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Capitulo 1

Introduccion

La generaciéon de modelos y el empleo de los mismos como forma de capturar y
copiar nociones del mundo real es algo que va ligado al progreso del ser humano desde sus
origenes. Los antropdlogos consideran que esta capacidad del ser humano de generar mo-
delos abstractos es una de las caracteristicas mas importantes que poseen, y precisamente
lo que le diferencia de sus competidores [1]. Para ver la existencia de los primeros modelos,
hay que ir muchos afios atrds. Tres de las grandes culturas de la antigiiedad (babildnica,
india y egipcia) tenian conocimientos matematicos 2000 anos a.C. y desarrollaron modelos
matematicos para mejorar su dia a dia, pero ni siquiera estos modelos fueron los primeros
utilizados por el ser humano, que datan de muchos afios antes, incluso de 3000 anos a.C.

En Occidente hasta el siglo XI no llegara este nivel de desarrollo mateméatico ni de
modelos, pero desde el momento de su entrada hasta nuestros dias la necesidad de generar
modelos que ayuden en el dia a dia continiia: modelos de cambio climdtico |2, 3|, modelos
de enfermedades [4,5], mercadotecnia |6, 7], modelos sobre consumo [8,9|, modelos para el
regadio y la gestién del agua [10,11]!, modelos sobre la conducta humana [12,13], etc.

La funcién de los modelos es dar una versiéon simplificada de la realidad, y pueden
tener distintas funciones: Fxplicar Fendmenos como ocurre con la mayor parte de las teorias
del campo de la Fisica, Hacer Predicciones sobre el desarrollo futuro de aspectos del mundo
real, Toma de Decisiones y Comunicacion del conocimiento.

De acuerdo a R. Frigg [14], los modelos pueden llevar a cabo dos funciones repre-
sentativas diferentes. Por un lado pueden representar un aspecto del mundo real, distin-
guiéndose entonces dos tipos de modelos distintos en funcién de la naturaleza del objetivo:
modelos de los fenémenos o modelos de datos. Y por otro lado, un modelo también pue-
de representar una teoria. Desde el punto de vista del trabajo realizado en esta tesis, los
modelos de datos seran el eje central de la misma.

Un modelo de datos es “una wversion corregida, rectificada, reglamentada, y en mu-
chos casos idealizada de los datos que obtenemos de la observacion inmediata, los llamados
datos en bruto” |14]. Estos modelos de datos juegan un papel muy importante en la con-
firmacién de teorias, puesto que es el modelo de datos y no los propios datos (en bruto) lo
que se compara con una prediccién tedrica. La generacién de estos modelos por lo general

"http://www.nal.usda.gov/wqic/modeling.shtml
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suele ser extremadamente compleja, y requiere de técnicas avanzadas y de metodologias
exhaustivas para llegar a conseguir el objetivo deseado de una manera eficiente.

Por otro lado, los modelos aportan una buena forma para aprender y comprender el
mundo real que tratan de capturar [15|. En ocasiones el modelo permite descubrir aspectos
y caracteristicas sobre la realidad que se ha modelado, y que gracias al modelo se ha
podido “descifrar”. Por tanto, si se conoce a fondo el modelo, se podra transformar este
conocimiento en conocimiento sobre la realidad que se ha modelado. En este punto, la
funcién de como comprender esta realidad de los modelos, juega un papel capital.

En esta tesis se parte de ideas claves como modelos, datos y computacién, y se trata
de comprender/entender el modelo para aprender de la realidad y para poder acercase al
modelado basado en reglas difusas, siempre teniendo en cuenta la necesidad de interpretar
y comprender el modelo con una Precision adecuada a la realidad.

La organizacion del resto del capitulo es la siguiente: en la Seccién 1.1 se realiza una
breve presentacion de los principales aspectos relacionados con los modelos de datos que
han dado lugar a la realizacion de este trabajo, y se introducen los tres conceptos princi-
pales entorno a los cuales se desarrolla esta tesis: Relevancia, Precisién e Interpretabilidad.
Posteriormente la Seccién 1.2 se centra en el modelado de los sistemas difusos y su plantea-
miento como un problema de identificacién; se muestra cémo conseguir el equilibrio entre
dichos términos de Relevancia, Precisién e Interpretabilidad, y se comprueba el impacto
de los mismos en la bibliografia relacionada con el tema. Para finalizar, en la Seccién 1.3
se presentan los objetivos planteados con la realizacion de esta tesis y en la Seccién 1.4 se
muestra la estructura de la presente memoria.

1.1. Modelos de Datos

Hoy en dia la generacién de modelos de cualquier indole es muy habitual en campos
de la actividad humana, y sobre todo en aquellos relacionados con actividad econdémica
e industrial: finanzas, medicina, automocién, mantenimiento industrial, etc. En el campo
de la ingenieria los modelos son necesarios tanto para diseniar nuevos procesos como para
analizar procesos ya existentes, y hay que prestar mucha atencion a dichos modelos puesto
que la calidad y prestaciones de la solucién final proporcionada dependerd en gran parte
de la calidad del modelo generado |16].

Los conceptos a tener en cuenta en el desarrollo de modelos en el ambito técnico-
cientifico se resumen en wvariables, relaciones y datos. Un aspecto basico de todos estos
modelos es su formulacién, la cudl debe ser adecuada para su implementacién mediante
sistemas de computacion.

Por otra parte, en la actualidad es muy habitual la monitorizaciéon de actividades,
sean estas de la naturaleza que sean, y el almacenamiento en formato electrénico de da-
tos/informacién procedente de dicha monitorizacién ya sea en bases de datos o similares.
Estos datos reflejan la realidad de esta actividad en cuestién, por tanto la creacién de mo-
delos de datos (basados en datos) y la comprensién del modelo puede permitirnos aprender
acerca de la realidad. Para llevar a cabo esto se puede contar, entre otras, con las técnicas
de aprendizaje automatico a partir de datos.

El resultado de estas técnicas son modelos que se caracterizan por reproducir el
funcionamiento del sistema real de forma precisa [17,18]. Esta caracteristica del modelo es
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la Precisién. El problema es que la Precisiéon no es la 1nica caracteristica deseable de un
modelo si se desea ir méas alld, y que el modelo “nos explique” su comportamiento, para
conocer los principios que guian el mismo.

En muchas ocasiones resulta casi imposible alcanzar este objetivo de Precisién,
debido a la propia naturaleza del modelo; es el enfoque de los modelos de caja negra
[16] donde la relacién entre entradas y salidas es conocida pero no las “razones” de ese
funcionamiento. Si se pudieran conocer dichas razones y se pudiera hacer una interpretacion
de las mismas, también se podria aprender sobre la realidad, que es lo que normalmente
se hace en los procesos de extraccién de conocimiento a partir de datos.

A esa capacidad de explicacién y/o comprensién del modelo se la conoce como
Interpretabilidad del modelo. Es una propiedad deseable, que se convierte en obligatoria
en aquellos ambitos de toma de decisiones donde la seguridad hace que cualquier decisién a
tomar esté debidamente explicitada, al igual que el procedimiento o razonamiento que lleva
a dicha toma de decisiones. Casos como el dmbito médico, donde a pesar de la Precisiéon
de los modelos el resultado puede ser dudoso [19], o en el &mbito biotecnolégico, en los que
es importante poder explicar por qué las cosas ocurren de una forma determinada [20)].

Una de las aproximaciones de modelado que puede permitir dar una solucién a este
problema es la Légica Difusa |21]. Esta légica da soporte formal al lenguaje natural y
enfrenta su capacidad de representar y manejar conocimiento vago e impreciso con la di-
ficultad para adquirir/aprender este conocimiento. Este dltimo aspecto puede ser suplido
por otras técnicas de aprendizaje automatico, como pueden ser las Redes Neuronales Arti-
ficiales, Algoritmos Genéticos (AGs - Genetic Algorithms), etc. que si poseen esa capacidad
y se pueden hibridar con la Légica Difusa, aunando de esta forma la capacidad de aprender
con la capacidad de manejar y representar informacién difusa.

El uso de los llamados Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs - Fuzzy
Rule-Based Systems) (en Apéndice A se puede ver una descripcién de los mismos) permite
conseguir modelos difusos que a priori deberian ser precisos, y que en teoria, presentan una
buena Interpretabilidad. Los SBRDs siguen un enfoque de modelado de caja gris, por lo
que en su generacién se pueden utilizar tanto datos como conocimiento de los principios
bésicos. El resultado son modelos que son capaces incluso de mejorar la Precisién obtenida
con otros tipos de modelado matematicos, pero en la realidad siguen sin ser realmente
interpretables en la mayoria de los casos |22].

Estos SBRDs estan formados, entre otros, por reglas, y hay autores que hacen selec-
cion de reglas, y usan esta seleccién para reducir la complejidad del SBRD [23,24]. Surge
aqui una nueva cuestién a tener en cuenta: ;todas las reglas que componen el SBRD tienen
la misma importancia dentro del sistema?. Para dar respuesta a esta cuestion hay que tener
en cuenta que cada una de estas reglas que componen el SBRD tiene su propia Relevan-
cia. Esta Relevancia se toma como base junto con la Precision y la Interpretabilidad para
seleccionar reglas, siendo un punto clave en este trabajo de tesis, y un factor importante
de cara a conseguir un buen equilibrio Precisién-Interpretabilidad.

Una de las opciones que ofrece mejores perspectivas de cara a conseguir este equi-
librio entre la Precisién y la Interpretabilidad de un SBRD usando la Relevancia de las
reglas, es la posibilidad de utilizar AGs dentro de los procesos de modelado difuso; estos
son conocidos como Sistemas Difusos Evolutivos (SDEs - Genetic Fuzzy System) |25].
Tomando como base los SDEs, la generacion de los modelos se puede ver como un problema
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de optimizacién que mediante el uso de los Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo (AEMOs
- Multi-Objetive Genetic Algorithms), permita obtener modelos con multiples prestaciones.
En este caso, estas prestaciones estan basadas en conseguir SBRDs que tengan reglas con
una buena Relevancia, una buena Precisién y un buen nivel de Interpretabilidad. Por tan-
to, el problema consistird en cémo formular matematicamente los conceptos de Relevancia,
Precisién e Interpretabilidad, para llevar a cabo el proceso de optimizacion de forma ade-
cuada. Més concretamente la pregunta a responder se puede focalizar en ¢cémo son (definir)
y cémo medir (formular) los conceptos de Relevancia e Interpretabilidad de un SBRD.

Considerando todo lo anterior, surge el desarrollo de la presente tesis doctoral que
tiene como lineas maestras: revisar los conceptos de Relevancia, Precision e Inter-
pretabilidad dentro del campo de los sistemas difusos y proponer formulas de evaluacion
que permitan obtener modelos difusos basados en reglas que sean relevantes,
y que sean a la vez suficientemente precisos e interpretables, mejorando asi la
legibilidad del conocimiento aprendido y almacenado en el conjunto de reglas difusas.

1.2. Técnicas de Modelado

Una aplicacién muy importante, entre otras, en el campo de los SBRDs, es el Mode-
lado de Sistemas [26-28|. De una forma general, el modelado de un sistema se puede definir
como la generacién de un modelo matemdtico con pardmetros 6, que ante una entrada (%),
produce una salida () capaz de expresar con exactitud el comportamiento real de dicho
sistema [16], de manera que las prestaciones deseadas para el modelo condicionardn la
estructura y los valores de los pardmetros de la formulacién F' que aparece en la Fig. 1.1.

> >
x%F(Q!xh---!xn)%y

(y1!---!ym) = F(e!x‘ls"'!xn)

Figura 1.1: Modelado de sistema.

En la actualidad, existen tres enfoques principales cuando se tiene en cuenta el
modelado, y que son los que se muestran a continuacién [16]:

1. Caja Blanca, son aquellos modelos cuyas ecuaciones y parametros representan mo-
delos tedricos. Estan derivados directamente de los principios basicos de la fisica, la
quimica, la biologia, la economia, etc, y se caracterizan porque se conoce el funcio-
namiento matematico del sistema. Tienen una baja dependencia de los datos y sus
parametros tienen interpretacion directa con los principios béasicos de la ciencia.

2. Caja Negra, son aquellos modelos derivados mayoritariamente de los datos y no
tienen en cuenta explicitamente los principios bésicos de la ciencia. Tanto las entradas
como las salidas reales del sistema son conocidas y se obtienen modelos que suelen
ser precisos pero su funcionamiento es complicado de comprender. Se conocen las
decisiones tomadas por el sistema pero no cémo éstas son tomadas.
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3. Caja Gris, son modelos que tienen en cuenta tanto los principios béasicos como la
informacién aportada por los datos, estando por tanto entre medias de los modelos de
caja blanca y los modelos de caja negra. Se caracterizan por ser capaces de integrar
distintos tipos de informacién que esta facilmente accesible. Una forma de abordar
este tipo de modelado es mediante el Modelado Difuso (M D - Fuzzy Modeling),
que combina la légica difusa y las técnicas cldsicas de modelado.

