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RESUMEN

La selección de atributos relevantes puede ser vista como uno de los problemas más importantes en el
campo del aprendizaje automático. En esta investigación se propone un enfoque que integra funciones de
Optimización en Colonias de Hormigas (ACO) y Optimización en Enjambres de Partículas (PSO) para la
generación de subconjuntos de rasgos principales que describen los datos y como función de evaluación
la medida calidad de la clasificación de la Teoría de los Conjuntos Aproximados (RST). El algoritmo
propuesto, nombrado ACO-PSO-RST, está basado en la variante Sistema de Colonias de Hormigas, utiliza
PSO para la inicialización del rastro de feromona y RST se utiliza como función heurística por la
metaheurística ACO y para determinar si el subconjunto es un reducto. Para verificar la eficiencia del
método propuesto se llevaron a cabo experimentos con bases de casos internacionales y se realizaron
comparaciones con otros métodos. Además, este método se aplicó en el preprocesamiento de los datos
para predecir, de forma automatizada, la calidad del agua para el riego. Los resultados demostraron que el
enfoque propuesto provee una solución eficiente al problema de selección de rasgos.

Palabras clave: selección de rasgos; Optimización en Colonias de Hormigas; Optimización en Enjambres
de Partículas; Teoría de los Conjuntos Aproximados.

ABSTRACT

Feature selection can be viewed as one of the most fundamental problems in the field of machine learning.
In this investigation is proposing an approach that uses Ant Colony Optimization (ACO) and Particles
Swarms Optimization (PSO) to generation of subsets of principal features that describe the data and Rough
Set Theory (RST) offers the heuristic function to measure the quality of a single subset. The proposed
algorithm, named ACO-PSO-RST, is based in Ant Colony System variant, used PSO for the initialization
pheromone raster and RST is used as heuristic function for ACO metheuristic and to determinate if the
subset is a reduct.  To verify the efficiency of method proposed, experiments are carried out on some
standard international datasets. In addition, this method is applied in the pre-processing of data to predict,
automatically, the water quality for irrigation. The results demonstrated that this approach could provide
efficient solution to find a minimal subset of the features.

Keywords: feature selection; Ant Colony Optimization; Particle Swarm Optimization; Rough Set Theory.

1. INTRODUCCIÓN

La selección de rasgos consiste en encontrar el subconjunto de atributos del conjunto de datos original que
mejor describe los objetos del dominio; tiene como meta reducir la dimensionalidad del conjunto de rasgos
a través de la selección del subconjunto de rasgos de mejor desempeño bajo algún criterio de clasificación
[1]. Este proceso de selección se hace eliminando rasgos irrelevantes y redundantes [2, 3], proporcionando
así una mejor representación de la información original reduciendo significativamente el costo
computacional y contribuyendo a una mejor generalización del algoritmo de aprendizaje. Normalmente este



proceso está presente en las etapas previas de las principales tareas de la minería de datos, ya sean
supervisadas o no [4].

Es un hecho que el comportamiento de los clasificadores mejora cuando se eliminan los atributos no
relevantes y redundantes. La selección de los atributos relevantes se debe a la preferencia por los modelos
más sencillos frente a los más complejos. Esta preferencia ha sido utilizada con bastante frecuencia en la
ciencia moderna y tiene sus orígenes en el denominado Principio de la Cuchilla de Occam (Occam’sRazor)
[5]. La selección de atributos es un campo de investigación y desarrollo productivo desde los años setenta,
donde confluyen distintas áreas como el reconocimiento de patrones [6-8], el aprendizaje automático [9-
13] y la minería de datos [14, 15]. Las técnicas de selección de características se aplican en muchos
entornos diferentes, como por ejemplo la clasificación de textos, recuperación de imagen [16] y
bioinformática. Se hace constar, que el proceso de selección de atributos, además de preceder a la
clasificación, suele estar presente en las etapas previas de las principales tareas de la minería de datos,
ya sean supervisadas o no, como regresión, agrupamiento y reglas de asociación [17].

