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1 INSTALACION Y PUESTA EN MARCHA

Los requisitos minimos, tanto hardware como software, para poder ejecutar la aplicacion son
los siguientes:

Requisitos Hardware

CPU 400 MHz o superior (recomendable 1.5GHz). El tipo de
procesador es indiferente. Lo Unico necesario es que exista una
distribucion de la Maquina Virtual Java para dicho procesador.

Memoria 512 MB (recomendable 1GB).

Disco duro 3 MB libres (sin JRE).

TABLA 1 REQUISITOS HARDWARE

Requerimientos Software

Sistema operativo Cualquier sistema operativo para el que se exista una
Mdquina Virtual Java.

Maquina Virtual Java Java SE 6.0 o superior. (http://java.sun.com).

TABLA 2 REQUISITOS SOFTWARE
Los pasos para la instalacion y puesta en marcha se detallan a continuacion:

1) Copiar el contenido de la carpeta /BioClass a una carpeta en el disco duro. El
contenido de esa carpeta es el siguiente:

e conf. Contiene los archivos de configuracién de AlBench.

e 1ib. Contiene todas las librerias usadas para el desarrollo del proyecto.
e plugins_bin. Contiene los archivos .jar del proyecto.

e plugins_src. Contiene el cddigo fuente del proyecto.

e Resto de ficheros para su correcto funcionamiento, entre los cuales se
encuentran lanzadores para los distintos sistemas operativos

2) Para la puesta en marcha se debe ejecutar el archivo run.bat, si el usuario se
encuentra en un sistema operativo tipo Windows o run.sh en caso de Unix.

Una vez el usuario lanza la aplicacién se mostrard una imagen de precarga. Durante este
proceso se verifica el buen funcionamiento de la aplicacién y el estado de los plugins
actuales. Dado que AlBench es un Framework basado en plugins, uno de ellos es BioClass.
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Initializing plugins...

ILUSTRACION 1 PANTALLA DE CARGA

Una vez finaliza la carga de médulos se mostrard la ventana principal de la aplicacion.

1.1 ASPECTOS GENERALES DE LA INTERFAZ

El Framework de AlBench permite configurar la disposicion de las ventanas de accién en
funcién de los deseos de desarrollador. Para este caso particular, se ha reducido el nimero
de las mismas, mostrando una visidon mas clara de los datos a mostrar.

Como se puede ver en la llustracion 2, la interfaz estd formada por la Barra de Mendus, el
Panel del Clipboard, el Panel de log y el Panel de resultados.

Veamos mas detenidamente cada uno de los componentes de la Interfaz principal:

e La Barra de menus permite acceder a cada una de las operaciones disponibles en
Bioclass: cargar datos, filtrarlos o clasificarlos en funcién de los deseos del usuario.

e El Panel del Clipboard contiene los elementos generados o utilizados por las
operaciones, es decir, representa los datos a procesar por cada uno de los
algoritmos. También sirve como medio de lanzamiento de las vistas asociadas a
datos.

e El Panel de resultados muestra las vistas asociadas a un determinado tipo de dato.
El proceso de Visualizacidon es sencillo, basta con seleccionar el elemento que se
desee visualizar en el Arbol del Clipboard.
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El panel de logs permite al usuario tener conocimiento de los procesos llevados a
cabo y va mostrando los mensajes relativos a las operaciones que se estan

realizando.
Ademads de los paneles principales, existen otros dos adicionales anexados al de log: el

monitor de memoria, el cual muestra un grafico con los niveles de memoria ocupada y el
panel AlBench Shell, permitiendo al usuario cargar, guardar y borrar flujos o experimentos.

BARRA DE MENUS

Canged Reser Remane Lapen

e N L

Loy | Memen AU Shed

Aencn

PANELDELOG PANELDERESULTADOS

PANELDE CLIPBOARD

ILUSTRACION 2 INTERFAZ GENERAL
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2 OPERACIONES DISPONIBLES EN BIOCLASS

Las operaciones en BioClass estan agrupadas por categorias: Corpus, Clasificacion y Filtrado.

Las operaciones disponibles bajo el Menu Corpus permiten cargar los conjuntos de datos que
seran procesados por la aplicacién. A través de Clasificacion se pueden crear modelos de
razonamiento, entrenarlos o testearlos de diferentes maneras. Por ultimo, el Menu de
Filtrado contiene aquellos algoritmos que permitan ajustar los conjuntos de datos en funcion
de sus dimensiones.

2.1 GRupro CORPUS

Como se ha comentado, el grupo corpus permite la carga de conjuntos de datos a partir de
diferentes fuentes. En este caso concreto, se ha considerado solamente la carga de datos a
partir de ficheros de texto plano. Es por ello que sélo se ha incluido una operacién, Cargar
corpus desde fichero (Load corpus from file). La siguiente imagen muestra una instantanea de
dicho menu.

Corpus |

Load corpus from file...

ILUSTRACION 3 MENU GRUPO CORPUS

2.1.1 CARGAR CORPUS A PARTIR DE FICHERO

El conjunto de datos representa los documentos que se desean procesar a través de la
aplicacién BioClass. Soporta matrices de dispersidon de datos como medio representativo, en
formato CSV o Arff, siendo este ultimo formato propio de la API de Weka.

Este proceso de operacion se lleva a cabo mediante la opcidn de menu Load corpus from file.
Una vez seleccionada se muestra la siguiente interfaz.

8 Load corpus from file x
Load a corpus from a Sparse Matrix
Matrix Name | | leMy Corpus.
Sparse Matrix File o
PMID Identifier Attribute |FMID | [Case sensitive]
Has PMID identifier [ ]
Cancel

ILUSTRACION 4 INTERFAZ CARGAR CORPUS
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Como se puede observar, la ventana de operacién presenta diferentes opciones de

configuracién. Veamos con mds detenimiento cada una de ellas.

Matrix Name: Representa el nombre mediante el cual se visualizara el Corpus en el
arbol Clipboard, sirviendo como identificador del mismo ante operaciones y visores.

Sparse Matrix File: Este parametro contiene la ruta al conjunto de datos que se
desea procesar. Actualmente estan soportados dos tipos de formato CSV y Arff. Tal
como se ha mencionado, el sistema es capaz de distinguir el tipo de fichero por el
contenido del mismo.

PMID Identifier Attribute: El corpus de datos, al estar formado por atributos
(Palabras) e instancias (Documentos), en algunos casos, se necesita identificar cada
uno de los documentos a través de un atributo clave. En el caso de los documentos
Medline se utiliza el PMID. Este campo recoge el nombre de dicho identificador.

Has PMID Identifier: Este parametro es sumamente importante si se desea
especificar un identificador de documento. En caso de haberse seleccionado, el
algoritmo de carga tiene en cuenta el contenido del pardmetro PMID Identifier
Attribute y lo utiliza como clave. En caso de que el atributo no se encuentre
contenido en el conjunto de datos, se notifica al usuario de la no existencia a través
una ventana informativa.

2.2 GRUPO CLASIFICACION

A través del grupo de clasificacidon el usuario puede realizar tareas relacionadas con la

creacion de modelos de razonamiento, entrenamiento o testeo. BioClass soporta el

diferentes clasificaciones: K vecinos mas proximos, Naive Bayes o dos implementaciones

diferentes de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

Las opciones principales disponibles bajo el

continuacion.

Menu de clasificacion se muestran a

Classification j

Create Model »
Train Model...
Test Model...

ILUSTRACION 5 MENU CLASIFICACION PRINCIPAL

A parte de las opciones Entrenar Modelo (Train Model) y Testear Modelo (Testear Modelo), la

opcion Crear modelo (Create Model) ofrece la posibilidad de desplegarse hacia la derecha,

dando paso a las opciones de creacion de modelos de razonamiento.

Classification |

Create Model »
Train Model...
Test Model...

Support Vector Machine »
K Nearest Neighbor...
Naive Bayes...

Cost-Support Vector Machine...
Nu-Support Vector Machine...
Kernel »

ILUSTRACION 6 MENU CREACION DE MODELOS DE RAZONAMIENTO
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CREAR MODELO K NEAREST NEIGHBOR (KNN)

La operacién de K Nearest Neighbor permite al usuario crear un clasificador del tipo

supervisado. Este tipo de clasificador se basa en el calculo de distancias entre documentos

para la posterior clasificacidon en base a su vecindad con el conjunto de entrenamiento.

Una vez seleccionada la opcion desde el Mend, se la lanzara la siguiente ventana.

K MNearest Nelghbor o

Creates a K Mearest Meighbor classifiar model

Classifier Name i.e My Knn.

Neighbors number |1 Integer values greather or equal to 0.

Cross Validate

Distance Type | Mone :v

_ Cancel

ILUSTRACION 7 CREAR MODELO KNN

Los parametros de los que dispone la operacion son los siguientes:

2.2.2

Classifier Name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.

Neighbors number: Se corresponde con el nimero de vecinos a utilizar por el
clasificador. Este parametro afecta directamente al numero de vecinos que se
utilizard durante el proceso votacion y asignacién de una instancia a una
determinada clase. Los valores permitidos son enteros mayores que 0, en caso de
introducir valores incorrectos se notifica al usuario a través de la correspondiente
ventana de error.

