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Resumen. Este trabajo presenta la comparacién entre la optimizacién
por enjambre de particulas y el algoritmo de busqueda gravitacional en
sus versiones binarias en combinacion con la distancia Mahalanobis para
la seleccién éptima de variables en un proceso de soldadura de discos de
soporte para el mecanismo de los asientos en el automdévil. Los resulta-
dos muestran que la metodologia implementada es capaz de seleccionar
un subconjunto de variables capaz de mantener e incluso aumentar la
exactitud en la deteccién de fallas en el proceso, asi como brindar a los
encargados del proceso las variables que intervienen en la variabilidad
del mismo. Lo anterior se valida mediante la implementacién de 16
algoritmos y enfoques de aprendizaje automaético supervisado y otro no
supervisado ampliamente utilizados para tareas de reconocimiento de
patrones y deteccién de fallas.

Palabras clave: metaheuristicas binarias, distancia Mahalanobis, apren-
dizaje automatico.

Optimal Feature Selection through Binary Metaheuristics
for Fault Detection in a Multivariate Industrial Process
Using Machine Learning

Abstract. This work presents the comparison between binary particle
swarm optimization and binary gravitational search algorithm in combi-
nation with the Mahalanobis distance for the optimal feature selection
in a welding process of support discs for the seat mechanism in the car.
The results show that the implemented methodology is able to select
a subset of variables capable of maintaining and even increasing the
accuracy for fault detection in the process. This is validated through
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the implementation of several supervised and one unsupervised machine
learning algorithms, which are widely used for pattern recognition tasks.

Keywords: binary metaheuristics, Mahalanobis distance, machine lear-
ning.

1. Introduccién

En la actualidad el sector industrial se enfrenta dia a dia con el reto de
lograr altos niveles de calidad en sus productos. Por tal motivo, los diferentes
departamentos involucrados en la produccién de dichos productos implementan
diversos procedimientos y técnicas con el fin de minimizar los defectos de calidad.
Sin embargo debido al gran avance de la tecnologia, los procesos son cada vez
ma&s complejos demandando técnicas y metodologias cada vez mas sofisticadas
y robustas para su andlisis. En la industria actual los procesos pueden presentar
caracteristicas no lineales, presencia de ruido y una alta cantidad de variables
que pueden presentar correlacion entre si. Dichas caracteristicas han hecho com-
plicado y en muchas veces ineficiente el andlisis de estos procesos mediante
técnicas clasicas. Actualmente la inteligencia artificial ha demostrado resultados
satisfactorios al analizar procesos y conjuntos de datos con las caracteristicas
antes mencionadas mediante el desarrollo de sistemas para la deteccién temprana
de fallas, y asi evitar defectos de calidad en componentes o en el producto
final. De acuerdo con Chiang [4] una falla se define como una desviacién no
autorizada de al menos una caracteristica o variable del sistema. En este sentido
un algoritmo que sea capaz de reconocer patrones puede ser implementado con
el fin de detectar fallas en un sistema o proceso. En [19], Vapnik establece
que junto con regresién y estimacion de la densidad, la clasificacién es una de
las tres tareas principales del aprendizaje automaético, es decir clasificacion se
refiere a construir un algoritmo capaz de clasificar una muestra en un conjunto
de clases dadas sin implicaciéon humana. Siguiendo esta légica un algoritmo
de aprendizaje automatico funcional serd capaz de distinguir a partir de un
conjunto de datos una falla presente en el proceso con un determinado porcentaje
de error. Debido a que obviamente se busca disminuir el error, ademas del
desarrollo de algoritmos mas potentes se llevan a cabo varios enfoques para
disminuir el error en algoritmos ya existentes. Uno de estos enfoques es el
preprocesamiento de datos el cual tiene como objetivo adecuar la informacién
para su posterior andlisis, dicho preprocesamiento puede incluir la extraccion
de caracteristicas, la limpieza de ruido en senales y la seleccién de variables
entre otros. Debido al avance de la tecnologia y la informética la capacidad de
adquirir informacion de los procesos industriales ha aumentado en gran manera.
Por lo tanto, los conjuntos de datos a analizar son cada vez mas grandes no
solo en el numero de muestras u observaciones que se pueden obtener sino
también en el nimero de variables que interactiian entre si. Por tal motivo el
enfoque de seleccién de variables se ha vuelto uno de los preprocesamientos mas
estudiados. El objetivo de este enfoque es encontrar un subconjunto de variables
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el cual permita describir los procesos de igual manera o mejor que el conjunto
completo de datos. Esta idea se sustenta en el hecho de que en conjuntos de
alta dimensionalidad puede existir informaciéon redundante o poco ttil la cual
aumenta la complejidad de los modelos para la deteccién de fallas. Ademds estos
se vuelven computacionalmente costosos [3], es decir produce modelos con baja
exactitud y que consumen gran tiempo al llevar a cabo la fase de entrenamiento.
Como se mencioné anteriormente el analizar un proceso industrial con el fin
de detectar fallas es una tarea desafiante tomando en cuenta las caracteristicas
de los mismos en la actualidad. Por tal motivo este trabajo de investigacién se
enfoca en la implementacién de dos metaheuristicas binarias para la construccién
de un modelo el cual sea capaz de seleccionar las variables ttiles y asi mejorar
la deteccién de fallas en un proceso industrial multivariado.