Partiendo de la premisa de que en el proceso de selección de atributos se escoge un subconjunto de
atributos del conjunto original, este proceso pretende elegir atributos que sean relevantes para una
aplicación y lograr el máximo rendimiento con el mínimo esfuerzo. Se debe tener en cuenta que los atributos
irrelevantes y redundantes existentes en una base de datos pueden tener un efecto negativo en los
algoritmos de clasificación: (1) Al tener más atributos, normalmente implica la necesidad de tener más
instancias para garantizar la fiabilidad de los patrones obtenidos (variabilidad estadística entre patrones de
diferente clase). Por consiguiente, el algoritmo de clasificación entrenado con todos los datos tardará más
tiempo. (2) Los atributos irrelevantes y los redundantes, pueden confundir a los algoritmos de aprendizaje.
Por lo que en general, el clasificador obtenido es menos exacto que otro que aprenda sobre datos
relevantes. (3) Además, con la presencia de atributos redundantes o de irrelevantes, el clasificador obtenido
será más complejo, dificultando el entendimiento de los resultados. (4) Asimismo, la reducción de
características se podría tener en cuenta en futuras capturas de datos, reduciendo el coste de
almacenamiento y tal vez el económico. Los procedimientos de selección de rasgos constan de dos
componentes principales: la función de evaluación y el método de generación de subconjuntos (basado en
un proceso de búsqueda). Existen diferentes enfoques y técnicas para seleccionar atributos relevantes,
tales como las técnicas de Inteligencia Colectiva, y las basadas en la Teoría de los Conjuntos Aproximados.

La Teoría de Conjuntos Aproximados fue introducida por Z. Pawlak en 1982 [18, 19]. Se basa en aproximar
cualquier concepto, un subconjunto duro del dominio como, por ejemplo, una clase en un problema de
clasificación supervisada, por un par de conjuntos exactos, llamados aproximación inferior y aproximación
superior del concepto. Con esta teoría es posible tratar tanto datos cuantitativos como cualitativos, y no se
requiere eliminar las inconsistencias previas al análisis; respecto a la información de salida puede ser usada
para determinar la relevancia de los atributos y generar las relaciones entre ellos [20-29]. La inconsistencia
describe una situación en la cual hay dos o más valores en conflicto para ser asignados a una variable [30].
Sobre los Conjuntos Aproximados se han manifestado diversos autores, los cuales ven esta teoría como
la mejor herramienta para modelar la incertidumbre cuando esta se manifiesta en forma de inconsistencia,
y como una nueva dirección en el desarrollo de teorías sobre la información incompleta [31-33]. La principal
ventaja que tiene el análisis de datos basado en RST es que para operar este no requiere parámetros
adicionales además de los datos de entrada [34]. En este epígrafe se describirán los conceptos
fundamentales de los Conjuntos Aproximados para el enfoque clásico.

Por otro lado, la Inteligencia Colectiva (también llamada inteligencia de enjambre) es un paradigma
inteligente, distribuido e innovador para la solución de problemas de optimización que originalmente tomó
su inspiración en ejemplos biológicos de enjambres. Dentro de esta familia de algoritmos existen dos bien
representativos: la Optimización mediante Enjambres de Partículas (PSO) [35] incorpora el comportamiento
de enjambre observado en bandadas de pájaros, cardúmenes de peces o enjambres de abejas, de las que
surgió la idea. Y la Optimización mediante Colonias de Hormigas (ACO) [36, 37] que tiene que ver con



sistemas inteligentes artificiales, que son inspirados a partir de observar el comportamiento de las hormigas
reales en la búsqueda de comida, los cuales son usados para resolver problemas de optimización discretos.
Los algoritmos de ACO reproducen el comportamiento de las hormigas reales en una colonia artificial.
Estos han sido aplicados a un gran número de problemas cuyas soluciones generan explosión combinatoria
como el clásico del vendedor ambulante, problemas de ruteo en redes de telecomunicaciones, planificación
de tareas, etcétera. En [38] se plantea el uso de estas técnicas para el cálculo de reductos debido a que
las hormigas pueden descubrir las mejores combinaciones de atributos en la medida en que atraviesan el
grafo.

