Laboratorio
Como usar algoritmos de aprendizado de maquina de regressiao em Weka

Facga o download do dataset housing.arff* | ¢ execute as seguintes tarefas:
*disponivel em: www.inf.ufpr.br/menotti/am-191/data.zip

Weka tem um grande numero de algoritmos de regressdo disponiveis na plataforma. O grande
numero de algoritmos de aprendizado de maquina suportados pelo Weka ¢ um dos maiores
beneficios do uso da plataforma.
Neste post, vocé descobrira como usar os melhores algoritmos de aprendizado de maquina de
regressao em Weka.
Depois de ler este post vocé sabera:

e Aproximadamente 5 principais algoritmos de regressao suportados pelo Weka.

e Como usar algoritmos de aprendizado de maquina de regressao para modelagem preditiva em

Weka.
e Sobre as principais opgoes de configuracao dos algoritmos de regressao em Weka.


http://www.inf.ufpr.br/menotti/am-191/data.zip

Visao Geral dos Algoritmos de Regressao

Vamos fazer um tour pelos 5 principais algoritmos de regressao em Weka. Cada algoritmo que
abordamos sera brevemente descrito em termos de como ele funciona, os principais parametros do
algoritmo serdo destacados e o algoritmo sera demonstrado na interface do Weka Explorer.

Os 5 algoritmos que analisaremos sao:
1. Regressdo linear

K-vizinhos mais proximos

Arvore de Decisio

Support Vector Machines

Multiple-layer Perceptron

AP

Estes sdo 5 algoritmos que vocé pode experimentar no seu problema de regressdo como ponto de
partida. Um problema padrao de regressdo de aprendizado de méaquina serd usado para demonstrar
cada algoritmo. Especificamente, o conjunto de dados de preco de casa de Boston
(housing.arff). Cada instancia descreve as propriedades de um subtrbio de Boston e a tarefa ¢ prever
os precos das casas em milhares de dolares. Existem 13 varidveis numéricas de entrada com escalas
variadas descrevendo as propriedades dos suburbios. Vocé pode aprender mais sobre esse conjunto
de dados no UCI Machine Learning Repository .

Inicie o0 Weka Explorer:
1. Abra o Weka GUI Chooser.
2. Clique no botao "Explorer" para abrir o Weka Explorer.
3. Carregue o conjunto de dados de precos de casas de Boston no arquivo housing.arff.
4. Clique em "Classify" para abrir a guia Classificar.

Vamos comegar as tarefas olhando o algoritmo de regressao linear.


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Housing

Regressao linear

A regressdo linear suporta apenas problemas de tipo de regressdo. Ele funciona estimando
coeficientes para uma linha ou hiperplano que melhor se adapta aos dados de treinamento. E um
algoritmo de regressdo muito simples, rapido de treinar e pode ter um 6timo desempenho se a
variavel de saida para seus dados for uma combinagio linear de suas entradas. E uma boa ideia
avaliar a regressao linear em seu problema antes de passar para algoritmos mais complexos, caso ele
tenha um bom desempenho.

Escolha o algoritmo de regressao linear:
1. Clique no botdo Choose e selecione Linear Regression no grupo functions.
2. Clique no nome do algoritmo para revisar a configuracao do algoritmo.

® @ weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.functions.LinearRegression
About
1 )
Class for using linear regression for prediction. More
| Capabilities |
attributeSelectionMethod | MS method i v]
batchSize 100
debug |False i v]
doNotCheckCapabilities | False | ']
eliminateColinearAttributes [True | ?]
minimal [ False | v.]
numDecimalPlaces 4
outputAdditionalStats [ False | v.]
ridge |1.0E-8

[ Open... J [ Save... J l 0K J [ Cancel J

Weka Configurag@o de Linear Regression (Regressao Linear)



O desempenho da regressao linear pode ser reduzido se seus dados de treinamento tiverem atributos
de entrada altamente correlacionados. Weka pode detectar e remover automaticamente atributos de
entrada altamente correlacionados, definindo eliminateColinearAttributes como True, que ¢ o
padrao.

