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Resumen

En el contexto actual de la inteligencia artificial y el aprendizaje automático en el
que nos encontramos, la seleccion de características se ha consolidado como un área
crucial en el éxito de los modelos de machine learning. Ante los conjuntos de datos de
alta dimensionalidad conocidos como Big Data, la enorme cantidad de características
disponibles para analizar puede ser abrumadora, lo cual ha generado cuantiosos
desafíos para el entrenamiento de modelos eficientes y precisos. La reducción del
tamaño de los denominanos datasets de datos entra en juego como algo indispensable
a la hora de plantear este tipo de problemas, eliminando características irrelevantes
o redundantes que pueden afectar negativamente al flujo de trabajo en busca de
la solución deseada. Enfocarse en las características más relevantes del conjunto
inicial ayuda a lograr una serie de beneficios, como mejorar la precisión, reducir el
tiempo de entrenamiento o facilitar la interpretación de los modelos, pues tienden a
ser más robustos al sobreajuste y el entrenamiento de estos se vuelve más rápido y
computacionalmente eficaz.

En este trabajo, se estudian tres enfoques de selección de características. El pri-
mero es el enfoque basado en filtros (Filter Method), en el cual se han implementado
los algoritmos Relief y Correlation para evaluar la relevancia de las características
y basarse en ellos para la selección de atributos. El segundo es un enfoque basado
en wrappers (Wrapper Method), el cual se centra en otros dos algoritmos: Selección
Secuencial Hacia Adelante (Forward Feature Selection) y el Algoritmo Genético, que
evalúan iterativamente diferentes conjuntos de características y seleccionan aquellos
subconjuntos que optimizan el rendimiento del un modelo. Y por último, un en-
foque integrado (Embedded Method), en el que se utilizan los métodos de Bosque
Aleatorio (Random Forest) y LASSO R1 para seleccionar las características más re-
levantes, penalizando la complejidad del modelo y favoreciendo aquellas con mayor
coeficiente en cuanto a importancia.

A través de un meticuloso análisis llevado a cabo con algunos de estos algoritmos,
los resultados obtenidos permiten afirmar que la elección del algoritmo de selección
de variables adecuado dependerá de las necesidades específicas de cada proyecto. Si
se busca una solución rápida y poco exigente en cuanto a resultados, los algoritmos
del enfoque basado en filtros pueden ser una buena opción. En cambio, si el objetivo
primordial es la máxima exactitud en las predicciones, incluso a costa de un elevado
coste computacional y un mayor tiempo de espera, los métodos embedded y wrapper
se presentan como las alternativas más adecuadas.

Cabe destacar que este estudio abre la puerta a futuras investigaciones que ana-
licen en mayor profundidad las ventajas y desventajas de cada enfoque, así como el
desarrollo de nuevas técnicas de selección de variables que combinen la eficiencia de
los métodos filter con la precisión de los embedded y wrapper.
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Abstract

In the current context of artificial intelligence and machine learning in which
we find ourselves, feature selection has established itself as a crucial area in the
success of machine learning models. In the face of high-dimensional datasets known
as Big Data, the sheer number of features available for analysis can be overwhelming,
which has created significant challenges for training efficient and accurate models.
Reducing the size of so-called data datasets comes into play as indispensable when
approaching this type of problem, eliminating irrelevant or redundant features that
can negatively affect the workflow in search of the desired solution. Focusing on the
most relevant features of the initial set helps to achieve a number of benefits, such as
improving accuracy, reducing training time or facilitating the interpretation of the
models, as they tend to be more robust to overfitting and training them becomes
faster and computationally efficient.

In this paper, three feature selection approaches are analized. The first is the
filter-based approach (Filter Method), in which Relief and Correlation algorithms
have been implemented to evaluate the relevance of features and rely on them for
attribute selection. The second is a wrapper-based approach (Wrapper Method),
which focuses on two other algorithms: Forward Feature Selection and the Genetic
Algorithm, which iteratively evaluate different sets of features and select those sub-
sets that optimize the performance of a model. And finally, an integrated approach
(Embedded Method), in which Random Forest and LASSO R1 methods are used
to select the most relevant features, penalizing the complexity of the model and
favoring those with higher coefficients in terms of importance.

Through a meticulous analysis carried out with some of these algorithms, the re-
sults obtained allow us to affirm that the choice of the appropriate variable selection
algorithm will depend on the specific needs of each project. If a fast solution with
low accuracy requirements is sought, the algorithms of the filter-based approach
may be a good option. On the other hand, if the primary objective is maximum
prediction accuracy, even at the cost of high computational cost and longer waiting
time, embedded and wrapper methods are the most suitable alternatives.

It should be noted that this study opens the door to future research that will
explore in greater depth the advantages and disadvantages of each approach, as well
as the development of new variable selection techniques that combine the efficiency
of filter methods with the accuracy of embedded and wrapper methods.
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Diego Sánchez Martín

1. Introducción

En el vasto campo del aprendizaje automático, la selección de características de-
sempeña un papel fundamental al mejorar la eficiencia y la precisión de los modelos
de machine learning. La capacidad de identificar las variables más relevantes en un
conjunto de datos no solo simplifica los modelos, sino que también ayuda a evitar
el sobreajuste y a mejorar la interpretabilidad. En este trabajo de investigación, se
abarcan algunos algoritmos de selección de características, abordando sus funda-
mentos teóricos, aplicaciones prácticas y el panorama actual en la literatura. Estos
algoritmos se han convertido en una herramienta esencial en la caja de herramien-
tas de cualquier científico de datos. Funcionan mediante la evaluación constante y
posterior clasificación de las variables en función de su relevancia para el problema
específico que se está tratando [32].

La selección de características no es una técnica nueva, sus raíces se remontan a
los primeros días del análisis de datos y estadísticas. Sin embargo, su importancia ha
crecido exponencialmente con el auge del Big Data y el aprendizaje automático. En
los últimos años, como se puede ver en la figura 1 la cantidad de datos generados y
recopilados ha aumentado de manera exponencial. Según un informe de la IDC [60],
se estima que la cantidad de datos globales se duplicará cada dos años, alcanzando
los 175 zettabytes para 2025. Este crecimiento masivo ha subrayado la necesidad de
técnicas eficientes de reducción de dimensionalidad para manejar, procesar y extraer
información útil de grandes volúmenes de datos.

Figura 1: Crecimiento proyectado de los datos generados a nivel mundial [60].

Los usos de la reducción de atributos son muy variados y abarcan una amplia
gama de campos, desde el análisis de imágenes [23], un uso muy extendido en la ge-
nética [33] o hasta la predicción del mercado financiero [10]. En todos estos campos,
la problemática de la complejidad dimensional o el sobreajuste de los modelos sigue
siendo un desafío actualmente, pudiendo llegar a tratar en ocasiones con miles de
datos en un unico problema benchmarking, esto junto a un ajuste demasiado rígido
puede suponer un problema al modelo y hacerle perder su capacidad de generali-
zarse a nuevos datos, haciendo más difícil y computacionalmente costosa la solución
anhelada [36]. En la actualidad, la comunidad científica está inmersa en la búsqueda
de métodos más sofisticados y eficientes para abordar problemas de reducción de
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dimensionalidad en grandes conjuntos de datos y en entornos de alta magnitud [76].
En este estudio, se implementan y comparan tres enfoques principales de selección
de características: filtro, envoltura y embebidos. Los métodos de filtro evalúan las
variables independientemente de cualquier modelo de aprendizaje automático [43],
los métodos de envoltura utilizan el rendimiento de un modelo específico para eva-
luar subconjuntos de variables, mientras que los métodos embebidos incorporan la
selección de características directamente en el proceso de construcción del modelo
[89].

Este problema encuentra aplicaciones tanto en problemas de clasificación como
de regresión. En clasificación, donde el objetivo es asignar observaciones a categorías
predefinidas, la selección de características puede mejorar significativamente la pre-
cisión y eficiencia al identificar y utilizar solo las características más relevantes y así
los modelos pueden entrenarse más rápido y con menos riesgo de sobreajuste. Por
otro lado, en problemas de regresión, donde se busca predecir valores continuos, ayu-
da a construir modelos más interpretables y precisos. Esto es especialmente crucial
en campos como la economía y la biomedicina, donde es esencial entender la influen-
cia de diferentes variables independientes sobre el resto. La combinación de técnicas
de selección de características con métodos de regresión como la regresión lineal,
la regresión polinómica y la regresión con regularización (LASSO, Ridge) permite
manejar datos de alta dimensionalidad de manera eficiente y efectiva [16, 84, 63].

A pesar de los avances en la selección de características, persisten varios desafíos
y consideraciones que deben ser abordados. Uno de los principales desafíos es la
escalabilidad de los algoritmos de selección de características cuando se enfrentan a
conjuntos de datos de alta dimensionalidad, donde el número de características pue-
de ser extremadamente grande [48]. Además, la selección de características puede ser
sensible al ruido y a la redundancia en los datos, lo que puede afectar negativamente
el rendimiento del modelo [86]. Otro desafío importante es la necesidad de equilibrar
la simplicidad del modelo con su precisión, ya que una selección excesiva de carac-
terísticas puede llevar a un modelo simplificado que no capture completamente las
complejidades de los datos, mientras que una selección insuficiente puede resultar en
un modelo sobreajustado [15]. Además, la interpretación y la reproducibilidad de los
resultados de la selección de características son esenciales, especialmente en campos
como la bioinformática y la medicina, donde la comprensión de las relaciones entre
variables es crucial para la toma de decisiones [64].

El manejo de características altamente correlacionadas representa otro reto sig-
nificativo, ya que puede llevar a una redundancia en la información aportada al
modelo y complicar su interpretación [13]. La integración de técnicas de machine
learning con otros procesos de aprendizaje automático y la evaluación de su impac-
to en el ciclo completo de desarrollo del modelo son áreas que requieren una atención
continua y una investigación más profunda. Esto incluye la consideración de cómo
las técnicas existentes pueden afectar a la robustez y la generalización del modelo en
entornos cambiantes [39], así como el desarrollo de métodos automatizados que pue-
dan adaptarse dinámicamente a diferentes tipos de datos y necesidades de modelado
[50].
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Se espera que este trabajo contribuya a una mejor comprensión de los desafíos
y oportunidades que presenta la selección de características en el contexto del Big
Data, y que proporcione resultados útiles para la aplicación de estas técnicas en
diferentes áreas del conocimiento.

1.1. Objetivos del trabajo

Los objetivos de este trabajo se centran en estudiar y comparar diferentes enfo-
ques de algoritmos de selección de características utilizando datasets para problemas
de regresión y clasificación. El análisis se divide en evaluar la eficiencia en términos de
tiempo de ejecución, la precisión de los resultados, la consistencia de los algoritmos
en diferentes plataformas y finalmente, identificar las combinaciones más efectivas
de algoritmos y plataformas. Este enfoque proporciona una visión comprensiva so-
bre el rendimiento y precisión de los algoritmos de selección de características en
distintas herramientas y contextos, es por ello que, durante la elaboración de este
proyecto se han abarcado los siguientes puntos:

1. Comparar la eficiencia de algoritmos de selección de característi-
cas: Evaluar y comparar los tiempos de ejecución de diversos algoritmos de
selección de características en múltiples plataformas. Para ello se realizarán
experimentos sistemáticos para medir el tiempo de procesamiento requerido
utilizando dos datasets de regresión y dos de clasificación. Este objetivo tiene
como fin proporcionar recomendaciones prácticas para investigadores y pro-
fesionales que buscan optimizar el rendimiento y la precisión en tareas de
selección de características.

