (maxWidth ＊ m_Instances.numClasses())
                                + m_Instances.numClasses() + 1, true

));
                temp.append("\n");

                // 循环处理属性
                int

 counter = 0;
                for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Instances.numAttributes(); i++) {
                    if

 (i == m_Instances.classIndex()) {
                        continue

;
                    }
                    String attName = m_Instances.attribute(i).name();
                    temp.append(attName + "\n");

                    if

 (m_Distributions[counter][0] instanceof

 NormalEstimator) {
                        String meanL = " mean";
                        temp.append(pad(meanL, " ",
                                maxAttWidth + 1 - meanL.length(), false

));
                        for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Instances.numClasses(); j++) {
                            // 计算均值
                            NormalEstimator n = (NormalEstimator)
                            m_Distributions[counter][j];
                            String mean = Utils.doubleToString

(n.getMean(),
                                    maxWidth, 4).trim();
                            temp.append(pad(mean, " ",
                                    maxWidth + 1 - mean.length(), true

));
                        }
                        temp.append("\n");
                        // 计算标准偏差
                        String stdDevL = " std. dev.";
                        temp.append(pad(stdDevL, " ",
                                maxAttWidth + 1 - stdDevL.length(), false

));
                        for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Instances.numClasses(); j++) {
                            NormalEstimator n = (NormalEstimator)
                            m_Distributions[counter][j];
                            String stdDev = Utils.doubleToString

(n.getStdDev(),
                                    maxWidth, 4).trim();
                            temp.append(pad(stdDev, " ",
                                    maxWidth + 1 - stdDev.length(), true

));
                        }
                        temp.append("\n");
                        // 计算权重和
                        String weightL = " weight sum";
                        temp.append(pad(weightL, " ",
                                maxAttWidth + 1 - weightL.length(), false

));
                        for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Instances.numClasses(); j++) {
                            NormalEstimator n = (NormalEstimator)
                            m_Distributions[counter][j];
                            String weight = Utils.doubleToString

(
                                    n.getSumOfWeights(), maxWidth, 4).trim();
                            temp.append(pad(weight, " ",
                                    maxWidth + 1 - weight.length(), true

));
                    }
                    temp.append("\n");
                    // 计算精度
                    String precisionL = " precision";
                    temp.append(pad(precisionL, " ", maxAttWidth + 1
                            - precisionL.length(), false

));
                    for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Instances.numClasses(); j++) {
                        NormalEstimator n = (NormalEstimator)
                        m_Distributions[counter][j];
                        String precision = Utils.doubleToString

(
                                n.getPrecision(), maxWidth, 4).trim();
                        temp.append(pad(precision, " ", maxWidth + 1
                                - precision.length(), true

));
                    }
                    temp.append("\n\n");

                } else if

 (m_Distributions[counter][0] instanceof


                    DiscreteEstimator) {
                    Attribute a = m_Instances.attribute(i);
                    for

 (int

 j = 0; j ＜ a.numValues(); j++) {
                        String val = " " + a.value(j);
                        temp.append(pad(val, " ",
                                maxAttWidth + 1 - val.length(), false

));
                        for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                            DiscreteEstimator d = (DiscreteEstimator)
                            m_Distributions[counter][k];
                            String count = "" + d.getCount(j);
                            temp.append(pad(count, " ",
                                    maxWidth + 1 - count.length(), true

));
                        }
                        temp.append("\n");
                    }
                    // 计算合计
                    String total = " [total]";
                    temp.append(pad(total, " ",
                            maxAttWidth + 1 - total.length(), false

));
                    for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                        DiscreteEstimator d = (DiscreteEstimator)
                        m_Distributions[counter][k];
                        String count = "" + d.getSumOfCounts();
                        temp.append(pad(count, " ",
                                maxWidth + 1 - count.length(), true

));
                    }
                    temp.append("\n\n");
                } else if

 (m_Distributions[counter][0] instanceof

 KernelEstimator){
                    String kL = " [# kernels]";
                    temp.append(pad(kL, " ", maxAttWidth + 1 - kL.length(),
                            false

));
                    for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                        KernelEstimator ke = (KernelEstimator)
                        m_Distributions[counter][k];
                        String nk = "" + ke.getNumKernels();
                        temp.append(pad(nk, " ", maxWidth + 1 - nk.length(),
                                true

));
                    }
                    temp.append("\n");
                    // 计算数值的核、标准偏差和精度
                    String stdDevL = " [std. dev]";
                    temp.append(pad(stdDevL, " ",
                            maxAttWidth + 1 - stdDevL.length(), false

));
                    for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                        KernelEstimator ke = (KernelEstimator)
                        m_Distributions[counter][k];
                        String stdD = Utils.doubleToString

(ke.getStdDev(),
                                maxWidth, 4).trim();
                        temp.append(pad(stdD, " ",
                                maxWidth + 1 - stdD.length(), true

));
                    }
                    temp.append("\n");
                    String precL = " [precision]";
                    temp.append(pad(precL, " ",
                            maxAttWidth + 1 - precL.length(), false

));
                    for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                        KernelEstimator ke = (KernelEstimator)
                        m_Distributions[counter][k];
                        String prec = Utils.doubleToString

(ke.getPrecision(),
                                maxWidth, 4).trim();
                        temp.append(pad(prec, " ",
                                maxWidth + 1 - prec.length(), true

));
                    }
                    temp.append("\n");
                    // 首先要确定跨类别的核的最大数量
                    int

 maxK = 0;
                    for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                        KernelEstimator ke = (KernelEstimator)
                        m_Distributions[counter][k];
                        if

 (ke.getNumKernels() ＞ maxK) {
                            maxK = ke.getNumKernels();
                        }
                    }
                    for

 (int

 j = 0; j ＜ maxK; j++) {
                        // 先计算均值
                        String meanL = " K" + (j + 1) + ": mean (weight)";
                        temp.append(pad(meanL, " ",
                                maxAttWidth + 1 - meanL.length(), false

));
                        for

 (int

 k = 0; k ＜ m_Instances.numClasses(); k++) {
                            KernelEstimator ke = (KernelEstimator)
                            m_Distributions[counter][k];
                            double

[] means = ke.getMeans();
                            double

[] weights = ke.getWeights();
                            String m = "--";
                            if

 (ke.getNumKernels() == 0) {
                                    m = "" + 0;
                                } else if

 (j ＜ ke.getNumKernels()) {
                                   m = Utils.doubleToString

(means[j], maxWidth, 4)
                                            .trim();
                                    m += " ("
                                            + Utils.doubleToString

(weights[j],
                                                    maxWidth, 1).trim() + ")";
                                }
                                temp.append(pad(m, " ", maxWidth + 1 - m.length(),
                                        true

));
                            }
                            temp.append("\n");
                        }
                        temp.append("\n");
                    }

                    counter++;
                }
            }

            return

 temp.toString();
        }


程序清单8.12所示的toStringOriginal（）方法以旧格式返回分类器的描述字符串。相对于前面的程序清单8.11，旧格式简单多了。程序首先检查实例是否为空，如为空则直接添加“:No model built yet.”（模型尚未构建）信息。然后使用一个外循环添加类别的先验概率，再用一个内循环添加属性分布的参数，最终返回构建好的字符串。



程序清单8.12
 　toStringOriginal（）方法



        protected

 String toStringOriginal() {

            StringBuffer text = new

 StringBuffer();

            text.append("Naive Bayes Classifier");
            if

 (m_Instances == null

) {
                text.append(": No model built yet.");
            } else

 {
                try

 {
                    for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Distributions[0].length; i++) {
                        text.append("\n\nClass "
                                + m_Instances.classAttribute().value(i)
                                + ": Prior probability = "
                                + Utils.doubleToString

(
                                        m_ClassDistribution.getProbability(i), 4, 2)
                                + "\n\n");
                        Enumeration enumAtts = m_Instances.enumerateAttributes();
                        int

 attIndex = 0;
                        while

 (enumAtts.hasMoreElements()) {
                            Attribute attribute = (Attribute) enumAtts
                                    .nextElement();
                            if

 (attribute.weight() ＞ 0) {
                                text.append(attribute.name() + ": "
                                        + m_Distributions[attIndex][i]);
                            }
                            attIndex++;
                        }
                    }
                } catch

 (Exception ex) {
                    text.append(ex.getMessage());
                }
            }

            return

 text.toString();
        }


程序清单8.13所示的pad（）方法是一个字符串填充的实用方法，为私有方法。其中，source为原字符串；padChar为填充字符；length为填充次数；leftPad为布尔型参数，指示是否从左边填充。该私有方法返回填充好的字符串。



程序清单8.13
 　pad（）方法



        private

 String pad(String source, String padChar, int

 length,
                boolean

 leftPad) {
            StringBuffer temp = new

 StringBuffer();

            if

 (leftPad) {
                // 左边填充
                for

 (int

 i = 0; i ＜ length; i++) {
                    temp.append(padChar);
                }
                temp.append(source);
            } else

 {
                // 右边填充
                temp.append(source);
                for

 (int

 i = 0; i ＜ length; i++) {
                    temp.append(padChar);
                }
            }
            return

 temp.toString();
        }


前文已经讲述过，OptionHandler接口可以帮助在命令行中设置选项。在图形用户界面中设置这些选项，Weka使用JavaBeans的框架，类使用的每一个参数都需要调用对应的setters（）方法和getters（）方法。例如，NaiveBayes分类器使用核估计器参数，需要有对应的setUseKernelEstimator（）方法和getUseKernelEstimator（）方法。还应该有一个useKernelEstimatorTipText（）方法，该方法返回一个图形用户界面参数的描述。前面提到的三个方法分别如程序清单8.16、程序清单8.15和程序清单8.14所示，后面直到程序清单8.22的方法都基于同样的原理，不再赘述。

程序清单8.14所示的useKernelEstimatorTipText（）方法返回使用核评估器的提示文本，在探索者界面和实验者界面中显示。



程序清单8.14
 　useKernelEstimatorTipText（）方法



        public

 String useKernelEstimatorTipText() {
            return

 "Use a kernel estimator for numeric attributes rather than a "
                    + "normal distribution.";
        }


程序清单8.15所示的getUseKernelEstimator（）方法获取是否使用核评估器。



程序清单8.15
 　getUseKernelEstimator（）



        public boolean

 getUseKernelEstimator() {

            return

 m_UseKernelEstimator;
        }


程序清单8.16所示的setUseKernelEstimator（）方法设置是否使用核评估器。



程序清单8.16
 　setUseKernelEstimator（boolean v）方法



        public void

 setUseKernelEstimator(boolean

 v) {

            m_UseKernelEstimator = v;
            if

 (v) {
                setUseSupervisedDiscretization(false

);
            }
        }


程序清单8.17所示的useSupervisedDiscretizationTipText（）方法返回使用有监督离散化的提示文本，在探索者界面和实验者界面中显示。



程序清单8.17
 　useSupervisedDiscretizationTipText（）方法



        public

 String useSupervisedDiscretizationTipText() {
         return

 "Use supervised discretization to convert numeric attributes to
    nominal "
                    + "ones.";
        }


程序清单8.18所示的getUseSupervisedDiscretization（）方法获取是否使用有监督的离散化。



程序清单8.18
 　getUseSupervisedDiscretization（）方法



        public boolean

 getUseSupervisedDiscretization() {

            return

 m_UseDiscretization;
        }


程序清单8.19所示的setUseSupervisedDiscretization（）方法设置是否使用有监督的离散化。



程序清单8.19
 　setUseSupervisedDiscretization（boolean newblah）方法



        public void

 setUseSupervisedDiscretization(boolean

 newblah) {

            m_UseDiscretization = newblah;
            if

 (newblah) {
                setUseKernelEstimator(false

);
            }
        }


程序清单8.20所示的displayModelInOldFormatTipText（）方法返回使用旧的原始格式来显示模型输出的提示文本，在探索者界面和实验者界面中显示。



程序清单8.20
 　displayModelInOldFormatTipText（）方法



        public

 String displayModelInOldFormatTipText() {
            return

 "Use old format for model output. The old format is "
                    + "better when there are many class values. The new format "
                    + "is better when there are fewer classes and many attributes.";
        }


程序清单8.21所示的setDisplayModelInOldFormat（）方法设置是否使用旧的原始格式来显示模型输出。



程序清单8.21
 　setDisplayModelInOldFormat（boolean d）方法



        public void

 setDisplayModelInOldFormat(boolean

 d) {
            m_displayModelInOldFormat = d;
        }


程序清单8.22所示的getDisplayModelInOldFormat（）方法获取是否使用旧的原始格式来显示模型输出。



程序清单8.22
 　getDisplayModelInOldFormat（）方法



        public boolean

 getDisplayModelInOldFormat() {
            return

 m_displayModelInOldFormat;
        }


程序清单8.23所示的getHeader（）方法返回训练本分类器所使用的数据集标题。



程序清单8.23
 　getHeader（）方法



        public

 Instances getHeader() {
            return

 m_Instances;
        }


程序清单8.24所示的getConditionalEstimators（）方法返回全部的条件估计器。



程序清单8.24
 　getConditionalEstimators（）方法



        public

 Estimator[][] getConditionalEstimators() {
            return

 m_Distributions;
        }


程序清单8.25所示的getClassEstimator（）方法返回类别估计器。



程序清单8.25
 　getClassEstimator（）方法



        public

 Estimator getClassEstimator() {
            return

 m_ClassDistribution;
        }


程序清单8.26所示的getRevision（）方法简单返回一个版本标识符。



程序清单8.26
 　getRevision（）方法



        @Override


        public

 String getRevision() {
            return

 RevisionUtils.extract

("$Revision: 11741 $");
        }


程序清单8.27所示的aggregate（）方法重写Aggregateable＜E＞接口的对应方法，该方法将一个对象与本对象聚合在一起。



程序清单8.27
 　aggregate（）方法



        @SuppressWarnings

({ "rawtypes", "unchecked" })
        @Override


        public

 NaiveBayes aggregate(NaiveBayes toAggregate) throws

 Exception {

            // 两个分类器的离散化间隔相容是极不可能的事
            // 因此，如果使用有监督离散化，则抛出例外
            if

 (m_UseDiscretization ||
                    toAggregate.getUseSupervisedDiscretization()) {
                throw

 new Exception("Unable to aggregate when supervised
                    discretization " + "has been turned on");
            }

            // 检查要聚合的数据集标题是否相容
            if

 (! m_Instances.equalHeaders(toAggregate.m_Instances)) {
                throw

 new Exception("Can't aggregate - data headers don't match: "
                  + m_Instances.equalHeadersMsg(toAggregate.m_Instances));
            }

            // 先聚合类别估计器
            ((Aggregateable) m_ClassDistribution)
                .aggregate(toAggregate.m_ClassDistribution);

            // 再聚合全部条件估计器
            for

 (int

 i = 0; i ＜ m_Distributions.length; i++) {
                for

 (int

 j = 0; j ＜ m_Distributions[i].length; j++) {
                  ((Aggregateable) m_Distributions[i][j])
                      .aggregate(toAggregate.m_Distributions[i][j]);
                }
            }
            return this;


        }


程序清单8.28所示的finalizeAggregation（）方法体没有代码，是个空方法。调用该方法以完成聚合过程。



程序清单8.28
 　finalizeAggregation（）方法



        @Override


        public void

 finalizeAggregation() throws

 Exception {
            // 什么也不做
        }


在命令行中执行时调用类的main（）方法，这是分类器的主入口方法，如程序清单8.29所示。正如读者所见，main（）方法的实现很简单：调用父类AbstractClassifier的runClassifier（）方法，使用给定的两个选项运行分类器实例，这两个选项为新建的NaiveBayes对象和给定的命令行选项。runClassifier（）方法告诉Weka的Evaluation类使用给定的命令行选项来评估提供的分类器，并打印结果字符串。



程序清单8.29
 　main（String[] argv）方法



        public static void

 main(String[] argv) {
            runClassifier

(new

 NaiveBayes(), argv);
        }
    }


8.2　实现分类器的约定

在实现Weka分类器时，有一些必须遵守的约定。如果不遵守这些约定，就会发生比较怪异的事情。例如，Weka中的评估模块可能会在评估时无法正确计算分类器的统计信息。为此，Weka提供了一些辅助类。常见的辅助类是CheckClassifier类，用户可以使用该类来检查某个分类器的基本行为，这是一个检查分类器的能力（capabilities）以及发现问题的Weka类。如果利用Weka库实现新的分类器，强烈建议运行CheckClassifier类进行检查，以确保新分类器能够正确运行，并具有一定的健壮性。虽然通过所有测试并不意味着分类器中不存在错误，但是，它肯定有助于发现一些常见的错误。

运行CheckClassifier类的一般格式如下：


    java weka.classifiers.CheckClassifier -W 分类器全名分类器选项


下面讲述Weka分类器的约定。第一个约定是：每次调用分类器的buildClassifier（）方法时，分类器必须重置（复位）模型。CheckClassifier类进行这方面的测试，以确保满足这个要求。当调用buildClassifier（）方法对数据集构建模型时，不管分类器先前已应用到相同数据集或不同数据集多少次，必须始终获得相同的结果。不过，buildClassifier（）方法不能复位对应于方案特定选项的实例变量，因为这些设置在多次调用buildClassifier（）方法期间必须保持不变。此外，调用buildClassifier（）方法不能改变输入数据。

下面讲述另外两个约定。约定之一是，当某个分类器不能做出预测时，其classifyInstance（）方法必须返回Instance.missingValue（），且distributionForInstance（）方法必须返回所有类别的概率为零。上一节展示的NaiveBayes分类器实现就做到了这一点。另一个约定是，如果使用分类器对数值类别进行预测，classifyInstance（）方法返回分类器预测的数值。然而，有些分类器能够预测标称型类别和类别的概率，以及数值型类别的值，如weka.classifiers.lazy.IBk。实现distributionForInstance（）方法的分类器，如果类别是数值型，则返回一个大小为1的数组，它唯一的元素包含了预测的数值。

最后一个约定并不是绝对必需的，但仍然有用。每一个分类器应该实现toString（）方法，以输出自身的文字描述。

下面看一下Weka的Capabilities（能力）思路。如前所述，Weka的能力使学习方案可以表示它能够处理哪些数据特征。当用户单击Capabilities按钮时，会在对象编辑器中显示能力信息。在探索者界面中，若当前数据与分类器声称的能力不匹配，Weka能力能够帮助禁用不适合的学习方案，使用户不至于错选。

为了减轻Weka新手的编程负担，学习方案的主要类型的超类包括AbstractClassifier、AbstractClusterer和AbstractAssociator，在默认情况下都禁用所有的能力约束。这使得程序员可以专注于学习方案功能实现的主要任务，而不必分心于处理Weka能力。然而，一旦学习方案能够正常工作且效果满意，程序员应该重写超类的getCapabilities（）方法，指定学习方案处理各种数据特征的能力约束，以反映该方案的能力。getCapabilities（）方法返回一个weka.core.Capabilities对象，其中封装了该方案能处理的数据特征。

如程序清单8.4所示，分类器的getCapabilities（）方法首先通过调用super.getCapabilities（）方法获取Capabilities对象，返回的是没有任何约束的Capabilities对象。最佳的处理方法是先对Capabilities对象调用disableAll（）方法，然后再启用本学习方案能够处理的相关特征。

上一节的NaiveBayes分类器就是这样做的，它启用了处理标称型属性的能力、标称型类别属性的能力、缺失类别值的能力，还指定所需的最少为零的训练实例。在大多数情况下，单个的能力可通过调用Capabilities对象的enable（）方法或disable（）方法来开启或关闭。这些方法采用定义在表8.1中的枚举常量作为参数，这些枚举常量是Capabilities类的一部分。



表8.1　Enum Capabilities.Capability（枚举常量概要）
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课后强化练习


8.1　为什么要分析Weka学习方案的源代码？

8.2　简述NaiveBayes分类器算法。

8.3　分类器必须实现哪两个方法之一或全部？

8.4　使用CheckClassifier类对新编写的分类器进行检查后，没发现错误就是没有错误。这种说法正确吗？为什么？

8.5　每次调用分类器的buildClassifier（）方法时，分类器必须完成什么工作？

8.6　当某个分类器不能做出预测时，其classifyInstance（）方法必须返回什么对象？

8.7　Weka的Capabilities有什么用途？





第9章

机器学习实战


通过前面章节的学习，读者肯定对如何使用优秀开源工具Weka来进行数据挖掘和机器学习充满信心。为了多给读者一些理论联系实际的锻炼机会，本章收录了一些典型的实战项目，数据集都来自公开的世界级竞赛用数据集，这些竞赛项目是当年本领域的技术难题，竞赛组织者试图通过联合全世界的智力来解决这些科学问题。



尽管当前技术已经有了很大的进步，但是，通过研究这些以前的竞赛项目，Weka爱好者不但能够更好地应用各种技术来解决实际问题，通过实践锻炼自己的技术能力，而且能够站在一定的高度考虑将来可能遇到的实际项目，为解决实际问题打下坚实的基础。






9.1　数据挖掘过程概述

前面章节的学习已经展示了Weka功能的方方面面，Weka的强大功能肯定会给读者留下很深的印象。有的读者可能已经迫不及待地想在实际挖掘项目中大干一场，且慢，让我们先来澄清一些重要的概念，更好地理解Weka在数据挖掘中的地位和作用。

一些数据挖掘初学者经过一段时间的学习和尝试后，觉得数据挖掘工具Weka几乎无所不能，不管是什么数据，只要把数据格式变换为Weka支持的ARFF格式或CSV格式，然后用Weka加载、训练和评估，满意的结果自然就出来了，大家都很高兴。不切实际的数据挖掘过程如图9.1所示。
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图9.1　不切实际的数据挖掘过程




事实上，能够直接这样处理的数据是非常稀少的，绝大多数数据挖掘都很耗时并且复杂程度很高，需要遵循一定的数据挖掘过程才能得到好的效果。

9.1.1　CRISP-DM过程

数据挖掘领域公认的标准过程是CRISP-DM过程。CRISP-DM（CRoss-Industry Standard Process for Data Mining）的含义是“跨行业数据挖掘过程标准”。该KDD（数据挖掘与知识发现）过程模型于1999年由欧盟机构联合起草，通过近几年的发展，CRISP-DM模型在各种KDD过程模型中占据领先位置，采用量达到近60%。

CRISP-DM模型为KDD工程提供一个完整的过程描述。该模型将KDD工程分为如下六个用于解决数据挖掘问题的阶段。

（1）商业理解。从商业的角度去了解项目的要求和最终目的，并将这些目的与数据挖掘的定义以及结果结合起来。此阶段需要确定数据挖掘目标以及制订工程计划，是数据挖掘最重要的阶段。

（2）数据理解。了解数据源以及这些数据的特征。此阶段包括收集初始数据、描述数据、探索数据和验证数据质量。

（3）数据准备（数据预处理）。对可用的原始数据进行预处理，包括选择、清理、构建、集成以及格式化，使之适用于挖掘。

（4）建立模型。应用数据挖掘工具建立模型。可以选择和应用不同的建模技术，将模型参数调整到最佳。

（5）模型评估。查看数据挖掘结果，评估挖掘结果在多大程度上能够帮助实现业务目标，重点考虑得出的结果是否符合第一步的商业目的。

（6）部署（方案实施）。结合日常的业务流程，将新数据应用于模型以解决业务问题。

CRISP-DM过程模型如图9.2所示。图中的外圈象征数据挖掘迭代循环的本质，一个过程中得到的知识可以触发新的商业问题。
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图9.2　CRISP-DM过程模型




本章后续部分主要讲述以Weka为中心的数据准备、建立模型和模型评估。

9.1.2　数据预处理

数据是数据挖掘的基础，要得到好的挖掘效果就需要好的数据。因此，数据预处理（数据准备）是构建挖掘模型的重要步骤。数据预处理发生在已经理解数据之间的关联及内容以后，包括数据清理、数据转换、整合等。据统计，预处理过程一般要占数据挖掘项目的40%～70%的时间，在一些复杂项目中甚至占总项目时间的80%。因此，数据预处理是非常重要的挖掘环节，其处理好坏将直接影响整个项目的效果。

挖掘过程最耗时的就是数据预处理，本章9.3节案例的数据预处理时间将会大大超出很多读者的预期。该过程如此耗时的主要原因如下。

存储在数据仓库中的数据并不一定适合模型的构建及应用。虽然建立数据仓库时，数据转换过程将不同数据源里的数据整合起来并完成必要的清理和格式化，但是用于挖掘的数据可能分布在多个表中，仓库里的数据还可能存在缺失值、无效值和不完整值等，这些都不利于挖掘模型的构建。因此，在构建挖掘模型前，还需要对已有数据进行一系列的转换过程，如填补缺失值、替换无效值、整合表数据、计算时间序列，以及行列置换等。

虽然Weka提供了很多过滤器算法，能够处理一般的预处理问题。但是，有时需要使用一些非常规的办法，不一定能够直接找到合适的过滤器。这时，就要考验挖掘者有效使用各种处理工具（包括数据库、文本编辑器）的能力，挖掘者必须熟悉相关的数据转换算法、SQL语言、数据库结构优化以及熟悉数据本身。但遗憾的是，通常挖掘者并不一定具备上述技能和经验。即便是有经验的数据挖掘者，很多时候也需要花费大量时间去编写SQL代码（甚至Java或其他语言代码），以进行数据转换操作。

另外，要顺利完成数据挖掘前的数据预处理工作，数据挖掘者需要了解数据库结构以及原始数据，并与业务需求相关联。这就要求数据挖掘者与数据库管理员进行大量的沟通，共同理清需求，以获取所需的数据。

为了取得更好的挖掘效果，大部分时候都需要反复迭代进行数据预处理、建立挖掘模型和模型验证，这样会花费更多的时间。

因此，在数据挖掘项目中，虽然运用算法构建模型是数据挖掘过程中最复杂的一个环节，但这个环节Weka已经做得很好了，有很多成熟的学习算法可供直接使用。耗时且花费大部分精力的数据预处理过程却还是很原始，迫切需要一个行之有效的方法来解决数据挖掘中的预处理问题，以保障挖掘项目的顺利进行。

9.1.3　挖掘项目及工具概述

本章使用Weka、MySQL数据库以及文本编辑工具对KDD Cup 1999和KDD Cup 2010的公开数据集进行挖掘。

KDD是知识发现与数据挖掘（Knowledge Discovery and Data Mining）的英文字首缩写，KDD Cup是由ACM（Association for Computing Machinery，美国计算机协会）的SIGKDD（Special Interest Group on Knowledge Discovery and Data Mining，ACM知识发现与数据挖掘专委会）组织的年度竞赛。竞赛网址为http://www.kdd.org/kdd-cup/view/kdd-cup-2010-student-performance-evaluation。

数据库系统已经使用很广泛，具有以下优势：能够存储大量数据，且占用空间少；数据库管理操作方便、快捷，检索统计准确、迅速、高效；数据库对数据进行集中管理，可以通过网络技术使数据共享。本书数据库采用MySQL 5.6.12，这是高效且免费的数据库系统，后文KDD Cup 2010预处理几乎都在MySQL数据库中执行。

文本编辑器非常重要，一些文本编辑器无法编辑很大的数据文件。要对数百兆字节甚至数吉字节的文本文件进行编辑，诸如记事本等常用文本编辑器肯定是不适合的。如果试图用这些文本编辑器去打开几十兆字节的文本文件，也要等上数分钟时间才能打开，别说编辑、存盘等更为耗时的操作。Windows自带记事本加载数吉字节的文件会直接报错，商业的Microsoft Office Excel也没法加载很大的CSV文件。

工欲善其事，必先利其器。本书推荐使用Emurasoft公司的EmEditor编辑器产品，使用该工具，加载KDD Cup 1999所使用的大小为73MB的kddcup.data_10_percent_corrected.csv文件仅需要不到5秒钟，加载数吉字节的大文件也不在话下，可以大大提高处理效率。

9.2　实战KDD Cup 1999

KDD Cup 1999数据集用于第五届知识发现与数据挖掘会议的竞赛项目，其竞赛任务是构建一个网络入侵检测系统，该预测模型能够辨别出到底是入侵或攻击的“坏（bad）”连接还是正常的“好（good）”连接。该数据集包含一组标准的审计数据，其中包括在军事网络环境中模拟的各种入侵。

9.2.1　任务描述

1998年，美国国防部高级规划署（DARPA）在MIT林肯实验室进行了一个入侵检测评估项目。林肯实验室内建立了模拟美国空军局域网的一个网络环境，收集了9周时间的TCPdump网络连接和系统审计数据，仿真各种用户类型、各种不同的网络流量和攻击手段，使它就像一个真实的网络环境。这些TCPdump采集的原始数据被分为两个部分：7周时间的训练数据大概包含5000000多个网络连接记录，剩下的2周时间的测试数据大概包含2000000个网络连接记录。

一个网络连接定义为在某个时间内从开始到结束的TCP数据包序列，并且在这段时间内，数据在预定义的协议（如TCP、UDP）下从源IP地址到目的IP地址进行传递。每个网络连接被标记为正常（normal）或异常（attack），异常类型被细分为4大类共39种攻击类型，其中22种攻击类型出现在训练集中，另有17种未知攻击类型只出现在测试集中。有意将未知攻击类型放进测试集，是为了评估模型的泛化能力。

4种异常类型具体如下。

（1）DoS（Denialof-Service attack，拒绝服务攻击），如死亡之Ping（ping-of-death）、泛洪攻击（syn flood）、Smurf攻击（smurf）等。

（2）R2L（Remote-to-Local attack，来自远程主机的未授权访问），如密码猜测（guessing password）。

（3）U2R（User-to-Root attack，未授权的本地超级用户特权访问），如缓冲区溢出攻击（buffer overflow attack）。

（4）PROBE（Probing attack，通过端口监视或扫描收集信息），如端口扫描（port-scan）、Ping扫射（ping-sweep）等。

这4种异常类型由文件training_attack_types.txt定义，为了方便对照，表9.1以表格形式对训练集中的22种攻击类型进行归纳。



表9.1　攻击类型一览
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随后，来自哥伦比亚大学的Sal Stolfo教授和来自北卡罗来纳州立大学的Wenke Lee教授采用数据挖掘等技术对以上的数据集进行特征分析和数据预处理，形成了一个新的数据集，这就是1999年使用的KDD Cup竞赛数据集。

9.2.2　数据集描述

KDD Cup 1999数据集的竞赛任务是区分“坏”的连接（入侵或攻击）和“好”的正常连接，网址http://archive.ics.uci.edu/ml/databases/kddcup99/kddcup99.html提供竞赛的任务描述和数据文件，具体的任务描述可参见网址http://archive.ics.uci.edu/ml/databases/kddcup99/task.html，9个数据文件如下。

（1）kddcup.names：该文件列出数据集属性名称。

（2）kddcup.data.gz：完整的数据集文件，压缩后18MB，解压后743MB。共有4898431个样本。

（3）kddcup.data_10_percent.gz:10%的数据子集，压缩后2.1MB，解压后45MB。共有494021个样本。

（4）kddcup.newtestdata_10_percent_unlabeled.gz：未打标签的新的10%测试集文件，压缩后1.4MB，解压后45MB。

（5）kddcup.testdata.unlabeled.gz：未打标签的测试集文件，压缩后11.2MB，解压后430MB。

（6）kddcup.testdata.unlabeled_10_percent.gz：未打标签的10%测试集文件，压缩后1.4MB，解压后45MB。

（7）corrected.gz：测试集文件，具有正确标签。

（8）training_attack_types：列示入侵类型的文件。

（9）typo-correction.txt:2007年6月26日发布的改错简要说明文件，说明kddcup.data文件第4817100行和kddcup.data_10_percent文件第485798行的小错误。

KDD Cup 1999数据集中每个连接使用41个属性进行描述，加上一个类别属性，一个42个属性。训练集和测试集的属性信息如下。

（1）duration：连接持续时间，单位为秒，数值类型。如果连接的持续时间不足1秒，则duration取值为0。

（2）protocol_type：协议类型，离散类型。共有3种：tcp、udp和icmp。

（3）service：目标主机的网络服务类型，离散类型。共有70种：vmnet、smtp、ntp_u、shell、kshell、aol、imap4、urh_i、netbios_ssn、tftp_u、mtp、uucp、nnsp、echo、tim_i、ssh、iso_tsap、time、netbios_ns、systat、hostnames、login、efs、supdup、http_8001、courier、ctf、finger、nntp、ftp_data、red_i、ldap、http、ftp、pm_dump、exec、klogin、auth、netbios_dgm、other、link、X11、discard、private、remote_job、IRC、daytime、pop_3、pop_2、gopher、sunrpc、name、rje、domain、uucp_path、http_2784、Z39_50、domain_u、csnet_ns、whois、eco_i、bgp、sql_net、printer、telnet、ecr_i、urp_i、netstat、http_443和harvest。

（4）flag：连接正常或错误的状态，离散类型。共有11种：RSTR、S3、SF、RSTO、SH、OTH、S2、RSTOS0、S1、S0和REJ。

（5）src_bytes：从源主机到目标主机数据的字节数，数值类型。

（6）dst_bytes：从目标主机到源主机数据的字节数，数值类型。

（7）land：若连接来自或发送至同一个主机及端口则取值为1，否则为0，离散类型。

（8）wrong_fragment：错误分段的数量，数值类型。

（9）urgent：加急包的数量，数值类型。

（10）hot：访问系统敏感文件和目录的次数，数值类型。

（11）num_failed_logins：尝试登录的失败次数，数值类型。

（12）logged_in：成功登录则为1，否则为0，离散类型。

（13）num_compromised：目标主机compromised（妥协）的次数，数值类型。

（14）root_shell：如果获得root shell权限则为1，否则为0，离散类型。

（15）su_attempted：如果尝试su root命令则为1，否则为0，离散类型。

（16）num_root:root访问次数，数值类型。

（17）num_file_creations：文件创建操作的次数，数值类型。

（18）num_shells：使用shell命令的次数，数值类型。

（19）num_access_files：对访问控制文件进行操作的次数，数值类型。

（20）num_outbound_cmds：一个FTP会话中outbound“出站连接”命令的次数，数值类型。

（21）is_host_login：如果登录属于hot列表则为1，否则为0，离散类型。

（22）is_guest_login：如果是guest登录则为1，否则为0，离散类型。

（23）count：在过去的两秒内，与当前连接具有相同目标主机的连接数量，数值类型。

（24）srv_count：在过去的两秒内，与当前连接具有相同服务的连接数量，数值类型。

（25）serror_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同目标主机的连接中，出现SYN错误的百分比，数值类型。

（26）srv_serror_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同服务的连接中，出现SYN错误的百分比，数值类型。

（27）rerror_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同目标主机的连接中，出现REJ错误的百分比，数值类型。

（28）srv_rerror_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同服务的连接中，出现REJ错误的百分比，数值类型。

（29）same_srv_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同目标主机的连接中，相同服务连接的百分比，数值类型。

（30）diff_srv_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同目标主机的连接中，不同服务连接的百分比，数值类型。

（31）srv_diff_host_rate：在过去的两秒内，与当前连接具有相同服务的连接中，不同目标主机连接的百分比，数值类型。

（32）dst_host_count：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机的连接数量，数值类型。

（33）dst_host_srv_count：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、相同服务的连接数量，数值类型。

（34）dst_host_same_srv_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、相同服务的连接所占的百分比，数值类型。

（35）dst_host_diff_srv_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、不同服务的连接所占的百分比，数值类型。

（36）dst_host_same_src_port_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、相同源端口的连接所占的百分比，数值类型。

（37）dst_host_srv_diff_host_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、相同服务的连接中，与当前连接具有不同源主机的连接所占的百分比，数值类型。

（38）dst_host_serror_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机的连接中，出现SYN错误的连接所占的百分比，数值类型。

（39）dst_host_srv_serror_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、相同服务的连接中，出现SYN错误的连接所占的百分比，数值类型。

（40）dst_host_rerror_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机的连接中，出现REJ错误的连接所占的百分比，数值类型。

（41）dst_host_srv_rerror_rate：前100个连接中，与当前连接具有相同目标主机、相同服务的连接中，出现REJ错误的连接所占的百分比，数值类型。

（42）label：连接类别，离散类型。包括：back.、teardrop.、loadmodule.、neptune.、rootkit.、phf.、satan.、buffer_overflow.、ftp_write.、land.、spy.、ipsweep.、multihop.、smurf.、pod.、perl.、warezclient.、nmap.、imap.、warezmaster.、portsweep.、normal．和guess_passwd.。

9.2.3　挖掘详细过程

本节介绍应用Weka对KDD Cup 1999数据集进行挖掘的详细过程。


1．预处理


KDD Cup 1999数据集已经完成了收集初始数据、描述数据的耗时过程，其数据集已经较为适合挖掘，所需的预处理仅仅是将原数据集文件变为ARFF格式，对目标属性进行数据变换操作、属性选择等。

先使用压缩工具将kddcup.data_10_percent.gz解压缩，将数据文件重命名为kddcup.data_10_percent_corrected.arff。然后使用EmEditor工具打开该文件，在文件起始位置添加如程序清单9.1所示的文件头。



程序清单9.1
 　添加的ARFF文件头



    @relation kdd_cup_1999_10percent
    @attribute duration numeric
    @attribute protocol_type {tcp、udp, icmp}
    @attribute service
    {vmnet, smtp, ntp_u, shell, kshell, aol, imap4, urh_i, netbios_ssn, tftp_u, mtp, uucp, nnsp
    ,echo, tim_i, ssh, iso_tsap, time, netbios_ns, systat, hostnames, login, efs, supdup, http
    _8001, courier, ctf, finger, nntp, ftp_data, red_i, ldap, http, ftp, pm_dump, exec, klogin,
    auth, netbios_dgm, other, link, X11, discard, private, remote_job, IRC, daytime, pop_3, po
    p_2, gopher, sunrpc, name, rje, domain, uucp_path, http_2784, Z39_50, domain_u, csnet_ns,
    whois, eco_i, bgp, sql_net, printer, telnet, ecr_i, urp_i, netstat, http_443, harvest}
    @attribute flag {RSTR, S3, SF, RSTO, SH, OTH, S2, RSTOS0, S1, S0, REJ}
    @attribute src_bytes numeric
    @attribute dst_bytes numeric
    @attribute land {1,0}
    @attribute wrong_fragment numeric
    @attribute urgent numeric
    @attribute hot numeric
    @attribute num_failed_logins numeric
    @attribute logged_in {1,0}
    @attribute num_compromised numeric
    @attribute root_shell {1,0}
    @attribute su_attempted {1,0}
    @attribute num_root numeric
    @attribute num_file_creations numeric
    @attribute num_shells numeric
    @attribute num_access_files numeric
    @attribute num_outbound_cmds numeric
    @attribute is_host_login {1,0}
    @attribute is_guest_login {1,0}
    @attribute count numeric
    @attribute srv_count numeric
    @attribute serror_rate numeric
    @attribute srv_serror_rate numeric
    @attribute rerror_rate numeric
    @attribute srv_rerror_rate numeric
    @attribute same_srv_rate numeric
    @attribute diff_srv_rate numeric
    @attribute srv_diff_host_rate numeric
    @attribute dst_host_count numeric
    @attribute dst_host_srv_count numeric
    @attribute dst_host_same_srv_rate numeric
    @attribute dst_host_diff_srv_rate numeric
    @attribute dst_host_same_src_port_rate numeric
    @attribute dst_host_srv_diff_host_rate numeric
    @attribute dst_host_serror_rate numeric
    @attribute dst_host_srv_serror_rate numeric
    @attribute dst_host_rerror_rate numeric
    @attribute dst_host_srv_rerror_rate numeric
    @attribute label
    {back., teardrop., loadmodule., neptune., rootkit., phf., satan., buffer_overflow., ft
    p_write., land., spy., ipsweep., multihop., smurf., pod., perl., warezclient., nmap., im
    ap., warezmaster., portsweep., normal., guess_passwd.}
    @data


为了验证添加的文件头是否正确，最好使用Weka加载处理好的数据集文件。如果Weka不报错误，说明文件格式转换正确，如图9.3所示。
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图9.3　加载数据集文件




从程序清单9.1可以看到，要预测的目标属性共有23种取值，而我们主要关注的是，每个样本到底是异常类型还是正常类型。由于异常类型又细分为4种攻击类型，因此本预测任务的实质是5元（1种正常类型加上4种攻击类型）分类问题。

下面使用Weka过滤器对数据集的目标属性进行处理，将23种取值合并缩减为5种取值。

在Weka探索者界面中，切换至Preprocess标签页，在左部的Attributes选项组中选择label属性，观察右部的Selected attribute选项组，一共有23个属性取值，如图9.3所示。然后对照表9.1，找到DoS异常类型所属的攻击类型（Label列）对应的编号（No．列），如果足够仔细，找到的编号一定是1，2，4，10，14，15。

下面将这6种攻击类型合并为DoS类型，适合完成这个工作的是无监督的属性过滤器MergeManyValues。单击Choose按钮，选择MergeManyValues过滤器，再单击Choose按钮右边的文本框，打开通用对象编辑器以设置过滤器属性，将label属性设置为D，将mergeValueRange属性设置为“1，2，4，10，14，15”，如图9.4所示。
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图9.4　设置MergeManyValues过滤器