El Modelado Difuso puede considerarse como un enfoque utilizado para modelar
un sistema haciendo uso de un lenguaje descriptivo basado en la Légica Difusa [28,29]
con predicados difusos [30]. El problema que surge es la forma de evaluar las prestaciones
del modelo conseguido, y para ello hay que tener en cuenta que una forma interesante
de evaluar un modelo difuso es a través de su fidelidad (Precisién) y de su capacidad de
explicacién (Interpretabilidad) [31,32]:

= Precisién, o capacidad de representar fielmente el comportamiento del sistema real
que se representa mediante el modelo, de manera que un sistema serda mejor cuanto
mayor similaridad exista entre la respuesta del sistema real y el modelo difuso. La
manera de medir la Precisién de un modelo es a través de distintas formulaciones del
error [17].

» Interpretabilidad, o facilidad que tiene una persona de entender el comportamiento
del sistema real a partir del modelo. Esta es una propiedad subjetiva que depende de
varios factores, principalmente de la estructura del modelo, del niimero de variables
de entrada, del nimero de reglas difusas, del niimero de términos lingiifsticos, de la
forma de los conjuntos difusos, etc. En este caso, no existe una medida estandar para
evaluar lo buena o mala que es la Interpretabilidad de un sistema.

Dependiendo del enfoque que se desee conseguir, se pueden distinguir dos clases de
Modelado Difuso:

» Modelado Difuso Preciso (Precise Fuzzy Modeling), cuyo principal objetivo es
obtener modelos tan precisos como sea posible. Para ello, se utilizan generalmente
SBRDs aproximativos, de manera que cada regla difusa presenta su propia semantica.
En general las reglas son aproximadas a partir de datos, aunque el conocimiento
experto también puede ser considerado. Estos modelos buscan minimizar el error,
pero suelen tener un bajo nivel de Interpretabilidad.

» Modelado Difuso Lingiiistico (Linguistic Fuzzy Modeling), cuyo principal obje-
tivo es obtener sistemas con una buena Interpretabilidad, aunque se pierda cierta
Precisién. Para ello, se pueden emplear, entre otros, SBRDs lingiiisticos, y en general
las reglas son generadas utilizando tanto conocimiento experto como datos.

Ambos tipos de modelado tienen sus propias ventajas y desventajas en cuanto a los
niveles de Precisién e Interpretabilidad que son capaces de conseguir, por lo que un aspecto
fundamental es llegar a conseguir el tan deseado Fquilibrio Precision-Interpretablidad, es
decir, conseguir un modelo difuso con una buena Precisién y una adecuada Interpretabi-
lidad. Por otra parte, y tal y como se ha citado anteriormente, hay autores que dicen que
las reglas se pueden evaluar, y el modo de hacerlo es a través de la Relevancia de cada una
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de las reglas [23,24]. Si se hace uso de esta Relevancia, jafectaria de algin modo a este
equilibrio entre la Precision y la Interpretabilidad del SBRD?. Precisamente el desarrollo
de esta tesis pretende dar respuesta a esta pregunta.

1.2.1. SBRDs como Problema de Identificacion

Un tipo de modelo difuso son los SBRDs (Fig. 1.2), cuyo componente mas ca-
racteristico es una Base de Conocimiento (BC - Knowledge Base), la cudl estd expresada
mediante un conjunto de reglas de tipo “SI condicién/es ENTONCES consecuencia/s”,
que es lo que se denomina la Base de Reglas (BR - Rule Base), y cuya seméntica asociada
estd definida sobre conjuntos y particiones difusas, que es lo que se denomina Base de
Datos (BD - Data Base). En el Apéndice A de esta memoria se puede ver una descripcién
de los principales componentes de un SBRD.

SBRD

Base de Conocimiento

| Base de Datos | | Base de Reglas |

Entrada l Salida
———>| Fuzzificador H Motor de Inferencia I—)I Defuzzificador '——»

Figura 1.2: Componentes de un SBRD.

De modo general, un modelo difuso (o més particularmente un SBRD) puede ser
escrito como un problema de regresién lineal [24,33] (Ec. 1.1), tal que:

y=PO+e (1.1)
donde: y = [y1,¥y2...,yn]T son las salidas medidas, § = [c1, 2, ..., cas]” son los con-
secuentes de las M reglas, y e = [er,ea,...,en]| son los vectores de error. La matriz
P = [p1,p2, ..., par]) € RVM es la matriz de disparo de las M reglas para las N entradas
Tk, con p; = [Pi1, Pizs -, Pin] "5 Y quE S expresa como

oy TS Ay)
pz(m) N Zkle Hj'vzl Ay () (1.2)

donde z = [z1, .., zx]” es el vector de entradas y A;1,...A;y son los conjuntos difusos
definidos en el espacio de los antecedentes.

Esta matriz de disparo de las reglas, es la que se toma como base en este trabajo de
tesis para estimar la Relevancia de dichas reglas. Para ello, se aplica sobre dicha matriz P
un método de Transformacién Ortogonal (Orthogonal Transformation), dando lugar a
diferentes valores que van a permitir estimar la Relevancia de las reglas.
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1.2.2. Relevancia e Interpretabilidad en los Modelos

Una primera caracteristica deseable para cualquier modelo difuso es su Precision,
cuya definicién puede ser la “capacidad de representar fielmente el comportamiento de un
sistema real que se representa mediante un modelo”. Esta Precisién es una caracteristica
inherente en todos los modelos, y ademads de la Precision otras dos caracteristicas de los
modelos son la Relevancia y la Interpretabilidad.

Como ya se ha comentado previamente, conseguir que un modelo difuso sea inter-
pretable es una caracteristica muy deseable desde distintos puntos de vista, sobre todo en
aquellos casos que se necesita una explicacién sobre el por qué del comportamiento del
modelo. Del mismo modo, y si nos cenimos a las (posibles) reglas que componen el modelo,
conseguir que dichas reglas sean lo més relevantes posibles, es también una caracteristica
deseable. Pero, jcémo saber cudndo un modelo es interpretable o suficientemente interpre-
table?, y jcomo saber cudndo las reglas son relevantes o suficientemente relevantes?. Para
poder evaluar si un modelo cumple en alguna medida estas caracteristicas es necesario
definir los conceptos para posteriormente formularlos matematicamente.

Como tal, el término Interpretabilidad proviene del vocablo inglés interpretability
y, aunque no estd recogido en la Real Academia Espafola?, es ampliamente usado en el
contexto cientifico y académico. A lo largo de los anos, los autores han utilizado diferentes
términos como legibilidad, comprensibilidad, entendibilidad, trasparencia, etc, para refe-
rirse a la Interpretabilidad de un sistema difuso [34]. Una primera y simple definicién del
concepto de Interpretabilidad puede ser: “La capacidad de ser entendido o comprendido
por una persona”.

La Interpretabilidad en los modelos difusos es uno de los temas con méas impacto en
los ultimos anos. Una busqueda en la Thompson Corporation ISI Web of Knowledge (ISI
WOK) localiza 9560 publicaciones cientificas sobre la temdtica® distribuidas anualmente
tal y como muestra la Fig. 1.3, que han sido citadas una media de 8,26 veces. Un factor
determinante a la hora de justificar el elevado niimero de publicaciones cientificas realizadas
es la naturaleza subjetiva que tiene por definicién la Interpretabilidad.

Haciendo un réapido barrido por estas publicaciones se puede comprobar que, aunque
las areas de investigacién asociadas a la mayoria de ellas estan relacionadas con las ciencias
de la computacion y la ingenieria en distintos campos y dominios, también se han realizado
publicaciones en &reas tan variadas como la del transporte, la geologia, la éptica o los
recursos hidricos pasando por la robdtica, la economia de la empresa o la ciencia de los
materiales. Realizando un estudio mas detallado de las publicaciones relacionadas con
la Interpretabilidad de los SBRDs cabe destacar la temética asociada a cémo definir y
como evaluar el concepto de Interpretabilidad, que sigue siendo tema de debate entre los
investigadores (31,34, 35].

Respecto al término Relevancia, es ampliamente usado en el contexto cientifico y
académico entre otros. La Real Academia Espafiola define la Relevancia como: “Cualidad
o condicién de importancia, significacién”.

La Relevancia sin embargo es una caracteristica menos utilizada en modelado difuso.
Una bisqueda en la ISI WOK localiza 1159 publicaciones cientificas sobre la temética?

Zhttp://www.rae.es
3Fecha de consulta: 7 de mayo de 2016. Términos clave propuestos en [34]
4Fecha de consulta: 7 de mayo de 2016.
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TS=[((("interpretab™') OR ("understandab™') OR ("comprenhensib™) OR ("intelligib®™) OR ("transpar*”’) OR ("readab*") OR ("complexity”)) AND ("fuzzy"))]
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Figura 1.3: Estadisticas de publicaciones sobre Interpretabilidad dentro del ambito de la
Légica Difusa segun ISIT WOK: a) Nimero anual de publicaciones b) Numero anual de
citas.

distribuidas anualmente tal y como muestra la Fig. 1.4, que han sido citadas una media de
7,73 veces. Si se hace un barrido por estas publicaciones se puede comprobar que, aunque
las areas de investigacién asociadas a la mayoria de ellas estan relacionadas con la seleccién
de caracteristicas y las ciencias de la computacién y la ingenieria, también se han realizado
publicaciones en areas tan variadas como la medicina, la matemética o la pedagogia.

TS=[(("relevanc*") AND ("fuzzy"))]
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Figura 1.4: Estadisticas de publicaciones sobre Relevancia dentro del ambito de la Logica
Difusa segin ISI WOK: a) Nimero anual de publicaciones b) Numero anual de citas.

Si lo que hacemos es tener en cuenta conjuntamente Interpretabilidad y Relevancia
en modelos difusos, una biisqueda en la IST WOK localiza 106 publicaciones cientificas
sobre la tematica® distribuidas anualmente tal y como muestra la Fig. 1.5, que han sido
citadas una media de 6,49 veces. En esta Fig. 1.5 se puede ver que aunque el niamero de

SFecha de consulta: 7 de mayo de 2016. Términos clave propuestos en |34] afiadiendo Relevancia
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publicaciones en las que se consideran conjuntamente modelos difusos, Interpretabilidad
vy Relevancia no es muy grande, el niimero de citaciones estd creciendo lo que muestra el
interés sobre el tema.

TS=[(((" |nterpretab ") OR ("understandab™) OR ("comprenhensib™) |nte|||g|b ) OR ("transpar™') OR ("readab™) OR ("complexity")) AND ("fuzzy") AND ("relevanc™))]
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Figura 1.5: Estadisticas de publicaciones sobre Interpretabilidad y Relevancia dentro del
ambito de la Légica Difusa segin ISI WOK: a) Numero anual de publicaciones b) Nimero
anual de citas.

1.2.3. Optimizacion Multi-Objetivo: Sistemas Difusos Evolutivos

Un enfoque interesante para conseguir un buen Equilibrio Precision-
Interpretabilidad haciendo uso de la Relevancia de las reglas, consiste en utilizar
SDEs [25,36-40]. Un SDE es basicamente un sistema difuso en cuyo proceso de aprendiza-
je, ajuste o sintonizacién se utilizan computacién evolutiva, que incluye AGs, programacion
genética y estrategias evolutivas.

Las propuestas de SDEs se pueden dividir en dos tipos de procesos: aprendizaje
genético y sintonizacién genética. Lo primero que hay que tener en cuenta es la existencia
o no de una BC previa, incluyendo tanto la BD como la BR. A partir de aqui, y teniendo
en cuenta la taxonomia presentada en [41] se pueden distinguir los siguientes tipos de
propuestas:

= Aprendizaje genético: para aprender cualquier componente de la BC, distin-
guiéndose cuatro propuestas: (1) Aprendizaje de la BR [42], (2) Seleccién de Re-
glas [43-47|, (3) Aprendizaje de la BD [48,49], y (4) Aprendizaje Simultineo de
Componentes de la BC [50-57].

