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Resumen

La selección de variables permite reducir 
la cantidad de información que se  necesita 
para llevar a cabo procesos de clasificación, 
siendo ésta una de las principales ventajas 
que se puede obtener, ya que impacta de 
manera directa en ahorro de tiempo al tratar 
la información, y por ende, hay una reduc-
ción en los costos computacionales. En este 
documento se muestran los resultados compara-
tivos de técnicas que permiten aplicar la selección 
de variables, la clasificación se llevó a cabo con los 
mismos conjuntos de datos para cada herramienta 
utilizando el algoritmo k-means simple. Se utilizó 
un software propio denominado ReduceTT en el 
cual se implementó una técnica denominada teoría 
de testores y los resultados de la selección de varia-
bles con Redes Bayesianas. Una característica de la 
primera técnica, es la garantía de mantener la cali-
dad en la clasificación para cualquier subconjunto 
de variables que se obtenga como resultado en la 
selección de variables, las Redes Bayesianas no ofre-
cen la misma garantía.

Palabras clave: testores típicos, selección de 
variables, reducción de dimensiones, espacio 
de representación, atributos, objetos, datos, 
clasificación, redes bayesianas.

Artículos y Notas

Abstract

Feature selection allows for a reduction in 
the amount of information that is needed 
to carry out classification processes, which 
is one of the main advantages that can be 
obtained from saving time in processing 
information; therefore, there is a reduction 
in the computational costs.   In this paper, 
the comparative results of techniques that allow 
feature selection to be carried out are shown. 
The classification was performed with the same 
data sets for each tool using the simple k-means 
algorithm. Software called ReduceTT was used, 
through which a technique called Testors Theory 
was implemented and the results of the selection of 
variables were obtained with Bayesian Networks. 
One characteristic of the Testors Theory that makes 
it different from others is its guarantee to maintain 
the quality of classification for any subset of featu-
res that is obtained as the result in the selection of 
variables; Bayesian Networks do not offer the same 
guarantee.

Key words: Typical Testors, feature selec-
tion, dimension reduction, representation 
space, attributes, objects, data, classification, 
Bayesian Networks.
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Introducción

Cuando se trabaja con información que está 
representada por muchas variables, se pueden 
encontrar subconjuntos que permiten mante-
ner la calidad en la clasificación de los datos. 
Para obtener conjuntos más pequeños, se 
tiene que aplicar alguna técnica de selección 
de variables con el fin de obtener aquellas que 
mejor representen la información original.

El objetivo de la investigación es reducir el 
número de variables necesarias para represen-
tar un conjunto de datos, con la característica 
de mantener la calidad en la clasificación de la 
información. Precisamente es ahí donde radica 
el interés de este trabajo, hacer un compara-
tivo de la teoría de testores con otra técnica con 
la finalidad de verificar cuál de ellas es la que 
mejor mantiene la calidad en la clasificación.

Para cumplir con el objetivo, se han estruc-
turado los temas en el siguiente orden: se da 
información relevante de las herramientas uti-
lizadas para la selección de variables, poste-
riormente se describen las bases de datos con 
las cuales se realizaron las pruebas de selección 
de variables, se indican las características de 
los experimentos, así como los resultados que 
se obtuvieron con cada herramienta, también 
se dan algunas conclusiones con base en los 
resultados y se exponen los trabajos futuros. 
Finalmente, se tiene una sección de referencias 
para quien desee profundizar en el tema.

Materiales y métodos

Herramientas utilizadas

Básicamente se está realizando la compara-
ción entre los resultados de una investigación 
(Castro & Von-Zuben 2009) en la cual se uti-
lizan las Redes Bayesianas para la selección 
de variables y los resultados obtenidos con la 
Teoría de Testores al llevar a cabo la misma 
tarea, por ello es que la comparación se realiza 
únicamente con dos herramientas:

En una aplicación implementada con 
un Sistema Inmune-Inspirado (Castro & Von-
Zuben 2009), en la que se comparan los resul-
tados de la investigación se reporta un sistema 

desarrollado con una metodología denomi-
nada Sistema Artificial Inmune, que es un 
mecanismo de búsqueda capaz de proponer 
múltiples redes bayesianas. Para lograr su 
objetivo utiliza las cadenas de Markov.  

ReduceTT (Reduce Typical Testors) es una 
adaptación del sistema ReduClass desa-
rrollado en Ochoa-Somuano (2005), es una 
herramienta que se ha implementado para la 
selección de variables, basada en el enfoque 
lógico combinatorio y la cual permite obte-
ner todos los testores típicos (Ruiz et al. 1999, 
Ochoa-Somuano 2007, Alba et al. 2000, Díaz et 
al. 2011, Santiesteban & Pons 2003, Santos et 
al. 2004, Ochoa-Somuano 2013) de una base de 
datos.

