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Resumen

La selección de variables permite reducir la 
cantidad de información necesaria para reali-
zar procesos como la 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 reducción en los costos 
computacionales. En este documento se presen-
tan resultados comparativos de técnicas que permi-
ten aplicar la selección de variables, se llevó a cabo la 
clasificación con los mismos conjuntos de datos para 
cada herramienta utilizando el algoritmo k-medias 
simple incluido en Weka; con los resultados se rea-
lizó la comparación. Se usaron los algoritmos de 
las técnicas que incluyen R, Weka, Tanagra y un 
software propio denominado ReduceTT en el cual se 
implementó la técnica teoría de testores, ésta forma 
parte del enfoque lógico combinatorio. Una caracte-
rística de la última aplicación, que la hace diferente 
a las demás, es la garantía de mantener la calidad en 
la clasificación para cualquier subconjunto de varia-
bles que se obtenga como resultado en la selección de 
variables.

Abstract

Feature selection can reduce the amount of 
information required to perform the classi-
fication process, which is one of the major 
benefits that can be obtained as a direct 
impact in saving time to process infor-
mation, and thus, there a reduction in the 
computational costs. This paper presents com-
parative results of applying the techniques for 
feature selection, the classification was perfor-
med with the same data sets for each tool using 
the k-means algorithm simply included in Weka, 
with the results we compared. We used the algo-
rithms techniques including R, Weka, Tanagra 
and an own software called ReduceTT in which 
the testors theory technique was implemented, 
this approach is part of combinational logic. A 
feature of the last application that makes it diffe-
rent from the others, is guaranteed to maintain 
quality in the classification for any subset of varia-
bles is obtained as a result in the feature selection.
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Introducción
Cuando se trabaja con información que 
está representada por muchas variables, 
se pueden encontrar subconjuntos que 
permiten mantener la calidad en la clasifi-
cación 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 redu-
cir el número de variables necesarias 
para representar un conjunto de datos, 
con la característica de mantener la cali-
dad en la clasificación de la información. 
Precisamente es ahí donde radica el inte-
rés de este trabajo, hacer un comparativo 
de diferentes técnicas con la finalidad de 
verificar cuál de ellas es la que mejor man-
tiene la calidad en la clasificación.

Para cumplir con el objetivo, se han 
estructurado los temas en el siguiente 
orden: se describe la secuencia de las acti-
vidades realizadas para la elaboración de 
este documento, se da información rele-
vante de las herramientas utilizadas para 
la selección de variables, posteriormente 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. Finalmente, 
se tiene una sección de referencias para 
quien desee profundizar en el tema.

Herramientas utilizadas
Las herramientas que se utilizaron para 
hacer las comparaciones de las técnicas de 
selección de variables son las siguientes:

R (2022). Es un sistema para análisis 
estadísticos y gráficos creado por Ross 

Ihaka y Robert Gentleman. Se distribuye 
gratuitamente bajo los términos de la 
GNU (2022) General Public Licence. Para 
la experimentación se utilizó un paquete 
denominado FSelector (CRAN 2022). Una 
ventaja de este software es que cuenta con 
una interfaz que permite al usuario reali-
zar sus propios programas, integrando las 
diferentes funciones que tiene implemen-
tadas, para realizar análisis más complejos 
(Contreras et al. 2010).

Weka (2020) (Waikato Environment 
for Knowledge Analysis, Waikato entorno 
para el Análisis del Conocimiento) es 
una extensa colección de algoritmos de 
Máquinas de conocimiento implemen-
tados en Java y desarrollados por la uni-
versidad de Waikato en Nueva Zelanda. 
Además, Weka contiene las herramientas 
necesarias para realizar transformaciones 
sobre los datos, tareas de clasificación, 
regresión, agrupamiento, asociación y 
visualización (García 2006). 

Tanagra. Se define por el autor 
Rakotomalala (2005), profesor de la 
Universidad de Lione, Francia, como un 
software de minería de datos libre para la 
investigación y la educación. Tanagra sólo 
está disponible para Windows y se puede 
descargar libremente. 