Além disso, os atributos ndo relacionados a variavel de saida também podem afetar negativamente o
desempenho. Weka pode executar automaticamente a selecdo de recursos para selecionar apenas os
atributos relevantes, definindo o attributeSelectionMethod. Isso ¢ ativado por padrdo e pode ser
desativado.

Finalmente, a implementacdo do Weka usa uma técnica de regularizacdo de cumeeira para reduzir a
complexidade do modelo aprendido. Isso ¢ feito minimizando o quadrado da soma absoluta dos
coeficientes aprendidos, o que impedird que qualquer coeficiente especifico se torne muito grande
(um sinal de complexidade nos modelos de regressao).
1. Clique em OK para fechar a configuragio do algoritmo.
2. Clique no botao Start para executar o algoritmo no conjunto de dados de precos de casas de
Boston.

Vocé pode ver que, com a configuragdo padrao, a regressao linear atinge um RMSE (root mean
square error — raiz quadrada do erro médio quadratico) de 4,9.

[ NON ) Weka Explorer

[ Preprocess T ClassifyT Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier

fr e |

[ Choose J|LinearRegression -5 0 -E 1.0E-8 -num-decimal-places 4

Test options Classifier output
r r

~

(_) Use training set -17.376 * NOX + 4
-
(_) Supplied test set Set.. 3.8016  RM +
() Supp -1.4927 * DIS +
(®) Cross-validation Folds 10 0.2906 * RAD +
= —0.0118 * TAX +
) Percentage split % 66 -0.9465 * PTRATIO +
: . B.0093 % B +
| More options... J -0.5226 # LSTAT +
| . 36.3411
{ (Num) class I’] Time taken to build model: 8.17 seconds
=== (ross-validation ===
Start Stop === 5Summary === ™
(Result list (right-click for options) . Correlation coefficient 9.8451
| - = | Mean absolute error 3.3933
09:12:44 - functions.LinearRegres Root mean squared error 4.9145
Relative absolute error 50.8946 %
Root relative sguared error 53.3085 %
Total Number of Instances 506
4
v
<« Y| || [« oF LS
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Status
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Resultados Weka para Linear Regression (Regressao Linear).



k vizinhos mais proximos

O algoritmo de k-vizinhos mais proximos suporta classificagcao e regressdo. Também ¢ chamado de
kNN. Ele funciona armazenando todo o conjunto de dados de treinamento e consultando-o para
localizar os padroes de treinamento mais similares ao fazer uma previsao.

Como tal, ndo hd outro modelo além do conjunto de dados de treinamento bruto e a Unica
computacdo executada ¢ a consulta do conjunto de dados de treinamento quando uma previsao ¢
solicitada.

E um algoritmo simples, mas que ndo assume muito sobre o problema, a ndo ser que a distincia entre

as instancias de dados ¢ significativa ao fazer previsdes. Como tal, muitas vezes consegue um
desempenho muito bom.

Ao fazer previsoes sobre problemas de regressdao, o KNN tomara a média das instancias mais
similares no conjunto de dados de treinamento. Escolha o algoritmo KNN:

1. Clique no botdo Choose ¢ selecione "IBk no grupo lazy.

2. Clique no nome do algoritmo para revisar a configuragao do algoritmo.

Em Weka KNN ¢ chamado IBk que significa “Instance Based k” ou “k baseado em instancia”.

® @ weka.gui.GenericObjectEditor ;
weka.classifiers.lazy.|Bk

About
-
K-nearest neighbours classifier. Mare
| Capabilities |
|
KNN 1
batchSize 100
crossValidate | False v
debug [False |v§]
distanceWeighting [No distance weighting |vJ
doNotCheckCapabilities | False v
meansquared | False |vJ

nearestNeighbourSearchAlgorithm l Choase J|LinearNNSearch —A"Weka.core.Eucl

numDecimalPlaces 2

windowsize 0

[ Open... J [ Save... J l 0K J [ Cancel J

Configuragdo do k-Nearest-Neighbours no Weka



O tamanho da vizinhanga ¢ controlado pelo parametro KNN. Por exemplo, se definido como 1, as
previsdes serdo feitas usando a instancia de treinamento mais semelhante a um novo padrdo para o
qual uma previsao € solicitada. Valores comuns para k sdo 3, 7, 11 e 21, maiores para tamanhos de
conjuntos de dados maiores. Weka pode descobrir automaticamente um bom valor para k usando
validagdo cruzada dentro do algoritmo, definindo o parametro crossValidate como True.