Bases de datos

Para la experimentación que se realizó en 
esta investigación, se emplearon 5 bases de 
datos (BD) de las 10 utilizadas en (Castro & 
Von-Zuben 2009) para su experimentación. 
Las otras 5 bases de datos no se considera-
ron porque no son compatibles con la teoría 
de testores y no habría forma de establecer un 
comparativo. A continuación se da una breve 
descripción de cada una de las BD utilizadas 
para la experimentación:

Bupa (Bache & Lichman 2013). Base de 
datos de trastornos hepáticos por consumo 
excesivo de alcohol, propiedad de Richard S. 
Forsyth. Contiene 345 casos de los cuales 145 
son positivos y 200 son negativos. Los casos 
están representados por 6 variables. 

Ionosphere (Sigillito et al. 1989). Esta 
base de datos contiene información de datos 
obtenidos con un radar, propiedad de Vince 
Sigillito. Contiene 351 instancias de las cuales 
126 son buenas y 225 son malas. Las instancias 
están representadas por 34 atributos.

Pima (Sigillito 1990). Base de datos de 
diabetes de los indios pima, propiedad del 
Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades 
Digestivas y del Riñón. Contiene 768 instan-
cias de las cuales 500 son casos negativos y 
268 positivos. La información está represen-
tada por 8 atributos.
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Sonar (Aeberhard 1992). Esta base de datos 
contiene información de señales de sonar, pro-
piedad de Terry Sejnowski. Contiene 208 casos 
de los cuales 111 se obtuvieron por rebote de 
señales en un cilindro de metal y 97 se obtu-
vieron a partir de rocas. Los casos están repre-
sentados por 60 variables.

Wine (Gorman & Sejnowski 1988). Base 
de datos de resultados de análisis químicos 
a vinos que se cultivan en una misma región 
de Italia, propiedad del Instituto de Productos 
Farmacéuticos de Análisis y Tecnologías de 
Alimentos. Se aplicó a tres diferentes cultivos 
que representan el número de clases, el análi-
sis determinó 13 tipos de constituyentes que 
equivalen a las variables y la dispersión por 
clases es de 59, 71 y 48 patrones. 

En la Tabla I se puede ver un compilado de 
la información de las bases de datos usadas en 
la experimentación, que a su vez es una sub 
tabla de la mostrada en (Castro & Von-Zuben 
2009). Es importante señalar que la teoría de 
testores tiene ciertas limitaciones en el tamaño 
de las bases de datos, principalmente con la 
cantidad de variables a utilizar, debido a su 
propia naturaleza para buscar los testores 
típicos, ya que lo hace de forma secuencial. 
Con base en lo anterior, se recomienda que 
las bases de datos no excedan de 200 varia-
bles. La limitante de la Teoría de Testores res-
pecto a las bases de datos que no se utilizaron 
de (Castro & Von-Zuben 2009) es que no se 
pueden separar linealmente en un espacio de 

representación.  

Desarrollo de experimentos

Lo que se realiza como parte de los experi-
mentos es tomar las bases de datos de la Tabla 
I y se le aplican tres procesos, primero se lleva 
a cabo la clasificación de la información uti-
lizando todas las variables, en segundo lugar 
se hace el proceso de selección de variables 
con el sistema ReduceTT, de forma consecu-
tiva y como tercer paso se clasifica la infor-
mación sólo con las variables seleccionadas. 
Posteriormente se realiza el comparativo de 
los resultados obtenidos en la fase experi-
mental con los datos reportados en (Castro & 
Von-Zuben 2009). Finalmente se indican las 
diferencias entre cada uno de los resultados 
para poder establecer las conclusiones del 
comparativo.

Los experimentos realizados con ReduceTT 
se desarrollaron en un equipo con CPU Intel 
Core i3-2310M a una velocidad de 2.1GHz y 
3.0GB de memoria RAM.

Resultados

Esta sección se divide en tres etapas. En la 
primera se muestran los resultados de la 
selección de variables, obtenidos con la herra-
mienta ReduceTT indicando el número de 
variables seleccionadas. En la segunda, se 
muestran los resultados del proceso de cla-
sificación con todas las variables y con las 

Base de datos Clases Variables Objetos Tipo de datos Objetos por clase

Bupa 2 6 345 Numéricos 145, 200

Ionosphere 2 34 351 Numéricos 126, 225

Pima 2 8 768 Numéricos 500, 268

Sonar 2 60 208 Numéricos 111, 97

Wine 3 13 178 Numéricos 59, 71, 48

Tabla I. Bases de datos para las pruebas de selección de variables.
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variables seleccionadas. Y en la tercera etapa 
se indican los comparativos de los resultados 
obtenidos en (Castro & Von-Zuben 2009) con 
los resultados obtenidos en la experimenta-
ción con ReduceTT.

