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Abstract— La clasificacion supervisada es muy utilizada para
etiquetar registros que mas adelante seran utilizados como en-
trenamiento para considerar nuevos registros a ser clasificados.
Los algoritmos de clasificacion basados en arboles son muy
buenos para realizar predicciones. Sin embargo, su efectividad
depende del tipo de atributo y su respectivo valor que tenga
cada columna del dataset utilizado. Se buscara predecir la
efectividad del Naive Bayes y J48 dependiendo de los datasets
que se le pasen como entrada a partir de datasets con los cuales
se dio el entrenamiento.

I. INTRODUCCION

Hay que considar que la extraccién de los datos no es
especifica para un tipo de dato. La mineria de datos debe ser
aplicable a cualquier tipo de repositorio de informacién. Esta
se estd usando con mayor frecuencia, y se la aplica mis en
bases de datos, sean estas relacionales, objeto-relacionales,
entre otras.

La mineria de datos tiene diversas funciones que se
encuentran clasificadas como: clasificacién, agrupamiento
(clustering), seleccin de caracteristicas, etcétera.

Sin embargo, en este articulo se centra en la clasificacién
de los datos y la medicion del rendimiento de algunos algo-
ritmos clasificadores basados en la tasa de TP (True Positive),
FP (False Positive), la exactitud (Accuracy). Estas métricas
son generadas por los algoritmos cuando son aplicados al
conjunto de datos que se quieren clasificar.

La clasificacién es la organizacion de los datos en clases.
Se la conoce también como clasificacion supervisada, ya que
utiliza etiquetas para ordenar los objetos en la recopilacion
de los datos. Utiliza un conjunto de entrenamiento donde
todos los objetos ya estdn asociados con etiquetas de clase.
El algoritmo de clasificaciéon aprende de este conjunto de
entrenamiento y construye el modelo para predecir la etiqueta
de clase de nuevos objetos.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Se han realizado investigaciones referentes a clasificacién
en algunos aspectos. Se los utiliza frecuentemente para
realizar predicciones, y ahora que la era del Internet, la
digitalizaciéon y almacenamiento masivo de los datos en
la nube, junto con el gran poder que actualmente tienen
los ordenadores, permiten que se realizan investigaciones y
andlisis en un menor tiempo.

Se debe tener claro que para Naive Bayes, se debe conocer
acerca del Teorema de Bayes [1] [2], mismo que permitir
entender lo que realiza el algoritmo.

Algunas aplicaciones de este clasificador se aprecian en la
medicina [3]. En esta investigacion, se analizaron 3 datasets
que contenian informacién acerca de si un paciente con
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céncer al pulmén era sobreviviente a partir de datos como
el estado del cancer (benigno o maligno), el tiempo de la
enfermedad presente en el paciente, la fase en la que se
encontraba el céncer, entre otros. Cabe destacar que estos
atributos son discretos y categoéricos, sobre todo el de la
clase, el cual es binario, y de ahi la naturaleza por tratarlo
como 4arbol binario, facilitando muchas simplificaciones al
momento de realizar una prediccion.

Aqui se trabajé con el algoritmo de Bayes, y también
como un 4rbol de decisién J48. Cuando se lo trabaj6 de esta
forma, se detallaron las reglas [4] [3] que consideraban la
clasificacién de un registro, a tal punto que si no es valido,
era eliminado del conjutno de instancias que se consideraba
limpia para ser procesado.

Se realizaron las comparaciones respectivas a través de
la exactitud con la cual clasificacé los datos, ya que lo
que se busca es la menor cantidad de falsos positivos que
arroje como resultado cada algoritmo. Ademads, con la mayor
exactitud posible y la menor cantidad de falsos positivos
se puede determinar cudl de los dos es el mejor algoritmo
de clasificaciéon. Sin embargo, se tienen que considerar los
atributos y los valores de los mismos para cada dataset,
ya que por ejemplo aqui, no hubieron valores continuos,
sino mas bien discretos, identificando de manera concisa que
informacién se almacenaba en cada registro.