2. Técnicas

2.1. Metaheuristicas

La optimizacién estocastica es la clase general de algoritmos y técnicas que
emplean cierto grado de aleatoriedad para encontrar soluciones éptimas (o tan
6ptimas como sea posible) a problemas dificiles. Las metaheuristicas son los més
generales de este tipo de algoritmos, y se aplican a una gama muy amplia de
problemas [9]. En la literatura no existe una tnica definicién de metaheuristica,
una de ellas es: “Una metaheuristica es un conjunto de conceptos que pueden
ser utilizados para definir métodos heuristicos que se pueden aplicar a un amplio
conjunto de problemas diferentes. En otras palabras, una metaheuristica puede
ser vista como un marco algoritmico general que puede aplicarse a diferentes
problemas de optimizacién con relativamente pocas modificaciones para hacerlas
adaptables a un problema especifico” [13]. Los algoritmos metaheuristicos son
capaces de resolver problemas complejos de optimizaciéon donde otros métodos
de optimizacién no son eficaces o eficientes.

Optimizacién por enjambre de particulas (PSO). El algoritmo de opti-
mizacién con enjambre de particulas (PSO) fue desarrollado por J. Kennedy y
R. C. Eberhart, el cual es un método de optimizacién metaheuristico basado
en la simulacién del comportamiento social de las aves, abejas, bancos de peces,
entre otros. A diferencia de otros algoritmos evolutivos como algoritmos genéticos
(GA), PSO es més simple ya que no contiene operaciones de mutacién o cruce, lo
que reduce la complejidad del modelo [7]. En PSO cada individuo en el enjambre
es representado por un vector en un espacio de busqueda multidimensional.
Este vector tiene un vector de velocidad asignado que determina el siguiente
movimiento de la particula. Cada particula actualiza su velocidad basandose
en la velocidad actual y la mejor posicién que ha explorado hasta ahora. Y
también basdndose en la mejor posicién explorada por todo el enjambre [17]. PSO
fue originalmente desarrollado para espacios de valores continuos, sin embargo
muchos problemas son definidos para espacios de valor discreto donde el dominio
de las variables es finito.
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PSO binario. En 1997, Kennedy and Eberhart [8] introducen una versién binaria
de PSO para problemas de optimizacién discretos. En PSO binario (BPSO)
cada particula representa su posicion en valores binarios, donde cada valor de la
particula puede ser cambiado de 1 a 0 o viceversa.

Considere un espacio de biusqueda d-dimensional y a la i-ésima particula
del enjambre denotada como x; = (241, %2, ...,:vid)t cuya velocidad es v; =
(vi1, Vig, -, viq)". Por lo tanto las ecuaciones que guian la dindmica de la particula
en PSO continuo son:

Vi(t+ 1) = wv,(t) + c101(Pivest — Yi(t)) + c2d2(Pgpest — ¥i(t)), (1)

xi(t+1)=yi(t) + vi(t + 1), (2)

donde v;(t+1) y x;(t+1) son la velocidad y posicién siguientes de cada particula.
Mientras ¢ y ¢o son constantes positivas, y ¢1 v ¢2 son variables aleatorias con
distribucién uniforme entre 0 y 1. Las mejores posiciones locales y globales son
Pibest Y Pgbest Tespectivamente. El peso de inercia sobre un nuevo vector se
denota por w[5].