= Sintonizacion genética: donde partiendo de la existencia de una BC, se aplica un
AG para mejorar el rendimiento del SBRD sin modificar la BR existente. Dos de las
posibilidades que pueden ser consideradas siguiendo estas técnicas son: (1) Sintoni-
zacion de los pardmetros de la BC' [58-66] y (2) Sistemas de Inferencia Adaptativos
Genéticos [67].
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Todas estas propuestas se pueden realizar a través de un enfoque mono-objetivo o
multi-objetivo. Para el desarrollo de esta tesis se ha utilizado un enfoque multi-objetivo,
dentro de un proceso de selecciéon de reglas en post-procesamiento, con los objetivos de
mejorar la Precision, la Interpretabilidad y Relevancia de las reglas.

1.3. Objetivos

A partir de lo visto en el planteamiento previo, que trata de ilustrar un primer
mapa de situacién sobre el dilema asociado a la busqueda del equilibrio entre Precision
e Interpretabilidad de los SBRDs y la importancia que tiene la Relevancia de las reglas
en dicho equilibrio, en esta tesis se busca realizar una seleccién de reglas relevantes en un
SBRD teniendo en cuenta las capacidades heredadas de la Légica Difusa por este tipo de
sistemas, y mejorando o, en el peor de los casos, manteniendo la Precisién del mismo.

Se plantean asi varios objetivos principales en esta tesis:

1. Incorporar la Relevancia de las reglas difusas en el Equilibrio Precision-
Interpretabilidad obteniendo unos mejores SBRDs, tanto en el caso de SBRDs
aproximativos como de SBRDs lingiiisticos.

2. Disenar estrategias eficientes basadas en la Relevancia, para seleccionar,
bajo algin criterio, las reglas mas significativas de un SBRD. Los criterios
a definir estan orientados a seleccionar las reglas mas influyentes y a no considerar
las reglas menos relevantes.

3. Estudiar el comportamiento de la Relevancia de las reglas del SBRD en el
problema del Equilibrio Precision-Interpretabilidad, analizando si lo estable-
cido habitualmente en la literatura (conservando todas las reglas con alta Relevancia
y no considerando ninguna regla con Relevancia baja) sigue siendo de aplicacién.

Como consecuencia de estos tres objetivos principales, el desarrollo de la investiga-
cién entorno a ellos, ha implicado la realizaciéon de otros objetivos mas especificos en
este trabajo de tesis:

= Analisis de la influencia de la Relevancia de las reglas en el comporta-
miento de la Precisién y de la Interpretabilidad del SBRD.

= Analisis del comportamiento de diferentes métodos algebraicos usados pa-
ra medir la Relevancia de las reglas en un SBRD.

= Utilizacién de diferentes métricas de Interpretabilidad para ver el compor-
tamiento de un SBRD ante diferentes formulaciones de dicha Interpretabilidad.

= Revision de las ideas, definiciones y formulaciones acerca de los conceptos
de Relevancia, Precision e Interpretabilidad en el ambito de la 1égica difusa vy,
mas concretamente, de los SBRDs.



1.4. Organizacion de la memoria 13

» Utilizacién de diferentes métricas (globales) de Relevancia y de Interpre-
tabilidad que puedan ser utilizadas en cualquier tipo de SBRD, independientemente
de su naturaleza aproximativa o lingliistica, y en combinacién con las métricas
de Precision.

1.4. Organizacion de la memoria

El desarrollo de los objetivos definidos para esta tesis, y materializados en la presente
memoria, se ha organizado en tres partes claramente diferenciadas, ademéas de la parte
correspondiente a la introduccién, y cuatro apéndices, pasdndose a describir brevemente el
contenido de cada unos de ellos.

La primera parte, dedicada principalmente a la propuesta que se plantea en esta
tesis para Mejorar el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad haciendo uso de la Relevan-
cia, se divide en tres capitulos: En el Capitulo 2 se hace un repaso de los conceptos de
Relevancia (Secciones 2.1 y 2.2), Precisién (Seccién 2.3) e Interpretabilidad (Seccién 2.4)
de un SBRD para conseguir el equilibrio entre las tres caracteristicas, y se ven también
diferentes técnicas para conseguir dicho equilibrio (Seccién 2.5); en el Capitulo 3 se intro-
ducen los SBRDs y algoritmos de modelado aproximativos y lingiiisticos (Seccién 3.1), las
transformaciones ortogonales (Seccién 3.2), y los AEMOs (Seccién 3.3); por tltimo en el
Capitulo 4 se presenta la propuesta que se ha seguido en la presente tesis para conseguir
un buen equilibrio Precision-Interpretabilidad-Relevancia, y se definen las métricas que se
han utilizado para conseguir dicho equilibrio.

La segunda parte, dedicada principalmente a describir el extenso Trabajo Experi-
mental que ha sido realizado, se divide en dos capitulos: En el Capitulo 5 se definen dos me-
todogias destinadas a conseguir un buen equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia
(Seccién 5.2), y a chequear el papel que juega la Relevancia de las reglas para alcanzar dicho
equilibrio (Seccién 5.3). En el Capitulo 6 se presentan y analizan los resultados obtenidos,
de manera que primero se analizan los resultados para las diferentes transformaciones or-
togonales y diferentes algoritmos de modelado en el Plano Precision-Interpretabilidad y en
los tres puntos més representativos del Frente de Pareto (Seccién 6.1), a continuacién se
analizan los resultados en los Planos Precision-Relevancia y Relevancia-Interpretabilidad
(Seccién 6.2), y finalmente se analiza el papel que juega la Relevancia de las reglas de un
SBRD en el equilibrio Precision-Interpretabilidad y se comprueba cuél es la Distribuciéon
de las Reglas en funcién de esta Relevancia (Seccion 6.3).

La tercera parte, dedicada a las conclusiones extraidas del trabajo realizado,
esta compuesta por el Capitulo 7 de Comentarios Finales donde se presenta el resumen del
trabajo realizado y los resultados obtenidos (Seccién 7.1), se muestran las contribuciones
aportadas con esta tesis (Seccién 7.2), las publicaciones relacionados con el trabajo reali-
zado (Seccién 7.3) y se citan las lineas de trabajo futuras tomando como punto de partida
el trabajo descrito en esta memoria (Seccién 7.4).

Finalmente se hace una Recopilacién Bibliografica que recoge las contribuciones mas
destacadas en la materia estudiada y una serie de Apéndices con aspectos tedricos basicos
sobre la Légica Difusa y los SBRDs, las Transformaciones Ortogonales, los AEMOs més
representativos y el articulo en el que se ha publicado parte de la propuesta de esta tesis.
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Capitulo 2

Estado del arte

El contenido de este capitulo se centra en la definicién de las propiedades de Re-
levancia, Precisién e Interpretabilidad, para tratar de conseguir y/o mejorar el equilibrio
entre dichas propiedades, y se ven diferentes métodos para tratar de obtener tal fin.

Con este objetivo, el capitulo se organiza como sigue: En primer lugar, en la Seccién
2.1 se describira el concepto de Relevancia viendo céomo este término se ha definido y
aplicado en distintos ambitos incluidos entornos técnicos, cientificos, etc. A continuacién,
en la Seccién 2.2 se van a revisar algunas métricas de Relevancia, en la Seccion 2.3 se van
a revisar formulaciones de Precision y en la Seccién 2.4 se va a hacer lo mismo para la
Interpretabilidad. Por ultimo, en la Seccién 2.5 se describird la problematica asociada a
céomo conseguir un buen equilibrio entre las propiedades de Precisién e Interpretabilidad,
y se veran diferentes métodos para tratar de conseguir este equilibrio.

2.1. Relevancia: Concepto y Ambito de Aplicacién

Como se ha citado anteriormente, la Real Academia Espanola define la palabra Re-
levancia como: “Cualidad o condicién de relevante, importancia, significacién”. Asimismo,
define la palabra relevante como “Sobresaliente, destacado, importante, significativo”. Lo
relevante adquiere su significado sélo en comparaciéon con otras cosas. La idea de Rele-
vancia se ha utilizado en distintas areas del conocimiento humano tal y como se comenta
a continuacién.

Filosofia: Literatura Filoso6fica

En el campo de la filosofia, se propuso la existencia de la Ldgica Relevan-
te |68|, que analizaba el problema de compatibilidad (incompatibilidad) de las proposicio-
nes/reglas. El objetivo de esta ldgica relevante es capturar los aspectos de la implicacién
que son ignorados por la légica clésica.

Por otra parte, la nociéon de Relevancia ha sido formalmente investigada en la li-
teratura filoséfica [69-71|, introduciendo las nociones de positivamente relevante y
negativamente relevante, los cuales son dos conceptos que enlazan con nuestro trabajo
cuando hablamos de Relevancia alta y Relevancia baja en las reglas del SBRD.
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Psicologia

En el ano 1961, se publicé la base para la definicion de la Teoria de Relevan-
cta [72,73], vista como una teorfa psicolégica cognitiva que se encarga de explicar en
términos cognitivos las expectativas de Relevancia, y cémo éstas contribuyen en el proceso
de compresion, dando lugar a la Relevancia desde diferentes puntos de vista: Relevan-
cia y Cognicion, Relevancia y Comunicacion, Relevancia y Comprension, y Teoria de la
Relevancia y Arquitectura Mental [74-78].

Ciencias de la Computacién

Desde mediados de los anos 80, el concepto de Relevancia es utilizado en areas
asociadas a las Ciencias de la Computacién como por ejemplo en los campos de Recono-
cimiento de Patrones (Pattern Recognition) [79-83] y en el problema de Seleccién y
Extracciéon de Caracteristicas (Feature Selection and Extraction) [79,83-88|, dos cam-
pos muy relacionados entre si puesto que para poder realizar el reconocimiento de patrones
se siguen tres procesos: (1) adquisicién de datos, a través de un sensor que recoja fielmente
los elementos del universo a ser clasificado, (2) seleccion y extraccion de caracteristicas,
cuyo proposito es extraer informacién de Relevancia, eliminando la informaciéon redun-
dante e irrelevante y (3) toma de decisiones, en la cual se asignan los patrones, de clase
desconocida a priori, a la categoria apropiada.

Varias son las definiciones de Relevancia que han sido sugeridas en la literatura
como las de Almuallim y Dietterich [89], Gennari y otros [90], etc, hasta llegar a Kohavi y
John [91]| que proporcionan varias definiciones de Relevancia, pero demuestran que estas
definiciones pueden dar resultados inesperados, y es por ello que definen dos grados de
Relevancia: débil y fuerte, de manera que la Relevancia fuerte implica que la carac-
teristica es indispensable en el sentido que no puede ser eliminada sin perder Precisién, y
Relevancia débil implica que la caracteristica solo a veces puede contribuir a mejorar la
Precisién.

Aprendizaje Automatico

Las definiciones de Relevancia débil y Relevancia fuerte aparecen también en [92]
junto con otras definiciones de Relevancia en el contexto de Aprendizaje Supervisado.
El problema es que los algoritmos de aprendizaje muchas veces no pueden determinar si
una caracteristica es relevante o no. Para remediar esta desventaja, John, Kohavi y Pfleger
[93| definen Relevancia fuerte y Relevancia débil, en el contexto de Aprendizaje
Supervisado y No Supervisado, de manera que las caracteristicas que son fuertemente
relevantes son generalmente importantes para ser guardadas al menos en el sentido que
borrar una regla fuertemente relevante anade ambigiiedad a la muestra, y las caracteristicas
que son débilmente relevantes pueden o no ser importantes para ser guardadas dependiendo
de cudles otras caracteristicas son ignoradas.
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Ciencias de la Informacién

La Ciencia de la Informacién (Information Science) se refiere a una ciencia que
surgié como respuesta a la necesidad social creciente de desarrollar métodos y medios efica-
ces para recopilar, conservar, buscar y divulgar la informacién, debido a la diversificacién
de las ramas cientificas, asi como la mezcla y surgimiento de nuevas areas de investigacién,
que hicieron méas complejo su proceso de organizacion. Varias ideas de Relevancia son ma-
nejadas con el fin de hacer una seleccién de informacion la cudl estd orientada a maximizar
resultados y/o minimizar el esfuerzo a la hora de tratar con esos resultados [94|: Relevancia
algoritmica, relaciéon entre una consulta y la informacién en el fichero de sistema a través de
un procedimiento o algoritmo dado; Relevancia sujeto, relacion entre el sujeto expresado en
una consulta y el sujeto cubierto por la informacién u objetos de informacién (recuperados
o en archivos de sistema); Relevancia cognitiva, relacién entre el estado cognitivo del cono-
cimiento y de un usuario, y la informacién u objetos de la informacién (recuperados o en
archivos de sistema); Relevancia situacional, relacién entre la situacion, tarea o problema
en cuestién, y los objetos de informacién (recuperados o archivos de sistema); Relevancia
afectiva, relacién entre los propdsitos, objetos, emociones y motivaciones de un usuario, y
la informacién (recuperada o en archivos de sistema).