2. Evaluar la precisión de algoritmos de selección de características:
Comparar la precisión obtenida así como el error subyacente de los algoritmos
de selección de características en los diferentes datasets en cada una de las cin-
co plataformas mencionadas y buscando determinar cuáles son los algoritmos
y plataformas que ofrecen los resultados más precisos para cada tipo de data-
set. Este análisis permitirá determinar cuáles son los algoritmos y plataformas
que ofrecen los resultados más precisos para cada tipo de dataset, proporcio-
nando así información valiosa para la toma de decisiones en la selección de
herramientas y técnicas adecuadas.

3. Analizar la Consistencia de Resultados entre Diferentes Platafor-
mas: Comprobar si existe uniformidad entre los resultados obtenidos al haber
aplicado los mismos algoritmos de selección de características en las cinco
plataformas diferentes con el fin de identificar posibles variaciones en los re-
sultados debido a las implementaciones específicas de cada plataforma. Esto
permitirá identificar posibles discrepancias y entender cómo las diferencias en
la implementación de los algoritmos pueden afectar los resultados finales.

4. Identificar las Mejores Combinaciones de Algoritmos y Plataformas:
Se seleccionarán las combinaciones más efectivas de algoritmos de selección de
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características y plataformas en función de la relación entre tiempo de ejecu-
ción y precisión centrándose en identificar las más eficientes en esos términos
y facilitando cuáles son las técnicas más adecuadas para aplicaciones prácticas
en el ámbito del Big Data.
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Diego Sánchez Martín

2. Estado del arte

La selección de atributos es una práctica esencial en el campo de la inteligencia
artificial y del aprendizaje automático, que implica la identificación de un subcon-
junto relevante de características o variables dentro de un conjunto de datos más
amplio. Su objetivo principal es mejorar el rendimiento de los modelos predictivos,
reduciendo la dimensionalidad del conjunto de datos, lo cual no solo facilita el proce-
samiento y análisis de la información, sino que también puede aumentar la precisión
y la interpretabilidad de los modelos. Este proceso es especialmente importante en
situaciones donde el conjunto de datos original contiene un gran número de atribu-
tos, muchos de los cuales pueden ser irrelevantes o redundantes, introduciendo ruido
que afecta negativamente al rendimiento del modelo.

Los usos de la selección de atributos son muy variados y abarcan una amplia
gama de campos. En el análisis de imágenes, por ejemplo, la selección de atributos
permite identificar características visuales clave que pueden ser cruciales para tareas
como el reconocimiento de patrones o la clasificación de objetos, ambas ampliamente
usadas en el ámbito de la medicina [78, 44, 19]. En genética, esta técnica es funda-
mental para manejar la inmensa cantidad de datos generados por tecnologías como
la secuenciación del genoma, ayudando a identificar los marcadores genéticos más
relevantes que pueden estar asociados con enfermedades o características específicas
[66, 59, 49, 70]. Asimismo, en el ámbito de la predicción del mercado financiero,
la selección de atributos permite seleccionar indicadores económicos y financieros
que son más relevantes para prever movimientos del mercado, optimizando así los
modelos de previsión y toma de decisiones [38, 88]. Además de estos campos, la
selección de atributos encuentra aplicaciones en áreas como el procesamiento del
lenguaje natural [7, 73], la bioinformática [18, 80], la detección de fraudes [58, 69],
y el diagnóstico médico [26, 27, 67], entre otros. En cada uno de estos contextos, la
capacidad de seleccionar adecuadamente los atributos más significativos es esencial
para mejorar la eficiencia y la efectividad de los análisis y modelos predictivos, sub-
rayando la importancia transversal de esta técnica en diversas disciplinas científicas
y prácticas.

2.1. Enfoques de selección de características

2.1.1. Enfoques basados en filtros

Los algoritmos de selección de características que implementan un enfoque ba-
sado en filtros (Filter Methods) son capaces de identificar las características más
relevantes del conjunto de datos sin necesidad de utilizar un predictor específico.
Emplean métricas de evaluación para calcular un índice de relevancia y aquellas ca-
racterísticas que obtienen valores más bajos dentro del ranking son filtradas, pues se
considera que tienen menor probabilidad de ser útiles para la tarea de análisis de da-
tos. A pesar de su eficiencia computacional, estos métodos no garantizan la obtención
del conjunto óptimo de atributos relevantes, especialmente cuando las características
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están altamente relacionadas [22]. Por tanto, aunque son los más rápidos y menos
costosos computacionalmente en comparación con los enfoques wrapper y embed-
ded, pueden perder información valiosa respecto a otros enfoques más sofisticados.

Figura 2: Flujo de los métodos basados en filtros [1].

2.1.1.1. Algoritmo Relief

El algoritmo Relief estima la calidad de los atributos en función de lo bien que sus
valores se distinguen entre instancias cercanas entre si. Para ello, dada una instancia
seleccionada aleatorioamente:

xi = x1i, x2i, , xni (1)

Relief busca sus dos vecinos más cercanos: uno de la misma clase, denominado acierto
más cercano ó H, y el otro, de una clase diferente denominado error más cercano ó
M. A continuación, actualiza la estimación de la calidad de todas las características,
en función de los valores H y M. Este algoritmo puede trabajar con características
discretas y continuas, pero se limita a problemas de dos clases (Clasificación).

Los Algoritmos Basados en Relief (RBA) conservan las ventajas generalizadas
de los algoritmos de filtrado, es decir, son relativamente rápidos y las característi-
cas seleccionadas no dependen del algoritmo de aprendizaje automático específico
que se vaya a utlizar posteriormente [79]. Esto significa que las características selec-
cionadas pueden ser utilizadas en diferentes modelos sin necesidad de recalcularlas,
ahorrando un posterior esfuerzo computacional. Como dato, pueden aplicarse no sólo
para seleccionar las características ’top’ del conjunto inicial, sino que también pue-
den aplicarse como conocimiento para guiar algoritmos estocásticos de aprendizaje
automático como los algoritmos evolutivos.

Existe una extensión, ReliefF, que no sólo trata problemas multiclase, sino que
también es más robusto y capaz de tratar con datos incompletos y ruidosos. ReliefF
se adaptó posteriormente a problemas de regresión continua, dando lugar al algorit-
mo RReliefF. La familia de métodos Relief es especialmente atractiva porque puede
aplicarse en todas las situaciones, tiene un sesgo bajo, incluye la interacción entre
características y puede capturar dependencias locales que otros métodos pasan por
alto [74].
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2.1.1.2. Algoritmo Correlación

La correlación es una medida conocida de similitud entre dos variables aletorias.
Si dos variables aleatorias son linealmente dependientes, entonces su coeficiente de
correlacion es ±1. Si las variaciones no están correlacionadas, el coeficiente de co-
rrelación es 0. El coeficiente de correlación es invariante a la escala y a la traslación,
por tanto, dos características con varianzas diferentes pueden tener el mismo valor
de esta medida. Si tenemos n vectores de características d-dimensionales:

xi = [ix1,
i xd] i = 1, ..., n (2)

de K clases posibles. La correlación mutua de un par de características xi y xj se
define como:

rxi,xj
=

∑
k
kxk

i xj − nxixj√
(
∑

k
kx2

i − nx2
i )(

∑
k
kx2

j − nx2
j)

(3)

Si dos atributos xi y xj son independientes, entonces no están correlacionados [34].

Diversos estudios han investigado y aplicado la correlación en distintos contex-
tos. Por ejemplo, en el trabajo [71] se analiza la utilización de la información mutua
para detectar y evaluar dependencias entre variables, ofreciendo una alternativa ro-
busta al coeficiente de correlación de Pearson para relaciones no lineales. Asimismo,
en el trabajo de Hardin et al. [35] se desarrollan métodos robustos para medir la
correlación entre genes en microarrays, destacando la importancia de métodos al-
ternativos en el análisis de datos genómicos. Por otro lado, en estudios como el de
Gao et al. [29] se examinan la correlación entre variables en datos longitudinales
mediante modelos mixtos lineales, permitiendo una comprensión más detallada de
la evolución conjunta de variables clínicas. Este enfoque es crucial para aplicaciones
en medicina y otras ciencias donde la relación entre variables puede cambiar a lo
largo del tiempo.

2.1.1.3. Otros enfoques basados en Filtros

A grandes rasgos, podemos clasificar las medidas desarrolladas para filtrado de
características en: información, distancia, coherencia, similitud y medidas estadísti-
cas. Hay muchos métodos de selección de variables en el enfoque basado en filtros
descritos en la literatura. En la tabla 1, junto con las correspondientes referencias se
proporcionan detalles de varios de ellos. No todas las características de filtrado pue-
den utilizarse para todas las clases de tareas en minería de datos. Por ello, los filtros
también se clasifican en función de la tarea: clasificación, regresión o clustering.
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Tabla 1: Algoritmos más comunes del enfoque basado en filtros.

Nombre Clase filter Aplicable a tarea

Information Gain Univariante Clasificación

Gain Ratio Univariante Clasificación

Correlation Univariante Clasificación, Regresión

Chi-square Univariante Clasificación

Fisher Score Univariante Clasificación

Relief and ReliefF Univariante Clasificación, Regresión

Feature Weighting K-means Multivariante Clustering

Entre estos algoritmos, Information Gain mide la relevancia de una caracterís-
tica en función de la reducción de la entropía que proporciona, siendo ampliamente
utilizado en clasificación. Un estudio reciente emplea Information Gain para mejo-
rar la correlación estructural en alertas de seguridad, mostrando así su eficacia en
la clasificación de estas alertas [6].

Gain Ratio, una variante del Information Gain, ajusta la evaluación de rasgos
corrigiendo el sesgo hacia características con muchos valores distintos. Este ajuste se
logra dividiendo el Information Gain por la entropía intrínseca de la característica,
proporcionando una evaluación más estable.

Chi-square evalúa la independencia de una característica respecto a la clase
objetivo, siendo útil en tareas de clasificación. Este método es especialmente rele-
vante para datos categóricos, donde permite identificar características que tienen
una relación significativa con la clase objetivo [51].

El Fisher Score mide la capacidad de una característica para discriminar entre
diferentes clases, calculando la relación entre la variabilidad entre clases y la variabi-
lidad dentro de las clases. El procedimiento es eficaz en la selección de características
que maximicen la separación entre clases, mejorando así la precisión de los modelos
de clasificación [31].

2.1.2. Enfoques basados en Wrappers

También denominados métodos de bucle cerrado o métodos de envoltura (Wrap-
per Methods), envuelven la selección de características alrededor del algoritmo de
aprendizaje y utilizan la precisión del rendimiento o la tasa de error del proceso de
clasificación como criterio de evaluación. Al disminuir el error de estimacioń de un
clasificador específico, elige el subconjunto más discriminativo. Los métodos de en-
voltura realizan la selección de atributos basándose en el rendimiento del algoritmo
de aprendizaje, seleccionando el rasgo más óptimo para cada paso en la predicción,
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de ahí que consigan una mejor precisión y un mayor rendimiento en comparación
con los métodos basados en filtros [47, 72, 75].

Los filtros univariantes se usan para evaluar y usualmente clasificar una única
característica, mientras que los filtros multivariantes evalúan un subconjunto com-
pleto de estas. La generación de dichos subconjuntos depende de la estrategia de
búsqueda. Aunque existen muchas, las cuatro más habituales como punto de inicio
para la generación de subsets son:

1. Búsqueda hacia delante.

2. Búsqueda hacia atrás.

3. Búsqueda bidireccional.

4. Búsqueda basada en una heurística.

La primera suele comenzar con un conjunto vacío y considera la posibilidad de añadir
una o más características al conjunto iterativamente mientras lo va rellenando. En
cambio, la busqueda hacia atrás considera la eliminación de una o más características
del set de datos. En cuanto a la exploración bidireccional, nos encontramos conque
parte de ambos lados desde un conjunto vacío y un conjunto completo, considerando
simultáneamente conjuntos de atributos más grandes y más pequeños a la vez. La
selección heurística genera un subjunto inicial basado en una heurística (como un
algoritmo genético) y, a continuación, lo analiza más a fondo.