Outro parametro importante ¢ a medida de distdncia wusada.Isso € configurado no
nearestNeighbourSearchAlgorithm mais proximo, que controla o0 modo como os dados de
treinamento sdo armazenados e pesquisados. O padrdao ¢ um LinearNNSearch. Clicar no nome desse
algoritmo de pesquisa fornecerd outra janela de configuracdo na qual vocé podera escolher um
parametro distanceFunction. Por padrdo, a distdncia euclidiana ¢ usada para calcular a distdncia
entre instancias, o que ¢ bom para dados numéricos com a mesma escala. Distancia de Manhattan
(Manhattan Distance) ¢ boa para usar se seus atributos diferem em medidas ou tipo.
E uma boa ideia tentar um conjunto de diferentes valores de k e medidas de distancia em seu
problema e ver o que funciona melhor.

1. Clique em OK para fechar a configurag¢ao do algoritmo.

2. Clique no botdo Start para executar o algoritmo no conjunto de dados de precos de casas de

Boston.

Vocé pode ver que, com a configuracao padrdo, o algoritmo KNN atinge um RMSE de 4,6.

®0e Weka Explorer
[ Preprocess T ClasstfyT Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
Classifier

p

| l Choose J|IBk =K L =W O -A"welka core neighboursearch. LineartdNsearch -A Y"weka. core EuclideanDistance -F first-lasty™ | |

Test options Classifier output
() Use training set LSTAT i
_J Supplied test set SeL... class
O supp Test mode: 18-fold cross-validation

(®) Cross-validation Folds 10 . .
=== (lassifier model (full training set) ===

(_) Percentage split % 66
= IB1 instance-based classifier
‘ l More options... J using 1 nearest neighbour(s) for classification
{ (Num) class l’] Time taken to build model: @ seconds

Cross-validation ===

Start . Stop Summary ===
Result list (right-click for aptions) | | correlation coefficient 0.8677
Mean absolute error 2.9794
09:19:22 - lazy.IBk Root mean squared error 4.6961
Relative absolute error 44,687 %
Root relative squared error 50.9388 % |
Total Number of Instances 506
H
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Resultados da Regressao Weka para o Algoritmo k-Nearest Neighbours




Arvore de Decisao

As arvores de decisdo podem suportar problemas de classificagio e regressdo. Arvores de decisdo sdo
mais recentemente referidas como Arvores de Classificagio e Regressdo ou (Classification and
regression tree - CART). Elas trabalham criando uma arvore para avaliar uma instancia de dados,
comecar na raiz da arvore e mover a cidade para as folhas (raizes porque a arvore é desenhada com
uma perspectiva invertida) até que uma previsao possa ser feita. O processo de criacdo de uma arvore
de decisao funciona selecionando avidamente o melhor ponto de divisdo para fazer previsdes e
repetir o processo até que a arvore tenha uma profundidade fixa.

Depois que a arvore ¢ construida, ela é removida para melhorar a capacidade do modelo de
generalizar para novos dados.
Escolha o algoritmo da arvore de decisdo:

1. Clique no botao Choose e selecione REPTree no grupo trees.

2. Clique no nome do algoritmo para revisar a configuragdo do algoritmo.

® @ weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.trees.REPTree

About
f

Fast decision tree learner. More

| Capabilities |

batchSize 100

debug | False v

doNotCheckCapabilities [ False | v]

initialCount 0.0

maxDepth -1

minNum 2.0

minVarianceProp | 0.001

noPruning | False v

numDecimalPlaces 2

numFolds 3

seed 1

spreadinitialCount | False v

[ Open... J [ Save... J [ oK J [ Cancel J

Configuragio Weka para Algoritmo de Arvore de Decisdo



A profundidade da arvore ¢ definida automaticamente, mas pode especificar uma profundidade no
atributo maxDepth. Vocé também pode optar por desativar a remog¢do definindo o parametro
noPruning como True, embora isso possa resultar em pior desempenho. O pardmetro minNum
define o nimero minimo de instancias suportadas pela arvore em um no6 folha ao construir a arvore a
partir dos dados de treinamento.