单击OK按钮关闭通用对象编辑器，注意到过滤器命令一定是：


    MergeManyValues -C last -L D -R 1,2,4,10,14,15


将图9.3所示窗口右边的下拉列表框设置为No class选项，以避免出现无法处理类别属性的错误，然后单击Apply按钮应用该过滤器。

按照上述方式依次处理另外3种异常类型，为方便对照，提供表9.2供参考。


表9.2　合并多值过滤器参数






	
标号（label）

	
合并值范围

（mergeValueRange）

	
命令




	U
	1，2，5，10
	MergeManyValues -C last -L U -R 1，2，5，10



	R
	1，3，4，6，7，9，10，13
	MergeManyValues -C last -L R -R 1，3，4，6，7，9，10，13



	P
	1，2，3，4
	MergeManyValues -C last -L P -R 1，2，3，4




最后，使用RenameNominalValues无监督属性过滤器，将正常类型nomal．重命名为N，命令为：


    RenameNominalValues -R last -N normal. :N


完成预处理后的界面如图9.5所示。
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图9.5　完成预处理后的界面




为了方便将来使用，强烈建议将预处理后的数据集另存为kddcup.data_10_percent_corrected_5classes.arff文件。


2．使用Weka探索者界面进行挖掘


在Weka探索者界面中，加载kddcup.data_10_percent_corrected_5classes.arff文件，切换至Classify标签页，选择J48分类器，保持默认参数不变，并使用默认的十折交叉验证，单击Start按钮启动分类。耐心等待一段时间后，得到如图9.6所示的运行结果。
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图9.6　J48分类器的运行结果




从结果上看，分类准确度为99.9676%，效果非常不错。用当今的技术去完成15年前的竞赛，感觉很容易。

以上只是将数据集目标属性做了合并缩减处理，并没有对原始数据集进行更多的预处理操作。如果只是完成单一分类器算法的学习，这并不会产生什么问题。但是，如果要比较多种分类器算法的性能，尤其是集成学习算法，由于要进行若干次反复的训练和验证，因此会花费更多的时间，显然预先进行属性选择会大大节省实验时间。

在Weka探索者界面中，切换至Select attributes标签页，选择CorrelationAttributeEval作为属性评估器，这是通过计算皮尔森相关系数来估计属性重要程度的方法，然后选择Ranker作为搜索方法，保持默认参数不变，单击Start按钮开始属性选择，结果如图9.7所示。可以看到，20 lnum_outbound_cmds和21 is_host_login这两个属性与类别属性根本不相关，其相关系数为0。因此，去掉这两个属性，不会降低分类准确度，读者可自行验证。
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图9.7　CorrelationAttributeEval属性选择结果




下面使用GainRatioAttributeEval进行属性选择，还是使用Ranker作为搜索方法，保持默认参数不变，得到的结果如图9.8所示。
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图9.8　GainRatioAttributeEval属性选择结果




为了方便对照，将属性排名结果列示如下：


    Selected attributes: 12,11,6,14,22,9,37,3,32,31,5,2,1,17,23,36,16,18,19,10,15,
    24,38,35,25,33,39,34,30,26,4,41,40,29,27,13,28,8,7,20,21 : 41


得到排名结果后，使用Remove过滤器移除排名靠后的属性。首先移除最后10个属性，过滤命令为：


    Remove -R 41,40,29,27,13,28,8,7,20,21


再次运行J48分类器，运行结果如图9.9所示。可以看到，经过属性选择，分类准确度从原来的99.9676%提升至99.9717%。虽然这里绝对百分值差别不大，但考虑到基数已经很大，因此效果相当明显。
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图9.9　移除最后10个属性后J48分类器的运行结果




读者可自行尝试移除更多或更少的属性，或者尝试其他属性选择方法，选择出更优的属性组合。


3．使用Weka实验者界面进行挖掘


前面使用的10%数据集共有约49.4万个样本，一般的PC机处理起来已经有点难度，但还远不能称之为大数据。为了增加难度，下面使用Weka实验者界面挖掘超过100万个样本的数据集，将J48决策树算法作为基准，比较AdaBoostM1算法和Bagging算法哪个效果更好。

首先进行预处理，要将100%的数据集加载到Weka中。这要求计算机的内存足够大，要将Weka使用的堆空间设为5GB以上才能将数据集加载进Weka探索者中。按照前面对10%数据集的预处理方式，解压kddcup.data.gz压缩文件并进行预处理，将处理后的数据另存为kddcup.data.corrected.5classes.arff。然后，使用无监督的Resample实例过滤器，将sampleSizePercent设为20.42，将noReplacement设为True，无放回抽样出1000259（超过100万）个样本。接着，使用Remove过滤器移除排名靠后的10个属性，命令如下：


    Remove -R 41,40,29,27,13,28,8,7,20,21


然后，使用如下MergeManyValues过滤器命令将类别属性二元化：


    MergeManyValues -C last -L A -R 2-5


上述命令将第2种至第5种攻击类型全部归并为一种，并命名为A，这样，类别属性只有两种取值：N表示正常，A表示攻击。

最后，将处理后的数据另存为kddcup.data.corrected.binary.arff。

由于单台计算机处理100万个样本十分困难，费时相当长，建议尽量使用内存配置较高的多台计算机联网并行处理。按照4.3节的内容设置远程实验环境，将预处理好的kddcup.data.corrected.binary.arff文件复制到datasets子目录中。

修改startRemoteEngine.bat文件，为每个远程引擎分配2GB内存。可参考以下命令：


    @echo off
    java -Xmx2048m

 -classpath ../db_drivers/mysql-connector-java-
    5.1.6.jar; remoteEngine.jar; C:/Weka-3-7/weka.jar -
    Djava.security.policy=remote.policy weka.experiment.RemoteEngine


按照相同方式，修改startRemoteEngine1.bat、startRemoteEngine2.bat等批处理文件。

大致计算一下每台计算机可以启动的远程引擎数量。一般双核四线程CPU可以启动的引擎数小于等于四个，如果内存不足，只能启动更少的引擎。例如，8GB内存最多只能启动三个引擎，因为每个引擎耗费2GB内存，一共耗费6GB，只剩2GB供操作系统使用，非常紧张。

根据自己能够使用的计算资源，双击bat文件启动不同数量的远程引擎。然后，双击startExperimenter.bat文件启动实验者界面。

为了方便设置，保持实验配置模式为Simple，单击New按钮新建实验，在Results Destination选项组中选择JDBC database选项，然后单击User按钮，填写数据库URL、数据库用户名和密码。将Iteration Control选项组中的Number of repetitions由默认的10次修改为5次，这样减少一半的运行时间。然后选中Datasets选项组中的Use relative复选框，并单击Add new按钮，选中datasets子目录中的kddcup.data.corrected.binary.arff文件。最后，在Algorithms选项组中单击Add new按钮，选择J48、AdaBoostM1和Bagging分类算法，将AdaBoostM1和Bagging的classifier都设为J48，最终的设置如图9.10所示。
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图9.10　简单模式设置




在Experiment Configuration Mode下拉列表框中选择Advanced选项，切换至高级模式。选中Distribute experiment选项组中的复选框，激活Hosts按钮。单击Hosts按钮，设置进行分布式计算的主机，这里需要根据自己的计算资源进行设置。本次实验只有一个数据集，可以按照运行来划分，因此选中By run单选按钮。设置好的界面如图9.11所示。
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图9.11　分布式实验设置




现在已经完成实验设置，切换至Run标签页，单击Start按钮启动实验。在Log选项组中会显示分配子实验的进展，同时在两台主机的远程引擎中会显示实验进程的详细信息。根据自己投入的实验设备，实验至少运行数个小时，甚至十几个小时。

下面来分析实验结果。切换至Analyse标签页，单击Database按钮并输入数据库URL、用户名和密码，稍等片刻后，实验者界面中导入150条实验结果。在Comparison field下拉列表框中选择Number_correct选项，保持其他参数不变，单击Perform test按钮，Test output选项组中显示测试结果，如图9.12所示。
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图9.12　实验结果




可以看到，AdaBoostM1的效果最好，Bagging次之，J48最差。总体而言，三个分类器的效果都很好，差别非常小，如果使用分类正确率指标，则无法分辨J48和Bagging的区别。

读者可尝试处理更大的数据，比如不经过抽样的100%数据，为自己将来挖掘实际的大数据做好技术储备。

9.3　实战KDD Cup 2010

KDD Cup 2010竞赛于2010年4月19日至6月8日举行，竞赛主题是教育数据挖掘。主要内容是根据学生使用智能导学系统（Intelligent Tutoring Systems，ITS）进行数学学习的交互日志，来预测学生是否能够正确完成某道数学题。

竞赛网址为http://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/。该网址提供竞赛描述、竞赛规则、竞赛结果和数据集下载。

9.3.1　任务描述

竞赛开始时，竞赛组织者将提供五个数据集：三个开发数据集（development data sets）和两个挑战数据集（challenge data sets）。每个数据集都分为训练部分（training portion）和测试部分（test portion）。在开发数据集中，学生是否答对的标签（performance labels）都是可见的，但在挑战数据集的测试部分中，已经将学生是否答对的标签隐藏起来。竞赛任务要求开发出一种基于挑战或开发数据集的学习模型，使用该算法通过从挑战数据集中的训练部分进行学习，然后准确预测学生在测试部分的表现。竞赛最终的优胜者取决于他们的模型在挑战测试集中不可见部分的表现。最终成绩以各队最后一次提交的挑战数据集为准。

9.3.2　数据集描述

KDD Cup 2010提供如表9.3所示的三个开发数据集。提供开发数据集仅仅是为了让参赛者熟悉数据格式和开发学习模型，参赛者自行决定是否使用这些数据集，其预测结果不会计入比赛成绩，不影响决出比赛优胜者。


表9.3　开发数据集







	
数据集

	
学生数

	
步骤数

	
文件名




	Algebra I 2005—2006
	575
	813661
	algebra_2005_2006.zip



	Algebra I 2006—2007
	1840
	2289726
	algebra_2006_2007.zip



	Bridge to Algebra 2006—2007
	1146
	3656871
	bridge_to_algebra_2006_2007.zip




挑战数据集如表9.4所示，预测结果将直接确定竞赛优胜者。要求参赛者对这两个数据集的一个步骤子集（测试集）提供预测，预测数据集的“第一次尝试正确”（Correct First Attempt）列。


表9.4　挑战数据集







	
数据集

	
学生数

	
步骤数

	
文件名




	Algebra I 2008—2009
	3310
	9426966
	algebra_2008_2009.zip



	Bridge to Algebra 2008—2009
	6043
	20768884
	bridge_to_algebra_2008_2009.zip




上述数据集都是学生在计算机辅助导学系统（其名称分别为Algebra I和Bridge to Algebra）中的学习记录。学生解答导学系统中的问题，每次人机交互都以日志方式记录下来。挑战数据集分为Algebra I 2008—2009和Bridge to Algebra 2008—2009两种，本书分别简称为A89和B89，A89的属性数目有22个，B89有20个，但是B89的数据集更大、更具有挑战性，因此本书选择B89数据集作为实验对象。

bridge_to_algebra_2008_2009.zip压缩文件的大小为439MB，包含三个txt文件，其中bridge_to_algebra_2008_2009_train.txt文件为训练集，大小为5.29GB，共有20012498条记录；bridge_to_algebra_2008_2009_test.txt文件为测试集，大小为131MB，共有756386条记录；bridge_to_algebra_2008_2009_submission.txt文件为要提交的文件，大小为7.82MB，共有756386条记录，只包括Row和Correct First Attempt两个属性。

在教育挖掘数据集中，以下几个关键术语非常重要，深入理解这些术语才能有效利用领域知识，更好地挖掘数据。

（1）Problem（问题）：问题就是某个学生需要完成的任务，通常一个问题包含多个步骤。在语言领域，通常将这些任务称为活动或练习，而非问题。例如，一种语言活动可能包括发现和纠正一个段落中所有的语法错误。

（2）Step（步骤）：步骤是解答某个问题的一部分。步骤是可观察的，学生利用用户接口来解答问题。一个问题包括若干步骤，整个步骤的集合共同构成解决方案。一般认为最后一个步骤是“最终答案”，而其他则是“中间”步骤。学生可能无法通过正确步骤正确解答某个问题，学生可能会要求导学系统提示，或者输入错误答案。术语Transaction（事务）是指学生与导学系统的一次交互行为。每一次请求提示、错误尝试或正确尝试都是一个事务，且每一个事务都记录在日志中。Correct First Attempt记录学生是否第一次解答正确，其值为1表示没有请求提示且错误尝试次数为0，否则为0。

（3）Knowledge Component（知识组件）：一个知识组件（或许还与其他知识组件一道）是一些可用于完成任务的信息。知识组件是日常术语中的概念、原理、事实或者技能，也是诸如模式、产生式规则、误解或事物方面的认知科学术语。问题的每一步都需要学生了解某个相关概念或技能，才能正确解答该步骤。例如，在给定的数据集中，每个步骤都可以标记为解答该步骤所需的一个或多个假定的知识组件。每个知识组件都与一个或多个步骤相关联，每个步骤都可以与一个或多个知识组件相关联。这种关联通常由问题作者作原始定义，但研究人员可以提供与步骤关联的替代性的知识组件，这些合称为知识组件模型（Knowledge Component Model）。

（4）Opportunity（机会）：一个Opportunity是特定学生证明他已经学会了某个给定知识组件的一次机会。学生每一次遇到一个需要某知识组件的步骤，该学生的Opportunity计数会为给定的知识组件增加1。机会既是一个学生是否掌握某个知识组件的测试，也是一个学生的学习机会。虽然学生可能会对一个步骤进行多次尝试，或请求导学系统的提示（这些都是事务），全部的尝试都会认定为是一个单个机会。当学生练习一遍问题的所有步骤，他将有多次机会应用或学习相关知识组件。

B89训练集和测试集文件都有20个属性和1个目标属性，各属性之间使用制表符（Tab）进行分割，其含义说明如下。

（1）Row（行号）：对于挑战数据集，行号不是从原始数据集文件中直接得到的，而是在每个文件中对行重新编号。

（2）Anon Student Id（学生匿名标识符）：每个学生都有唯一的匿名标识符。

（3）Problem Hierarchy（问题层次）：问题包含的课程水平层次结构。由单元（Unit）名称和章节（Section）名称组成，两部分中间用逗号分隔。

（4）Problem Name（问题名称）：问题的唯一标识符。

（5）Problem View（遇到问题次数）：到目前为止，学生遇到该问题的总次数。

（6）Step Name（步骤名称）：每个问题由一个或多个步骤构成。在每一个问题内，步骤名称是唯一的，但不同问题之间可能会有步骤名称的冲突。因此，一个步骤唯一的标识符应该是问题名称和步骤名称的组合。

（7）Step Start Time（步骤开始时间）：该步骤的起始时间。可以为空（null）。

（8）First Transaction Time（第一次事务时间）：步骤第一次事务的时间。

（9）Correct Transaction Time（正确的事务时间）：步骤中尝试正确的时间，如果有的话。

（10）Step End Time（步骤结束时间）：步骤最后一个事务的时间。

（11）Step Duration（sec）（步骤持续时间，单位为秒）：一个步骤以秒为单位的持续时间，通过将一个步骤中的所有事务的时间相加计算而得。可以为空（如果步骤开始时间为空）。

（12）Correct Step Duration（sec）（正确步骤的持续时间，单位为秒）：如果第一次尝试正确，步骤的持续时间。

（13）Error Step Duration（sec）（错误步骤的持续时间，单位为秒）：如果第一次尝试错误（错误尝试或请求提示都记为错误），步骤的持续时间。

（14）Correct First Attempt（第一次尝试正确）：导学系统对学生在一个步骤中第一次尝试的评价，如果正确则为1，错误则为0。

（15）Incorrects（错误总数）：学生在一个步骤中尝试错误的总数。

（16）Hints（提示总数）：学生在一个步骤中请求提示的总数。

（17）Corrects（正确总数）：学生在一个步骤中正确尝试的总数。只有在该步骤遇到不止一次时才会增加。

（18）KC（SubSkills）（KC子技能）：用于问题的特定技能，如果有的话。一个步骤可以有多个KC（Knowledge Component，知识组件），多个KC之间使用“～～”（两个波浪字符）进行分割。由于KC使用机会（Opportunity）来描述实践，相应的机会也同样使用“～～”进行分割。

（19）Opportunity（SubSkills）（子技能机会）：当学生每次遇到列表中的一个KC时，该计数值加1。拥有多个KC的步骤，对应的多个机会表示为用“～～”分割的数值。

（20）KC（KTracedSkills）（KC知识追踪技能）：该知识组件用于智能导学系统（ITS），格式与KC（SubSkills）一致。

（21）Opportunity（KTracedSkills）（知识追踪技能机会）：格式与Opportunity（SubSkills）一致，只是针对KC（KTracedSkills）知识组件的计数。

挑战数据集的训练部分提供所有值，但测试部分没有提供如下属性的值：Step Start Time、First Transaction Time、Correct Transaction Time、Step End Time、Step Duration（sec）、Correct Step Duration（sec）、Error Step Duration（sec）、Correct First Attempt、Incorrects、Hints和Corrects。其原因是，Correct First Attempt是要预测的答案，当然不能提供；如果提供除Correct First Attempt以外的其他上述值，几乎可以直接推断出答案。例如，如果Hints不为0，说明学生已经请求提示，Correct First Attempt肯定为0。因此没有提供这些值。

9.3.3　挖掘详细过程

下面的挖掘方法借鉴伊朗学生Yasser Tabandeh和Ashkan Sami的论文Classification of Tutor System Logs with High Categorical Features
 ，这两个学生组成的团队Y10使用有限的计算设备，取得了竞赛学生组第4名和全体组第15名的好成绩。

以下详细叙述Y10团队的挖掘方法和过程。


1．预处理


B89的数据文件非常大，训练文件有5.29GB，因此几乎不可能一次加载到普通配置的计算机的内存中，即便能够加载，也不可能直接使用分类器进行学习和预测。因此，合理的手段是首先进行预处理，抽取出适合挖掘的特征，包括特征选择、特征变换，并进行二次抽样，降低数据规模，使得普通计算机能够处理这些数据。

直接使用Weka过滤器对如此大的数据文件进行预处理也很困难，本书采用的方式是利用数据库系统数据结构化且统一管理，查询迅速、准确的优势，编写非过程化语言的SQL语句进行预处理。

首先，需要删除一些用处不大的属性，然后将数据文件导入到数据库中，具体过程如下。

可以注意到，Step Start Time、First Transaction Time、Correct Transaction Time、Step End Time、Step Duration（sec）、Correct Step Duration（sec）、Error Step Duration（sec）、Incorrects、Hints和Corrects这10个属性并没有在测试集中出现，因此第一次特征选择直接将这些属性删除。另外，也一并删除Problem Hierarchy属性，因为该属性包含单元名称和章节名称信息，完全依赖于Problem Name属性。将Problem Name和Step Name两个属性合并为一个名为ProblemStep的属性，以增加建模的准确性和速度。

第一次特征选择后，剩下的属性有Anon Student Id、ProblemStep、Problem View、KC（SubSkills）、Opportunity（SubSkills）、KC（KTracedSkills）、Opportunity（KTracedSkills）和Correct First Attempt，一共8个属性。

第二次特征选择使用Weka探索者界面中的Select attributes标签页，使用贝叶斯算法为基分类器的包装器方法，对部分数据进行测试（过程略），最终选择出来的有如下4个属性：Anon Student Id、ProblemStep、KC（KTracedSkills）和Correct First Attempt。
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 注意：
 　以上的讨论并没有涉及Row属性，由于行号不能为分类提供信息，因此在训练分类器之前肯定需要删除，后文进行预处理时暂时保留该属性只是为了方便处理。


下面利用Navicat for MySQL工具将bridge_to_algebra_2008_2009_train.txt文件中所选择的部分属性导入到数据库中。运行Navicat for MySQL并登录数据库，选择目标数据库（本书为weka），单击工具栏中的“表”按钮，然后单击“导入向导”按钮，会弹出如图9.13所示的“导入向导”窗口。

[image: ]

图9.13　“导入向导”窗口




保持“导入类型”为“文本文件（*.txt）”选项，单击“下一步”按钮。在步骤2中，单击“导入从”文本框右边的“…”按钮，在弹出的对话框中选择bridge_to_algebra_2008_2009_train.txt文件并单击“下一步”按钮。

在步骤3中，选择“栏位分隔符”为“其他符号”，打开Windows记事本并输入一个Tab字符，然后将记事本中输入的Tab字符复制并粘贴到“其他符号”文本框中，如图9.14所示。
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图9.14　设置分隔符




在步骤4中，修改“第一个数据行”为2，跳过数据文件的第一行（标题行），如图9.15所示。
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图9.15　设置附加选项




在步骤5中，设置目标表名为B89，如图9.16所示。
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图9.16　设置目标表名




步骤6的设置较多，只选中需要的字段，按照表9.5进行设置，如图9.17所示。这里选用char类型是出于速度上的考虑，如果介意存储空间，不妨替换为varchar类型。



表9.5　选择字段和类型
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图9.17　选择字段和类型
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 注意：
 　这时还没有将Problem Name和Step Name合并，留到下一步才进行合并。


单击两次“下一步”按钮，来到步骤8，单击“开始”按钮进行导入。经过漫长时间（约1到2小时）的等待后，导入成功。

下一步的工作是二次抽样，抽样出约1/7的数据。如果熟悉Java或其他语言的编程，可以编制程序从数据库表中直接抽样。本书利用Weka自带的抽样过滤器算法，从Row列的全部行号中，选取1/7的行号，然后再将选中行对应的数据全部复制到另一个表中。详细过程如下。

首先启动探索者界面，单击Open DB按钮，输入数据库用户名和密码并连接数据库，在Query选项组中输入如下命令：


    SELECT Row FROM B89;


设置max. rows（最大行数）为20012498，单击Execute按钮执行查询。经过漫长的等待后，Result选项组中有数据显示，说明SQL-Viewer已经查询到数据，如图9.18所示。
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图9.18　从数据库查询数据




单击OK按钮，再经过很长时间的等待后，Weka探索者读取到数据，只有一个Row属性，如图9.19所示。
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图9.19　探索者读取数据




在探索者界面的Preprocess标签页中，选择无监督的实例Resample过滤器，设置noReplacement参数为True，并设置sampleSizePercent参数为14.2（14.2%约等于1/7）。单击Apply按钮应用过滤器，然后将预处理后的数据另存为b89row.csv文件。按照前面导入数据的方式，将b89row.csv文件导入到数据库中，形成名称为b89row的数据库表。

在Navicat for MySQL中，执行如下SQL语句，将抽样出来的行存放到Resample表中：


    CREATE TABLE Resample (SELECT b89.'Row', b89.'Anon Student Id' AS StudentId,
    CONCAT(b89.'Problem Name', b89.'Step Name') AS ProblemStep,
    b89.'KC(KTracedSkills)' AS KC, b89.'Correct First Attempt' AS CFA FROM b89,
    b89row WHERE b89.'Row' = b89row.'Row');
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 注意：
 　这一步已经将Problem Name属性和Step Name属性合并为ProblemStep属性。


另外要特别注意的是，为了加快查询速度，有时需要在数据库表中设置索引，MySQL支持设置多种索引类型，具体可参考有关数据库优化的书籍，本书不再就这个问题进行重复说明。

至此，我们的预处理工作已经完成了一半。

下一步的工作是特征（属性）变换。目前得到的三个重要属性（StudentId、ProblemStep和KC）都是标称型，且取值的数量非常大，对有如此多种取值的标称型数据进行建模对于大多数学习器（包括决策树）来说都面临很大的挑战。由于时间和硬件资源都很有限，要在这样的数据集上运行决策树算法几乎没有可能性。另外，逻辑回归算法更容易处理数值型属性，因此有必要通过特征变换算法将标称型属性转换为数值型属性。经过多方比较，最终采纳的特征变换算法如算法9.1所示。



算法9.1
 　特征变换算法
[1]





    对于属性集里的每一个标称型属性Fc
        增加一个新的数值型属性Fn到属性集
        对于Fc中的每一个取值v


                N

 = 包括v

的所有样本数量
                Np = 包括v

且为正例的样本数量
                A

 = Np / N

(v

中正例的百分比)
        把A

填入Fn
    在属性集里移除Fc


采用算法9.1进行特征变换，创建如下三个属性以取代原对应属性。

（1）StudentChance：由StudentId属性转换而来，表示一个学生解答问题的能力，即该学生可能正确解答问题的概率。

（2）PSChance：由ProblemStep属性转换而来，表示一个问题步骤的难易程度，即该步骤被正确解答的概率。

（3）KCChance：由KC属性转换而来，表示某个知识点的难易程度，即包含该知识点的步骤被正确解答的概率。

以下详细叙述特征变换的实现过程。

注意到Resample表中，KC字段有部分实例为空，也就是说，没有明确标出这些样本的知识组件到底是什么。本书将这些未标出知识组件的样本视为具有同一个知识组件。在Navicat for MySQL中，执行如下SQL语句，将KC为空的样本设置为ISNULL字符串：


    UPDATE Resample SET KC='ISNULL' WHERE KC IS NULL;


然后，执行如下SQL语句，创建临时表StudentChance，其内容为学生StudentId总体的解答问题的能力StudentChance：


    CREATE TABLE StudentChance (SELECT StudentId, SUM(CFA) / COUNT(CFA) AS
    'StudentChance' FROM Resample GROUP BY StudentId);


类似地，分别执行如下两条SQL语句，创建临时表PSChance和KCChance：


    CREATE TABLE PSChance (SELECT ProblemStep, SUM(CFA) / COUNT(CFA) AS 'PSChance'
    FROM Resample GROUP BY ProblemStep);
    CREATE TABLE KCChance (SELECT KC, SUM(CFA) / COUNT(CFA) AS 'KCChance' FROM
    Resample GROUP BY KC);


以上SQL语句的执行时间都非常长，如果执行很长时间都没有结果，请多加耐心等候。

下面将计算好的三个Chance回填至Resample表中。先在Resample表中按照图9.20所示的设置新增StudentChance、PSChance和KCChance三个字段，数据类型为decimal，长度为6，小数点为4，允许空值。然后将CFA字段下移到最后，以满足Weka对目标属性的要求。单击“保存”按钮，保存对Resample表的修改。
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图9.20　新增三个字段




执行如下SQL语句，使用已经计算出来的StudentChance表，回填Resample表中的StudentChance字段：


    UPDATE Resample, StudentChance SET Resample.StudentChance =
    StudentChance.StudentChance WHERE Resample.StudentId = StudentChance.StudentId;


按照同样的方式，回填Resample表中的PSChance字段和KCChance字段：


    UPDATE Resample, PSChance SET Resample.PSChance = PSChance.PSChance WHERE
    Resample.ProblemStep = PSChance.ProblemStep;
    UPDATE Resample, KCChance SET Resample.KCChance = KCChance.KCChance WHERE
    Resample.KC = KCChance.KC;


到目前为止，已经按照算法9.1计算出三个Chance并进行回填，完成了特征变换，Resample表中的四个字段（StudentChance、PSChance、KCChance和CFA字段）就是预处理要得到的最终结果。我们可以删除Row、StudentId、ProblemStep和KC字段，因为这些字段已经不再有用。但是，更有效率的方法是不管这些字段，仅导出包含有用字段的数据集文件，最后将文件转换为ARFF格式。

在Navicat for MySQL中，单击“导出向导”按钮，弹出“导出向导”窗口。在步骤1中，保存默认设置。在步骤2中，选择导出源为resample，单击该源右边的“…”按钮，在“另存为”对话框中，输入文件名为B89ytas.txt。在步骤3中，先取消选中“全部栏位”复选框，然后选择要导出的字段，如图9.21所示。在步骤4中，设置“栏位分隔符”为“逗号”。在步骤5中，单击“开始”按钮开始导出。
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图9.21　选择要导出的字段




等待导出完成后，将导出的文件更名为B89ytas.arff，用EmEditor或其他文本编辑器打开该文件，将文件最开始的第一行CSV标题替换为如程序清单9.2所示的ARFF标题头。



程序清单9.2
 　ARFF标题头



    @relation B89

    @attribute StudentChance numeric
    @attribute PSChance numeric
    @attribute KCChance numeric
    @attribute CFA {0, 1}

    @data


如果你能坚持到现在，恭喜！你已经完成最困难最耗时的预处理工作，有足够的耐心和毅力来面对将来大数据的严酷挑战。


2．挖掘过程和结果


启动Weka探索者界面，加载B89ytas.arff文件，切换至Classify标签页，选择Logistic分类器，保持分类器的默认参数，使用十折交叉验证，运行结果如图9.22所示。分类准确率为88.8591%，均方根误差RMSE为0.2856，效果非常好。
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图9.22　逻辑回归的运行结果




选择J48分类器，保持分类器的默认参数和十折交叉验证不变，运行结果如图9.23所示。分类准确率为88.9495%，均方根误差RMSE为0.2848。可见，J48决策树的效果比Logistic分类器的效果稍好。
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图9.23　J48决策树的运行结果




读者也许想知道这个结果在当年距离冠军大概还有多远。按照网址http://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/Leaderboard?teamId=NTU给出的成绩，冠军NTU在Bridge to Algebra 2008—2009数据集上的最好成绩RMSE为0.271157。鉴于本方法仅使用三个属性和有限的计算设备，RMSE 0.2848的成绩已经非常优异。


3．挖掘方法再讨论


前文实现了伊朗学生Yasser Tabandeh和Ashkan Sami提出的挖掘方法，仅仅使用20个属性中的三个属性和一个目标属性，分类准确率就能达到88.9495%，如果再对分类器参数进行优化，或者采用集成学习算法，估计成绩还有提升的空间。

让我们以挑剔的眼光检视这种方法，注意到测试选项采用十折交叉验证方法，也就是把全部数据集划分为大致相等的十份，将其中的一份用作测试集，其余九份用作训练集。把目光集中在用作测试集的一份上，我们发现：在预处理时，采用的特征变换算法已经偷偷地“看到”了测试集中的预测答案，即算法中计算A
 =Np/N
 ，N
 包含的是全部十份的样本总数，Np也是全部十份中为正例的样本数量，Np的计算已经将测试集中的样本分布“混入”到预处理后的属性中。这时，测试集已经变成“污染”的测试集，其预测结果肯定会好于真实结果。但在真正对挑战测试集中的测试部分进行预测时，由于答案已经隐藏，没法预先看到答案，其预测准确率肯定会差一些。

为了保证对分类预测性能评估的真实性，本书对上述方法进行了两点改进。第一，严格按照KDD Cup 2010竞赛组织者抽取测试集的方式来抽取测试集，不偷看测试集中的答案，保证对分类器评估的有效性和合理性；第二，不采用完全随机的数据抽样，而是考虑数据的时效性，只抽样离测试样本最近的问题步骤。

9.3.4　更接近实际的挖掘过程

本节首先研究KDD Cup 2010竞赛组织者抽取测试集的方式，按照该方式从数据集中抽取训练集和测试集；然后用分类器对训练集进行学习，用测试集来评估学习到的模型。这样的评估结果更接近实际。


1．划分训练集和测试集的思路


KDD Cup 2010的训练文件和测试文件是按照图9.24所示的方法来划分的。图中的每一根水平粗实线代表学生的步骤记录，数据集分解为学生、单元、章节和问题。
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图9.24　KDD Cup 2010划分训练文件和测试文件的方法




测试样本由一个程序决定，该程序在每个学生的一个单元中随机选择一个问题，并将该学生的姓名以及问题中的所有步骤放到测试文件中。按照时间顺序，将本单元所有排在选中问题之前的问题步骤都放到训练文件中，并丢弃排在选中问题之后的问题步骤。测试时的目标是预测学生第一次尝试解答测试文件中问题的每一个步骤是否正确，预测准确率决定选手是否获胜。

测试文件是每个选手必须提交的，每个步骤均未标签。测试文件再细分为两个部分：第一部分将用于验证数据并提供选手在积分榜上的排名和分数，第二部分将用于决定比赛的优胜者。

由于KDD Cup 2010的测试文件没有提供Correct First Attempt值，无法直接通过该测试文件来评估分类模型的性能。合理的思路是从训练文件中划分出单独的训练集和测试集，训练集用于训练模型，测试集用于评估模型。这里不采用交叉验证的理由是它与竞赛的方式不同：竞赛的测试文件是由每个学生每个单元的最后一个问题组成，遵循时间的先后次序，但交叉验证却不考虑时间因素。

按照这种划分思路，将原训练文件中每个学生在每个单元练习的最后一个问题抽取出来，组成用于验证模型的测试集。此时，如果将剩下的所有问题都作为训练集，显然训练集过大，一般计算机无法处理。直接能想到的解决方案有两种：一是随机抽样，随机抽取剩下的部分问题作为训练集；二是考虑时间顺序，只抽取每个单元最后几个问题组成训练集，扔掉单元内离测试问题较远的问题。从常识上来判断，第二种方式更有优势，因为知识学习是一个循序渐进的过程，时间越近的多个问题的知识相关程度越高。

综上所述，最终采纳的方案是将每个学生每个单元的最后一个问题抽取出来组成测试集，将剩余数据中每个学生每个单元的最后三个问题抽取出来组成训练集。


2．预处理


新的训练集和测试集划分方式要考虑单元信息，因此要全部重做。

删除weka数据库中所有的表，使用Navicat for MySQL工具，按照前文的方法将bridge_to_algebra_2008_2009_train.txt文件中如表9.6所示的部分属性导入到数据库的B89表中。与前面方法不同之处是新增了Problem Hierarchy字段，该字段含有单元名称信息。



表9.6　新增Problem Hierarchy字段
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导入数据后，下一步的工作是实现训练集和测试集的划分。其流程图如图9.25所示。原训练文件按照时间顺序排列，从后向前逆序容易实现数据拆分。从流程图可以看到，总体的目标是将第0个问题（逆序的第0个问题就是顺序的最后一个问题）的步骤划分至测试集，将第1至第3个问题的步骤划分至训练集，丢弃其他问题的步骤。当然，该流程图省略了很多细节，例如，必须记录学生姓名，才能判断新的记录是否是新学生的学习日志；必须对问题有一个计数器，才能判断到底将记录插入到测试集，或是训练集，或是丢弃。

[image: ]

图9.25　训练集和测试集划分流程图




总体来说，训练集和测试集的划分逻辑较为复杂，很难用SQL语句实现，更好的办法是用Java语言编程实现。最终实现的Java代码如程序清单9.3所示，其功能是从B89表中抽样，形成训练集B89Train表和测试集B89Test表。
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 注意：
 　程序中使用了一些小技巧，例如，由于B89表非常大，只能对B89表进行分批查询。如果不这样做，程序执行容易死机。




程序清单9.3
 　Preprocessing.java



    package

 kdd2010.b89;

    import

 java.sql.Connection;
    import

 java.sql.DriverManager;
    import

 java.sql.PreparedStatement;
    import

 java.sql.ResultSet;
    import

 java.sql.Statement;

    /＊＊＊
     ＊
     ＊ @author

 mikeyuan
     ＊
     ＊ 预处理KDD Cup 2010数据
     ＊ 抽样原数据集，将原训练数据拆分为训练集和测试集。
     ＊ 训练集由每个学生每个单元的TRAINSETPROBLEMNUMBER个问题组成，测试集由每个学生每个单元的最
     ＊ 后一个问题组成。
     ＊
     ＊/
    public class

 Preprocessing {
         static final int

 
TRAINSETPROBLEMNUMBER

 =

 3; // 抽取的训练集中每个学生一个单元的
                                                   // 问题数
         static final long

 
POPULATION

 =

 20012498; // 样本容量
         static final long

 
BATCH

 =

 1000; // 批次处理的样本数

         public static void

 main(String[] args) {
             Connection con = null

;
             Statement stmt = null

;
             PreparedStatement pstmtInsertTrain = null

;
             PreparedStatement pstmtInsertTest = null

;
             PreparedStatement pstmtSelect = null

;
             ResultSet rs = null

;

             try

 {
                 // 加载数据库驱动
                 Class.forName

("com.mysql.jdbc.Driver");
                 // 创建数据库连接
                 con = DriverManager.getConnection


                       ("jdbc:mysql://localhost:3306/weka", "weka", "weka");
                 // 创建Statement对象
                 stmt = con.createStatement();

                 String sqlTrain = "CREATE TABLE B89Train(Row int NOT NULL,
                       StudentId char(255), ProblemStep char(255), KC char(255),
                       CFA tinyint, PRIMARY KEY (Row))";
                 String sqlTest = "CREATE TABLE B89Test(Row int NOT NULL,
                       StudentId char(255), ProblemStep char(255), KC char(255),
                       CFA tinyint, PRIMARY KEY (Row))";

                 // 创建训练集和测试集表
                 stmt.executeUpdate(sqlTrain);
                 stmt.executeUpdate(sqlTest);

                 // 因为记录数超大，企图一条SQL语句加载全部数据无法运行，只能分批查询
                 String sqlSelect = "SELECT ＊ FROM B89 WHERE Row BETWEEN ? AND ?
                           ORDER BY Row DESC";
                 pstmtSelect = con.prepareStatement(sqlSelect);
                 long

 idx = 
POPULATION



 - 
BATCH



; // 指针，idx所指向的行是处理过数据的上界
                 pstmtSelect.setLong(1, idx);
                 pstmtSelect.setLong(2, 
POPULATION



);
                 rs = pstmtSelect.executeQuery();

                 String sqlInsertTrain = "INSERT INTO B89Train VALUES
                         (? , ? , ? , ? , ? )";
                 pstmtInsertTrain = con.prepareStatement(sqlInsertTrain);
                 String sqlInsertTest = "INSERT INTO B89Test VALUES
                         (? , ? , ? , ? , ? )";
                 pstmtInsertTest = con.prepareStatement(sqlInsertTest);
                 long

 finishedSteps = 0;
                 int

 problemsPerUnit = 0;
                 String oldStudent = "";
                 String oldUnit = "";
                 String oldProblem = "";
                 String unit = "";

                 while

 (true

) {
                     if

 (! rs.next()) {
                         rs.close(); // 先关闭数据集，才能重新使用
                         idx--; // 避免重复使用一条记录
                         if

 (idx ＜ 1)
                             idx = 1; // 检查边界
                         pstmtSelect.setLong(2, idx);
                         idx = idx - 
BATCH



;
                         if

 (idx ＜ 1)
                             idx = 1; // 检查边界
                         pstmtSelect.setLong(1, idx);
                         rs = pstmtSelect.executeQuery();
                         rs.next(); // 保证跳到第一条记录
                     }

                     finishedSteps++;
                     // 打印进度
                     if

 (finishedSteps % 100 == 0)
                         System.
out



.print(finishedSteps + " 条记录已处理\n");

                     // 分隔出单元信息
                     unit = rs.getString("Problem Hierarchy").trim();
                     unit = unit.split(", ")[0];

                     if

 (oldStudent.equals(rs.getString("Anon Student Id").trim())
                                   && oldUnit.equals(unit)) {
                         // 老学生且老单元
                         if

 (oldProblem.equals(rs.getString("Problem
                                         Name").trim())) {
                             // 老问题
                             // 只处理指定范围的问题
                             if

 (problemsPerUnit ＜= 
TRAINSETPROBLEMNUMBER



) {
                                 if

 (problemsPerUnit == 0) {
                                     // 最开始的一个问题
                                     // 插入到测试集
                                     pstmtInsertTest.setInt(1, rs.getInt(1));
                                     pstmtInsertTest.setString(2,
                                             rs.getString(2).trim());
                                     pstmtInsertTest.setString(3,
                                             rs.getString(4).trim() +
                                             rs.getString(5).trim());
                                     pstmtInsertTest.setString(4,
                                             rs.getString(7));
                                     pstmtInsertTest.setInt(5, rs.getInt(6));

                                     pstmtInsertTest.execute();
                                 } else

 {
                                     // 后面的TRAINSETPROBLEMNUMBER个问题
                                     // 插入到训练集
                                     pstmtInsertTrain.setInt(1, rs.getInt(1));
                                     pstmtInsertTrain.setString(2,
                                             rs.getString(2).trim());
                                     pstmtInsertTrain.setString(3,
                                             rs.getString(4).trim() +
                                             rs.getString(5).trim());
                                     pstmtInsertTrain.setString(4,
                                             rs.getString(7));
                                     pstmtInsertTrain.setInt(5, rs.getInt(6));

                                     pstmtInsertTrain.execute();
                                 }
                             }

                         } else

 {
                             // 新问题
                             oldProblem = rs.getString("Problem Name").trim();
                             problemsPerUnit++;

                             // 插入到训练集
                             if

 (problemsPerUnit ＜= 
TRAINSETPROBLEMNUMBER



) {
                                 pstmtInsertTrain.setInt(1, rs.getInt(1));
                                 pstmtInsertTrain.setString(2,
                                             rs.getString(2).trim());
                                 pstmtInsertTrain.setString(3,
                                             rs.getString(4).trim() +
                                             rs.getString(5).trim());
                                 pstmtInsertTrain.setString(4, rs.getString(7));
                                 pstmtInsertTrain.setInt(5, rs.getInt(6));

                                 pstmtInsertTrain.execute();
                             }
                         }