Figura 3: Flujo de los métodos de envoltura [1].

Las estrategias de búsqueda más habituales que pueden utilizarse con filtros mul-
tivariantes pueden clasificarse en: algoritmos exponenciales, algoritmos secuenciales
y algoritmos aleatorios. Los algorimos exponenciales evalúan un número de subcon-
juntos que crece exponencialmente con el tamaño del espacio de atributos mientras
que los algorimos secuenciales los añaden o eliminan de forma secuencial. Los algo-
ritmos aleatorios incorporan la aleatoriedad en su procedimiento de búsqueda [39].

2.1.2.1. Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos o Genetic Algorithms (GA) son una técnica de opti-
mización inspirada en los procesos evolutivos de la naturaleza. En los algorimos
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genéticos, una población de individuos, cada uno representado por un conjunto de
genes (cromosomas), evoluciona a lo largo de generaciones. Los individuos más aptos
para sobrevivir y reproducirse son los que tienen mayor probabilidad de transmitir
sus genes a las siguientes generaciones. De esta manera, la población se va adap-
tando gradualmente al entorno, mejorando su rendimiento en la tarea que se esté
optimizando [53].

Las cinco operaciones más importantes en los algoritmos genéticos son la codi-
ficación de cromosomas, la evaluación de la aptitud, los mecanismos de selección
utilizados, los operadores genéticos y los criterios para detener la ejecución del algo-
ritmo cuando se considere oportuno. El Algoritmo genético opera en un espacio de
búsqueda binario ya que los cromosomas son codificados como cadenas de bits [11].
Para empezar se crea una población inicial (aleatoria) y se va evaluando iterativa-
mente mediante una función de aptitud. Para el cromosoma binario que está siendo
examinado se asigna un valor dependiendo de el resultado de la función. El valor ’1’
de un gen indica que se ha seleccionado esa característica concreta indexada por la
posición actual mientras que en el caso contrario, es decir, el valor ’0’, corresponde a
una característica que no se selecciona para la evaluación cromosómica y por tanto
sería descartada.

Figura 4: Esquema del algoritmo genético. (Fuente propia)

Los GAs son una herramienta poderosa para resolver problemas en diversos
campos, especialmente en aquellos donde la búsqueda exhaustiva es impracticable.
Su capacidad para adaptarse y aprender los hace ideales para problemas dinámicos
y cambiantes. Además, su paralelismo inherente permite una rápida exploración del
espacio de búsqueda, lo que los convierte en una opción atractiva para problemas
de gran complejidad.
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2.1.2.2. Selección secuencial hacia adelante

Los algoritmos de selección de características hacia delante (Sequential Forward
Selection) se basan en un enfoque iterativo para construir un subconjunto óptimo
de atributos a partir de un conjunto inicial vacío de candidatos. En cada iteración,
el algoritmo evalúa la contribución de cada característica restante no seleccionada
ya con anterioridad y elige la que mejora el rendimiento del modelo predictivo. Este
proceso se repite hasta que se alcanza un número predeterminado de características
o se cumple un criterio de parada específico. Entre las diversas clases de métodos
existentes, la selección hacia delante basada en información mutua se ha hecho muy
popular y se utiliza ampliamente en la práctica [28]. Sin embargo, las evaluaciones
comparativas de estos métodos se han visto limitadas por estar basadas en conjuntos
de datos y clasificadores específicos.

Figura 5: Búsqueda secuencial hacia delante. (Fuente propia)

La principal ventaja de los algoritmos de selección hacia delante (SFS), radica
en su simplicidad conceptual y facilidad de implementación. A diferecia de otras
técnicas más complejas, estos métodos no requieren cálculos intensivos ni modelos
estadísticos sofisticados. Esto los convierte en una de las opciones más atractivas
para problemas de gran tamaño aunque en ocasiones requieran de grandes recursos
computacionales. A pesar de ello, no se ha dejado de investigar y se han propuesto
alternativas para disminuir progresivamente el problema del coste computacional
[82].

2.1.2.3. Otros enfoques basados en Wrappers

Además del Algoritmo de Selección Secuencial hacia Delante y del Algoritmo
Genético, existen otros métodos basados en wrappers que son ampliamente utilizados
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en la selección de características.

El Algoritmo de Selección Secuencial hacia Atrás (Sequential Backward
Selection o SBS) funciona de forma similar al SFS, salvo por la condición de que
la búsqueda se realiza en sentido inverso. De hecho, el algoritmo comienza con un
conjunto que contiene todas las características disponibles y, a continuación, va eli-
minando aquellas cuya eliminación aumenta más la precisión de la clasificación en
ese punto. Esta tarea se repite de nuevo hasta que no es posible mejorar el rendi-
miento del modelo y por tanto, no puede suprimirse ninguna de las características
restantes. Al igual que la busqeuda hacia delante, este método no garantiza encon-
trar el subconjunto de características óptimo, pero si una rápida convergencia hacia
una solución [4].

Figura 6: Búsqueda secuencial hacia atrás. (Fuente propia)

Por otro lado, como se aprecia en la figura 7, la Selección Exhaustiva de
Características (Exhaustive Feature Selection o EFS) es un enfoque más amplio,
ya que explora todas las posibles combinaciones de características para determinar
el subconjunto óptimo. Aunque este método es computacionalmente costoso, garan-
tiza la selección del mejor subconjunto en términos de rendimiento del modelo. Sin
embargo, su aplicabilidad práctica puede ser limitada en conjuntos de datos con un
gran número de atributos debido a su complejidad computacional.

Otro enfoque relevante es el Algoritmo de Eliminación Recursiva de ca-
racterísticas (Recursive Feature Elimination o RFE) que es un método iterativo
que evalúa y elimina sistemáticamente los atributos menos importantes para mejorar
el rendimiento del modelo. En cada iteración, el modelo se entrena con el conjun-
to actual y se elimina aquella con menor relevancia, repitiendo este proceso hasta
alcanzar un número óptimo de datos. Aunque es efectivo para identificar caracterís-
ticas relevantes, RFE puede ser computacionalmente intensivo, especialmente con
conjuntos de datos de alta dimensionalidad.
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Figura 7: Búsqueda exhaustiva de características [2].

2.1.3. Enfoques integrados

Los métodos integrados o embebidos (Embedded Methods) son mecanismos de
selección integrados en el algoritmo de aprendizaje que utiliza sus propiedades para
guiar la evaluación de las características. Para ello, durante el proceso de entrena-
miento realizan la selección como parte de la ejecución del algoritmo de modelado.
Estos métodos tienden a ser más eficientes computacionalmente que los métodos
wrappers porque integran simultáneamente el modelado con la selección en paralelo
y, a diferencia de los métodos basados en filtros o los métodos basados en wrappers,
los algoritmos de elección de atributos del enfoque embedded, la parte de aprendiza-
je y la parte de selección no pueden separarse, la estructura de la clase de funciones
consideradas desempeña un papel crucial [45].

Figura 8: Flujo de los métodos integrados. (Fuente propia)

Esto se debe a que el método integrado evita la ejecución repetitiva del clasifi-
cador y el examen de cada subconjunto de características analizado. Además, estos
algoritmos tienen menor riesgo de sobreajuste que los métodos mencionados y, al
igual que ellos, este enfoque tiene en cuenta las dependencias entre atributos, pero
sólo es específico para un algoritmo de aprendizaje determinado. Sin embargo, la
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complejidad computacional es un problema importante, especialemente en datos de
alta dimensión [8].

2.1.3.1. Bosque aleatorio (Random Forest)

Los algoritmos basados en bosque aleatorio son un método de aprendizaje muy
popular y altamente preciso para tareas de clasificación y regresión de alta dimensión
fundamentados por la idea de agregación de modelos.

Figura 9: Esquema del algoritmo random forest [3].

La idea clave que subyace en el marco de los bosques aleatorios es hacer crecer
un gran número de árboles de decisión insesgados a partir de muestras aleatorias
de los datos de entrenamiento con reemplazo, donde cada árbol vota por una clase
y el bosque elige la clasificación que tiene más votos entre todos los árboles del
bosque. Una de las principales ventajas de los bosques aleatorios es que pueden
medir la puntuación de importancia de cada característica para conocer su impacto
en la predicción de las clases. Sin embargo, en problemas de gran dimensión, el
número de características puede ser enorme, lo que dificulta la investigación manual
de las puntuaciones de importancia de estas y la selección de las más relevantes
para la clasificación. En este sentido, el procedimiento de selección automática de
atributos basado en puntuaciones de importancia puede conducir a seleccionar los
más relevantes, compactos y discriminativos [77].

Los algoritmos de Random Forest han demostrado ser ampliamente utilizados en
diversas investigaciones contemporáneas debido a su alta precisión y su capacidad
de manejar grandes volúmenes de datos. Por ejemplo, en el estudio [54], se emplea
este método para predecir enfermedades cardiovasculares con una precisión notable,
destacando su eficacia en aplicaciones médicas. Además, en el trabajo [17], se utiliza
este enfoque para la clasificación de imágenes satelitales, mejorando significativa-
mente la precisión de los modelos tradicionales. Otro estudio de referencia es [85],
donde se aplican bosques aleatorios para la detección de fraudes en transacciones fi-
nancieras, demostrando su robustez y eficiencia en el procesamiento de datos de alta
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dimensión. Estas investigaciones subrayan su relevancia y aplicabilidad en distintos
campos, consolidando su posición como una herramienta esencial en el análisis de
datos modernos.

Estos algoritmos se han establecido como una técnica de aprendizaje supervisa-
do extremadamente potente y versátil. Su capacidad para manejar datos complejos,
combinada con la evaluación automática de la importancia de las características,
los convierte en una opción preferida para muchos investigadores y profesionales. A
pesar de los desafíos asociados con la gran cantidad de datos, los métodos automa-
tizados de selección de atributos basados en puntuaciones de importancia permiten
optimizar los modelos y mejorar su interpretabilidad. Así, los Random Forests conti-
núan siendo una herramienta valiosa y ampliamente adoptada en el análisis de datos,
ofreciendo soluciones precisas y eficientes para una gran gama de aplicaciones.

2.1.3.2. LASSO R1

El método LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es una
técnica de regresión muy utilizada en el campo del aprendizaje automático y la
estadística tanto para la selección de variables, como para la regularización, con
el objetivo de optimizar la certeza predictiva y la interpretabilidad del modelo.
Introducido por Tibshirani en 1996, el método agrega una penalización basada en la
suma de los valores absolutos de los coeficientes a la función de costo de la regresión
lineal. Este tipo de regularización puede forzar algunos coeficientes a ser exactamente
cero, facilitando así la selección de un subconjunto reducido de atributos relevantes.
Un ejemplo notable del uso de LASSO en la investigación es el trabajo de Hastie et
al.[37], donde se explora su aplicabilidad en modelos de datos de alta dimensión.

Ha sido utilizado en una variedad de campos para resolver problemas donde
el conjunto de datos es bastante grande y se pretende perfeccionar la exactitud
de los modelos predictivos. En el estudio de Wang et al. [83], LASSO se empleó
para seleccionar genes relevantes en el análisis de expresión génica, demostrando su
eficacia en la reducción del número de variables sin perder capacidad pronosticadora.
Otro ejemplo significativo es el trabajo de Bunea et al. [14], donde se utilizó para
la selección de características en modelos de redes neuronales, logrando mejorar
la interpretabilidad y reducir la complejidad del modelo. Además, en el ámbito
económico, se aplicó LASSO en el estudio de Mullainathan y Spiess [57] para predecir
variables macroeconómicas, encontrando que este método puede manejar de manera
eficiente grandes conjuntos de datos y proporcionar predicciones robustas.