Cross Validate: Este parametro permite al modelo, clasificar las instancias en funcion
del algoritmo Hold One Out (Ver seccion 3.1 Soluciones técnicas adoptadas del
manual técnico). De esta manera se selecciona al mejor K valor de entre todos ellos
en vez de realizar una votacién entre los vecinos.

Distance Type: El desplegable permite seleccionar el algoritmo del calculo de
distancias entre los vecinos. Las opciones disponibles son: Ninguna, Inversa de la
distancia y 1-Distancia (Reversa)

CREAR MODELO NAIVE BAYES

La operacion de Naive Bayes permite al usuario crear un clasificador probabilistico basado en

el teorema de Bayes. Una vez se selecciona la opcion del Menu, se lanza la siguiente ventana.
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Naive Bayes b

Use supervised discretization L]

Use kernel estimator [ ]

Classifier Name | | l.e My NE.

[0],9 Cancel

ILUSTRACION 8 CREAR MODELO NAIVE BAYES

Como se puede ver en la imagen, la operacién dispone de tres parametros definidos. Veamos

el significado con mas detenimiento.

e Classifier Name: Se corresponde con el identificador que se le dara al elemento en el

Panel del Clipboard, como también para las operaciones.

e Use supervised discretization: Si se elige esta opcidn, el clasificador discretiza los

valores del conjunto de datos para obtener valores nominales en vez de numéricos.

e Use kernel estimator: Si el usuario selecciona esta opcion, se utiliza un estimador

basado en nucleo en vez de una distribucion normal.

Cabe destacar que los parametros “Use supervised discretization” y “Use kernel estimator”

son mutuamente excluyentes, por tanto solo se puede seleccionar una de las dos opciones.

2.2.3 CREAR MODELO COST SUPPORT VECTOR MACHINE

La operacion de Crear Cost Support Vector Machine(Cost-Support Vector Machine), a la cual

se puede acceder desde el Submenu de Support Vector Machine, que a su vez se encuentra

recogido dentro del grupo de Clasificacion, permite crear una Maquina de soporte vectorial

con parametro de Coste. Una vez seleccionada la opcién del menq, se lanza la siguiente

interfaz.
Creates a Cost SVM classifier model
Classifier name | | ieMysSvMm.
Tolerance of termination |0_0010 | Float values greather than 0.0.
Normalize [
Probability Estimates |
Shrinking
Kernel type | |v| (53  Kernel type to use: Linear, Poplynomial, REF or Sigmoid
Cost 1o use |1_0 | Values greather than 0.0 in floating point type

ILUSTRACION 9 CREAR MODELO COST-SVM

11
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Como se puede ver en la imagen, la operacién dispone de multiples parametros
configurables. Veamos el significado con mas detenimiento.

e Classifier Name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.

e Tolerance of termination: Este parametro permite establecer un valor como criterio
de terminacidén del algoritmo. Los valores permitidos son flotantes mayores que 0.0.
en caso de introducir valores incorrectos se notifica al usuario.

e Normalize: En caso de que el usuario decida utilizar este parametro, el clasificador
normalizard los datos correspondientes a los vectores.

e Probability Estimates: El proceso de estimacion de una mdquina de soporte
vectorial, por defecto atribuye valores -1 o 1 a cada una de las instancias en funcién
de la pertenencia a una clase o a otra. Si la estimacion probabilistica es seleccionada,
se calculan probabilidades de pertenencia de cada una de las instancias respecto de
las clases, en vez de atribuir valores absolutos.

e Shrinking: Este pardmetro permite al clasificador utilizar la heuristica de Shrinking en
el proceso de clasificacion. Por defecto se encuentra activado.

e Kernel type: usando este desplegable, el usuario puede seleccionar el Kernel a usar
con la Maquina de Soporte Vectorial. El Kernel puede crearse (Subment de Kernels)
en un paso anterior, o mediante el menu contextual a la derecha del desplegable.

e Cost: El parametro de coste permite al usuario ajustar los margenes del hiperplano
de la SVM, afinando la pertenencia de cada una de instancias en relacién a las clases.
Los valores permitidos son flotantes mayores que 0.0, en caso de introducir valores
incorrectos se no notificara se notificara al usuario.

2.2.4 CREAR MODELO NU SUPPORT VECTOR MACHINE

La operacion de Crear Nu Support Vector Machine(Nu-Support Vector Machine), a la cual se
puede acceder desde el Submenu de Support Vector Machine, que a su vez se encuentra
recogido dentro del grupo de Clasificacion, permite crear una Maquina de Soporte Vectorial
con parametro “Nu” para el control del margen del hiperplano. Una vez, seleccionada la
opcién del mend, se lanza la siguiente interfaz.
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Nu-Support Vector Machine X

Creates a Mu SVM classifier model

Classifier name | | e MySVM.

Tolerance of termination  |0.0010 | Float values greather than 0.0.

Normalize [
Probability Estimates [

Shrinking

,_5‘) Kernel type to use: Linear, Poplynomial, REF or Sigmoid

Kernel type | |v

Nu parameter |0,5 | Float values between 0.0 to 0.5

Cancel

ILUSTRACION 10 CREAR MODELO NU-SVM

Como se puede ver en la imagen, la operacién dispone de multiples parametros
configurables. Veamos el significado con mas detenimiento.

e Classifier Name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.

o Tolerance of termination: Este parametro permite establecer un valor como criterio
de terminacién del algoritmo. Los valores permitidos son flotantes mayores que 0.0.
En caso de introducir valores incorrectos se notifica al usuario.

e Normalize: En caso de que el usuario decida utilizar este parametro, el clasificador
normalizard los datos correspondientes a los vectores.

e Probability Estimates: El proceso de estimacion de una madaquina de soporte
vectorial, por defecto atribuye valores -1 o 1 a cada una de las instancias en funcién
de la pertenencia a una clase o a otra. Si la estimacion probabilistica es seleccionada,
se calculan probabilidades de pertenencia de cada una de las instancias respecto de
las clases, en vez de atribuir valores absolutos.

e  Shrinking: Este parametro permite al clasificador utilizar la heuristica de Shrinking en
el proceso de clasificacion. Por defecto esta activado.

o Kernel type: usando este desplegable, el usuario puede seleccionar el Kernel a usar
con la Maquina de Soporte Vectorial. El Kernel puede crearse (Subment de Kernels)
en un paso anterior, o mediante el menu contextual a la derecha del desplegable

e Nu: Este pardmetro, permite ajustar el limite superior del margen de error, ademas
de comportarse también como limite inferior de la fraccion de vectores. Los valores
permitidos estan comprendidos entre 0.5 y 0.0. En caso de introducir valores
incorrectos se notifica al usuario.

13
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2.2.5 KERNELS PARA MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
Las Maquinas de Soporte Vectorial utilizan funciones Kernel para trasladar los vectores
representativos de cada instancia al espacio de caracteristicas. La calidad de la SVM vendra

caracterizada por la parametrizacion y tipo de kernel, pues influird de directamente los
modelos de resolucidn lineal a aplicar.

BioClass soporta varios tipos de Kernel: Lineal, Polinomial, Radial o Sigmoidal. El usuario debe
tener en cuenta cada uno de los parametros de los que disponen los Kernels para afinar al
maximo la SVM.

El acceso al Submenu de Kernels se pude observar a través de la siguiente imagen.

Classification

Create Model »| Support Vector Machine | Cost-Support Vector Machine...

Train Model... | K Nearest Neighbor... Nu-Support Vector Machine...

Test Model... Naive Bayes... Kernel » Linear Kernel...

Polynomial Kernel...
Radial Basis Function kernel...
Sigmoid Kernel...

ILUSTRACION 11 SUBMENU KERNELS

2.2.5.1 CREAR KERNEL LINEAL

Esta operacion permite crear un Kernel Lineal para una Support Vector Machine basandose
en la siguiente ecuacion:

Kernel(u,v) = (u,v)

Los pardmetros u y v representaran cada una de las instancias pertenecientes al Corpus. Una
vez seleccionada la opcidn desde del Submend, se lanza la siguiente ventana.

Linear Kernel x

Creates a linear kernel using the following
aquation: U™y (it doesn't have parametars to
configure)

Kernel name | | i.e My kernel.

Ok Cancel

ILUSTRACION 12 CREAR KERNEL LINEAL

Como se puede ver en este caso, al intervenir solamente los vectores de las instancias, no
posee ningun parametro adicional. Por tanto, sélo se tiene en cuenta el nombre del
elemento.

e Kernel name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.
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2.2.5.2 CREAR KERNEL POLINOMIAL
Esta operacion permite crear un Kernel Polinomial para una Support Vector Machine. Este se
basa en la siguiente ecuacion:

Kernel(u,v) = (gamma - u’ - v + coef)?e9ree

Los parametros u y v representaran cada una de las instancias pertenecientes al Corpus.
Veamos el resto de parametros una vez seleccionada la operacion desde el Submendu.

r Polynomial Kernel x
Creates a Polynomial kernel using the following equation: (gamma*u™v + coefrdegree.
Kernel name | | LeMy Kkernel.
Gamma value 1o use |0,0 | Float values greather or equal to 0.0.
Coeficient to use(coen |o,0 | Float values greather or equal to 0.0.
Degree value to use |3 | Integer values greather or equal to 0.
| OK || Cancel ‘

ILUSTRACION 13 CREAR KERNEL POLINOMIAL

e Kernel name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.

e Gamma value to use: El valor de este parametro sustituira al Gamma existente en la
ecuacion del Kernel. Solamente se permiten valores flotantes mayores o iguales a
0.0. En caso de no supeditarse a las restricciones, se mostrard una ventana
informativa.

e Coeficient to use: El valor de este parametro representa a la variable Coef
perteneciente a la ecuacidon del Kernel. Solamente se permiten valores flotantes
mayores o iguales a 0.0. En caso de no supeditarse a las restricciones, se mostrara
una ventana informativa.

e Degree value to use: Valor del parametro Degree que sera sustituido en la ecuacion
del Kernel. Solamente se permiten valores enteros mayores o iguales a 0. En caso de
no supeditarse a las restricciones, se mostrard una ventana informativa.