                     } else

 {
                         // 新学生或者新单元
                         // 保存学生、单元和问题，以便比对
                         oldStudent = rs.getString("Anon Student Id").trim();
                         oldUnit = unit;
                         oldProblem = rs.getString("Problem Name").trim();

                         problemsPerUnit = 0;
                         // 插入到测试集
                         pstmtInsertTest.setInt(1, rs.getInt(1));
                         pstmtInsertTest.setString(2, rs.getString(2).trim());
                         pstmtInsertTest.setString(3, rs.getString(4).trim() +
                               rs.getString(5).trim());
                         pstmtInsertTest.setString(4, rs.getString(7));
                         pstmtInsertTest.setInt(5, rs.getInt(6));

                         pstmtInsertTest.execute();
                     }

                     if

 (rs.getInt(1) == 1) {
                         break

; // 到了第一条记录，该退出了
                     }
                 }

             } catch

 (Exception e) {
                 e.printStackTrace();
             } finally

 {
                 // 关闭数据库连接
                 if

 (con ! = null

) {
                     try

 {
                         con.close();
                     } catch

 (Exception e) {
                         // 不处理了
                     }
                 }
             }

         }

     }


视计算机处理速度快慢，经过数个小时甚至数十个小时的处理，最终会在数据库中生成两个表B89train和B89test，其记录数分别为2264653和774378，大约占原数据的15.19%。

至此，完成了训练集和测试集的划分。下一步的工作是进行特征变换。

在Navicat for MySQL中，执行如下SQL语句，将B89train表中KC为空的样本设置为ISNULL字符串：


    UPDATE B89train SET KC='ISNULL' WHERE KC IS NULL;


同样，将B89test表中KC为空的样本设置为ISNULL字符串：


    UPDATE B89test SET KC='ISNULL' WHERE KC IS NULL;


执行如下SQL语句，创建临时表StudentChance，其内容为学生StudentId总体的解答问题的能力StudentChance：


    CREATE TABLE StudentChance (SELECT StudentId, SUM(CFA) / COUNT(CFA) AS
    'StudentChance' FROM B89train GROUP BY StudentId);


类似地，执行如下两条SQL语句，分别创建临时表PSChance和KCChance：


    CREATE TABLE PSChance (SELECT ProblemStep, SUM(CFA) / COUNT(CFA) AS 'PSChance'
    FROM B89train GROUP BY ProblemStep);
    CREATE TABLE KCChance (SELECT KC, SUM(CFA) / COUNT(CFA) AS 'KCChance' FROM
    B89train GROUP BY KC);


然后，将计算好的三个Chance回填至B89train表中。先在B89train表中按照图9.26所示的设置新增StudentChance、PSChance和KCChance三个字段，数据类型为decimal，长度为6，小数点为4，允许空值。然后将CFA字段下移到最下面，以满足Weka对目标属性最好是最后一个属性的要求。单击“保存”按钮，保存对B89train表的修改。对B89test表也做同样的处理。
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图9.26　新增三个字段




执行如下SQL语句，使用已经计算出来的StudentChance表，回填B89train中的StudentChance字段：


    UPDATE B89train, StudentChance SET B89train.StudentChance =
    StudentChance.StudentChance WHERE B89train.StudentId = StudentChance.StudentId;


按照同样的方式，回填B89train表中的PSChance字段和KCChance字段：


    UPDATE B89train, PSChance SET B89train.PSChance = PSChance.PSChance WHERE
    B89train.ProblemStep = PSChance.ProblemStep;
    UPDATE B89train, KCChance SET B89train.KCChance = KCChance.KCChance WHERE
    B89train.KC = KCChance.KC;


同样，回填B89test表中的StudentChance、PSChance和KCChance字段：


    UPDATE B89test, StudentChance SET B89test.StudentChance =
    StudentChance.StudentChance WHERE B89test.StudentId = StudentChance.StudentId;
    UPDATE B89test, PSChance SET B89test.PSChance = PSChance.PSChance WHERE
    B89test.ProblemStep = PSChance.ProblemStep;
    UPDATE B89test, KCChance SET B89test.KCChance = KCChance.KCChance WHERE
    B89test.KC = KCChance.KC;


可以注意到一个重要的细节，就是三个Chance都只是根据B89train表计算而得，没有偷看B89test表中的答案。

下面检查测试集的缺失值。

执行如下SQL语句，获取B89test表中的样本数：


    SELECT COUNT(＊) FROM B89test;


结果为774378，也就是说，测试集中一共有774378个样本。

执行如下SQL语句：


    SELECT COUNT(＊) FROM B89test WHERE StudentChance IS NULL;


结果为3367，也就是说，测试样本中约0.43%的学生没有在训练集中出现。

执行如下SQL语句：


    SELECT COUNT(＊) FROM B89test WHERE PSChance IS NULL;


结果为32361，也就是说，测试样本中约4.2%的问题步骤没有在训练集中出现。

执行如下SQL语句：


    SELECT COUNT(＊) FROM B89test WHERE KCChance IS NULL;


结果为28，也就是说，测试样本中约0.0036%的知识组件没有在训练集中出现。

这些测试集中的缺失值对分类器评估无疑会带来负面影响。如果StudentChance为空，说明这些学生根本就没有在训练集中出现过。试想一下，要对一个你一无所知的学生成绩进行预测，你会怎么办？谁也没办法，只能靠猜，依靠猜测的测试样本准确率肯定很低。再看PSChance，该值为空带来的影响更大，因为缺失比例更高。换句话说，通过训练，我们能够了解某个步骤被正确解答的概率，在一定程度上这表示该步骤的难度。如果对某个步骤的难度一无所知，要预测也只能靠猜。KCChance也类似。

那么，扩大抽样范围能否解决这个问题？分析后，答案有些令人沮丧。首先，哪怕将全部除测试集以外的剩余步骤都划分到训练集，还是有3367个步骤的StudentChance为空，因为那些学生就只完成了单元的最后一个也是唯一一个问题，这个问题的步骤已经全部划分到测试集，没法在训练集中重复使用。但是，扩大抽样范围对PSChance和KCChance肯定有益，例如，将原算法划分到训练集的最后三个问题扩大至最后十个问题，也许有一些问题步骤就会在训练集中出现，但到底有多少？扩大抽样范围带来性能提升好处的同时又会增加计算复杂度，是功是过只能通过实验才有定论。

直接将这些有缺失值的测试样本删除无疑是最简单的办法。但是，相对于简单删除不完全样本，用最可能的值插补缺失值丢失的信息比较少。缺失值插补方法有多种，最简单的是将缺失值替换为均值，称为均值插补。

在替换前，应使用Navicat for MySQL工具将B89test表备份为B89test_copy，以备后面的分析。

执行如下SQL语句，将B89test表中为空的值替换为B89train表中相应Chance的均值：


    UPDATE B89test SET B89test.StudentChance = (SELECT SUM(StudentChance) /
    COUNT(StudentChance) FROM B89train) WHERE B89test.StudentChance IS NULL;
    UPDATE B89test SET B89test.PSChance = (SELECT SUM(PSChance) / COUNT(PSChance)
    FROM B89train) WHERE B89test.PSChance IS NULL;
    UPDATE B89test SET B89test.KCChance = (SELECT SUM(KCChance) / COUNT(KCChance)
    FROM B89train) WHERE B89test.KCChance IS NULL;


最后，按照9.3.3节介绍的方法，将B89train表和B89test表中的四个字段（StudentChance、PSChance、KCChance和CFA字段）分别导出为B89train.txt和B89test.txt文件。等待导出完成后，将导出的两个文件分别更名为B89train.arff和B89test.arff，用EmEditor或其他文本编辑器分别打开这两个文件，将文件最开始的第一行CSV标题替换为如前文程序清单9.2所示的ARFF标题头。


3．挖掘过程和结果


启动Weka探索者界面，加载B89train.arff文件，切换至Classify标签页，选择Logistic分类器，保持分类器的默认参数，在Test options选项组中选中Supplied test set单选按钮，单击Set按钮，选择B89test.arff文件作为测试集。运行结果如图9.27所示。分类准确率为87.8009%，均方根误差RMSE为0.3095。效果比前面的稍差，但更符合实际。
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图9.27　逻辑回归结果




单击Choose按钮，选择J48分类器，重新运行训练和测试，得到的结果如图9.28所示。分类准确率为88.2308%，均方根误差RMSE为0.3083，比逻辑回归稍好。
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图9.28　J48分类结果





4．模型的泛化能力


机器学习的目的是使学习到的模型不仅对已知数据有很好的预测能力，而且对未知数据也能产生正确的输出。通过训练集训练得到的模型在多大程度上能够对新实例预测正确输出称为泛化。

在前面的实验中，测试集都是训练集中没有的新实例，预测准确率实际评估的就是分类模型的泛化能力。现在，让我们再考虑一种极端的情形，只预测那些在训练集中没见过的学生，或是没见过的题，或是没见过的知识组件的实例，看看我们的模型到底怎样。前文描述过，这类情形纯粹依靠猜测，如果在这样的极端情况下还能达到一定的准确率，我们可以大致认为模型的泛化能力很好。

实验步骤如下。

步骤一，在测试集中，只挑选那些StudentChance、PSChance或KCChance为缺失值的实例，形成B89Null表：


    CREATE TABLE B89Null (SELECT ＊ FROM b89test_copy WHERE StudentChance IS NULL
    OR PSChance IS NULL OR KCChance IS NULL);


步骤二，检查新测试集中，各个缺失值的数量：


    SELECT COUNT(＊) FROM B89Null;


结果为35562。


    SELECT COUNT(＊) FROM B89Null WHERE StudentChance IS NULL;


结果为3367。


    SELECT COUNT(＊) FROM B89Null WHERE PSChance IS NULL;


结果为32361。


    SELECT COUNT(＊) FROM B89Null WHERE KCChance IS NULL;


结果为28。

步骤三，将新测试集中的缺失值替换为训练集相应的均值：


    UPDATE B89Null SET B89Null.StudentChance = (SELECT SUM(StudentChance) /
    COUNT(StudentChance) FROM B89train) WHERE B89Null.StudentChance IS NULL;
    UPDATE B89Null SET B89Null.PSChance = (SELECT SUM(PSChance) / COUNT(PSChance)
    FROM B89train) WHERE B89Null.PSChance IS NULL;
    UPDATE B89Null SET B89Null.KCChance = (SELECT SUM(KCChance) / COUNT(KCChance)
    FROM B89train) WHERE B89Null.KCChance IS NULL;


步骤四，按照前文导出数据表的方法，将B89Null表中的四个字段（StudentChance、PSChance、KCChance和CFA字段）导出为B89Null.txt文件。等待导出完成后，将文件更名为B89null.arff，用EmEditor或其他文本编辑器打开ARFF文件，将文件最开始的第一行CSV标题替换为如前文程序清单9.2所示的ARFF标题头。

步骤五，使用Weka探索者，训练集为B89train.arff，测试集为B89null.arff。分别使用逻辑回归和J48决策树进行模型训练和评估，分类准确率分别为82.7147%和82.7091%，两者的分类准确率差不多，这次逻辑回归稍好，如图9.29和图9.30所示。由于目标实例的一个或多个属性缺失，只能使用训练集的均值进行插补，得到的分类准确率低于前面的结果，符合预期。
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图9.29　逻辑回归结果
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图9.30　J48分类结果




综上所述，本节所构建的模型有很好的泛化能力，即使对于训练集中没见过的学生、没见过的问题步骤，或者没见过的知识组件的极端测试样本，模型的预测准确率仍然能够超过82%。


课后强化练习


9.1　在KDD Cup 1999数据集中，20 lnum_outbound_cmds和21 is_host_login这两个属性与类别属性根本不相关，为什么？使用Weka探索者界面Preprocess标签页右下角的可视化工具说明你的理由。

9.2　为什么数据预处理过程非常重要？

9.3　与KDD Cup 2010比较，KDD Cup 1999数据集的预处理非常简单，为什么？

9.4　远程实验中，可启动的远程引擎数量是根据什么因素决定的？

9.5　使用EmEditor编辑器，打开KDD Cup 2010的数据集和训练集文件，理解每个属性的含义。

9.6　通过实例，说明在数据预处理中为什么数据库系统的效率很高。

9.7　在9.3.3节的预处理中，为什么没有像在9.3.4节那样检查三个Chance字段是否为空？

9.8　结合实践，说明将训练集和测试集数据严格分开的必要性。







[1]
 本算法在荣获冠军的中国台湾大学团队的论文Feature Engineering and Classifier Ensemble for KDD Cup 2010
 中也有提及，该论文将这种方法称为CFAR（Correct First Attempt Rate）。





附录A　中英文术语对照

0R（0-rule，ZeroR）:0规则

1R（1-rule，OneR）:1规则

accuracy：准确率

ARFF（Attribute-Relation File Format）：属性-关系文件格式

aggregation聚集

AIC（Akaike Information Criterion）：赤池信息准则

ANN（Artificial Neural Network）：人工神经网络

association analysis：关联分析

association rule：关联规则

attribute：属性

attribute selection：属性选择

AUC（Area Under the Curve）:ROC曲线下面积

AUPRC（Area Under the Precision-Recall Curve）：查准率-查全率曲线下面积

bagging：装袋

Bayes：贝叶斯

base classifier：基分类器

binarization：二元化

BIC（Bayesian Information Criterion）：贝叶斯信息准则

BIF（Bayesian Network Interchange Format）：贝叶斯网络可交换格式

bins：箱数

boosting：提升

BP（Back Propagation）：反向传播

cardinality：重数

CART（Classification And Regression Tree）：分类与回归树

categorical：分类的

confusion matrix：混淆矩阵

coverage：覆盖率

CPD（Conditional Probability Distribution）：条件概率分布

CPT（Conditional Probability Table）：条件概率表

CSV（Comma-Separated Value）：逗号分隔值

CV（Cross Validation）：交叉验证

class：类（在面向对象的上下文中）

class：类别（在机器学习的上下文中）

classification：分类

cliques：团

cluster：簇

clustering：聚类

column：列

converters：转换器

coverage：覆盖率

DAG（Directed Acyclic Graph）：有向无环图

dataset：数据集

decision rules：决策规则

decision trees：决策树

dimension reduction：维度归约

discretization：离散化

eager learner：积极学习器

embedded：嵌入

ensemble learning：集成学习

epochs：迭代趟数

equal depth：等深

equal frequency：等频

equal width：等宽

Experimenter：实验者

Explorer：探索者

extreme values：极端值

evaluation：评估

field：字段

filter：过滤器

F-Measure:F度量

frequent itemset：频繁项集

FN（False Negative）：假阴性

FP（False Positive）：假阳性

GC（Garbage Collector）：垃圾回收器

genetic search：遗传搜索

GUI：图形用户界面

HillClimbing：爬山法

IANA（Internet Assigned Numbers Authority）：互联网地址指派机构

instance：实例

instance-based learning：基于实例的学习

instances：实例集

interquartile：四分位数

interval：区间

item sets：项集

JT（Junction Tree）：联合树

kernel：核

K-Means:K
 均值算法

kNN（k-Nearest Neighbours）:k
 最近邻算法

KnowledgeFlow：知识流

lazy learner：消极学习器

learning rate：学习速率

linear：线性

LOO（Leave-One-Out）：留一法

LWR（Locally Weighted Regression）：局部加权回归

MDL（Minimum Description Length）：最小描述长度

measures：度量

momentum：动量

multilayer perceptron：多层感知器

NB（Naive Bayes）：朴素贝叶斯

Nearest Neighbor（NN）：最近邻

neural network：神经网络

normalization：规范化

nominal：标称

numeric：数值的

nonlinear：非线性

ordinal：序数

outliers：离群值

package manager：包管理器

PCA：主成分分析

perspectives：视角

precision：查准率

qualitative：定性的

quantitative：定量的

random forest：随机森林

ratio：比率

recall：查全率，召回率

regression：回归

RepeatedHillClimber：重复爬山法

ROC（Receiver Operating Characteristic）：接收者操作特征

row：行

sample：样本

sampling：抽样

scatterplot：散点图

SGD（Stochastic Gradient Descent）：随机梯度下降

significance：显著性

Simple CLI：简单命令行

simulated annealing：模拟退火

SMO（Sequential Minimal Optimization）：序列最小优化

split：拆分，划分，分割

standardization：标准化

stratified sampling：分层抽样

supervised：有监督的

SVM（Support Vector Machine）：支持向量机

tabu search：禁忌搜索

TAN（Tree-Augmented Naive Bayes）：树增强朴素贝叶斯

TF（Term Frequency）：词频

TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）：词逆向文档频率

threshold：阈值

tree：树

TN（True Negative）：真阴性

TP（True Positive）：真阳性

unsupervised：无监督的

variable transformation：变量变换

visualization：可视化

weight：权重

wrapper：包装





附录B　Weka算法介绍

过滤器算法介绍

以下按类型分别列出Weka主要过滤器的使用方法，过滤器按英文名称的字典顺序列出，供用户在使用时快速参考。


杂项过滤器


以下两个过滤器比较特殊，它们既不属于无监督过滤器，也不属于有监督过滤器。

1）AllFilter

AllFilter过滤器是一个实例过滤器，它让所有实例通过过滤器但不进行任何修改。主要用于测试目的。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　debug（调试）：打开调试信息的输出。

●　doNotCheckCapabilities（不检查能力）：如果设置为True，在构建过滤器之前将不检查过滤器能力。谨慎使用该选项可减少运行时间。

注意，由于几乎所有的过滤器都有debug和doNotCheckCapabilities参数，因此后文不再对这两个参数进行重复说明。

2）MultiFilter

MultiFilter过滤器可以连续实施多个过滤器。如果提供的所有过滤器都是StreamableFilters过滤器，该过滤器起到流式过滤的作用。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

Filters（过滤器）：要使用的一个或多个基过滤器。


无监督属性过滤器


1）Add

Add过滤器在数据集给定位置插入一个属性，对于所有实例其值都标记为缺失。使用通用对象编辑器来指定属性的名称，以及标称型属性的可能值，该属性名称会出现在属性列表中，日期型属性还可以指定日期的格式。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：新属性的插入位置，从1开始计数，第一个属性还可以使用first指定，最后一个属性还可以使用last指定。

●　attributeName（属性名称）：新属性的名称。

●　attributeType（属性类型）：要生成的新属性的类型。

●　dateFormat（日期格式）：日期值的格式，参见ISO-8601标准。

●　nominalLabels（标称型标签）：值标签的列表，仅用于创建标称型属性。该列表必须用逗号分隔，例如：red，green，blue。如果列表为空，则创建数值型属性。

2）AddCluster

AddCluster过滤器添加一个表示簇的新标称型属性，采用给定聚类算法将簇分配给每个实例。

AddCluster过滤器先将一种聚类算法应用于数据，然后再进行过滤。可在第一次处理数据时构建聚类模型，也可由用户指定序列化的聚类器模型文件。用户通过对象编辑器选择聚类算法，其设置方式与过滤器一样。AddCluster对象编辑器通过自己界面中的Choose按钮来选择聚类器，用户单击按钮右边的文本框，会开启另外一个对象编辑器对话框，在新对话框中设置聚类器的参数，必须填写完整后才能返回AddCluster对象编辑器。一旦用户选定一个聚类器，AddCluster会为每个实例指定一个簇号，作为实例的新属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　clusterer（聚类器）：指定聚类算法的聚类器。支持的聚类器包括Canopy、Cobweb、EM、FarthestFirst、FilteredClusterer、HierarchicalClusterer、MakeDensityBaseClusterer和SimpleMeans。

●　serializedClustererFile（序列化聚类器文件）：一个文件，其中包含所构建聚类器的序列化模型。

●　ignoredAttributeIndices（忽略的属性索引）：聚类器忽略的属性范围。例如：first-3，5，9-last。

3）AddExpression

AddExpression过滤器通过将一个数学函数应用于已有数值型属性而生成一个新属性。表达式可包括属性索引和数值常量，支持四则运算符+、-、*、/和^，函数log、abs、cos、exp、sqrt、floor、ceil、rint、tan、sin以及左右括号。属性可通过索引加前缀a确定，例如：a7指第七个属性。表达式范例如下：


    a1^2＊a5/log(a7＊4.0)


通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　expression（表达式）：要应用的数学表达式。例如：a1^2*a5/log（a7*4.0）。

●　name（名称）：新属性的名称。如果该参数值为expression，则新属性将命名为所提供的表达式。注意，这里在线文档中说明是当debug参数为True时，新属性命名为表达式，与源代码不符，估计在线文档有误。

4）AddID

AddID过滤器在属性列表中用户指定索引位置插入一个数字标识符属性，为数据集的每个实例分配一个唯一的ID。数字标识符属性在追踪单个实例时非常有用，尤其是在使用不同方式对数据集进行处理以后，例如，由其他过滤器进行转换或经过随机排序后的情形。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeName（属性名称）：新属性的名称。

●　IDIndex（ID索引）：新属性将插入的位置，从1开始计数。支持first和last作为有效索引。

5）AddNoise

AddNoise过滤器用于以一定百分比的概率来更改给定属性的值。属性必须是标称型的，缺失值可以视为固有值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：要改变的属性索引。

●　useMissing（使用缺失值）：如果要使用缺失值，则将本选项设置为True。

●　percent（百分比）：数据引入噪声的百分比。

●　randomSeed（随机种子）：随机数种子。

6）AddUserFields

AddUserFields过滤器用于增加用户指定类型和常数值的新属性。可以创建的属性类型有数值型、标称型、字符串型和日期型。可以使用环境变量来设置属性名称和属性值。日期型属性可以指定一个格式化字符串对所提供的日期值进行解析。另外，可以通过提供特殊字符串“now”作为日期型属性值，指定当前时间戳。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

attributeSpecs（属性规格）：创建新属性的规格说明，包括Attribute name（属性名称）、Attribute type（属性类型）、Date format（日期格式）和Attribute value（属性值）。

7）AddValues

如果属性标签缺失，可用AddValues过滤器为该属性添加给定标签列表。标签能以升序的方式进行排序。如果没有提供标签，则只能对已有标签进行排序。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：要处理的属性。此属性必须是标称型，first和last都是有效值。

●　labels（标签）：以逗号分隔的用于添加的标签列表。

●　sort（排序）：是否将标签按字母顺序排序。

8）Center

Center过滤器将给定的数据集的所有数值型属性的中心通过平移运算设置为零均值，不包括类别属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

ignoreClass（忽略类别属性）：布尔型，默认为False。如果设置为True，则在过滤器应用之前，暂时取消类别索引的设置，即包括类别属性的所有数值型属性都参与中心值平移。

9）ChangeDateFormat

ChangeDateFormat过滤器用于更改日期型属性使用的日期格式。该过滤器最适合用于将日期型属性转换为精度差一些的格式。例如，使用D格式化字符串将一个绝对日期转换为年内的第几天，等等。改变格式化字符串，也相应改变了能为新格式所解析的日期值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：要处理的属性。此属性必须是日期类型，first和last均为有效值。

●　dateFormat（日期格式）：要改变的日期格式。应该为Java的SimpleDateFormat类能够解析的格式。

10）ClassAssigner

ClassAssigner过滤器能够设置或清除类别索引。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

classIndex（类别索引）：类别属性的索引，从1开始计数。first和last也是有效值。如果为“0”，则清除类别索引。

11）ClusterMembership

ClusterMembership过滤器应用指定的基于密度的聚类器生成簇隶属度值，以形成新的属性。过滤后的实例由簇隶属度值加上类别属性（如果在输入数据中进行过设置）构成。如果设置了（标称值的）类别属性，聚类器将针对每个类别单独运行；否则，聚类操作将忽略设置的类别属性以及用户指定要忽略的属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　densityBasedClusterer（基于密度的聚类器）：用于生成实例的隶属度值的聚类器。支持的聚类器有EM和MakeDensityBasedClusterer。

●　ignoredAttributeIndices（忽略属性索引）：希望聚类器忽略的属性范围。例如：first-3，5，9-last。

12）Copy

Copy过滤器复制一定范围内的现有属性，常用于在实验过程中使用过滤器对属性值进行改写时，保留一个副本。多个属性可以用一个表达式一起复制，例如，表达式“1-3”表示前三个属性，表达式“first-3，5，9-last”表示第1，2，3，5，9，10，11，12，…个属性。可以使用反选，以选中那些除了指定属性以外的所有属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last均为有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：设置选择与反向选择的动作。如果设置为False，只复制那些指定的属性；如果设置为True，只复制那些未指定的属性。

13）Discretize

Discretize过滤器用于离散化，即将数值型属性转换为标称型属性，可以指定属性、分箱数量、是否优化分箱数量、输出二元化属性、使用等宽（默认值）方式还是等频方式进行分箱处理、是否忽略类别属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　bins（箱数）：分箱数量。

●　desiredWeightOfInstancesPerInterval（每一间隔实例期望权重）：等频分箱时，设置每一个间隔内实例的期望权重。

●　findNumBins（查找箱数）：使用留一法（leave-one-out）策略优化等宽分箱。不能用于等频分箱。

●　ignoreClass（忽略类别）：在应用过滤器之前，暂时取消类别索引。

●　invertSelection（反选）：设置选择属性模式。如果设置为False，只离散化选定范围内的（数值型）属性；如果设置为True，只离散化没有选定的属性。

●　makeBinary（二元化）：使结果属性二元化。

●　useBinNumbers（使用箱号码）：布尔型，指定是否使用箱号码（如BXofY），而不是离散化的属性范围。

●　useEqualFrequency（使用等频）：布尔型，如果设置为True，则使用等频分箱，而不使用等宽分箱。

14）FirstOrder

FirstOrder过滤器对一定范围内的数值型属性应用一阶差分算子。算法为，将N个数值型属性替换为N-1个数值型属性，其值是原来实例中连续属性值之差，即新属性值等于后一个属性值减去前一个属性值。例如，原始属性值为0.1，0.2，0.3，0.1，0.3，新的属性值为0.1，0.1，-0.2，0.2。

按数字顺序使用属性范围。即如果指定的范围是“7-11，3-5”，也按照“3，4，5，7，8，9，10，11”排序的属性进行使用，而不按照“7，8，9，10，11，3，4，5”的顺序。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

15）InterquartileRange

InterquartileRange过滤器添加新属性，以指示实例的值是否为离群值或极端值。离群值和极端值定义为基于属性值的第25个与第75个百分位数的间距。如果用户指定的极端值系数和四分位距的乘积值高于第75个百分位数，或低于第25个百分位数，该值就标记为极端值。也有超出上述范围标记为离群值但不是极端值的情况。可以设置该过滤器，如果某个实例的任意属性值认为是离群值或极端值，或产生离群极端的指标，可以标记该实例为离群值或极端值。也可以将所有极端值标记为离群值，并输出与中位数偏离多少个四分位数的属性。该过滤器忽略类别属性。

假定使用如下符号：

Q1=25%四分位数

Q3=75%四分位数

IQR=四分位距，Q1和Q3之差

OF=离群值因子

EVF=极端值因子

则离群值和极端值可以采用以下公式求出。

离群值：

Q3+OF×IQR＜x
 ＜=Q3+EVF×IQR

或者

Q1-EVF×IQR＜=x
 ＜Q1-OF×IQR

极端值：


x
 ＞Q3+EVF×IQR

或者


x
 ＜Q1-EVF×IQR

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　detectionPerAttribute（检测每个属性）：每个数值型属性都生成“离群值/极端值”属性对，而不是将全部数值型属性生成一个单一数值型属性对。

●　extremeValuesAsOutliers（极端值作为离群值）：是否将极端值标记为离群值。

●　extremeValuesFactor（极端值因子）：用于检测极端值阈值的因子。

●　outlierFactor（离群值因子）：用于检测离群值阈值的因子。

●　outputOffsetMultiplier（输出偏移乘数）：生成一个额外属性Offset，其值为中位数与乘数的函数值，公式为value=median+'multiplier'×IQR，即：值=中位数+“乘数”×IQR。

16）KernelFilter

KernelFilter过滤器将给定预测变量集转换为核矩阵，类别值保持不变。新数据集包含的实例数量与转换前一样，其属性值保存一对原实例的核函数运算结果。

默认情况下，数据预处理采用Center过滤器，用户也可以选择任何过滤器。注意，用户必须小心，以免过滤器无意中改变类别属性。可使用weka.filters.AllFilter过滤器来禁用预处理。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　checksTurnedOff（关闭检查）：关闭耗时检查，请谨慎使用。

●　initFile（初始化文件）：用于过滤器初始化的数据集。

●　initFileClassIndex（类别索引初始化文件）：数据集的类别索引，用于过滤器的初始化。first和last都是有效值。

●　kernel（核）：使用的核。支持的核算法包括NormalizedPolyKernel、PolyKernel、PrecomputedKernelMatrixKernel、Puk、RBFKernel和StringKernel。

●　kernelFactorExpression（核因子表达式）：核因子，使用A表示属性索引，N表示实例索引。

●　preprocessing（预处理）：设置用于预处理的过滤器，如果没有预处理，则使用AllFilter过滤器。支持Weka实现的预处理算法。

17）MakeIndicator

MakeIndicator过滤器将标称型属性更换为指示器（即二元属性），并创建为一个新数据集。在新数据集中，值1分配给属性值在指定范围内的实例，值0分配给其他实例。默认将布尔型属性编码为数值型。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：设置应该替换哪些属性的指示器。这些属性必须是标称型属性。

●　numeric（是否数值）：确定输出的指示器属性是否为数值型。如果设置为False，输出属性将是标称型，正例输出属性值为pos_XXX，负例输出为neg_XXX。

●　valueIndices（值索引）：指定要操作的标称值范围。属性索引列表采用逗号分隔，编号从1开始计数。first和last均为有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

18）MathExpression

MathExpression过滤器根据给定的表达式修改数值型属性。该过滤器与AddExpression类似，但它只是在原地修改现有属性，而不是创建新属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　expression（表达式）：指定应用的表达式。字母“A”指要处理的属性值。MIN、MAX、MEAN、SD分别指正在处理的属性的最小值、最大值、平均值和标准偏差。其他属性值（仅限数值型）可通过变量A1，A2，A3，…进行访问。支持的操作符有+、-、*、/、pow、log、abs、cos、exp、sqrt、tan、sin、ceil、floor、rint、（、）、A、MEAN、MAX、MIN、SD、COUNT、SUM、SUMSQUARED、ifelse。例如：


        pow(A,6)/(MEAN+MAX)＊ifelse(A＜0,0, sqrt(A))+ifelse(! [A＞9 && A＜15])


●　ignoreClass（忽略类别）：在应用过滤器之前，将暂时取消设置类别索引。

●　ignoreRange（忽略范围）：指定操作的属性范围。属性索引列表采用逗号分隔，first和last均为有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：设置选择与反向选择的动作。如果设置为True，只修改指定的属性；如果设置为False，指定的属性将不会被修改。

19）MergeInfrequentNominalValues

MergeInfrequentNominalValues过滤器将指定标称型属性中出现次数足够低的值进行合并。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：设置处理的属性范围（或其反向选择）。属性索引列表采用逗号分隔，编号从1开始计数。first和last均为有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：设置是否对所选择的属性进行处理，或者对其他所有属性（即反向选择）进行处理。

●　minimumFrequency（最小次数）：能保留值必须出现的最小次数。

●　useShortIDs（使用短ID）：如果为True，合并属性值将使用短ID。

20）MergeManyValues

MergeManyValues过滤器将指定标称型属性的多个值合并为一个值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：设置处理的属性。此属性必须是标称型，first和last都是有效值。

●　ignoreClass（忽略类别）：在应用过滤器之前，将暂时取消设置类别索引。

●　mergeValueRange（合并值范围）：要进行合并的值的范围。

●　label（标签）：合并后值的新标签。

21）MergeTwoValues

MergeTwoValues过滤器将标称型属性的两个值合并为一个值，需要指定要合并的两个值的索引。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：设置要处理的属性。此属性必须是标称型，first和last都是有效值。

●　firstValueIndex（第一个值索引）：设置要合并的第一个值，first和last都是有效值。

●　secondValueIndex（第二个值索引）：设置要合并的第二个值，first和last都是有效值。

22）NominalToBinary

NominalToBinary过滤器将全部标称型属性转换为二元的数值型属性。如果类别属性是标称型，将使用每个值对应一个属性的方法，即具有k
 个值的属性将转换为k
 个二元属性；如果不给定参数-A，二元属性将仍然保持二元；如果类别属性是数值型，用户可能想使用此过滤器的有监督版本。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　binaryAttributesNominal（二元属性为标称型）：布尔型，指示结果的二元属性是否为标称型。如果为True，编码结果为t或f；否则为1或0。

●　invertSelection（反选）：布尔型，设置属性选择模式。如果为False，只有选定范围内的标称型属性进行二元化；如果为True，只有没有选定的属性进行二元化。

●　transformAllValues（转换全部值）：布尔型，设置是否将全部标称值都转换为新属性，包括超过两种标签的值。

23）NominalToString

NominalToString过滤器将标称型属性转换成字符串型属性，即将指定数量的标称型属性值转换成未指定数量的字符串值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。转换指定范围内的标称型属性，但非标称型属性则保持不变，first和last都是有效值。

24）Normalize

Normalize过滤器规范化给定数据集中的全部数值，如果已设置类别属性则除外。默认情况下，用于计算规范化间隔的数据其结果值将在[0，1]区间内。通过改变缩放和平移参数，可以改变计算结果。例如，设置scale=2.0并且translation=-1.0，能将结果值改变为在[-1，+1]范围内。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，暂时取消设置类别索引。

●　scale（缩放比例）：输出范围的缩放比例因子，默认值为1。

●　translation（平移）：输出范围的平移参数，默认值为0，即不做平移。

25）NumericCleaner

NumericCleaner过滤器“净化”过小、过大或非常接近于一定值（如0）的数值型数据，并将这些值设置为预先定义的默认值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定净化（cleansing）操作的属性范围。范围内的任何非数值型属性将保持不变，first和last都是有效值。

●　closeTo（接近）：该参数为数值，检查是否过于接近这些值，并替换为默认值。

●　closeToDefault（接近默认值）：用于替换过于接近指定值的默认值。

●　closeToTolerance（接近容差）：低于该值就认为是接近。

●　decimals（位数）：四舍五入的小数位数，-1表示没有舍入。

●　includeClass（包含类别）：如果为False，净化过程将忽略类别属性。

●　invertSelection（反选）：如果为True，反向选择列。

●　maxDefault（最大默认值）：最大默认值，用于替换超出最大阈值的值。

●　maxThreshold（最大阈值）：最大阈值，超出该值将替换为最大默认值。

●　minDefault（最小默认值）：最小默认值，用于替换低于最小阈值的值。

●　minThreshold（最小阈值）：最小阈值，低于该值将替换为最小默认值。

26）NumericToBinary

NumericToBinary过滤器采用将非零值变为1的办法将所有数值型属性转换成二元属性，如果设置了类别属性则除外。如果数值型属性的值恰好为零，新属性的值也将是零；如果数值型属性的值丢失，新属性的值也将丢失。否则，新属性的值将是1。新属性是标称型。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，将暂时取消设置类别索引。

●　invertSelection（反选）：设置属性选择模式。如果为False，只有选中的（数值型）属性才会被“二值化”；如果为True，只有没被选中的属性才会被“二值化”。

27）NumericToNominal

NumericToNominal过滤器通过简单地添加某个数值型属性的所有观测值到标称值列表，将数值型属性转换为标称型属性。不像离散化，该过滤器只是将全部数字值添加到该属性的标称值列表中。在使用CSV导入后，如需要强制将某些属性转换为标称型，该过滤器非常有用。例如，转换值在1～5范围内的类别属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：设置属性选择模式。如果为False，只有选定范围内的数值型属性才进行“标称化”；如果为True，只有非选定的属性才进行“标称化”。

28）NumericTransform

NumericTransform过滤器使用一个给定的转换方法（Java函数）转换数值型属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　className（Java类名称）:Java类名称，包含用于转换的方法。

●　invertSelection（反选）：是否要反向选择给定的属性范围。

●　methodName（方法名称）：转换的方法名称。

29）Obfuscate

Obfuscate是一个简单的实例过滤器，用于对关系、全部属性名称，以及所有标称型属性值进行重命名，对数据集进行模糊处理，其目的主要是交换敏感数据集。目前尚不能处理字符串型属性和关系型属性。

该过滤器只需要设置debug和doNotCheckCapabilities参数。

30）PartitionedMultiFilter

PartitionedMultiFilter是一个元过滤器，该过滤器对指定范围内的属性子集应用多个过滤器，并汇集输出到一个新数据集。不包括在所选范围内的属性，可以从输出中选择保留或者删除。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　filters（过滤器）：使用的基过滤器。

●　ranges（范围）：使用的属性范围，inv（...）表示反选范围。

●　removeUnused（删除未用）：如果为True，则从输出中删除未使用的属性（没有在指定范围内的属性）。

31）PKIDiscretize

PKIDiscretize过滤器使用等频分箱离散化数值型属性，其中，箱的数目等于非缺失值数量的平方根。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　bins（箱）：忽略。

●　desiredWeightOfInstancesPerInterval（每个间隔期望的实例权重）：设置等频分箱中每个间隔期望的实例权重。

●　findNumBins（搜索箱数）：忽略。

●　ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，暂时取消设置类别索引。

●　invertSelection（反选）：设置属性选择模式。如果为False，只有选定范围内的（数值型）属性被离散化；如果为True，只有非选定的属性被离散化。

●　makeBinary（二元化）：使结果属性二元化。

●　useBinNumbers（使用箱号码）：使用箱号码（例如BXofY），而不是离散化的属性范围。

●　useEqualFrequency（使用等频）：总是设置为True。

32）PrincipalComponents

PrincipalComponents过滤器进行数据的主成分分析和转换。

通过选择原始数据的方差占到一定百分比（默认值为0.95（95%））的足够的特征向量，以完成降维。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　centerData（中心化数据）：布尔型，中心化（而不是标准化）数据。PCA（主成分分析）由协方差矩阵（而不是相关矩阵）计算。

●　maximumAttributeNames（最大属性名称）：包含转换属性名称的属性的最大数量。

●　maximumAttributes（最大属性）：要保留的主成分属性的最大数量，默认值为-1，对数量不加限制。

●　varianceCovered（差分占比）：保留足够的主成分属性，考虑到差分所占的比例。默认值为0.95。

33）RandomProjection

RandomProjection过滤器通过使用以列为单位长度的随机矩阵，将数据投影到一个低维子空间，以此来降低数据维数。类似于PCA，RandomProjection过滤器在减少数据中属性数目的同时，尽可能保留其差异，但计算代价少得多。

在降维之前，该过滤器先应用NominalToBinary过滤器将全部属性都转换成数值型，保持类别属性不变。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　distribution（分布）：用于计算随机矩阵的分布。

Sparse1的计算公式为


        sqrt(3) ＊ { -1 with prob(1/6),
                  0 with prob(2/3),
                  +1 with prob(1/6) }


Sparse2的计算公式为


        { -1 with prob(1/2),
          +1 with prob(1/2) }


●　numberOfAttributes（属性数量）：数据应该减少到的维数，即属性的数量。

●　percent（百分比）：数据集中，包括类别属性在内的属性应该减少到的百分比（属性）。如果本选项存在并大于零，则忽略numberOfAttributes选项。

●　seed（随机种子）：随机数发生器使用的随机种子，用于产生随机矩阵。

●　replaceMissingValues（替换缺失值）：是否设置过滤器使用weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues以替换缺失值。

34）RandomSubset

RandomSubset过滤器选择属性的一个随机子集，可以用绝对数值或百分比指定抽取的范围。输出的新数据集总是包含类别属性并作为最后一个属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　numAttributes（属性数量）：选择的属性数量。如果为百分比，值必须小于1；如果为属性的绝对数量，值必须大于等于1。

●　seed（种子）：随机数发生器的种子值。

35）Remove

Remove过滤器删除数据集中指定范围的属性。如果invertSelection选项设置为True，并且没有指定属性列索引按升序排序，则重新排序其余属性。例如，某数据集有A1、A2、A3和A4四个属性，使用Remove -V -R 1，4，3命令，则剩余属性为A1、A4和A3。注意，剩余属性是按照-R选项排序的。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：确定是选择还是排除操作。如果设置为True，只保留指定的属性；如果设置为False，将删除指定的属性。

36）RemoveByName

RemoveByName过滤器删除其名字与正则表达式相匹配的属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　expression（表达式）：用于匹配属性名称的正则表达式。

●　invertSelection（反选）：确定是选择还是排除操作。如果设置为True，只保留指定的属性；如果设置为False，将删除指定的属性。

37）RemoveType

RemoveType过滤器删除给定类型（标称型、数字型、字符串型或日期型）的全部属性。该过滤器会跳过类别属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeType（属性类型）：要删除的属性类型。

●　invertSelection（反选）：确定是选择还是排除操作。如果设置为True，只保留指定的属性；如果设置为False，将删除指定的属性。

38）RemoveUseless

RemoveUseless过滤器删除全部值都不变的常量属性，以及差别较大的标称型属性，即在全部实例中值都各不相同的标称型属性。用户可以通过确定不相同的值的数量占值总量的百分比来决定可以容忍的变化度，以决定是否删除一个属性。该过滤器会跳过类别属性，默认情况下，最后一个属性是类别属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

maximumVariancePercentageAllowed（允许的最大偏差百分比）：设置删除标称型属性最大偏差的阈值，默认值为99.0。具体而言，如果对于某个属性，（number_of_distinct_values/total_number_of_values*100）大于该阈值，则删除该属性。