LASSO se ha consolidado como una herramienta esencial en la modelización de
datos debido a su capacidad para realizar selección de características y regulari-
zación simultáneamente. Su uso en la investigación ha demostrado ser valioso en
una variedad de aplicaciones, desde la biología computacional hasta la economía,
proporcionando modelos más simples y fáciles de interpretar sin sacrificar precisión.
A pesar de las limitaciones, como la posible eliminación de variables con efectos
pequeños pero significativos, los beneficios de LASSO en términos de reducción de
la complejidad del modelo y mejora de la interpretabilidad lo hacen una opción
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preferida para muchos analistas de datos. Como lo resalta el estudio de Hastie et
al. citado anteriormente [37], las innovaciones y adaptaciones continuas del método
LASSO siguen expandiendo sus aplicaciones y mejorando su eficacia en el análisis
de datos complejos.

2.1.3.3. Otros enfoques basados en el enfoque embebido

Además de Random Forest y LASSO, existen otros enfoques embebidos que han
demostrado ser eficaces en la reducción de la dimensionalidad y el modelado simul-
táneo. Uno de estos enfoques es el Método de Regularización de Red Elástica
(Elastic Net), que combina las penalizaciones de LASSO y Ridge Regression. Fue
introducido en el artículo de Zou y Hastie [91] como una solución para problemas de
colinealidad en los datos, permitiendo la reducción del conjunto de datos en escena-
rios donde LASSO podría fallar. Este método ha sido particularmente útil en áreas
como la bioinformática, donde las variables pueden estar altamente correlacionadas
y la selección precisa de características es crucial para la interpretación de los datos.

Otro enfoque embebido destacado es el método de LARS (Least Angle Regres-
sion), desarrollado por Efron et al. [24]. LARS es una técnica eficiente para el filtrado
de características que puede ser vista como una versión más rápida de LASSO. Este
método es especialmente útil para modelos lineales de alta dimensión, proporcionan-
do un camino continuo desde la regresión nula hasta la regresión completa a medida
que los coeficientes se ajustan. En estudios de predicción de riesgos crediticios, como
el de Zhu y Hastie [90], LARS ha demostrado ser capaz de manejar grandes volúme-
nes de datos y mejorar la precisión de las predicciones al seleccionar características
relevantes de manera eficiente.

Por último, el método de Regresión Logística Regularizada ha sido amplia-
mente adoptado en aplicaciones donde la interpretación del modelo es esencial. Este
enfoque combina la regresión logística con penalizaciones L1 (LASSO) o L2 (Rid-
ge), lo que permite la selección de características relevantes mientras se mantiene
la interpretabilidad del modelo. En el estudio de Simon et al. [68], se demostró que
la regresión logística regularizada es eficaz para la predicción de enfermedades uti-
lizando datos de alta dimensión, proporcionando modelos que no solo son precisos
sino también fácilmente interpretables por los profesionales de la salud.

2.2. Aplicaciones de los algoritmos de selección de caracte-
rísticas

2.2.1. Clasificación

La clasificación es el problema que consiste en identificar a cuál de un conjun-
to de categorías (subpoblaciones) pertenece una nueva observación, a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento que contiene observaciones (o instancias) cuya
pertenencia a una categoría es conocida. Muchos problemas del mundo real pue-
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den modelarse como problemas de clasificación, como la asignación de un correo
electrónico dado a las clases ’spam’ o ’no spam’, la asignación automática de las
categorías (por ejemplo, ’Deportes’ y ’Entretenimiento’) de las noticias que llegan,
y la asignación de un diagnóstico a un paciente dado según lo descrito por las ca-
racterísticas observadas del paciente (sexo, presión arterial, presencia o ausencia de
ciertos síntomas, etc...).

En la fase de entrenamiento, los datos del conjunto original se analizan basándose
en los modelos de generación de características, como el modelo de espacio vectorial
para datos de texto. Estos atributos pueden ser categóricos (por ejemplo, ’A’, ’B’,
’AB’ u ’O’, para el grupo sanguíneo), ordinales (por ejemplo, ’grande’, ’mediano’ o
’pequeño’), de valor entero (por ejemplo, el número de apariciones de una palabra
en un correo electrónico) o de valor real (por ejemplo, una medida de la presión
arterial). Algunos algoritmos sólo trabajan con variables discretas y requieren que
las de valor real o entero se dividan en grupos (por ejemplo, menos de 5, entre 5 y
10, o más de 10). Después de representar los datos a través de estas características
extraídas, el algoritmo de aprendizaje utilizará la información de la etiqueta, así
como los propios datos para aprender una función de mapa f (o un clasificador) de
las características a las etiquetas.

Durante la fase de predicción, cuando se presenta una nueva observación sin
etiqueta, la función de mapeo aprendida es aplicada para así poder predecir la ca-
tegoría de la observación. Los algoritmos de clasificación pueden variar desde los
modelos lineales simples, como la regresión logística y los árboles de decisión, hasta
métodos más complejos como las máquinas de vectores de soporte (SVM), las redes
neuronales y los bosques aleatorios. Cada uno de estos tiene sus propias ventajas
y limitaciones en términos de precisión, interpretabilidad y requisitos computacio-
nales. La precisión del clasificador se evalúa generalmente utilizando métricas como
la exactitud, la precisión, el recall (sensibilidad) y el F1-score, las cuales permiten
cuantificar la calidad de las predicciones realizadas. Además, técnicas como la vali-
dación cruzada y la división de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
son recomendadas para garantizar que el modelo generalice bien a datos no vistos,
evitando problemas como el sobreajuste.

2.2.2. Regresión

La regresión es una técnica utilizada para modelar y analizar relaciones entre va-
riables con el objetivo de predecir valores continuos. A diferencia de la clasificación,
donde las observaciones pueden asignarse a valores con categorías discretas, en la
regresión se busca encontrar una función que relacione una variable dependiente con
una o más variables independientes, permitiendo realizar pronósticos cuantitativos.
Los problemas de regresión son comunes en una variedad de campos, incluyendo la
economía, la biología, la ingeniería y las ciencias sociales. Un ejemplo típico es la
predicción del precio de una vivienda basado en características como su tamaño,
ubicación y número de habitaciones, o la estimación de la progresión de una en-
fermedad en función de factores como la edad del paciente y los niveles de ciertos
biomarcadores.
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El algoritmo de regresión aprende la relación entre las variables independientes
(también conocidas como predictoras) y la variable dependiente (también llamada
variable de respuesta) en la fase de entrenamiento a partir de un conjunto de datos
de ensayo. Este proceso implica ajustar los parámetros para minimizar la diferencia
entre las predicciones y los valores observados en los datos de entrenamiento. Los
tipos de características pueden ser similares a los de los problemas de clasificación:
categóricas, ordinales, de valor entero o de valor real. Por ejemplo, en la regresión
lineal, el modelo busca una línea recta que mejor se ajuste a las varialbles, mientras
que en la regresión polinómica, puede ajustar una curva más compleja. Otros tipos de
regresión, como la regresión logística, la regresión de soporte vectorial y la regresión
con regularización (por ejemplo, Lasso y Ridge), también se utilizan dependiendo
de la naturaleza del dataset y la relación esperada entre las características.

Una vez que el modelo de regresión ha sido entrenado, puede ser utilizado para
predecir valores continuos de la variable dependiente en las llamada fase de predic-
ción, basándose en nuevas observaciones de las variables independientes. La precisión
se evalúa utilizando métricas como el error cuadrático medio (MSE), el error abso-
luto medio (MAE) y el coeficiente de determinación (R²), que miden la calidad del
ajuste del modelo al conjunto de datos.

2.2.3. Otras aplicaciones

La selección de características no sólo puede aplicarse en problemas de clasifica-
ción y regresión, también desempeña un papel significativo en otras áreas como el
clustering. En este contexto, ayuda a identificar y utilizar únicamente las variables
más relevantes que influencian la formación de grupos, mejorando así la calidad y
la interpretabilidad de los clusters obtenidos. Este enfoque es esencial porque la in-
clusión de atributos irrelevantes o redundantes puede degradar el rendimiento del
algoritmo de clustering, haciendo que los grupos resultantes no sean representativos
de las verdaderas relaciones en el conjunto de datos.

El primer algoritmo conocido para la agrupación es K-means. Este algoritmo
se utiliza ampliamente en la partición de datos en grupos de la misma caracterís-
tica, donde el número de grupos (clusters) está dado de antemano [9]. K-means
es eficiente y fácil de implementar, lo que lo hace popular en diversas aplicacio-
nes, desde el análisis de mercado hasta el reconocimiento de patrones. Además, su
capacidad para manejar grandes conjuntos de datos lo convierte en una herramien-
ta esencial en el campo del aprendizaje automático no supervisado. Por otro lado,
métodos más avanzados como la selección supervisada para clustering consideran
información adicional disponible (por ejemplo, etiquetas parciales o información de
supervisión débil) para mejorar la precisión del agrupamiento y la relevancia de las
variables seleccionadas. Estas técnicas han demostrado ser efectivas en aplicaciones
prácticas como la segmentación de clientes, donde es crucial identificar los atributos
que diferencian a distintos segmentos de mercado [40].
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2.3. Desafíos y consideraciones en la selección de caracterís-
ticas

2.3.1. Validación cruzada

En aprendizaje automático, se construyen modelos predictivos a partir de un
conjunto de datos llamado çonjunto de aprendizaje". Para evaluar estos conjuntos,
se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y de prueba. El modelo se entrena
con el conjunto de entrenamiento y posteriormente se evalúa con el conjunto de
prueba. Este proceso se repite varias veces usando diferentes subconjuntos para
obtener una estimación más precisa del rendimiento [12].

El objetivo es crear un modelo que generalice bien a nuevos datos, no solo a los
datos utilizados para el proceso de entrenamiento. Se utilizan diferentes funciones
de pérdida y métricas de error para evaluar el rendimiento del modelo.

Algunos de los tipos de validación cruzada más empleados son los siguientes:

1. Submuestreo único aleatorio.

2. Submuestreo aleatorio k-fold.

3. Validación cruzada k-fold.

2.3.1.1. Submuestreo único aleatorio

Entre las diversas estrategias de remuestreo, una de las más sencillas es el método
de muestreo único, el cual elige aleatoriamente algunos casos del set de datos original
para el conjunto de prueba, mientras que los casos restantes constituyen el conjunto
de entrenamiento. A menudo, el conjunto de prueba contiene entre el 10 % y el 30 %
de los casos disponibles, y el conjunto de entrenamiento entre el 90 % y el 70 % de
los casos respectivamente.

Si el set de datos original es suficientemente grande y, en consecuencia, tanto
el conjunto de entrenamiento como el de prueba son grandes, el error de prueba
observado puede ser una estimación fiable del verdadero error del modelo para casos
nuevos no vistos. Sin embargo, hay varios desafíos y consideraciones que deben
tenerse en cuenta:

1. Varianza del estimador: Dado que este método implica particionar en una
sola división los datos, el estimador del error puede tener alta varianza. Esto
significa que los resultados pueden variar significativamente dependiendo de
qué subconjunto de datos se elija para el entrenamiento y la prueba. Para
mitigar este efecto, es común repetir el proceso varias veces con diferentes
divisiones aleatorias y promediar los resultados obtenidos.

2. Representatividad del conjunto de prueba: Es crucial asegurarse de que
el conjunto de prueba sea representativo de la distribución general de los datos.
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Si el subconjunto seleccionado para el conjunto de prueba no captura adecua-
damente la variabilidad del conjunto completo de datos, la estimación del error
del modelo podría ser sesgada.