2.2.5.3 CREAR KERNEL CON BASE RADIAL
Esta operacion permite crear un Kernel de base radial o RBF para una Support Vector
Machine. Este se basa en la siguiente ecuacion:

_ w2
Kernel(u,v) = e~9amma-|uv|

Los parametros u y v representan cada una de las instancias pertenecientes al Corpus.
Veamos el resto de parametros una vez seleccionada la operacion desde el Submenu.
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- Radial Basis Function kernel »

Creates a Radial Basis Function kernel using the following equation: expi-gamma®|u—y~2).

Kernel name | | Le My kernel.

Gamma value to use ||:;| | Float values greather or equal to 0.0.

| Ok H Cancel ‘

ILUSTRACION 14 CREAR KERNEL RADIAL

e Kernel name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.

e Gamma value to use: El valor de este parametro sustituirda al Gamma existente en la
ecuacion del Kernel. Solamente se permiten valores flotantes mayores o iguales a
0.0. En caso de no supeditarse a las restricciones, se mostrard una ventana
informativa.

2.2.5.4 CREAR KERNEL SIGMOIDAL
La operacion permite crear un Kernel Sigmoidal para una Support Vector Machine. Este se
basa en la siguiente ecuacion:

Kernel(u,v) = tanh(gamma - u’ - v + coef)

Los parametros u y v representan cada una de las instancias pertenecientes al Corpus.
Veamos el resto de parametros una vez seleccionada la operacién desde el Submenu.

~ Sigmoid Kernel »

Creates a Sigmoid kernel using the following equation: tanhi{gamma*u'v + coef)

Kernel name | | i.eMy kernel

Gamma value to use |0 | Float values greather or equal to 0.0.

Float values greather or equal to 0.0.

Coeficient to use(coef) 0.0 |

| OK || Cancel ‘

ILUSTRACION 15 CREAR KERNEL SIGMOIDAL

e Kernel name: Se corresponde con el identificador del elemento en el Panel del
Clipboard, como también para las operaciones.

e Gamma value to use: El valor de este parametro sustituira al Gamma existente en la
ecuacion del Kernel. Solamente se permiten valores flotantes mayores o iguales a
0.0. En caso de no supeditarse a las restricciones, se mostrard una ventana
informativa.

e Coeficient to use: El valor de este parametro representa a la variable Coef
perteneciente a la ecuacidn del Kernel. Solamente se permiten valores flotantes
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mayores o iguales a 0.0. En caso de no supeditarse a las restricciones, se mostrara
una ventana informativa.

2.2.6 ENTRENAR MODELO

La operacion de Entrenar modelo (Train Model), a la cual se puede acceder desde el grupo de
Clasificacion, permite entrenar un modelo de razonamiento, creado con anterioridad, sobre
un conjunto de datos determinado. Este Ultimo también debe cargarse mediante la opcion
correspondiente en el Menu Corpus. Una vez, seleccionada la opcién del mend, se lanza la
siguiente interfaz.

Train Model X
Train a created model
Select a TRAIN sparse matrix - r;}
Select a model - dC.j
Cancel
L ~

ILUSTRACION 16 ENTRENAR UN MODELO

Como se puede ver en la imagen, la operacién dispone de dos parametros definidos. Veamos
el significado con mas detenimiento.

e Select a TRAIN sparse matrix: A través de este parametro, el usuario puede
seleccionar entre los distintos corpus cargados con anterioridad para utilizar como
conjunto de entrenamiento. Cada uno de ellos se encuentra, como se ha
comentado, en el Panel del Clipboard. En caso de no disponer de ningun conjunto de
datos cargado previamente, se puede optar por hacerlo a través de las opciones del
Menu Corpus o usando el acceso directo que se encuentra a la derecha del
desplegable.

e Select a model: Al igual que en el pardmetro anterior, este también se presenta
como un desplegable, desde el cual se puede seleccionar un Modelo de
razonamiento creado con anterioridad. Este modelo serd entrenado en base al
corpus seleccionado como parametro en el paso anterior.

2.2.7 TESTEAR MODELO

La operacién de testeo del modelo permite clasificar un corpus secundario en funcién del
conjunto de entrenamiento sobre el cual se entrend el modelo de razonamiento. Al igual que
Entrenar modelo (Train Model), Testear modelo (Test Model) forma parte de las operaciones
englobadas bajo el Grupo de clasificacion. Por tanto se podra acceder a ella a través de dicho
Mend.

Una vez seleccionada la operacién se presentara al usuario la siguiente ventana.

17
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~ Test Model o
Test atrained model
Select a TEST sparse matrix b *{f.:'
Select a trained model - *.3}
Cancel
L ol

ILUSTRACION 17 TESTEAR MODELO

Como se puede ver en la imagen, la operacién dispone de dos parametros definidos. Veamos
el significado con mas detenimiento.

o Select a TEST sparse matrix: Usando este desplegable, el usuario puede seleccionar
entre los corpus que han sido cargados en la aplicacion. Este corpus se utilizara
como conjunto de datos a ser clasificado. Mencionar que se pude utilizar el menu
contextual disponible a la derecha del desplegable para cargar nuevos Corpus.

e Select a trained model: Este parametro permite seleccionar uno de los modelos
anteriormente entrenados. Estos deben estar disponibles a través del Panel del
Clipboard. De no ser asi, se puede utilizar el mend contextual o la opcién
correspondiente de la Barra de mendus.

2.3 GRuPO FILTRADO

El menu de filtrado permite al usuario realizar operaciones sobre la dimensionalidad de los
datos. De esta manera el usuario puede redistribuir el nUmero de instancias pertenecientes a
cada una de las clases, como también comprimir el conjunto de atributos relevantes a cada

corpus.
Filtering |
Instances 4
Attributes 4
Operations Sets...

ILUSTRACION 18 MENU FILTRADO

Como se puede ver en la imagen, los submenus de los que se dispone se corresponden
directamente con la definicion dada, pues el Submenu Instances permite redistribuir el
numero de instancias por clase, y el Submenu Attributes realiza operaciones similares pero a
nivel de atributos. Por ultimo, se ha afiadido una Operacién basada en conjuntos (Operations
Sets) a nivel de atributos, para permitir el procesado de las matrices en caso de que su
tamafio sea elevado. A continuacidn se muestran unas instantaneas de ambos submenus.
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Filtering

Instances » Subsampling...
Attributes | Resampling...
Operations Sets...

ILUSTRACION 19 SUBMENU FILTADO DE INSTANCIAS

Filtering

Instances > J

Attributes »| Cfs Subset Eval...
Operations Sets... Chi Squared...

Consistency Subset Eval...
Gain Ratio Attribute Eval...
Info Gain Attribute Eval...
OneRAttributeEval...
Principal Components...
Ranker...

ILUSTRACION 20 SUBMENU FILTRADO DE ATRIBUTOS

2.3.1 OPERACION DE SUBSAMPLING

La operacidn de Sub muestreo (Subsampling) permite realizar una redistribucion del nimero
de instancias pertenecientes a cada una de las clases. El proceso podrd disminuir los
documentos pertenecientes a la clase mayoritaria en funcién de la envergadura de la
minoritaria. Este tipo de algoritmos sélo puede aplicarse a conjuntos de Corpus que vayan a
servir de conjunto de entrenamiento para un clasificador.

La operacion se encuentra accesible a través del Submenu Instances, dentro del grupo
Filtering. A continuacién se muestra la ventana de configuracion.

Produces a random subsample of a daraset

Input Sparse matrix ‘ |v| &

Output Sparse matrix @

Adjust weights [

Distribution spread 0.0 | Values greather than 0.0. i.e. value equal to 10 means 10:1 ratio between the classes

Max count \0.0 | Maximun count for class. Float values greather than 0.0

Random Seed |1 | Integervalues greather than 1

Output format Files ‘arff |v|

ILUSTRACION 21 OPERACION SUBSAMPLING

e Input SparseMatrix: usando el desplegable, el usuario podra seleccionar entre los
corpus que han sido cargados en la aplicacién. Este corpus se utiliza como conjunto
de datos a ser filtrado. Mencionar que se puede utilizar el mend contextual,
disponible a la derecha del desplegable, para cargar nuevos Corpus.
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Output Sparse Matrix: Este parametro representa el fichero de datos en el cual se
escribira el corpus una vez filtrado. Es decir, sera el dato de salida de la operacion.