Relacionado con la ciencia de informacién, estd la Recuperacion de Informa-
cién (Information Retrieval - IR)), donde el concepto de Relevancia se define teniendo en
cuenta dos clases principales: (1) Relevancia objetiva o Relevancia basada en sistema, y (2)
Relevancia subjetiva o Relevancia basada en los humanos (usuarios). La primera de ellas
trata la Relevancia como un concepto estatico y objetivo mientras que la segunda trata la
Relevancia como un enfoque cognitivo orientado al usuario.

Una caracteristica de algunos sistemas de Recuperacién de Informacién es la de-
nominada “Relevance Feedback”, una técnica de interacciéon hombre-computador para
capturar y reutilizar el conocimiento de un usuario, la cual ha sido muy usada en siste-
mas de recuperaciéon de informacién basados en texto (95|, sistemas de recuperacién de
imégenes basados en contenidos interactivos |96] o sistemas de identificacién de huellas
dactilares [97].

2.1.1. Modelado Basado en Reglas Difusas y Relevancia

Como se ha visto en el Capitulo 1, existen multiples alternativas para modelar un
sistema entre las cuales se encuentra el Modelado Difuso. Una alternativa para realizar
modelado difuso es a través de los denominados SBRDs, que se consideran como “sistemas
expertos” capaces de efectuar un razonamiento difuso basado en un conjunto de reglas del
tipo SI-FENTONCES.

En [98] se puede comprobar cémo se utiliza la Relevancia para generar reglas ba-
sadas en datos en el método denominado “Fuzzy-ROSA” (Fuzzy Rule Oriented Statistic
Analysis), donde partiendo de reglas difusas SIFENTONCES, el método estd basado en la
idea de evaluar la Relevancia de las reglas a través de un test estadistico. Cada regla se aso-
cia a un indice que proporciona la Relevancia de dicha regla acorde al test [99,100], y para
medir este indice se desarroll el llamado Indice de Relevancia que fue originalmente
disenado para el método “Fuzzy-ROSA” para modelar el comportamiento humano [101] y
que estd basado en medidas de probabilidad.
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A partir de aqui y para medir dicha Relevancia, se usaron otros test probabilisti-
cos |98]: Tasa de Exito Normalizada (Normalized Hit Rate), Tasa de Exito Normalizada
Segura (Confident Normalized Hit Rate), t-Test y Tasa de Ezito Relevante (Relevant Hit
Rate). Tomando como base estos test, en [102| se presentan el Test de Relevancia Crisp
(Crisp Relevance Test), la Extension Algoritmica del Test de Relevancia Crisp (Algorithmic
Extension of the Crisp Relevance Test), y el Test de Relevancia Difusa (Fuzzy Relevance
Test).

Ademsds de estos test, otras medidas de Relevancia que aparecen en la bibliografia
son la Relevancia en Sistemas de Clasificacion Difusa [103], donde una clase C' se
considera relevante si al prescindir de ella como componente del sistema de clasificacion, al
menos una de las unidades u objetos queda de alguna manera indeterminado, el Vector de
Relevancia [104] donde las reglas difusas (relevantes) y los pardmetros de las funciones
de pertenencia se encuentran automaticamente haciendo uso del Mecanismo del Vector de
Relevancia (RVM - Relevance Vector Machine), la Relevancia en Sistemas Basados
en Reglas |105,106|, que define la Relevancia como una Relacidn entre funciones de
pertenencia, resultando tres indices de Relevancia: (1) Relevancia de un conjunto de reglas,
(2) Relevancia de una regla en un punto simple (single point) y (3) Relevancia de una
regla en la region de un espacio, o la Relevancia como medida para mejorar la
Interpretabilidad de las reglas, ya sea basada en los antecedentes y consecuentes de
las reglas [107], o en un método automatico de reduccién de reglas [108].

2.1.2. Relevancia de Reglas Basada en Rankings: Transformaciones Or-
togonales

Otra forma muy habitual de estimar la Relevancia en SBRDs, y conectada con
otros problemas como puede ser la seleccién y extraccién de caracteristicas [86] citada
anteriormente, es haciendo uso de Transformaciones Ortogonales [109].

Esta idea de Relevancia y Transformaciones Ortogonales ha sido usada para reducir
la complejidad de SBRDs a través de un proceso de seleccién de reglas, tratando de mejorar
la Interpretabilidad por medio de una reduccién del nimero de reglas [23,24,33,110-113]:
el objetivo es seleccionar las reglas que se consideren mas relevantes en el SBRD.

Se citan a continuacién diferentes Métodos de Transformaciéon Ortogonal usa-
dos para obtener un ranking de reglas, y qué valores se obtienen con cada transformacion
ortogonal para estimar la Relevancia de las reglas:

L. Wang y J. M. Mendel en [114] muestran una de las primeras propuestas de
aplicacién de transformaciones ortogonales en el modelado difuso para seleccién de reglas
relevantes, donde el método OLS - Orthogonal Least-Squares (Minimos Cuadrados Orto-
gonales) fue utilizado para seleccionar las reglas difusas mas relevantes. La aproximacién
se basa en obtener una vartanza por cada regla, de manera que la varianza més grande
se asocia a la regla mas relevante y la varianza mas pequena a la menos relevante.

G. H. Golub y C. F. Van Loan en [115] describen un método de transformacién
ortogonal denominado SVD - Singular Value Decomposition, basado en la Descomposicién
en Valores Singulares de matrices, que es utilizado posteriormente para hacer ordenamiento
y seleccién de reglas relevantes a través de los llamados valores singulares [24,33]. Cada
regla tiene su propio valor singular y la seleccién se lleva a cabo teniendo en cuenta que
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el valor singular mas grande estd asociando a la regla més relevante y el mas pequeno con
la regla menos relevante. Varios son los métodos basados en esta descomposicion SVD que
utilizan los valores singulares asociados a cada regla para hacer seleccién de reglas:

— M. Setnes en |24] describe el método SVD-QR - Singular Value Decomposition and
QR with column pivoting (Descomposicién en Valores Singulares y QR con columna
pivotante), que fue propuesto originalmente por G. H. Golub [109] para resolver el
problema de seleccién de subconjuntos en analisis de regresién, y posteriormente fue
utilizado por G. C. Mouzouris [113] para seleccién de reglas relevantes.

— O. Ciftcioglu en [23] usa el método TLS - Total Least-Squares Method (Minimos
Cuadrados Ortogonales) [116] que es una extension del método SVD-QR con columna
pivotante.

— También O. Ciftcioglu en [23] utiliza el método D-SVD - Direct SVD (SVD Directo)
que usa la descomposicién SVD para determinar el niimero y la posicién de las reglas
mas relevantes.

M. Setnes en [24] utiliza otros métodos de transformacién ortogonal. Uno de ellos es
el llamado PQR - Pivoted QR (QR Pivotado) [115]. Este método estd basado en obtener
un R-wvalue para cada regla [117], teniendo en cuenta que la seleccién de reglas relevantes
se realiza considerando que el R-value més grande se asocia a la regla més relevante y el
maés pequeiio con la regla menos relevante. Como sucede con SVD, varios son los métodos
de seleccion de reglas que toman como base esta transformacién ortogonal, y que por tanto
utilizan los R-values, junto con otros indices, para hacer seleccién de reglas:

— S. M. Zhou y J. Q. Gan en [118] proponen un modelado difuso para modelos T'SK
basado en Support Vector Machines (SVMs) [119], a través de lo que denominan
a-values y w-values de las reglas difusas, que se usan junto con los R-values para
hacer la seleccién de reglas.

— S. M. Zhou y otros en [120], definen tres nuevos indices para seleccién de reglas rele-
vantes, en sistemas difusos tipo-2, denominados c-values, wi-values y wo-values.
Estos tres indices se utilizan junto con los R-values, para realizar la seleccién de
reglas.

— S. M. Zhou y otros en [110] proponen dos nuevos indices para poder identificar las
reglas mas relevantes en modelos difusos TSK de orden diferente de cero, llamados
L-values y w-values de reglas TSK. Estos dos indices se utilizan junto con los
R-values para hacer la seleccion de reglas.

O. Ciftcioglu en [23], describe un método de transformacién ortogonal, denominado
ED - Eigenvalue Decomposition (Descomposicién en Valores Propios), que fue propuesto
en [121] para construir redes RBF (Radial Basis Functions) y ampliado posteriormente
para construir SBRDs reducidos seleccionando las reglas mas relevantes a partir de los
valores propios.

De todos estos métodos de transformacién ortogonal, los tres mas usados en la
literatura para hacer ordenamiento y seleccién de reglas relevantes son SVD, PQR y OLS,
que son los que se han utilizado en esta tesis, y cuya descripcion se puede ver en la Seccién
3.2.
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2.1.3. Seleccién de Reglas en base a su Relevancia

Tomando como punto de partida los valores citados en la Subseccién 2.1.2 utilizados
para estimar la Relevancia de cada regla, el siguiente paso a realizar es la seleccion de las
reglas mas relevantes. Para realizar esta seleccion, se puede hacer uso de varios métodos
que se describen a continuacién:

» A través de un “gap” [23,24], que consiste en buscar una diferencia significativa entre
elementos relacionados entre si, en este caso valores singulares/propios, R-values o
varianzas. En el ranking de reglas, se busca encontrar una ruptura significativa entre
los valores mas altos y los més bajos, de manera que se seleccionaran los valores més
altos que se corresponderan con las reglas mas relevantes del SBRD, y se eliminaran
los valores mas bajos que se corresponderan con las reglas menos relevantes del SBRD.
Asi pues, para encontrar un “gap” se parte de que los valores de Relevancia de las
reglas (valores singulares/propios, R-values y varianzas) se van a representar por el
valor )\;, de manera que

Al > o> N > o> A (2.1)

Teniendo en cuenta estos valores \;, encontrar un “gap” consiste en lo siguiente:

Si N1 >>> N = |\i| > ... > |\ no son considerados (2.2)

De los métodos de transformacion ortogonal citados en la Subseccién 2.1.2, este
criterio de seleccién de reglas a través de un “gap” es el que se utiliza con OLS,
PQR, SVD, SVD-QR, TLS y ED |23, 24, 33]. El criterio es muy sencillo pero tiene
la desventaja de que la diferencia entre los valores de Relevancia (\;) no es muy
significativa.

= Umbral de Relevancia, donde partiendo de un indice que proporciona la Relevancia
de las reglas (w;), la seleccién de las mismas se realiza fijando un umbral (9;), de
manera que se seleccionan aquellas reglas cuya Relevancia esta por encima de dicho
umbral:

w; > 0; Regla; Seleccionada
(2.3)
w; < 0; Regla; No Considerada

Una vez que las reglas (mds relevantes) han sido seleccionadas, se comprueba el error
y si es menor o igual que el inicial se repite el proceso de seleccién subiendo el valor
del umbral, y si el error es mayor las reglas seleccionadas seran las escogidas en el
paso anterior. Este criterio de seleccion de reglas es el utilizado en [118], y a su
vez es el tomado como base para los métodos de seleccion de reglas que se citan a
continuacién.
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= Seleccion secuencial de reglas, que al igual que en los casos anteriores se parte
de un indice que proporciona el ranking de reglas y por tanto la Relevancia de las
reglas. Este indice, €);, es tal que

Q> .>%>...>0Fx (2.4)

donde K es el numero total de reglas que componen el modelo difuso original. La Re-
levancia de las reglas (€2;) decrece con i = 1,2, ..., K, y de igual forma, la redundancia
de las reglas decrece con i = K, K — 1, ..., 1.

A partir de aqui la seleccién de reglas se realiza a través de dos procedimientos
denominados Forward Stepwise (FS) y Backward Elimination (BE).

En el primer caso, Forward Stepwise, se parte de un modelo sin reglas y se van
anadiendo las reglas mas relevantes y cuyo error es menor a un umbral de tolerancia
de error (ep), tal y como se puede ver en la Figura 2.1.

Inicializacion:
Zo=¢;i=1;en

Zi=ZiaUQi

Construccion de
modelo difuso con Zi

NO

Sl

i=i+l

Zi » Reglas Seleccionadas
con error ErZi

Figura 2.1: Procedimiento FS para seleccionar reglas relevantes.

En el segundo caso, Backward Elimination, se parte de un modelo que contiene todas
las reglas y se van eliminando las reglas mas redundantes, que se consideran aquellas
con la Relevancia méas pequena, segin se puede ver en la Figura 2.2.