ReduceTT (Ochoa 2013). (Reduce Typical 
Testors) es una adaptación del sistema 
ReduClass desarrollado en Ochoa (2005), 
es una herramienta que se ha implemen-
tado para la selección de variables, basada 
en el enfoque lógico combinatorio y la cual 
permite obtener todos los testores típicos 
(Ruiz et al. 1999, Alba et al. 2000, Santos et 
al. 2004, Ochoa et al. 2007, Díaz et al. 2011) 
de una base de datos. 
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Bases de datos
El término base de datos (BD) se usará 
para referirse a un archivo de texto for-
mado por filas y columnas. Cada fila 
representa una instancia y cada columna 
constituye un atributo de la instancia. Los 
atributos son datos numéricos separados 
entre sí por una coma.

Las bases de datos utilizadas para los 
experimentos se tomaron de diferentes 
fuentes. A continuación, se da una breve 
descripción de cada una de ellas:

Diabetes indios pima (BD-1). Base 
de datos de diabetes de los indios pima 
(Sigillito 1990), propiedad del Instituto 
Nacional de Diabetes y Enfermedades 
Digestivas y del Riñón. Contiene 768 
instancias (objetos) de las cuales 500 son 
casos negativos y 268 positivos.

Imágenes de pastos y veredas (BD-2). 
Base de datos de imágenes segmentadas 
(Brodley 1990), se tomaron dos de las siete 
clases originales, tiene información de 400 
imágenes de las cuales 200 son de pastos y 
200 de veredas.

Imágenes de escenas (BD-3). Es una 
base de datos binaria, generada en (Ochoa 
2005), con información de tres diferen-
tes tipos de imágenes (cada una con 21 
variables): flores de primavera, montañas 
suizas y parque de Yellowstone. Formada 
por 48, 30 y 45 instancias respectivamente, 

lo cual da un total de 123 instancias.  

Imágenes de escenas reducidas (BD-4). 
Es la misma base de datos binaria gene-
rada en Ochoa (2005), con la diferencia 
que se eligieron sólo nueve de las 21 varia-
bles de forma aleatoria.

Imágenes segmentadas (BD-5). Base 
de datos tomada de Brodley (1990), en la 
cual se tienen 810 instancias divididas en 
siete clases de la siguiente forma: 125 de 
fachadas de ladrillos, 110 de avenidas de 
cemento, 122 de follaje, 123 de pasto, 94 
de veredas, 110 de cielo y 126 de ventanas.

 En la tabla I se muestran, a manera 
de resumen, las características de las bases 
de datos para las pruebas de selección de 
variables.

Desarrollo de experimentos
Los experimentos se desarrollaron en un 
equipo con CPU Intel Core i3-2310M a una 
velocidad de 2.1GHz y 3.0GB de memoria 
RAM. Cada prueba se realizó con técnicas 
implementadas en R, Weka, Tanagra y 
ReduceTT.

 Los experimentos consisten en 
tomar cada base de datos (BD) y en cada 
una de las herramientas anteriores rea-
lizar la selección de atributos con las 
técnicas (tcas) que tienen implementa-
das, los resultados que se obtienen son: 

Base de datos Clases Variables Objetos Tipos de datos Objetos por clase
BD-1

BD-2

BD-3

BD-4

BD-5

2

2

3

3

7

8

19

21

9

19

768

400

123

123

810

Numéricos

Numéricos

Binarios

Binarios

Numéricos

500, 268

200, 200

48, 30, 45

48, 30, 45

125, 110, 122, 123, 
94, 110, 126

Tabla I. Características de las bases de datos utilizadas para las pruebas de selección de variables.
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las variables seleccionadas (no reporta-
das aquí por limitaciones de espacio), el 
número de variables seleccionadas (nvs), 
el porcentaje de clasificación con todas las 
variables (%tv) y el porcentaje de clasifica-
ción con las variables seleccionadas (%vs). 
El símbolo (---) se utiliza para indicar que 
no se pudo obtener resultado en la técnica 
correspondiente.

Resultados
Esta sección se divide en dos etapas. En la 
primera, se muestran los resultados de la 
selección de variables, obtenidos en cada 
herramienta y en particular con cada una 
de las técnicas que tienen implementadas, 
indicando el número de variables selec-
cionadas. En la segunda, se muestran los 
comparativos de los resultados obtenidos 
con la clasificación utilizando todas las 
variables y con los resultados de la clasifi-
cación con las variables seleccionadas. En 
ambas etapas se agrupan los resultados 
por herramienta.

Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla II. Resultados de la selección de variables (nvs) con la herramienta R.

CFS filter

Chi-squared filter

OneR algorithm

Rrelief filter

Consistensy-based filter

RandomForest filter

Best-first search

Greedy search

Hill climbing search

Cutoff

Entropy-basedfilters

3

5

5

2

6

5

2

2

2

1

1

1

5

5

2

1

5

1

1

11

9

9

5

5

5

2

4

5

5

2

10

2

4

3

5

5

2

5

5

3

3

6

2

2

6

5

5

2

8

5

5

4

12

11

11

Selección de variables
En la tabla II se pueden ver los resultados 
obtenidos con la herramienta R.

En la tabla III se pueden observar los 
resultados obtenidos con Weka y en la 
En la tabla IV se muestran los resultados 
obtenidos en la selección de variables con 
la herramienta Tanagra.

En la tabla V se enlistan los resultados 
obtenidos con la herramienta ReduceTT, 
en esta tabla cambia un poco la represen-
tación, debido a que con la herramienta 
ReduceTT, se puede obtener más de un 
subconjunto reducido de variables, a estos 
subconjuntos se les denomina Testores 
Típicos (TT) [10].

Clasificación
En las siguientes tablas (VI-IX), específica-
mente en la última fila, se incorporan los 
resultados de clasificación obtenidos con 
todas las variables, así como los resulta-
dos que se obtuvieron al utilizar los sub-
conjuntos de variables obtenidos por cada 
una de las técnicas implementadas en 
las herramientas antes mencionadas. El 
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Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla III. Resultados de la selección de variables (nvs) con la herramienta Weka.

CfsSubsetEval 

ConsistencySubsetEval 

FilteredSubsetEval 

LatentSemanticAnalysis 

4

---

3

---

11

1

10

2

10

4

5

14

7

5

3

7

8

8

6

19

Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla IV. Resultados de la selección de variables (nvs) con la herramienta Tanagra.

Backward-logit 

Fisher filtering 

Forward-logit 

ReliefF 

Runs filtering 

Stepdisc 

4

6

4

3

4

5

0

15

1

8

14

12

0

17

0

9

12

13

0

9

0

4

7

7

0

17

0

11

19

12

Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla V. Resultados de la selección de variables (nvs) con la herramienta ReduceTT.

TT-1

TT-2

TT-3

TT-4

TT-5

TT-6

TT-7

4 1

1

1

1

1

1

1

5

5

9 19

clasificador que se utilizó es el k-medias 
simple implementado en Weka. 

En la tabla VI se muestran los resulta-
dos de la clasificación con las variables 
seleccionadas por los algoritmos que ya 
tiene implementados la herramienta R.

Como se puede observar, se realizó la 
clasificación con las variables selecciona-
das de 11 técnicas. Respecto al porcentaje 
obtenido con todas las variables, con la 
BD-1 se obtuvieron 10 valores mayores 
y con la BD-5 se lograron 5 resultados 
superiores, sin embargo, pero también 

hay 3 valores que están por debajo. Con 
la BD2 se mantuvo el mismo porcentaje. 
Finalmente, con la BD-3 y la BD-4 que 
son de tipo binario, para todos los casos 
los porcentajes obtenidos fueron meno-
res que al utilizar todas las variables. De 
acuerdo con los resultados de la Tabla 
VI, se puede concluir que con las técni-
cas que ahí se reportan y con las bases de 
datos de prueba utilizadas no se garantiza 
que se pueda mantener la calidad en la 
clasificación. 

En la tabla VII se muestran los resultados 
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Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla VI. Porcentajes de los procesos de clasificación de las variables seleccionadas (%vs) en R.

CFS filter

Chi-squared filter

OneR algorithm

Rrelief filter

Consistensy-based filter

RandomForest filter

Best-first search

Greedy search

Hill climbing search

Cutoff

Entropy-basedfilters

%tv

69.3

67.2

66.3

73.4

67.3

67.2

74.1

69.5

74.1

73.8

73.8

66.8

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

73.2

73.2

62.6

70.0

62.6

60.2

65.1

95.1

96.8

70.0

73.2

100

73.2

62.6

62.6

70.0

78.9

62.6

62.6

70.0

86.2

70.0

70.0

87.8

72.6

52.5

22.8

58.8

52.2

66.3

71.6

61.0

56.5

55.4

48.1

56.7

Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla VII. Porcentajes de los procesos de clasificación de las variables seleccionadas (%vs) en Weka.