3. Tamaño del conjunto de datos: En sets de datos pequeños, la división
en conjuntos de entrenamiento y prueba puede resultar en que el modelo no
tenga suficiente información para aprender adecuadamente durante la etapa
de entrenamiento. Esto puede llevar a una estimación poco precisa en nuevos
datos. En tales casos, técnicas como la validación cruzada k-fold pueden ser
más apropiadas.

4. Balance de clases: En problemas de clasificación, es importante verificar que
el submuestreo aleatorio no genere divisiones desbalanceadas en cuanto a la
representación de las distintas clases. La inestabilidad podría afectar negati-
vamente la capacidad para generalizar, especialmente en clases minoritarias.

El submuestreo único aleatorio es una técnica fundamental, la cual proporciona
una manera simple y rápida de evaluar el rendimiento de un modelo. No obstante, es
básico considerar los desafíos mencionados y complementar este enfoque con otras
técnicas de validación cuando sea necesario para así obtener una evaluación más
robusta y fiable del modelo.

2.3.1.2. Submuestreo aleatorio k-fold

En el submuestreo aleatorio k-fold, el método de división única se repite k veces,
de forma que se generan k pares de particiones de entrenamiento y de prueba:

Dentrenamiento,i, Dprueba,i i = 1, ..., n (4)

El rendimiento se calcula como la media de los ’n’ conjuntos de pruebas. Cual-
quier par de conjuntos de entrenamiento y de prueba es disjunto, es decir, que estos
no tienen ningún caso en común:

Dentrenamiento,i ∩Dprueba,i = ∅ (5)

Sin embargo, dos particiones de entrenamiento o dos de prueba pueden solaparse.

2.3.1.3. Validación cruzada k-fold

La validación cruzada es una técnica estadística habitual para valorar cómo se
generalizarán los resultados de un análisis estadístico en la agrupación de datos inde-
pendientes [42]. Es similar al método de submuestreo aleatorio, pero aquí el estudio
se realiza de forma que no se solapen dos distribuciones de prueba. En la validación
cruzada de k pliegues, el dataset disponible se divide en k subjuntos disjuntos de
aproximadamente el mismo tamaño. Esta partición se realiza mediante muestreo
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aleatorio de los datos de aprendizaje sin reemplazo. El modelo se entrena utilizando
k - 1 particiones que, juntas, representan el nuevo conjunto de entrenamiento. A
continuación, el modelo creado se aplica al resto de datos faltantes, que se denomi-
nan conjunto de validación y con esto se mide el rendimiento. Este proceso se repite
hasta que cada uno de los k pliegues haya servido como conjunto de validación.
La media de las k mediciones de rendimiento en los conjuntos de validación es el
rendimiento de la validación cruzada. Esta técnica es ampliamente utilizada a día
de hoy en problemas de selección de características [65, 5].

2.3.2. Sobreajuste

El sobreajuste dentro del aprendizaje automático supervisado supone un proble-
ma vital que impide generalizar correctamente los modelos para que se ajusten bien
los datos de entrenamiento a los datos observados hasta ese punto, así como a los
datos no visualizados aún en el conjunto de pruebas. Por otra parte, los modelos
sobreajustados tienden a memorizar todos los datos, incluido el ruido inevitable del
conjunto de entrenamiento, en lugar de aprender la disciplina oculta tras los da-
tos. Las causas de este fenómeno pueden ser complicadas. Por lo general, podemos
clasificarlas en 3 tipos:

1. Aprendizaje de ruido en el conjunto de entranemiento: Cuando el set de entre-
namiento es demasiado pequeño en tamaño, tiene mucho ruido o tiene datos
menos representativos.

2. Complejidad de la hipótesis: el compromiso de complejidad, concepto clave, es
un compromiso entre la varianza y el sesgo.

3. Procedimientos de comparaciones múltiples que son omnipresentes en los al-
goritmos de inducción: Durante estos procesos, siempre se comparan múltiples
elementos basándose en las puntuaciones de una función de evaluación y se-
leccionando el componente con la máxima puntuación generada. Sin embargo,
este proceso probablemente elegirá algunos aspectos que no mejorarán e, in-
cluso, reducirán la precisión de la clasificación [21].

Si se utilizan estimaciones del rendimiento de los distintas subpoblaciones de
variables con validación cruzada y algoritmos de búsqueda de alta carga compu-
tacional, estas estimaciones pueden dar lugar a predicciones sesgadas. Por lo tanto,
pueden llegar a no ser del todo fiables a la hora de comparar métodos de selección
de atributos [61].

2.3.3. Problemática de la dimensionalidad

Las herramientas modernas de análisis de datos tienen que trabajar con docu-
mentos de alta dimensión, cuyos componentes no se distribuyen de forma indepen-
diente. Estos espacios muestran propiedades geométricas sorprendentes y contra-
intuitivas que tienen una gran influencia en las prestaciones de las plataformas de
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análisis. Los modelos construidos mediante el aprendizaje solo son válidos en el rango
o volumen del espacio en el que se dispone de información de aprendizaje. Sea cual
sea el modelo o la clase de modelos, la generalización de datos muy diferentes de to-
dos los puntos de aprendizaje es imposible [81]. En otras palabras, la generalización
pertinente es posible a partir de la interpolación, pero no de la extrapolación. Por
lo tanto, uno de los ingredientes clave para el éxito en el desarrollo de algoritmos de
aprendizaje es disponer de suficiente conocimiento para el aprendizaje de modo que
esto llene el espacio o parte del espacio en el que el modelo debe ser válido. Es fácil
ver que, manteniéndose inalterada a cualquier otra restricción, la información de
aprendizaje debería crecer exponencialmente con la dimensión, si 10 datos parecen
razonables para aprender un modelo de 1 dimensión, 100 son necesarios para apren-
der uno de 2 dimensiones, 1000 para uno de 3, etc. Este aumento exponencial es la
primera consecuencia de lo que se denomina la maldición de la dimensionalidad, que
es la expresión de todos los fenómenos que relacionados con esta problemática y que
suelen tener consecuencias desafortunadas en el comportamiento y el rendimiento
de los algoritmos de aprendizaje.

Para reducir este problema, algunas técnicas y algoritmos reducen el espacio,
eliminando los atributos que no aportan información importante y extrayendo rela-
ciones entre las características disponibles para así reducir la masa del set original
[55, 87]. Esto rebaja la dificultad, aumenta la comprensión, facilita el análisis, me-
jora la visualización y reduce los costes de procesamiento y los requisitos de espacio
de almacenamiento.

2.3.4. Interpretabilidad del modelo

Hay muchas razones por las que seguir las predicciones de un modelo de apren-
dizaje automático puede ser ventajoso, siendo la principal de ellas la mejora de la
precisión. Muchos estudios demuestran que estos son más precisos que las personas
en una variedad de dominios. Desde hace varias décadas hasta la actualidad esta
diferencia se ha ampliado más y más a medida que los modelos se han vuelto más
precisos [41]. Aunque seguir las estimaciones de un modelo debería permitir a las
personas tomar decisiones mucho más rápidas y coherentes, también hay situacio-
nes en las que fiarse complementamente de sus indicaciones puede ser desventajoso,
sobre todo los pronósticos son incorrectos o no del todo exactos.

La interpretabilidad del modelo desempeña un papel fundamental al desarrollar
y adoptar sistemas de aprendizaje automático, pues proporciona transparencia y
comprensión sobre cómo se toman las decisiones. Ribeiro, Singh y Guestrin [62]
argumentan que la capacidad de explicar las predicciones de cualquier clasificador
es esencial para establecer la confianza en su funcionamiento. Este enfoque en la
explicabilidad es crucial para garantizar su aceptación y aplicación en diversas áreas.
En consonancia con esta idea, Lundberg y Lee [52] proponen un enfoque unificado
para interpretar pronosticos, lo que permite una comprensión más profunda de cómo
las características individuales influyen en las decisiones del modelo en su conjunto.
Esta comprensión detallada es especialmente importante en escenarios donde se
requiere explicar el razonamiento detrás de las decisiones tomadas por el modelo,
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como en aplicaciones médicas y legales. Además, los modelos interpretables son más
deseables debido a su capacidad para proporcionar explicaciones, lo que aumenta la
confianza y la comprensión de estos por parte de los usuarios finales [30].
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3. Herramientas utilizadas e implementaciones rea-
lizadas

En esta sección, se describen las diferentes herramientas y plataformas utiliza-
das para implementar y comparar los algoritmos de selección de características. Se
proporciona una visión general de cada herramienta, destacando sus características
principales y la forma en que se utilizaron los algoritmos en cada una de ellas. La
elección de estas herramientas se basa en su popularidad y capacidad para manejar
tareas complejas de análisis de datos y aprendizaje automático. Aquí se presentarán
los esquemas generados y por ende, utilizados para llevar a cabo el trabajo, inclu-
yendo los seis algoritmos de selección de características: Relief, Correlation, Genetic
Algorithm, Forward Feature Selection, Random Forest y LASSO. Cada enfoque es-
tará acompañado por una descripción de la estructura representada y su aplicación
en el contexto del estudio.

3.1. KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) es una plataforma de análisis de datos
que facilita la creación de flujos de trabajo visuales y la integración de diferentes
componentes de análisis y minería de datos. En este estudio, se utilizó KNIME para
implementar varios algoritmos de selección de características, aprovechando su inter-
faz gráfica intuitiva y su amplia biblioteca de nodos que soportan diversos métodos
estadísticos y de aprendizaje automático. A continuación, se describen los flujos de
trabajo utilizados para cada enfoque y se presentan las figuras correspondientes que
ilustran estos flujos en KNIME.

Figura 10: Flujo de datos en el enfoque filter en KNIME. (Fuente propia)

Para el enfoque Filter, se utilizaron algoritmos como Relief, que evalúan la re-
levancia de cada característica individualmente. La Figura 10 muestra el flujo de
trabajo que representa este enfoque en KNIME, donde se seleccionan las caracterís-
ticas basadas en criterios estadísticos.
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Figura 11: Flujo de datos en el enfoque wrapper en KNIME. (Fuente propia)

El enfoque Wrapper implica la utilización de algoritmos como el Algoritmo Gené-
tico y la Selección Sequencial hacia delante, que evalúan conjuntos de características
mediante la optimización de un modelo predictivo. La Figura 11 ilustra este flujo de
trabajo en KNIME, donde los algoritmos buscan iterativamente las mejores combi-
naciones de atributos.

Figura 12: Flujo de datos en el enfoque embedded en KNIME. (Fuente propia)

El enfoque Embedded incorpora la selección de características dentro del propio
proceso de entrenamiento del modelo, utilizando algoritmos como Random Forest y
LASSO. La Figura 12 muestra cómo se implementa este enfoque en KNIME, donde
esta selección se integra directamente en el algoritmo de aprendizaje.

Para evaluar la precisión de los modelos en problemas de regresión y clasificación,
se utilizaron dos nodos Scorer diferentes en KNIME debido a las diferencias en
las métricas de evaluación entre ambos tipos de problemas. En los problemas de
regresión, se utilizó el nodo Numeric Scorer, como se muestra en la Figura 13, que
permite calcular métricas como el error absoluto medio (MAE) y la raíz del error
cuadrático medio (RMSE). Para los problemas de clasificación, se empleó el nodo
Scorer, ilustrado en la Figura 14, que calcula métricas como la precisión o el error
subyacente, esenciales para evaluar el rendimiento en tareas de este tipo.
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Figura 13: Nodo Numeric Scorer en problemas de regresión. (Fuente propia)

Figura 14: Nodo Scorer en problemas de clasificación. (Fuente propia)

3.2. RAPIDMINER

RAPIDMINER es otra plataforma potente de análisis de datos que proporciona
una interfaz visual para el diseño de procesos de minería de datos. Similar a KNIME,
permite a los usuarios construir flujos de trabajo complejos mediante la combinación
de múltiples operadores. En este trabajo, se utilizó RapidMiner para implementar y
comparar diferentes algoritmos de machine learning, beneficiándose de su flexibilidad
y extensas capacidades analíticas.