Este criterio de seleccién secuencial de reglas es el que se ha usado en [120], y con-
cretamente el procedimiento Forward Stepwise es el que se toma como base para
hacer la seleccién de reglas realizando subgrupos de las mismas, segin se describe a
continuacién.
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i=i+l

Inicializacion:
Zo=Q;i=1;en
Zi =2i— Qi

Construccion de
modelo difuso con Zi

>

Sl

Zi-1 #»Reglas Seleccionadas
con error ErXi1

Figura 2.2: Procedimiento BE para seleccionar reglas relevantes.

= Subgrupos de reglas generados mediante el procedimiento Forward Stepwise que

se puede ver en la Figura 2.3.

Inicializacion:
Yo=¢; Mo=¢; s=1;en

| 2s = 2s-1U Qs |

Construccion de modelo TSscon
reglas mas relevantes de Zs

<>

Sl

| Ms =Ms1U TSs |

<>

Sl

Seleccionar en M TSs mas

compacto con error ExTSs

Figura 2.3: Procedimiento F'S para seleccionar subgrupo de reglas relevantes.

En este caso la seleccién de reglas consiste en hacer subgrupos de reglas relevantes
(T'Ss), y comprobar el error de las mismas. Si éste es menor o igual que un umbral
de error prefijado este subgrupo pasa a ser candidato para el modelo final y se repite
el proceso hasta que se hayan comprobado todas las reglas. Una vez que todas las
reglas han sido analizadas, se seleccionara aquel subgrupo cuyo ntimero de reglas sea
mas pequenio. En [110] se utiliza este método para realizar la seleccién de reglas.
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2.2. Relevancia: Formulaciones

Tomando como punto de partida la Subseccién 2.1.2, donde se citan diferentes indi-
ces definidos en la bibliografia para estimar la Relevancia de las reglas, en esta seccién se
va a presentar la formulacion de dichos indices.

Para ello, en primer lugar hay que tener en cuenta que los valores singulares,
R-values y varianzas, con los que se estima directamente la Relevancia de las reglas,
se obtienen de aplicar métodos de transformacion ortogonal a la matriz de disparo de las
reglas (Ec. 1.2) siguiendo los pasos que se muestran en la Figura 2.4.

y=P3+e
P: Matriz de Disparo de Reglas

Transformaciones Ortogonales
sobre P: TO(P)

RELEVANCIA DE REGLAS:
Valores Singulares,
R-values, Varianzas: A

Ranking de Reglas
[ A > > | Ai] > > [ A

Figura 2.4: Relevancia de reglas.

En funcién del método de transformacién ortogonal que se aplique sobre la matriz
de disparo P, se obtienen diferentes indices:

= Valores Singulares, que se obtienen al realizar una Descomposicién SVD sobre
la matriz de disparo de la reglas P (Ec. 1.2), de manera que P = ULV”. En es-
ta descomposicién X es la matriz cuya diagonal principal proporcionard los valores
singulares |115].

= R-values, que se obtienen al realizar una Descomposicién PQR sobre la matriz de
disparo P (Ec. 1.2), de manera que PII = QR, siendo II una matriz de permutacion,
y R una matriz triangular superior cuya diagonal proporciona los denominados R-
values [115].

» Varianzas, donde la matriz de disparo P (Ec. 1.2) se descompone en un conjunto
de vectores ortogonales de modo que P = WA, donde W es una matriz ortogonal
tal que WIW = I, y A es una matriz triangular superior cuya diagonal principal
estd compuesta por unos. A partir de aqui, sustituyendo P = WA en la Ec. 1.1
(y = PO+ e), se obtiene y = WAO +e =Wg+e, donde g = Af. Teniendo en cuenta
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que las columnas w; de W son ortogonales, la parte de las varianzas de salida y'y /N
viene dada por la Ec. 2.5 [114,115].

y'y/N =3, g2wlw; /N (2.5)

que es la expresion utilizada en esta tesis para estimar la Relevancia de las reglas
cuando el método de transformacién ortogonal utilizado es OLS.

Ademaés de estos indices, que son los que se utilizan en esta tesis para estimar la
Relevancia de las reglas, en la Subseccion 2.1.2 aparecen otros indices, todos ellos tomando
como base a los R — values:

» S. M. Zhou y J. Q. Gan en [118] definen lo que denominan a-values y w-values de
las reglas difusas. Los a-values estan definidos como los multiplicadores de Lagrange
de los L2-SVM y tienen en cuenta la contribucion de las salidas de las reglas difusas,
mientras que los w-values se definen segin la Ec. 2.6 para tener en cuenta tanto la
estructura de la base de las reglas como la contribucién de las salidas de las reglas
difusas, donde d((,i) y |Rii| son los a-value y R-value de la Regla; respectivamente, y
donde los R-values se obtienen al aplicar la descomposicién PQR a las matrices de

disparo de las reglas (ver Seccién 3.2).

ald | Ryl

ma:nidgi) maz;| Ri;|

(2.6)

w; =

Estos a-values de reglas difusas (que coinciden con los multiplicadores de Lagran-
ge de los SVMs), son en nuestro caso los valores absolutos de las constantes de
los consecuentes, es decir, que estos indices son véalidos para modelos difusos (TS -
Takagi-Sugeno) de orden cero [122|, y por lo tanto también son vélidos para mode-
los difusos tipo Mamdani puesto que en SBRDs los modelos difusos tipo lingiiisticos
cuyos consecuentes son constantes |24, 33| son equivalentes a modelos Mamdani.

= S. M. Zhou y otros en [120], teniendo en cuenta que todas las técnicas propuestas para
seleccién y ordenamiento de reglas relevantes habian sido propuestas para sistemas
difusos tipo-1 (aquellos cuyas funciones de pertenencia toman valores exactos en el
intervalo [0,1]), definen cuatro nuevos indices para seleccién de reglas relevantes en
sistemas difusos tipo-2 (propuestos inicialmente por L. A. Zadeh en 1975 [21] y son
aquellos cuyas funciones de pertenencia son por si mismas conjuntos difusos tipo-1),
denominados R-values, c-values, wi-values y wa-values:

Los R-values (R;;) de reglas difusas tipo-2 se obtienen al aplicar la descomposicién
PQR a las matrices de disparo del modelo difuso entrenado y se utilizan normalizados
segun se puede ver en la Ec.2.7.

: | Riil
R = 2.7

" max;| Ry 27)
Los c-values de reglas difusas tipo-2 ordenan las reglas basandose en los efectos de

los consecuentes de dichas reglas G, de manera que la magnitud de los puntos finales
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2.3.

izquierdo y derecho del centroide de los consecuentes, |yz] vy 7|, son los denominados
c-values. En la préctica, estos c-values se utilizan normalizados segin la Ec. 2.8,
donde C® = |y| o |7'].

. (i)
ci— & (2.8)

max;C )

Los wi-values y wa-values consideran tanto la estructura de la base de las reglas
(a través de las matrices de disparo) como la contribucién de las salidas de las reglas
(a través de los consecuentes de las mismas), y estan definidos por las Ecs. 2.9 y 2.10,
donde C? y R! son los c-values y R-values normalizados, definidos por las Ecs. 2.8 y
2.7

wi = C!RY (2.9)
wh = min(C%, RY) (2.10)

S. M. Zhou y otros en [110] proponen dos nuevos indices para poder identificar las
reglas mas relevantes en modelos difusos TS de orden diferente de cero, llamados
L-values y w-values de reglas TS:

Los L-values de las reglas TS se definen para identificar las reglas més relevantes
basandose en los efectos de los consecuentes de las reglas, y estan definidos por la Ec.
2.11, donde @;=(aq;, ... , ani)’, siendo ag;, ... , an; los pardmetros de los consecuentes

de la i-ésima regla, ||d@;[|=4/> ", a?i, y 0 un pardmetro definido por el usuario para

expandir o contraer diferencias entre los L-values.

1

Los w-values de las reglas TS se definen para tener en cuenta tanto las estructura
de la base de las reglas como la contribucién de las salidas, y estan definidos por la
Ec. 2.12, donde L; y R;; son respectivamente los L-values y R-values de la Regla;.

| Rii]

= 2.12
Wi "maz;| Ryl ( )

Estos L-values y w-values se utilizan en [110] junto con los R-values (que solo tienen
en cuenta los efectos de los antecedentes) para construir sistemas TS compactos, y
se estudia la identificacién de interacciones complejas en datos epidemioldgicos.

Precision: Formulaciones

Una caracteristica basica para cualquier modelo, y en concreto para SBRDs, es su

Precisién, de manera que un modelo serd tanto méas preciso cuanto mas se aproxima su
comportamiento a la realidad que modela. La medida més habitual para caracterizar la
Precisién es el Error. Segun el tipo de problema la formulacién del error puede variar:
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= Regresion: en este tipo de problema la formulacién méas comun del error es el Error

Cuadrético Medio (ECM - Mean Squared Error):

ECM = o SN (F (i) — yi)? (2.13)

donde |N| es el tamano del conjunto de datos, F'(x;) es la salida del SBRD cuando la
entrada es la i-th muestra, y donde y; es la salida deseada (conocida). Otras férmulas
utilizadas también para evaluar la Precisién de un modelo de regresién se muestran
en la Tabla 2.1 [17]. En todos los casos, para mejorar la Precisién de un modelo es
necesario minimizar el valor del error.

Medida de Precisién Foérmula
Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio \/ ‘ N| 5
(Root Mean Squared Error) IN] 2= zi) = ¥i)
Error Absoluto Medio [N
(Mean Absolute Error) \Nl iz [P (@) = wil
Error Cuadratico Relativo SN (P () —yi)? N 1IN '
(Relative Squared Error) SN (P () - F@))WF(%) [N 2 i F(i)
Error Absoluto Relativo SV P2 i N1 N '
(Relative Absolute Error) SN P —F ()| Fa;) = INT 2i=1 F(xi)

Tabla 2.1: Medidas de Precisién para regresion.

= Clasificacién: en este tipo de problemas las métricas mas utilizadas son el porcentaje

2.4.

de ejemplos Clasificados Correctamente (CC):

Zi]\il(corm\corm =1si C; = C;,0 en otro caso)

CcC = ¥ %100 (2.14)
o el porcentaje de ejemplos Clasificados Incorrectamente (C1):
oI — Zﬁ\;l(ermerm = 1lsi éz 7é CZ', 0 en otro caso) « 100 (2'15)

N

donde Cj es la clase observada, C; la clase inferida y N el nimero total de ejemplos.
Para mejorar la Precision de un modelo es necesario maximizar el valor del niimero
de clases bien clasificadas o minimizar las clases mal clasificadas [17].

Interpretabilidad: Formulaciones

Otra caracteristica que en la bibliografia especializada aparece como interesante, a

tener en cuenta en un SBRD es su Interpretabilidad. Como se ha citado anteriormente,
los autores han utilizado diferente terminologia para referirse a la Interpretabilidad de un
sistema difuso, de manera que palabras como legibilidad, comprensibilidad, entendibilidad,
trasparencia, etc, han sido ampliamente usadas para referirse al concepto de Interpretabi-
lidad [34].
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Si se centra el andlisis en el dambito de la Interpretabilidad de los SBRDs, en la
literatura cientifica se pueden encontrar diferentes definiciones del concepto.

Asi por ejemplo, U. Bodenhofer y P. Bauer en [123| definen formalmente la Inter-
pretabilidad de un sistema como la posibilidad de estimar su comportamiento a partir
de la lectura y comprensién de la descripcion de su base de reglas y establecen una rela-
cién directa entre la Interpretabilidad y las propiedades de las particiones de las variable
lingiiistica.

C. Mencar y A. Fanelli en [124] establecen que un modelo es interpretable si su
comportamiento en inteligible, es decir, que puede ser facilmente percibido y comprendido
por un usuario.

C. Mencar y otros en [125] establecen que una base de conocimiento es interpretable
si la seméntica explicita incluida en el modelo es cointensiva con la seméantica implicita
inferida por el usuario mientras lee las reglas. El concepto de cointension se define en [126]
como una medida de la proximidad de las relaciones de entrada/salida del objeto de la
modelizaciéon y el modelo. Un modelo es cointensivo si la proximidad es alta.

Posteriormente M. J. Gacto y otros en [31] definen la Interpretabilidad como la
capacidad de expresar el comportamiento del sistema de una manera entendible. Establecen
ademds que es una propiedad subjetiva que depende de varios factores, por lo que la
analizan desde dos puntos de vista, la complejidad del modelo y la seméntica asociada a
las funciones de pertenencia.