CfsSubsetEval 

ConsistencySubsetEval 

FilteredSubsetEval 

LatentSemanticAnalysis 

%tv

71.9

---

69.3

---

66.8

100

100

100

55.8

100

62.6

62.6

73.2

66.2

100

62.6

78.9

73.2

84.6

87.8

67.3

52.2

72.6

56.7

56.7

obtenidos en la clasificación al utilizar las 
variables obtenidas en Weka.

El comportamiento de los resultados 
para este caso, son similares a los obte-
nidos con las técnicas que incorpora la 
herramienta R. La única excepción es que 
en la BD-2 no se mantiene el porcentaje en 
todos los casos. De la misma manera y con 
base en los resultados, se puede concluir 
que con las técnicas que ahí se reportan 
y con las bases de datos de prueba no se 
garantiza que se pueda mantener la cali-
dad en la clasificación.

En la tabla VIII se aprecian los resulta-
dos obtenidos en la clasificación con las 
variables obtenidas en Tanagra.

Nuevamente el comportamiento de los 

resultados se mantiene similar a los repor-
tados en R y Weka. 

Una diferencia significativa que se 
puede observar en la tabla IX, con res-
pecto a las Tablas VI, VII y VIII, es que 
los resultados del proceso de clasificación 
al utilizar todas las variables, así como 
los resultados al emplear únicamente los 
conjuntos de variables seleccionadas, dan 
exactamente los mismos valores. Es decir, 
la calidad de la clasificación se mantiene 
al hacer una selección de variables con la 
Teoría de Testores.

En la tabla IX se indican los resultados 
de los porcentajes que se obtuvieron con 
la clasificación usando las variables selec-
cionadas con ReduceTT.
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Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla VIII. Porcentajes de los procesos de clasificación de las variables seleccionadas (%vs) en Tanagra.

Backward-logit 

Fisher filtering 

Forward-logit 

ReliefF 

Runs filtering 

Stepdisc 

%tv

65.5

67.3

65.5

59.6

67.2

66.5

66.8

0.0

100

100

100

100

100

100

---

100

---

62.6

98.4

62.6

100

---

87.8

---

62.6

62.6

62.6

87.8

---

56.7

---

59.8

56.7

55.1

56.7

Tcas/ BD BD-1 BD-2 BD-3 BD-4 BD-5

Tabla IX. Porcentajes de los procesos de clasificación de las variables seleccionadas (%vs) en ReduceTT.

TT-1

TT-2

TT-3

TT-4

TT-5

TT-6

TT-7

%tv

66.8

66.8

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

87.8

87.8

56.7

56.7

Una diferencia significativa que se 
puede observar en la tabla IX, con res-
pecto a las tablas VI, VII y VIII, es que los 
resultados del proceso de clasificación 
al utilizar todas las variables, así como 
los resultados al emplear únicamente los 
conjuntos de variables seleccionadas, dan 
exactamente los mismos valores. Es decir, 
la calidad de la clasificación se mantiene 
al hacer una selección de variables con la 
Teoría de Testores.

Conclusiones
Como se puede observar en la sección de 
resultados, una de las principales caracte-
rísticas que tiene la teoría de testores, es 
que garantiza que no se pierde la calidad 
en la clasificación de la información al uti-
lizar las variables resultantes del proceso 

de selección de variables. Otra situación 
que vale la pena destacar es, que al ser una 
técnica de enfoque combinatorio permite 
encontrar la solución, si es que ésta existe, 
ya que realiza una búsqueda completa. 
Las otras técnicas al ser de tipo ranking, 
no exploran todas las combinaciones y eso 
hace que sea posible que no exploren la 
mejor solución. Con base en los resultados, 
se puede decir que, la teoría de testores 
mantuvo los mismos resultados de clasifi-
cación para todas las bases de datos y Fisher 
Filtering mantuvo los mismos resultados 
de clasificación en las bases de datos de la 
2 a la 5, de las otras técnicas ninguna man-
tuvo en todas las bases de datos el mismo 
porcentaje de clasificación. Sin embargo, 
de estas dos técnicas, es el enfoque lógico 
combinatorio el que obtiene los subconjun-
tos de variables más pequeños.
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