1. Clique em OK para fechar a configuracao do algoritmo.

2. Clique no botdo Start para executar o algoritmo no conjunto de dados de pregos de casas de

Boston.

Vocé pode ver que, com a configuracao padrdo, o algoritmo da arvore de decisao atinge um RMSE
de 4,8.

[ NN ] Weka Explorer
Preprocess ClassifyT Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
Classifier
F .

[ Choose ]|REPTree =M 2 -V 0001l -N3-51-L-1-100

Test options Classifier output
" F ™
() Use training set I 1 1 1 1 1 1 1 | DIS<1.84: 8.56 (2/8) [3/6.28] &
£ Sunnbes ieot vt Mlsets I I 1 1 © I 1 | | DIS>=1.84: 11.3 (4/0.68) [1/6.89]
o 1 9 | CRIM >= 13.52 : 8.48 (6/1.38) [8/2.74]
@® Cross-validation Folds | 10 | | | CRIM=>=33.5: 6.86 (3/8.89) [2/8.92]
= RM >= 6.84
(_J) Percentage split % 6B |  RM = 7.45 : 31.32 (43/43.99) [14/17.25]
: ) | RM >= 7.45 : 45.1 (22/38.31) [8/34.65]
[ Mare options... J
| | | Size of the tree : 41
(i) elass l"] Time taken to build model: 8.83 seconds
: = (Cross-validation ==
Start Stop == Summary ===
,R“““ list (right-click for options) . | Correlation coefficient 0.8501
| Mean absolute error 3.2043 f
09:28:33 - trees.REPTree Root mean squared error 4.8582
Relative absolute error 48.08593 5%
Root relative squared error 52.6973 %
Total Mumber of Instances 506
Ly
v
- o T
Status
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Resultados da Regressio Weka para o Algoritmo da Arvore de Decisio



Regressao por Support Vector Machines (Maquinas de Vetores de Suporte)

As Support Vector Machines foram desenvolvidas para problemas de classificacdo binaria, embora
tenham sido feitas extensdes a técnica para suportar problemas de classificacdo e regressao de varias
classes. A adaptacdo do SVM para regressao ¢ chamada de Regressao Vetorial de Suporte ou SVR
(Support Vector Regression) para abreviar.

O SVM foi desenvolvido para variaveis de entrada numérica, embora converta automaticamente
valores nominais em valores numéricos. Os dados de entrada também sdo normalizados antes de
serem usados.

Ao contrario do SVM, que encontra uma linha que separa melhor os dados de treinamento em
classes, o SVR trabalha encontrando uma linha de melhor ajuste que minimiza o erro de uma fungao
de custo. Isso ¢ feito usando um processo de otimizagdo que considera apenas as instancias de dados
no conjunto de dados de treinamento que estdo mais proximas da linha com o custo minimo. Essas
instancias sdo chamadas de vetores de suporte, dai o nome da técnica.

Em quase todos os problemas de interesse, uma linha nao pode ser desenhada para melhor encaixar
os dados, portanto, uma margem ¢ adicionada ao redor da linha para relaxar a restri¢ao, permitindo
que algumas previsodes ruins sejam toleradas, mas permitindo um melhor resultado geral.

Finalmente, poucos conjuntos de dados podem ser ajustados apenas com uma linha reta. As vezes,
uma linha com curvas ou mesmo regides poligonais precisa ser marcada. Isso ¢ conseguido
projetando os dados em um espaco dimensional superior para desenhar as linhas e fazer
previsoes. Kernels diferentes podem ser usados para controlar a projecdo e a quantidade de
flexibilidade.

Escolha o algoritmo SVR:
1. Clique no botao Choose e selecione SMOreg no grupo function.
2. Clique no nome do algoritmo para revisar a configuragdo do algoritmo.