2. METODOLOGÍA

Para evaluar la calidad del modelo propuesto, se llevó a cabo un extenso estudio experimental sobre una
colección de 13 conjuntos de datos reconocidos internacionalmente, para algunos de los cuales ya existen
resultados reportados, obtenidos con otros métodos. Los conjuntos de datos son provenientes del depósito
de datos para aprendizaje automatizado disponibles en el sitio ftp de la Universidad de Irvine, California,
del sitio personal de Jensen, y en el Repositorio de la UCI para el aprendizaje automático estos son:
Audiology, Biomed, Bupa (Liver Disorders), Cleveland, Exactly, Heart-statlog, Ionosphere, Iris, New
Thyroid, Sonar, Vehicle, Wine y Zoo. En los experimentos se compara el método propuesto con los
principales algoritmos encontrados en la literatura que combinan los enfoques de inteligencia colectiva y
conjuntos aproximados aplicados a la selección de rasgos, para demostrar que el enfoque propuesto es
superior: AS-RST-FS, ACS-RST-FS, AFSBRSACO, RSFSACO y ACO-RST-FSP. El desempeño de los
algoritmos se evalúa a través de las métricas tamaño del reducto obtenido y calidad de la clasificación, y
las diferencias significativas encontradas entre los resultados están validadas con un análisis estadístico.
Específicamente para el análisis estadístico de los resultados se utilizó la prueba de Friedman para detectar
diferencias estadísticamente significativas entre un grupo de resultados. Se emplea además la prueba de
Holm [39] con el fin de encontrar los algoritmos significativamente superiores.

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Conjuntos de datos

Las características de los 13 conjuntos de datos con los que se obtuvieron resultados significativos
aparecen en la Tabla 1.

Tabla 1 Descripción de los conjuntos de datos internacionales que se usaron en los experimentos
Bases de Casos Cantidad de

rasgos
Cantidad de
instancias

Cantidad de
clases

Ausencia de
información

Audiology 69 226 24 Si
Biomed 8 194 2 No

Bupa 6 345 2 No
Cleveland 13 303 5 No

Exactly 13 777 2 No
Heart-statlog
Ionosphere 34 351 2 No

Iris 4 150 3 No
New Thyroid 5 215 3 No

Sonar 60 208 2 No
Vehicle 18 846 4 No

Wine 13 178 3 No
Zoo 16 101 7 No

Algoritmos analizados en el estudio experimental

AS-RST-FS dado en [40], está basado en el algoritmo Sistema de hormigas (AS)  desarrollado por Dorigo
en su tesis doctoral en 1992 [41], el primer algoritmo de ACO.  En AS-RST-FS, ACO es utilizada para



generar subconjuntos de rasgos empleando una aproximación de filtro basada en selección hacia adelante.
RST ofrece la función heurística para medir la calidad de un subconjunto de rasgos.

ACS-RST-FS algoritmo dado en [40], aunque está basado en ACS, es similar al anterior. Sin embargo,
para esta variante se utiliza la regla de transición probabilística de ACS. Además, es diferente la forma en
la que se actualiza el valor de la feromona, ya que esta vez el valor de la feromona se actualiza de forma
local y luego de forma global, o sea, cada vez que un nodo correspondiente a un rasgo sea adicionado a
un subconjunto se actualizará el valor de la feromona y además para el mejor subconjunto generado en un
ciclo.

AFSBRSACO (Algorithm for feature selection based on Rough Set and Ant Colony Optimization), por sus
siglas en inglés, dado en [42] es un algoritmo híbrido en el que RST se utiliza para definir la importancia de
los rasgos mediante las aproximaciones superior e inferior, las cuales son empleadas como heurísticas
para guiar el proceso de selección de rasgos. ACO se utiliza para implementar el método de búsqueda,
generando subconjuntos de rasgos que usan una aproximación de filtro basada en la selección hacia
adelante. En el caso de este algoritmo las hormigas parten del CORE o núcleo, además la feromona está
asociada a los arcos denotando la posibilidad de ir por ejemplo a un nodo ݆ desde un nodo ݅.