La principal diferencia entre PSO y BPSO es la forma en que las velocidades
cambian para actualizar las posiciones de las particulas. La versiéon binaria
necesita una funcién para generar valores en el conjunto binario {0,1} que son
los tnicos estados posibles de la particula, por lo tanto la funcién sigmoide es
utilizada para decidir la probabilidad de generar tales niimeros binarios. Esta
funcién se aplica bit a bit en una particula dada y se define como sigue:

1
1+e vk’

sigm(vy) = (3)
La posicion de la particula correspondiente se actualiza en base a la siguiente
regla

1sir < sigm(vik)
0 De lo contrario,

ya(t 1) = { (4)

donde 7 es un nimero pseudo aleatorio seleccionado de una distribucién uniforme
entre [0, 1].

Algoritmo de busqueda gravitacional (GSA). GSA es un algoritmo de
optimizaciéon basado en la ley de la gravedad y la interacciéon de las masas. En
la ley gravitacional de Newton las particulas se atraen unas a otras con una
fuerza gravitacional. Dicha fuerza entre dos cuerpos es directamente propor-
cional al producto de sus masas e inversamente proporcional al cuadrado de
sus distancias. En este algoritmo cada masa cuenta con posicién, masa inercial,
masa gravitacional activa y otra pasiva. La posicién de la masa corresponde a
una posible solucién, y sus masas gravitacionales e inerciales son determinadas
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usando una funcién de ajuste. Los autores en [15] establecen que GSA obedece
a las siguientes leyes:

» Ley de gravedad: Cada particula atrae a todas las demds particulas y la
fuerza gravitacional entre dos particulas es directamente proporcional al
producto de sus masas e inversamente proporcional a la distancia entre ellas.

= Ley de movimiento: La velocidad actual de cualquier masa es igual a la
suma de la fraccién de su velocidad anterior y la variaciéon en la misma. La
variacién en la velocidad o aceleracion de cualquier masa es igual a la fuerza
en el sistema dividida por la inercia.

La velocidad y la posicién de cada masa estd dada por:
vi(t +1) = rand; x vi(t) + al(t), (5)

X3t +1) = 28(t) + vi(t + 1), (6)

donde a(t) es la aceleracién del agente i en el tiempo ¢ y en direccién a d, y se
calcula de la siguiente manera:

F{(t)
d i
d(4) = . 7
0 = 3 7)
En un espacio d—dimensional la fuerza total que actia sobre un agente i es
Fi(t) = Z randei‘;. (8)
i#]

Las masas gravitacionales e inerciales estan dadas por:

(1)

M(t) = =—"—, 9
©) Ej:l q;(t) ©)
donde,
fit; — worst(t
(1) = 1
ai(t) best(t) — worst(t)’ (10)
para problemas de minimizacién best(t) y worst(t) se calculan como:
best(t) = min fit;(t), (11)
worst(t) = max fit;(t), (12)
M, z(t) X Ma‘(t)
d _ d d
Fij = G(t)u(% (t) —zi(t)). (13)

Rij (t) +e€

M,; es la masa gravitacional activa aplicada al agente j, M,; es la masa gravi-
tacional pasiva relacionada al agente i. G(t) es la constante gravitacional en el
tiempo ¢, € es una constante, y R;;(t) es la distancia Euclidea entre los agentes
iy j. Para detalles de las ecuaciones revise [15] y [11].

ISSN 1870-4069 41 Research in Computing Science 148(7), 2019



Jesus Alejandro Navarro Acosta, Edgar O. Reséndiz Flores, Irma D. Garcia Calvillo

Al igual que PSO, GSA se modificé para resolver problemas binarios. En
[16] se presenta una versién binaria de GSA (BGSA) donde la actualizacién del
valor de la posicién de la masa alterna entre 0 y 1. Esto se hace de acorde a su
velocidad usando la funcién tanh de la siguiente manera:

Xt 4+1) = l (14)

x4(t) De lo contrario.

x¢(t) if rand; < |tanh(vi(t + 1)),

Para detalles del algoritmo revisar [12] y [16].