I1I. RECOLECCION DE LOS DATOS

Los datasets considerados para esta investigacin son 8
aproximadamente. Esto se debe a que se desea trabajar
con atributos de diferentes tipos, tales como nominales,
categricos, discretos, continuos, para determinar qu algoritmo
de clasificacin es mejor para cada tipo de atributo.

Entre los mds importantes se encuentran los siguientes:

A. Iris

Cuenta con 151 registros, cuyos atributos son:

Id: Representa el identificador de la instancia.

SepalLLengthCm: Representa la longitud del sépalo en
centimetros.

SepalWidthCm: Representa la anchura del sépalo en
centimetros.

PetalLengthCm: Representa la longitud del pétalo en
centimetros.

PetalWidthCm: Representa la anchura del pétalo en
centimetros.

Species: Representa la especie a la que pertenece la planta
de iris. (Caracteristica que se la considera como clase en este
dataset)



B. Mushrooms

Cuenta con 8124 registros, cuyos atributos mds impor-
tantes son:

Population: Representa como se encuentra el hongo en su
hébitat natural.

Habitat: Representa el lugar donde se encuentra el hongo.

Spore: Representa el color de la espora del hongo.

Cap-shape: Representa la forma de la parte superior del
hongo.

Class: Representa la especie a la que pertenece el hongo.
(Caracteristica que se la considera como clase en este
dataset). Sus valores son Comestible - e y Venenosa - p

C. Tic-Tac-Toe Endgame

Place representa los posibles lugares donde se puede
encontrar la jugada de acuerdo a su direccin. En este caso
sus valores son: left - izquierda, middle - en medio y right -
derecha.

A partir de esto, para cada lugar fop, middle y bottom, se
tienen 3 registros, por lo que se tiene un total de 9 atributos,
sin incluir la clase.

Considere los posibles valores de las casillas como x, b 6
o. Cuenta con 958 registros, cuyos atributos son:

Top-place-square: Representa la jugada del jugador en la
celdas superiores.

Middle-place-square: Representa la jugada del jugador
en la celdas intermedias.

Bottom-place-square: Representa la jugada del jugador
en la celdas inferiores.

Class: Representa si el jugador que juega con x ha ganado
la partida. (Caracteristica que se la considera como clase en
este dataset). Sus valores son Positive - ganancia y Negative
- pérdida.

IV. METODOLOGI{A

El dataset descrito anteriormente va a pasar por los dos
algoritmos de clasificacion: drboles de decision y Naive
Bayes.

A. Arboles de decision

Los arboles de decision son un método efectivo de apren-
dizaje supervisado. Su objetivo es la particiéon de un dataset
en grupos homogéneos como sea posible en términos de
la variable (clase) que va a ser predicha. Este recibe como
entrada un conjunto de datos clasificados y arroja un arbol
como salida. Este es un diagrama donde cada nodo (hoja) es
una decisin y aquellos que son nodos no finales representan
una prueba. Cada hoja representa la decisién que fue tomada
para clasificar el registro despus de haber verificado todas las
pruebas presentes desde el nodo raz hasta el nodo hoja. [2]

Los algoritmos populares de drboles de decision son ID3,
C4.5, CART. El algoritmo ID3 se lo considera muy simple.
Este utiliza la ganancia de la informacion (information gain)
como criterio de particion.

El algoritmo C4.5 es una evolucién del ID3. Utiliza la
ganancia de relacién ratio gain como criterio de particién.
Este es el clasificador J48 en Weka.