RSFSACO dado en [43], este algoritmo la información heurística se calcula dinámicamente durante el
proceso de construcción de las soluciones. La importancia de los rasgos se adopta como una información
heurística en RSFSACO. La importancia de los rasgos se define por la entropía y la información mutua. En
RSFSACO, para la construir una solución cada hormiga debe comenzar a partir del núcleo de rasgos. Lo
siguiente la hormiga selecciona aleatoriamente un rasgo, luego selecciona el siguiente rasgo de aquellos
que quedan sin seleccionar con una alta probabilidad. Después de que cada hormiga haya construido una
solución, se deberá actualizar la feromona de cada arista Si el subconjunto optimo es encontrado o las
iteraciones alcanzan su máximo ciclo, entonces el algoritmo para y devuelve el mínimo reducto de rasgos
encontrado. Si ninguna condición se cumple, entonces la feromona se actualiza, se crea un nuevo conjunto
de hormigas y el proceso itera una vez más.

ACO-RST-FSP que se propone en [44] se clasifica como “filtro”, utiliza ACO como procedimiento de
generación de subconjuntos y como función de evaluación de la calidad de los subconjuntos la medida
calidad de la clasificación de la Teoría de los Conjuntos Aproximados. Durante la ejecución del algoritmo
cada hormiga construye un subconjunto de rasgos hasta que este alcance un valor de la calidad de la
clasificación igual al calculado para el conjunto de todos los rasgos, es decir, hasta formar un reducto.

Modelo propuesto

El algoritmo propuesto, nombrado ACO+PSO+RST para el cálculo de rectos, está basado en el algoritmo
ACO-RST-FS [44], expuesto anteriormente. La novedad científica de este algoritmo radica en la forma de
inicializar el rastro de feromona. Este valor inicial de la feromona para cada rasgo se asignaba de acuerdo
al cálculo de un valor aleatorio ( )0it , ݅ = 1, … ,݂݊. En este método se propone tomar como valores iniciales
de la feromona el conjunto de pesos ܹ  que se obtiene como resultado de aplicar algoritmo PSO+RST
dado en [45]. Este conjunto de pesos ܹ representa la importancia relativa de cada atributo y garantiza que
las hormigas partan de los rasgos más relevantes al construir una solución.

El conjunto de pesos de los rasgos obtenido con el método, PSO+RST, ha sido empleado para mejorar el
desempeño de algunos métodos de aprendizaje, como son: método de los k-Vecinos más Cercanos usado
tanto como aproximador de funciones que como clasificador [46, 47] y un Multilayer Perceptron [48, 49].
En el caso del método k-NN, PSO+RST permite encontrar el conjunto de pesos ܹ usado en la función de
semejanza que mejora la recuperación de objetos similares. En el método Perceptron multicapa, por otro
lado, se utilizan los pesos calculados basados en el método PSO+RST como pesos iniciales de los enlaces
entre la capa de entrada y la capa oculta.



Resultados experimentales

Primeramente, se comparan los algoritmos estudiados respecto a la longitud de los reductos obtenidos, los
resultados de este experimento se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2 Longitud de los reductos obtenidos por los diferentes métodos de cálculo de reductos

Bases de
Casos RSFSACO AS-RST-FS ACS-RST-FS AFSBRSACO ACS-RST-FSP ACO-PSO-RST

Audiology 4 3 3 4 2 2
Biomed 2 2 2 3 2 2

Bupa 3 3 3 4 3 3
Cleveland 5 3 3 5 3 3

Exactly 11 10 10 11 10 10
Heart-statlog 4 3 3 5 3 3
Ionosphere 5 2 2 4 2 2

Iris 3 3 3 4 3 3
New Thyroid 2 2 2 3 2 2

Sonar 1 1 1 2 1 1
Vehicle 3 3 3 5 3 3

Wine 2 2 2 3 2 2
Zoo 7 5 5 7 5 5

Con los resultados mostrados en la tabla anterior se realiza un análisis estadístico. De acuerdo con las
peculiaridades que presentan las poblaciones se utilizan pruebas de comparaciones no paramétricas, pues
las muestras no siguen una distribución normal y esta relacionadas. Primero se aplica una prueba de Iman-
Davemport como una variante de la prueba de Friedman, en caso de que existan diferencias significativas
en el grupo se utilizar una variante de la prueba de Holm para comparaciones par a par.