® 9 weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.functions.SMOreg

About
;

SMOreg implements the support vector machine for Maore

regression.
Capabilities

batchSize 100

€ (1.0
debug |False | vJ
doNotCheckCapabilities | False v
filterType [Nﬂrmalize training data | vJ

kernel | Choose ”PnlyKernel -E 1.0 -C 250007 ‘

numDecimalPlaces 2

regOptimizer [ Choose ”RegSMOImpruved -T 2.001 =¥ -P 1.0E-12 ‘

l Open... J [ Save... J [ 0K J l Cancel J

Configuragdo Weka para o Algoritmo de Regressao Vetorial de Suporte

O parametro C, chamado de parametro de complexidade (ou regularizagdo) no Weka , controla quao
flexivel pode ser o processo para desenhar a linha para ajustar os dados. Um valor de 0 ndo permite
violagdes da margem, enquanto o padrao € 1.

Um parametro chave no SVM ¢ o tipo de kernel a ser usado. O kernel mais simples ¢ um kernel
linear que separa os dados com uma linha reta ou hiperplano. O padrao em Weka ¢ um Kernel
Polinomial que ira ajustar os dados usando uma linha curva ou “contorcida” (wiggly), quanto maior o
polindmio, mais contorcida ¢ a curva (o valor do expoente).

O Kernel Polinomial tem um expoente padrdo de 1, o que o torna equivalente a um kernel linear. Um
kernel popular e poderoso ¢ o Kernel RBF (Radial Basis Function) ou o Kernel de Funcao de Base
Radial que ¢ capaz de aprender poligonos fechados e formas complexas para se ajustar aos dados de
treinamento.

E uma boa idéia tentar um conjunto de kernels diferentes e valores C (complexidade / regularizagio)
em seu problema e ver o que funciona melhor.
1. Clique em OK para fechar a configuragdo do algoritmo.
2. Clique no botdo Start para executar o algoritmo no conjunto de dados de precos de casas de
Boston.

Voce pode ver que, com a configuracdo padrao, o algoritmo SVR atinge um RMSE de 5,1.



Weka Explorer

| Preprocess -Gass[fyT Cluster I Associaté T Select attributes T Visualize ]

Classifier

[ Choose ]|SMOreg -C 1.0 =N 0 -l "weka classifiers functions. supportYector RegiMOlmproved -T 0.001 -% -P 1.0E-12 -L 0.001|

Test options

Classifier output

() Use training set
() Supplied test set Set...
(®) Cross-validation Folds 10

(_) Percentage split % |66

[ More options... J

{ (Num) class r’ ]

Start ' Stop

Result list (right=click for options)
At

09:31:49 - functions.SMOreg

8.2919

Summary ===

Mean absolute error

A

Time taken to build model:

Cross=validation =—=

Correlation coefficient

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative sguared error
Total Number of Instances

- B.1238 * (normalized) TAX

- B.1582 * (normalized) FTRATIO
- @.8985 * (normalized) B

- B.2546 * (normalized) LSTAT
+

#.19 seconds

Number of kernel evaluations: 128271 (94.87% cached)

B.8369
3.2317
5.117
48.471 %
55.5047 %
506

LIS

i

Status
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Resultados de regressao Weka para o algoritmo de regressao vetorial de suporte



Perceptron Multicamadas (Multi-layer Perceptron)

Os algoritmos de Perceptron Multi-Layer (Multi-layer Perceptron) suportam tanto os problemas de
regressdo quanto de classificagio. E também chamado de redes neurais artificiais ou simplesmente
redes neurais para breve. As redes neurais sdo um algoritmo complexo para usar na modelagem
preditiva, pois ha muitos parametros de configuragdo que s6 podem ser ajustados de forma eficaz por
meio da intuicdo e de muitas tentativas e erros.

E um algoritmo inspirado em um modelo de redes neurais bioldgicas no cérebro onde pequenas
unidades de processamento chamadas neuronios sdo organizadas em camadas que, se bem
configuradas, sdo capazes de se aproximar de qualquer fungdo.Na classificacdo, estamos
interessados em aproximar a fun¢do subjacente para melhor discriminar entre classes. Em problemas
de regressdo, estamos interessados em aproximar uma fun¢ao que melhor se ajuste a saida do valor
real.

Escolha o algoritmo Perceptron Multi-Layer:
1. Clique no botdo Choose e selecione MultilayerPerceptron sob o grupo function.
2. Clique no nome do algoritmo para revisar a configuragao do algoritmo.