La figura 15 ilustra la configuración general utilizada en RapidMiner para la
selección de características. Este esquema abarca todos los enfoques considerados
en este trabajo: filter, wrapper y embedded, aplicados a cada dataset. Para cada
uno de estos enfoques, se han implementado dos métodos distintos. En el enfoque
filter, se emplearon los métodos Relief y Correlación; en el enfoque wrapper, se
utilizaron el Algoritmo Genético y la Búsqueda Sequencial hacia Delante y en el
enfoque embedded, se aplicaron Random Forest y Lasso. Cada uno de estos métodos
fue configurado y ajustado para identificar las variables más relevantes del dataset,
optimizando así el rendimiento de los modelos predictivos subsecuentes.
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Figura 15: Flujo de datos en diferentes enfoques. (Fuente propia)

En la figura 16 podemos observar el flujo de trabajo interno específico para los
problemas de clasificación. En estos casos, se empleó el nodo Naive Bayes para la
construcción del modelo de clasificación. La elección de atributos se realiza previa-
mente utilizando los métodos mencionados (Relief, Correlation, Algoritmo Genético,
Forward Feature Selection, Random Forest y Lasso), dependiendo del enfoque aplica-
do. Esta configuración permite evaluar la eficacia de diferentes técnicas en la mejora
del rendimiento del clasificador Naive Bayes.

Figura 16: Flujo interno en los problemas de clasificación. (Fuente propia)

De nuevo, en la imagen 17 se detalla el flujo de datos interno en los problemas de
regresión con RAPIDMINER. Para construir el modelo de regresión se sustituye el
nodo Naive Bayes por el nodo Linear Regression. Al igual que en los problemas de
clasificación, la selección de características se lleva a cabo antes de la modelización,
aplicando los métodos correspondientes según el enfoque. Esta configuración asegura
que el modelo de regresión lineal trabaje con un conjunto de datos optimizados,
mejorando así su capacidad predictiva.
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Figura 17: Flujo interno en los problemas de regresión. (Fuente propia)

Los resultados obtenidos en ambos problemas se pueden ver en las figuras 18
y 19. Para cada tipo de problema (clasificación o regresión) se presentan diversas
métricas de error. En el caso de la clasificación, la matriz de confusión ofrece una
visión detallada del rendimiento del modelo, mostrando el número de instancias co-
rrectamente e incorrectamente clasificadas en cada clase y, a partir de la precisión, se
puede calcular el error correspondiente, proporcionando una medida clara de la efi-
cacia del clasificador. Para el problema de regresión se incluyen RMSE (Root Mean
Squared Error), Absolute Error, Relative Error y Root Relative Squared Error, pro-
porcionando una evaluación cuantitativa del rendimiento del modelo de regresión,
permitiendo comparar la precisión de las predicciones con los valores reales y cuan-
tificar la magnitud de los errores cometidos por el modelo.

Figura 18: Resultados en los problemas de clasificación. (Fuente propia)

Figura 19: Resultados en los problemas de regresión. (Fuente propia)

3.3. WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una colección de al-
goritmos de aprendizaje automático para tareas de minería de datos. La plataforma
es de código abierto y proporciona una interfaz gráfica fácil de usar, así como acce-
so a bibliotecas para desarrolladores que deseen integrar capacidades de análisis de
datos en sus propias aplicaciones.

28 Máster en sistemas inteligentes



Diego Sánchez Martín

Esta subsección, se centrará en el método AttributeSelectedClassifier, que es
una técnica que combina selección de atributos con la clasificación posterior. Esto se
realiza aplicando un filtro para seleccionar las características más relevantes antes
de proceder con la categorización.

Figura 20: Descripción método AttributeSelectedClassifier. (Fuente propia)

El AttributeSelectedClassifier es un meta-clasificador que se utiliza para mejorar
el rendimiento. Primero, selecciona los atributos más importantes del conjunto de
datos utilizando un algoritmo de selección de variables (por ejemplo, un filtro o un
método de búsqueda). Luego, aplica un clasificador al conjunto de datos reducido,
mejorando así la precisión y eficiencia del modelo final.

Figura 21: Ejemplo de AttributeSelectedClassifier y enfoque filter. (Fuente propia)

En la figura 21, se muestra la configuración que se ha utilizado a la hora de imple-
mentar el método AttributeSelectedClassifier con el enfoque de filtro. En esta confi-
guración, se han cambiado los valores de çlassifier", .evaluator 2"search"dependiendo
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del tipo de problema a estudiar, ya sea por el tipo de enfoque (wrapper, filter o em-
bedded) o por el tipo de problema (clasificación o regresión). Este proceso de ajuste
de configuración permite adaptar el método a las necesidades específicas del análisis,
optimizando su rendimiento.

Figura 22: Ejecución algoritmo genético con datos de las manzanas. (Fuente propia)

En la figura 22, se ilustra la ejecución de un Algoritmo Genético utilizando el
dataset de las Manzanas. Se presentan las estadísticas calculadas por el método
AttributeSelectedClassifier, incluyendo las instancias correctamente clasificadas y
las incorrectamente clasificadas, así como una matriz de confusión para visualizar
los resultados.

3.4. R

En esta sección se presenta la aplicación de diversos métodos de selección de ca-
racterísticas y modelado de datos utilizando el lenguaje de programación R. Se han
empleado varios paquetes especializados para llevar a cabo las tareas de análisis, ase-
gurando un enfoque robusto y flexible para resolver problemas tanto de clasificación
como de regresión.

Para ambos problemas, se utilizaron los paquetes mlr3pipelines, mlr, mlr3,
mlr3filters, mlr3fselect, y mlr3learners, los cuales proporcionan los bloques
esenciales para la creación y gestión de todo el flujo de datos de machine learning
implementado. Estos paquetes permiten una integración y manipulación eficientes
de diferentes algoritmos de selección de características y clasificadores. Para los pro-
blemas de clasificación en particular, el paquete e1071 fue usado para implementar
Naive Bayes, el cual se empleó en todos los procesos de modelado de clasificación
dentro de cada enfoque.

Dentro de los métodos embebidos, se emplearon el Random Forest y Lasso, donde
la selección de características está integrada en el proceso de modelado. El paquete
glmnet se empleó específicamente para implementar el método Lasso, mientras
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que el paquete randomForest se empleó para la esquematización del algoritmo de
Bosque Aleatorio.

En la figura 23 se presentan las estadísticas del problema de clasificación. Los
resultados incluyen: el error del problema, la precisión del algoritmo y las varia-
bles seleccionadas. Estas métricas proporcionan una visión clara del rendimiento de
Naive Bayes, permitiendo evaluar su efectividad en función de las características
seleccionadas por cada método.

Figura 23: Estadísticas problema de clasificación en R. (Fuente propia)

La figura 24 detalla las estadísticas calculadas en el problema de regresión, in-
cluyendo las métricas MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared
Error), MSE (Mean Squared Error) y R² (coeficiente de determinación). Todas estas
medidas ofrecen una evaluación minuciosa del rendimiento del modelo de regresión,
proporcionando detalles sobre la exactitud y el error de las predicciones.

Figura 24: Estadísticas problema de regresión en R. (Fuente propia)
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3.5. SciKitLearn

Esta subsección presenta la aplicación de la biblioteca SciKit-Learn, es una libre-
ría de Python ampliamente utilizada para aprendizaje automático, que proporciona
herramientas simples y eficientes para el análisis predictivo de datos. En este estudio,
se ha empleado para abordar todos los problemas planteados.

Para los problemas de clasificación, se ha utilizado Naive Bayes con la ayuda de la
clase GaussianNB de SciKit-Learn. Este clasificador es adecuado para conjuntos de
datos donde las características siguen una distribución normal, y es particularmente
eficaz para problemas de clasificación con múltiples características independientes.
En cuanto a los problemas de regresión, se ha utilizado el modelo de Regresión
Lineal, implementado a través de la clase LinearRegression de SciKit-Learn. Este
modelo es fundamental en análisis predictivo y es eficaz para describir la relación
entre una variable dependiente continua y una o más variables independientes.

Los resultados de la ejecución de este código se muestran en 25. Las métricas de
evaluación incluyen el error del algoritmo analizado y la precisión del modelo como
se ha visto en ejemplos anteriores. Este error indica la proporción de instancias inco-
rrectamente clasificadas, mientras que la precisión mide la proporción de instancias
correctamente clasificadas.

Figura 25: Resultados en problema de clasificación con SciKit Learn. (Fuente propia)

Las métricas de evaluación generadas para los problemas de regresión son el
MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error), R² (coeficiente de
determinación) y MAE (Mean Absolute Error), se pueden observar en la figura 26.
Estas métricas proporcionan una evaluación detallada del rendimiento del modelo de
regresión. El MSE mide el promedio de los errores al cuadrado, el RMSE proporciona
una medida de la magnitud del error, el R² indica la proporción de la varianza en
la variable dependiente que es explicada por las variables independientes, y el MAE
mide el promedio de los errores absolutos entre las predicciones y los valores reales.
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Figura 26: Resultados en problema de regresión con SciKit Learn. (Fuente propia)

4. Caso de estudio

En este caso de estudio se han seleccionado cuatro conjuntos de datos represen-
tativos, abarcando tanto problemas de clasificación como de regresión lineal como ya
se ha indicado con anterioridad. Los datasets de clasificación incluyen un conjunto
de datos para la categorización de setas venenosas [46] en función de si contienen
veneno o no, y un conjunto de datos sobre la calidad de las manzanas [25], dividas en
buenas o malas según una serie de factores. Para los problemas de regresión lineal, se
ha optado por un dataset de predicción de la temperatura en Salamanca [20], y otro
para la predicción del precio de la vivienda en París [56]. A continuación, se detalla
el proceso de recopilación y preprocesamiento de estos datos, proporcionando una
base sólida para los experimentos y análisis posteriores.

4.1. Recopilación de datos

La recopilación de datos es un paso crucial en cualquier estudio de investigación,
ya que la calidad y la relevancia de estos impactan directamente en la validez y
aplicabilidad de los resultados obtenidos. Para el caso de estudio, se han utiliza-
do diversas fuentes, principalmente la plataforma Kaggle, conocida por su extensa
colección de conjuntos de características para análisis y competencia en ciencia de
datos, y también, la web de Visual Crossing, una plataforma especializada en análisis
y visualización de datos meteorológicos.

Kaggle es una plataforma en línea que proporciona recursos y herramientas
para científicos de datos y analistas. Fundada en 2010, Kaggle ofrece una amplia
variedad de datasets, competiciones, tutoriales, y una comunidad activa de usuarios
que colaboran y compiten en la resolución de problemas de análisis de datos. La
plataforma es especialmente útil para obtener agrupaciones de atributos etiquetados
y estructurados, que son esenciales para el desarrollo de modelos de machine learning.
Además, Kaggle permite a los usuarios publicar sus propios conjuntos de datos y
compartir sus trabajos, facilitando el intercambio de conocimientos y técnicas.

Visual Crossing ofrece acceso a una amplia gama de información meteoro-
lógica precisa y detallada, así como herramientas de análisis y visualización para
comprender y utilizarla de manera efectiva. Para este estudio, Visual Crossing se
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utilizó específicamente para recopilar los condicones meteorológicas relacionadas con
la temperatura en Salamanca, proporcionando así información clave para el análisis
y la investigación realizada.