Selección de variables

Como parte del proceso de selección de varia-
bles se ingresaron las bases de datos de la 
Tabla I al sistema ReduceTT. En la Tabla II se 
listan los resultados obtenidos con la herra-
mienta ReduceTT en el proceso de selección 
de variables.

Tabla II.  Resultados de la selección de variables con la 
herramienta ReduceTT.

que los resultados de la selección de varia-
bles para la base de datos Wine se presentan 
en la Tabla III ya que para esa base de datos 
se encontraron 19 Testores Típicos, los cuales 
están formados por 2 ó 3 variables cada uno. 
Comparando con el número de variables que 
contiene la base de datos Wine originalmente 
(Tabla I) se estaría reduciendo el número de 
variables entre un 76.92% y un 84.61%.

En la Tabla IV se muestran los subconjuntos 
de variables obtenidos con Redes Bayesianas 
y reportados en (Castro & Von-Zuben 2009) 
con la intención de tener un referente visual 
para la comparación de resultados.

BD Número de 
variables

Lista de variables

Bupa 3 1, 2, 3

Ionosphere Sin reducción Sin reducción

Pima 4 2, 3, 5, 8

Sonar Sin reducción Sin reducción

Wine Ver en Tabla III Ver en Tabla III

Como se puede ver en la Tabla II con las 
bases de datos Bupa y Pima se pudo reducir el 
número de variables a 3 y 4 respectivamente, 
con respecto al número de variables originales 
mostradas en la Tabla I, se logró una reducción 
del 50% en las bases de datos Bupa y  Pima. En 
las bases de datos Ionosphere y Sonar no se logró 
reducir el número de variables, esto se debe a 
que la Teoría de Testores no encontró ningún 
subconjunto de variables (Testores Típicos) 
que permitiera diferenciar entre las clases, con 
lo anterior se puede argumentar que para las 
bases de datos Ionosphere y Sonar no existe una 
solución a la partición. Los resultados de la 
base de datos Wine se muestran en la Tabla III.

Una de las características de la Teoría de 
Testores es que sí existe más de un subcon-
junto de variables representativas indica todos 
los subconjuntos posibles. Por lo anterior es 

Número de variables Lista de variables

2 12, 13

2 11, 12

2 10, 13

2 9, 13

2 9, 11

3 8, 11, 13

2 7, 13

2 6, 13

2 6, 12

3 5, 11, 13

3 5, 8, 13

3 4, 8, 13

3 4, 5, 13

2 3, 13

2 3, 12

2 2, 13

2 2, 12

2 1, 13

2 1, 12

Tabla III.  Resultados de la selección de variables con la 
herramienta ReduceTT.

BD Número de 
variables

Lista de variables

Bupa 3 1, 3, 4

Pima 3 2, 6, 7

Wine 6 1, 3, 8, 9, 12, 13

Tabla IV.  Resultados de la selección de variables obteni-
dos con Redes Bayesianas (Castro & Von-Zuben 2009).
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Clasificación

Una vez obtenidos los Testores Típicos se pro-
cedió a realizar la clasificación de los datos 
únicamente con las variables seleccionadas en 
el proceso anterior y que se muestran en las 
tablas 2 y 3, para la clasificación de los datos 
se utilizó el algoritmo k-means implementado 
en Weka (2018). En la Tabla V se muestran los 
porcentajes del proceso de clasificación de las 
bases de datos Bupa y Pima sólo con las varia-
bles seleccionadas por ReduceTT. 

En la Tabla VI se presentan los resultados 
del proceso de clasificación para cada Testor 
Típico de los listados en la Tabla III. Como se 
puede apreciar, no importa con cual Testor 
Típico se realice la clasificación, en todos los 
casos se obtiene el mismo porcentaje de cla-
sificación (70.22 %). Lo anterior se debe a que 
cualquier subconjunto de variables conside-
rado como Testor Típico, siempre mantendrá 
la calidad en el proceso de clasificación, tal 
como si se realizara con las variables origina-
les (70.22 %).

Comparativo

En esta última etapa se colocan en la Tabla VII 
los porcentajes del proceso de clasificación 
usando todas las variables, usando las varia-
bles de los testores típicos y usando las varia-
bles reportadas en Castro & Von-Zuben (2009) 
obtenidas con Redes Bayesianas. Para la base 
de datos Wine sólo se reportan los resultados 
en una única línea ya que cualquier combi-
nación de variables obtenida con los Testores 
Típicos da el mismo porcentaje.