B. Naive Bayes

El algoritmo de Naive Bayes es un clasificador de prob-
abilidad simple que calcula un conjunto de probabilidades
a travs del conteo de la frecuencia y combinaciones de los
valores en un dataset dado. Utiliza el Teorema de Bayes y
asume que todos los atributos son independientes, dado el
valor de la variable de clase. Esta suposicin de independencia
condicional raramente es vlida en aplicaciones del mundo
real, de ahi toma el nombre de naive (ingenuo). Sin embargo,
el algoritmo tiende a funcionar bien y aprende rdpidamente
en problemas de clasificacion supervisada. [3]

Los clasificadores de Bayes, a diferencia de las redes
neuronales, no tienen varios parmetros libres que se deben
establecer. Esto simplifica enormemente el proceso de diseo.
Dado que el clasificador devuelve probabilidades, es ms
sencillo aplicar estos resultados a una amplia variedad de
tareas en vez de usar una escala arbitraria.

Ademads, no requiere grandes cantidades de datos, por lo
que el aprendizaje puede comenzar sin problemas. Hay que
considerar que este clasificador es rdpido al momento de
tomar las decisiones [4] [5].

C. Matriz de confusion

La matriz de confusién contiene informacién sobre las
clasificaciones reales (proporcionado por el dataset) y las
predichas, mismas que son hechas por un sistema de clasi-
ficacion. Para evaluar el rendimiento de estos sistemas, se
utilizan los datos presentes en esta matriz.

Se han definido varios términos estdndar para esta matriz:
1. Verdadero positivo (TP): Si el resultado de una prediccin
es p y el valor real también es p, entonces se llama verdadero
positivo (TP).

2. Falso positivo (FP): Sin embargo, si el valor real es n,
entonces se dice que es un falso positivo (FP)

3. Precision y recall (TPR): La precision es la fraccin de
instancias recuperadas que son relevantes, mientras que el
recall es la fraccin de instancias relevantes que se recuperan.
Tanto la precisin como el recall se basan en una comprensin
y medida de la relevancia.

4. La precision se puede ver como una medida de exactitud
o calidad, mientras que la tasa de verdaderos positivos (TPR
- True Positive Rate) es una medida de integridad o cantidad.

Un TPR alto significa que un algoritmo devolvié la mayora
de los resultados relevantes. En cambio, la alta precisin
significa que un algoritmo arroj resultados ms relevantes que
irrelevantes.

5. Exactitud (Accuracy): Es la métrica definida como la
proporcién entre las instancias correctamente clasificadas y
todas las instancias presentes en el dataset. Esta es una de
las métricas que se utilizara para contrastar el rendimiento de
clasificacion entre los dos algoritmos descritos anteriormente.

V. RESULTADOS

Para cada algoritmo, se considerd trabajar en dos partes.
Se dividi6é cada dataset en dos partes: El 70% de los datos
fueron tomados para entrenar al algoritmo de clasificacién y
la cantidad restante, para la prueba del clasificador.



Gracias a que se trabajé con un porcentaje en la parte
de entrenamiento, el algoritmo conoce mds acerca de los
casos que se le pueden presentar, y por ende, aumentar la
exactitud en la clasificacion de los elementos en la prueba
del algoritmo ya entrenado.

Una vez probado los datasets, se obtuvieron los resultados
que se muestran en la siguiente tabla:

TABLE I: Comparaciones de Algoritmos de Clasificacion

Comparaciones de Exactitudes para cada algoritmo
Accuracy (C4.5) | Accuracy (Naive Bayes)

Dataset Train Test Train Test
Bank Marketing 91.10 76.35 80.30 72.30
Credit Card 99.98 100 97.89 97.26
Crime 99.95 93.07 94.57 77.23
Glass 93.33 67.19 55.33 48.44
Iris 100 100 99.05 97.78
Mushrooms 100 100 98.07 94.01
Tic Tac Toe End Game 92.99 80.49 73.03 67.60
Zoo 98.59 76.67 100 86.67

Como se puede apreciar en la tabla, la mayorfa de los
datasets prefieren utilizar el algoritmo C4.5. Considérese
también que solo se estd realizando la comparacién entre
dos algoritmos, y con los datasets mds relevantes para el
estudio.