3. Distancia Mahalanobis (MD)

La MD es una distancia generalizada que es 1util para determinar las simi-
litudes entre conjuntos de datos desconocidos y conocidos. Mide las distancias
en espacios multidimensionales; teniendo en cuenta las correlaciones entre cual-
quier variable o caracteristica que pueda existir [18]. La MD es una medida de
distancia que se ha utilizado en aplicaciones como la deteccién de anomalias, el
reconocimiento de patrones y el control de procesos. Ademas, no es sensible a las
diferentes escalas de los parametros monitoreados, ya que los valores de MD se
calculan utilizando parametros normalizados. La distancia Mahalanobis de un
conjunto de datos se calcula de la siguiente manera:

1
MD = Ezijc—lzT (15)

15

donde Z; es el vector normalizado obtenido al normalizar los valores de X; donde
i=1,2,..k:

Zij = T_ i=1,2,...k j=12..n (16)
. 2o (Xij — X5)?
X:i=-S X, Si= 7 17

donde X;; es el valor correspondiente a la i-ésima variable en la j-ésima obser-
vacién y C' es la matriz de correlacién [14]:

1 n
C= m;zjzf. (18)

4. Metodologia para la deteccion de variables

Para llevar a cabo la seleccién de variables se implementa una metaheuristica
binaria con el fin de minimizar la siguiente funcién de aptitud:
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min f(X) _ 6f1 (X) + (1 _ B)pselecc}ijonadas7 (19)

sujeto a:
p P
max
E i < p, E Ti = Pseleccionadass /1 (X) < fl )
=1 1=1

donde fi(x) es una funcién que mide el error en la clasificacién binaria de
los datos, mientras pseleccionadas €S €l subconjunto de variables seleccionado.
Siguiendo el enfoque de la metodologia llamada sistema Mahalanobis-Taguchi
(MTS) [6]. La distancia Mahalanobis es utilizada con el fin de clasificar los datos
en dos clases, conocidas como datos saludables y no saludables. En este sentido
f1(x) se calcula de la siguiente manera:

ni ng
= w; — —= 20
fi(x) wlnl +w2n2, (20)

donde n{ es el nimero de observaciones saludables clasificadas como no salu-
dables, n§ es el nimero de las no saludables clasificadas como saludables, n;
y no es el total de observaciones saludables y no saludables respectivamente.
Mientras que w; y ws son la contribucion a cada tipo de clasificacién errénea.
Para obtener n{ y n§ se proceden a calcular las distancias mahalanobis de los
datos saludables y no saludables y se calcula lo siguiente:

nf:ZMDjl- s.t MD%SMD;7 (21)
j=1
n2

ns=>» MD? st MD; >MD?. (22)
j=1

Por ultimo, para llevar a cabo la seleccién 6ptima de variables se usa la
metaheuristica binaria de la siguiente manera:
Sea x = (x1, 22, ...,2,)" un vector de dimensién p donde

(23)

0 si la variable ¢ no es seleccionada,
T, = . . . .
v 1 si la variable 7 es seleccionada.

De esta manera la metaheuristica binaria retiene solo el subconjunto de
variables (Pseleccionadas) que minimicen la funcién de aptitud 19. En este enfoque
se comparard el desempeno de las metaheuristicas binarias BPSO y GSA.

5. Aplicacién industrial: Soldadura en mecanismo para
asiento de coche

A continuacién se presenta la metodologia antes descrita usando BPSO y
BGSA con el fin de comparar el desempeno de cada metaheuristica. Dicha
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metodologia se aplica en un proceso de soldadura de discos de soporte para
el mecanismo de los asientos en el automévil. La figura 1 muestra algunos de los
componentes a los cuales el disco es unido mediante soldadura laser. El proceso
de soldadura implica 18 variables dimensionales relevantes. Butwell y Lapwell son
dos modos de soldadura en el proceso y las caracteristicas se miden en diferentes
cortes realizados en una uniéon de material, las variables dimensionales corres-
pondientes a diferentes cortes en las uniones soldadas se muestran en la Figura
2 y se enlistan en la Tabla 1. Para fines experimentales, se recolectaron un total
de 94 observaciones, de las cuales 63 corresponden a medidas correspondientes a
piezas que satisfacen los criterios de calidad (operacién normal) y las 31 restantes
no las cumplieron (operacién defectuosa).

N —
3

g

\r'*_, -

Fig. 1. Soporte de disco y asiento de automovil.