El indicador que describe el tamaño de los reductos calculados presenta un valor de Iman-Davenport con
el cual se obtiene 0.000001023009 como valor ajustado y como este es menor que 0.05 (margen de error
permitido), se puede decir que existen diferencias significativas entre los algoritmos. En la Tabla 3 se
muestran los valores de los rangos promedios de los métodos.

Tabla 3 Rango promedio obtenido por cada método en la prueba de Friedman

Algoritmo Ranking
RSFSACO 4.1538
AS-RST-FS 2.8462

ACS-RST-FS 2.8462
AFSBRSACO 5.7692
ACS-RST-FSP 2.6923
ACO-PSO-RST 2.6923

En la Tabla 4 se muestra la comparación entre los algoritmos tomando como método de control ACO-PSO-
RST, utilizando la prueba de Holm, se puede determinar si se acepta o rechaza la hipótesis de igualdad
entre las muestras (si el valor p es menor o igual que el margen de error permitido, dado por la prueba de
Holm, la hipótesis es rechazada, en caso contrario se acepta).

Tabla 4 P-valores ajustados obtenidos a través de la aplicación del método de control Holm.

i Algoritmo ࢠ = ૙ࡾ) − ࡱࡿ/(࢏ࡾ p Holm Hipótesis
5 AFSBRSACO 4.193139 0.000028 0.01 Rechazada
4 RSFSACO 1.991741 0.046399 0.0125 Aceptada
3 AS-RST-FS 0.209657 0.833935 0.016667 Aceptada



2 ACS-RST-FS 0.209657 0.833935 0.025 Aceptada
1 ACS-RST-FSP 0 1 0.05 Aceptada

Los resultados de la prueba de Holm permiten asegurar que existen diferencias significativas entre el
método propuesto ACO-PSO-RST, en cuanto a la longitud de los reductos encontrados, respecto al método
AFSBRSACO, no siendo así respecto al resto de los algoritmos estudiados entre los cuales no existen
diferencias significativas.

Por otro lado, los métodos AS-RST-FS, ACS-RST-FS y AFSBRSACO tienen la desventaja de no tener en
cuenta mantener o no afectar significativamente la calidad de la clasificación obtenida con el conjunto
reducido de rasgos, es decir reducen el número de atributos a tener en cuenta sacrificando la calidad del
aprendizaje con la perdida de información relevante. En la Tabla 5 se muestra el comportamiento de la
calidad de la clasificación obtenida con las bases preprocesadas por los diferentes algoritmos en estudio.

Tabla 5  Calidad de la clasificación utilizando los reductos obtenidos por los métodos estudiados.

Bases de
Casos

Con
todos

los
rasgos  RSFSACO AS-RST-FS ACS-RST-FS AFSBRSACO ACS-RST-FSP ACO-PSO-RST

Audiology 1 1 0.0708 0.0708 0.0708 1 1
Biomed 1 1 1 1 1 1 1

Bupa 1 1 1 1 1 1 1
Cleveland 1 1 1 1 1 1 1

Exactly 1 1 1 1 1 1 1
Heart-statlog 1 1 1 1 1 1 1
Ionosphere 1 1 1 1 1 1 1

Iris 1 1 1 1 1 1 1
New Thyroid 1 1 1 1 1 1 1

Sonar 1 1 1 1 1 1 1
Vehicle 1 1 0.9976 0.9976 0.9976 1 1

Wine 1 1 1 1 1 1 1
Zoo 1 1 1 1 1 1 1

Una pregunta clave para un enfoque ACO es la siguiente: ¿Cómo se inicializa el rastro de feromona? Esto
incluye un algoritmo de inicialización y un algoritmo de evaporación. Los valores de feromona pueden ser
inicializados de forma aleatoria, pero es importante tener en cuenta que el rendimiento dependerá en gran
medida del valor de esta feromona.