39）RenameAttribute

RenameAttribute过滤器用于重命名属性名称。

可以用正则表达式进行匹配和替换操作，更多有关正则表达式的信息请参阅java.util.regex.Pattern类的Javadoc文档。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　find（查找）：属性名称必须匹配的正则表达式。

●　replace（替换）：用于替换匹配的属性名称的正则表达式。

●　replaceAll（替换全部）：如果设置为True，则替换匹配的全部属性名称，否则只替换第一个。

●　invertSelection（反选）：如果设置为True，则使用反向选择。例如，属性索引“2-4”指的是除“2-4”以外的全部属性。

40）RenameNominalValues

RenameNominalValues过滤器重命名标称型属性的值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　ignoreCase（忽略大小写）：是否在匹配标称值时忽略大小写。

●　invertSelection（反选）：如果设置为True，则使用反向选择，即重命名除选中属性以外的所有属性。

●　selectedAttributes（选中属性）：要操作的属性，可以使用索引字符串或明确指定的以逗号分隔的属性名称。

●　valueReplacements（替换值）：逗号分隔的替换名称列表，冒号前为要替换的名称，冒号后为新的名称，例如：red:green，blue:purple，fred:bob。

41）Reorder

Reorder过滤器更改属性的顺序。如果用户要将某属性移动到尾部，使它成为类别属性，可以使用本过滤器。例如，使用“-R 2-last，1”将第一个属性移动到尾部。

使用它不仅可以改变全部属性的顺序，还可以排除属性。例如，如果有10个属性，可以使用“1，3，5，7，9，10”或“10，1-5”，生成不同的输出顺序。

可以为下一步处理而复制属性。例如，使用“1，1，1，4，4，4，2，2，2”时，其中第二列和第三列中每个属性的处理方式不同，而第一列仍保持原来的位置。注意，Weka正式文档这样记载，但使用时会报错，错误信息为“Attribute names are not unique!”（属性名称不唯一！）。

可以通过“last-first”简单地将属性按逆序排列。

应用过滤器后，类别属性将是最后一个属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

42）ReplaceMissingValues

ReplaceMissingValues过滤器将数据集中全部缺失的标称型属性值和数值型属性值分别替换为训练数据的众数（modes）和均值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，暂时取消设置类别索引。

43）ReplaceMissingWithUserConstant

ReplaceMissingWithUserConstant过滤器将数据集中标称型、字符串型、数值型和日期型属性的全部缺失值替换为用户指定的常量值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributes（属性）：指定操作的属性范围。这是一个逗号分隔的属性索引，first和last均为有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。也可以指定一个用逗号分隔的属性名称列表。注意，不能在同一个列表中混用索引和属性名称。

●　dateFormat（日期格式）：用于解析日期替换值的格式化字符串。

●　dateReplacementValue（日期替换值）：用于替换日期型属性缺失值的常量。

●　ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，暂时取消设置类别索引。

●　nominalStringReplacementValue（标称字符串替换值）：用于替换标称型属性和字符串型属性缺失值的常量。

●　numericReplacementValue（数值替换值）：用于替换数值型属性缺失值的常量。

44）ReplaceWithMissingValue

ReplaceWithMissingValue过滤器用于在数据集中引入缺失值。指定的掷硬币概率用于决定是否将实例的特定属性值替换为缺失值，也就是说，概率为0.9意味着有90%的值将替换为缺失值。该过滤器仅修改第一批处理的数据。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，暂时取消设置类别索引。

●　invertSelection（反选）：设置选择属性模式。如果设置为False，只修改选定范围内的（数值型）属性；如果设置为True，只修改没有选定的属性。

●　probability（概率）：替换的概率。

●　seed（种子）：随机数发生器的种子值。

45）SortLabels

SortLabels是一个对标称型属性标签进行排序的简单过滤器。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：设置属性选择模式。如果为False，只处理选定范围内的属性；如果为True，只处理非选定的属性。

●　sortType（排序类型）：排序使用的类型。

46）Standardize

Standardize过滤器将给定数据集的全部数值型属性标准化为具有零均值和单位方差，忽略类别属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

ignoreClass（忽略类别）：应用过滤器之前，暂时取消设置类别索引。

47）StringToNominal

StringToNominal过滤器将指定范围内的字符串型属性（未指定值的数目）转换为标称值（指定值的数目）。用户要确保所有出现的字符串值都会在第一批数据中出现。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

attributeRange（属性范围）：设置处理哪些属性。这些属性必须是字符串型属性，first和last以及范围和列表都是有效值。

48）StringToWordVector

StringToWordVector过滤器将字符串型属性转换为向量类型，表示单词出现的频率。具体方法是，根据字符串中包含的文本，将字符串型属性转换为一个表示词出现次数（基于Tokenizer）信息的属性集合。词（属性）集合由第一次过滤（通常为训练数据）确定。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　IDFTransform（IDF转换）：设置是否将一个文档中的词频转换为f
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 ×log（文档数量/含有词i
 的文档数量），其中，f
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 为词i
 在文档（实例）j
 中出现的频率。

●　TFTransform（TF转换）：设置是否将原词频f
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 转换为log（1+f
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 中出现的频率。

注意，IDFTransform和TFTransform不能同时为True，且这两者如果有一个为True，必须将outputWordCounts设置为True。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　attributeNamePrefix（属性名称前缀）：所创建的属性名称前缀，默认为空字符串（“”）。

●　doNotOperateOnPerClassBasis（不基于每个类别操作）：如果设置为True，单词的最大数目和最低限度的频率不是基于每个类别，而是基于文档中的全部类别（即使设置了类别属性）。

●　invertSelection（反选）：设置属性选择模式。如果为False，只处理选定范围内的属性；如果为True，只处理非选定的属性。

●　lowerCaseTokens（小写符号）：如果设置为True，则先将全部单词符号转换成小写，然后再添加到词典中。

●　minTermFreq（最小词频）：设置词频的最小值，这是对每个类别的单词出现次数的要求。默认值为1。

●　normalizeDocLength（规范化文档长度）：设置是否对文档（实例）的词频进行规范化。选项有No normalization（不做规范化，默认）、Normalize all data（规范化全部数据）和Normalize test data only（仅规范化测试数据）。

●　outputWordCounts（输出单词计数）：输出单词计数，而不是表示为单词不存在或存在的布尔值0或1。

●　periodicPruning（定期修剪）：指定速率（输入数据集的x%），以此定期修剪词典。创建一个完整的词典后，修剪wordsToKeep。这种方法可能导致没有足够内存。

●　stemmer（词干分析器）：用于单词的词干提取算法。

●　stopwordsHandler（停用词处理器）：所使用的停用词处理器，Null表示不使用停用词。其余选项为MultiStopwords（应用多个停用词算法）、Rainbow（基于Rainbow的停用词，参见http://www.cs.cmu.edu/～mccallum/bow/rainbow/）、RegExpFromFile（使用文件中的正则表达式确定是否为停用词）和WordsFromFile（使用文件中列出的停用词）。

●　tokenizer（分词器）：用于字符串的分词算法。

●　wordsToKeep（保持的单词）：尝试保持的单词数量（如果分配了类别属性，则以每个类别为基础）。

49）SwapValues

SwapValues过滤器交换同一个标称型属性的两个值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：设置处理的属性。此属性必须是标称型，first和last都是有效值。

●　firstValueIndex（第一个值的索引）：第一个值的索引，first和last都是有效值。

●　secondValueIndex（第二个值的索引）：第二个值的索引，first和last都是有效值。

50）TimeSeriesDelta

TimeSeriesDelta是一个实例过滤器。它假定实例形成时间序列数据，并将当前实例属性值替换为以前（或未来）的实例的等效属性值与当前值之间的差值。对于转换后的值未知的实例，要么删除实例，要么使用缺失值。如果设置了类别属性，则忽略该属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　fillWithMissing（用缺失值填充）：布尔型。在数据集开头或结尾的实例中，如果经转换后的值不可知，就使用缺失值（默认是删除这些实例）。

●　instanceRange（实例范围）：将前向或后向的区间值进行合并的实例数量。负数表示从前面的实例中取值。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择，如果为True，则计算全部没有指定的列。

51）TimeSeriesTranslate

TimeSeriesTranslate过滤器假定实例构成时间序列数据，并采用以前（或未来）的实例的等效属性值取代当前实例中的属性值。对于所需值未知的情况，要么丢弃实例，要么使用缺失值。如果设置了类别属性，则忽略该属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　fillWithMissing（用缺失值填充）：布尔型。在数据集开头或结尾的实例中，如果经转换后的值不可知，就使用缺失值（默认是删除这些实例）。

●　instanceRange（实例范围）：将前向或后向的区间值进行合并的实例数量，负数表示从前面的实例中取值。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择，如果为True，则计算全部没有指定的列。

52）Transpose

Transpose过滤器将数据进行转置运算：实例变为属性，属性变为实例。如果原始数据的第一个属性是标称型或字符串型标识符属性，该标识符属性将用于在转置数据中创建属性名称。所有除标识符属性之外的属性必须是数值型。原始数据的属性名称将用来在转置数据中创建一个类型为string的标识符属性。

该过滤器只能处理一批数据，例如，它不能用于FilteredClassifier中。

该过滤器只能用于没有设置类别属性的数据集中。

日期值将转化为简单数值。

该过滤器只需要设置debug和doNotCheckCapabilities参数。


无监督实例过滤器


1）NonSparseToSparse

NonSparseToSparse是一个实例过滤器，将全部输入实例转换为稀疏格式。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　insertDummyNominalFirstValue（标称第一个值前插入虚拟值）：对于所有标称型属性，在第一个值声明之前先插入一个虚拟值。将已编码为Apriori的市场购物篮数据转换为稀疏格式时非常有用。通常与将缺失值处理为零的方式一并使用。

●　treatMissingValuesAsZero（缺失值处理为零）：将缺失值作为零进行处理。

2）Randomize

Randomize过滤器随机打乱通过该过滤器的实例顺序。每当一组新实例进入该过滤器时，随机数发生器使用其种子值进行复位。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

randomSeed（随机种子）：随机数发生器的种子。

3）RemoveDuplicates

RemoveDuplicates过滤器删除接收到的第一批数据中所有重复的实例。

该过滤器只需要设置debug和doNotCheckCapabilities参数。

4）RemoveFolds

RemoveFolds过滤器将数据集作为输入，并为交叉验证输出指定第几折。如果想使用分层折数的交叉验证，请使用有监督的版本。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　fold（折）：选择的折。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择。

●　numFolds（折数）：数据集分割成的折数。

●　seed（种子）：对数据集重新排序的随机数种子。如果种子为负数，将不重新排序。

5）RemoveFrequentValues

RemoveFrequentValues过滤器决定保留某个标称型属性中的那些出现频率高（或低）的值，并相应地过滤其实例。在一些值具有相同频率的情况下，将按照原来的实例对象出现的顺序进行筛选。例如，如果有值“1，2，3，4”，其频率为“10，5，5，3”，选择保留两个最常见的值，结果将是值“1，2”，这是因为即便“2”和“3”具有相同的频率，但值“2”出现在值“3”之前。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：用于选择的属性索引，默认为最后一个。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择。

●　modifyHeader（修改头）：选择标称型属性时，删除引用到排除值的头。

●　numValues（值的数目）：保留的值的数目。

●　useLeastValues（使用最少值）：如果为True，则保留实例最少的值，而不是最多的。默认为False。

6）RemoveMisclassified

RemoveMisclassified过滤器用于删除错误分类的实例，主要用于去除离群值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　classIndex（类别索引）：判断错误分类所基于的类别索引。如果其值小于0，则使用当前的类别设置，默认为最后一个属性。

●　classifier（分类器）：产生错误分类的分类器。

●　invert（反向）：是否反向选择。如果为True，则丢弃当前正确分类的实例。

●　maxIterations（最大迭代）：迭代执行的最大数目。小于1时，意味着过滤器一直运行，直到完全净化。

●　numFolds（折数）：使用的交叉验证的折数。如果小于2，则不进行交叉验证。

●　threshold（阈值）：预测数值类别（即回归）时的最大允许误差阈值，其值应该大于等于0。

7）RemovePercentage

RemovePercentage过滤器删除数据集中给定百分比的实例。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择。

●　percentage（百分比）：选择数据的百分比。

8）RemoveRange

RemoveRange过滤器删除数据集里给定范围的实例。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　instancesIndices（实例索引）：选择的实例范围，first和last都是有效的索引。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择。

9）RemoveWithValues

RemoveWithValues过滤器根据属性值过滤实例，筛选出具有特定属性值的实例。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndex（属性索引）：挑选用于选择的属性，默认为最后一个。

●　dontFilterAfterFirstBatch（第一批后不过滤）：是否对输入的第一批（训练数据）之后的实例应用过滤处理。默认为False，以便后续批次的实例有可能让过滤器“消费”。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择。

●　matchMissingValues（匹配缺失值）：将缺失值作为匹配项，此设置独立于invertSelection选项。

●　modifyHeader（修改头）：选择标称型属性时，删除引用到排除值的头。

●　nominalIndices（标称索引）：用于选择标称型属性的标签索引范围，first和last都是有效的索引。

●　splitPoint（分割点）：用于选择数值型属性的数值，将选中其值小于给定值的实例。

10）Resample

Resample过滤器通过有放回或无放回的抽样产生数据集的随机子样本。原始数据集必须完全装载在内存中，可以指定所生成数据集实例的数量。在批处理模式下使用时，后续批次不再重复采样。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择，仅用于无放回的实例抽样。

●　noReplacement（无放回）：禁用实例放回抽样。

●　randomSeed（随机种子）：用于随机抽样的种子。

●　sampleSizePercent（样本大小百分比）：子样本的大小占原始数据集的百分比。

11）ReservoirSample

ReservoirSample过滤器使用Vitter的水库抽样算法“R”，产生数据集的一个随机子样本。子样本（reservoir）必须装载到主存储器，但原始数据集则不必。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　randomSeed（随机种子）：用于随机抽样的种子。

●　sampleSize（样本大小）：子样本（水库）的大小，即实例的数量。

12）SparseToNonSparse

SparseToNonSparse实例过滤器将输入的所有稀疏实例转换为非稀疏格式。

该过滤器只需要设置debug和doNotCheckCapabilities参数。

13）SubsetByExpression

SubsetByExpression过滤器根据应用于属性值的、由数学和逻辑运算符组成的逻辑表达式的评价结果，决定是否保留实例。

语法如下：


    boolexpr_list ::= boolexpr_list boolexpr_part | boolexpr_part;
    boolexpr_part ::= boolexpr:e {: parser.setResult(e); :} ;
    boolexpr ::=   BOOLEAN
              | true
              | false
              | expr ＜ expr
              | expr ＜= expr
              | expr ＞ expr
              | expr ＞= expr
              | expr = expr
              | ( boolexpr )
              | not boolexpr
              | boolexpr and boolexpr
              | boolexpr or boolexpr
              | ATTRIBUTE is STRING
              ;
    expr    ::=  NUMBER
              | ATTRIBUTE
              | ( expr )
              | opexpr
              | funcexpr
              ;
    opexpr   ::=  expr + expr
              | expr - expr
              | expr ＊ expr
              | expr / expr
              ;
    funcexpr ::=   abs ( expr )
              | sqrt ( expr )
              | log ( expr )
              | exp ( expr )
              | sin ( expr )
              | cos ( expr )
              | tan ( expr )
              | rint ( expr )
              | floor ( expr )
              | pow ( expr for base , expr for exponent )
              | ceil ( expr )
              ;


注意：

●　NUMBER：任何整数或浮点数（但不用科学记数法）。

●　STRING：任何用单引号包括的字符串。但字符串也有可能不用单引号。

●　ATTRIBUTE：以下占位符均会确认为是属性值。

◆　CLASS：设置类别属性后的类别值。

◆　ATTxyz:xyz表示属性的索引值，范围从1到数据集的属性总数。

示例：

●　从UCI数据集zoo中，只提取哺乳动物（mammal）和鸟类（bird）：


         (CLASS is 'mammal') or (CLASS is 'bird')


●　从UCI数据集zoo中，只提取至少有2条腿的动物：


         (ATT14 ＞= 2)


●　从UCI数据集labor中，只提取属性wage-increase-second-year没有缺失的实例：


         not ismissing(ATT3)


通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　expression（表达式）：用于过滤数据集的表达式。

●　filterAfterFirstBatch（第一批后过滤）：是否对输入的第一批训练数据之后的实例应用过滤处理。默认为False，这样，当在FilteredClassifier中使用时，测试实例不能只让过滤器“消费”，而是总要做出预测。


有监督属性过滤器


1）AddClassification

AddClassification过滤器使用分类器为数据集添加类别、类别分布和错误标志。分类器可以通过对数据本身进行训练而得到，也可以通过序列化模型得到。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　classifier（分类器）：用于分类的分类器。

●　outputClassification（输出类别）：是否添加一个实际类别的属性。

●　outputDistribution（输出分布）：是否要为全部类别（对于数值类别，这和采用outputClassification选项的属性输出相同）的分布添加属性。

●　outputErrorFlag（输出错误标志）：是否添加一个属性，指示分类器是否输出错误的类别。对于数值类别，这里为数值的差值。

●　removeOldClass（删除旧的类别）：是否删除旧的类别属性。

●　serializedClassifierFile（序列化分类器文件）：一个序列化模型文件，包含已经训练好的分类器。

2）AttributeSelection

AttributeSelection是一个有监督的属性过滤器，可用于选择属性。该过滤器非常灵活，允许将各种搜索和评估方法联合使用。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　evaluator（评估器）：确定如何对属性（或属性子集）进行评估。

●　search（搜索）：确定搜索方法。

3）ClassConditionalProbabilities

ClassConditionalProbabilities过滤器将标称型属性值或数值型属性值转换为类别条件概率。如果有k
 个类别，则将创建k
 个新属性，其值由pr（att val|class k
 ）给出。

该过滤器可用于将含不同值的标称型属性转换为更易于管理的属性，方便不能处理标称型属性的学习方案进行处理，而不用创建二元指示属性。对于标称型属性，用户可以指定一个阈值，大于该阈值时属性才使用本方法进行转换。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　Exclude nominal attributes（排除标称型属性）：对标称型属性不使用转换。

●　Exclude numeric attributes（排除数值型属性）：对数值型属性不使用转换。

●　Nominal conversion threshold（标称转换阈值）：至少有这么多取值才转换标称型属性。-1意味着总是转换。

4）ClassOrder

ClassOrder过滤器更改类别顺序，使类别值不再按标头中指定的顺序排列。类别值将按用户指定的顺序，可以按类别频率升序/降序排列，也可以按随机顺序排列。注意，这个过滤器目前不改变标头，只改变实例的类别值，因此联合使用它与FilteredClassifier并没有多大意义。值也可以调用originalValue（double value）函数进行转换。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　classOrder（类别顺序）：指定过滤后的类别顺序。

●　seed（种子）：指定类别顺序的随机种子。

5）Discretize

Discretize过滤器将数据集中一定范围内的数值型属性离散化为标称型属性。默认的离散化方法是Fayyad & Irani的MDL判据。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　binRangePrecision（箱范围精度）：当生成箱标签时，分割点所使用小数点后的位数。

●　invertSelection（反选）：设置属性选择模式。如果为False，只有选定范围内的数值型属性被离散化；如果为True，只有非选定的属性被离散化。

●　makeBinary（二元化）：将结果属性二元化。

●　useBetterEncoding（使用更好编码）：使用更有效的分割点编码。

●　useBinNumbers（使用箱号码）：使用箱号码（例如BXofY），而不是离散化属性范围。

●　useKononenko（使用Kononenko）：使用Kononenko的MDL判据。如果设置为False，则使用Fayyad & Irani判据。

6）MergeNominalValues

MergeNominalValues过滤器使用CHAID方法，合并指定范围的标称型属性（但不含类别属性）中的所有属性值，它不使用re-split子集合并。该过滤器实现了Gordon V. Kass（1980）论文所描述的步骤1和2。

一旦完成属性值的合并，将使用Bonferroni调整的卡方检验方法来检查生成的属性是否为有效的预测器，数学基础为在文献Kass（1980）
[1]

 的公式3.2中的Bonferroni乘数。如果属性没有通过该检验，将合并所有剩余的值（如果有的话）。然而，无用的预测器可能无法做到合并本应合并的属性（例如标识符属性）值。

当计算卡方统计量时，代码使用Yates校正。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeIndices（属性索引）：指定操作的属性范围。属性索引列表用逗号分隔，first和last都是有效值，用“-”指定所包括的范围。例如：first-3，5，6-10，last。

●　invertSelection（反选）：设置是对所选择的属性进行处理，还是对其他未选择的属性（即反向选择）进行处理。

●　significanceLevel（显著性水平）：卡方检验的显著性水平，用于决定何时停止合并。

●　useShortIdentifiers（使用短标识符）：是否为合并后的值使用短标识符。

7）NominalToBinary

NominalToBinary过滤器将全部标称型属性转换成二元的数值型属性。如果类别属性是标称型，使用每个值一个属性（one-attribute-per-value）的方法，将k
 个值的属性转换成k
 个二元属性。如果没有给定-A参数，二元属性将保持不变。如果类别属性是数值型，将按照Breiman等人在Classification and Regression Trees
 （分类与回归树）论文中描述的方式，创建k
 -1个新的二元属性，即考虑类别平均值与每个属性值的关联。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　binaryAttributesNominal（标称型二元属性）：结果二元属性是否为标称型。

●　transformAllValues（转换全部值）：是否所有的标称值都转换为新属性，不只是超过2的标称值。

8）PartitionMembership

PartitionMembership过滤器使用PartitionGenerator生成分隔隶属度值，过滤后的实例由这些隶属度值加上类别属性（如果在输入数据中设置）构成，并呈现为稀疏的实例集。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

partitionGenerator（分隔生成器）：分隔生成器，为实例集生成隶属度值。支持的生成器有J48、RandomForest、RandomTree和REPTree。


有监督实例过滤器


1）ClassBalancer

ClassBalancer过滤器调整数据集中的实例，使得每个类别都有相同的总权重。所有实例的权重总和将维持不变。它只改变通过该过滤器的第一批数据的权重，因此可以用于FilteredClassifier。

该过滤器只需要设置debug和doNotCheckCapabilities参数。

2）Resample

Resample过滤器通过有放回或无放回的抽样产生数据集的一个随机子样本。

必须将原始数据集完全加载到内存中。可以指定生成数据集的实例数量。该数据集必须有标称型的类别属性。如果没有，请使用无监督版本。该过滤器可在子样本中保持类别分布，或使类别分布偏向均匀分布。在用于批模式（即FilteredClassifier）时，后续批次不重采样。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　biasToUniformClass（偏向均匀类别分布）：是否使用偏向均匀类别分布。其值为0，保持原类别分布；其值为1，确保输出数据的类别分布是均匀的。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择，仅用于无放回抽样实例。

●　noReplacement（无放回）：禁用有放回抽样。

●　randomSeed（随机种子）：子抽样的随机数种子。

●　sampleSizePercent（样本大小百分比）：子样本大小占原始集的百分比。默认值为100.0。

3）SpreadSubsample

SpreadSubsample过滤器产生数据集的随机子样本。必须将原始数据集完全加载到内存中。此过滤器允许指定最稀有与最常见类别之间的最大spread（差幅）。例如，可以指定类别频率的最大差异为2:1。在用于批模式时，后续批次不能重抽样。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　adjustWeights（调整权重）：是否调整实例权重，以保持每个类别的总权重。

●　distributionSpread（分布差幅）：最大类别分布差幅（0=不设最大差幅，1=均匀分布，10=允许类别之间（差幅的）最大比例为10:1）。

●　maxCount（最大计数）：任意类别值的最大计数（0=无限制）。

●　randomSeed（随机种子）：子抽样的随机数种子。

4）StratifiedRemoveFolds

StratifiedRemoveFolds过滤器将数据集作为输入，输出为交叉验证使用的指定折数。如果不希望折分层，请使用无监督的版本。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　fold（折）：选择的折。

●　invertSelection（反选）：是否反向选择。

●　numFolds（折数）：将数据集分割为折的数目。

●　seed（种子）：打乱数据集顺序的随机数种子。如果为负数，将不打乱顺序。

分类算法介绍

Weka的分类算法按照其功能分为如下七种：bayes（贝叶斯）、functions（功能）、lazy（消极）、meta（元）、misc（杂项）、rules（规则）和trees（树）。


bayes


1）BayesNet

使用不同的搜索算法和质量度量的BayesNet（贝叶斯网络）学习算法。

这是贝叶斯网络分类器的基类。提供网络结构、条件概率分布等数据结构和贝叶斯网络学习算法的常用服务，如K2和B算法。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　BIFFile（BIF文件）：设置BIF XML格式的文件名称。原来学习而得的贝叶斯网络可以采用BIF文件存放，从数据学习而得的新贝叶斯网络可以与BIF文件表示的网络进行比较。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　estimator（估算器）：选择估算器算法，以寻找贝叶斯网络的条件概率表。目前支持的估算器有BayesNetEstimator、BMAEstimator、MultiNomialBMAEstimator、SimpleEstimator。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　searchAlgorithm（搜索算法）：选择用于搜索网络结构的方法。目前支持的搜索算法有GeneticSearch、HillClimber、K2、LAGDHillClimber、RepeatedHillClimber、SimulatedAnnealing、TabuSearch、TAN。

●　useADTree（使用ADTree）：使用ADTree，通常会减少学习时间。ADTree是增加计数速度的数据结构，注意不要与同名分类器混淆。然而，由于ADTree占用大量内存，可能会出现内存紧张的状况。此选项为False时，使用较少内存，但结构学习算法速度较慢。默认为False。

2）NaiveBayes

NaiveBayes（朴素贝叶斯分类器）使用估算器类。基于对训练数据的分析，选择数字估算器的精度值。出于这个原因，分类器不是UpdateableClassifier（可更新的分类器，这类分类器的特点是可用零个训练实例来初始化）。如果需要使用可更新分类器的功能，可使用NaiveBayesUpdateable分类器。当采用零个训练实例调用buildClassifier时，NaiveBayesUpdateable分类器对数值型属性的默认精度为0.1。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　displayModelInOldFormat（旧格式的显示模型）：使用旧格式的模型输出。当类别取值较多时，使用旧格式更好；当类别取值较少并且属性很多时，使用新格式更好。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　useKernelEstimator（使用核估算器）：对数值型属性不使用正态分布，而使用核估算器。默认为False。

●　useSupervisedDiscretization（使用有监督离散化）：使用有监督离散化将数值型属性转换为标称型属性。默认为False。

3）NaiveBayesMultinomial

构建并使用多项式朴素贝叶斯分类器类。

此分类器的核心公式如下：

P[Ci|D]=（P[D|Ci]× P[Ci]）/P[D]　　（贝叶斯规则）

其中，Ci为类别i；D为文档。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

4）NaiveBayesMultinomialText

处理文本数据的多项式朴素贝叶斯分类器。只能直接操作字符串属性，也接受其他类型的输入属性，但在训练和分类中被忽略。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　LNorm（LNorm）：用于文档长度规范化的LNorm。默认值为2.0。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　lowercaseTokens（标记小写）：是否将所有标记转换为小写。

●　minWordFrequency（最低单词频率）：忽略训练数据中出现次数低于该值的全部单词。如果将periodicPruning选项设置为正整数，则根据该值对词典进行修剪。

●　norm（范数）：规范化以后实例的范数。默认值为1.0。

●　normalizeDocLength（规范化文档长度）：如果为True，则根据范数和LNorm的设置，规范化文档长度。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　periodicPruning（定期修剪）：修剪词典里低频词条的频率（实例的数量）。0表示不进行修剪，正整数n
 表示每经过n
 个实例后进行修剪。

●　stemmer（词干分析器）：用于单词的词干提取算法。

●　stopwordsHandler（停用词处理器）：使用的停用词处理器，Null表示不使用停用词。

●　tokenizer（分词器）：用于字符串的分词算法。

●　useWordFrequencies（使用词频）：使用词频，而不是表示词的二元包。默认为False。

5）NaiveBayesMultinomialUpdateable

构建并使用多项式朴素贝叶斯分类器类。

此分类器的核心公式如下：

P[Ci|D]=（P[D|Ci]× P[Ci]）/P[D]　　（贝叶斯规则）

其中，Ci为分类i；D为文档。

它是多项式朴素贝叶斯分类器算法的增强版本。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

6）NaiveBayesUpdateable

使用估算器类的朴素贝叶斯分类器类，是NaiveBayes的可更新版本。

当采用零个训练实例调用buildClassifier时，该分类器对数值型属性的默认精度为0.1。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　displayModelInOldFormat（旧格式的显示模型）：使用旧格式的模型输出。当类别取值较多时，使用旧格式更好；当类别取值较少并且属性很多时，使用新格式更好。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　useKernelEstimator（使用核估算器）：对数值型属性不使用正态分布，而使用核估算器。默认为False。

●　useSupervisedDiscretization（使用有监督离散化）：使用有监督离散化将数值型属性转换为标称型属性。默认为False。


functions


functions类别较为特殊，它包括各类分类器，其数学公式可以用自然而合理的方式写出。其他方法，如决策树和决策规则，则不能自然而合理地写出数学公式，但也有例外，如NaiveBayes分类器也有一个简单的数学公式。

1）GaussianProcesses

实现不用超参数整定的高斯回归过程。为了更容易选择一个适当的噪声级别，如果在filterType选项中选择规范化或标准化训练数据，本实现会对目标属性以及其他属性应用规范化或标准化。缺失值替代为全局均值/众数（mean/mode）。标称型属性都转换成二元属性。注意，如果使用CachedKernel实现核，则关闭核缓存。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　filterType（过滤器类型）：确定数据是否转换以及如何转换。有三个选项：Normalize training data（规范化训练数据）、Standardize training data（标准化训练数据）和No normalization/standardization（不规范化/标准化，即不改变）。

●　kernel（核）：使用的核。

●　noise（噪声）：高斯噪声级别。在目标完成规范化、标准化或不改变之后，添加噪声到协方差矩阵的对角。默认值为1.0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

2）LinearRegression

使用线性回归预测的类。模型选择使用Akaike准则，能够处理加权实例。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　attributeSelectionMethod（属性选择方法）：设置选择属性所使用的方法，用于线性回归。可用的方法有如下三种：不选择属性（No Attribute selection）、使用M5方法选择属性（M5 method，该方法依次删除标准化系数最小的属性，直到所观测的由Akaike信息量准则所给出的误差估计不会得到改善为止），以及使用Akaike信息量度量的贪婪选择法（Greedy method）。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　eliminateColinearAttributes（消除共线性属性）：消除共线性属性。默认为True。

●　minimal（最低限）：如果为True，则丢弃数据集头、均值和标准差，以节省内存，该模型也不能打印出来。默认为False。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为4。

●　outputAdditionalStats（输出附加统计数据）：输出额外的统计数据（如系数标准偏差和t
 统计量）。

●　ridge（岭）：岭参数的值。默认值为1.0E-8。

3）Logistic

构建和使用带岭估算器的多项式logistic回归模型类。

然而，与leCessie和van Houwelingen（1992）的论文相比，做了一些修改。

如果有m
 个属性、n
 个实例及k
 个类别，要计算的参数矩阵B
 将是一个m
 ×（k
 -1）矩阵。

除最后一个类别之外，第j
 个类别的概率为
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因此，（负）多项式对数似然为
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为了找到最小化L
 的矩阵B
 ，使用拟牛顿法（Quasi-Newton Method）搜索m
 ×（k
 -1）变量的优化值。注意，在使用优化过程以前，应先将矩阵B
 “挤”为m
 ×（k
 -1）向量。对于优化过程的细节，请查看weka.core.Optimization类。

虽然原logistic回归不处理实例权重，这里对原算法做了一点点修改，使算法能处理实例权重。

更多信息请参见：le Cessie S, van Houwelingen J C. Ridge Estimators in Logistic Regression. Applied Statistics, 1992, 41（1）:191-201.

注意，这里使用ReplaceMissingValuesFilter过滤器替换缺失值，使用NominalToBinaryFilter过滤器将标称型属性转换为数值型属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　maxIts（最大迭代次数）：要执行的最大迭代次数。默认值为-1，表示不限制。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　ridge（岭）：设置对数似然的岭值。默认值为1.0E-8。

●　useConjugateGradientDescent（使用共轭梯度下降）：使用共轭梯度下降，而非BFGS更新。对于有很多参数的问题速度更快。默认为False。

4）MultilayerPerceptron

一种使用反向传播算法对实例进行分类的分类器。

该网络可以用手工构建、用算法构建或两者都用。训练过程中，也可以对网络进行监视和更改。除了当类别属性是数值型时输出节点为unthresholded线性单位之外，该网络中的节点全都是S形（sigmoid）的。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　GUI（图形用户界面）：带出一个GUI界面。可以在训练过程中，允许暂停和改变神经网络。默认为False。

◆　单击可添加一个节点（将自动选择该节点，确保没有选择其他节点）。

◆　要选择一个节点，当没有选中其他节点时，单击该节点；否则在单击的同时按住Ctrl键（切换节点选中或未选中）。

◆　要连接节点，首先选择起始节点，然后单击结束节点或在空白区域创建一个与选定节点连接的新节点。连接后，节点的选择状态将保持不变。注意，这是直接连接，两个节点之间的连接只能建立一次，某些无效连接将无法进行。

◆　要删除一个连接，首先选择一个连接的节点，然后右击其他节点（删除连接时，不关心选中的节点究竟是开始节点还是结束节点，结果都一样）。

◆　要删除一个节点，当没有选中其他节点（包括它自己）时，右击该节点即可（这也会删除它的所有连接）。

◆　要取消选择一个节点，可以在按住Ctrl键的同时单击它，或者右击空白处。

◆　左边的标签提供原始输入。

◆　红色节点是隐藏层。

◆　橙色节点是输出节点。

◆　右边标签显示输出节点代表的类别。注意，数值类别的输出节点将自动成为unthresholded线性单位。

◆　只能在网络没有运行的时候修改神经网络，这条规矩也适用于在控制面板上修改学习速率等字段。

◆　用户可以在任意时刻接受网络已训练完成。

◆　网络在开始时自动暂停。

◆　运行中会指示网络处于哪趟，以及该趟的大致错误率是多少。该错误率的值是根据网络变更后计算而得的。

◆　一旦网络完成训练会再次暂停，等待用户接受或再次启动训练。

需要注意的是，如果设置GUI为False，网络就不要求交互。

●　autoBuild（自动构建）：在网络中添加并连接隐藏层。默认为True。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　decay（衰减）：设置为True将导致学习速率降低。用开始学习速率除以趟数，以确定当前的学习速率应该为多少，有可能有助于阻止网络偏离目标输出，以及改善整体性能。注意，学习速率的衰减并不会显示在GUI中，显示的只有原来的学习速率。如果在GUI中改变学习速率，则视为开始的学习速率。默认为False。

●　hiddenLayers（隐藏层）：定义神经网络的隐藏层，为一个用逗号分隔的正整数列表。1代表一个隐藏层，0代表没有隐藏层。如果设置autoBuild选项，本选项才可用。支持通配符值：'a'=（attribs+classes）/2，'i'=attribs，'o'=classes，'t'=attribs+classes。

●　learningRate（学习速率）：更新权重的量。默认值为0.3。

●　momentum（动量）：在更新过程中施加于权重的动量。默认值为0.2。

●　nominalToBinaryFilter（标称到二元过滤器）：用该过滤器对实例进行预处理。如果数据中有标称型属性，将有助于提高性能。默认为True。

●　normalizeAttributes（规范化属性）：将属性规范化，这将有助于提高网络的性能。不要求类别属性一定为数值型，也能将标称型属性规范化（预先使用标称到二元过滤器处理），使标称值在-1～1范围内。默认为True。

●　normalizeNumericClass（规范化数值类别）：如果类别属性为数值型，则将其规范化。这将有助于改善网络的性能，规范化类别值在-1～1范围内。注意，这仅仅是在内部进行，输出将按比例缩放回原来的范围。默认为True。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　reset（重置）：允许网络重置为较低的学习速率。如果网络偏离正确答案（发散），将会自动重置网络为较低的学习速率，并再次开始训练。此选项仅适用于没有设置GUI选项时。注意，如果网络发散但不允许重置，训练过程将失败并返回一个错误消息。默认为True。

●　seed（种子）：用于初始化随机数发生器的种子。随机数用于设置节点之间连线的初始权重，并用于置乱训练数据的顺序。默认值为0。

●　trainingTime（训练时间）：训练须完成的趟数。如果验证集非零，则可以提早终止网络。默认值为500。

●　validationSetSize（验证集大小）：验证集的百分比大小。本次训练将持续进行，直到验证集上观察到的错误越来越糟，或者训练时间到为止。如果设置为零，则不使用验证集，网络将完成指定趟数的训练。默认值为0。

●　validationThreshold（验证阈值）：用于终止验证测试。本参数值决定在终止训练之前，可以容忍一连多少次的变得更糟的验证集错误。默认值为20。

5）SGD

实现学习各种线性模型（二元分类SVM、二元分类logistic回归、平方损失、Huber损失和epsilon-insensitive损失的线性回归）的随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）。在全局范围内替换全部缺失值，并将标称型属性转换成二元属性。SGD标准化全部属性，所以输出中的系数基于规范化的数据。

对于数值型属性，必须使用平方损失、Huber损失或epsilon-insensitive损失函数。

epsilon-insensitive和Huber损失可能要求更高的学习速率。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　dontNormalize（不规范化）：关闭规范化。默认为False。

●　dontReplaceMissing（不替换缺失值）：关闭全局替换缺失值选项。默认为False。

●　epochs（epochs）：批学习中执行的趟数。总迭代次数为epochs×实例数量。默认值为500。

●　lambda（λ）：正规化常数，默认值为0.0001。

●　learningRate（学习速率）：学习速率。如果关闭规范化（对于流式数据将自动关闭），那么默认学习速率需要减少（尝试0.0001）。默认值为0.01。

●　lossFunction（损失函数）：使用的损失函数。Hinge损失（SVM）、log损失（logistic回归）或平方损失（回归）。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

6）SGDText

实现对文本数据的线性二元分类SVM或二元分类logistic回归学习的随机梯度下降。仅直接操作字符串型属性，接受其他类型的输入属性，在训练和分类中却忽略之。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　LNorm（LNorm）：用于文件长度规范化的LNorm参数。默认值为2.0。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　epochs（epochs）：批学习中执行的趟数。总迭代次数为epochs×实例数量。默认值为500。

●　lambda（λ）：正规化常数，默认值为0.0001。

●　learningRate（学习速率）：学习速率。

●　lossFunction（损失函数）：使用的损失函数。Hinge损失（SVM）、log损失（logistic回归）或平方损失（回归）。

●　lowercaseTokens（标记小写）：是否将所有标记转换为小写。默认为False。

●　minAbsoluteCoefficientValue（最小绝对系数值）：模型系数的最小绝对值。忽略权重小于该值的词条。如果periodicPruning选项不为0，该系数还用于确定是否将一个词从字典中删除。

●　minWordFrequency（最低单词频率）：忽略训练数据中出现次数低于该值的全部单词。如果periodicPruning选项不为0，则根据该值对字典进行修剪。

●　norm（范数）：规范化以后实例的范数。默认值为1.0。

●　normalizeDocLength（规范化文档长度）：如果为True，则根据norm和LNorm的设置，规范化文档长度。默认为False。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　outputProbsForSVM（SVM输出概率）：拟合logistic回归至SVM输出，以生成概率估计。默认为False。

●　periodicPruning（定期修剪）：修剪词典里低频词条的频率（实例的数量），0表示不进行修剪；正整数n
 表示每经过n
 个实例后进行修剪。默认值为0。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　stemmer（词干分析器）：用于单词的词干提取算法。

●　stopwordsHandler（停用词处理器）：所使用的停用词处理器，Null表示不使用停用词。

●　tokenizer（分词器）：用于字符串的分词算法。

●　useWordFrequencies（使用词频）：使用词频，而不是表示词的二元包。默认为False。

7）SimpleLinearRegression

一个简单的线性回归学习模型。选择导致平方误差最低的属性，只能处理数值型属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　outputAdditionalStats（输出附加统计数据）：输出额外的统计数据（如系数标准偏差和t
 统计量）。

8）SimpleLogistic

构建线性logistic回归模型的分类器。带简单回归函数的LogitBoost作为基本学习器，用于拟合logistic模型。LogitBoost迭代执行的最佳次数是交叉验证，这导致自动的属性选择。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　errorOnProbabilities（概率误差）：使用概率误差作为误差度量，以确定最佳的LogitBoost迭代次数。如果置位，LogitBoost迭代次数的选择根据是最小化均方根误差（无论是训练集，还是交叉验证，取决于useCrossValidation选项）。默认为False。

●　heuristicStop（启发式停止）：如果heuristicStop＞0，则启用交叉验证LogitBoost迭代次数的启发式贪婪停止算法。这意味着，在最后的heuristicStop迭代中，如果没有达到新的误差最小值，则停止LogitBoost。建议使用此启发式选项，它提供极快的速度，尤其是针对小数据集。默认值为50。