5.1. Resultados experimentales

Para el célculo de la funcién de clasificacién errénea (Ec. 20) se consideran
tres configuraciones, caso 1: w; = we = 0,5, caso 2: w1 = 0,95, wy = 0,05 y
caso 3: w; = 0,05, wy = 0,95. 8 se fija en 0.9 en concordancia con Vignolo
[20], quien recomienda fijar este valor entre 0.7 y 0.9. Para las metaheuristicas
BPSO y GSA, el nimero de individuos que conforman la poblacién es de 100
y el nimero maximo de iteraciones es de 200. En la Tabla 2 se muestra que
el valor alcanzado para la funcién de aptitud (Ec. 19) por BPSO y BGSA es
el mismo, de igual manera en este caso de estudio las variables detectadas por
ambos enfoques coinciden. En las Figuras 3-5 se muestra que BGSA converge
mas rapido que BPSO en los tres casos de experimentacién planteados. Con el fin
de probar el efecto de las variables seleccionadas, se entrenan otros algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado y uno no supervisado ampliamente usados
en la deteccion de fallas. En este experimento se entrenan dichos enfoques con
las 63 observaciones en operaciéon normal y las 31 observaciones en operacién
defectuosa con el fin de obtener la exactitud en la clasificacién de este conjunto
de datos por parte de los algoritmos, dicho porcentaje de exactitud es obtenido
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Fig. 2. Variables dimensionales en cortes del disco.

usando validacién cruzada de 10 subconjuntos. Primero estos se entrenan consi-
derando la totalidad de las variables (18 variables), y posteriormente se entrenan
usando solo el subconjunto de variables seleccionadas. Podemos ver en la Tabla 3
que de 16 enfoques de aprendizaje automatico supervisado cuatro de ellos obtu-
vieron el mismo porcentaje de exactitud para ambos experimentos. Otros cuatro
obtuvieron un porcentaje mayor usando la totalidad de las variables, mientras
que 8 de los algoritmos incluso aumentaron su exactitud al ser entrenados solo
con el subconjunto de variables detectados por la metodologia.

Finalmente se prueba el efecto de la seleccion de variables usando el algoritmo
de aprendizaje no supervisado k-medias el cual es uno de los métodos més usados
para agrupamiento o clustering. Sus posibles aplicaciones son agrupamiento por
similitud, prediccién no lineal, aproximaciones de distribuciones multivariadas
y pruebas no paramétricas de independencia entre varias variables, ademas de
ser relativamente sencillo de implementar y computacionalmente econémico [10].
Para detalles referirse a [1]. Para este experimento se usa la base de datos con
las 63 observaciones en operacién normal y las 31 observaciones en operacién
defectuosa formando una base de datos de 94 observaciones con 18 variables
para el primer caso y otra usando solo las variables seleccionadas, es decir de 94
observaciones y 7 variables. Posteriormente se elige k=2, es decir k-medias for-
mara dos conglomerados de manera no supervisada. Posteriormente se evaluara
el contenido de los mismos, es decir como agrupé las observaciones normales
y las defectuosas ya que de antemano se conoce cudles de estas observaciones
pertenecen a una u otra clase. Para evaluar este algoritmo se usaron diversas
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Tabla 1. Descripcién de las variables

Descripciéon

T1
T2
€3
T4
T5
Z6
xTr
&g
Z9

Ancho 1 de soldadura Butwell corte 1, en unién (disco A)
Ancho 2 de soldadura Butwell corte 1, en unién (disco A)
Penetracién de soldadura, Butwell corte 1, en unién (disco A)
Ancho 1 de soldadura Butwell corte 2, en unién (disco A)
Ancho 2 de soldadura Butwell corte 2, en unién (disco A)
Penetracién de soldadura, Butwell corte 2, en unién (disco A)
Ancho de soldadura Lapwell corte 1, en unién (disco A)
Penetracién de soldadura, Lapwell corte 1, en unién (disco A)
Ancho de soldadura Lapwell corte 2, en unién (disco A)

210 Penetracién de soldadura, Lapwell corte 2, en unién (disco A)
x11 Ancho de soldadura Lapwell corte 1, en unién (disco B)

212 Penetracién de soldadura, Lapwell corte 1, en unién (disco B)
213 Ancho de soldadura Lapwell corte 2, en unién (disco B)

214 Penetracién de soldadura, Lapwell corte 2, en unién (disco B)
215 Ancho de soldadura Lapwell corte 3, en unién (disco B)

216 Penetracién de soldadura, Lapwell corte 3, en unién (disco B)
z17 Ancho de soldadura Lapwell corte 4, en unién (disco B)

218 Penetracién de soldadura, Lapwell corte 4, en unién (disco B)

Tabla 2. Valores 6ptimos y variables seleccionadas para las diferentes configuraciones.