Vocé pode especificar manualmente a estrutura da rede neural usada pelo modelo, mas isso nao ¢
recomendado para iniciantes.

O padrao ird projetar automaticamente a rede e treind-la no seu conjunto de dados. O padrdo criara
uma rede com uma unica camada oculta. Voc€ pode especificar o nimero de camadas ocultas no
parametro hiddenLayers, definido como "a" automatico por padrao.



weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
—
| A Classifier that uses backpropagation to classify instances. I More
 Capabilities
GUI [False v
autoBuild | True |v]
batchSize 100
debug | False |1=]
decay [False |-v.]
doNotCheckCapabilities | False |t]
hiddenLayers [a '
learningRate 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter | True v
normalizeAttributes [True |-v.]
normalizeMumericClass [True |!]

numDecimalPlaces 2

reset |True v

seed O

trainingTime 500

validationSetsize 0

validationThreshold | Z0

[ Open... J [ Save... J l OK J l Cancel J

Configuragdo Weka para o Algoritmo Perceptron Multi-Layer

Vocé também pode usar uma GUI para projetar a estrutura de rede. Isso pode ser divertido, mas ¢
recomendavel usar a GUI com um simples train e teste de divisdo de seus dados de treinamento, caso
contrario, vocé sera solicitado a projetar uma rede para cada uma das 10 execugdes de validagao
cruzada.



@ & Neural Netwark

i
-
Class
-
¥
Controls
[ %
Start G — Learning Rate = 0.3
——  Num Of Epochs 500
Accept Error per Epoch = O Momentum = 0.2

Weka GUI Designer para o Algoritmo Perceptron Multi-Layer

Vocé pode configurar o processo de aprendizado especificando o quanto atualizar o modelo em cada
¢época, definindo a taxa de aprendizado (learning rate). valores comuns sdao pequenos, como valores
entre 0,3 (o padrao) ¢ 0,1.

O processo de aprendizado pode ser ajustado com um momentum (definido como 0,2 por padrdo)
para continuar atualizando os pesos mesmo quando nenhuma alteracdo precisar ser feita, e um
decaimento (defina o decaimento como True), o que reduzira a taxa de aprendizado ao longo do
tempo. mais aprendizagem no inicio do treinamento e menos no final.
1. Clique em OK para fechar a configuragdo do algoritmo.
2. Clique no botdo Start para executar o algoritmo no conjunto de dados de pregos de casas de
Boston.

Vocé pode ver que, com a configuragdo padrdo, o algoritmo Multi-Layer Perceptron atinge um
RMSE de 4,7.



Weka Explorer_

Preprocess Cla;sjfyT Cluster T Associate TSelect attributes T Visualize ]

Classifier

l Choose J|MultilayerPerl:eptrun -LOE -M 02 -NEOD-VO-5S0-E20-Ha

Test options

Classifier output

(J Use training set Attrib RAD  -1.7212823145503262 L
T Suppled test set | Sers Attrib TAX  -0.011173689919067469
Attrib PTRATIO 8.47855447929744127
@ Cross-validation Folds |10 Attrib B -0.843350180021431
= Attrib LSTAT 4,609985528669575
() Percentage split % 66 Class
) ) Input
| More options... J Mode @
(il "] Time taken to build model:
] == Cross-validation =—=
Start top === Summary ===
rRﬂ“lt list (right-click for options) . | |Correlation coefficient 8.8731
- - Mean absolute error 3.2191
09:49:18 - functions.MultilayerPer Root mean squared error 4.7344
Relative absolute error 48.2818 %
Root relative squared error 51.3544 %
Total MNumber of Instances 506
v
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Resultados do Algoritmo de Regressao de Multiple-layer Perceptron no Weka




Resumo

Neste tutorial vocé descobriu algoritmos de regressdao em Weka.

Especificamente vocé aprendeu:
e (erca de 5 algoritmos de regressdao que vocé pode usar para modelagem preditiva.
e Como executar algoritmos de regressao em Weka.
e Sobre as principais op¢des de configuracdo para algoritmos de regressao em Weka.
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