●　maxBoostingIterations（LogitBoost最大迭代次数）：设置LogitBoost的最大迭代次数。默认值为500。对于非常小/大的数据集，将该值设为较低/较高可能更好。

●　numBoostingIterations（LogitBoost迭代次数）：设置LogitBoost的固定迭代次数。如果大于或等于0，执行设置的LogitBoost迭代次数。如果小于0，该数字用于交叉验证，或作为训练集的停止判据（根据useCrossValidation选项的值而定）。默认值为0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　useAIC（使用AIC）：使用AIC信息准则以确定何时停止LogitBoost迭代（而不是交叉验证或训练误差）。默认为False。

●　useCrossValidation（使用交叉验证）：是否根据交叉验证来设置LogitBoost迭代次数，或对训练集使用停止判据。如果没有设置（且没有给定固定迭代次数），LogitBoost迭代次数用于最大限度地减少在训练集上的错误（误分错误或概率误差取决于errorOnProbabilities选项）。默认为True。

●　weightTrimBeta（权重裁剪β
 值）：设置在LogitBoost中权重裁剪所使用的β
 值。只有在前一次迭代中带有（1-β
 ）%权重的实例能在下一次迭代中使用。设置为0，不进行权重裁剪。默认值为0.0。

9）SMO

实现John Platt提出的序列最小优化算法的支持向量分类器。

实现对全部缺失值进行全局替代，并将标称型属性转换成二元属性。默认情况下，规范化全部属性。在这种情况下，输出的系数是根据规范化后的数据（而不是原始数据）得出的，这对于分类器的解释很重要。

使用成对的分类（pairwise classification，1对1，且logistic模型按照Hastie和Tibshirani在1998年提出的模型构建成为耦合对）方法，以解决多类别（multi-class）问题。

为了获得正确的概率估计，使用将logistic回归模型拟合至支持向量机输出的选项。在多类别情况下，预测概率结合使用Hastie和Tibshirani的成对耦合方法。

注意，为了提高速度，应在处理SparseInstances（稀疏实例）时关闭规范化。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　buildLogisticModels（构建logistic模型）：是否将logistic模型拟合至输出（恰当的概率估计）。默认为False。

●　c（参数C）：复杂参数C。默认值为1.0。

●　checksTurnedOff（关闭检查）：关闭耗时检查，请谨慎使用。默认为False。

●　epsilon（epsilon）：舍入误差的epsilon（不应该改变）。默认值为1.0E-12。

●　filterType（过滤器类型）：确定数据是否转换以及如何转换。有三个可选项：Normalize training data（规范化训练数据）、Standardize training data（标准化训练数据）和No normalization/standardization（不规范化/标准化，即不改变）。

●　kernel（核）：使用的核。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：用于logistic模型生成训练数据的交叉验证的折数（-1表示使用训练数据）。默认值为-1。

●　randomSeed（随机种子）：交叉验证的随机数种子。

●　toleranceParameter（容差参数）：容差参数（不应该改变）。默认值为0.001。

10）SMOreg

SMOreg实现了支持向量机回归，使用各种算法可以学习到参数，通过设置regOptimizer来选择算法。最流行的算法（RegSMOImproved）由Shevade、Keerthi等人给出，这是默认的优化算法。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　c（参数C）：复杂参数C。默认值为1.0。

●　filterType（过滤器类型）：确定数据是否转换以及如何转换。有三个可选项：Normalize training data（规范化训练数据）、Standardize training data（标准化训练数据）和No normalization/standardization（不规范化/标准化，即不改变）。

●　kernel（核）：使用的核。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　regOptimizer（回归优化器）：学习算法。可选算法有RegSMO和RegSMOImproved（默认）。

11）VotedPerceptron

实现由Freund和Schapire提出的表决感知算法。全局替代全部缺失值，并将标称型属性转换成二元属性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　exponent（指数）：多项式核的指数。默认值为1.0。

●　maxK（最大K）：感知器的最大数量改变。默认值为10000。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为1。

●　seed（种子）：随机数发生器的种子。默认值为1。


lazy


1）IBk


k
 -最近邻分类器。可以在交叉验证的基础上选择合适的k
 值，也可以加距离加权。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　KNN（k-NN）：使用的邻居数量。默认值为1。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　crossValidate（交叉验证）：是否使用hold-one-out交叉验证来选择从1至KNN参数指定值范围内的最佳k
 值。默认为False。

●　distanceWeighting（距离加权）：使用距离加权方法。可选项有No distance weighting（不使用距离加权）、Weight by 1/distance（权重为1/distance）和Weight by 1-distance（权重为1-distance）。

●　meanSquared（均方误差）：当交叉验证回归问题时，是否使用均方误差，而不是使用平均绝对误差。默认为False。

●　nearestNeighbourSearchAlgorithm（最近邻搜索算法）：使用的最近邻搜索算法，默认为weka.core.neighboursearch.LinearNNSearch。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　windowSize（窗口大小）：训练池允许的实例的最大数量。如果增加新实例后实例数量大于此值，将导致旧实例被删除。值为0表示不限制训练实例的数量。默认值为0。

2）KStar

KStar是基于实例的分类器，由某种相似度函数作为判断依据，将测试实例的类别判决为类似于它的训练实例的类别。该分类器与其他基于实例的学习器的不同之处在于它使用基于熵的距离函数。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　entropicAutoBlend（熵自动融合）：是否使用基于熵的融合。默认为False。

●　globalBlend（全局融合）：全局融合的参数，取值限制为[0，100]。默认值为20。

●　missingMode（缺失模式）：确定如何处理缺失属性值。可选项有Ignore the instances with missing values（忽略含缺失值的实例）、Treat missing values as maximally different（将缺失值处理为最大不同值）、Normalize over the Attributes（规范化属性）和Average column entropy curves（平均列熵曲线，这是默认值）。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

3）LWL

LWL即局部加权学习（Locally Weighted Learning）。使用基于实例的算法分配实例权重，然后将权重用于指定的WeightedInstancesHandler（加权实例处理程序）。

可以用于分类（如使用朴素贝叶斯）或回归（如使用线性回归）。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　KNN（k-NN）：使用的邻居数量，用于确定加权函数的宽度，小于等于0指全部邻居。默认值为-1。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　nearestNeighbourSearchAlgorithm（最近邻搜索算法）：使用的最近邻搜索算法，默认为LinearNN。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　weightingKernel（加权核）：确定加权函数。0=线性，1=Epnechnikov，2=Tricube，3=Inverse，4=高斯，5=常数。默认值为0。


meta


1）AdaBoostM1

使用Adaboost的M1方法，提升标称型类别的分类器类。只能处理标称型类别的问题，通常会显著提高性能，但有时会过拟合。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为10。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　useResampling（使用重采样）：是否使用重采样来替代重新加权。默认为False。

●　weightThreshold（权重阈值）：权重修剪的权重阈值。默认值为100。

2）AdditiveRegression

一种元分类器，增强了回归基分类器的性能。每一次迭代拟合分类器上一次迭代遗留的残差模型。通过增加每个分类器的预测来完成预测。减少收缩率（学习率）参数可以防止过度拟合，并得到平滑的效果，但会增加学习时间。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为10。

●　shrinkage（收缩率）：收缩速率。较小的值有助于防止过度拟合，并得到平滑的效果（但增加学习时间）。默认值为1.0，即不收缩。

3）AttributeSelectedClassifier

先通过属性选择，减少训练和测试数据的维度，然后再传递给分类器。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　evaluator（评估器）：使用的属性评估器。该评估器在调用分类器之前的属性选择阶段使用。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　search（搜索）：搜索方法。该搜索方法在调用分类器之前的属性选择阶段使用。可选搜索方法有BestFirst（默认）、GreedyStepwise和Ranker。

4）Bagging

减少方差（variance）的装袋（bagging）分类器类。依赖基学习器，能完成分类和回归学习。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　bagSizePercent（袋大小百分比）：每个袋的大小，为训练集大小的百分比。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　calcOutOfBag（计算袋外误差）：是否计算袋外误差（Out-Of-Bag Error，OOB Err）。默认为False。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：用于构建系综（ensemble）的执行槽的数量（线程）。默认值为1。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为10。

●　representCopiesUsingWeights（使用权重表示副本）：是否使用权重而不是显式地表示实例的副本。默认为False。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

5）ClassificationViaRegression

使用回归方法完成分类的类。二元化类别属性，并为每一个类别值建立一个回归模型。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

6）CostSensitiveClassifier

一种元分类器，其基分类器对代价敏感。有两种方法可用于引入代价灵敏度：根据分配给每个类别的总代价，重新加权训练实例；根据最低的预期误判代价（而不是最有可能的类别）预测类别。通过使用装袋分类器（bagged classifier），以改善基分类器的概率估计，通常能够提高性能。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　costMatrix（代价矩阵）：明确设置代价矩阵。如果将costMatrixSource选项设置为Use explicit cost matrix（使用明确提供的代价矩阵），就要使用该矩阵。注意，costMatrix和costMatrixSource选项有联动关系，当设置costMatrix选项后，costMatrixSource选项会自动设置为Use explicit cost matrix。

●　costMatrixSource（代价矩阵源）：设置获取代价矩阵的来源。有两个选项可用：一是Use explicit cost matrix，使用明确提供的代价矩阵（设置costMatrix属性）；二是Load cost matrix on demand（默认），在需要时加载一个代价矩阵文件（该文件会从由onDemandDirectory选项设置的目录进行加载，并命名为relation_name.cost）。

●　minimizeExpectedCost（最低预期代价）：设置是否使用最低预期代价标准。如果设置为False，根据分配给每个分类的代价，重新对训练数据进行加权。如果为True，则使用最低的预期代价标准。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　onDemandDirectory（按需目录）：设置要加载的代价文件所在目录。此选项在将costMatrixSource选项设置为Load cost matrix on demand的时候使用。注意，onDemandDirectory和costMatrixSource选项有联动关系，当设置onDemandDirectory选项后，costMatrixSource选项会自动设置为Load cost matrix on demand。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

7）CVParameterSelection

通过任意分类器的交叉验证，完成参数选择的类。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　CVParameters（CV参数）：设置学习方案的配置参数，这些参数都可以由交叉验证进行调整。

每个字符串的格式应该是：

参数字符　下界　上界　步数（param_char lower_bound upper_bound number_of_steps）例如，从1到10增量为1，搜寻参数为-P：

"P 1 10 10"

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：获取用于交叉验证的折数。默认值为10。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

8）FilteredClassifier

对通过任意过滤器所传递数据进行操作的任意分类器类。与分类器一样，过滤器结构完全基于训练数据，过滤器处理测试实例但不改变其结构。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：基学习器为BatchPredictor时指定的批大小。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　filter（过滤器）：要使用的过滤器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

9）IterativeClassifierOptimizer

使用交叉验证来优化迭代次数的迭代分类器。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classValueIndex（类别值索引）：使用信息检索类型指标的类别值索引。小于0的值表示使用指标的类别加权平均版本。默认值为-1。

●　evaluationMetric（评价指标）：使用的评价指标。可选指标有RMSE、RAE、RRSE、Coverage、Region size、TP rate、FP rate和Precision。

●　iterativeClassifier（迭代分类器）：要优化的迭代分类器。

●　lookAheadIterations（预看迭代次数）：预看的迭代次数，用以找到一个更好的最优参数。默认值为50。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：交叉验证的折数。默认值为10。

●　numRuns（运行次数）：交叉验证的运行次数。默认值为1。

●　numThreads（线程数）：使用线程的数量，应该大于等于线程池的大小。默认值为1。

●　poolSize（线程池大小）：线程池的大小，如CPU的核的数量。默认值为1。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　stepSize（步长）：评估的步长，如果评估费时可增大步长。默认值为1。

●　useAverage（使用平均）：如果该选项为True，使用平均估计代替一个估计。

10）LogitBoost

执行递增logistic回归的类。

该类使用回归方法为基学习器进行分类，并能处理多类别问题。

能进行有效的内部交叉验证，以确定合适的迭代次数。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　ZMax（Z最大阈值）：响应的Z最大阈值。默认值为3.0。

●　batchSize（批大小）：该选项没有在LogitBoost中使用。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　likelihoodThreshold（似然阈值）：提高似然的阈值。默认值为-1.7976931348623157E308。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为10。

●　numThreads（线程数）：批预测中使用的线程数量，应该大于等于线程池的大小。默认值为1。

●　poolSize（线程池大小）：线程池的大小，如CPU的核的数量。默认值为1。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　shrinkage（收缩率）：收缩率参数。使用较小的值（如0.1）可减少过度拟合。默认值为1.0。

●　useResampling（使用重采样）：是否使用重采样来替代重新加权。默认为False。

●　weightThreshold（权重阈值）：权重修剪的权重阈值。默认值为100，为加快学习过程可减少到90。

11）MultiClassClassifier

一种元分类器，使用二元分类器处理多类别数据集。该分类器也能够对输出编码进行纠错，以提高精度。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　logLossDecoding（对数损失译码）：对随机码或力竭码（exhaustive codes）使用对数损失译码（log loss decoding）。默认为False。

●　method（方法）：设置将多元分类问题转化成多个二元分类问题所使用的方法。可选方法有1-against-all（默认）、Random correction code、Exhaustive correction code和1-against-1。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　randomWidthFactor（随机宽度系数）：设置使用随机编码时的宽度乘子。所生成的编码数量因此需与类别数量进行数乘。默认值为2.0。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　usePairwiseCoupling（使用成对耦合）：使用成对耦合（仅对1-against-1有效）。默认为False。

12）MultiClassClassifierUpdateable

一种元分类器，使用二元分类器处理多类别数据集。该分类器也能够对输出编码进行纠错，以提高精度。要求基分类器必须是可更新的分类器。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　logLossDecoding（对数损失译码）：对随机码或力竭码使用对数损失译码。默认为False。

●　method（方法）：设置将多元分类问题转化成多个二元分类问题所使用的方法。可选方法有1-against-all（默认）、Random correction code、Exhaustive correction code和1-against-1。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　randomWidthFactor（随机宽度系数）：设置使用随机编码时的宽度乘子。所生成的编码数量因此需与类别数量进行数乘。默认值为2.0。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　usePairwiseCoupling（使用成对耦合）：使用成对耦合（仅对1-against-1有效）。默认为False。

13）MultiScheme

根据几个分类器对训练数据进行交叉验证或在训练数据上的表现，从中选择一个分类器的类。根据百分比正确率（分类）或均方误差（回归）衡量其表现。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifiers（分类器）：从中选取的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：用于交叉验证的折数。如果为0，表示使用在训练数据上的表现。默认值为0。

●　seed（种子）：用于交叉验证的随机化数据的种子。默认值为1。

14）RandomCommittee

用于构建可随机化基分类器的系综（ensemble）类。每个基分类器采用不同的随机数种子（但基于相同的数据）构建。最终的预测是单个基分类器所产生的预测的直接平均。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：用于构建系综的执行槽（线程）的数量。默认值为1。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为10。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

15）RandomizableFilteredClassifier

FilteredClassifier的一个简单的变体，实现Randomizable接口，使用RandomCommittee元学习器构建系综分类器。它要求过滤器或基学习器实现Randomizable接口。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：基学习器为BatchPredictor时使用的批大小。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　filter（过滤器）：要使用的过滤器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

16）RandomSubSpace

本方法构建一个基于决策树的分类器，能对训练数据保持最高的准确度，并在复杂度增大时相应提高泛化精度。通过伪随机选择特征向量的成分子集构成树，即树由随机选择的子空间构成，RandomSubSpace分类器由多棵这样的树按规则构建而成。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：用于构建系综的执行槽（线程）的数量。默认值为1。

●　numIterations（迭代次数）：要执行的迭代次数。默认值为10。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

●　subSpaceSize（子空间大小）：每个子空间的大小。如果小于1，使用属性数量的百分比，否则使用属性的绝对数量。默认值为0.5。

17）RegressionByDiscretization

采用任意分类器，对类别属性已离散化的数据副本进行分类的回归方案。其预测值是每个离散间隔（每个间隔以预测概率为基础）平均类别值的期望值。该Java类现在也支持条件密度估计器，该估计器是由训练数据的目标值通过类别概率进行加权构建成的单变量密度估计器。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　deleteEmptyBins（删除空箱）：是否在离散化后删除空箱。默认为False。

●　estimator（估计器）：使用的密度估计器。

●　minimizeAbsoluteError（最小化绝对误差）：是否最小化绝对误差。默认为False。

●　numBins（箱数）：离散化的箱数。默认值为10。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　useEqualFrequency（使用等频）：如果设置为True，则使用等频分箱，而不是等宽分箱。默认为False。

18）Stacking

使用堆叠（stacking）方法，组合多个分类器，能够完成分类或回归操作。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　metaClassifiers（元分类器）：使用的元分类器。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：用于构建系综的执行槽（线程）的数量。默认值为1。

●　numFolds（折数）：用于交叉验证的折数。默认值为10。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

19）Vote

组合多个分类器的类。分类有不同的概率估计组合可用。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　classifiers（分类器）：使用的基分类器。

●　combinationRule（组合规则）：所使用的组合规则。可选规则有Average of Probabilities、Product of Probabilities、Majority Voting、Minimum Probability、Maximum Probability和Median。

●　doNotPrintModels（不打印模型）：不在输出中打印单棵树。默认为False。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　preBuiltClassifiers（预建分类器）：要包括的预建序列化分类器。可以包括本分类器运行后构建的多个序列化分类器。注意，在交叉验证中包括预建分类器没有意义，因为这些分类器是静态的，并且其模型在不同折之间不会改变。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。


misc


1）InputMappedClassifier

一种包装（wrapper）分类器，通过建立训练数据（其分类器已建成）与输入测试实例的结构之间的映射，解决训练和测试数据的不相容问题。在输入实例中没有找到的模型属性接收为缺失值，以前没有见过的输入标称型属性值也照此处理。可以训练一个新的分类器，或者从文件中加载一个现有的分类器。

通用对象编辑器中的选项说明如下
[2]

 。

●　classifier（分类器）：使用的基分类器。

●　ignoreCaseForNames（忽略名称大小写）：匹配属性名称和标称值时忽略大小写。默认为True。

●　modelPath（模型路径）：设置加载模型的路径。当接收到第一个测试实例时，启动加载。环境变量可以用于提供路径。

●　suppressMappingReport（抑制映射报告）：不输出模型-输入映射（model-to-input mappings）的报告。默认为False。

●　trim（去除空白）：在匹配前，从每一属性名称和标称值的末尾开始去除空白。默认为True。

2）SerializedClassifier

一个序列化分类器模型的包装器。本分类器加载一个序列化模型，并用它来进行预测。

警告：由于序列化模型不会改变，本分类器不能使用交叉验证。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　modelFile（模型文件）：用于预测的序列化分类器模型。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。


rules


1）DecisionTable

用于构建简单决策表的Java类。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　crossVal（交叉值）：设置交叉验证的折数（1=留一法）。默认值为1。

●　displayRules（显示规则）：设置是否要将规则打印出来。默认为False。

●　evaluationMeasure（评估度量）：在决策表中用于对属性组合的性能进行评估的度量。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　search（搜索）：在决策表中用于查找好的属性组合的搜索方法。

●　useIBk（使用IBk）：设置是否使用IBk来代替多数类别。默认为False。

2）JRip

该类实现了命题规则学习器——重复增量修剪以减少产生错误（Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction，RIPPER），RIPPER是由William W. Cohen提出的一个优化版本的IREP。

该算法的简要描述如下。

初始化RS={}，FOR从使用较少到使用更频繁的每个类别，DO：

（1）构建阶段：重复（A）和（B），直到规则集和样本的描述长度（DL）比至今遇到过的最小DL长64位，或者没有正例样本，或者错误率大于等于50%。

（A）成长阶段：通过向规则贪婪地添加前置因素（或条件），直到规则完美（即100%准确）。程序尝试每个属性的每一个可能取值，并选择具有最高信息增益的条件：p
 （log（p
 /t
 ）-log（P
 /T
 ））。其中，p
 和t
 分别为新规则覆盖的正例数量和实例总数；P
 和T
 分别为添加新测试之前满足规则的正例数量和实例总数。

（B）修剪阶段：增量修剪每一个规则，允许修剪前置因素的任意最终序列，修剪度量为（p
 -n
 ）/（p
 +n
 ），但实际是2p
 /（p
 +n
 ）-1，所以在本实现中简单使用p
 /（p
 +n
 ）（实际是（p
 +1）/（p
 +n
 +2），因此，如果p
 +n
 为0，其值为0.5）。其中，n
 =t
 -p
 ，为规则覆盖的负例数量。

（2）优化阶段：生成初始规则集{Ri}后，使用步骤（A）和（B），由随机化数据生成并修剪每个规则Ri的两个变体。但是，一个变体是由一个空规则生成的，而另一个变体是由贪婪地向初始规则添加前置因素生成的。此外，这里使用的修剪度量是（TP+TN）/（P
 +N
 ），然后，计算每个变体的最小可能DL和初始规则。其中，TP和TN分别为真阳性和真阴性的实例数量；N
 =T
 -P
 ，为添加新测试之前满足规则的负例数量。选择最小的DL所在的变体作为最终在规则集Ri的代表。当检查完{Ri}中的全部规则后，如果残差仍然为正，则再次使用构建阶段，根据正残差产生更多规则。

（3）删除规则集中会增加规则所在的整个规则集的DL的规则，并添加结果规则集到RS。


ENDDO


需要注意的是，在原来的ripper程序中似乎有两个错误，会稍微影响到规则集的大小和精度。本实现避免了这些错误，因此和Cohen的原始实现有少许不同。即使修复这些错误，由于在ripper中没有定义相同频率的类别，似乎在本实现与原来的ripper之间还是存在一些细微的差异，尤其是对于UCI仓库中的听力学数据，其中有几个实例有很多类别。

又及，使用人工数据“ab+bcd+defg”和UCI数据集，Weka实现者比较了本实现与原ripper实现的准确度、规则集大小以及运行时间。在所有这些方面，本实现似乎都与原ripper实现可比。然而，Weka实现者没有考虑在本实现中对内存消耗进行优化。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　checkErrorRate（检查错误率）：是否在停止判据中包括检查错误率大于等于1/2。默认为True。

●　folds（折）：确定用于修剪的数据量。一折用于修剪，其余用于生成规则。默认值为3。

●　minNo（最小权重）：在一条规则中的实例的最小总权重。默认值为2.0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　optimizations（优化次数）：运行优化的次数。默认值为2。

●　seed（种子）：用于随机化数据的种子。默认值为1。

●　usePruning（使用修剪）：是否进行修剪。默认值为True。

3）M5Rules

对于回归问题使用分治策略生成决策表。在每一次迭代中，使用M5构建模型树，并将“最好”叶子构成规则。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　buildRegressionTree（生成回归树）：是否生成回归树/规则，而不是模型树/规则。默认为False。

●　minNumInstances（最小实例数目）：在一个叶节点下允许实例的最小数目。默认值为4.0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　generateRules
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 （产生规则）：是否产生规则（决策表），而不是树。

●　unpruned（不修剪）：是否产生不修剪的树/规则。默认为False。

●　useUnsmoothed（使用非平滑）：是否使用非平滑预测。默认为False。

4）OneR

用于构建和使用1R分类器的类。换句话说，使用最小误差的属性进行预测，将数值型属性离散化。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　minBucketSize（最小桶大小）：用于数值属性离散化的最小桶的大小。默认值为6。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

5）PART

使用分治方法产生PART决策表的类。在每次迭代中构建局部C4.5决策树，并将“最好”叶子构成规则。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　binarySplits（二元分裂）：构建局部树时是否使用二元分裂标称型属性。默认为False。

●　confidenceFactor（置信系数）：用于修剪的置信系数（较小的数值会导致较多的修剪）。默认值为0.25。

●　doNotMakeSplitPointActualValue（不让分割点成实际值）：如果设置为True，分割点不重定位到一个实际数据值。对于含数值型属性的大型数据集来说，可以大幅提速。默认为False。

●　minNumObj（最少对象数目）：每条规则最小的实例数目。默认值为2。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：确定用于减少误差修剪的数据量。一折用于修剪，其余用于生成规则。默认值为3。

●　reducedErrorPruning（减少误差修剪）：是否使用减少误差修剪代替C4.5修剪。默认为False。

●　seed（种子）：使用减少误差修剪时，用于随机化数据的种子。默认值为1。

●　unpruned（不修剪）：是否进行修剪。默认为False。

●　useMDLcorrection（使用MDL校正）：是否在查找数值型属性分裂时使用MDL校正。默认为True。

6）ZeroR

用于构建和使用一个0-R分类器的类。预测均值（对于数值型类别）或众数（对于标称型类别）。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。


trees


1）DecisionStump

构建和使用决策树桩类。通常与提升（boosting）算法配合使用，完成（基于均方误差的）回归或（基于熵的）分类。将缺失值视为一个单独的值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

2）HoeffdingTree

霍夫丁树（VFDT）是一种增量的决策树归纳学习算法，能够从大量的数据流中学习，它假设分布生成的样本不随时间变化。霍夫丁树利用小样本通常足以选择一个最优分裂属性，这一观点在数学上得到霍夫丁边界（Hoeffding bound）的支持，该边界定量了观测（在这里为样本）的数量，在此范围内以特定精度（在这里为某个属性的适合度）需要估计一些统计数据。

霍夫丁树在理论上吸引人的特性在于，它具有其他增量决策树学习器不具备的良好性能。使用霍夫丁边界，在使用无限多样本的条件下，其输出几乎逐渐逼近非增量学习器。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　gracePeriod（宽限）：在分裂尝试之间，一片叶子应该观测到的实例数量（或实例的总权重）。默认值为200.0。

●　hoeffdingTieThreshold（霍夫丁平局阈值）：强迫低于阈值的分裂将打破平局。默认值为0.05。

●　leafPredictionStrategy（叶子预测策略）：使用的叶子预测策略。可选项有Naive Bayes adaptive（默认）、Naive Bayes和Majority class。

●　minimumFractionOfWeightInfoGain（信息增益最小权重）：信息增益分裂中，至少两个分支以下所需权重的最小值。默认值为0.01。

●　naiveBayesPredictionThreshold（朴素贝叶斯预测阈值）：该阈值指定叶子节点应该观察到的实例数量（权重），达到该值才允许使用朴素贝叶斯进行预测。默认值为0.0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　printLeafModels（打印叶子模型）：打印叶子模型（仅用于Naive Bayes的叶子）。默认为False。

●　splitConfidence（分裂置信度）：分裂决策中的允许误差。值越接近零，将需要越长的时间来做决策。默认值为1.0E-7。

●　splitCriterion（分裂准则）：使用的分裂准则。可选项有Info gain split（默认）和Gini split。

3）J48

产生修剪或不修剪C4.5决策树的类。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　binarySplits（二元分裂）：构建树时是否使用二元分裂标称型属性。默认为False。

●　collapseTree（折叠树）：无论删除哪些部分，不应降低训练误差。默认为True。

●　confidenceFactor（置信系数）：用于修剪的置信系数（较小的数值会导致较多的修剪）。默认值为0.25。

●　doNotMakeSplitPointActualValue（不让分割点成实际值）：如果设置为True，分割点不重定位到一个实际数据值。对于含数值型属性的大型数据集来说，可以大幅提速。默认为False。

●　minNumObj（最少对象数目）：每片叶子实例的最小数目。默认值为2。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：确定用于减少误差修剪的数据量。一折用于修剪，其余用于生成树。默认值为3。

●　reducedErrorPruning（减少误差修剪）：是否使用减少误差修剪代替C4.5修剪。默认为False。

●　saveInstanceData（保存实例数据）：是否要为可视化保存训练数据。默认为False。

●　seed（种子）：使用减少误差修剪时，用于随机化数据的种子。默认值为1。

●　subtreeRaising（子树提升）：是否在修剪时考虑子树提升操作。默认为True。

●　unpruned（不修剪）：是否进行修剪。默认为False。

●　useLaplace（使用Laplace）：是否基于Laplace对平滑的叶子进行计数。默认为False。

●　useMDLcorrection（使用MDL校正）：是否在查找数值型属性分裂时使用MDL校正。默认为True。

4）LMT

构建logistic模型树（Logistic Model Trees，LMT）的分类器，它是对树叶使用logistic回归函数的分类树。该算法可以处理二元类别和多元类别目标变量、数值和标称值以及缺失值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　convertNominal（转换标称型属性）：先将全部标称型属性转换为二元属性，然后再构建树。这意味着最终树的所有分裂都是二元的。默认为False。

●　doNotMakeSplitPointActualValue（不让分割点成实际值）：如果设置为True，分割点不重定位到一个实际数据值。对于含数值型属性的大型数据集来说，可以大幅提速。默认为False。

●　errorOnProbabilities（概率误差）：当交叉验证LogitBoost迭代次数时，减少误差的发生概率，而不是误分的错误。如果置位，选择LogitBoost迭代次数的根据是，均方根误差最小化，而非误分错误最小化。默认为False。

●　fastRegression（快速回归）：是否使用启发式算法以避免在每一个节点交叉验证获取迭代运行Logit-Boost的次数。当在一个节点拟合logistic回归函数时，LMT必须确定运行的LogitBoost迭代次数。初始时，树中的每个节点交叉验证指定次数。为了节省时间，启发式的交叉验证只运行一次，获取迭代最佳次数，然后在树中的每个节点都使用该次数进行迭代。通常这不会降低精度，反而能大大提高运行效率。默认为True。

●　minNumInstances（实例的最小数目）：设置想要进行分裂的节点中实例的最小数目。默认值为15。

●　numBoostingIterations（LogitBoost迭代次数）：设置LogitBoost的固定迭代次数。如果大于或等于0，树中的每个地方都使用设置的LogitBoost固定迭代次数。如果小于0，该数字用于交叉验证。默认值为-1。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　splitOnResiduals（基于残差分裂）：基于LogitBoost的残差设置分裂准则。LMT有两种可能的分裂准则：默认使用C4.5的分裂准则，它在类别变量上使用信息增益；另一个分裂准则是在拟合logistic回归函数时，试图提高在残差中的纯度。分裂准则的选择通常不太影响分类的准确度，但能生成不同的树。默认为False。

●　useAIC（使用AIC）：使用AIC以确定何时停止LogitBoost迭代。默认为False，即不使用AIC。

●　weightTrimBeta（权重裁剪β
 值）：设置在LogitBoost权重裁剪中使用的β
 值。只有带有前一轮迭代中权重的（1-β
 ）%的实例，可以在下一轮迭代中使用。设置为0，则不使用权重裁剪。默认值为0.0。

5）M5P

Java类名为M5Base，实现产生M5模型树和规则的基本例程。

最初的M5算法由R. Quinlan发明，Yong Wang做了改进。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　buildRegressionTree（生成回归树）：是否生成回归树/规则，而不是模型树/规则。默认为False。

●　minNumInstances（实例的最小数目）：设置一个叶节点中允许实例的最小数目。默认值为4.0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　saveInstances（保存实例）：是否为可视化目的而保存树的每个节点的实例数据。默认为False。

●　unpruned（不修剪）：是否产生不修剪的树/规则。默认为False。

●　generateRules（产生规则）
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 ：是否产生规则（决策列表），而不是一棵树。

●　useUnsmoothed（使用未平滑）：是否使用未平滑预测。默认为False。

6）RandomForest

构建由随机树组成的森林类。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　breakTiesRandomly（随机打破平局）：当几个属性都看起来一样好时，随机打破平局。默认为False。

●　dontCalculateOutOfBagError（不计算袋外误差）：如果为True，不计算袋外误差。默认为False。

●　maxDepth（最大深度）：树的最大深度，0为无限制。默认值为0。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：用于构建系综的执行槽（线程）的数量。默认值为1。

●　numFeatures（特性数量）：用于随机选择的属性数量（参见RandomTree的KValue选项）。默认值为0。

●　numTrees（树的数量）：要生成的树的数量。默认值为100。

●　printTrees（打印树）：在输出中打印单棵树。默认为False。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

7）RandomTree

构建一棵树的类，树的每个节点通盘考虑K
 个随机选择的属性，不进行修剪。numFolds选项用于决定是否允许取出（hold-out）部分数据进行backfitting（后退拟合），以估计分类问题的类别概率，或回归问题的目标均值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　KValue（K
 值）：设置随机选择的属性数量。如果为0，使用int（log_2（#predictors）+1）。默认值为0。

●　allowUnclassifiedInstances（允许未分类实例）：是否允许未分类实例。默认为False。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　breakTiesRandomly（随机打破平局）：当几个属性都看起来一样好时，随机打破平局。默认为False。

●　maxDepth（最大深度）：树的最大深度，0为无限制。默认值为0。

●　minNum（最小值）：在一片叶子上的实例总权重的最小值。默认值为1.0。

●　minVarianceProp（最小方差比例）：需要出现在一个节点中，进行回归树分裂的全部数据方差的最小比例。默认值为0.001。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：确定用于backfitting（后退拟合）的数据量。一折用于backfitting，其余用于生成树。默认值为0，即不使用backfitting。

●　seed（种子）：用于选择属性的随机数种子。默认值为1。

8）REPTree

快速决策树学习器。使用信息增益/方差和带backfitting的减少误差修剪，构建一个决策/回归树。该学习器只对数值型属性值排序一次。缺失值通过将相应的实例分裂成片来处理，这与C4.5的处理方式一样。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　batchSize（批大小）：如果执行批量预测，期望处理的实例数量。实际可能提供多一些或少一些的实例，该参数提供一个指定期望批大小的机会。默认值为100。

●　initialCount（初始化计数）：初始化分类值的计数。默认值为0.0。

●　maxDepth（最大深度）：树深度的最大值（-1为不限制）。默认值为-1。

●　minNum（最小数量）：叶子实例总权重的最小值。默认值为2.0。

●　minVarianceProp（最小方差比例）：需要出现在一个节点中，进行回归树分裂的全部数据方差的最小比例。默认值为0.001。

●　noPruning（不修剪）：是否进行修剪。默认为False。

●　numDecimalPlaces（小数点后的位数）：模型中输出数值的小数点后的位数。默认值为2。

●　numFolds（折数）：确定用于修剪的数据量。一折用于修剪，其余用于生成规则。默认值为3。

●　seed（种子）：用于随机化数据的种子。默认值为1。

●　spreadInitialCount（传播初始计数）：初始计数传播至全部值，而不使用每个值的计数。默认为False。

聚类算法介绍

以下按英文词典顺序列出Weka常用的聚类算法。

1）Canopy

使用canopy聚类算法处理数据，仅需要过一遍数据。可以运行在批量或增量模式下。当事先不知道每个数值型属性的最小值/最大值时，增量模式结果通常会不佳。批量模式可使用启发式（基于属性的标准偏差）来设置T2距离。T2距离决定了可以形成canopies（簇）的数量。当用户指定了生成簇的特定数目（N
 ），当N
 小于canopies的数量（这适用于批量和增量学习）时，算法将返回前N
 （由T2密度决定）个canopies；当N
 大于canopies的数量时，由随机选择训练实例（这只能是批量训练）造成结果的不同。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　dontReplaceMissingValues（不替换缺失值）：全局替换缺失值为均值/众数。默认为False。

●　maxNumCandidateCanopiesToHoldInMemory（内存中候选canopies的最大数量）：任意时刻在内存中保留的候选canopies的最大数量。T2距离以及数据特性决定可以有多少候选canopies，超员才定期修剪和最终修剪，这可能会导致过度消耗内存。本设置可以避免大量候选canopies消耗内存。默认值为100。

●　minimumCanopyDensity（最小canopy密度）：基于T2密度的最小值，低于该值canopy将在定期修剪时被修剪。默认值为2.0。

●　numClusters（簇数）：设置簇的数量。-1表示簇数由T2距离决定。默认值为-1。

●　periodicPruningRate（定期修剪频率）：训练时修剪低密度canopies的频率。默认值为10000。

●　seed（种子）：随机数种子。默认值为1。

●　t1（T1）：使用的T1距离。值小于0时，作为T2距离的正乘数。默认值为-1.25。

●　t2（T2）：使用的T2距离。值小于0，表明应该设置使用基于属性标准偏差（注意，这只能工作在批量模式）的启发式方法。默认值为-1.0。

2）Cobweb

Cobweb和Classit的聚类算法的实现类。

注意，本实现在应用节点运算符（合并、拆分等）的顺序和优先级方面，与Cobweb和Classit的论文有稍许不同。本算法总是比较最好的宿主（host），增加了新的叶子，合并两个最好的宿主，考虑在何处放置新实例时分裂最好的宿主。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　acuity（敏度）：为数值型属性设定最低的标准差。默认值为1.0。

●　cutoff（截止值）：设置修剪节点的类别效用阈值。默认值为0.0028209479177387815。

●　saveInstanceData（保存实例数据）：为可视化目的而保存实例信息。默认为False。

●　seed（种子）：使用的随机数种子，不随机化则将该值设为-1。默认值为42。

3）EM

简单的EM（Expectation Maximisation，期望最大化）类。

EM为每个实例分配一个概率分布，表明它属于每一个簇的概率。EM能用交叉验证决定创建多少个簇，或者指定产生多少个簇的先验。

进行交叉验证以确定簇的数量，操作步骤如下。

（1）设置簇数为1。

（2）训练集随机分为10折。

（3）EM运行10次，使用10折，这是通常的交叉验证方式。

（4）对数似然是所有10个结果的平均值。

（5）如果对数似然有所增加，簇数增1，并跳至步骤（2）继续执行。

只要在训练集中的实例数目不小于10，折数固定为10。否则，设置折数与实例数量相等。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　displayModelInOldFormat（旧格式的显示模型）：使用旧格式的模型输出。当簇数很多时，旧格式更好；当簇数很少且属性很多时，新格式更好。默认为False。

●　maxIterations（最大迭代）：最大迭代次数。默认值为100。

●　maximumNumberOfClusters（簇数最大值）：在交叉验证以选择最佳簇数时，簇数的最大值。默认值为-1。

●　minLogLikelihoodImprovementCV（交叉验证对数似然改善最小值）：要求交叉验证对数似然改善的最小值，只有满足最小值要求，才会考虑增加簇数以便发现最佳簇数。默认值为1.0E-6。

●　minLogLikelihoodImprovementIterating（对数似然迭代改善最小值）：执行另一个E步和M步迭代步骤，要求对数似然改善的最小值。默认值为1.0E-6。

●　minStdDev（最小标准偏差）：设置允许的最小标准偏差。默认值为1.0E-6。

●　numClusters（簇数）：设置簇数。值为-1表示通过交叉验证来自动选择簇数。默认值为-1。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：使用的执行槽（线程）的数量，将该值设置为可用的cpu/内核数量。默认值为1。

●　numFolds（折数）：交叉验证的折数，通过交叉验证来找到最佳簇数。默认值为10。

●　numKMeansRuns（KMeans执行次数）：KMeans的执行次数。默认值为10。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为100。

4）FarthestFirst

使用FarthestFirst（最远优先）算法聚类数据。

注意：

●　FarthestFirst是一种快速、简单、近似的聚类器。

●　仿照SimpleKMeans建模，是一个有用的初始化工具。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　numClusters（簇数）：设置簇数。默认值为2。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为1。

5）FilteredClusterer

用于运行的任意聚类器的类，其数据已通过任意一个过滤器。和聚类器一样，过滤器结构只以训练数据为基础，在处理测试实例时过滤器不改变其结构。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　clusterer（聚类器）：要使用的基聚类器。

●　filter（过滤器）：要使用的过滤器。

6）HierarchicalClusterer

分层聚类的类。

实现一些基于经典agglomerative（即自底向上）的层次聚类方法。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　distanceFunction（距离函数）：设置的距离函数，该函数测量两个个体实例间的距离，也可以是一个实例与依据linkType的簇质心之间的距离。默认为欧氏距离。

●　distanceIsBranchLength（距离为枝长）：如果设置为False，簇之间的距离解释为连接簇的节点高度。对于某些聚类（如SINGLE链路聚类）这很适当。但是，如果linkType为NEIGHBOR_JOINING，距离解释为枝长更好。如果设置为True，则解释为后者。默认为False。

●　linkType（链接类型）：设置用于测量两个簇之间距离的方法。选项如下。

◆　SINGLE（单个）：找到单链路距离，又名最小链路，这是cluster1中的任意项与cluster2中的任意项之间的最短距离。

◆　COMPLETE（完整）：找到完整的链路距离，又名最大链路，这是cluster1中的任意项与cluster2中的任意项之间的最长距离。

◆　ADJCOMLPETE（完整调整）：与COMPLETE相似，但加上调整，这是最长的簇内距离。

◆　AVERAGE（平均）：找到两个簇的元素之间的平均距离。

◆　MEAN（平均）：计算合并后的簇（又名agglomerative聚类成组平均）的平均距离。

◆　CENTROID（质心）：找到簇间的质心距离。

◆　WARD（WARD）：找到因合并簇引起变化的距离。簇信息由簇质心及其成员的平方误差之和计算得到。

◆　NEIGHBOR_JOINING（加入邻居）：使用加入邻居算法。

●　numClusters（簇数）：设置簇数。如果需要单一层次，设置为1。默认值为2。

●　printNewick（打印Newick）：指示簇是否应以Newick格式打印的标志，用于在其他程序中显示。然而，对于大型数据集来说，打印Newick可能会产生大量文本，如果不要求Newick格式，设置为False也不会有什么害处。默认值为True。

7）MakeDensityBasedClusterer

返回分布和密度的聚类器的包装类。在包装聚类器生成的每个簇内拟合正态分布和离散分布。与包装聚类器一样，支持NumberOfClustersRequestable界面。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　clusterer（聚类器）：要包装的聚类器。

●　minStdDev（最小标准偏差）：设置允许的最小标准偏差。默认值为1.0E-6。

8）SimpleKMeans

使用k
 -均值算法聚类数据。可以使用默认的欧氏距离或曼哈顿距离。如果使用曼哈顿距离，则把质心计算为分量形式的中位数，而不是均值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　canopyMaxNumCanopiesToHoldInMemory（内存中候选canopy的最大数量）：如果使用canopy聚类初始化或加速，这是在训练canopy聚类时在内存中保留的候选canopies的最大数量。T2距离以及数据特性决定可以有多少候选canopies，超员才定期修剪和最终修剪。如果T2设置过小，可能导致没有足够的可用内存。默认值为100。

●　canopyMinimumCanopyDensity（最小canopy密度）：如果使用canopy聚类初始化或加速，这是基于T2密度的最小值，低于该值canopy将在定期修剪时被修剪。默认值为2.0。

●　canopyPeriodicPruningRate（定期修剪频率）：如果使用canopy聚类初始化或加速，这是训练时修剪低密度canopies的频率。默认值为10000。

●　canopyT1（canopyT1）：使用canopy聚类的T1距离。值小于0时，作为T2距离的正乘数。默认值为-1.25。

●　canopyT2（canopyT2）：使用canopy聚类的T2距离。值小于0，表明应该设置使用基于属性标准偏差（注意，这只能工作在批量模式）的启发式方法。默认值为-1.0。

●　displayStdDevs（显示标准偏差）：显示数值型属性的标准偏差，并对标称型属性进行计数。默认为False。

●　distanceFunction（距离函数）：用于比较实例的距离函数，默认为欧氏距离，即weka.core.EuclideanDistance。

●　dontReplaceMissingValues（不替换缺失值）：全局替换缺失值为均值/众数（mean/mode）。默认为False。

●　fastDistanceCalc（加速距离计算）：使用临界值加速距离计算，但也会抑制簇内的误差平方之和/距离之和的计算和输出。默认为False。

●　initializationMethod（初始化方法）：要使用的初始化方法。可选项有Random（默认）、k-means++、Canopy和Farthest first。

●　maxIterations（最大迭代）：设置最大迭代次数。默认值为500。

●　numClusters（簇数）：设置簇数。默认值为2。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：使用的执行槽（线程）的数量。设置为可用的cpu/内核数量。默认值为1。

●　preserveInstancesOrder（保持实例顺序）：保持实例顺序。默认为False。

●　reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies（通过canopies减少距离计算的数量）：使用canopy聚类来减少k-means距离计算的数量。默认为False。

●　seed（种子）：使用的随机数种子。默认值为10。

关联算法介绍

以下按英文词典顺序列出Weka常用的关联算法。

1）Apriori

Apriori型算法的实现类。迭代减少最小支持，直到找到满足给定最小置信度的，所需数量的规则。

该算法有一个car选项，设置为True可挖掘类别关联规则，参见如下参考文献中的解释：Bing Liu, Wynne Hsu, Yiming Ma. Integrating Classification and Association Rule Mining. In: Fourth International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 1998: 80-86.