Metaheuristica Valores 6ptimos Variables seleccionadas

Caso 1 PSO 0.0389 X2,x3,T6,T8,X10,L11,L13
GSA 0.0389 L2,T3,T6,L8yL10,L11,L13
Caso 2 PSO 0.0389 X2,x3,T6,T8,X10,L11,L13
GSA 0.0389 L2,T3,T6, L8y, L10,L11,TL13
Caso 3 PSO 0.0389 L2,x3,T6,T8,X10,L11,L13
GSA 0.0389 T2, X3, L6, T8, 10, T11, T13

métricas como la exactitud (Ac), la precisién (Pr), exhaustividad (Re) y la
conocida como F-score [2], las cuales se calculan de la siguiente manera.

Ae= TP+§1§1§§+TN’ @9
Pr = %_E)FP, (25)
Re = %, (26)
F-score = %j;rﬁn, (27)
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Fig. 4. Convergencia en el caso 2: wi = 0,95, w2 = 0,05

donde TP y TN se refieren a los verdaderos positivos y negativos respectivamen-
te, mientras FN y FP son los falsos negativos y falsos positivos. Los resultados
de ambos casos se presentan en la Tabla 4.

Como se observa, los valores de las métricas alcanzados por k-medias son
bajos para implementar dicho algoritmo para la deteccién de fallas. Sin embargo
cabe senalar que se us6 la versién béasica del algoritmo, y es importante que
el lector esté consciente de que existen diversos enfoques y estrategias para
mejorar el rendimiento de k-medias. En este estudio solo se probé el efecto
de implementar el algoritmo con el total de las variables y con las variables
seleccionadas por el enfoque presentado. Siendo que este iltimo logro valores
ligeramente superiores.
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Fig. 5. Convergencia en el caso 3: w1 = 0,05, w2 = 0,95

Tabla 3. Exactitud % de otros algoritmos de aprendizaje de maquina supervisado

Algoritmo Todas las variables Variables
seleccionadas
Complex tree 80.9 85.1
Medium tree 80.9 85.1
Simple tree 72.3 81.9
Logistic regression 64.9 71.3
Linear SVM 68.1 74.5
Quadratic SVM 84.0 86.2
Cubic SVM 79.8 80.9
Fine Gaussian SVM 69.1 69.1
Medium Gaussian SVM 94.7 90.4
Coarse Gaussian SVM 68.1 68.1
Fine KNN 80.9 79.8
Medium KNN 67.0 68.1
Coarse KNN 67.0 67.0
Cosine KNN 71.3 68.1
Cubic KNN 68.1 67.0
Weighted KNN 69.1 69.1

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se presenté una herramienta basada en metaheuristicas
binarias y la distancia Mahalanobis para la seleccién 6ptima de caracteristicas
aplicada a un proceso de soldadura de discos de soporte para el mecanismo de
los asientos en el automévil. La metodologia combina las ventajas discriminantes
de la distancia Mahalanobis y las capacidades de PSO y GSA para encontrar
la solucién 6ptima de un problema de optimizacién con variables binarias. Esto
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Tabla 4. Evaluacion del algoritmo k-medias

Métrica Todas las variables Variables
seleccionadas
Exactitud 0.5638 0.5745
Precision 0.7037 0.7018
Exhaustividad 0.6032 0.6349
F-score 0.6496 0.6667

con el fin de seleccionar las variables que impactan en los defectos del producto.
Como se demostré en la experimentacién, ambas metaheuristicas alcanzaron el
mismo valor en la funcién de la aptitud. De igual manera ambas detectaron
el mismo subconjunto de variables, lo que permite a las personas encargadas
del proceso tomar acciones para controlar estas variables. Por otro lado GSA
convergié mas rapido que PSO en los tres casos de experimentacién. Ademsds, el
efecto de este subconjunto de caracteristicas seleccionadas se ha implementado
en diversos algoritmos de aprendizaje automatico supervisado y no supervisa-
do. Donde en ocho de los supervisados y el no supervisado obtuvieron valores
mayores de exactitud al ser entrenados solo con el subconjunto de variables
seleccionadas por la metodologia. Como trabajo futuro se esta interesado en
la incorporacién de otras metauristicas hibridas para resolver el problema de
minimizacién presentado en este trabajo. Asi como implementar enfoques para
mejorar la capacidad de clasificacién de la distancia Mahalanobis.
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