Adjust Weights: El ajuste de pesos permite al filtro redistribuir el peso global de las
clases entre cada una de las instancias que la conforman. Por tanto se ha de tener
especial cuidado en su utilizacion, ya que podria ocasionar un incremento del error.

Distribution spread: A través de este parametro se podra establecer la distribucion
del numero de instancias pertenecientes a cada una de las clases. Un valor igual a 10
equivaldria a establecer una distribucidon 10 a 1, teniendo en cuenta que la clase
mayoritaria seria 10 veces mayor a la otra. La restriccion de valores queda
supeditada a mayores o iguales a 0.0. No obstante, si el usuario selecciona un valor
igual a 0.0 el filtro no afectaria a los datos.

Max count: Mediante este parametro se especifica el nUmero maximo de instancias
por clase. La restriccion de valores queda supeditada a mayores o iguales a 0.0. Un
valorigual a 0.0 implica ilimitado.

Random Seed: Dado que el proceso de eliminacion de instancias se realiza de forma
pseudo-aleatoria, valores pertenecientes a este parametro servirdan como semilla
para la generacion de los nimeros de instancias que se desecharan.

Output format files: Permite elegir entre dos tipos de salida CSV y Arff. Por defecto
el formato se ha preestablecido a Arff.

2.3.2 OPERACION DE RESAMPLING

La operacion de Re-muestreo (Resampling), combina las técnicas de Sub-muestreo y Sobre-
muestro, de modo que permite al usuario redistribuir las instancias pertenecientes a cada

una de las clases hasta conseguir una distribucién binomial entre ambas.

Veamos la interfaz de usuario que se presenta al seleccionar la operacién. A esta se puede

acceder a través del Submendu Instances y perteneciente al grupo de Filtrado.

E Resampling x

Produces a random resample of a dataset. This oparation includes a mix among Oversampling and Subsampling ar the same time

Input Sparse matrix

Output Sparse matrix

Make a bias to uniform class
Invert selection

No replacement

Random Seed

Sample size percent

Qutput format Files

e

[0.0

\ Float values between 0.0 to 1.0. i.e. value equal to 1.0 means a binomial distribution.

O
O

1

\ Integer values greather than 1

[100.0

| Float values between 0.0 to 100.0.

‘arff

|v|

ILUSTRACION 22 OPERACION RESAMPLING

Input Sparse Matrix: usando el desplegable, el usuario puede seleccionar entre los
corpus que han sido cargados en la aplicacion. Este corpus se utilizara como
conjunto de datos a ser filtrado. Mencionar que se puede utilizar el menu
contextual, disponible a la derecha del desplegable, para cargar nuevos Corpus.
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Output Sparse Matrix: Este parametro representa el fichero de datos en el cual se
escribira el corpus una vez filtrado. Es decir sera el dato de salida de la operacidn.

Make a bias to uniform class: A través de este parametro se puede establecer la
distribucion del numero de instancias pertenecientes a cada una de las clases. Un
valor igual a 1.0 equivaldria a establecer una distribuciéon binomial entre las dos
clases. La restriccién de valores queda supeditada entre 0.0 y 1.0. Si el usuario
selecciona un valor igual a 0.0, el filtro no afectaria a los datos.

Invert selection: Si el usuario activa esta opcion, el filtro invierte el proceso de
seleccion que se utiliza como base para redistribuir el nimero de instancias de las
clases. Este parametro sdlo es efectivo si no se produce reemplazo.

No replacement: Este parametro deshabilita el reemplazo de las instancias en el
proceso de redistribucion.

Random Seed: Dado que el proceso de eliminacion de instancias se realiza de forma
pseudo-aleatoria, los valores pertenecientes a este pardmetro serviran como semilla
para la generacion de los numeros de instancias que se desecharan.

Sample size percent: Este parametro permite al usuario establecer el porcentaje de
la muestra sobre la que se trabajard. La restriccion de valores queda supeditada
entre 0.0 y 100.0. El valor por defecto se encuentra establecido al 100% de la
muestra.

Output format files: Permite elegir entre dos tipos de salida CSV y Arff. Por defecto
el formato se ha preestablecido a Arff.

OPERACION DE CONJUNTOS

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos, en funcion de la relacion de existencia de los mismos. Utilizando la teoria de

conjuntos y las relaciones de Interseccidn, diferencia y union, se ha conseguido reducir la

dimensionalidad de aquellos conjuntos extremadamente grandes e imposibles de procesar.

Esta operacion se encuentra disponible a través Menu de Filtrado. A continuacidon se muestra

una instantanea de las opciones disponibles.

21
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2.3.4

& Operations Sets x

Produces a new datasets based on operation sets

Operation set |Intersectiun |v‘
Select INPUT train sparse matrix | |v 1.5:.:'
Select INPUT test sparse matrix | |v uﬂ}

Select QOUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files |arff |v‘

Cancel

ILUSTRACION 23 OPERACION DE CONJUNTOS

Operacion set: El usuario puede seleccionar la operacién de conjuntos a utilizar con
los corpus. Las opciones disponibles son: Interseccion, Diferencia y Unidn. La opcién
por defecto esta preestablecida a Interseccion.

Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizara como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
puede seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacion o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

Select INPUT test sparse matrix: Este pardmetro se corresponde con el corpus que
se utilizard como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacién o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

Select OUTPUT train sparse matrix: representara el fichero que se creard como
nuevo corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

Select OUTPUT test sparse matrix: representara el fichero que se creard como
nuevo corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

OPERACION CFS SUBSET EVAL

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos haciendo uso del algoritmo Cfs Subset Eval. Los atributos seleccionados se evalian

teniendo en cuenta la capacidad predictiva de cada uno de ellos y su grado de redundancia

comun. Por consiguiente, se consigue un subconjunto final que poseera un nivel expresivo

similar al original.

Esta operacion se encuentra disponible dentro del Submenu Attributes, el cual se encuentra

contenido dentro Menu de Filtrado. A continuacion se muestra una instantanea de las

opciones disponibles.
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© Cfs Subset Eval »

Evaluates the worth of a subset of attributes by considering the individual
predictive ability of each feature along with the degree of redundancy between
them.

Select INPUT train sparse matrix ‘ |"' u;}

Select OUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files ‘arff |v‘

Cancel

ILUSTRACION 24 OPERACION CFS SUBSET EVAL

Select INPUT test sparse matrix ‘ |v

Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizara como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
puede seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacién o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

Select INPUT test sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizard como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacidn o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

Select OUTPUT train sparse matrix: Representa el fichero que se creard como nuevo
corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

Select OUTPUT test sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

OPERACION CHI SQUARED

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos haciendo uso del algoritmo Chi Squared. Este evalla cada atributo mediante el

calculo del valor estadistico Chi-cuadrado con respecto a la clase. Una vez obtenidos los

valores de cada atributo se aplica un Ranker, reduciendo de este modo el conjunto inicial. Por

consiguiente, se consigue un subconjunto final que poseerd un nivel expresivo similar al

original.

Esta operacién se encuentra disponible dentro del Submenu Attributes, el cual se encuentra

contenido dentro Menu de Filtrado. A continuacidn se muestra una instantdnea de las

opciones disponibles.
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2.3.6

~ Chi Squared x

wvaluates the worth of an attribute by computing the value of the chi-squared
statistic with respect to the class.

Select INPUT train sparse matrix | |v

Select INPUT test sparse matrix | |v

Select OUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files |arff |v|

Select a ranker | |v

Cancel

ILUSTRACION 25 OPERACION CHI SQUARED

Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
podra seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacion o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

Select INPUT test sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacidn o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

Select OUTPUT train sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

Select OUTPUT test sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

Ranker: Dado que el filtro necesita establecer un rango de valores aceptados por el
usuario, a través de esta opcién, el usuario puede seleccionar uno creado con
anterioridad o servirse del menu contextual para generar uno nuevo.

OPERACION CONSISTENCY SUBSET EVAL

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos haciendo uso del algoritmo Consistency Subset Eval. Este evalua el conjunto de

atributos original en funcién de la coherencia de valores existentes en la clase, descartando

aquellos que aporten poco valor a la misma. Por consiguiente, se consigue un subconjunto

final que poseerd un nivel expresivo similar al original.
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Esta operacion se encuentra disponible dentro del Submenu Attributes, el cual se encuentra

contenido dentro Menu de Filtrado. A continuacion se muestra una instantdnea de las

opciones disponibles.

2.3.7

Consistency Subset Eval b

wvaluates the worth of a subset of attributes by the level of consistency in the
class values when the training instances are projected onto the subset of
artributes

()

Select INPUT train sparse matrix | |v

Select OUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files |arff |v|

Select INPUT test sparse matrix | |v

Cancel

ILUSTRACION 26 OPERACION CONSISTENCY SUBSET EVAL

Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
podra seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacion o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

Select INPUT test sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacidn o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

Select OUTPUT train sparse matrix: representara el fichero que se creara como
nuevo corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

Select OUTPUT test sparse matrix: representara el fichero que se creard como
nuevo corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

OPERACION GAIN RATIO ATTRIBUTE EVAL

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos haciendo uso del algoritmo Gain ratio attribute eval. Este evalua el peso de cada

caracteristica del conjunto de atributos original teniendo en cuenta la ganancia de

informacion con respecto a la clase. Una vez obtenidos los valores de cada atributo se

aplicard un Ranker, reduciendo el conjunto inicial. Por consiguiente, se consigue un

subconjunto final que poseera un nivel expresivo similar al original.
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Esta operacion se encuentra disponible dentro del Submenu Attributes, el cual se encuentra

contenido dentro Menu de Filtrado. A continuacion se muestra una instantanea de las

opciones disponibles.