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　car（类别关联规则）：如果设置为True，则采用类别关联规则挖掘，而不是普通的关联规则挖掘。默认为False。

●　classIndex（类别索引）：类别属性的索引。如果设置为-1，最后一个属性作为类别属性。默认值为-1。

●　delta（delta）：该因子迭代降低支持度。减少支持度，直到达到最小支持度下界，或者已经产生了规定数量的规则。默认值为0.05。

●　lowerBoundMinSupport（最小支持度下界）：最小支持度的下界。默认值为0.1。

●　metricType（度量类型）：设置对规则排序的度量类型。可选项有Confidence（默认）、Lift、Leverage和Conviction。置信度（Confidence）是能为结果（consequence）覆盖的同时也能为前提（premise）覆盖的样本比例。类别关联规则只能使用置信度，不能使用其他度量类型。也就是说，如果设置car为True，必须设置metricType为Confidence，否则会报运行时错误（For CAR-Mining metric type has to be confidence!）。提升度（Lift）是置信度除以全部样本中为结果覆盖的比例，这是关联的一个重要性度量，独立于支持度。如果前提和结果相互独立，杠杆率（Leverage）是额外样本由前提和结果覆盖的，高于预期的比例。样本总数显示在杠杆率后面的括号中。确信度（Conviction）是不满足独立条件的另一种度量，其计算由公式P（premise）P（! consequence）/P（premise，! consequence）给定。

●　minMetric（最小度量）：度量最小得分，只考虑得分高于此值的规则。默认值为0.9。

●　numRules（规则数）：要找到的规则数。默认值为10。

●　outputItemSets（输出项目集）：如果设置为True，输出项目集。默认为False。

●　removeAllMissingCols（删除所有缺失列）：删除所有缺失值的列。默认为False。

●　significanceLevel（显著性水平）：显著性水平，显著性检验（仅用于confidence度量）。默认值为-1.0。

●　treatZeroAsMissing（缺失值处理为零）：如果设置为True，零（即标称型的第一个值）按照缺失值的相同方式处理。默认为False。

●　upperBoundMinSupport（最小支持度上界）：最小支持度上界。从该值开始迭代降低最小支持度。默认值为1.0。

●　verbose（详细）：如果设置为True，算法将在详细模式下运行。默认为False。

2）FilteredAssociator

用于运行任意关联器的类，其数据已经先通过一个任意过滤器。与关联器一样，过滤器结构完全基于训练数据，并且由过滤器处理的测试实例将不会改变其结构。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　associator（关联器）：要使用的基关联器。

●　classIndex（类别索引）：类别属性的索引。如果设置为-1，最后一个属性作为类别属性。默认值为-1。

●　filter（过滤器）：要使用的过滤器。

3）FPGrowth

FP-Growth算法的实现类，寻找大的项集而不产生候选集。迭代降低最小的支持度，直到找到所需数量的满足给定最小度量的规则。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　delta（delta）：该系数迭代降低支持度。逐步减少支持度直到达到最小支持度下界，或者已经产生规定数量的规则。默认值为0.05。

●　findAllRulesForSupportLevel（查找满足支持度的全部规则）：查找满足最小支持度和最小度量约束下界的全部规则。设置为True，将禁用迭代减少支持度的过程，该过程用于查找指定数量的规则。默认为False。

●　lowerBoundMinSupport（最小支持度下界）：最小支持度的下界，为实例数量或一个分数。默认值为0.1。

●　maxNumberOfItems（项的最大数量）：包括在频繁项集中项的最大数量。-1表示没有限制。默认值为-1。

●　metricType（度量类型）：设置对规则排序的度量类型。可选项有Confidence（默认）、Lift、Leverage和Conviction。置信度（Confidence）是能为结果（consequence）覆盖的同时也能为前提（premise）覆盖的样本比例。类别关联规则只能使用置信度，不能使用其他度量类型。也就是说，如果设置car为True，必须设置metricType为Confidence，否则会报运行时错误（For CAR-Mining metric type has to be confidence!）。提升度（Lift）是置信度除以全部样本中为结果覆盖的比例，这是关联的一个重要性度量，独立于支持度。如果前提和结果相互独立，杠杆率（Leverage）是额外样本由前提和结果覆盖的，高于预期的比例。样本总数显示在杠杆率后面的括号中。确信度（Conviction）是不满足独立条件的另一种度量，其计算由公式P（premise）P（! consequence）/P（premise，! consequence）给定。

●　minMetric（最小度量）：度量最小得分，只考虑得分高于此值的规则。默认值为0.9。

●　numRulesToFind（查找的规则数）：要找到的规则数。默认值为10。

●　positiveIndex（正索引）：设置二元值属性的索引，作为正值的索引。不影响稀疏数据（在这种情况下，第一个索引（即非零值）始终作为正值处理）。对一元值属性也没有效果，即使用Weka的Apriori-style格式表示市场购物篮数据，缺失值使用“?”来表示缺失该项。默认值为2。

●　rulesMustContain（规则必须包含）：仅打印包含这些项的规则，须提供一个逗号分隔的属性名称列表。

●　transactionsMustContain（必须包含事务）：只允许包含这些项的事务（实例）输入至FP-Growth，须提供一个逗号分隔的属性名称列表。

●　upperBoundMinSupport（最小支持度上界）：最小支持度上界，为实例数量或一个分数。从该值开始迭代降低最小支持度。默认值为1.0。

●　useORForMustContainList（必须包含列表中使用OR）：在事务/规则必须包含的列表中使用OR替换AND。默认为False。

选择属性算法介绍

Weka的选择属性算法分为属性评估器和搜索方法两类。


属性评估器


1）CfsSubsetEval

通过考虑单个属性的每个特征的预测能力，以及它们之间的冗余度，评估属性子集的价值。

首选的特征子集是：与类别属性高度相关，同时相互之间相关度低。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　locallyPredictive（本地预测性）：确定本地预测性属性。只要属性子集中不具有更高相关性的属性，便迭代地添加具有与类别属性相关性最高的属性。默认为True。

●　missingSeparate（缺失值为单独值）：如果为True，将缺失值作为一个单独的值。否则，将缺失值记为与出现频率成正比的其他值。默认为False。

●　numThreads（线程数量）：使用的线程数量，应该大于等于线程池的大小。默认值为1。

●　poolSize（池大小）：线程池的大小，如CPU的核数量。默认值为1。

●　preComputeCorrelationMatrix（预计算相关矩阵）：一开始就预计算完整的相关矩阵，而不是在搜索时消极（根据需要）计算相关性。使用这个办法与并行处理共同加速后向搜索。默认为False。

2）CorrelationAttributeEval

通过测量它与类别之间的Pearson（皮尔森）相关性，评估一个属性的价值。

将每个值作为一个指示器处理，从而将标称型属性视为数值。通过加权平均，得到标称型属性的整体相关性。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

outputDetailedInfo（输出详细信息）：输出标称型属性每个值的相关性。默认为False。

3）GainRatioAttributeEval

通过衡量相对于类别的增益比，评估一个属性的价值。公式如下：

GainR（Class，Attribute）=（H（Class）-H（Class|Attribute））/H（Attribute）

通用对象编辑器中的选项说明如下。

missingMerge（合并缺失值）：如果为True，按照其他值的分布来确定缺失值，也就是将缺失值记为与出现频率成正比的其他值。否则，将缺失值作为一个单独的值。默认为True。

4）InfoGainAttributeEval

通过衡量相对于类别的信息增益，评估一个属性的价值。公式如下。

InfoGain（Class，Attribute）=H（Class）-H（Class|Attribute）

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　binarizeNumericAttributes（二元化数值型属性）：将数值型属性二元化，而不是离散化。默认为False。

●　missingMerge（合并缺失值）：如果为True，按照其他值的分布来确定缺失值，也就是将缺失值记为与出现频率成正比的其他值。否则，将缺失值作为一个单独的值。默认值为True。

5）OneRAttributeEval

使用OneR分类器，评估一个属性的价值。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　evalUsingTrainingData（使用训练数据评估）：使用训练数据而不是交叉验证来评估属性。默认为False。

●　folds（折数）：设置交叉验证的折数。默认值为10。

●　minimumBucketSize（桶最小值）：一个桶（传递给OneR）中对象的最小数量。默认值为6。

●　seed（种子）：设置用于交叉验证的种子。默认值为1。

6）PrincipalComponents

进行数据的主成分分析和转换。结合Ranker搜索使用。通过选择足够的占原始数据的方差中一定百分比的特征向量，默认为0.95（95%），来降低维数。通过转换到主成分空间，可以过滤属性噪声，消除一些最差的特征向量，然后变换回原来的空间。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　centerData（集中数据）：集中（而不是标准化）数据。由协方差（而不是相关）矩阵计算PCA。默认为False。

●　maximumAttributeNames（属性名称最大值）：包括在转化的属性名称中属性的最大数量。默认值为5。

●　transformBackToOriginal（转换回原来）：通过主成分空间进行转换，并转换回原来的空间。如果仅保留最优的N
 个主成分（通过设置varianceCovered＜1），则此选项给出原来空间的数据集，但属性噪声更少。默认为False。

●　varianceCovered（方差覆盖）：保留足够的主成分属性，维持方差比例。默认值为0.95。

7）ReliefFAttributeEval

通过对一个实例重复抽样，并考虑最接近的具有相同和不同类别的实例中给定属性的值，来评估一个属性的价值。能处理离散和连续的类别数据。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　numNeighbours（邻居数）：用于属性估计的最近邻居数。默认值为10。

●　sampleSize（样本大小）：要抽样的实例数。-1表示将全部实例用于属性估计。默认值为-1。

●　seed（种子）：抽样实例的随机种子。默认值为1。

●　sigma（西格玛）：设置最近邻居的影响。用exp函数控制随着实例距离的增加，权重降低的速度有多快。配合weightByDistance选项使用。敏感值为最近邻数目的1/10～1/5。默认值为2。

●　weightByDistance（距离加权）：根据距离，对最近的邻居加权。默认值为False。

8）SymmetricalUncertAttributeEval

通过测量类别的对称不确定性，评估一个属性的价值。公式如下。

SymmU（Class，Attribute）=2×（H（Class）-H（Class|Attribute））/H（Class）+H（Attribute）

通用对象编辑器中的选项说明如下。

missingMerge（合并缺失值）：如果为True，按照其他值的分布来确定缺失值，也就是将缺失值记为与出现频率成正比的其他值。否则，将缺失值作为一个单独的值。默认为True。

9）WrapperSubsetEval

通过使用学习方案，评估属性集。交叉验证用于估计学习方案对一组属性的准确度。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　IRClassValue（IR类别值）：类别标签，或类别标签的1-based索引，用于使用IR度量（如F-Measure或AUC）评估子集。设置该系数为空会导致使用类别频率加权平均度量。

●　classifier（分类器）：用来估计子集精确度的分类器。

●　evaluationMeasure（评估度量）：用于对属性组合的性能进行评估的度量。默认值为：准确度accuracy（离散类别）RMSE（数值类别）。

●　folds（折数）：估计子集的准确性时使用的xval折数。默认值为5。

●　seed（种子）：用于随机产生xval分裂的种子。默认值为1。

●　threshold（阈值）：如果标准偏差的平均值超过此值，重复xval。默认值为0.01。


搜索方法


1）BestFirst

采用带回溯增强的贪婪爬山法，搜索属性子集空间。设置连续的非改善节点的数目，允许控制回溯完成的级别。BestFirst可以以属性空集开始，并向前搜索；或者以完整属性集开始，并向后搜索；或者以任何一点开始，并向两个方向搜索（考虑到所有可能的单一属性的添加以及给定点的删除）。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　direction（方向）：设置搜索的方向。可选项有Forward（默认）、Backward和Bidirectional。

●　lookupCacheSize（查找缓存大小）：设置评估子集的查找缓存的最大大小。表示为在数据集中的属性数量的一个乘数。默认值为1。

●　searchTermination（搜索终止）：设置在结束搜索之前，允许连续无改善节点的数量。默认值为5。

●　startSet（搜索起点）：设置搜索的起点。指定为以逗号分隔的属性索引列表，索引从1开始，可以包括范围。例如：1，2，5-9，17。

2）GreedyStepwise

执行贪婪向前或向后的属性子集空间搜索。可能以没有属性或全部属性为开始，或者从任意空间点开始。当增加或删除任意剩余属性会导致评估性能降低时，停止空间搜索。通过从空间一侧到另一侧的遍历，并记录选择属性的顺序，也可以产生一个属性排名列表。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　conservativeForwardSelection（保守前向选择）：如果设置为True（并且SearchBackwards为False），则只要性能不降低，将继续添加属性到最佳子集中。默认为False。

●　debuggingOutput（调试输出）：调试信息输出到控制台。默认为False。

●　generateRanking（生成排名）：如果需要排名列表，则设置为True。默认为False。

●　numExecutionSlots（执行槽的数量）：使用的执行槽（线程）的数量，如CPU的核数量。默认值为1。

●　numToSelect（选择数量）：指定要保留的属性数量，-1指定保留所有属性。使用此选项或者threshold选项可以减少属性集。默认值为-1。

●　searchBackwards（向后搜索）：向后搜索而不是向前搜索。默认为False。

●　startSet（搜索起点）：设置搜索的起点。指定为以逗号分隔的属性索引列表，索引从1开始，可以包括范围。例如：1，2，5-9，17。

●　threshold（阈值）：设定可以丢弃属性的阈值。默认为不丢弃任何属性，与generateRanking共同使用。默认值为-1.7976931348623157E308。

3）Ranker

使用单个属性的评估进行排名。与属性评估器（ReliefF、GainRatio、Entropy等）一起使用。

通用对象编辑器中的选项说明如下。

●　generateRanking（生成排序）：一个常数选项，只能为True。Ranker只能生成属性排名。

●　numToSelect（选择数量）：指定保留的属性。-1指定保留所有属性。使用此选项或threshold选项可以减少属性集。默认值为-1。

●　startSet（忽略属性集）：设置忽略的属性集。当生成排名时，Ranker将不计算在此列表中的属性。指定为以逗号分隔的属性索引列表，索引从1开始，可以包括范围。例如：1，2，5-9，17。

●　threshold（阈值）：设定可以丢弃属性的阈值，默认为不丢弃任何属性。使用此选项或numToSelect选项可以减少属性集。默认值为-1.7976931348623157E308。







[1]
 Kass G V. An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of Categorical Data. Applied Statistics, 1980, 29（2）:119-127.


[2]
 在线帮助中有numDecimalPlaces、batchSize、debug和doNotCheckCapabilities，但在通用对象编辑器对话框中没有，估计有BUG。


[3]
 在Weka API中有该条，但在通用对象编辑器对话框中没有，估计有BUG。


[4]
 在Weka API中有该条，但在通用对象编辑器对话框中没有，估计有BUG。
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> java weka.core.WekaPackageManager -h
Usage: weka.core.WekaPackageManager [-offline] [option]
Cptions:

-list-packages <all | installed | available>
-package-info <repository | installed | archive> <packageName | packageZip>
-install-package <packagelName | packageZip | URL> [version]
-uninstall-package packageName
-toggle-load-status packageName [packageName packageName ...]

-refresh-c
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Kappa sta as7
Oy"”“"“ g . v 0.0612
ot mean squa; 0.2311
Relative absolute error 91.3537 %
e o | [Root zelative 118.1432 %
il el Coverage of cases (0.95 96.0265 &
Mean rel. region size (0. 55 level) 52.2351 ¢
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

1P Rate FP Rate Precision Recall F-Meas Mcc
0.945  0.250  0.989 0.945  0.966 0.493
0.750  0.055  0.360 0.750  0.486 0.493
Weighted Avg.  0.937  0.242  0.964 0.937  0.947 0.493
=== Confusion Matrix ===
2 b < classified as v
< >
Status
3
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=== Predictions on test data ===
tml>
<title>Predictions for dataset weather.symbolictest</title>
<body>
<div align="center">

for dataset weather.
<table border="1">
<tr>

weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -1 output/nv.model -c:
evaluacion‘outpuc prediction.HIML -T output/weather.nominal.test.ar:

lassifications weka.classifiers.

</:ab1e>

</html>

align="right">0.925¢/td></tr>
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> java weka.classifiers.trees.J48 -h
Weka exception: No training file and no object input file given.
General options:

-h or -help

Output help information.
-synopsis or -info

Qutput synopsis for classifier (use in conjunction with -h)
-t <name of t:rammg file>
raining file.

-T <name of test file>

Sets test file. If mssmg, a cross-validation will be performed

on the training d:
-c <class index>

Sets index of class attribute (default: last).
-x <number of fo

s number of folds for cross-validation (default: 10).
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=== Confusion Matrix =—
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debug [False v/
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unpruned [False v/
useLaplace |False v
uselDLeorrection |True v

Open. .. Save...
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1.8.6

Uer:
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Classifier
Choose ‘Jll < 0.26 M2

Test options Classifier output
Use training set
— Summary —
@ Supplied test set | Set.. | g
Cross—v Correctly Classified Instances 29413 £2.7091 %
OPuc-ntu:‘ eFlat % Incorrectly Classified Instances €149 17.2909 %
Kappa st 0.0223
Hewn sbaotare exzor 0.2101
oot mean squa .389
‘ (lom) CFA v ‘ Relative absolute error B84.9089 %
squere: 101.725 %
St Ston Covezuqe et as (o 05 ten vel) 90.1074 %
region size (o 95 level) 64.1879 %
Result list (nd:—chck for ﬂnuu) mnl “m oF Fnstmece
5. Logi st
)

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.017  0.003  0.522

017 0.033 0.070
0.997  0.983  0.829 0.297  0.305 0.070
Weighted Rvg. 0.827 0.813 0.776 0.827 0.754 0.070
= Confusion Matrix —
v
< >
Status
0K
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> Jjava weka.core.Instances data/weather.numeric.arff

Relation Name: weather
Num Instances:
Num Attributes: 5

-
-

Name Type Nom Int Real Missing Unique Dist
1 ocutlock Nom 100% 0% 0% o/ 3 / 0% 3
Temperature Num 0% 100% 0% 0/ 0% 10 / 71% 12
3 humidity Num 0% 100% 0% 0/ 0% 7 / 50% 10
windy Nom 10 0% 0% 0/ 0% 0/ 0% 2
5 play Nom 100% 0% 0% 0/ 0% 0/ 0% 2
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F TP FN FP ™ Precision Recall F-Measure
1 573 7 9 15 0.9879 0.9862
2 548 32 6 18 0.9892 0.9448 0.9665
kS 544 3 19 38 0.9663 0.9945 0.9802
4 496 51 5 52 0.9900 0.9068 0.9466
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lz:] Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value 0) =l

X: False Positive Rate (fum) i ¥ Y: True Positive Rate (Ifum) "
Colour: Threshold (fum) v | Select Instance N

Reset [ Clear J[ opem [ save | Titter [}

Plot (Area under ROC = 0.6943)
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> java weka.classifiers.trees.J4g -h

Weka exception: No training file and no object input file giwven.
General options:

-h or -help
Output help information.
-3ynopsis or -info
tput sy'nupns for classifier (use in conjunction with -h)
-t <name of training file!
Sets training file.
-T <name of test file>
Sets test file. If missing, a cross-validation will be performed
on the training data.
-c <class index>
ets index of class attribute (default: last).
-X <number of folds:
Sets number of folds for cross-validation (default: 10

-no-cv
t perform any cross validation.
-force-batch-training
ways train classifier in batch mode, never incrementally.
-split-percentage <percentage>
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F W& & i % BV ES ] W E
1 . e CoTtast A eF J48 97.3510%
2 rff 93.7086%
3 ~ ff tersC test.arff J48 96.3576%
4 ff tersGi test.arff 90.7285%
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-h 3l-help
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-T <S4 F5> o SRR, T3 XHHIE
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x <{fiff> BRI 10
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Precision = i x100%
TP + FP

Recall = L x 100%
TP + FN

2 x Recall x Precision

F-Measure = —
Recall + Precision
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rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

Rate FP Rate

Area PRC Area Class

0.556 0.600
0.633 0.758 yes

0.400 0.444
0.633 0.457 no
Weighted Avg. 0.500 0.544
3 0.650

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as

64.2857 %
14

Precision Recall

0.625 0.556
0.333 0.400
0.521 0.500

F-Measure

0.588

0.364

0.508

MCC

-0.043

-0.043

-0.043






OEBPS/Image00519.jpg
TP

 TP+FN





OEBPS/Image00399.jpg





OEBPS/Image00520.jpg
 FP+TN





OEBPS/Image00396.jpg
%I &
-U fEFAEZ BT
-0 A b
-C <fEBy EAE > BRIMED 0.25
-M <S> BEE AN A B R b Ho, BUAED 2

R PR R RIS DY

N <# > i B kb PR 2 TR, BRI 3

B U — e )

-S AIAT TR T

-L T~ E

-A DAL E0R R Byl %

-] ¥ MDL £ 1E 5

-Q <fh > i ; T BRI 1

-output-debug-info mEBE, WBATETABIRF, ELT g s B E

il &

d heck bil WRERE, EREORBZ RS AN

d L-pl AR o A BRI, BRI 2






OEBPS/Image00517.jpg
Plot (Area under ROC = 0.9523)

Plot (Area under ROC = 0.6943)
e ——%

(b) ReutersC
Plot (Area under ROC = 0.9726)

(a) ReutersCorn+J48
Plot (Area under RIC = 0.9056)

7

@R

(c) ReutersGrain+J48





OEBPS/Image00397.jpg





OEBPS/Image00518.jpg
S.l-clud mn\mu

Selected attribute
Nene: class-att Type: Hominal -att
Missing: 0 (0%) Distinet: 2 Unique: 0 (0%) qun( n ) Distinct: 2
To Label Count To. abel Count
10 |580 10 |s47
21 l2¢ | 21 |s7
(b) ReutersGrain-test.arff

(a) ReutersCorn-test.arff
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weka classifiers. meta FilteredClassifier

About

passed through an arbitrary filter. Tooc

batchSize |100

|
classifier Choose |.TlB 025 M2 ‘

debug |False ] |

dollotCheckCapabilities |False v |

StringToWordVector —R first—last — IUUq

filter

numDecimalPlaces |2

Open. ..
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F 360= 2T 7.1

U [€ C 6 % ©fileycywekas

[ DecisionStump

Ovenview Package |Class

Tree Deprecated

Index Help

PrevClass Next Class Frames No Frames Al Classes

weka.dlassifiers frees

Class DecisionStump

Javalang.Object
weka classifiers.AbstractClassifier
weka classifiers rees DecisionStump
All Implemented Interfaces:

ss Decisi

public clas onStunp
extends AbstractClassifier
inplements VeightedInstancesHandler, Sourcable

Typical usage:
; 3.

Valir anfinns ars
SEER

A pimEg VFE P 2 0 @

Q 100%
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Preprocess Classif; i i isuali

Classifier
ho [Fi ifi yeke. Filt ised > |
Test options Classifier output
ey 748 pruned tree ~
© Supplied test set Set...
IR <= 0: no (4. a/1 0
Eﬁﬁ > 0: yes (2.
Humber of Leaves : 2
Size of the tree : 3
(liom) class v
Start Stop
Time taken to build model: 0.05 seconds
Result list (right—click for options)
18:51:12 — meta FilteredClassifier Eredictions on test set
inst¢  actual predicted error prediction
3 1:2 yes 1
2 0.75
3 1
4 0.75
—— Evaluation on test set ===
v

Status
23
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weka. classifiers. meta. AdaBoostM1
About

Class for boosting a nominal class classifier using the
Adaboost M1 method.

More

batchSize IIDU

classifier Choose ‘nﬂ:i s1onS tunp

debug IFalse

dollotCheckCapabilities IPalse

mumDecimalPlaces |2

IlD

seed |1

useResampling IFalse

weightThreshold [100 |

Open. .. Save. .. J | 0K

| Cancel






OEBPS/Image00164.jpg
Preprocass| Classify e e |

Classifier
Choose |Li 1.0 - 0.001 =P 0.1 -modsl C:Weka=3-7 —seed 1
Test options Classifier output
ih biningizer appa scatiscic 055
) Mean absolute error 0.0222
O Supplied test set ot. i ror e 1801
@ Crossvalidation Folds [10 Relative absolute error
; Root relative squared error 28 t
OPareentags slit sl | Coverage of cases (0.95 level) 96.6667
options Mean rel. region size (u 95 level) 33.3333 %
Totel Number of Instances 150

il = ‘

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
1.00 0.000  1.000 1.00¢ 1.000 .000
0.940  0.020 .95 0.940  0.949 0.925
0.960  0.030  0.941 0.960  0.950 0.925
Weighted Avg.  0.967  0.017  0.967 0.967  0.967 0.950
=== Confusion Matrix ===
a» lassified a:
s0 0 0|
047 31 b = Ina—versicolor
0 248 | c = Iris-virginica v
>
Status
oK






OEBPS/Image00167.jpg
FS | 8EE | makeBinary | HKE | EMAREOIH | HREME | HH SR | REIXD
1 x x J48 321 91.4530% 18 35
FHE
2 X X False J48 304 86.6097% 46 51
Discretize
3 R X True J48 326 92.8775% 9 17
Discretize






OEBPS/Image00166.jpg
Classifi

e
Choose | AdaBoostl ~F 100 5 1 =T 10 4 weka. ol

Test options
O Use training set
() Supplied test set Set.

@ Crossalidation  Folds [10 |
() Percentage split %

More options.

Cluufuz output
Tr

tified cross-validation
= Summar:

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

‘ (om) class

<

Start

Result list (right—click for options)
10:29:05 — trees. DecisionStump

an n stze (o 95 level)
Total Number of Instanc

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rm’.e

1.000
0.900  0.020
0.960  0.050
Weighted Avg.  0.953  0.023

Status
0K

=== Confusion Matrix ===
<

8 2
47.5556
150

Precision Recall
1.000 1.00

0.957 0.900
0.906 0.960
0.954 0.953

95.3333 %
4.6667 %

F-Measure MCC
1.000 1

.000
0.928 0.894
0.932 0.897
0.953 0.931
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BiERE | makeBinary | SHRE | EMSASTHIK EfE melst S0P

148 321 91.4530% 18 35
AU
. X False 148 320 91.1681% 21 27
Discretize
il
True 148 325 92.5926% 9 17

Discretize
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weka. classifiers meta Fil

About

Class for i i i More
through an arbitrary filter.

batchSiza 100

classifier | Chosss |J48 £ 0.25 32

debug |Fnlsa

dollotCheckCapabilities |False

nmDecinalPlaces |2

Open. ..
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Preprocess Classify

Classifier
Choose | TBk K 5 ~# 0 -A "wek -hb h :h —A \"wek: -1ide R first-last\"” ‘
Tast opti Clunre oo
Use training set = Summary = A
(@b it Ser Correctly Classified Instances 145 67.757
@ Crossalidation Folds [10 | | Incorrectly Classified Instances 69 32.243
O Paroentags silit s s | [Kepps stasistic 0.5469
an absolute error 0.1085
Mor Reot mean s error 0.2563
Relative absolute error 213 %
‘ e 5 ‘ Root relati: error 78.9576 %
Coverage oionses (0 95 level) 89.7196 %
an rel. region size m 95 level) 26,1682 %
Totel Number of Insta
Result list (right-click for optiens)
58:32 — lazy. 1Bk == Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.843  0.229  0.641 0.243  0.728 0.5e2
o.684  0.174  0.684 o624 0.6%4 0.510
0.000  0.010  0.000 0.000  0.000 -0.02¢
0.000  0.000  0.000 0.000  0.000 0.000
0.38s  0.025  0.500 0.385  0.435 0.407
0.667  0.010  0.750 0.667  0.706 0.695
0.793  0.016  0.885 0793 0.236 0.814 v

Status
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Preprocess Classif;
Classifier
Choose |SWO € 1.0 -L 0,001 = 1.08-12 —H 0 —¥ —1 # 1 K "weka olassifi 2103
Test options Classifier output
(O Use training set A
Kernel used:
O supplied test st Set. Linear Kernel: K(x,¥) = <x,¥>
@ Cross—validation Folds |10
. Classifier for classes: Iris-setosa, Iris-versicolor
O Percentage split s [as
e opt Binarys¥o
Machine linear: showing attribute weights, not Support vectors.
(llom) class
= 6829 * (normalized) sepallength
2 + -1.523 * (normalized) sepalwidth
Result list (right—click for options) + 2.2034 * (normalized) petallength
+ 1.9272 * (normalized) petalwidth
= 09
Nurber of kernel evaluations: 352 (70.32% cached)
Classifier for classes: Iris-setosa, Iris-virginica
BinarySMo
Machine linear: showing attribute weights, not support vectors. v
>

Status
oK
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=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as

50 0 0| a=Iris-setosa

049 1| b= Iris vetsxcoler
0 545 | c = Iris-virgin

(a) 8ECH 1

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <-- classified as
S0 0 0| a=Iris-setosa
047 3| b= Iris-versicolor
0 347 | c = Iris-virginica
(b) fE¥CH 2
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Classifier

Choose |SMO —C 1.0 —L 0.001 ~F 1.0E=12 =N 0 =V =1 % 1 K “wek €201
Testoptions ClastFer-output
© training set Berel noed D
O Supplied test set Poly Kernel: Kix,y) = <k,y>°2.0
@ Crossvalidation  Folds IL] Classifier for classes: Iris-sesosa, Iris-versicolor
O Percentage split sl |
Binarysuo
Mor
1 4 €0.333333 0.166667 0.457627 0.375 > * X]
‘ (lem) class v ‘ - .3 <0.222222 0.541667 0.118644 0.166667 > * X]
- 1 * <0.138289 0.416667 0.067797 0.083333 > * X]
Stop 1 * <0.166667 0.416667 0.067797 0.041667 > + X]
Resils it (i alink £ epismi) | * 1 * €0.222222 0.208333 0.338983 0.416667 > * X]
h . "
T 1 <0.055556 0.125 0.050847 0.083333 > * X]
- 1 <0.027778 0.375 0.067797 0.041667 > * X]
+ 1 <0.166667 0.166667 0.389831 0.375 > * X]
+ 1 * <0.361111 0.208333 0.431525 0. 416667 >+ ¥
+ 1 * <0.194444 0 0.423729 0.375 > *
= 1 * <0.194444 0.416667 0.101695 uAuus >+ %]
- 1 * <0.138289 0.458333 0. 101595 a 011667 > + 1]
+ 1 194444 0.125 0.389831 0 X
+ 0.3697 * <0.361111 0.375 0.440678 o.s >+ x]
= 0.4599 * <0.138289 0.416667 0.067737 0 > * X]
= 0.9098 * <N.194444 0_625 0.101695 0.708333 > * X1 ¥
< >

Status
0K

[ |
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weka. classifiers meta. Fil

About

Class for running an arbitrary classifier on data that has been More

passed through an arbitrary filter. T

batchSize |100

classifier Choose |J43 025 M2

debug |Fals(

dollotCheckCapabilities |False

filter esample B 0.0 -5 1 -Z 10.0

mmDecimalPlaces |2

Open. . .
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WEEBESEE 1Bk J48
10% 52.8037% 45.3271%
20% 63.5514% 53.2710%
30% 60.2804% 59.3458%
40% 63.5514% 64.9533%
50% 62.6168% 63.0841%
60% 64.4860% 69.1589%
70% 65.8879% 67.7570%
80% 67.7570% 70.0935%
90% 67.2897% 69.1589%

100% 66.8224% 68.2243%
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SSE = i Z dist(c,,x)’
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Relation: Glass

23| 0.08|
8.41] 0.09
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| Prey Pt-llzul:n: Classify | Cluster ]

Choose |EM =T 100 -N =1 —X 10 -max ~1 ~1l-cv 1.0B-6 —ll-iter 1.0E-6 3 1.0E-6 K 10 —wun-slots 1 -5 100

Cluster mode Clusterer output

Use training set
=== Model and evaluation on training set ===

(O Supplied test set Set..
() Percentage split % |66 Clustered Instances
(®) Classes to clusters evaluation 3 14 (00

| (rem) play vl

tore clusters for visualization

Log likelihood: -3.54934

[ Ignors attributes ]

‘ = o Class attribute: play
L s | Classes to Clusters:
Result list (right—click for options)
0 <-- assigned to cluster
9 1 yes

5 | no

Cluster 0 <-- yes

Incorrectly clustered instances : 5.0 35.7143 %

Status
0K

Los | gy <0
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weka classifiers meta Fil dcl 1f1

About

Class for i been passed e

through an arbitrary filter.

batchSize |100

classifier | Chooss |TBk -K 1 # 0 -A "weka

debug |Falsa

biliti IFalse

filter |AddHoise —C last —P 10 -5 1

mmDecimalPlaces |2

Open. .. ‘ ‘
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KRB L

=1

0% 70.5607% 71.9626% 67.7570%
10% 62.6168% 69.6262% 64.4860%
20% 50.4673% 63.0841% 61.6822%
30% 47.1963% 58.4112% 59.8131%
40% 41.1215% 54.6729% 55.1402%
50% 33.1776% 44.3925% 45.3271%
60% 27.1028% 35.5140% 35.5140%
70% 20.0935% 28.5047% 28.9720%
80% 14.0187% 21.0280% 21.0280%
90% 7.9439% 13.5514% 9.3458%
100% 4.6729% 7.9439% 7.4766%






OEBPS/Image00074.jpg





OEBPS/Image00075.jpg





OEBPS/Image00150.jpg
Classifi

o
| Chooss |JRip F3W20-02-51

Test options

training set

Classifier o

Correctly Classified Instances

Result list (right-click for options)
09:14:29 — rules JRip

O Supplied tast set o Incorrectly Classified Instances
ERRSE s = Keppa statistic
@ Cross—validation Folds |10 Mean absolute error
(O Percentage split s o6 Root mean squared ex
S |t
More opt oot relative squared error
Coverage of cases (0.95 le vel)
‘(h_)pl_y v‘ Mean rel. region size (u 95 lev
Total Number of Instance:
Start

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate
0.778  0.600

0.400  0.222

Weighted Avg.  0.643  0.465

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as

a = yes

|
| b=no

92 les71 %

14

Precision Recall
0.700 778

0.500
0.629

0.400
0.643

64.2857 &
35.7143 %

F-Measure
0.7

Status
oK
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weka filters. unsupervised. attribute. AddValues

About

Adds the labels from the given listto an attribute if they are
missing.

More

ibuteInd |last

debug |False

dollotCheckCapabilities IFal se

labels |gom‘1, bad|

sort |l'alse

Save. .. Cancel
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|| Viewer E

Relation: weather boli G Er e

1 attribute AddUserFi. ..
To. | 1: outlook|2: temperature |3: humidity | 4: windy | 5: play
Neminal Neminal Neminal | Neminal | Neminal

2 hot high

|3 overcast hot hi gh

14 rainy mild hi gh ey
|5 lrainy cool normal <3
|6 rainy cool normal

o overcast cool normal
s aild i go0d
¢ Sunny ca0l normal good
10 |rainy aild normsl

11 =ild normal

12 |overcast mild high

13 |overcast hot normal

14  |rainy mild high
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Choose | J48 € 0.25 ¥ 2

Test options

training et
Osupplied test set  Set..

Orossvalidation  Felds [10 |
O Fecsmmtagaisslit afes |

Classifier output

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classiried Instances

2 s i
Mzan absolute error

ES
Relative absolute error

Root relative squared error

Coverage of cases (0.95 lev

e ®

Mean rel. region size (0.
Total Number of Instances

Result list (right—click for options)

=== Detailed Accuracy By
TP Rate

1 s ooa
Weighted Avg.  1.000

=== Confusion Matrix ===
2D <-- classified as

301 a=yes
051 Db=no
<

evel)
95 level)

Class ===

FP Rate
0.000
0.000
0.000

Precision
1.000
1.000
1.000

o o w

Recall
1.000
1.000
1.000

F-Measure
000

1.000
1.000

mcc

Status
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Fs BEE J48 Bagging AdaBoostingM1 | RandomForest
1 breast-cancer.arff 75.5245% 73.7762% 69.5804% 69.2308%
2 83.3333% 75.0000% 70.8333% 70.8333%
3 credit-g.arff 70.5000% 73.3000% 69.6000% 73.0000%
4 diabetes.arff 73.8281% 74.6094% 72.3958% 74.3490%
5 glass.arff 66.8224% 74.2991% 74.2991% 74.2991%
6 ionosphere.arff 91.4530% 92.8775% 93.1624% 92.8775%
i iris.2D.arff 96.0000% 94.0000% 94.6667% 94.6667%
8 iris.arff 96.0000% 94.6667% 93.3333% 95.3333%
9 labor.arff 73.6842% 85.9649% 89.4737% 87.7193%
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RandomForest

-5 1 -num-slots 1

ionosphere

Correctly Classified Instances

325 92.5926 %
Incorrectly Classified Instances 26 7.4074 %
statistic 0.834:
olute erro: 0.1385
oot mean squared error 0.2463
Relative absolute error 30.0668 %
Root relative squared error 51.4687
Coverage of cases (0.95 level) 99.4302 %
Mean re: n siz (0.95 level) 76.4957 %
Total llumber of Instances 351
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Ar
0.978  0.167  0.913 0.944 0.839  0.964 v
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attributes, Empty nominal attributes
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indices are not specified in ascending
order.

OFTICNS
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capabilities are not checked before filter






OEBPS/Image00060.jpg
Preprocess |

- - -

Open fil

Open URL...

| Open DB.. | Gemerate... |

Undo Edit. | Seve.

u.spmmsp.n.
# Randomize
® Renov .nupbm.s
* R o
. Runovel’xenuent\llu:s
® RemoveMizclassified
' Rmo\'e?eruntlge
; oveRangs
i 0 R-non‘rnh\-lnu
® Resample
ReservoirSanple
® SparseTolionSparse
® SubsetByExpression

Filter

Remove filter | |

Close

Pattern

[ bonts |

Selected attribute

: seva.llemh e Yumeric
: 0 (08)

Ty
Distinct: 35 Unique: § (6%)

Class: class (Mom)






OEBPS/Image00154.jpg
Preprocess| Classify

Classifier
Choose |NSP 41 4.0

Test options

(O Use training set

OSupplied test set  Set

©® Crossvalidation  Folds [10 |
(O Percentage split % [st

‘ o) ko o ‘

Start

Result list (right-click for options)
09:31:16 — functions. LinearRegressi.