Se ha demostrado que una de las principales razones de la lenta convergencia y la incapacidad para lograr
generalización en los algoritmos basados en ACO es la falta de una correcta inicialización de los valores
de feromona que se ajustan. Sofisticados procedimientos de aprendizaje no son todavía capaces de
compensar los malos valores iniciales de feromona, mientras que una buena inicialización llevaría a una
convergencia y/o capacidad de generalización rápida. Si se logra situar el rastro de feromona lo más
cercano posible a una buena solución, el espacio de búsqueda se puede reducir y el aprendizaje se hará
más rápido.

Convencionalmente, la regla empleada para la inicialización de la feromona es el uso de pequeños valores
aleatorios, por lo general los valores iniciales del rastro de feromona toman valores aleatorios distribuidos
uniformemente en pequeños intervalos [-1, 1]. El motivo de esto es que los grandes valores absolutos de
peso pueden causar que algunos nodos de la red sean muy activos o sean inactivos para todas las
muestras de entrenamiento, y por lo tanto insensible a los procesos de aprendizaje. Sin embargo, los
valores muy pequeños también pueden retardar el aprendizaje. Esta inicialización puede ser adecuada en
muchos problemas sencillos. Sin embargo, en los problemas más difíciles se ha encontrado que las



inicializaciones más deterministas pueden mejorar la convergencia del aprendizaje drásticamente en
comparación con la inicialización aleatoria.

Respecto a RSFSACO y ACS-RST-FSP el método propuesto ACO-PSO-RST tiene la ventaja adicional de
utilizar el conjunto de pesosܹ que se obtiene como resultado de aplicar algoritmo PSO+RST como valores
iniciales de feromona, mejorando la convergencia del aprendizaje y la capacidad de una rápida
generalización.

Aporte practico al problema de pronóstico de la calidad del agua para el riego de los cultivos

El agua para el riego de los campos de cultivo supone el mayor porcentaje de consumo en el mundo,
ascendiendo a 2 680 km3 anualmente, de allí se estima, que el 70% del agua dulce en la Tierra es
empleada para esta actividad. Una de las mayores preocupaciones en la utilización del agua con este fin
es el exceso de sales, pues esto conlleva a la degradación de estos, implicando una disminución de su
capacidad productiva, pérdida de recursos, mayor necesidad de aportes agrícolas, descenso del valor y
una reducción de la población tanto animal, como vegetal.

A nivel mundial existen distintos criterios de interpretación de la calidad de las aguas de riego,
destacándose varios autores e instituciones. En Cuba, basada en el anteproyecto de la Norma Cubana de
la Metodología de Evaluación de las Aguas de Riego según las propiedades de los suelos, existe la
Propuesta de la Dirección Nacional de Suelos y Fertilizantes del Ministerio de la Agricultura de Cuba, que
establece la siguiente clasificación: Aguas adecuadas sin ninguna restricción de uso, Aguas con
restricciones de ligeras a moderadas en su uso, Aguas con serias restricciones en su uso o Aguas
inadecuadas. Esta considera indicadores de calidad, tales como: conductividad eléctrica (CE), Sales
Solubles Totales (SST), Relación de Adsorción del Sodio Ajustado (RAS ajustado), Salinidad Efectiva, entre
otros. La presente investigación utiliza la norma anteriormente mencionada, por lo abarcadora que es, pues
no solo tiene en cuenta las características físicas, químicas y biológicas del agua, sino también, las
propiedades de los suelos y la tolerancia de los cultivos.