A continuación, se detallan todas las características de los datasets analizados:

1. Dataset de Clasificación de Setas Venenosas: El dataset de clasificación
de setas contiene información sobre 23 características de diferentes especies de
setas, que ayudan a determinar si una seta es venenosa o no. Algunas de las
características incluyen:

Class : si es comestible o venenosa.

Cap Shape: forma de la tapa.

Cap Surface: superficie de la tapa.

Cap Color: color de la tapa.

Bruises: presencia de moretones.

Odor: olor de la seta.

Gill Attachment: unión de las branquias.

Gill Spacing: espacio entre las branquias.

Gill Size: tamaño de las branquias.

Gill Color: color de las branquias.

Stalk Shape: forma del tallo.

Stalk Root: raíz del tallo.

Stalk Surface Above Ring: superficie del tallo por encima del anillo.

Stalk Surface Below Ring: superficie del tallo por debajo del anillo.

Stalk Color Above Ring: color del tallo por encima del anillo.

Stalk Color Below Ring: color del tallo por debajo del anillo.

Veil Type: tipo de velo.

Veil Color: color del velo.

Ring Number: número de anillos.

Ring Type: tipo de anillo.

Spore Print Color: color de la esporada.

Population: población.

Habitat: hábitat.

2. Dataset de Calidad de las Manzanas: Este dataset contiene 9 variables
y está diseñado para evaluar la calidad de las manzanas en función de las
siguientes características:

A_id: Identificador único para cada fruta.

34 Máster en sistemas inteligentes



Diego Sánchez Martín

Size: Tamaño de la fruta.

Weight: Peso de la fruta.

Sweetness: Grado de dulzura de la fruta.

Crunchiness: Textura que indica la crocancia de la fruta.

Juiciness: Nivel de jugosidad de la fruta.

Ripeness: Etapa de madurez de la fruta.

Acidity: Nivel de acidez de las fruta.

Quality: Calidad general de la fruta.

3. Dataset de Predicción de la Temperatura en Salamanca: En este con-
junto nos encontramos con 33 atributos que proporcionan una visión detalle
del clima en Salamanca. Su finalidad es analizar y compreder las condicio-
nes meteorológicas de la ciudad así como planificar el modelado para estimar
futuras predicciones. Sus propiedades son:

name: Nombre de la ubicación.

datetime: Fecha y hora de la observación.

tempmax: Temperatura máxima del día.

tempmin: Temperatura mínima del día.

temp: Temperatura media.

feelslikemax: Sensación térmica máxima.

feelslikemin: Sensación térmica mínima.

feelslike: Sensación térmica media.

dew: Punto de rocío.

humidity: Humedad relativa.

precip: Precipitación acumulada.

precipprob: Probabilidad de precipitación.

precipcover: Cobertura de precipitación.

preciptype: Tipo de precipitación (lluvia, nieve, etc.).

snow: Nieve acumulada.

snowdepth: Profundidad de la nieve.

windgust: Ráfaga de viento máxima.

windspeed: Velocidad del viento.

winddir: Dirección del viento.

cloudcover: Cobertura de nubes.

visibility: Visibilidad.

solarradiation: Radiación solar.

solarenergy: Energía solar acumulada.
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uvindex: Índice UV.

sunrise: Hora del amanecer.

sunset: Hora del atardecer.

moonphase: Fase lunar.

conditions: Condiciones meteorológicas generales.

description: Descripción del clima.

icon: Ícono representativo del clima.

stations: Estaciones meteorológicas.

sealevelpressure: Presión atmosférica al nivel del mar.

severerisk: Riesgo de clima severo.

4. Dataset de Predicción del Precio de la Vivienda en París: Este dataset
incluye 17 variables relacionadas con las características de los apartamentos
en París y su valor predicho. Las variables son:

squareMeters: Metros cuadrados del apartamento.

numberOfRooms: Número de habitaciones.

hasYard: Indica si tiene patio.

hasPool: Indica si tiene piscina.

floors: Número de pisos.

cityCode: Código postal.

cityPartRange: Indica lo caro que es el vecindario (a mayor valor, más
caro).

numPrevOwners: Número de propietarios anteriores.

made: Año de construcción.

isNewBuilt: Indica si es una construcción nueva.

hasStormProtector: Indica si tiene protector contra tormentas.

basement: Metros cuadrados del sótano.

attic: Metros cuadrados del ático.

garage: Tamaño del garaje.

hasStorageRoom: Indica si tiene cuarto de almacenamiento.

hasGuestRoom: Indica si tiene cuarto de invitados.

price: Valor del precio del apartamento.
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4.2. Preprocesamiento de los datos

Este paso ha supuesto un proceso indispensable en el desarrollo de todo el trabajo
realizado, garantizando la calidad y la precisión de los cálculos. El preprocesamiento
incluye una serie de técnicas y transformaciones necesarias para preparar los datos
en bruto antes de su análisis. Dependiendo del conjunto utilizado y de los requeri-
mientos específicos de cada análisis, las técnicas de preprocesamiento pueden variar
considerablemente.

Algunas agrupaciones, como la de las manzanas y la del precio de las viviendas
en París, no requirieron ningún tipo de preprocesamiento. Estos datasets ya esta-
ban en un formato adecuado para el análisis, con datos limpios y completos, listos
para ser utilizados directamente. Los otros dos sí requirieron de una tranformación
específica para poder usarlos. En el caso de las setas venenosas se han transformado
sus variables predictoras de categóricas a numéricas para que los algoritmos pudie-
ran interpretar y procesar los datos correctamente. Con respecto al dataset de la
temperatura en Salamanca, se enfrentaron desafíos adicionales debido a la presencia
de valores faltantes en dos columnas, lo que llevo a tener que aplicar multitud de
pasos adicionales para este problema en concreto como los nodos Missing Value en
KNIME y Replace Missing Values de RAPIDMINER o el método ReplaceMis-
singValues en WEKA. Para poder realizar todo el flujo de se utilizaron técnicas
de imputación. Se pueden apreciar algunas de ellas en las figuras 27, 28 y 29.

Figura 27: Preprocesamiento de los datos en KNIME. (Fuente propia)
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Figura 28: Preprocesamiento de los datos en RAPIDMINER. (Fuente propia)

Figura 29: Preprocesamiento de los datos en SCIKIT. (Fuente propia)

Dado que uno de los objetivos del trabajo implicaba el uso de la plataforma
Weka, fue necesario desarrollar un programa en Python para convertir todos los
archivos .csv a .arff, ya que, Weka únicamente trabaja con este tipo de archivos.
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5. Resultado de los experimentos

Este apartado tiene como objetivo presentar los resultados obtenidos de los ex-
perimentos realizados utilizando diferentes algoritmos de selección de características
y modelado predictivo. Los experimentos se llevaron a cabo en diversos datasets,
evaluando tanto el tiempo de ejecución como la precisión de los algoritmos imple-
mentados. A continuación se detallan los resultados obtenidos para cada una de
estas métricas.

5.1. Tiempo de ejecución de los algoritmos implementados

En el contexto del machine learning, el tiempo de ejecución se refiere al tiempo
que tarda un algoritmo en seleccionar un subset de características relevantes a partir
de un conjunto de datos original. Este factor es crucial para la evaluación del rendi-
miento de diferentes algoritmos y en este estudio nos ayuda a comprender mejor las
diferencias entre los distintos enfoques, ya que puede influir significativamente en la
viabilidad y aplicabilidad de un método en escenarios prácticos.

Con el objetivo de realizar una comparativa exhaustiva del rendimiento de los
algoritmos de selección de características implementados, se ha optado por la ela-
boración de gráficos de barras individuales para cada algoritmo y conjunto de datos
analizado. Esta representación gráfica, con una escala que abarca desde 0 hasta 500
segundos, permite una visualización clara y precisa del tiempo de ejecución de cada
algoritmo en cada escenario experimental. De este modo, se facilita la identificación
de los algoritmos que presentan un mayor tiempo de ejecución en comparación con
los demás.

Figura 30: Tiempos de ejecución con Forward Feature Selection. (Fuente propia)
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Figura 31: Tiempos de ejecución con Genetic Algorithm. (Fuente propia)

Como se puede observar en las figuras 31 y 30, los algoritmos del enfoque wrapper
son los que presentan un mayor consumo de recursos computacionales. Entre ellos,
el Algoritmo Genético destaca como el más costoso (exceptuando el valor atípico
encontrado en Relief en la figura 35), con un tiempo máximo de ejecución de 462
segundos en el conjunto de datos "Temperatura"(RapidMiner) y una media de 65
segundos por ejecución. La Selección Secuencial Hacia Delante se posiciona como el
segundo algoritmo con mayor tiempo de ejecución, alcanzando un máximo de 290
segundos en el conjunto de datos "Setas 2una media de 32 segundos por ejecución.

Figura 32: Tiempos de ejecución con el algoritmo Random Forest. (Fuente propia)

Los algoritmos del enfoque embebido, si bien no son tan costosos computacio-
nalmente como los del enfoque wrapper, presentan un consumo de recursos notable.
El Random Forest 32 tiene una media de 26 segundos por ejecución, mientras que el
algoritmo LASSO 33. presenta una media de 14 segundos por ejecución. En cuanto
al enfoque filter, el algoritmo de Correlación, mostrado en la figura 34 destaca por
tener el tiempo de ejecución más bajo, con una media de 2 segundos por ejecución,
mientras que el algoritmo Relief, el cual podemos ver la figura 35 destaca por un
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valor atípico encontrado en el dataset de las Setas Venenosas cuando se ha ejecutado
con RAPIDMINER (2605 segundos).

Figura 33: Tiempos de ejecución con LASSO. (Fuente propia)

Un dato que afecta negativamente a este enfoque y que pone en duda la fiabilidad
de ejecuciones en esta herramienta. En la figura 36 se puede ver la gráfica con el
tiempo de ejecución en la escala principal y aún así los resultados en comparativa
son mucho más elevados que los de su homólogo para ser un enfoque basado en
filtros. La eficiencia de estos algoritmos será discutida en la siguiente sección, donde
se analizarán las comparativas del error entre enfoques y la relación entre el tiempo
de ejecución y el error promedio.

Figura 34: Tiempos de ejecución con Correlation. (Fuente propia)
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Figura 35: Tiempos de ejecución con Relief. (Fuente propia)

Figura 36: Tiempos de ejecución con Relief sin el valor atípico. (Fuente propia)

5.2. Precisión de los algoritmos implementados

La precisión de los algoritmos implementados se evalúa mediante una compa-
rativa del error obtenido, utilizando cada uno de los datasets. A continuación, se
presentan los resultados generados en forma de gráficos de barras agrupados por los
métodos empleados, mostrando el error en cada una de las herramientas. Las tablas
2 y 3, se presenta el error de clasificación para los datasets de setas y manzanas,
respectivamente. Es importante destacar que la gráfica muestra el error en una es-
cala de 0 a 1 por ser estos los datasets relativos a los problemas de clasificación en
cuyo caso el error varía dentro de esos rangos, lo cual es crucial para interpretar los
resultados. Para el dataset de las setas, los algoritmos del enfoque wrapper muestran
la mayor precisión, con errores mínimos.
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Tabla 2: Comparativa error en diferentes plataformas con dataset de las setas.