Aunque no exista una tnica definicién del concepto de Interpretabilidad para un
SBRD, lo que si parece estar claro es que la evaluacién de la misma esta relacionada con las
caracteristicas de sus componentes: reglas, variables, conjuntos difusos, sistema de inferen-
cia, operadores difusos, etc, siendo el tipo de reglas que utiliza uno de los aspectos claves
de la Interpretabilidad de un SBRD. En este sentido, se distinguen tres tipos principales de
reglas: aproximativas, lingiiisticas y TSK [38], cuya estructura concreta puede encontrarse
en la Subseccion 3.1.1 y en el Apéndice A de esta memoria. De estos tres tipos de reglas,
las reglas lingiifsticas o Mamdani son reconocidas como las mds interpretables, seguidas
por las reglas aproximativas y por ultimo las TSK que serian las menos interpretables.

Sin embargo, a pesar de que las reglas lingiiisticas son reconocidas como las maés
interpretables, seguidas por las aproximativas y las TSK, en la bibliografia no existe una
Unica manera de abordar y definir la Interpretabilidad en SBRDs, de manera que varias
clasificaciones y taxonomias sobre la Interpretabilidad, y diferentes definiciones y medidas
estan disponibles en la literatura especializada.

Asi, C. Mencar y A. Fanelli en [124] presentan un estudio sobre las Restricciones
de Interpretabilidad a aplicar a los SBRDs con el fin de obtener Interpretabilidad en
dichos sistemas. En funciéon del componente al que afectan las restricciones se clasifican
en uno de los siguientes seis niveles: (1) Conjuntos Difusos, (2) Marco del conocimiento,
(3) Granularidad de la Informacién Difusa, (4) Reglas Difusas, (5) Sistemas Difusos y (6)
Adaptacién del Modelo Difuso.

S. M. Zhou y J. Q. Gan en [127] establecen dos niveles de Interpretabilidad en fun-
cién del componente del SBRD que se tenga en cuenta: Bajo Nivel de Interpretabilidad
para aspectos relacionados con conjuntos difusos, y Alto Nivel de Interpretabilidad
que contiene las propiedades relacionadas con las reglas difusas.
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J. M. Alonso y otros en [32] amplian la clasificacién mostrada en [127] definiendo
dos nuevos niveles: Descripcidn, para conseguir la legibilidad de la estructura del SBRD,
y que en funcién del componente involucrado se clasifican las métricas en seis grupos
diferentes ((1) Base de Reglas, (2) Regla Difusa Lingiiistica, (3) Proposicién Lingiiistica,
(4) Particién Lingiiistica, (5) Particién Difusa y (6) Conjunto Difuso), y Explicacién, para
conseguir la comprensién del sistema, y que tiene en cuenta aquellos factores que afectan
al comportamiento del SBRD como pueden ser el mecanismo de inferencia, los operadores
de agregacién, unién y disyuncién, el tipo de defuzzificacién o el tipo de regla.

M. J. Gacto y otros, en [31] introducen una taxonomia de Interpretabilidad que
clasifica las medidas en base a dos criterios: el tipo de Interpretabilidad, basada en Com-
plejidad o Semantica, y el componente del SBRD sobre el que se calcula, Base de Datos
(BD) o Base de Reglas (BR).

Nivel de BR Nivel de BD
C 1 CQ
Complejidad
Numero de reglas Numero de funciones de pertenencia
Numero de condiciones Ntmero de caracteristicas
Cs Cy
Semantica
Consistencia de las reglas Medidas absolutas:
Reglas disparadas al mismo tiempo Completitud o cobertura, Normalidad
Transparencia de la estructura de reglas | Distinguibilidad, Complementariedad
Cointension Medidas relativas

Tabla 2.2: Cuadrantes de Interpretabilidad segun [31].

Estas taxonomias, y otros trabajos, muestran que hay un conjunto de indices o
métricas sobre Interpretabilidad, cada uno de los cuales describe su propio punto de vista a
cerca de qué se entiende sobre el concepto de Interpretabilidad. Se muestran a continuacién
estas métricas.

Métricas de Interpretabilidad

Si se hace un recorrido por las diferentes medidas de Interpretabilidad que se pueden
encontrar en la literatura especializada, se puede ver que en la taxonomia definida por [31]
se recopilan las ideas més representativas (Tabla 2.2), y es por ello que en este trabajo se
toma dicha taxonomia como base para formular varias Métricas de Interpretabilidad:

1. Interpretabilidad basada en Complejidad a nivel de BR. Se definen los si-
guientes indices de Interpretabilidad:

= Numero de reglas, quizas la medida mas popular, que debe ser un nimero
reducido pero adecuado [46,55,58,63,67,108,128,129]:

Interpretabilidad = Numero De Reglas (2.16)
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En este sentido, cuanto menor sea el nimero de reglas mas facilmente interpre-
table puede llegar a ser el sistema pero, generalmente, con una pérdida de Preci-
sién. Por este motivo, era necesario encontrar un equilibrio entre la Precision y
la Interpretabilidad, de ahi que algunos autores utilizaran AGs, mono-objetivo
(con una funcién de adaptaciéon que incluyera los dos objetivos a través de sumas
con pesos) o multi-objetivo (con una funcién de adaptacién para cada objetivo).

= Niimero de condiciones en los de antecedentes de las reglas, puesto que
con un numero de antecedentes pequeno la regla es mas ficil de interpretar
[45,50,62]:

Interpretabilidad = Numero Total De Condiciones (2.17)

Este numero total de condiciones en los antecedentes se sigue utilizando para
evaluar la Interpretabilidad del SBRD, tanto de forma aislada [42,50-54| como
en combinacién con el nimero de reglas 43,44, 56,63,130].

2. Interpretabilidad basada en Complejidad a nivel de BD. Se definen los si-
guientes indices de Interpretabilidad:

= Nimero de caracteristicas o variables, que al igual que el niimero de reglas
debe tener un nimero reducido pero adecuado para interpretar el SBRD [108,
128].

Interpretabilidad = Numero De Variables (2.18)

= El nimero de funciones de pertenencia, que debe tener un niimero adecua-
do, ya que, segin aumenta el valor del indice més dificil resulta poder interpretar
el SBRD [129,131,132].

Interpretabilidad = Numero De Funciones De Pertenencia (2.19)

Tanto en el caso de la Ec. 2.18 como en el caso de la Ec. 2.19, se considera como
adecuado que el numero de conjuntos difusos no deberia superar el limite de
7+ 2 [133,134].

Distintos autores utilizan estos indices en combinacién con algunos de los ante-
riores:

e Numero de variables combinado con el nimero de reglas: [108,128|.

e Numero de conjuntos difusos combinado con el nimero de reglas: (48,62,
66,111,129,130,132,135-138].

e Numero de conjuntos difusos combinado con el nimero total de condiciones:
[57,131].

3. Interpretabilidad basada en Semaéntica a nivel de BR. Se definen otras métri-
cas de Interpretabilidad:

= Consistencia de la base de las reglas difusas, en términos de niimero de reglas
redundantes y/o incoherentes, de manera que generalmente se hace uso de métri-
cas de Similitud para conseguir localizar y eliminar dichas reglas redundantes
y/o incoherentes, normamente fruto de un excesivo nimero de reglas [62,128|.
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Una de las medidas de similitud entre conjuntos difusos més utilizada por
los algoritmos de modelado difuso para fusionar conjuntos difusos similares, con
el objetivo de garantizar la consistencia de la BR, es [138]:

AAB] Xk (pa(z) A ps(z;)]
AV Bl 3 (kalz)) V ps(z;)]
donde A, B son conjuntos difusos, |- | es la cardinalidad del conjunto difuso, m

es el nimero de funciones de pertenencia, y por ultimo, A y V son los operadores
de minimo y maximo respectivamente.

Similitud(A, B)

(2.20)

Posteriormente en [132] la Ec. 2.20 fue extendida para poder evaluar la similitud
total del modelo Similitud*:

R
Similitud® = n;(

max(S( A, Aix))
n; — 1

) (2.21)

donde 1n; es el nimero de conjuntos difusos por cada variable, j,k €
1,2,---,1:,7 # k, y n es el namero de variables de entrada.

La misma estrategia de usar medidas de similitud para evaluar la consistencia
del sistema, pero adaptando la Ec. 2.20 al dominio continuo viene dada por:

Similitud(A, B)

_HAANBl_ |41 B / pa(x)de  (2.22)

“JAVB| A+ [B[-|AAB] )

que fue utilizada en [139], donde ademds de utilizar el nimero de reglas para
medir la complejidad, utiliza la medida de similitud anterior para localizar y
eliminar reglas redundantes e incoherentes. La misma medida vuelve a ser utili-
zada por los autores en [137|, combinando la biisqueda de consistencia en la BR
con la fusién de conjuntos difusos similares para mejorar la distinguibilidad de
la BD.

Finalmente, la forma de evaluar la consistencia de la BR a partir de las me-
didas de similitud es [137,139]:

SRP(i,k
(SRCEi,k:g o 170)2

Cons(R(i), R(k)) = exp{— (%)2
SRP(ik

SRP(i,K) = minS(Ay, Ag)) (2.23)
j:
SRC(i,k) = S(By,By)

donde SRP(i,k) es definido como la similitud en los antecedentes, SRC(i, k)
como la similitud en los consecuentes, siendo R;, Ry dos reglas difusas y n el
numero total de variables de entrada.

En [128], se define otra métrica para medir la consistencia de la BR: el Indice

RBC (Rule-Based Complezity). Su célculo se basa en la presencia de etiquetas
NOT o OR en las premisas difusas:
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NR NI 177
RBC=> [Je- NL“) (2.24)

j=1a=1

siendo N R el nimero total de reglas, NT el nimero total de variables de entrada,
LT] el nimero de términos elementales incluidos en A’ (término lingiifstico
asociado a la variable I,) y NL, el nimero de términos elementales definidos
en la particién difusa (de la misma variable I,). La forma de asignar el valor
al pardmetro LT, se realiza siguiendo cuatro reglas: (1) Uno para los términos
elementales; (2) nimero de términos elementales combinados con OR; (3) NL,
menos un medio para los términos combinados con NOT; y (4) NL, cuando la
variable I, no es considerada en la regla.

= Numero de reglas disparadas simultaneamente, actualmente es una métri-
ca de interés [67,140|, cuya definicién, orientada a medir la Interpretabilidad
semantica de la BR, es:

M pj
SR
AvRpg = M (2.25)
P
siendo P el nimero de ejemplos y R{fc el namero de reglas disparadas para el

ejemplo j.

Por otra parte, y tomando como base las reglas disparadas ante una misma entra-
da, en [140] se definen los denominados Fuzzy Inference-grams (Fingrams), que
son representaciones graficas de sistemas de reglas difusas, basadas en técnicas
de analisis de redes sociales. El andlisis de estos Fingrams ofrece la posibilidad,
entre otras, de medir la comprensibilidad de SBRDs, de manera que cuan-
tas mas reglas se disparen simultdneamente, menor sera la comprensibilidad del
SBRD y por lo tanto menos interpretable. Se define entonces el Indice COFCI
(Co-Firing Based Comprehensibility Index) como se puede ver en la Ec. 2.26:

cI :
COFCI — { L=\ 31 st CI < MaxThr (2.26)

0 en el resto de los casos

T T
1= SU(P + Pym) (2.27)

i=1 j=1
donde 7 es el nimero total de reglas en la BR, P; y P; cuentan el nimero de
premisas (condiciones de antecedentes) en las reglas R; y R; respectivamente,
mientras que my; es la medida de co-disparo de las reglas R; y R; (Ec. 2.28),
y MaxThr es el valor méaximo heuristicamente establecido para obtener una
medida normalizada en el intervalo [0,1].

{ _SEFRi; sid 7& j
mij; = /FRiFR; (2.28)
0 sit =17

SFR;; es el nimero de casos para los cuales las reglas R; y R; se disparan
automdticamente, mientras que F'R; y F'R; cuentan el numero total de pares
de datos para los cuales las reglas R; y R; son, respectivamente, disparadas, sin
mirar si son disparadas juntas o no.
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» Cointensién, como indice para evaluar cémo de cointensiva® es la semantica

explicita contenida en las reglas difusas (funciones de pertenencia, operadores
difusos, etc.) al compararla con la seméntica implicita inferida por el usuario al
leer la BR [125].
Para ello los autores hacen una minimizacién légica basada en tablas de verdad.
Posteriormente, haciendo uso de la llamada vista logica y comparando la capa-
cidad de clasificacion de la BC original y la minimizada, se calcula la cointensiéon
semantica (SC') segin la siguiente ecuacién:

N = X (f ), f(22)))
SC=1-— 1 ~

(2.29)

donde f(x;) y f'(x;) es la clasificacién proporcionada para la entrada x; por la
BC original y la minimizada respectivamente, y N es el ntimero de ejemplos.
Si los errores de clasificacién obtenidos por ambas BCs son similares (valores
altos de SC) eso significa que la seméntica explicita de los valores lingiiisticos
es coherente con los operadores 16gicos utilizados en el proceso de minimizacion,
por lo que la BR es “cointensiva” con el conocimiento del usuario. Es decir
que, desde el punto de vista de la cointension, el sistema tiene un alto grado de
Interpretabilidad.