A partir de las características del agua, las propiedades de los suelos y la tolerancia de los cultivos es
posible finalmente predecir la clasificación del agua para riego. Los expertos declararon que ellos
normalmente utilizan 12 indicadores para juzgar la calidad del agua para el riego (Tabla 6). De esta manera,
se tienen 12 atributos predictores y un atributo objetivo para cada caso, la base de conocimiento cuenta
con 860 instancias. Este es un típico problema de clasificación supervisada, donde se quiere predecir la
clase correspondiente a los valores de la calidad del agua para el riego, dado un nuevo objeto.

Tabla 6 Descripción de las variables de la base de casos de calidad del agua

Atributos Tipo Posible escala de valores
CE Numérico [0.05,8.43]

Tipo Riego Nominal {Aspersión,Superficial}
Sensibilidad cultivo Nominal {Semitolerante,Sensible,Tolerante}

Tipo Suelo Nominal {Arenoso_con_Alta_Velocidad_de_Infiltración,Arenoso_con_Baja_Velocidad_de_
Infiltración, Latosolizado_con_Alta_Velocidad_de_ Infiltración,

Latosolizado_con_Baja_Velocidad_de_ Infiltración, No_ Calcáreos
_con_Alta_Velocidad_de_ Infiltración, No_ Calcáreos _con_Baja_Velocidad_de_

Infiltración, Calcáreos _con_Alta_Velocidad_de_ Infiltración,
Calcáreos_con_Baja_Velocidad_de_ Infiltración, Montmorilloníticos }

SST Numérico [32.0,5395.2]
Salinidad efectiva Numérico [0.17,871.5]

Sodio Numérico [0.03,189.45]
RAS Ajustado Numérico [-0.87,31.58]
Carbonato y
bicarbonato

Numérico [0.05,569.9]

Cloro Numérico [0.08,78.1]



Mg sales disueltas Numérico [8.03,86.45]
Boro Numérico [0.0,6.78]

Calidad AGUA Nominal Adecuada, con restricciones ligeras, con serias restricciones, inadecuada

Teniendo en cuenta las características de los datos, es viable la aplicación del método propuesto en esta
investigación con el objetivo de eliminar aquellos atributos irrelevantes que pueden influir de manera nociva
en la posterior asertividad del clasificador a la hora de predecir los valores de la calidad del agua. Al aplicar
el algoritmo se obtuvieron resultados favorables, pues se logra reducir significativamente el número de
atributos de la base de casos sin afectar la calidad de la clasificación. La base de conocimiento
preprocesada para predecir la calidad del agua consta de un atributo predictor el cual se corresponde con
el indicador de concentración de Carbonato y bicarbonato en el agua y corrobora investigaciones realizadas
por el Departamento de Agricultura de los Estados Unidos como se muestra en [50].

4. CONCLUSIONES

Como resultado de esta investigación se realizó un estudio detallado del comportamiento del algoritmo
propuesto ACO-PSO-RST que combinando la Optimización basada en Colonias de Hormigas y la Teoría
de Conjuntos Aproximados, proporciona a los investigadores otra alternativa que permite encontrar
subconjuntos reducidos de atributos, capaces de representar la información necesaria en problemas de
aprendizaje supervisado. Particularmente se encontraron buenas soluciones al aplicar este algoritmo en el
preprocesamiento de los datos para optimizar el pronóstico de la calidad del agua para el riego. El método
que se estudia en la investigación para el cálculo de reductos logra reducciones altamente significativas de
la cantidad de atributos respecto al conjunto original de datos, mientras que la medida calidad de la
clasificación por clases de la Teoría de los Conjuntos Aproximados no se vio afectada por los conjuntos de
atributos reducidos. Se realizaron comparaciones con otros métodos de selección de rasgos y los
resultados obtenidos demuestran la superioridad de la propuesta. Estos resultados están apoyados por las
pruebas estadísticas no paramétricas realizadas. En la solución al problema del pronóstico automatizado
de la calidad del agua para el riego, se realizó un preprocesamiento de los datos para seleccionar los
atributos relevantes. Cualquiera de los reductos de longitud mínima facilita a los especialistas qué
preguntas realizar acerca de variables originales con potencia suficiente para un buen pronóstico.
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