2.3.8

~ Gain Ratio Attribute Eval x

Ewvaluates the worth of an attribute by measuring the gain ratio with respect to
the class.

()

Select INPUT train sparse matrix | |v

Select OUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files |arff |v|

Select INPUT test sparse matrix | |v

Select a ranker | |v

Cancel

ILUSTRACION 27 OPERACION GAIN RATIO ATTRIBUTE EVAL

Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
podra seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacion o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

Select INPUT test sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacidn o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

Select OUTPUT train sparse matrix: Representa el fichero que se creard como nuevo
corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

Select OUTPUT test sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

Ranker: Dado que el filtro necesita establecer un rango de valores aceptados por el

usuario, a través de esta opcidn, el usuario puede seleccionar uno creado con
anterioridad o servirse del menu contextual para generar uno nuevo.

OPERACION ONE R ATTRIBUTE EVAL

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos haciendo uso del algoritmo One R attribute Eval. Este evalua el peso de cada

atributo utilizando el algoritmo One R. Una vez obtenidos los valores de cada atributo se
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aplica un Ranker, reduciendo el conjunto inicial. Por consiguiente, se consigue un

subconjunto final que poseera un nivel expresivo similar al original.

Esta operacion se encuentra disponible dentro del Submenu Attributes, el cual se encuentra

contenido dentro Menu de Filtrado. A continuacion se muestra una instantanea de las

opciones disponibles.

2.3.9

= OneRAttributeEval x

Evaluates the worth of an attribute by using the OneR classifier.

Select INPUT train sparse matrix | |"' *.5:.:1

Select OUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files |arff |v|

Select INPUT test sparse matrix | |v

Select a ranker | |v

ILUSTRACION 28 OPERACION ONE R ATTRIBUTE EVAL

Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
podra seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacion o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

Select INPUT test sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacidn o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

Select OUTPUT train sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

Select OUTPUT test sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

Ranker: Dado que el filtro necesita establecer un rango de valores aceptados por el
usuario, a través de esta opcidn, el usuario puede seleccionar uno creado con
anterioridad o servirse del menu contextual para generar uno nuevo.

OPERACION PRINCIPAL COMPONENTS

La siguiente operacion permite al usuario realizar un filtrado de atributos sobre un conjunto

de datos haciendo uso del algoritmo Principal Components. Este realiza un analisis de

27
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componentes principales generando un nuevo conjunto de datos mas reducido y con pesos
asociados. Una vez acabado el proceso se aplicara un Ranker, reduciendo el conjunto en
funcién de los umbrales establecidos. Por consiguiente se consigue un subconjunto final que
poseerd un nivel expresivo similar al original.

Esta operacion se encuentra disponible dentro del Submenu Attributes, el cual se encuentra
contenido dentro Menu de Filtrado. A continuacién se muestra una instantanea de las
opciones disponibles.

Principal Components b

FPerfarms a principal components analysis and transformation of the data.

Select INPUT train sparse matrix | |v

Select INPUT test sparse matrix | |v

Select OUTPUT train sparse matrix
Select OUTPUT test sparse matrix

Output format Files |arff |v|

Select a ranker | |v

Cancel

ILUSTRACION 29 OPERACION PRINCIPAL COMPONENTS

e Select INPUT train sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de entrenamiento. Usando el desplegable, el usuario
podra seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacion o cargar uno nuevo
usando el menu contextual.

o Select INPUT test sparse matrix: Este parametro se corresponde con el corpus que
se utilizaria como conjunto de testeo. Usando el desplegable, el usuario puede
seleccionar entre los corpus existentes en la aplicacidn o cargar uno nuevo usando el
menu contextual.

e Select OUTPUT train sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de entrenamiento una vez aplicado el filtro.

e Select OUTPUT test sparse matrix: Representa el fichero que se creara como nuevo
corpus de testeo una vez aplicado el filtro.

e  Output format files: El usuario puede seleccionar mediante el desplegable el tipo de
fichero de salida: CSV o Arff. Por defecto el formato se ha preestablecido a Arff.

e Ranker: Dado que el filtro necesita establecer un rango de valores aceptados por el
usuario, a través de esta opcidn, el usuario puede seleccionar uno creado con
anterioridad o servirse del menu contextual para generar uno nuevo.
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2.3.10 CREAR UN RANKER

Esta operacion permite al usuario crear una ordenacién de atributos que sirva como umbral
de valores en combinacidn con algunos tipos de filtros. Esta opcidn se encuentra disponible a
través de los menus contextuales de los filtros, o también desde el Submenu Attributes
perteneciente al grupo Filtering. A continuacidn se muestra una imagen de la interfaz de
usuario asociada.

Makes a ranker to discrimate attributes based on evaluator's values

Number of attributes to select |_1 | Values greather than 0, -1 means ignore this option

Attributes to ignore | | Separated by comas: attl, att2

Attributes value threshold |0.0 | Floating value

ILUSTRACION 30 OPERACION CREAR RANKER

Como se puede observar en la figura, esta posee varias opciones de configuracién.

e Number of attributes to select: Permite al usuario establecer el nimero méaximo de
atributos a considerar en el conjunto final. Los valores estan restringidos a enteros
iguales o mayores que 0, considerando de forma especial el valor -1, el cual permite
ignorar la opcion. En caso de introducir valores errédneos se notificard al usuario
mediante una ventana de informacidn. Por defecto, la opcidon se encuentra a -1.

e Attributes to ignore: Conjunto de atributos (separados por comas) que se ignoraran
del ranking. Por tanto significa su directa exclusién del subconjunto final.

e Attributes value threshold: Opcidon mas importante del Ranker pues establece el
umbral de discriminacién de valores del subconjunto final. Todos aquellos valores de
atributos que no lo superen son discriminados. Permite valores flotantes sin
restriccién de valores numéricos. En caso de introducir valores no numéricos se
notificard al usuario mediante una ventana de informacion.

29
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3 VISORES

Como se comentd en los aspectos generales de AlBench, los visores cubren la parte
relacionada con las interfaces de usuario. De esta manera se han creado visores para dar
soporte a la modificacion de los elementos creados o a los resultados de las operaciones
llevadas a cabo.

En esta seccién se ha considerado el separar los visores en dos tipos diferentes, de
operaciones y de resultados, para su mejor compresion.

3.1 VISORES DE OPERACIONES

Los visores de operaciones permiten al usuario interactuar con objetos creados mediante el
uso de operaciones, permitiendo entre otras cosas su modificacion para usos posteriores.
Dentro de estos Visores se engloban los de creaciéon de modelos de clasificacién y tipos de
Kernel.

Estos visores poseen caracteristicas homogéneas con el fin de mejorar la usabilidad:

e Todos los visores poseen paneles que agrupan la informacién en funcidn de su tipo,
a saber: opciones, ayuda y panel botones de accidn.

e Panel de opciones: Recogen las opciones que se puede modificar del elemento, en
algunos casos el visor puede poseer opciones de caracter explicito.

e Panel de ayuda: Este panel presenta la ayuda asociada al elemento y a todas sus
opciones.

e Botones de acciéon: Mediante los botones de accién, Update y Reset, el usuario
puede actualizar los valores del elemento a los actuales o volver a su estado original.
Si el usuario decide actualizar los datos, se realiza un proceso de verificacion de los
mismos, en el cual si se produce algun error se notificara mediante una ventana
informativa.



ENI-294 BioClass
Rubén Romero Gonzdlez

3.1.1 Visor NAIVE BAYES

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
modelo Naive Bayes. El proceso de visualizacién viene determinado por el proceso de
interaccidn del usuario con el Panel del Clipboard; es decir, es necesario seleccionar un objeto
del tipo Naive Bayes para que se cargue el visor. A continuacién se muestra una imagen de
dicho visor.

Options Help
Classifier Name ii\lawesa‘fes,nblj BYNOPSIS
e ——— Class for a Naive Bayes classifier using estimator classes. Numeric estimator precision
Use supervised discretization O values are chosen based on analysis of the training data. For this reason, the classifier
(m} is not an UpdateableClassifier (which in typical usage are initialized with zero training
Use kernel estimator instances).

For more information on Naive Bayes classifiers, see

George H. John, Pat Langley: Estimating Continuous Distributions in Bayesian Classifiers
In: Eleventh Conference on Uncertainty in Artificial Intelligence, San Mateo, 338-345,
1995

OPTIONS
% Use hernel estimator: Use a kernel estimator for humeric attributes rather than a normal
distribution.

Use supervised discretization:Use supervised discretization to convert numeric
attributes to nominal ones.