4. Interpretabilidad basada en Semantica a nivel de BD. Se definen otras me-
didas de Interpretabilidad, que se pueden dividir en:

a) Medidas Absolutas, que tratan de satifacer restricciones semdnticas como co-
bertura, normalidad, distinguibilidad o complementariedad. Con el fin de mejorar
la Interpretabilidad, algunos algoritmos de modelado imponen estas restriccio-
nes semanticas a la hora de disenar las particiones difusas.

Oliveira en [133| propuso establecer un nimero de funciones de pertenencia
reducido y que se debian tener en cuenta las siguientes propiedades en la BD:

= Cobertura y Solapamiento del universo de discurso. Es necesario utilizar
funciones de pertenencia que cubran todo el rango de las variables, con un
grado de solapamiento entre ellas para garantizar un grado de pertenencia
al mismo que sea mayor que un grado de cobertura prefijado €. En este caso
la formulacién asociada es:

Voev Jin<i<n pi(v) > € (2.30)

siendo v una variable definida en V', n el nimero de funciones de pertenencia
y p; la i-esima funcién de pertenencia.
Posteriormente en [111] se propone un indice de cobertura C'Ia basado en
medir la proporcién de ejemplos activados (n) respecto al nimero total de
ejemplos disponibles (V) dado un umbral de activacién a € [0, 1]:

n

Cla =+ (2.31)

SEl término cointensiva se utiliza aqui como traduccién directa del vocablo inglés cointensive, aunque
como tal la palabra no existe en la lengua espanola.
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= Normalizacién de las funciones de pertenencia, de forma que el grado de
pertenencia tome siempre valores en el dominio [0,1], existiendo al menos
un punto con grado de pertenencia igual a 1. La formulacién asociada a este
concepto es:

EIUEV vi=1,2,~~~,n uz(v) =1 (232)

siendo v una variable definida en V', n el ntimero de funciones de pertenencia
v u; la i-esima funcién de pertenencia.

s Distinguibilidad, de forma que al asociar de forma clara un término
lingiifstico a cada funcién de pertenencia, los conceptos lingiiisticos repre-
sentados por estas funciones sean suficientemente distintos unos de otros.
La formulacién asociada al concepto de distinguibilidad es:

Vey Mp(Ly(v))) <1 (2.33)

siendo v una variable definida en V', L,, todos los conjuntos difusos definidos
en V'y M, la suma del grado de pertenencia a todos esos conjuntos difusos.
Otra forma de garantizar la distinguibilidad fue propuesta en [125], donde se
establece un umbral ¢ maximo de solapamiento entre los conjuntos difusos
Si Yy S5

8i N\ S

Vo Vs;, 85 € Ly <o (2.34)

8i V' 8;

Por otra parte, las medidas de similitud entre conjuntos difusos no han
sido utilizadas s6lo para mejorar la consistencia de la BR como se ha vis-
to anteriormente, sino también para conseguir o mantener algunas de las
restricciones semanticas descritas en este punto (cobertura, normalizacidn,
distinguibilidad o solapamiento) [66,111,137,141].

Asi en [137] se unifican conjuntos difusos similares utilizando la siguiente
medida de similitud:

1
1+d(A, B)

donde d es una medida de distancia entre los conjuntos, con el objetivo de
conseguir distinguibilidad.

Otro ejemplo lo encontramos en [66| donde se propone la siguiente métrica
para medir la completitud y distinguibilidad del SBRD:

Similitud(A, B) = (2.35)

N Mo—1 %
Z?:l Bi + Z;il Ek:ll Bllﬁ
n+ 330 (M —1)

siendo M} el nimero de conjuntos difusos de cada variable de entrada x;, m
el nimero de variables de entrada definidas por méas de un conjunto difuso,
B el nimero de veces que la similitud de dos conjuntos difusos consecutivos
(definidas sobre dichas variables) estd dentro de unos limites predefinidos,
n el nimero de variables de entrada definidas por un solo conjunto difuso y
B; el nimero de veces que la similitud entre el conjunto difuso (que define
dicha variable) y su conjunto difuso universal estd dentro de dichos limites.

sim =

(2.36)
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= Posicién cero natural, con una funcién de pertenencia unimodal, convexa
y centrada en cero, representando el término lingiiistico “cercano a cero”.

Ademads de estas medidas absolutas a nivel de BD, Pulkkinen y otros en [62]
asi como Botta y otros en [60] definen otras medidas:

» Transparencia, propuesta en [62] para evaluar la transparencia de una
particién:

T = Por + Ppc + Pyv (2.37)

PN

Ns
1 .
Por = ;Z N A
s =1 1YoV ;4 Xi

: M;!
Nby = =+
OV o(M; — 2)!

Ns

Poo =330

i=1 =1 X

1 &
Puv = —S 6
MV ns; i

donde Ppy, es una medida de penalizacién sobre el solapamiento entre con-
juntos difusos, Ppc es una penalizacion a la discontinuidad y Py es otra
penalizacién relacionada con la cobertura. Ademés A; ; es la longitud del
j-esimo solapamiento entre dos particiones difusas de la variable de entrada
1, ng es el nimero de variables seleccionadas y N(ijv es el nimero de pares de
particiones difusas que tienen solapamiento. Por su parte G; es el nimero de
discontinuidades y 1); ; es la longitud de la j-esima discontinuidad presente
en la variable de entrada i. Ademads d; es 65:;; si 0 > ar, y 0 en otro caso,
siendo 4] el méximo valor medio presente en la variable de entrada 7 y ay,
un umbral de cobertura prefijado por el usuario.

= Ordenamiento Difuso y Distinguibilidad, medidas de Interpretabilidad
propuestas en [60]:

dj;
B Do 1<i<N-1 # g (@ < (Aiy Ay))
= i

Po(P)
Q<N T,;

i<j<N (2.38)

siendo IV el nimero de conjuntos difusos, d;; = |j—i| la distancia seméantica
entre los conjuntos difusos A; y A;, @ un indice de ordenamiento difuso y

,uéj’i los grados de pertenencia a los conjuntos difusos definidos para los
valores de ().

b) Medidas Relativas, se dicen relativas porque para su cdlculo se tienen en
cuenta funciones de pertenencia definidas previamente como interpretables y
que pueden ser proporcionadas bien por un experto o bien por un proceso de
aprendizaje automatico que utilice alguna de las medidas absolutas:

= GM3M, mide la Interpretabilidad semantica de una particién difusa ajus-
tada respecto a una particién difusa interpretable previamente definida [58].
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Concretamente la métrica se define como la media geométrica de tres valo-
res: el desplazamiento (§), la amplitud lateral () y la similitud del drea (p)
entre los conjuntos difusos:

GM3M = <3/§-v-p (2.39)

Tal y como fue definida en [58], la métrica puede ser utilizada sélo con mo-
delos difusos lingiiisticos con particiones difusas triangulares. En [142], la
definicién de esta métrica se generaliza para poder ser utilizada con cual-
quier SBRD (aproximativo o lingiiistico), y particién difusa (triangular,
trapezoidal, gaussiana, etc).

= Integridad, es similar al indice GM3M explicado previamente pero adap-
tado a la metodologia de trabajo utilizada en [50]:

D

I=1-—
Dyrax

(2.40)
donde D = %H Z?H ZJTL; bf; — by ;| es una medida de cémo de di-
ferentes son, en media, las particiones difusas fuertes iniciales (T') y las
modificadas de la variable f. En este caso, by b son los puntos centrales de

las particiones, F' el niimero de variables de entrada y Dpsax es el mayor
valor de D.

» RMI (Rule Meaning Index), métrica basada en evaluar el grado en que cada
una de las reglas del SBRD representa la respuesta del sistema completo
para cada entrada [142]. El cdlculo de la métrica RMI se basa en medir el
valor RMI individual de cada regla de la BR, al que llamaremos RMI(R;),
para posteriormente calcular un valor RMI global para todo el SBRD. El
valor RMI para una regla R; es:

RMI(RZ') = MConsRi (ORZ) (2.41)

donde Og, se define como la salida del SBRD cuando la entrada se define a
partir de los ntcleos de los conjuntos difusos de los antecedentes de la regla
Ri, y iconsy. (OR,) es el grado de pertenencia de Op, al conjunto difuso B;
del consecuente de la regla R;.

Finalmente, el valor global para un SBRD de la métrica RMI es el valor
minimo entre todos los posibles valores RMI(R;):

RwMmI = TTLZ?”LZ(RMI(RZ))

V1 <1i< NumeroDeReglas (2.42)

2.5. Equilibrio Precision-Interpretabilidad y Relevancia

Como se ha visto anteriormente, una caracteristica deseable para un SBRD es la
Relevancia de sus reglas, que en este trabajo de tesis se toma como una caracteristica
principal de los SBRDs. Ademds de esta Relevancia, otras dos caracteristicas asociadas
y deseadas para un SBRD son su Precisiéon y su Interpretabilidad, dos aspectos contra-
dictorios/opuestos entre los cuales hay que alcanzar un equilibrio. En las Secciones 2.2,
2.3 v 2.4 se han definido varios indices que permiten evaluar la Relevancia, la Precisién y
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la Interpretabilidad en SBRDs, pero jcémo se puede buscar el equilibrio entre estas ca-
racteristicas?. Esta cuestion, de nuevo, ha tenido diferentes enfoques: nuevos métodos de
generacién y/o seleccién de reglas, o ajuste de SBRDs existentes, han sido algunas de las
posibles opciones. Uno de los enfoques méas populares para abordar esta tarea consiste en
utilizar AEMOs para resolver este problema de optimizacion multiobjetivo. Dentro de este
ambito se distinguen dos grandes grupos de estrategias 36,38, 41]:

= Aprendizaje Genético. Engloba aquellas propuestas consistentes en aprender, me-
diante el uso de AEMOS, alguno de los componentes de la BC. Se distinguen a su
vez cuatro posibilidades:

1. Aprendizaje de Reglas. La mayoria de las propuestas que hay para aprender de
forma automatica la BC consisten en el aprendizaje de la BR, utilizando una
BD predefinida. Para definir esta BD generalmente se escoge un ntimero impar
de términos lingiifsticos para cada variable lingiiistica, los cuales estaran distri-
buidos uniformemente en el universo de discurso de las variable. Este nimero
impar estara entre 3 y 9 y normalmente serd el mismo para todas las variables.
La propuesta pionera para este tipo de aprendizaje se puede ver en [143], pero
se puede encontrar en otras publicaciones como en [42].

2. Seleccion de Reglas. Muchas veces los SBRDs tienen un gran ntmero de re-
glas que solo tienen como objetivo la Precision final del modelo sin importar su
complejidad, lo cuél hace que sea complicado entender el comportamiento del
SBRD. Entre todas las reglas se pueden encontrar reglas irrelevantes, redun-
dantes, erréneas y reglas en conflicto, que perturban el rendimiento del SBRD
cuando coexisten con otras. Para poder resolver este problema se puede utilizar
un proceso genético de seleccion de reglas que trate de eliminar dichas reglas
redundantes, erréneas, etc, que pueden aparecer en un sistema previamente ob-
tenido o como consecuencia de un ajuste del modelo. El principal objetivo por
tanto es seleccionar aquellas reglas que bajo algunos criterios como Relevancia,
Precisién o Interpretabilidad se consideren de mayor interés. En [47] se pue-
de encontrar la primera contribuciéon a esta propuesta, y también se ha usado
en [43-46].

3. Aprendizaje de la BD. Existe otro modo de generar la BC que considera dife-
rentes posibilidades para obtener la BD y la BR. Una primera posibilidad es
generar la BD que permite aprender la forma de las funciones de pertenencia y
otras componentes de dicha BD. La segunda posibilidad es considerar un proce-
so de aprendizaje genético incrustado, donde el proceso de generacion de la BD
se realiza conjuntamente con el aprendizaje de la BR, de manera que cada vez
que se obtiene una BD, se usa el método de generacién de la BR para obtener
las reglas, y se valida la BC obtenida a través de una medida de error. En [48,49]
se pueden encontrar propuestas al respecto.