Herramienta Random
Forest

LASSO
R1

Forward
Feature
Selec-
tion

Genetic
Algo-
rithm

Correlation Relief

WEKA 0.9857 0.9788 0.977 0.9835 0.8621 0.8982

KNIME 0.92 0.893 0.973 0.965 0.628 X

R 0.921 0.895 0.893 0.89 0.9 0.886

SCIKIT
LEARN

0.8861 0.8787 0.795 0.9415 0.637 0.8289

RAPIDMINER 0.97 1 0.979 0.9964 0.886 0.993

Sin embargo, los algoritmos de enfoque embedded prácticamente igualan esta
precisión, demostrando un rendimiento muy competitivo entre ambos, lo que no
esclarece a estos efectos si es mejor usar unos u otros en términos de precisión y
dejando el punto de inflexión en la relación de estas magnitudes con las soluciones
obtenidas en los tiempos de ejecución. En contraste, el enfoque filter se muestra
claramente inferior en ambos planteamientos, con los errores más elevados en todas
las plataformas. En concreto, el algoritmo de Correlación destaca por sus resultados
en KNIME y SCIKIT al ser estos dos los peores de toda la tanda de ejecuciones.
En el dataset de las manzanas, hay un claro empate entre los enfoques wrapper y
embedded, con diferencias prácticamente insignificantes en sus errores de clasifica-
ción. Al igual que con el dataset anterior, los algoritmos del enfoque filter tienen un
rendimiento notablemente menor, pero no tan marcado como lo hacían antes. Lo
que sí podemos afirmar de esta comparativa, es que a mayor número de variables
(el dataset de las setas tiene 23 frente a las 9 del conjunto de las manzanas) los
resultados son mucho mejores, rozando prácticamente la perfección y los modelos
tienen más capacidad de decisión al contar con un abanico de características más
grande de posibles soluciones.
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Tabla 3: Comparativa error en diferentes plataformas con dataset de las manzanas.

Herramienta Random
Forest

LASSO
R1

Forward
Feature
Selec-
tion

Genetic
Algo-
rithm

Correlation Relief

WEKA 0.72425 0.74725 0.74825 0.7575 0.678 0.64275

KNIME 0.7447 0.76212 0.74545 0.7303 0.66667 X

R 0.7435 0.7195 0.73029 0.6489 0.6489 0.648962

SCIKIT
LEARN

0.7625 0.745 0.72625 0.7525 0.73625 0.76125

RAPIDMINER 0.86 0.865 0.87 0.827 0.79 0.795

Con respecto a los problemas de regresión, se examinan los datasets de predic-
ción de temperaturas y de estimación de precios de viviendas. En el dataset de las
temperaturas (Tabla 4), el valor de Mean Absolute Error (MAE) es utilizado para
evaluar la precisión. Las medias de los valores obtenidos son las siguientes: Random
Forest (0.25582), LASSO (0.25462), Forward Feature Selection (0.27774), Genetic
Algorithm (0.27694) y Correlation (0.50522). Para este Dataset en concreto, LASSO
presenta el menor MAE, seguido muy de cerca por Random Forest, lo que indica
una alta precisión por parte del enfoque Embedded. Los algoritmos Forward Featu-
re Selection y Genetic Algorithm también muestran una precisión similar, aunque
ligeramente inferior a los dos primeros. El enfoque basado en Correlation, con un
MAE significativamente mayor, resulta ser el menos preciso para este problema.

En referencia al dataset de los precios de las viviendas (Tabla 5), las medias de
los valores de MAE son las siguientes:

Random Forest 9811.7618.

LASSO 9270.682.

Selección secuencial hacia delante 9064.5752.

Genetic Algorithm 9475.3324.

Correlation 12482.0935.

Aquí, los datos se ven afectados por esos valores atípicos en las predicciones efectua-
das con RAPIDMINER, que elevan de forma considerable el error medio dejando
una sensación confusa en la medición. Por este motivo se ha llevado a cabo una se-
gunda interpretación de los resultados sin tener en cuenta esta herramienta, lo que
ha ajustado significativamente los resultados y ha permitido medir con exactitud el
resto de computos llevados a cabo.
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Tabla 4: Comparativa error en diferentes plataformas con dataset de la temperatura.

Herramienta Random
Forest

LASSO
R1

Forward
Feature
Selection

Genetic
Algorithm

Correlation

WEKA 0.2081 0.2081 0.2103 0.2117 0.2081

KNIME 0.252 0.46 0.216 0.218 1.447

R 0.234 0.38 0.2277 0.372 0.464

SCIKIT LEARN 0.4 4.72E-28 0.3447 0.345 9.76E-27

RAPIDMINER 0.185 0.225 0.39 0.238 0.407

Tabla 5: Comparativa error en diferentes plataformas con dataset de las viviendas.

Herramienta Random
Forest

LASSO
R1

Forward
Feature
Selection

Genetic
Algorithm

Correlation

WEKA 2319.63 1479.49 1478.73 1478.85 2644.38

KNIME 2644.409 2688.48 1489.266 1461.968 1493,43

R 2686.28 2686.28 1490.64 2345.45 2686.286

SCIKIT LEARN 2631.43 1507.67 1515.88 1484.64 2631.43

RAPIDMINER 38777.06 37991.49 39348.36 40605.754 41966.278

Este ajuste revela una perspectiva diferente, ya que al no contar con la última
fila de valores, el enfoque wrapper se vuelve mucho más eficiente en comparación
con los otros. Forward Feature Selection con una media de error absoluto de 1493.63
y Genetic Algorithm con 1692.727 se ha convierten en los dos mejores opciones para
este conjunto siendo como los más precisos superando sin competencia a LASSO
y Random Forest con medias de 2570.43 y 2090.48 respectivamente en el enfoque
embebido y a la Correlacion con 2363.8815 en el enfoque filter. Todo esto puede
derivarse de la tabla 5. De nuevo y al igual que en los datasets de clasificación,
esta comparativa deja la sensación de que, a más variables haya en el dataset, más
precisas serán las métricas al poder elegir entre una gama más amplia de datos.
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6. Conclusiones y líneas de trabajo futuras

6.1. Conclusiones

En este trabajo se han comparado tres enfoques principales de selección de ca-
racterísticas: filtro, envoltura y embebidos, implementados en cinco plataformas di-
ferentes (KNIME, R, Scikit Learn, RapidMiner y Weka), utilizando dos datasets de
clasificación y dos de regresión. Los objetivos eran evaluar la eficiencia en términos
de tiempo de ejecución, la precisión de los algoritmos, la consistencia de los resul-
tados entre diferentes plataformas y, finalmente, identificar las combinaciones más
efectivas de algoritmos y plataformas.

Los resultados obtenidos permiten extraer las siguientes conclusiones en función
de los objetivos buscados:

Comparar la Eficiencia de Algoritmos de Selección de Característi-
cas:

• Los métodos de selección de características embebidos demostraron ser los
más eficientes en la relación tiempo de ejecución/precisión. Al integrarse
directamente en el proceso de construcción del modelo, estos algoritmos
requieren menos tiempo de procesamiento en comparación con los méto-
dos de envoltura que logran mejores resultados que estos y los métodos
basados en filtros.

• Los métodos de envoltura, aunque ofrecen una alta precisión, resultaron
ser los más costosos computacionalmente debido a la necesidad de evaluar
múltiples subconjuntos de características utilizando un modelo predictivo.

• El enfoque basado en filtros, aunque ha demostrado ser el más rápido en
tiempo de ejecución, no ha conseguido la misma precisión que los métodos
de envoltura y los embebidos, pasando a un segundo plano si lo que se
prioriza es la eficiencia.

Evaluar la Precisión de Algoritmos de Selección de Características:

• Los algoritmos de envoltura proporcionaron la mayor precisión general.
Dependiendo de la herramienta utilizada, en algunos casos los métodos de
envoltura superaron a los embebidos en precisión y en otros fue al contra-
rio. En promedio, los métodos de envoltura demostraron ser ligeramente
mejores en términos de precisión. Aun así hay que destacar al enfoque
embebido, ya que ofrece resultados comparables con los conseguidos en
los wrappers.

• El enfoque filter ha logrado proporcionar una tasa de error considera-
blemente baja y se ha acercado a los resultados de los otros dos, dejan-
do entre ver que puede ser una alternativa si no se dispone de recursos
computacionales altos.
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Analizar la Consistencia de Resultados entre Diferentes Plataformas:

• Se ha observado uniformidad en casi todos los resultados obtenidos al
aplicar los mismos algoritmos de selección de características en diferentes
plataformas para cada algoritmo analizado, lo que lleva a convicción en
cuanto a fiabilidad de las métricas obtenidas y las posibles interpretacio-
nes.

• Hay pequeñas variaciones debido a las implementaciones específicas de
cada plataforma, como es el caso de RAPIDMINER para los resultados
obtenidos en cuanto al error en dataset de los precios de las viviendas
o el tiempo de ejecución del algoritmo Relief con el dataset de las setas
venenosas. Esto lleva a plantear dudas en cuanto a la fiabilidad de futu-
ros estudios relacionados con la aplicación. Habría que seguir realizando
experimentos con más datos para verificar la discrepancia.

Identificar las Mejores Combinaciones de Algoritmos y Plataformas:

• Las combinaciones más efectivas en términos de balance entre tiempo de
ejecución y precisión de este estudio han sido los métodos embebidos, en
plataformas como Scikit Learn y KNIME las cuales proporcionaron una
buena integración y optimización.

• Los métodos de envoltura aunque comparables, han sido más adecuados
en las plataformas Scikit Learn y WEKA.

• Para aplicaciones que requieren una rápida preselección de característi-
cas, los métodos de filtro fueron recomendados en todas las plataformas
excepto RapidMiner, debido a su velocidad y simplicidad.

• Con todos los resultados, Scikit Learn corona como la mejor herramienta
por su versatilidad, fiabilidad y robustez en las implementaciones llevadas
a cabo.

6.2. Líneas de investigación futuras

Las conclusiones de este trabajo dejan las puertas abiertas para futuras inves-
tigaciones. Una línea de investigación prometedora es la exploración de algoritmos
híbridos, que combinan las fortalezas de diferentes enfoques como filtro, envoltura y
embebidos para mejorar la precisión y la eficiencia en tiempo de ejecución. Dado que
cada enfoque tiene sus propias ventajas y desventajas, una combinación inteligente
puede potencialmente superar las limitaciones individuales. Desarrollar y evaluar
algoritmos híbridos que integren métodos de filtro como una etapa preliminar para
reducir el espacio de características seguido por métodos de envoltura o embebidos
para refinar la selección podría ser particularmente útil en datasets de alta dimen-
sionalidad, donde una reducción inicial de todos los atributos existentes puede hacer
más manejables los métodos más intensivos en computación.

Otra dirección importante es la evaluación en diversos conjuntos de datos. La efi-
cacia de los algoritmos de selección de características puede variar significativamente
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dependiendo del tipo de datos y del dominio de aplicación. Ampliar el estudio a una
mayor variedad de datasets permitirá una mejor comprensión de la capacidad de
generalización de los resultados. Continuar probando los algoritmos estudios u otros
nuevos en otros conjuntos de datos que abarquen diferentes tipos de problemas como
clasificación, regresión, series temporales, imágenes y texto es esencial. Esto incluye
evaluar el rendimiento en datasets con distintas características como tamaños va-
riados, niveles de ruido y distribuciones de los datos. Dentro de esas avaluaciones,
incorporar concretamente al clustering añadiría mucho valor a la investigación, per-
mitiendo comparar resultados anteriores con otras perspectivas nuevas y diferentes.

Puede llegar a ser muy valioso considerar el impacto de la calidad de los da-
tos como, por ejemplo, presencia de ruido o de datos faltantes dentro del dataset.
Estas condiciones pueden afectar significativamente al rendimiento del modelo. Es
crucial entender cómo estos factores influyen en los algoritmos y desarrollar técni-
cas para mitigar sus efectos. Analizar el impacto de diferentes niveles de ruido y
patrones de datos inexistentes e investigar métodos robustos que puedan manejar
eficazmente datos imperfectos son áreas de gran interés. Además, la integración de
técnicas de limpieza y preprocesamiento de datos como etapas preliminares puede
ser beneficiosa.
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