7
Update || Reset

| Naive Bayes Model Classifier Viewer

ILUSTRACION 31 VISOR NAIVE BAYES

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta las mismas opciones que se podian
configurar mediante la operacidn Crear modelo Naive Bayes.
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3.1.2 VIsoR K NEAREST NEIGHBOR

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
modelo K Nearest Neighbor. El proceso de visualizacion viene determinado por el proceso de
interaccién del usuario con el Panel del Clipboard; es decir, es necesario seleccionar un objeto

del tipo K Nearest Neighbor para que se cargue el visor. A continuacién se muestra una
imagen de dicho visor.

Options Help
Classifier Name [knn_knn1 KYNOPSIS
—_— K-nearest neighbours classifier. Can select appropriate value of K based
Neighbors number 1 on cross-validation. Can also do distance weighting

Cross;yalldate L D. Aha, D. Kibler (1991). Instance-based learning algorithms, Machine

< | g | % a7

Distance Type None iv\ Learning. 6:37-66

OPTIONS

Neighbors number: The number of neighbours to use.

Coss Validate: Whether hold-one-out cross-validation will be used to
select the best k value

Distance Weighting Type: Gets the distance weighting method used

Update || Reset

|_Knn Model Classifier Viewer ]

ILUSTRACION 32 VISOR K NEAREST NEIGHBOR

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta las mismas opciones que se podian
configurar mediante la operacion Crear modelo K Nearest Neighbor.
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3.1.3 Visor CosT SUPPORT VECTOR MACHINE
Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
modelo Cost Support Vector Machine. El proceso de visualizacién viene determinado por el
proceso de interaccién del usuario con el Panel del Clipboard. Es decir, es necesario
seleccionar un objeto del tipo Cost Support Vector Machine para que se cargue el visor. A
continuacion se muestra una imagen de dicho visor.

Generic options Help
Classifier Name lsvm_cost1 | FYNOPSIS
— IA wrapper class for the libsvm tools (the libsvm classes, typically the jar
Tolerance of Termination (> 0.0) [0.0010 | ile, need to be in the classpath to use this classifier)
2 LibSVM runs faster than SMO since it uses LibSVM to build the SVM
Normalize classifier.

LibSVM allows users to experiment with One-class SVM, Regressing SVM,
and nu-SVM supported by LibSVM tool. LibSVM reports many useful

Probability Estimates

OO

Shrinking statistics about LibSVM classifier (.g., confusion matrix, pracision, recall,
: ; ROC score, etc.)
Kernel type New J l Edit ‘ |Linear_linearl |w
Z : ‘asser EL-Manzalawy (2005). WLSVM. URL
http: / /www.cs.iastate. edu/~yasser/wisvm/.
Chih-Chung Chang, Chih-Jen Lin (2001). LIBSVM - A Library for Support
Specific options Vector Machines. URL http: //www.csie. ntu. edu.tw/~cjlin/liosvm/

Cost (Float values > 0.0) (1.0

OPTIONS
Cost to use: The cost parameter C. Float values greather than 0.0.
[Tolerance of Termination : The tolerance of the termination criterion.

Kernel Type: Kernel type to use, is possible to select between: Linear,
Poplynomial, RBF or Sigmoid. It must be instanciated in a previous step.

Normalize: Whether to normalize the data.

Probability Estimates: Whether to generate probability estimates instead o
-1/+1 for classification problems.

Shrinking: Whether to use the shrinking heuristic

N

Update Reset |

|_CostSvm Classifier Model Viewer |

ILUSTRACION 33 VISOR COST SUPPORT VECTOR MACHINE

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta dos tipos de opciones, generales y
especificas. Esto es debido a que BioClass soporta multiples tipo de SVMs sobre la misma API.
Aun asi, estas no dejan de corresponderse con las que se podian configurar mediante la
operacion de creacion.

En este caso particular, se han afiadido dos botones New y Edit, asociados al pardmetro
Kernel Type:

e Botdon New: Haciendo uso de este botdn, el usuario puede crear nuevos Kernels,
pues enlazan directamente con las operaciones disponibles a través de los menus.

e Boton Edit: Este botdn lanza el visor asociado al tipo de Kernel seleccionado en el
desplegable que se encuentra a su derecha.

221
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3.1.4 Visor NU SuPPORT VECTOR MACHINE

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
modelo Nu Support Vector Machine. El proceso de visualizacion viene determinado por el
proceso de interaccién del usuario con el Panel del Clipboard. Es decir, es necesario
seleccionar un objeto del tipo Nu Support Vector Machine para que se cargue el visor. A
continuacién se muestra una imagen de dicho visor.

Generic options Help

EYNOPSIS

IA wrapper class for the libsvm tools (the libsvm classes, typically the jar
ile, need to be in the classpath to use this classifier)

LibSVM runs faster than SMO since it uses LibSVM to build the SVM
classifier.

LibSVM allows users to experiment with One-class SVM, Regressing SVM,
and nu-SVM supported by LibSVM tool. LibSVM reports many useful

Classifier Name
Tolerance of Termination (> 0.0)

Normalize

Probability Estimates

e I
Shrinking M statistics about LibSVM classifier (e.g., confusion matrix, precision, recall,
S S— ROC score, etc.)
Kernel type [ New ‘ l Edit ‘ |Linear_linearl lv‘
fasser EL-Manzalawy (2005). WLSVM. URL
http:/ /www. cs.iastate. edu/~yasser/wisvm/
. . IChih-Chung Chang, Chih-Jen Lin (2001). LIBSVM - A Library for Support
Specific options Vector Machines. URL http: //www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.
Nu (0.0 =< Float values >= 0.5) lo.s

OPTIONS

INu parameter: The value of nu for nu-SVC. Float values between 0.0 to
0.5

[Tolerance of Termination : The tolaerance of the termination criterion.

Kernel Type: Kernel type to use, is possible to select between: Linear,
Poplynomial, RBF or Sigmoid. It must be instanciated in a previous step

Normalize: Whether to normalize the data.

Probability Estimates: Whether to generate probability estimates instead of
-1/+1 for classification problems.

Bhrinking: Whether to use the shrinking heuristic.

[ Update [ Reset ]

|_Nu Svm Classifier Model Viewer |

ILUSTRACION 34 VISOR NU SUPPORT VECTOR MACHINE

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta dos tipos de opciones, generales y
especificas, esto es debido a que BioClass soporta multiples tipo de SVMs sobre la misma API.
Aun asi, estas no dejan de corresponderse con las que se podian configurar mediante la
operacion de creacion.

En este caso particular, se han afiadido dos botones New y Edit, asociados al parametro
Kernel Type:

e Botdn New: Haciendo uso de este botén el usuario puede crear nuevos Kernels,
pues enlazan directamente con las operaciones disponibles a través de los menus.

e Boton Edit: Este botdn lanza el visor asociado al tipo de Kernel seleccionado en el
desplegable que se encuentra a su derecha.
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3.1.5 VIsOR KERNEL LINEAL

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
Kernel Lineal. El proceso de visualizacion viene determinado por el proceso de interaccion del
usuario con el Panel del Clipboard. Es decir, es necesario seleccionar un objeto del tipo Kernel
Lineal para que se cargue el visor. A continuacidn se muestra una imagen de dicho visor.

Options Help
Kernel Name Linear_linearl | It is a Linear kernel which is compouned by the following equation: u™*v

In this case we don't have any specific parameter.

Update Reset |
]

L Lineral kernel Viewer ‘

ILUSTRACION 35 VISOR KERNEL LINEAL

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta las mismas opciones que se podian
configurar mediante la operacién Crear Kernel Lineal.
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3.1.6 VISOR KERNEL POLINOMIAL

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
Kernel Polinomial. El proceso de visualizacion viene determinado por el proceso de
interaccién del usuario con el Panel del Clipboard, es decir, es necesario seleccionar un objeto
del tipo Kernel Polinomial para que se cargue el visor. A continuacion se muestra una imagen
de dicho visor.

Options Help
Kernel Name {Poly_poly1 ‘ It is a Polynomial kernel which is compouned by the following
lequation: (gamma*uv + coef)rdegree
Gamma value (Foat >= 0.0) |0.0 ‘
S = Gamma value: corresponds to gamma parameter in the ecuation
Coeficient (Float >=0.0) l0.0 ‘ Float viaues greather or equal to 0.0
Degree (Integer >= 0) 3 ‘ ICoeficient to use(coef): corresponds to coef parameter in the

ecuation. Float viaues greather or equal to 0.0.

Degree value: corresponds to degree parameter in the ecuation.
Integer Viaues greather or equal to 0.

_Polynomial kernel Viewer

ILUSTRACION 36 VISOR KERNEL POLINOMIAL

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta las mismas opciones que se podian
configurar mediante la operacion Crear Kernel Polinomial.
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3.1.7 VIsOR KERNEL RADIAL

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
Kernel Radial. El proceso de visualizacidn viene determinado por el proceso de interaccion del
usuario con el Panel del Clipboard. Es decir, es necesario seleccionar un objeto del tipo Kernel
Radial para que se cargue el visor. A continuacidn se muestra una imagen de dicho visor.