9:35:35 — trees. N5P

Classifier output

IM num: 5

Number of Rules : 5
Time taken to build model: 0.16 seconds
=== Cross-validation ===
Summary ===
Correlation coefficient
Mean absolute error
Roo
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Status
0K






OEBPS/Image00275.jpg
#E =E

1 L « Windows8_ OS (C:) » Weka-3-7 » output v ¢ #|Eoutput”

ErrorPlot.png






OEBPS/Image00153.jpg
Classifier
Cho

Test options
() Use training set
O Supplied test set

®) Cre

Classifier output
r Regression Model

class =

-56.075

Time taken to build model:

Cross-validation ===
ummary ===

Correlation coefficient
an absolute
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squa:
otal Number of Instance

0.03 seconds

error

0.9012
41.0886

69.556
42.6943 %

43.2421 %
209

Status
0K






OEBPS/Image00274.jpg
9 (O]
e AUKS L MOBD M EBE DS O

gs.n izednstanc
SVNLi ghtLonder . ery
g || B N & ——
b Datesi : o K- !
oo G tafares e

Py X
= - — S
=]

R s o e e

Pertomnas rahimor Bytay

<






OEBPS/Image00058.jpg
Selected attribute

Name: outloock Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinet: 3 Unique: 0 (0%)
To. Label Count Weight

1| sunny |s |s.o
2| overcast l ) li. 0
3| rainy s 5.0






OEBPS/Image00156.jpg
|5 elass (m) v [i: predictedclass (fum)

[colour: elass () | |select Instance

Reset l Clear

Plot: cpu_predicted

74.1






OEBPS/Image00277.jpg
3 ©suss sisioe o
L

QYUESI BORD JHNBRBREH S O

Design

AModel X

- DateSources
seSinks

1. Evaluation
] Vu\ulu-non

& l’lw

setfloader

Textvieuer

NaivaBayes Sarzlaed
ModelSaver v






OEBPS/Image00059.jpg
Class: class (liom) v Visualize All






OEBPS/Image00155.jpg
Tree View

-«»

<=7.5

7.5

==28000 =28000

==13240 =13240

i e

=815 =815






OEBPS/Image00276.jpg
About

Prefix for file name |traininglodel v

File format| Binary serialized model file (#model)

v
DiEectery: |c: \Reka=3-7\output v ]

Incremental classifier save schedulsd

Use relative file paths []

Include relation name in file name []






OEBPS/Image00056.jpg
Attributes

[ w1 || dome || Invert || Pattern |

1 sepallength

petallength

taleidth

] ]

class

Bemove






OEBPS/Image00158.jpg
Relation: seg .. Attributes: 20
Instances: 7 Sum of weights: 7

Open file. .. | | Open UEL. .. |

Class I(Hm] class W |






OEBPS/Image00279.jpg
Strip Chart

]
accuzacy 09 0R, 0,77 : 0TI






OEBPS/Image00057.jpg
Selected attribute

Name: sepallength Type: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Statistic Value
M1 i mam 4.3
Maceimam 7.9
Mean 5.843
StdDev 0.828






OEBPS/Image00157.jpg
|5 elazs (rom) vl |t predictedelazs (ium)

[cotowr: elacs (tam) | |selact Instence

Reset | Clesr || Open | ieee]

Class colour
[

3






OEBPS/Image00278.jpg
(5 [Qbuts s o
kr W E

QEHS L MORD IEDDBBE B O

Tesigm

e——

T DataSources ~
L DateSinks

B mffSever

CdSSaver

CSTSaver

@

2

% DatabaseSaver
@ Jsoisaver

@

e Sxxl.lu-ﬂaﬂ-lSm
ﬁ:

A, oo
| Clusterers

). Associations
1 Evaluation

L Visualization v
>

lpstance

AettLoader

i s

NaivaBayas Icrerhertal Tetenar
ClassifirEvauztor

swpChan






OEBPS/Image00054.jpg
eka core. converters C8VLoader

bufferSize [100

dateAttributes I

dateFormat Iyyyy—lﬂ—rld‘ T HH:mm: ss

enclosureCharacters |”,’

fieldSeparstor |,

missingValus |7

ncHeaderRosPrasant |Falze

nominal Attributes

inalLahels) [0 java lane String

mumerichAttributes |

" |

1 Il’alse

Save. . .






OEBPS/Image00160.jpg
|

Tree Visualizer |Data Visualizer

Tree View

True  False






OEBPS/Image00055.jpg
ore
= |, converters
#® Arffloader 1
2 default).
- # C45Loader )
s Loside |

~-# DatabaseLoader

Su‘xallzedln:tmcesl.oadez
‘ SVMLi ghtL
TextD:.recturyLosder
-4 XBFFLoader

useRelativePath |False

Open. .. Save. .






OEBPS/Image00159.jpg
5|

Data Visualizer

‘X: region—centroid—ros (Ifum) vH‘i: intensitymean (Mum)

Class colour

brickface sky folizge

path

v
|
|colour: elass (fom) | Rectangle v)
Open Save \ T H

Plot: segment

143.444 )
i} N

v






OEBPS/Image00280.jpg





OEBPS/Image00271.jpg
s: UaiveBayesUpdateablel
lsiveBayesUpdateable
ia

B-tuyd-u-‘!l o
veBaye

Text
=== Performance information ===

Scheme:  NaiveBeyesUpdateable
Relation: segment

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
aypa statists x:
absolute error
R oot mean squas
Coverage of cases (n 95 level)
Total Number of Insi

b c d e £ g
[ § 1 0 ol

0217 0 3 0 0 0]

g 043 4153 0 0|

- classified as
ickface

= foliage

1.2






OEBPS/Image00152.jpg
Preprocess

e e e = i

[ fione e

Current relation

Selened -tuﬂmte

Relation: cpu Attributes: T  Tmeric
Instances: 209 Sun of weights: 209 lunn: o ( %) Distinct: 60 Vmu\le 19 (9%)
Attributes

a || || mwert || Pattem |

[Class: class (ium) v][ Visuelize AL

137

15 13
Remove

Status
oK






OEBPS/Image00273.jpg
output

=2 =B e

<« Windows8_0S (C:) » Weka-3-7 » output v

AttributeSummary.png DataVisualize.png






OEBPS/Image00151.jpg
|

lX: play (Hom)

vH‘i: predicted play (Hom)

Y]
|Colour: play (fom) | |sslact Instance v|
Reset | Clear || Open || Save | I
Flot: weather symbolic predinted
n % 0l
; ]
;
A
ol
05 }{'-";
no v

Class colour

yes no






OEBPS/Image00272.jpg
AL BORD YN DHEIHS O

u Q[ Q}

inegeSaverl ¥
5
. Evaluation o
=1 Visualizatio dataSet h mae ), \
4 Q AL
tal /
Acffloader Atribute Image Saver
mager  Sommarizer
- 'K@\
Data‘isualizer Image Sawer2
2 3 5






OEBPS/Image00052.jpg
Current relation
Belation: iris Attributes: S5
Instances: 150 Som of weights: 150





OEBPS/Image00129.jpg
g = %[Z,- wI(C(x)# )]





OEBPS/Image00250.jpg





OEBPS/Image00053.jpg
@ Cannot determine file loader automatically, please choose one.






OEBPS/Image00128.jpg
Z W§i+l) — 1





OEBPS/Image00249.jpg
ClassAssignerCustomi zer
Choose class attr. ..

|{H-:-m] class| W |

K






OEBPS/Image00370.jpg
Mean Precision

StdDev. Precision

Output Format |Plain Text v]

Show Average |

Bemove filter classnames D

Advanced setup Choose ”Resullﬂatrixl‘lain'l'ext -m|






OEBPS/Image00051.jpg
b v| 2@

. 360js Files

[Juse custon dimensions

| Edraw Max

] MATI.AB [¥] Keep aspect ratio

K Te ncent Files

. Visual Studio 2012
| wekadata

Ji Youku Files

| EXEE

IHEW:  [eest
IHABD:  [JProtnage (. jre)






OEBPS/Image00130.jpg





OEBPS/Image00049.jpg
)

10:57:28: Weka Explorer
10:57:28: (c) 1999-2015 The Uniwversity of Waikato, Har
10:57:28: web: http://www.cs.waikato.ac.nz/~nl/weka/
10:57:28: Started on EEf=, 23 hH 2015

10:59:53: Base relation is now iris (150 instances)
11:31:32: Memory (free/total/max.) in bytes: 36,576,1






OEBPS/Image00121.jpg





OEBPS/Image00242.jpg
About

Reads a source thatis in arff (altribute relation file format) format. More
File
Filename (C:'\Weka—3-T\data\iris. arff v | ‘ Browse. .. |

Other options

retainStringlals |Fslse v|

useRelativePath |True V|






OEBPS/Image00363.jpg
B

Dataset

Scheme_options

Scheme_version_ID






OEBPS/Image00050.jpg
sepallength sepalwidth
4

43
petalwidth

a0 50 50 50
41
29
)
s
1
0.1 13 25

petallength
50






OEBPS/Image00241.jpg
> ME

3 saL Vierer ]

Dusign

s OoORIIMN BB @S O
Tntitledi ¥

E] A. DatsSources
O prffloader

~
45 Ci5Loader
4 -

settLzader

; Qs\nlg\m.du

% TextDirectoryLoader ’
- XBFFLoader o
). DatsSinks

L Fileers Status | Log|

—— P — Tiae statm

,Auui-tim! [KnosledgeFlow] | - [Fel 1 Ledee FL

ati

X \xlullsznuan

‘1
1






OEBPS/Image00362.jpg
[ Setup [ Ban] e |

Source

Got 300 results

i iy

Significance [0.05
Sorting (ase.) by |(default>
Bispleed Colims [ Sl |
Show std. devigtions []

<

Result list

(3) rule

5.ZeroR

|| Database
Actions
Configure test Test output
Testing rith [Paired T-Tester (corrected) v | ||Availeble resultsets
(1) trees.J4s " -M 2" -217733168393644444

(2) rules.OoneR '—5 e' -345342700314736] 43
954

' 48055541465867






OEBPS/Image00047.jpg
us
ory (fres/total /max.)






OEBPS/Image00123.jpg
LR BT
A g

B 2. MEE
WiEST

LR 3. WS

JSAG I






OEBPS/Image00244.jpg





OEBPS/Image00365.jpg
Dataset (1) iris

trees.J48 "-C 0.25 -M 2" (100)
rules.0neR "-B &' -345942(100)
rules.ZercR "' 4805554144 (100)

94,
92.
33.

v/ /*)

Eey:
{1y iris





OEBPS/Image00048.jpg
(s | g <0





OEBPS/Image00122.jpg
rony 2L
2





OEBPS/Image00243.jpg
& Data mini il 9 s i
b R G 4D OMIYMIBHB S E B O
LD Tntitledl X
~
; .
Edit
Copy
@s.n.lmmumcm. A Delet
& STMLi ghtLoader
T TextDirectoryLoader e
- % XRFFLoader >
| DataSinks
) Filte Status | Log
b Classifiers .
b Clusterers rCu,;nudnt . ]IP---nrz '—'h-. I‘S
; [KaosledgsFlos
t"“““:"““ ce * sendto all perspeciives
& Vimalisetion d 1o perspective Afiibute summary
& Toals catter plot matrix
& P
< >






OEBPS/Image00364.jpg
Dataset (1) trees.J4 | (2) rules (3) rules
I,

. by

iris {100) 94.73 | 92.53 33.33 »
(v f*) | (0/1/0) {(0/0/1)

Key:

(1) trees.J48 "-C 0.25 -M 2" -217733168393644444

{2) rules.CneR '-B &'

-3459427003147861443

(3) rules.ZeroR '' 4805554146584





OEBPS/Image00045.jpg
G airline.arft
O br

ast-cancer.

€ contact- Jenses. arﬂ
cpua
& cpu.withvendor.arff
& credit-g.arff
&) diabetes.arff
& glass.arff
& hypothyroid.arff
off

& ionosphere.a © westhernumericarff
iris.2D.arff

& labor.arff
& ReutersCorn-test.arff
& ReutersCorn-train.arff

XHRW:  [iris wtf

[ Invoke options dialog

Tote:
Some file formats offer additional

options shich can be custanized
when invoking the options dialog

RHAED: |aff data files (o arkh)






OEBPS/Image00125.jpg
£ =%[ZJ.WJ-1(C,~(X,-) #y,)]





OEBPS/Image00246.jpg
Plot Matrix

petalwidth

& Data mining

sepallength

processes fily Attribute sumary () SAL View

sepalwidth petallength

petalwidth class

PlotSize: [100]

Colour: class
Class Colour

Iris-secosa

Iris-versicolor

[J#ast scrolling (uses more memory)

Select Attributes
SchSample & 100






OEBPS/Image00367.jpg
=
trees. J48 T 0.25 M 2' —217733168393544444

rules. OneR "B & = 3147861443
rules. Zerol ' 483055541465367954

Select Fattern Cancel





OEBPS/Image00046.jpg
Preprocess ify| | iate| i [w

Filter
Choose

Hone

Generate. .

Undo

Selected attribute
Neme: sepallength
)

Type: Numeric
Missing: 0 (0%) Distinet: 35 Unique: 9 (6%)

Current relation
Relation: iris Attributes: 5
ces: 150 Sun of weights: 150
Attributes

Invert

Statistic
Minimum






OEBPS/Image00124.jpg
C’(x) =argmax Y I(C,(x)=y)





OEBPS/Image00245.jpg
ata mining processes il Attribute sumary| (1) SOL Viewer

(lom) clas
ength
P

sepalidth

I Scatter plot matrix

petalwidth

petallength
2






OEBPS/Image00366.jpg
Dataset (1) trees.J4

{2) rules (3) rules

D} (10}

1 96.00 | 92.00 33.33 %
2 (10} 94.00 | 93.33 33.33 »
3 (10} 94.00 | 92.00 33.33 %
4 (10) 95.33 | 92.67 33.33 =
5 (10} 95.33 | 92.00 33.33 *
& (10} 95.33 | 93.33 33.33 *
7 (10} 94.00 | 92.00 33.33 %
g (10} 94.00 | 92.67 33.33 »
9 (10} 94.00 | 93.33 33.33 *
10 (10} 95.33 | 92.00 33.33 *

v/ /*) | (0/10/0) (0/0/10)
Key:

(1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2" -217733168393644444
443

{2) rules.OneR '-B &'

(3) rules.ZeroR "' 48055541465867954





OEBPS/Image00043.jpg
Program Visualization Tools Help

'WEKA

The University
\ of Waikato

Waikato Environment for Enowledge Analysis
Verzsiem 3.7.1

(o) 1998 - 2015

The University of Waikato

Hamilton, Mew Zzaland

Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Simple CLI






OEBPS/Image00127.jpg
w(i+1)=W_J('i)>< e WIERC(x) =y,
! Z, |e" WRC(x)=y,





OEBPS/Image00248.jpg
5 processes

QARUEHSGLMOBAD INIBBHE

@ e

ntitledt % Unticlei2 X

| Vizalization
Todls

4 Toal
JFL

and selece “chor chare”
misclassified]

% heclick
seatter plot and
nts_

Component Farmeters
[KnosledgeFlos]






OEBPS/Image00369.jpg
Select Pattern Cancel





OEBPS/Image00044.jpg
[Preprocess |
Open file.. Opan URL. Open DB... Generste. . Tndo Edit Save.
Filter
| Choose |Hone iy,
urrent relation Sll!ct-d Itklbntl
Relation: None Attributes: None Type: llone
Instances: llone Sum of weights: lone Iunng o Distinct: lone Unique: lone
Attributes
ALl Yone Tnvert Pattern

v | Visuslize AL

Remove

[ | g =0

Status
Feleome to the Feka Explorer






OEBPS/Image00126.jpg





OEBPS/Image00247.jpg





OEBPS/Image00368.jpg
Dataset {(2) rules.On | (1) trees (3) rules

iris (100} 92.53 | 94.73 33.33 *

v/ /*) | (0/1/0) (0/0/1)

Key:

{1) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444
{2) rules.OneR '-B &' -3459427003147861443

{3) rules.ZercR "' 48055541465867954





OEBPS/Image00361.jpg





OEBPS/Image00041.jpg





OEBPS/Image00140.jpg
7 2rp 2xTP

' r+p 2xTP+FP+FN





OEBPS/Image00042.jpg
Preprocess | T g
Open URL. Open DB. . | Generate... Undo Edit. . \ \ Save.. ]
| apply
Sele:ted attribute
Attributes: 5 jame: sepallength Type: Numeric
Sum of weights: 150 I\sun:. o o) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)

[ wm [ Home Invert || Pattem |

v | Visualize All

Remove

Status
oK






OEBPS/Image00139.jpg
T

TP
TP+FN

TRy =






OEBPS/Image00260.jpg
iv

: True Positive Rate (Ium)

&
Colour: Threshold (ium) v“sdm Tnstance v|
Reset | Clewr | Open | Swe | Jitter |
Plot: ionosphere
! X RandonForest (class: @
+ J48 (class: g)
: v

Class colour

0






OEBPS/Image00038.jpg
RE#H p-t picd &R REAE
(outlook) (temperature) (humidity) (windy) (play)
sunny 85 85 false no
sunny 80 90 true no
overcast 83 86 false yes
rain 70 96 false yes

rain; 68 80 false yes
rain 65 70 true no
overcast 64 65 true yes
sunny 72 95 false no
sunny 69 70 false yes
rain 75 80 false yes
sunny 75 70 true yes
overcast 72 90 true yes
overcast 81 75 false yes
rain; 71 91 true no






OEBPS/Image00132.jpg
C'(x) = argmax Y, aI(C/(x)=y)





OEBPS/Image00253.jpg
Status
0K

< 0.25 M2 =






OEBPS/Image00374.jpg
Setup | Run| Analyse
Source

Got 300 results

Actions
Perforn test

Configure test

Save output | Open Explorer

Testing gith
Select zors and cols
Comparison field
Significance
Sorting (asc.) by
Test base
Displayed Columms
Shov std. deviations

Output Fermat

Result list
14 — &

Paired T-Tester (corrected) v

Percent_corract v

0.05
m]

Test output

Available resultsets

1) rules.ZeroR '' 48055541465867954

@) rule .OneR '-B €' -34594270031478!

(3) trees.J4s '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444






OEBPS/Image00039.jpg
F_ 5 #EEK/em #EEFE/cm TEiHc/om M FE/cm E

1 5.1 35 1.4 0.2 Iris setosa

2 4.9 3.0 1.4 0.2 Iris setosa

3 4.7 32 1.3 0.2 Iris setosa

4 4.6 3.1 1.5 0.2 Iris setosa

S 5.0 3.6 14 0.2 Iris setosa
51 7.0 32 4.7 1.4 Iris versicolor
52 6.4 32 4.5 L5 Iris versicolor
53 6.9 3.1 4.9 1.5 Iris versicolor
54 5.5 23 4.0 1.3 Iris versicolor
55 6.5 2.8 4.6 1.5 Iris versicolor
101 6.3 33 6.0 25 Iris virginica
102 5.8 23 5.1 1.9 Iris virginica
103 7.2 3.0 59 2.1 Iris virginica
104 6.3 29 5.6 1.8 Iris virginica
105 6.5 3.0 5.8 2.2 Iris virginica






OEBPS/Image00131.jpg
(i)

8

g % ﬁﬂ%c,(x,) = yj
ey ﬁD%C,(xj) # yj





OEBPS/Image00252.jpg





OEBPS/Image00373.jpg
@ File exists

| Append | ’ Overwrite ‘ ‘Choose new namel | Cancel






OEBPS/Image00036.jpg
== v o
@ 5+ 1 > EESEE > Windows8 0 (C) » Weks-3-7 b data vio| | mEdae »
- S Qairlineartt cancer.ar contact lenses.arft
mEE O cpua © cpuvithwendor.arff credit-gi
| WEEENCE Qi Qglassarft hypothyroid.arft
BT Qionosphere.arff 2Dal iris.a
labor.arff © ReutersCorn-testarff & ReutersComn-train.arff
= & ReutersGrain-testarff o in-trair
£ OneDrive segment-testa © soybean.ari supermarketarff
Q s Qurbalanced. Quote.arit weather.nominal.arff
B mike yuan weather.numeric.arff
[
i v
251938






OEBPS/Image00134.jpg
TPR

~ TP+FN





OEBPS/Image00255.jpg
£

Graph list

15:46:51 — Set 1 (iris) J48
15:46:51 — Set 2 (iris) J48
15:46:51 — Set 3 (iris) J48
15:46:51 — Set 4 (iris) J48
15:46:51 — Set 5 (iriz) J48
15:46:51 — Set 6 (iriz) J48
15:46:51 — Set 7 (iriz) J48
15:46:51 — Set 8 (iris) J48
15:46:51 — Set § (iris) J48
15:46:51 — Set 10 (iris) J48






OEBPS/Image00376.jpg
Dataset (1) rules.ZeroR '' | (2) rules.OneR (3) trees.Jj4d '

iris I} (100) 33.33(0.00) | 92.53(5.47) v 94.73(5.30) v

v/ /%) | (1/0/0) {1/0/0)

Key:

(1) rules.ZeroR '' 48055541465867954

{2) rules.OneR '-B &' -3459427003147861443

(3) trees.J48 '-C 0.25 -M 2" -217733168393644444





OEBPS/Image00037.jpg
RSE% wE e E &R REAES
(outlook) (temperature) (humidity) (windy) (play)
sunny hot high false no
sunny hot high true no
overcast hot high false yes
rain; mild high false yes
rain cool normal false yes
rain cool normal true no
overcast cool normal true yes
sunny mild high false no
sunny cool normal false es
rain; mild normal false yes
sunny mild normal true yes
overcast mild high true es
overcast hot normal false yes
rain mild high true no






OEBPS/Image00133.jpg
eS|

yes no

| yes JUFATE(TP) ‘ fRBITEFEN)

SN 1
M | no fBRHTE(FP) ‘ JUYIPE(TN)






OEBPS/Image00254.jpg
Text
=== Evaluation result ===

H C 0.25 -M 2
Relation: iris

orrectly Classified Ii es
Incormccly Classified Instances
Kz

error
Coveraue of cases (0 95 level)
Mean ion size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class






OEBPS/Image00375.jpg
est output
o eka.experiment i -G 4,5,6 -D1 -R 2 -5
Enalysing: Percent_correct
Datasets:
Resultsets:
Confidence: 0.05 (two tailed)
Sorted by: -
ate: 15-11-27 F41:58

Dataset (1) rules.Ze | (2) rules (3) trees

iris (100) 33.33 | 92.53 v 94.73 v

W/ /%) | (1/0/0) (1/0/0)

(1) rules ZeroR '' 48055541465867954
{2) rules.OneR '-B &' -3459427003147861443
(3) trees.J48 '-C 0.25 -M 2' -217733168393644444






OEBPS/Image00034.jpg
Connection
WL [jdbe:mysal://localhost:3306/xcka [¢]

Query
SELECT * FROM iris

Result

Row sepallength sepalwidth petallength petalwidth clas:
2 ~

. 2|Ir:
.2|Ix:
. 2[Ir
. 4[Ir
. 3[Ir
. 2J1r:

VNN (nininininin

connechng to:
Q SELECT * PKH iris

[]Generate sparze data  Current query: SELECT * FROM iris Cancel






OEBPS/Image00136.jpg
 FP+TN





OEBPS/Image00257.jpg
i v|[v: sepalwidth (rm) v
Colowr: class (fem) v ||Select Instance v
Reset Clear | oOpem | sawve | siteer |
Plot: iris predicted
x 7 =
* o
x
x [
% x - i
x g I ] ]
& z -
xxx x i
x owxw o x % t § ¢
%
o oxxox o x < x
x oxx x
xx * x x X oxx x x
x x « o
o ox x x
x *
X x
4. 9
Class colour
Iris-setosa Iris-versicolor nica






OEBPS/Image00378.jpg
Data

set

{1} rules.Ze

{2) rules (3) trees

iris (100) 33.33 | 92.53 v 94.73 w

Glass (100} 35.51 | 57.40 v 67.63 v
v/ /*) | (2/0/0) {2/0/0)

Key:

{1) rules.ZeroR '' 4B8055541465867954

{2) rules.OneR '-B &' -3459427003147861443

(3)

trees.J48 '-C 0.25 -M 2" -217733168393644444





OEBPS/Image00035.jpg
Java 2# Java 753k R OR Weka B35 S
string getString() 0 nominal
boolean getBoolean() 1 nominal
double getDouble() 2 numeric
byte getByte() 3 numeric
short getByte() 4 numeric
int getnteger() 5 numeric
long getLong() 6 numeric
float getFloat() 7 numeric
date getDate() 8 date
text getString() 9 string >3.5.5
time getTime() 10 string >3.5.8






OEBPS/Image00135.jpg
TN

 FP+TN





OEBPS/Image00256.jpg





OEBPS/Image00377.jpg
Dataset {1) rules.Z | (2) rules (3) trees

iris (100) 5.00 | 13.88 v 14.21 v

(vf r*) | (1/0/0) {1/0/0)





OEBPS/Image00032.jpg
Connection

URL |jdbe:mysal://Localhost:3306/eka

Close
Close all
Re-use guery

Optimal width

[ Generate sparse data






OEBPS/Image00138.jpg
(]

TP+TN+FP+FN





OEBPS/Image00259.jpg
& Tasgeviersr

El
XN Q@ Ql
PenE roe X
C45Loads
g By By =G
g ol S = :
4 e s L g
: =
i % & et
Ve 4
3 ey b Al (%2}
@ asncasions - o
f (Classifier idDwa  PerfommoeChmt thresholdData. f\cmmu
z
- o » 4l_ﬁf ¢
e o e
s el

HS i MORD JHRHREH & @






OEBPS/Image00380.jpg
Dataset {3) trees.J4

{1} rules (2) rules

iris (100) 94.73
Glass (100) 67.63

33.33 » 92.53
35.51 * 57.40 *

v/ [*)

(0/0/2) (0/1/1)





OEBPS/Image00033.jpg
Comnection

B e et (8] @ |

uery

SELECT * FROM irig|

Close
Close all
Re-use query

Optimal width

[] Generate sparse data






OEBPS/Image00137.jpg
~ TP+FN





OEBPS/Image00258.jpg
ClassValuePickerCustomizer

Choose class value

d






OEBPS/Image00379.jpg
rules. ZeroR ’
rules. Onek

4502554146286 75924
—345942 003147861443

‘B &

| Select Battern | | Cancel





OEBPS/Image00040.jpg
F S | MYCT/ns | MMIN/KB | MMAX/KB | CACH/KB CHMIN CHMAX class
1 125 256 6000 256 16 128 198

2 29 8000 32000 32 8 32 269

3 29 8000 32000 32 8 32 220

4 29 8000 32000 32 8 32 172

o) 29 8000 16000 32 8 16 132

208 480 ‘ 512 8000 ‘ 32 0 0 67

209 480 ‘ 1000 4000 ‘ 0 0 0 45






OEBPS/Image00251.jpg
&

Classfssigner

d. db*

J48

chClassifier

graph

Textewer

[t

Graphidewer





OEBPS/Image00372.jpg
Result list FB
12:22:21 - Available resultsets

12:22:48 — Percent_correct — rules ZeroR '~ 4B8055541465867
12:22:49 — Percent_correct — rules. ZeroR '’ 48055541465867

< >






OEBPS/Image00371.jpg
Mean Precision

Stdlev. Precision

AQ

Output Format

Plain Text

v]

Show Average

Remove filter classnames

Advanced setup

L wek

-

a
fRgeriment

Resul tMatrixC3V
# ResultMatrixGnuPlot

L BResul thatrixPlainText
k=3 1 +M. . X L&






OEBPS/Image00107.jpg
3 3 3 3
Entropy(S,)=—— lo ——log, — =1
py(S,) 8 T l08





OEBPS/Image00228.jpg
3: Swple Size (Fm)

| [x: semple size Gram)

[
|Coloue: Thresheld (um)
i c Oen

Plot: Thresholdurve

Threshold

Confusion Matrix
Predicted ()

- - Em

1"
Classification Acewacy

2.723%

v v [¥: cost/Banaic (rem) v
v |[setect Tastance | [colow: Threshold (tm) Select Instence v
t ] t
Semy Jitter | X (T Jitter |

Plot: Cost/Benefit Curve

e

@8 of Fopulation ()% of Target (recall) (O Secore Threshold

Cost Matrix

Prodicted () Predicted ()

5.0 1.0
12,500 Actual €

159 1o 1o
55508 Actusl (b): norecure

8ok rmd.u.- 38182
arget: 57.6471

Seore Threshold: 0.3958

Predicted (b)

Total Population: [285

OCost @ Benefit






OEBPS/Image00349.jpg





OEBPS/Image00031.jpg





OEBPS/Image00106.jpg
Entropy(S,) = 0 log2 g - glog2 % =0.811





OEBPS/Image00227.jpg





OEBPS/Image00348.jpg
XHE ®2Q IRO #ERQ BAN BEHH

=< o) RCEN

i BER A =58 ke =24 A% B8

R

HERS I8 SRER

»

3] [ @ remoteExperimentServer.jar - ZIP FE304, 82850\ 47,059 FF5

B - Kb RN EE tgREiEl

B =
1. META-INF fE 15/9/10 12...
E:j remoteEngine.jar 42,149 40,622 Executable Jar File 201 5/9/10 122
|_| remote.policy 2,249 865 POLICY 30f 15/9/10 12...
i) remote.pollcy.examp\e 2,558 911 EXAMPLE 3# 2015/9/10 12...

CRC32

A1FEF21B
B6DCEA...
8454BFID

=S~z 5t 1 NSE #1 46,956 FH(3 N






OEBPS/Image00109.jpg
5 4 5 5
SplitE = 10 10 ——log,—=1.576
p outlook gZ 14 14 gZ 14 gZ 14
. . G
GainRatio_ ., = 75“““““* 0246 _ 156

ok SplitE 1.576

outlook





OEBPS/Image00230.jpg
5 Swple sixe (iom)

[Colows: Threshold (tm)

Open

Plet: ThresholdCurve

Save

@8 of Population % of Target (recall) O Score Threshold

e

sivee | = iee [
Plot: Cost/Benefit Curve

v |1 True posieive Rate (m) v\ 5 Sumple size Gm) v |1 con/mmesie G
Tnstunc | Colow: Threshold (fim) v/ Select Instance v

Jiter |

& of Pepulation: 1
& of Targer 100

[Secre Threstote: 0.0061

Confurion Natrix e
Predicted (a) Prediceed (b) Predicted () Predicted (b)
[ | 29, ,iz n:f Actual (2): recurrence. - Retual (o)

Classification Accuracy: 29.7203%

Total Population. [288

Benefiz: 54
Random: 54
in: 0
Maxinize Cost/Bensfit
Mininize Cost/Benefic

Otost @ Benefit






OEBPS/Image00469.jpg
Randomize | 0k Cancel |





OEBPS/Image00108.jpg
[S: | 1S | [5, |

IS [S]

Entropy(S )=

Entropy ,;,,, () = Z Entropy(S,)

= %Entropy(sl)+ﬁEntropy(S2) =0.571x0.811+0.428x1=0.891





OEBPS/Image00229.jpg
5 Semple size Gim) v |[1: True Posivive Rate () v |5 seaple size () |3 cot/menetie rm) v

[colowr: Theesheld (m) v [select Instance v [colow: Thresheld () | [select Tastanc v
o T e | . o e e
Plot: TheesholdOurve Flot: Cost/Zensfit Curve
.
e
-
5,
e,
R W,
3 1 -
n o
Throsheld
@ of Population % of Target (recall) O Seors Threshold stien0
et 0
LR O
Cenfusion atrix Cost Matrix
Fredioted () Fredioted () Frediceed (8)  Pradiceed () ot s
Gai
5 10 Aetual ()
ﬂj‘- 2 H’J Aetali(3):izemmmzmnny Maxinize Cost/Benefit

® Benefit

T o) e O e [0 o petotl ©  [Cinimize ContBunefis |
97% Total Populatien: |286 OCest

Classifieation Accuracy






OEBPS/Image00350.jpg
moteEngine bound in RMI registry

noteEngine bound. in BI regisi






OEBPS/Image00470.jpg





OEBPS/Image00110.jpg
s Gaintcmpcraturc _ 0029 _
temperature SphtE 1 . 5 5 6

temperature
B Gainhumidity 0 152
humidity SplitEhumidifY 1
~ Gainwind)’ _0.049

=——-=0.0497
0.985

GainRatio

GainRatio —0.152

GainRatio__ iy = T
pli

windy





OEBPS/Image00027.jpg





OEBPS/Image00341.jpg





OEBPS/Image00463.jpg
FEEMI

=
& 5 2]

Eile Edit Tools View Help
“y

DEE &t BE 2

Centering 2 nodes horizontally.






OEBPS/Image00028.jpg
Connection

RL [jdbe:mysal://localhost:3306/reka

Close all
Re—use query

Optimal width

[]Generate sparse data






OEBPS/Image00464.jpg





OEBPS/Image00025.jpg





OEBPS/Image00101.jpg
Y
Entropy ,(S) = Z%Entropy(&)
i=1





OEBPS/Image00222.jpg
£

Plot : Master
Instance: 71

petalwidth :
claas :

Plot : Master
Instance: 150
sepallength :

petalwidth :
class :

Plot

9.9
3.2
4.8
1.8
Iris-versicolor

Plot

5.9
3.0
T |
1.8
Iris-virginica






OEBPS/Image00343.jpg





OEBPS/Image00461.jpg
C1loudy






OEBPS/Image00026.jpg





OEBPS/Image00221.jpg
sepallength (fam) i v|[¥: petalvidth (um)
Colowr: class (lfom) | Select Instance
Reset | Clewr | Open ||  See | Jirter |
Plot: iris
s X @
¥
% B s "
x Xk xxxx xx
3 xxx Xxwx ox
X xx ox
« x x
x
*
xx ox oxx x
X xxxxKKXEKXK X
0. z
6.1
Class colowr






OEBPS/Image00342.jpg
X &0 8

LFE Hes

A soL B

weka

e %






OEBPS/Image00462.jpg
i Mew name for value Valuel

L B8, i

| wE || mE






OEBPS/Image00023.jpg
assi el o v I o]

| Ezeprocese|
lassifier
i weka 0.5 340.0 € 1.0 -E 0.001 ~P 0.1 —model C:\Weka=3-7 —seed 1
2 classifiers
bayes ier output
)i functions
.
o AN
.
.
u
® <lLibsvM i
® {LibsvM all i ith I Regressing SVM, i Lk
. i recall, ROC score, etc.).
® sif
b EL-Manzalawy (2005). WLSVM. URL i I
i . yasser/
®
hih-Ch h hih-Jen Lin (2001), LIBSVM - A Li ines. URL
B lozy
3 ) meta
& misc [CAPABILITIES
| rules|Class - Binary class, Nominal class, Missing class valu
b trees
Attributes -- Unary attributes, Numeric attributes, Binary attributes, Missing values, Nominal attributes, Date attributes
dditional
min # of instances: 1

L 1

|

Log ‘ z0

Status
oK






OEBPS/Image00103.jpg
S, IS

ISI | S|

SplitE(A4) = Z






OEBPS/Image00224.jpg
BoundaryVisualizer

Dataset Classifier

iris—weke. filters. unsuper. . Open File Choose | WaiveBayes -D
Class Attribute Visualization Attributes
S petallength (lfun)
: petalvidth (hum)
Class color

Iris-virginica
Add / remove date points

Add points  |Iris-setosa

(O Remove points! Remove

Open s ner window
Sampling control
Base for sampling (r)
Tun, locations per pizel
Kernel bandridth (k)

Plotting

[V Plot training data






OEBPS/Image00345.jpg





OEBPS/Image00467.jpg





OEBPS/Image00024.jpg
| CLASSPATH

| Ci\mysql-connector-java-5.1 .‘5.jar;|

= |






OEBPS/Image00102.jpg
IS.]
N

ISI

—= Entropy(S, ) + -~ Entropy(S; )

Entropy ,(S) =





OEBPS/Image00223.jpg
attributes hsu-l:‘

MMAX

CACH CHMIN CHMAX

Plot Matrix T

class.

CHMAX

PlotSize: [100]
PointSize: [1] H

Jitter:

|Colowr: class (M)

Class Colour

3

Status
0K






OEBPS/Image00344.jpg
Insert Update Reference Delete  Create  Drop






OEBPS/Image00468.jpg





OEBPS/Image00021.jpg
‘ CLASSPATH

| DALIbSVM\LIbSYM,jarDALIbSYMYibylik






OEBPS/Image00105.jpg
9 5 9 9 5 5
Entropy(S) = Entropy| —, —lo —log,—=0.94
py(S) py(14 14) 14504 14 5





OEBPS/Image00226.jpg





OEBPS/Image00347.jpg
HE

17 MRS

» Windows8_OS (C) » experiment » datasets
G breast-cancer.arft

contact lenses.arff
Q disbetes.arft

O glass.arff

oxm;p»«e.m Qiris2D.arff

& labor & segment-challenge.arff

°soybenn.nrﬁ °unbul nced.arff
weather.nominal.arff athernumeric.arft

v/ ¢ | EEdatasets”

O

© segmenttestarft
te.arff

Qo






OEBPS/Image00465.jpg
Custom Node Size

7idth

]'[e:i.ght
| Layout Graph || Cancel |






OEBPS/Image00022.jpg





OEBPS/Image00104.jpg
GainRatio(A4) = Gain(4)

SplitE(4)





OEBPS/Image00225.jpg
BoundaryVisualizer

More

Dataset Classifier
iris—weka. filters. unsuper Open File Choose IBk =K 1 = O —A “weka. core.neighboursearch.l

Class Attribute sualization Attributes

petallength (lum)

class (lom)
V. petalridth ()

Class color

Iris

Add / remove data points

® Add points |Iris-setosa v

Remove points  Remove all
Open & ner window

Sampling control

2 | Base for sampling (x)

2 | I locations per p

Kernel bandwidth (k)

Plotting

[VPlot training data |  Start






OEBPS/Image00346.jpg
4 . experiment
| datasets
.. db_drivers

|, remote_engine





OEBPS/Image00466.jpg
File Edit Tools View Help

S BB T EEEMT @\@@\ﬁ

aved as C:\Feka—3-7\wetgrass. xml






OEBPS/Image00029.jpg





OEBPS/Image00030.jpg
Database URL |jdbe:mysql://1

Username |w21(a

Pazsword @909






OEBPS/Image00118.jpg





OEBPS/Image00239.jpg
Configure...

instance
dataSet

DataSources

Setname
Configure...

configuration

Associations

Setname
Configure

DataSinks

Evaluation

Configure...
configuration

Filters

Configure...

Show chart

Visualization

Delete
Setname
Configure...
grapt
Jcremental
configuration
a er
ti
Save model
Load model

Classifiers

Edit

Delete
Setname
Configure...

hCl
configuration
Save model
Load model

Clusterers

Edit
Delete






OEBPS/Image00360.jpg
Start Stop

: Started i
Starting dataset :breast-cancer.arff on host localhost
- Starting dataset -contact-lenses.arff on host localhost:
5: RemuteExperxment 1//Lenovn PC. 5050/RemoteEngine) (sub)experiment (dataset contact-lenses.arff)
dat: ontact-lenses. arff RemoteExperinent (//Lenovo-PC: aOaO/sznteEngm:) sub) experiment (a

i RnuteBnnne : task
7 Staxtlng dataset cxedxt‘g arff on hust localhost: 5050
20:41:08: RemoteEngis ask 7

75: 7 running. ..

20:41:30, Rena(eﬁxpenment (//Lenovo-PC/RenoteEngine) (sub)exvennent completed successfully (dataset brea
20:41:30: Starting dataset :dizbetes.arff on host localhost

20:41:30: RemoteExperiment l//Lenn\.’u»‘PC SOSG/RanoteEngme) lsub)expennent completed successfully (dataset

20:41:30. Starting dataset :g. n host localhost
. Renutel?.ng)ne gi ask 1448714490780 875838635 running. ..
Remot eEngi) i task 7 7 5 7 running...
J Renntekperlment (//Lenovo—FC/Remnt=Engln=l (sub) experiment completed successfully (dataset diab
Starting dataset :hypothy arff on host localhost

Renntelixper)men( (//Leno\'n FC Eﬂﬁﬂ/ReaneEngme) (sub) experiment completed successfully (dataset
tarting dataset :ionospl t localhost: 5050

. RalmteBng:ne (//Lenn\.oﬂ’C/RamaleEngxne)  vask 1448714514632, 1825540710 sumning. .

6 Remo!

Tunning. .. v

tus
Remote experiment running.