Cabe destacar que también se realizaron pruebas con
otros datasets que no fueron mencionados en este estudio.
Uno de ellos representaba a las transacciones realizadas por
los usuarios, y la clase representaba a si iba a realizar un
deposito después de haber realizado un nimero determinado
de transacciones y haber excedido un valor tope.
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Fig. 1: Arbol de clasificacién generado por el algoritmo C4.5
del dataset Zoo

En este caso en particular, el algoritmo C4.5 se demord
en procesar el modelo con los datos de entrenamiento, pero
la exactitud fue mayor que utilizando el algoritmo de Naive
Bayes, sin embargo, éste no difirié mucho, aproximadamente
alrededor del 2%.

Con respecto a los datasets en el estudio, se puede apreciar
que aquel que trataba sobre los tipos de vidrios, hubo una
diferencia radical en cuanto a exactitudes al momento de

clasificar los datos. Esto pudo haber ocurrido por la aleatori-
dad de los datos (se tratd lo mejor posible que los datos
estén distribuidos de manera uniforme en ambos datasets).
Cabe destacar que en este, al igual que el mercadeo Bank
Marketing, los atributos fueron continuos, de ahi que su
exactitud sea mds bajo en comparacidon con los demds que
fueron testeados.

Se tiene que tener en consideracion que se utilizaron dos
datasets como ideales, en este caso son Iris y Mushrooms,
que tienen una pequefia diferencia en exactitud entre los
métodos utilizados.

El primero contiene atributos continuos, que representan
las medidas de algunas estructuras de las flores iris, y el
segundo, contiene atributos nominales que representan las
caracteristicas de los hongos, tales como su habitat, color,
etcétera.

Se intentd trabajar con datasets que contenian como clase,
atributos que sean del tipo discreto o continuo, pero como
tal, Naive Bayes y C4.5 soportan sélo clases que sean del
tipo nominal y sobre todo, atributos categdricos.

VI. CONCLUSIONES

A partir del estudio realizado con los diferentes algorit-
mos, y datasets con atributos de tipos variados, se pueden
llegar a las siguientes conclusiones:

La mds importante de todas, es acerca de los tipos de
atributos que tienen los datasets. En el caso del dataset
Tic Tac Toe End Game, donde todos sus atributos son del
tipo nominal, se aprecid que la exactitud en clasificar a
las instancias superior en el algoritmo C4.5 que utilizando
Naive Bayes, lo cual indica que Naive Bayes no es muy
bueno al momento de trabajar con datasets donde todos sus
atributos sean nominales. Este mismo caso, se da con el
dataset de Crimes, donde la mayoria de atributos son del
tipo nominal, sin embargo, las diferencias en exactitudes no
son tan drdsticas como en el caso mencionado anteriormente.

Sin embargo, cuando se trabajan con atributos discretos y
continuos, junto con atributos cualitativos nominales, ambos
presentes en un solo dataset, los algoritmos no tienen una
diferencia en exactitud que dependerd de la cantidad de
un tipo de atributos con respecto al otro. En el dataset de
Bank Marketing, 1a mayoria de los atributos son cualitativos
nominales que cuantitativos, por lo que el mejor algoritmo
para clasificar los registros es el C4.5.

Sin embargo, gracias al dataset de Credit Card, donde la
mayoria de sus atributos son del tipo cuantitativo (ya que son
el valor de las transacciones realizados en dos dias). Aqui
no se aprecié mucha diferencia en exactitudes, por lo que es
mejor elegir a Naive Bayes como algoritmo por excelencia
cuando se estdn trabajando con datos cuantitativos. Consid-
erar que la clase sigue siendo un valor cualitativo y nominal.
Este caso se ve reflejado también en el dataset de Zoo, donde
los valores de los atributos son cantidades discretas, y la
exactitud de Naive Bayes es superior que C4.5
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