Options Help
Kernel Name |RBF _radiall | [it is a Radial kernel which is compouned by the following
— Z lequation: exp(-gamma*|u-vA2).
Gamma value (Foat >= 0.0) 10.0 |
Gamma value: corresponds to gamma parameter in the

ecuation. Float viaues greather or equal to 0.0

Update Reset

|_Radial kernel Viewer

ILUSTRACION 37 VISOR KERNEL RADIAL

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta las mismas opciones que se podian
configurar mediante la operacion Crear Kernel con base radial.
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3.1.8 VISOR KERNEL SIGMOIDAL

Utilizando este visor el usuario puede modificar y visualizar los parametros asociados a un
Kernel Sigmoidal. El proceso de visualizacién viene determinado por el proceso de interaccion
del usuario con el Panel del Clipboard. Es decir, es necesario seleccionar un objeto del tipo
Kernel Sigmoidal para que se cargue el visor. A continuacion se muestra una imagen de dicho

visor.
Options Help
Kernel Name }Smmoidj;ﬁ ‘ It is a Polynomial kernel which is compouned by the following
lequation: (gamma*u™v + coef)rdegree
Gamma value (Foat >= 0.0) 0.0 |
r Gamma value: corresponds to gamma parameter in the ecuation
Coeficient (Float >=0.0) 0.0 ‘ Float Viaues greather or equal to 0.0

Coeficient to use(coef): corresponds to coef parameter in the
ecuation. Float viaues greather or equal to 0.0.

Update Reset |

[‘ Sigmoid kernel Viewer

ILUSTRACION 38 VISOR KERNEL SIGMOIDAL

Como se puede observar en la imagen, el visor presenta las mismas opciones que se podian
configurar mediante la operacion Crear Kernel Sigmoidal.
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3.2 VISOR DE LA MATRIZ DE DISPERSION

El visor de la matriz de dispersidn, permite al usuario inspeccionar los datos contenidos en un
corpus determinado. El método de lanzamiento es a través del Panel del Clipboard. Para ello

es necesario seleccionar cualquier elemento de tipo matriz.

Previo a una explicacidn de la interfaz, se muestran a continuacion unas vistas generales de la

misma.
[ cos .
[] Ranged ‘ | |aw name |w ||  Fitter Reset ] l Remove || Export |
Instances | Attributes |
¥ No. T Selected L PMID Relavant

0 U 300
1 lol 1200 N
2 Il 100 v

Summary

Total Documents: 3

Total Auributes: 5

Total of Relevant Documents: 1

Total of No-Relevant Documents: 2

Sparse Matrix Viewer

ILUSTRACION 39 VISTA GENERAL VISOR MATRIZ DE DISPERSION (INSTANCIAS)

[JRanged ‘ | [Alt. name |v Filter ‘ Reset ‘ ‘ Remove l ‘ Export
{Instances | Atuibutes
Selected Attributs
¥ No. Selected Name S b

1 [m] AKT Statistic Value

2 [m] AP-1

3 [m] Abeta

Plot type 1Bar plot ‘v‘ ‘ Export

. Sparse Matrix Viewﬂ

ILUSTRACION 40 VISTA GENERAL VISOR MATRIZ DE DISPERSION (ATRIBUTOS)
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Como se puede ver en las ilustraciones, la interfaz cuenta con varios paneles de
funcionamiento:

e Barra de botones: Esta barra permite al usuario manipular los datos contenidos
dentro de la matriz. Desde aqui, se pueden realizar acciones de filtrado, eliminacion,
reinicio o exportacion de los datos actuales.

e Panel de datos: El panel de datos representa el contenido de la matriz de
dispersion, separando esta por los tipos de datos que gestiona (Atributos e
Instancias).

3.2.1 BARRA DE BOTONES

Como se ha comentado previamente la barra de botones permite al usuario interactuar con
los datos contenidos en la matriz. Veamos mas detenidamente la funcion de cada uno de los
botones.

[_] Ranged | |AtL. name jv‘ i Filter i Reset ‘ | Remove |

| Export |

ILUSTRACION 41 BARRA DE BOTONES DE VISOR MATRIZ DE DISPERSION

El botdn Reset (Reiniciar) permite al usuario restablecer la configuracion

\ Reset [ ... . . .

7 | inicial de la ventana activa (Instancias o atributos).

l | Remove(Eliminar) eliminard aquellas tuplas (Instancias o atributos) que se
Remove . .

L~~~ | encuentren seleccionadas en la tabla de la ventana activa.

r Export Este botdon permite exportar los datos actuales del visor, generando un

.2 L - nuevo conjunto de datos. Los formatos soportados son CSV y Arff.

! Filter |  El botén de filtrado permite establecer filtros recursivos sobre los datos

IS SR contenidos en la ventana activa (Instancias o atributos).

__ Este desplegable servira para especificar el campo por el cual se desea
/Att. name | w filtrar el contenido de los datos. El botdn de filtrado es dependiente de
este.

Al activarse permite al usuario introducir rangos de valores. Por tanto
[ ]Ranged extendera la funcién de filtrado a la vez que activa el segundo campo de
texto.
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3.2.2 PANEL DE DATOS (INSTANCIAS)

El panel de instancias se encuentra dividido en dos secciones, una tabla que recoge las
instancias existentes de la matriz de dispersién y otra que muestra un resumen estadistico.
Veamos con detenimiento la primera, tal y como se muestra en la siguiente ilustracion.

"V No. [ Selected | PMID. i Relevant
O 0 O
]

Nielo

ILUSTRACION 42 TABLA DE INSTANCIAS

La tabla dispone de varias caracteristicas importantes, pues permite ordenar las tuplas por
orden ascendente o descendente, como también seleccionar aquellas de deseen desechar.

e No: indica el nimero de instancia a mostrar segin el orden de la matriz de
dispersion.

e Selected: permitird al usuario seleccionar aquellas instancias en las cuales este
interesado en realizar alguna accion, como por ejemplo eliminarlas.

e PMID: En caso de haber cargado el corpus especificando el parametro de
identificacion de documento, se afiadird a la tabla y al desplegable de filtrado
pudiendo operar sobre ello. El nombre del identificador variara en funcion del que se
haya especificado.

e Relevant: Indicard la relevancia de esa instancia en relacion al corpus.

La segunda seccidn del panel, como se comenté, muestra un pequefio resumen estadistico de
la matriz de dispersidn, a saber: Nimero de documentos, atributos, documentos relevantes
y no relevantes.

Summary

Total Documents: 3

Total Attributes: 5

Total of Relevant Documents: 1
Total of No-Relevant Documents: 2

ILUSTRACION 43 SUMARIO DE MATRIZ
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3.2.3 PANEL DE DATOS (ATRIBUTOS)

La segunda parte del parte del panel de datos esta reservado a los atributos relevantes a cada
documento. Al igual que el panel de Instancias, este también posee varias secciones bien
diferenciadas: Ilustracion 44 tabla de atributos, llustracion 45 tabla de estadisticos por
atributo e llustracidn 46 graficas de atributo.

Veamos detenidamente cada una de esas ilustraciones junto con una explicacion de cada una
de las opciones que ofrece.

W No. Selected [ Name
1 C |AKT
2 ] AP-1
3 \v| Abeta

ILUSTRACION 44 TABLA DE ATRIBUTOS

e No: indica el nimero de instancia a mostrar segin el orden de la matriz de
dispersion.

e Selected: permite al usuario seleccionar aquellos atributos, en los cuales este
interesado en realizar alguna accion, como por ejemplo eliminarlos.

e Name: Representa el nombre del atributo en cuestion.

En este caso concreto, la tabla de atributos se encuentra intimamente ligada a la tabla de
estadisticos, pues el usuario puede seleccionar un atributo en la primera para que se
muestren los estadisticos de este en |la segunda.

Statistic Value
(Minimum 0.0
[Maximum 0.776
(Mean 0.463
istdDev 0.409
Variance 0.167

ILUSTRACION 45 TABLA DE ESTADISTICOS POR ATRIBUTO

Como se puede ver en la ilustracidn de estadisticos, se han recogido aquellos mas conocidos y
relevantes para este tipo de estudio: Minimo, Maximo, Media, Desviacion tipica y Varianza.

Por ultimo, el panel de atributos también dispone de una seccion destinada a la generacién
de graficas. Esta permite al usuario observar los experimentos desde una perspectiva mas
visual e intuitiva. La siguiente imagen muestra como se veria dicha seccion.
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ILUSTRACION 46 GRAFICAS DE ATRIBUTO

El desplegable permitird seleccionar el tipo de grafico que se desee
mostrar. Actualmente estan soportados los graficos de barras y

dispersion.
Este botdn permite exportar el grafico actual a un fichero de imagen. Los
formatos soportados son PNG y JPEG.
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3.3 VISOR DE RESULTADOS DE CLASIFICACION

Se ha creado un visor asociado a la salida de un clasificador. Del mismo modo que se han

lanzado

otros visores, este se ejecuta de la misma manera. Bastard con seleccionar un

elemento de tipo resultado sobre el Panel del Clipboard.

La siguiente ilustracion muestra una visidon general del panel de resultados.

| Naive % NaiveBayes_nbl Knn_knnl Svm_nul Svim_costl
i o [ [
] [Real \vJ [ Filer Reset || Remove || Export
i = | L L
¥ No. | PMID Real Predicted
0 O 300 o 0
1 O 200 o 0
L |2 f 0
2 ] [100 1 1
Summary

Correctl

Relative
Root rel

Total Documents: 3
Total Attributes: 5

Incorrectly Classified Instances: 0.0 (0.0%)
Mean absolute error: 0.020
Root mean squeared error: 0.031

= o
Var Plots /) [TPRate 9 [v][TPRate @ [+][ Expont

y Classified Instances: 3.0 (100.0%)

absolute error: 4.456
ative squared error: 6.516

Class

Relevan

TP Rate FP Rate | Precision Recall [F-MeasurgROC Area
1

Non Rel....