OEBPS/Image00117.jpg





OEBPS/Image00238.jpg





OEBPS/Image00359.jpg





OEBPS/Image00120.jpg





OEBPS/Image00480.jpg
weka. classifiers. bayes. net. search. local K2
About

This Bayes Network learning algorithm uses a hill climbing
algorithm restricted by an order on the variables

inithsNaiveBayes |True

1f1 |Fslse

maxlir0fParents |3

random0r der |False

scorelype |BAYES

| ‘ Save. ..






OEBPS/Image00119.jpg





OEBPS/Image00240.jpg





OEBPS/Image00016.jpg
O Installed

Packege

Tnstall Uninatall

@w

el OK11

Towre dependanci es/conflicts

Tnstell/Tninstall Refroch progress

Unofficial
Hilem

Installed version

Repositery version
121

£ o 2
i oStemsers_Li gheStommers Prapracsssing 10
MR Regression Ensesble learning 10
ssification Lot
01
herssbutadval 100
e 101
-

Loaded

Weka 3: Data Mining Software in Java

pre-processing, classification, regression, clustering, association rules, and visualization. It is also
i i i ing schemes.

bli

Pentaho's live forum for Weka

The Weka malllng list
Please

\Weka-related questions, comments, and bug reports to the Weka mailing list. There is also






OEBPS/Image00231.jpg
pESS






OEBPS/Image00352.jpg
&) Weka Experiment Environment

=h)
Setup | Run [ Analyse
[ Open. ... Save... J( Tew
Destination

Result generator

k . 7
s Distribute experinent Generstor properties
From: [1 | To: 10 Hosts r
L = Enabled - Select property...
© By data set ) By run ’
teration control [ choose |zeror YT
Data sets first

() Custon generator first

Datasets

Edit select

OneR B 6
J48 -C 0.25 N 2

Delete sel
[[use re
. \datasets\breast-cancer. srff -
=
L \d .smm.m.s nrff
\dataset. =
Up Down

Totes






OEBPS/Image00474.jpg





OEBPS/Image00017.jpg
Install/Uninstall/Refresh progress Unofficial
Install | Uninstall Togele load 1e/URL

Ot Ositite @A [Jleere dependencies/canflicts

Package Category Installed version Repository version Loaded
JBCDriver sDummyPackage [ 1.0.0
e Cl\u teris 1.01
ibLINEAR ]uuf\utun 1.9.8
DLEW sification !uuble 1.0.0
MIxeeClusterer Clunu\n‘ 1.0.0
jeti i | ti 1.0.0
€
LibSVM: class for il
URL: S: .csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm,
Author: FracPet: i
Maintainer: FracPete

A wrapper class for one-class SVMs.






OEBPS/Image00351.jpg
eka Experime
Setup | Run [ Anslyse

Experinent Configuration Mode |

[ tpen .. J

Results Destination

JUBC datsbase v URL:

: jdbe:mysql://192. 168.0. 100:3308/weka

. \datasets\contact-lenses. arff
. \datasets\eredit-g arff

. \datasets\diabetes. arff
\datasets\glass. arff

. \datasets 'Mo(hyrnd.arff

. \datasets \mnnsphere

|
]

eR -B
J8 C0.25 N2

Experinent

Crossvalidstion -
Tunbe

) Classification © Regression © Klgorithas first
Datasets Mgorithns

Edit select elete sel Edit selected Delete selected
Use relative ... ZeroR

~\datasets\bresst-cancer. srf Pask

Down

Load options. Save options.

Notes

U ][ Down






OEBPS/Image00475.jpg
File Edit Tools View Help

e T AEEM T & & &

Loaded C:\Weka—3-7\data\ her. nominal. arff






OEBPS/Image00014.jpg





OEBPS/Image00112.jpg
G()=1-3 (11





OEBPS/Image00233.jpg





OEBPS/Image00354.jpg
&) Weka Experiment Environment

['seta] R [anatys

Start I

Stop
Started
: Starting dataset :breast-cancer.arff on host localhost
rting dataset :contact-lenses.arff on host 192.168.0.100
Engma ta running. ..

: RemoteE) 7

running. .

mot eExpez iment (//L. enova-PC/Renot eEngme) (suh) experiment completed suc cessfuuy (dataset contac
Starting dataset :credit-g. n host 192. 100
Renot eEx i

Renotel«:xpennem (//:henyan‘PC/RgnnteEngxm) (sub)experunem completed successfully (dataset breas:
Starting dataset :diabetes.arff on host localhos
: RemoteEngine : task 7171317

running. . .

<

Status
Remote experiment rumning. ..






OEBPS/Image00472.jpg
Eile Edit Tools View Help

P BRE D AR LAEBMT @ o &

T S

5
T 1999

6471

oaded C:\Feka—3—T\retgrass. xml






OEBPS/Image00015.jpg
system32\cmd.
IC: \Weka—3—" 7)Jaua weka.core
Usage: wek:

ions:

[-offlinel [optionl
—list-packages <all | installed ! availahle>
—package—info <{repository | installed ! archive> <{packageName ! packageZ|
—install-package <pau:kageName i packageZip ! URL> [versionl
—uninstall-package packageNams

—tuggle lnad—sta us pankageName [packageName packageName ...1
refresh—c

IC: \Weka—3-7>






OEBPS/Image00111.jpg
rainy
overcast





OEBPS/Image00232.jpg
9 (@ uasniog s
koum QINS L BORD INIRBR DB O

\1"““"“ x|

g,
Component [R— Tise  Status
[Knorl edgeFlor] | E I

EEEEEEERE]
EEEEEEEEE






OEBPS/Image00353.jpg
|£| Edit host names

Hosts

[ Delete selected 192, 168. 0. 100

localhost
192,165, 0. 100






OEBPS/Image00473.jpg
BB T A EEM T @ os|& &

&

B =

File Edit Tools View Help
% B )
EEF 4242
T 5757

—F 2920
I

7079

Set evidence for FetGrass






OEBPS/Image00012.jpg
. Weka 3.7.13

™\ Documentation

{3 Uninstall Weka 3.7.13
&J Weka 3.7 (with console)
&) Weka 3.7





OEBPS/Image00114.jpg
& = argmax AG(&,1)
Ee&()





OEBPS/Image00235.jpg
Q

Perspectives are environments that take over the

Knowledge Flow UI and provide major additional functionality.

Many perspectives will operate on a set of instances. Instances

Can be sent to a perspective by placing a DataSource on the

layout canvas, configuring it and then selecting "Send to perspective”
from the contextual popup menu that appears when you right-click on
it. Several perspectives are built in to the Knowledge Flow, others

can be installed via the package manager.

[1Do not show this message again






OEBPS/Image00356.jpg
&3 Weka Experiment Environment

[Sessalam] mavee
S

ource

Got 4800 results

Configure test

Testing with

Select rons and cols
Comparison field
Signi ficance
Sorting (ase.) by
Test base

Displayed Colunns
Show std. devistions
Output Format

Result list

Save output Open Explor

|Paired I-Tester (corrected)

:P:r:en\_:mnt Z
ps |

0.05
<default) -

Test output
ionosphere 100) 6410 | 8228 v 89.74v 4
irisweka. filters. unsuper (100) 33.33 | 92.53v 9480 v
iris 00) 3333 | 9253v WTBv
Lsbor-neg-data 7 | 72.00 1860 v
segment 73| 8435v 9571
soybean | 3975+ 9.7 v
balenced | es.60 98.60
vote | 95.83v 96.57 v
weather. symbolic | 38.00 % 47.50
weather | 36.00% 665 [
@ /% | ©/4/3) (0/8/0)

Key:
(1) rules.ZercR '’ 4805554146586795¢
(2) rules.OneR "-B &' -3459427003147861
() trees.J48 ~C 0.25 N 2

443
-2177331683936 44444






OEBPS/Image00478.jpg
FEile Edit Tools View Help

PRE O R REEM T @ |8 &

FALSE .0

t .0
0

outlook

overcas
rainy

i ] 1.0
normal .0 &

temperature

Set evidence for windy






OEBPS/Image00013.jpg
3602 7.1 > X% =B
Q € C O W W filey//C:/Weka-3 i

[P ‘ € WEKA - Documentation X ‘ h

WEKA - Documentation :

Yeka Manual

Package Documentation

Online resources

Yeka Homepage
VekaWiki (HOWTOs, code snippets, etc.)
Yeka community documentati

ion at Pentaho

Yeka on Sourceforge. net

0 & wmee VFe @ &

2 4 Q100%






OEBPS/Image00113.jpg
Sl 6,

[SR| ﬂl G
(o) |S, [+]|S, |

AN =6~ e ©





OEBPS/Image00234.jpg





OEBPS/Image00355.jpg
&) Weka Experiment Environment

Setup | Ran Analyse |
Source

Got 4800 results

Actions

Perform test || Save output

| [ open Explorer. ..

Experiment

Configure test

Test output

Testing with .Pn'rcd T-Tester (corrected) V.
e [ [
Comparison field vr:r:mt_curreu =
Significance 0.05
Sorting (asc.) by  <default> =
et

Shon std deviations [

) r

Result list
0:50:05 - Avail

(2) rules. OneR *
(3) trees. J48 '-C 0.25

Available resultsets
o

B 6' 34594270031 4786
M 2 -2177331683936 44444






OEBPS/Image00479.jpg
eka. classifiers. bayes. net. Edi

About

Bayes il il i Igoritl Wore

BIFFile |

batchSize [100

debug ‘False

dollotCheckCapabilities l False

estimator Choose |5implelstimator -A 0.5

mumDecimalPlaces ‘2

searchAl gorithm Choose Im -F 1 -5 BAYES

useAlTree ‘False

||






OEBPS/Image00116.jpg
y'= argmaxz(xhyi)wz I(v=y)
Y





OEBPS/Image00237.jpg
[l Attribute summary | SQL Viewer (] Scatter plot matrix





OEBPS/Image00358.jpg
Hosts

| Delete selacted ||1nnalhnst:5050 |

localhost






OEBPS/Image00476.jpg
| Learn Bayesian Network ﬁ

.s. net, estimate SimpleEstimator == —A 0.5.






OEBPS/Image00011.jpg
Windows8_OS (C:) » Weka-3-7 v o HE"Weka-3-7"
an ’ BREm : EY

! changelogs 2015/9/13 11:21
. data

i doc

] COPYING
|| documentation.css
O documentation.
_] README
(£ remoteExperimentServer jar : Executable Jar File
5 RunWeka.bat HALE..

=

@ OneDrive
«& s

[ mike yuan

ml 3 QQBrowser HT..
#

8 AR ] RunWeka.class
a= v & RunWekal
207RE

2015/9/10 8:34






OEBPS/Image00115.jpg
y' = argmax ) e LV=Y)





OEBPS/Image00236.jpg
[ oAll H Hone H Invert || Pattern

Ha. Hame
1 Jattribute summary

2| |SQL Viewer
3L |Seatter plot matrix

0K ” Cancel






OEBPS/Image00357.jpg
CAWINDOWS\system32\cmd.exe

ost name : Lenovo-PC
Attempting to start RMI registry on port 56858...
emoteEngine bound in RMI registry






OEBPS/Image00477.jpg
File Edit Tools View Help

B E = el e 5

outlook temperature

Graph layed out






OEBPS/Image00020.jpg
= | xm )
BE=_ 0 x= B3I (e7 =
begs FlzuwsE - 5 98 2ERGE
my own TEE  gonmyn pp mez w0 e D08
@ b b2 T epsEg
RS L sk 7
@ v At J > XEEE » FHE (D) » LibSVM v o EELbSVM" b
o g = ) ’ x
s T= doc 2015/3/21 1622 e
1 lib 2015/3/21 1622 Xz
 mESEN R & sre 0 s
7 build_package.xml L i K8
# Description.props Property.. 2ke
-“: B (&) LibSVMjar Executable Jar File
|
& wme
7ARE R 1 ARE

13K8
2014/4/26 20:11 XML X2 «






OEBPS/Image00471.jpg
127F:

%
BRiffER. .

]

22 mE-

. Weka=3-7

| changelogs

| data

1 doc

| output

| weka-src

] tmp.bif filexml

o T R e— |
XA AL EIF files v/






OEBPS/Image00018.jpg
Sreieil el el Basr s s
[ e FPRTTI T TR

©lnstalled Ovaileble OML [1gere dependencies/eonflicts Package() installed suceessfully.

Unofficial
Hlom

Peckege Category Tastalled version Reposictary version

Loaded

Author: FracPete <fracpete([at]}waikato.ac.nz>
Maintainer: FracPete <fracpete([at]}waikato.ac.nz>

, typical
UbSVM runs faster than SMO since It uses LIbSVM to hulld the SVM class\ﬂel LIbSVM allows users to experiment with One-class
/M, Regressing SVM, and nu-SVM st pported by LibSVM tool. LibSVM reports many useful statistics about LIbSVM classifier (e.g.,

)

SV
confusion matrix,precision, recall, ROC scor






OEBPS/Image00019.jpg
> X4 =8 km IR Bm (¥ — O X |

@\(— X ¢ Q\mmmm- =4 v @ AutEs a
Jweka-pack: % | + (=1 55)
‘Snmmaly Files Reviews Support Wiki Code News } i

e - 3] . exe (53.1 B)
< Ad. xme St b this ad
Home / weka-packages S covers the page top seeing this
Downloads / Ve
Hane Modified  Size

4 Parent folder

README-PACKAGES-3-T-13. txt. 2015-00-11 1015 kB fim

. zip 2015-00-08 1.1 1B o]

RPluginl.

wekaPythonl. 0. 1. zip 2015-09-02 1.8 1B 2l

eeee

2016-08-02

56.0 1B

distributedVekaSparkl. 0. 2. zip






OEBPS/Image00005.jpg
o4 v @.SeR

I> | © | # Vicka3-Data

o Windows x64

i it Java VM 1.7
(weka-3-7-13jre-x64.exe; 70.8 MB)

Click here to download a self-extracti i Java VM
(weka-: 4.exe; 41.9 MB’

)

ill i Program Menu
Java 1.5 (or later) on your system.






OEBPS/Image00006.jpg
Weka 3.7.13 Setup = =

Welcome to the Weka 3.7.13 Setup
Wizard

This wizard will quide you through the installation of Weka
3.72.13.

Jed tt d Il other application
haf P tup. This will make it ible to update
relevant system to reboot your
computer.

Click Mext to continue,

Cancel






OEBPS/Image00003.jpg
x'=(x-X)/s,





OEBPS/Image00004.jpg
Java

14 1.5 1.6 1.7
<3.4.0 X X X X
3.4.x X X X X
3.5x 3.5.0~3.52 X X

Weka 12892, 20/02/2006
3.6.x X X X
>3.7.0

3.7x 3.7.0 X

15678, 25/06/2009






OEBPS/Image00001.jpg
Program \isualization Tools Help

The University
of Waikato

Waikato Envircmment for Enowlsdze Analysis
Version 3.7.13

(c) 1999 - 2015

The University of Waikato

Hsmilton, New Z=saland

Applications

Experimenter

EnowledgzeFlow

Simple CLI






OEBPS/Image00002.jpg





OEBPS/Image00009.jpg
“' k Choose Install Location
éKka Choose the folder in which to install Weka 3.7.13.

Frlder To inatallin 2 difk b Flier dlick

pil 3.7.13in the foll
Browse and select another folder. Click Next to continue.

Destination Folder

|crweka-3-7

Space required: 89,2MB
Space available: 105.3GB

Mullsoft Install System w08-Mar-2013.cvs






OEBPS/Image00010.jpg
Choose Start Menu Folder
Weka :

PRI L

for 7.13 shortcuts
w i which y 4 You!
can also enter a name to create a new folder.
A

CA

lby
EditPlus 3
emuB086
FlashGet3.7 £

["]Do not create shortcuts
Mullsaft Install System v08-Mar-2013,cvs






OEBPS/Image00007.jpg
License Agreement
Weka eI

B " i ka 3.7.13.
g i f the agreement.
GNU GENERAL PUBLIC LICENSE ~
Version 3, 29 June 2007
l Fr ftware Foundation, Inc. <http://fsf.ora/>
1 to copy and distrit batim copies
of this | ) S
Preamble
The GNU General Public License is a free, copyleft license for
ft 1 other kinds of works, v
1f the terms of the ag dick I Agree to conti th
agreement to install Weka 3.7.13.

Mullsoft Install Sys

em w08-Mar-2013,cvs






OEBPS/Image00008.jpg
Choose Components
l'“ e kn Choose which features of Wek

. "
install. Click Next to continue.
Select the type of install: Full
. Description
Or, select Ze optl?:’?lm Associate Files " P -
ﬁg!:lznen o t & component ko
5 description.

Space required: 89.2MB

Mullsaft Install System v0&-Mar-2013.cvs






OEBPS/Image00000.jpg





OEBPS/Image00490.jpg
) it el e e
Preprocess Classify
Classifier

BayesFet -1

Test options Classifier outp
Use training set

xnl —E weka. classifi

ut
Tified cross-validation ===
ry ==

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
1.0 0.

() Supplied test set Set.
@ Cross—validstion  Folds |10 orrectly Classified Instances 139
OPerl:en ha lit s ‘SS ;m:orx‘er::ly Classified Instances 1
a st -89
More options. absolute error 0.0454
Root mean squared error 1828
| (em) class o ‘ Relative absolute error 10.2111 %
J 38.7793 %
Sk Stop Covezaqe of cases (o ss 1 vel) 9 *
. . . Mean region size (n 95 level) 36.2222 %
Result 1m (right—click for options) | g .. n“mr of Tnstan: 150

Precision Recall
1.000 1

92.6667 %
7.333:

F ng:ux‘e Mcc

00 0 1.000
0.880  0.050  0.898 0.e80  0.289
0.900  0.060  0.882 0.900  0.891 0.836
Weighted Avg.  0.927  0.037  0.927 0.9; 0.927 0.890
Confusion Matrix v
< >
Status
0K

(s | gap =0





OEBPS/Image00488.jpg
weka. classifiers. bayes. Bayeslet

About

More

uality measures. Tro.c
U Capabilities

BIFFile |

batchSize ‘100

debug [False

bhiliti ‘FE].EE

estimator Choose ‘Simplel!stimator -4 0.5

mmDecimalPlaces [2

searchﬂguriﬂm

useADTree ‘False

||






OEBPS/Image00609.jpg





OEBPS/Image00489.jpg
weka classifiers. bayes. net. search fixed FromFile

About

The FromFile reads the structure of a Bayes netfrom afile in
mat.

BIFF for

BIFFile |C:\Feka-3-7\data\irisl.sml

Open. .. | l Save. ..






OEBPS/Image00610.jpg
X4 &8 =0 Bf

Gz Hes Ween | dance Smae Seeee | Sze | 18 $TE

B | |MAS|ER R |soLEl

£ =2 KE B RESE(
Row int 1 0
tudentld char 255 [ v
ProblemStep char 255 [ 2
K char 255 [ ¥
StudentChance decimal 6 4 2}
PSChance decimal 6 4 2
P KCChance decimal 6 4 =]
tinyint 4 0 v
2k v|
[REL
Ox=s
==

A= 8






OEBPS/Image00482.jpg
Classifier
Choose | NaiveBayes

Test options
() Use training set

Classifier output

Naive Bayes Classifier

precision
<

() Supplied test set Set.
@ Crossvalidstion  Folds |10 o S -
Ormm.g. =pli- % g6 (0.63) (0.38)
\*1 cutlook
sunny 3.0 4.0
‘ (lom) play v | overcast 5.0 1.0
rainy 4.0 3.0
{total] 12.0 e.0
temperature
mean 72.9697 74.8364
. dev. 5.2304  7.384
weight sum E H
precision 1.9091 1.9091
numidicy
mean 78.8395 £6.1111
std. dev. 9.8023 9.2424
weight sum 9 H
3.4444 3.4444

Status
0K






OEBPS/Image00603.jpg
SR5EED
EEERE. FTEENENE  SEAFIRE.

= Bir= FES
I bridge_to_algebra_ZOOS_ZOO

T el ks | [Fas ][ ma






OEBPS/Image00483.jpg
File Edit Tools View Help

He 4 G2 c/RAFsEEHT Qm@ &

Loaded C:\feka-3-7\d iris. arff






OEBPS/Image00604.jpg
FF B AL x B K B
1 Row int
2 Anon Student Id char 15
3 Problem Name char 255
4 Step Name char 255
S5 t First Atts tinyint
6 char 255






OEBPS/Image00601.jpg
FRIGESN

[ e

@ 12 - FHNESHEN  ARRES MR
O EERE - SMIRERITT . AsEsE

s

e s
O8S 0 XamES: © V)
OES 0

Oz

@)

e o

& v el <t [T ][ ma






OEBPS/Image00481.jpg
File Edit Tools View Help

dME 0 QR EEEM T @ & &

temperature

Set evidence for windy






OEBPS/Image00602.jpg
FRRTLASIRAE Y — LT ORI,

=RET

I
e
BE—EET|

HE. HERE

FRAGESD

BREHEE:

YMD

2|/

: | BIFA BiE

5= |v

[l <tz | [T~ -] m% ]






OEBPS/Image00486.jpg
Eile Edit Tools View Help

DHE § BE 2 CERFTLEEMAT & @

sepallength sepalwidth petallength

Graph layed out






OEBPS/Image00607.jpg
Connection
WL [5dbeimysal://localhost:3306/xeka

uery
SELECT Row FROM Bg9; : Execute i

max. rors [20,012, 498 %]

1\ connecting to:
juery: SELECT Row FROM B89

[ Generate sparse data  Current query: SELECT Ror FROM B89:






OEBPS/Image00487.jpg
1877 | | data v ZermE-
P
BIRFER. ..

THEW: il |
SHEBD: [ pir files v]






OEBPS/Image00608.jpg
(]

Weka Explorer

= =]
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select sttributes | Visualize
Open file Open URL. Open 5. Generate Edit Save
ilter
Choose |Home
Current relation Selected attribute
Relation Resul t Attrib Name: Row Type: lmeric
nstances Sum of weights: 20012498 Wi w0 Unique: 20012498 (1
Attributes e
All Tone Invert Pattern Mind
Maximum 012498
Mean 6249.5
o LD StdDe 110,698
[
Class: Ror (iim) v

Status
0K

10006240 5






OEBPS/Image00484.jpg
File Edit Tools View Help

DHS 2@ 2 (k3T LEEHMT & o€

Graph layed out






OEBPS/Image00605.jpg
EMASCHURSTET AN | WEFRLETIEE.

SE6ES N

E= bridge_to_algebra_2008_2009_train v
Bir= B89
Sz = ESicl KE 273 = )
Row int 255 0
» Anon Student Id 15 0
[ Problem Hierarchy varchar 255 1]
Problem Name char 255 1]
[[] Problem View varchar 255 1]
Step Name char 255 ]
[] Step Start Time varchar 255 0
[] First Transaction Time varchar 255 0
[7] Correct Transaction Time varchar 255 0 v

5= |v

<< <=2 | T2~ | >-]






OEBPS/Image00485.jpg





OEBPS/Image00606.jpg





OEBPS/Image00499.jpg
e =
® no|

Learning Rate = (0.3
mentun = (0.2






OEBPS/Image00620.jpg
Classifier
| Choose |T48 < 0.25 n2

Test options

Classifier output
e — Sumary =
®) Supplied test set orrectly Classified Instancas 3240 28.2308 %
O Cross—validation Incorrectly Classified Instances 91138 11.7692 %
) Keppa statistic 0.2385
OP“""‘"‘ e absolute error 0.164
Reot mean squared error 0.3083
lative absolute error 20.6134 3
Reot relative squared error 96.4737 2
L ¥ || coverage of cases (0.95 level) 5.2433 1
— an rel. region size (0.95 level) 68.0136 %
2 Total Number of Instances 774378
Result lise (vight—click for options)
12:11:38 - functions. Logisti. === Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.211  0.030 La7e 211 0.2 .262
0.970  0.788  0.%04 0.970  0.936 0.262
Weighted Avg.  0.882  0.702  0.855 0.282  0.862 0.262
=== Confusion Matrix ===
b <~ classified as v
< ) >
Status
0K Log






OEBPS/Image00500.jpg





OEBPS/Image00493.jpg
weka classifiers. bayes. net. search fixed FromFile

About

The FromFile reads the structure of a Bayes netfrom afile in
mat.

BIFF for

BIFFile |C:\Feka—3-7\data\iris2.sml

Open. .. | \ Save. ..






OEBPS/Image00614.jpg
JRIBHREE

Bs

B,

l

—ANAE
FIFE

l

—ANii
ElipZ

l

— AR
Ll

l

YIRS

PRI

BRI/ %
FRABE

} SRR





OEBPS/Image00494.jpg
|
Classifier
hos

BayesHet -]

Test optiens
e training set

O Supplied test set

Set.

alidation  Fold
(O Percentage spli

tions.

‘ (Wom) class

Classifier output

—E weka classifi

ratified cross-validation ===
ry ===

Correctly Classified Instance
£i

=
ed Instances

square
‘ Relative absolute error

Stop

Result list (right—click for options)
15:35:33 - bayes. Bayesllet

5%
— bayes. Bayeslist

quared erro:
es (0.95 level)

rel. region size (0.95 level)
Total Nurber of Instances

re: e
Covernge of cas:

Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate

1.000  0.000  1.000
0.900  0.030  0.938
0.940  0.050  0.904
Weighted Avg.  0.947  0.027  0.947

Confusion Matrix ===

Status
3

Precision Recall

1.000
0.900
0.940

0.947

94,6667 %
5.3333 ¢

1.000

918 0.879
0.922 0.282
0.947 0.920






OEBPS/Image00615.jpg
Bt * B K E

1 Row int

2 Anon Student Id char 15
3 Problem Hierarch; char 255
4 Problem Name char 255
5 Step Name char 255
6 First Atts tinyint

7 KC(K TracedSkills) char 255






OEBPS/Image00491.jpg
File Edit Tools View Help

D[Ee s m@d 2 kAT SEHEMT &

petallength petalwidth

Graph Loyed out






OEBPS/Image00612.jpg
Classifier

Choose | Logistic R 1.086 3 -1

Test cptions Classifier output
O Use training set e ] ~
O Supplied test sst Set. cnz:eccly Classified Instances 2525176 88.0591 §
@ Crass—validation  Folds ctly Classified Instances 316598 11.1409 %
) Kappa statistic 0.427
Ormeastags split . Mean absolute error 0.159
Rt e s e
Relative absolute error 66.6185 %
o R ative squared error 82.6897 %
=) CEL Coverage of cases (0.95 level) 93.3464 ¢
= an rel. region size (0.95 level) 73.97 %
l Total Number of Instances 2841774
Result list (zight—click for options)
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.377  0.029  0.675 377 0.4 0.450
0.971  0.623  0.907 0970 0.938 0.450
Weighted Avg.  0.289  0.541  0.874 o.ses 0.275 0.450
= Confusion Matrix =
<-- classified as &
) >
Status P—
Log






OEBPS/Image00492.jpg
R 2=
= iris1.xml
%,
BiffER. ..

=E

[ z#eo [iid
i RHHED: [ BIF files






OEBPS/Image00613.jpg
Preprocess | Classify |

Classifier

Choose ‘:ua €0.25 H2

Test options
U

Classifier output

atified cross-validation ===

Mean absolute error
Roo

ons. Logist:

Result list (right—click for nptlnns)
20 functi

0.351  0.024  0.702 0.351  0.46¢ 0.445
0.976  0.649  0.303 0.976  0.938 0.445
Weighted Avg.  0.889  0.562  0.876 0.889  0.873 0.445
=== Confusion Matrix ===
v
< >
Status
oK

mean squared
‘ (Wlom) CFA v nelauve absolute error
© rela E
Start Stop Coverage of cases (0.95 level)
an n size

e (0.95 level)
Total Nusber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate

(® Cross—validation Folds Correctly Classified Instances 2527743
() fezcancagelayist s [es ] Im:axmczly Classified In:tnm:e: 314031
Kappa st 0

lore options...

Precision Recall

£2.9495 ¢
11.0505 §

F-Measure MCC






OEBPS/Image00497.jpg





OEBPS/Image00618.jpg
X wmg #0

28

o x5 [ne [wsn|zn [am |
= =

B Her Wesy | Gante Feace messe Sze t e Ve

s RESE( A
Row int 1 [ u} 21
Studentid char 255 0 12}
ProblemStep char 255 [ ™
KC char 255 [ ™
StudentChance decimal 6 4
PSChance decimal 6 4 I
* KCChance decimal 6 4
CFA tinyint 4 [ 2
v
Bk
e J[]
[ Emas
Ox=ss
[iEse=

t=firg: 7






OEBPS/Image00498.jpg
5l






OEBPS/Image00619.jpg
Preprocess Classify

Classifier
Chocse  Logistic & 1 0E6 4 -1
Tast sptions Classifior output
Use training set Summary ~
(@ Supplied test set Set...
Correctly Classified Instances 9911 87.8009
Ocross—alidation  #elds [10 I culy Classified Instances 94467 12.1991 %
)P e sesreceiialis o Kappa statist 0.2533
I: solute erro 0.1624
Moz Root mean squared error 0.3085
Relative absolute error £0.0502 %
‘ (lom) CPA © ‘ Reot relative s zo; 96.8492 %
Cwezuqe of cases (0.95 level) 96.9351 %
rel. region size (n 35 level) 70.4339 ¢
Tm’.al Number of Instance: 78
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.039 0.44 0.2 0.314 0.268
3 0.758  0.%07 0.961  0.333 0.262
Weighted Avg. o.svs 0.675  0.854 0.878  0.262 0.262
=== Confusion Matrix =—=
a b <~ classified as v
< >
Status
oK Log





OEBPS/Image00495.jpg
GUT

sutoBuild

batchSize

debug

decay

dollotCheckCapabilities

hiddenLayers

learningRate

‘momentun

nominalToBinaryFilter

normalizehttributes |True

normalizelimericClass |Trus

nmumDecinslPlaces |2

reset |False

seed [0

trainingline 500

validationSetSize |0
b &

Open. .. Save. oK Cancel






OEBPS/Image00616.jpg





OEBPS/Image00496.jpg





OEBPS/Image00617.jpg





OEBPS/Image00624.jpg
AREHBBEBREINEFITAWeka
SANFRBE|ITR. FRHIavaihi
MHEEONITELE . HREOEHFE

N .
. ® °
[oscoicom,
S
e,
LA S ° m
. >

Bkt sPlayy >

WEKA

RREARSEE =)

e ] KSR





OEBPS/Image00611.jpg
{FRILAEEE S L,

EE3E 5P

| resample

[ ProblemStep
[JKC

StudentChance
PSChance
KCChance

i CFA

| eE | ewmmmE ewEe

ik |v “‘” <J:_ﬂ;'||—F—ﬁ;'>“>>| g






OEBPS/Image00589.jpg
v + . i 1

Preprocess
| openuPL.. || openIm. Generate. . Undo
|| seply
ent relation Selected attribute
Relation: kdd_cup_1999_10percent Ateributes: 42 Tame: abel Type: Nominal
Instances: 494021 Sun of weights: 494021 Missing: 0 (0%) Distinet: 23 Unique: 0 (0%)
AT Label Count Feight
Ml [ lome Invert || Pattern 1{back. 2203 2203:0 2
2lteardrop. |99 [o.0
3[Toadnodule
dlneptune.  [107201  [1072000 |

dst_host_srv_rerror _rate

Remove

[rootkit. [0 fiwo |
lpht. 14 a0 |
lsatn 158 [ise0 |

|Class: Label (am) ][ Fisuelize a1

<

2043 28112 20 _|

104 we 22

Status
0K






OEBPS/Image00590.jpg
weka. filters. unsupervised. attribute. MergeManyValues

About

More

Merges many

attributeIndex Ilast

debug |Fslse

dollotCheckCapabilities |Fsls e

label D

mergeValusRange |1,2,4,10, 14,15

Open. .. Save. .. ‘ |






OEBPS/Image00587.jpg





OEBPS/Image00588.jpg
s Wi KA SERE SEXBEH

1 back DoS D

2 buffer_overflow U2R U

3 ftp_write R2L R

4 guess_passwd R2L R
5 imap R2L R

6 ipsweep PROBE P

7 land DoS D
8 loadmodule U2R U
9 multihop R2L R
10 neptune DoS D
11 nmap PROBE P
12 perl U2R 8]
13 phf R2L R
14 pod DoS D
15 portsweep PROBE P
16 rootkit U2R u
17 satan PROBE P
18 smurf DoS D
19 spy R2L R
20 teardrop DoS D
21 warezclient R2L R
22 warezmaster R2L R






OEBPS/Image00581.jpg
Ejpmbws @ Javadoc [E Declaratio

<terminated > MessageClassifier

n B Console &

ux&\agﬁu-j\ga o~
1

1878 L£F11:03:17)

M EB LA stomora. dic
S5





OEBPS/Image00582.jpg
ration B Console &

[£2 Problems
N ) ) " X %| B EE ™
rminated> Mes: lassifier [J; i i j in\j 11878 £5411:09:09)

=R

ﬂuﬁz?)‘}?f‘ﬂ;ﬂﬁ s:npwnrd.dic
HAEEAEN : miss





OEBPS/Image00585.jpg
HERE &
BINARY_ATTRIBUTES AEALFE = e g
BINARY_CLASS fiEAbIR — e 20
DATE_ATTRIBUTES e AR B YA 1
DATE_CLASS [ 082 AR B GRS
EMPTY_NOMINAL_ATTRIBUTES AT 25 bR R 2
EMPTY_NOMINAL_CLASS fiE AL 3 2 RFRBL 25
MISSING_CLASS_VALUES REALFRI 5 Ja 1 9 BRI (i
MISSING_VALUES FEAR TR o (R SR Af
NO_CLASS AEACFR A 2 R B, R
NOMINAL_ATTRIBUTES AR BRFR A 1
NOMINAL_CLASS REACERARFR TS
NUMERIC_ATTRIBUTES FE AL IR i 2 1
NUMERIC_CLASS feAb PR A A5
ONLY_MULTIINSTANCE AEALTR L S K dls
RELATIONAL_ATTRIBUTES AEALTE SR R A Ja
RELATIONAL_CLASS AEALTESE RAI5)
STRING_ATTRIBUTES il A3 4 e A
STRING_CLASS FEALTR 75 s U5
UNARY ATTRIBUTES REALTE— 70w
UNARY_CLASS AL — ek






OEBPS/Image00586.jpg
=)
—





OEBPS/Image00583.jpg
P =3)[]P(X, Y =3))

PY =y, |X)= PX)





OEBPS/Image00584.jpg
d
P(Y =y, | X) = argmax P(Y = y)[ [ P(X, | Y = y)
Vi i=1





OEBPS/Image00600.jpg
SFR1¢te M
EPASAFREENASALE. TEERImIESAER ?

SR

() Paradox X4 (*.db)

(O DBase Xf4 (*.dbf)

® A (o)

(O HTML 3244 (*.htm;* html)

) Excel 345 (*xls)

() Excel 3% (2007 FRLAEARE) (*xdsx)
O Lotus 1-2-3 304 (*.wk1)

O QuattroPro 3% (*wq1)

O XML 3245 (xml)

(O MS Access #E&/E (*.mdb; *.accdb)
(O ODBC

5E |v =






OEBPS/Image00598.jpg
Source

Got 150 results

Actions

Save output || Open Explorer

=

|| Datebase...

|| Experiment

Confidence: 0.05 (tro tailed)
Sorted by: -

Date

15-12-27 T4F12:18

Dataset (1) trees.J48 - | (2) meta.AdaB (3) mets.Bagg

" kdd_cup_1999_fulld;

5c (50) 100016.42 | 100021.48 v  100017.30

[OFON (1/0/0) (0/1/0)

trees.J48 '€ 0.25 M 2 -217733168393644444

(2) meta. AdaBoostil *—P 100 5 5. J48 — =€ 0.25 M 2 -1178107808933117974

(3) meta Bagging ' 1 slm 1110 ¥ trees.J48 — =€ 0.25 M 2' -115879962237199703
<






OEBPS/Image00599.jpg





OEBPS/Image00592.jpg
Classifier

| Choose [748 025 a2
Test options
sining set
OSupplied test set  Set.
® Crossvalidation  Folds |10 |
O Percentage split s

options.

Classifier output

Stratified cross-validation ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
sified Instances

‘ (Wom) 1abel

<

Result list (right-click for opt. ..

5 leve
an rel. gmn size (u 95 leve].)
£ Instance:

Total Number

493861

99,9676 ¢
0.0324 ¢

Status
0K






OEBPS/Image00593.jpg
bute Evel
I

Preprocess Cllsnfy- Associate | Select attributes Visualize
Attril uat

Search Msthod

[ ¢ [Ranker -T -1 - -1 ]
Attribute Selection Mode bute sel
® Use full training set U5l - ot axy | ~
0.03509 rv_terzor_rate
OC""“"“““"" rolds [10] | oloaues 33 dst_host_srv_count
Seed 0.02405 & wrong_fragment
0.02112 17 lnum file_creations
‘ ) o o || 0.01835 18 1num_sheils
0.0176 14 lroot_shell
i = 0.01571 11 num_failed_logins
T 0.01091 16 lnum root
Resul eh 0.00892 15 1su_actempted
0.00511 13 lnum compromised
0.00433 ent
0.00355 5 src_by:es
0.00262 7 lan
0 20 1num ourbound_cmds
0 21 is_host_login
Selected attributes: 12,23,32,24,2,3,36,31,37,29, 39,25, 38,26,35,4,1,34,
v
< >] |« >
Status
oK

s | g <o





OEBPS/Image00591.jpg
Preprocess

| Open £l || opmwL.. || openim. Generste... || Undo | omdie.. || swe. |
Filter

ihan=a i R last ¥ normal. :N | aety |
Current relati. s.L.ma attribute

Pt m e C Attribut  Label : Nominal

Instences: Sum of 'nght: 494021 lun 0 (0%) Distinet: 5 I'hlqlu 0 (o%)

Ateributes =

All Tone Invert || Pattern

lass: label (lom) v | Visualize All

301063

0128

Remove

Status
0K






OEBPS/Image00596.jpg
Setup | Run | Analyse

Experinent Configuration ode

Results Destination

Experiment Typ

[cross~validation

Open...

~ | vRL:

Il

<

Iteration Control

Hanber of repetitions: 5
Humber of folds: |10 |
® Classification O Regrassion
Datasets
Bdit select Delete sel Bdit selected .. || Delste selected
Use relative ...

4 \Jdd & —P 100 -8 1 —T 10 —F weka. classifiers. trees. J48 —
Bagging P 100 =5 1 —mum-slots 1~ 10 —F reks classifiers. tre)
< >

Up Down

| Load aptions... || Save options... || w | 1em

ot






OEBPS/Image00597.jpg
Setup | Run | Analys

[ Open .,

Save... ] i ]

Destination

Result generator

Choose |

A wek i |

Runs
Frm: 1 | To: s

Iteration control
® Data sets first

Distribute experiment
Hosts
OBy data set @By run

() Custom generator first

Generator properties

Select property.. ]

[Ensbled

| Choose 748 € 0.25 N2

AdeBoostM1 —F 100 -5 1 ~T 10 —H weka. classifiers. trees. J48
an:u\x -P 100 5 1 -l\wu-s'lats 1 -1 10 H weka. cl.mfms t

Datasets
Add ne Edit select.. Delete sel
[JUse relative
Ma \kddeup, &
Up Down

Delets | Edit U Down

Notes






OEBPS/Image00594.jpg
Artribute Bvaluator

£ Associate | Select sttributes  Visualize

‘G.lnlltlollh‘lhlnluﬁl
Search Method
Choose | Ranker =T -1 - -1
Attribute Selection Mode Attuibute el
©Ts 2411 rining 1o 0.1102 33 d:: mn STv_count
108 39 dst_host_srv_serror_rate
OC"“‘“‘l‘d‘""" #alde [10 ] | o102 36 st nost_sams srv_rate
Seed 0.0993 30 diff_srv_rate
0.0971 26 srv_serror_rate
‘ (om) 1abel wviff| ©0-0825
0.0779 41 dst_host_srv_rerror_rate
0.0755 40 dst_} ho:r, rerror_rate
0.0733 29 seme_srv_rate
Result list (right-click for options) SO = -
$11:20 = * i .0457 1lnum_compromised
0.0406 28 srv_rerror_rate
0.0333 & wmnq fragment
= Gree ySt prise *Cf;Su}t 0.0101 7 lan
7= xe 0 20 1num_outbound_cmds
= PW i “ o 21 1s_host_log:
Selected atcribuces: 12,11,6,14,22,8 31 36,16, 18, 1¢
< 5| |« >

Status
3






OEBPS/Image00595.jpg
| Choose \Jts-cnzs-uz

Test options
Use training set

Osupplied tost set  Ser,

® Crossvalidation  Folds

O Percentage split

Classifier output

<

‘ (liom) 1abel

Start
Result list (n:h—vhck for options)
Ja8

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instance
Kappa statistic

absolute error

red e

Relative absolute error
Root relative squared e:
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)

Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate

1.000  0.000
1.000  0.000
0.577  0.000
0.968  0.000
0.994  0.000

Stratified cross-validation ==
Summary

493881
140

Precision Recall

0.999 1.000
1.000 1.000
0.750 0.577
0.979 0.968
0.998 0.994

99.9717 &
0.0283 ¢

0.936

Status
0K