BD Lista de variables Porcentaje de 
clasificación

Bupa 1, 2, 3 55.36%

Pima 2, 3, 5, 8 66.01%

Wine Ver en Tabla 5 Ver en Tabla 5

Tabla V.  Resultados de la clasificación para las bases de 
datos Bupa y Pima.

Lista de variables Porcentaje de clasificación

12, 13 70.22%

11, 12 70.22%

10, 13 70.22%

9, 13 70.22%

9, 11 70.22%

8, 11, 13 70.22%

7, 13 70.22%

6, 13 70.22%

Tabla VI.  Resultados de la clasificación para la base de 
datos Wine.

Lista de variables Porcentaje de clasificación

6, 12 70.22%

5, 11, 13 70.22%

5, 8, 13 70.22%

4, 8, 13 70.22%

4, 5, 13 70.22%

3, 13 70.22%

3, 12 70.22%

2, 13 70.22%

2, 12 70.22%

1, 13 70.22%

1, 12 70.22%

continuación de la tabla VI...

BD %Todas las 
Variables

%ReduceTT %Redes 
Bayesianas

Bupa 55.36% 55.36% 44.98%

Pima 66.01% 66.01% 73.56%

Wine 70.22% 70.22% 70.22%

Tabla VII. Resultados comparativos del proceso de 
clasificación.

Como se puede apreciar en la Tabla VII, 
para la base de datos Bupa en el proceso de 
clasificación se obtiene el mismo porcen-
taje con todas las variables que al utilizar las 
recomendadas por los Testores típicos (1, 2, 
3), sin embargo, con las variables obtenidas 
con Redes Bayesianas (1, 3, 4), el porcentaje 
de clasificación se reduce en un 10.38%, se 
puede observar que hay dos variables que son 
comunes en ambos procesos de selección de 
variables; la variable 1 y la variable 3. Para el 
caso de la base de datos Pima el porcentaje de 
clasificación obtenido con todas las variables 
y con las variables del Testor Típico (2, 3, 5, 8) 
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es el mismo, pero con las variables seleccio-
nadas con Redes Bayesianas (2, 6, 7) el por-
centaje de clasificación aumenta en un 7.55%, 
en este comparativo hay sólo una variable que 
es común en ambos procesos de selección de 
variables; la variable 2. Finalmente para la 
base de datos Wine se obtiene el mismo por-
centaje con todas las variables, con las varia-
bles obtenidas con Redes Bayesianas (1, 3, 8, 9, 
12, 13) y con todos los Testores Típicos, ver la 
combinación de variables en la Tabla VI.

Discusión

Como se puede observar en la sección de 
resultados, una de las principales caracterís-
ticas que tiene la Teoría de Testores, es que 
garantiza que no se pierde la calidad en la 
clasificación de la información al utilizar las 
variables resultantes del proceso de selección 
de variables. Lo anterior se puede sustentar 
con los resultados reportados en la Tabla VII 
en la cual se puede ver que los porcentajes 
de clasificación se mantienen aún con menos 
variables. La teoría de testores no busca redu-
cir o aumentar el porcentaje de certeza en pro-
cesos de clasificación, su objetivo es encontrar, 
si existe, un conjunto con menos variables 
que permita mantener exactamente el mismo 
porcentaje de clasificación, es por ello que, 
en caso de existir un conjunto de variables 
que pudiera mejorar o empeorar la calidad 
de la clasificación la teoría de testores no lo 
encontraría. En cambio las Redes Bayesianas 
reportadas en (Castro & Von-Zuben 2009) no 
garantizan dicha situación, como se puede 
ver en la misma tabla 7, para esta última se 
presentan las tres situaciones posibles, en el 
primer caso el porcentaje de clasificación es 
menor que al usar todas las variables, en el 
segundo caso el porcentaje aumenta y en el 
tercer caso el porcentaje sí se mantiene.

Otra situación que vale la pena destacar 
es, si existe por lo menos una solución posi-
ble al problema, la teoría de testores la va a 
encontrar por su naturaleza de ser una técnica 
de enfoque combinatorio, ya que realiza una 
búsqueda completa. Y en algunos casos como 
los presentados en la Tabla II si no existe un 
conjunto de variables que permita diferenciar 

entre las clases no se encontrarán Testores 
Típicos.

Uno de los objetivos centrales de esta inves-
tigación es tener elementos para elegir una de 
las dos técnicas comparadas en el presente tra-
bajo de investigación para continuar con otra 
fase de investigación que es hacer selección de 
variables en datos temporales para mantener 
la calidad en procesos de clasificación.

Trabajos futuros

Uno de los trabajos principales que se pretende 
realizar como extensión a esta investigación es 
determinar la posibilidad de adecuar las bases 
de la minería de secuencias a la teoría de testo-
res, con la finalidad de abordar problemas de 
tipo temporal, como las series de tiempo.
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