4 0 1 1 1 1

_Classificati

on Result Viewer |

ILUSTRACION 47 VISTA GENERAL PANEL DE RESULTADOS

Como se puede ver en la ilustracion, la interfaz cuenta con varias secciones agrupadas por

funciona

miento:

Barra de botones: Esta barra permite al usuario manipular los datos obtenidos como
resultados del proceso de clasificacion. Desde aqui, se podran realizar acciones de
filtrado, eliminacion, reinicio o exportacion de los datos actuales.

Tabla de predicciones: La tabla de predicciones recoge los resultados comparativos
del proceso de clasificacion de cada instancia.

Sumario: Esta seccion recoge todos los datos estadisticos asociados con el proceso
de clasificacion, permitiendo también generar y exportar graficos de dispersion.
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3.3.1 BARRA DE BOTONES
Como se ha comentado previamente, la barra de botones permite al usuario interactuar con

los datos contenidos en la matriz.

= sl il
|
L

l ;Real V‘ | Filter | Reset || Remove Export

ILUSTRACION 48 BARRA DE BOTONES DE VISOR DE RESULTADOS

1 El boton Reset (Reiniciar) permite al usuario restablecer la configuracion

\ Reset [ . .. . . .
I inicial de la ventana activa (Instancias o atributos).
Remove (Eliminar) elimina aquellas tuplas (Instancias o atributos), que se
Remove . .
_| encuentren seleccionadas en la tabla de la ventana activa.
k Exmom: 7| Permite exportar los datos actuales del visor, generando un nuevo
ST conjunto de datos. Los formatos soportados son CSV y Arff.
!—Filter |  El botdn de filtrado permite establecer filtros recursivos sobre los datos
o PEOEY contenidos en la ventana activa (Predicciones)
. ~_ Este desplegable sirve para especificar el campo por el cual se desea
[Real w | filtrar el contenido de los datos. El boton de filtrado es dependiente de
| SRS EE—
este.

3.3.2 TABLA DE PREDICCIONES
Como se comentd, la tabla de predicciones muestra los resultados obtenidos de la
clasificacion a nivel de instancias, en contraposicidn de los resultados reales (en caso de que

existieran). La siguiente ilustracion muestra lo comentado.

V¥ No. [ PMID Real [ Predicted

1l
oo
I
EEE

~ielo
I

ILUSTRACION 49 TABLA DE PREDICCIONES

La tabla dispone de varias caracteristicas importantes, pues permite ordenar las tuplas por
orden ascendente o descendente, como también seleccionar aquellas de deseen desechar.

e No: indica el nimero de instancia a mostrar segin el orden de la matriz de

dispersion.

e Selected: permite al usuario seleccionar aquellas instancias en las cuales este
interesado en destacar por alglin motivo, como por ejemplo eliminarlas.

e PMID: En caso de haber cargado el corpus especificando el parametro de
identificacién de documento, se afiadird a la tabla y al desplegable de filtrado
pudiendo operar sobre ello. El nombre del identificador variara en funcién del que se

haya especificado.
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e Real: Indica el valor real de relevancia que deberia tener la instancia. Este campo
servira como contraste del proceso de clasificacion.

e Predicted: Indica el valor de relevancia predicho por el clasificador.

3.3.3 SUMARIO

La seccion de sumario recoge el andlisis estadistico realizado una vez terminado el proceso de
clasificacion. Este se encuentra separado a su vez en dos partes bien diferenciadas,
estadisticos a la izquierda, generaciéon de graficos a la derecha. Veamos una instantdnea de la
seccion.

Summary

JotatDocuments Var Plots X/Y) Tl; Rate (9 |v|[TPRate 8 |~ Export
Total Attributes: 5 e e

Correctly Classified Instances: 3.0 (100.0%)

Incorrectly Classified Instances: 0.0 (0.0%)

Mean absolute error: 0.020

Root mean squeared error: 0.031

Relative absolute error: 4.456
Root relative squared error: 6.516

s | TP Rate | FP Rate | Precision [ Recall [F-|
= 1 o] 1 1
Al 1f o] 1] 1

ILUSTRACION 50 SUMARIO DE RESULTADOS Y GRAFICAS
Segun la ilustracion, la parte izquierda mostraria los siguientes estadisticos:

e Total documents: indica el nimero total de documentos contenidos en el corpus.

e Total Attributes: indica el nimero total de atributos que contiene el corpus.

e Correctly Classified Instances: nimero y porcentaje (entre paréntesis) de instancias
correctamente clasificadas.

e Incorrectly Classified Instances: numero y porcentaje (entre paréntesis) de
instancias incorrectamente clasificadas.

e Mean absolute error: indica el error medio absoluto.

e Root mean squared error: indica el error cuadratico medio.

e Relative absolute error: indica el error absoluto relativo.

e Root relative squeared error: indica el error cuadratico relativo.

e Tabla de estadisticos por clase: Indica los estadisticos mas utilizados en los procesos
de clasificacion organizados por clase. TP Rate(Porcentaje de verdaderos positivos),
FP Rate(Porcentaje de verdaderos negativos), Precision, Recall, F-Measure y Area
ROC.

La parte derecha en cambio permite al usuario combinar los distintos estadisticos de cada
clase para generar un grafico asociado a los datos, el cual si se desea se puede exportar. La
opciones graficas por tanto serian las siguientes:

Combinando los dos desplegables del mismo tipo el usuario puede
ﬁip e (A)i[:\ establecer Iosl d.atos que utilizan en los ejes de coordenadaTs. Mencionar
b~ que los estadisticos se encuentran separados por clase haciendo uso del

siguiente nemotécnico: Estadistico (CLASE).

Este botdn permite exportar el grafico actual a un fichero de imagen. Los

| Bgort
- N formatos soportados son PNG y JPEG.
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4 ESCENARIOS

En esta seccidn se han recogido escenarios de uso de la aplicacion. Se ha dividido en dos

subsecciones las cuales tratar situaciones especificas acerca de la utilizacién de BioClass. La

finalidad de esta pequefia guia,es servir como introduccién al uso de la aplicacion, pudiendo

el usuario servirse de los ejemplos propuestos y crear los suyos propios.

4.1 ESCENARIO DE CLASIFICACION

La llustracion 51 muestra un escenario de uso de la herramienta BioClass en la cual se lleva a

cabo un proceso completo de clasificacion. A continuacién se detallan cada uno de los pasos

que se han llevado a cabo.

Cargar corpus de

Crear modelo de

razonamiento (KNN) Entrenar modelo

entrenamiento
Cargar corpus de
Ver resultados Testear modelo
testeo
ILUSTRACION 51 ESCENARIO DE CLASIFICACION
1) Cargar corpus de entrenamiento: A través de la operacién Load corpus from file del

2)

3)
4)

5)

6)

menu Corpus se ha cargado el conjuntos de datos de entrenamiento.

Crear modelo de razonamiento (KNN): El modelo de clasificacion que ha usado esta
basado en algoritmo de proximidad por vecindad KNN, para ello se ha utilizado la
operacién K Nearest Neighbor del menu Classification.

Entrenar modelo: Para entrenar el modelo se ha utilizado la operacién Train model
del menu Classification haciendo uso del modelo creado.

Cargar corpus de testeo: al igual que en el 19 paso, se ha utilizado la misma
operacidn para cargar conjunto de datos a testear.

Testear modelo: Para testear el modelo ya entrenado sobre un conjunto de datos a
testear, se ha utilizado la operacion Test model del menu Classification.

Ver resultados: Una vez se ha terminado el proceso de clasificacidn, se pueden
utilizar los visores de resultados para analizar los datos obtenidos. Para ello se debe
hacer click sobre los objetos de tipo resultado en el Panel del Clipboard
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4.2 ESCENARIO DE FILTRADO

La llustracidn 52 muestra un escenario de uso de la herramienta BioClass en la cual se lleva a
cabo un proceso completo de filtrado de atributos. A continuacién se detallan cada uno de
los pasos que se han llevado a cabo.

Seleccionar Operacion de
Cargar corpus Filtrado (Cfs Subset Eval) Ver resultados

ILUSTRACION 52 ESCEANARIO DE FILTRADO

1) Cargar corpus de entrenamiento: A través de la operacidén Load corpus from file del
menu Corpus se ha cargado el conjuntos de datos de sobre el cual se desea aplicar
un algoritmo de filtrado de atributos.

2) Seleccionar operacion de filtrado (Cfs Subset Eval): El algoritmo de filtrado de
atributos que se ha utilizado durante el proceso ha sido Cfs Subset Eval. A el se
accede a través de la operacion Cfs Subset Eval, del menu Filtering.

3) Ver resultados: Una vez terminado el proceso de clasificacién, se pueden utilizar los
visores de resultados para analizar los datos obtenidos. En este caso se usaran
aquellos asociados a las matrices de dispersidn, ya que el resultado de la operacién
produce nuevas matrices filtradas.