4. Aprendizaje simultdneo de las componentes de la BC. En este caso se pretenden
aprender a la vez la BD y la BR, haciendo posible que la BC sea de mayor
calidad. El problema que se presenta es que se amplia mucho el espacio de
bisqueda lo que hace que el proceso de aprendizaje sea mas lento. En [57] se
puede encontrar una de las primeras propuestas de este tipo de aprendizaje, que
luego ha sido ampliamente utilizado [50-56].
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= Sintonizacion genética. Si los componentes de la BC existen, se aplica un algoritmo
genético para mejorar el rendimiento del SBRD, dando lugar a dos posibilidades:

1. Ajuste de los pardmetros de la BC. Dentro de la sintonizacién la opcidon maés
utilizada es el ajuste de las funciones de pertenencia que se lleva a cabo una
vez que el resto de componentes del SBRD han sido definidos, y sin modificar la
BR. Esto se puede conseguir ajustando directamente cada uno de los pardametros,
usando diferentes factores de escala lineales, aplicando desplazamientos laterales
y/o de amplitud, y da lugar a un cambio en la forma del conjunto difuso asociado
a la funcion de pertenencia, influyendo asi en el comportamiento del SBRD.
En [144] se encuentra la primera propuesta de este tipo de ajuste, pero hay
otras muchas publicaciones posteriores como pueden ser |58-66].

2. Sistemas de Inferencia Adaptativos Genéticos. Con esta propuesta se persigue
el uso de expresiones paramétricas en el sistema de inferencia, lo cudl se sue-
le denominar Sistemas de Inferencia Adaptativos. En [67,145] se encuentran
propuestas en este drea.

Muchas veces las estrategias y posibilidades descritas previamente son aplicadas de
forma combinada por los autores, como en [142,146,147] donde se combina la seleccion de
reglas con el ajuste de las particiones difusas.

Sin embargo el uso de AEMOs no es la tunica estrategia disponible para conseguir
modelos con un buen equilibrio Precisién-Interpretabilidad, sino que existen otras como por
ejemplo el uso de tablas de verdad [125], maquinas de soporte de vectores [148] 6 arboles de
decisién y estrategias de poda [108], proponiendo métodos propios guiados por preferencias
del usuario [131] o incluso modificando el proceso de generacién de las reglas [149,150] entre
otros [135,141].

Otros métodos para conseguir el Equilibrio Precision-Interpretabilidad
usando Relevancia

Ademids de los métodos ya citados para conseguir Precision e Interpretabilidad en
los SBRDs, existen otras técnicas que llevan consigo la utilizacién de la Relevancia de las
reglas, entendida de alguna manera como complejidad, para alcanzar un buen equilibrio
entre las citadas Precision e Interpretabilidad. Asi por ejemplo:

= Usando Transformaciones Ortogonales, como se ha comentado anteriormente, que
permiten estimar la Relevancia de las reglas. Con esta Relevancia se obtiene un
ranking (de reglas) a partir del cuél se realiza una seleccién de reglas relevantes dando
lugar a una mejora de la Interpretabilidad manteniendo o mejorando la Precision
[23,24,110].

» Decrementando el numero de reglas generadas al usar un algoritmo de seleccion de
reglas, de modo que en el algoritmo se integran varios componentes que permiten
mejorar la Interpretabilidad del SBRD, siendo uno de estos componentes una medida
de Relevancia basada en nimero de reglas y error [108].
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= Analizando la Interpretabilidad de la BR usando dos medidas, Relevancia y Consis-
tencia, donde la Relevancia es cuantificada en términos de los datos que son cubiertos
por cada antecedente y consecuente, de manera que cuanto mayor sean estos datos
cubiertos, mayor es la Relevancia de una regla en la BR [107].

= Haciendo uso de medidas estadisticas, de manera que se realiza un proceso de selec-
cién de reglas teniendo en cuenta que para cada regla difusa en el SBRD se calcula
un factor de Relevancia. Una vez que cada regla tiene su factor de Relevancia se
seleccionan a continuacion las reglas mas relevantes [151].



Capitulo 3

Principios Teodricos Basicos

En este capitulo se describen brevemente algunos aspectos tedricos de los métodos
y algoritmos empleados para el desarrollo de la presente tesis, y en los que se basara la
propuesta de la misma, la cudl se puede ver en el siguiente capitulo.

La organizacion del capitulo es la siguiente: En primer lugar se realizara una breve
descripcién de los Sistemas Basados en Reglas Difusas en la Seccién 3.1. A continuacién,
en la Seccién 3.2, se describen las Transformaciones Ortogonales como herramientas para
estimar la Relevancia, que permiten evaluar y ordenar las reglas para posteriormente reali-
zar una seleccién de las mismas. Y por ltimo, en la Seccién 3.3 se introducen los AEMOs
como herramienta para alcanzar el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad haciendo uso de
la Relevancia.

3.1. Sistemas Basados en Reglas Difusas

Un SBRD es un sistema que ante una entrada precisa o difusa y a través de un
sistema, de inferencia que tiene en cuenta la informacién contenida en una base de cono-
cimiento, es capaz de proporcionar una salida también precisa o difusa. Los principales
componentes de un SBRD son los siguientes (Figura 1.2):

= Interfaz de Fuzzificacion, que transforma la entrada no difusa en difusa para ser
empleada por el sistema de inferencia.

» Base de Conocimiento (BC): Es el nicleo del SBRD y contiene un conjunto de
reglas difusas que guian el comportamiento del sistema. Esta BC, esta formada a su
vez por dos componentes: La Base de Reglas (BR), compuesta por un conjunto
de reglas de tipo ”SI-ENTONCES”, y la Base de Datos (BD), que proporciona la
semantica de dichas reglas definida a través de particiones y conjuntos difusos.

= Motor de Inferencia, que aplica la entrada a la BC generando una salida.

s Interfaz de Defuzzificacién, que convierte la salida proporcionada por el motor
de inferencia en una salida no difusa.



42 Capitulo 3. Principios Tedricos Bdsicos

Una descripcién maés extensa de los componentes de un SBRD se puede ver en el
Apéndice A.

3.1.1. Clasificacion de Sistemas Basados en Reglas Difusas

Los sistemas basados en reglas difusas se pueden clasificar siguiendo distintos crite-
rios, como puede ser en funcién de sus componentes, si son aditivos o no aditivos, etc. Si
lo que se tiene en cuenta es el tipo de reglas que se utilizan en los SBRDs, éstos se pueden
clasificar en [38]:

» Aproximativos (o Scatter), donde los antecedentes y consecuentes de las reglas
utilizan conjuntos difusos, cuya seméantica es propia para cada regla de la BC. El uso
de una semantica local para cada regla dificulta determinar su relacién con el mundo
real [152].

» Lingiiisticos (o Mamdani), donde los antecedentes y los consecuentes de las reglas
son conjuntos difusos que pueden ser definidos por un experto o de forma alternativa
por un sistema de aprendizaje automatico, teniendo una semantica comun en todas
las reglas de la BC [27].

» TSK (Takagi-Sugeno-Kang), donde los antecedentes de las reglas estdan definidos
por conjuntos difusos, mientras que los consecuentes de las reglas son funciones de
los antecedentes que se pueden interpretar como conjuntos difusos tipo singleton
[122]. En este tipo de sistemas los antecedentes pueden ser a su vez aproximativos o
lingiiisticos.

A partir de esta clasificacién se utilizan algoritmos de modelado difuso aproximati-
vos para generar SBRDs aproximativos y algoritmos de modelado difuso lingiiistico para
generar SBRDs lingiiisticos, que son los que se van a utilizar en esta tesis y los que se
describen en la siguiente subseccién.

3.1.2. Algoritmos de Modelado Difuso: Aproximativos y Lingiiisticos

Se presentan a continuacién los algoritmos de modelado difuso que se van a tener en
cuenta en esta tesis para generar SBRDs de distintos tipos. Se va a hacer uso de dos algo-
ritmos de modelado difuso aproximativo y dos algoritmos de modelado difuso lingiiistico:

= Algoritmos de Modelado Difuso Aproximativo.

FasArt (Fuzzy Adaptive System ART based) [153] es un algoritmo de modelado
neuro-difuso basado en la Teoria de Resonancia Adaptativa (ART - Adaptative
Resonance Theory). Los sistemas neuro-difusos son muy populares a la hora
de generar SBRDs con un buen nivel de Precisién, debido principalmente a
las ventajas que presenta la capacidad de aprendizaje de las Redes Neuronales
Artificiales y la capacidad de explicacién de la Légica Difusa.

El sistema FasArt genera un SBRD aproximativo y se caracteriza por usar
un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en datos y por establecer una
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equivalencia entre la funcién de activacion de cada neurona y una funcién de
pertenencia, de forma que el sistema final es equivalente a un SBRD donde la
fuzzificacién se realiza por punto simple, la inferencia a través del producto y
la defuzzificacién por media de los centros de los conjuntos difusos [153, 154].
Los pardmetros para este modelo son: p (pardmetro de vigilancia) y «y (tasa de
fuzzificacién).

S-IRL (Scatter Iterative Rule Learning) [155] genera un SBRD aproximativo si-
guiendo el enfoque basado en el aprendizaje iterativo de reglas. Dicho enfoque
se caracteriza porque en cada ejecucion del AG se obtiene como solucién sélo la
mejor regla aprendida en el proceso evolutivo, por lo que el SBRD final se forma
mediante la unién de las reglas obtenidas en una serie de ejecuciones sucesivas.

El algoritmo maneja particiones difusas aproximativas, como operador de infe-
rencia usa la t-norma del minimo y el método de defuzzificacién estd basado en
el célculo del centro de gravedad. Los pardmetros usados son: nLT (ntmero de
términos lingiiisticos para las particiones lingiiisticas iniciales), € (grado minimo
de cobertura), w (cobertura para ejemplos positivos), K (porcentaje de ejemplos
negativos), P (tamano de la poblacién), Gen (nimero de generaciones), a y b
(cruce y mutacién), P, (probabilidad de cruce) y P, (probablidad de mutacién).
Ademas, la estrategia evolutiva (ES) se aplica hasta que, tras 50 generaciones,
dejan de producirse mejoras en un o = 20 % de los individuos de la poblacién.

= Algoritmos de Modelado Difuso Lingiiistico.

NefProx (Neuro-Fuzzy Function Approximation) [156] es un algoritmo de modelado
neuro-difuso de aproximacion de funciones que utiliza un algoritmo de aprendi-
zage supervisado. El usuario define las particiones difusas iniciales y el algoritmo
genera un SBRD lingiiistico que cubre todos los datos de entrenamiento.

En este caso, al ser particiones difusas definidas a priori por el usuario, las par-
ticiones difusas generadas tienen un grado de Interpretabilidad inherente que no
se da en todos los casos. En el caso que nos ocupa NefProx” es utilizado para ge-
nerar un SBRD con funciones de pertenencia triangulares, inferencia max-min
y defuzzificacion mediante media de maximos. El tinico pardmetro del mode-
lado es nLT (ntimero de términos lingliisticos para las particiones lingiiisticas
iniciales).

L-IRL (Linguistic Iterative Rule Learning) [157] para generar un SBRD lingiiisti-
co siguiendo un enfoque basado en el aprendizaje iterativo de reglas comentado
previamente. La unica diferencia respecto a S-IRL es que ahora el algoritmo
maneja particiones difusas lingiiisticas, aplicando el mismo operador de inferen-
cia (t-norma del minimo) y el mismo método de defuzzificacién (basado en el
calculo del centro de gravedad). Los pardmetros utilizados por lo tanto son los
mismos que los indicados para S-IRL.

"http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/nefprox/
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3.2. Transformaciones Ortogonales

Como se ha visto en la Subseccion 2.1.2, las transformaciones ortogonales permiten
estimar la Relevancia de las reglas de la BC de un SBRD, y asi hacer un ranking sobre la
Relevancia de dichas reglas en el SBRD.

Las transformaciones ortogonales més utilizadas en la bibliografia son SVD, PQR
y OLS, que en el caso de esta tesis se aplican sobre la matriz de disparo de las reglas
(Ec. 3.1) que se asocia al SBRD para obtener walores singulares, R-values y varianzas
respectivamente.

_ 15, Aij ()
Z{:I:l ;y:l Ak‘j(xj)

pi(x) (3.1)

donde x = [z1,..,zn]7 es el vector de entradas, A;1,...A;n son los conjuntos difusos defi-
nidos en el espacio de antecedentes y M es el nimero de reglas del SBRD.

Una breve descripcion de estos tres métodos de transformacién ortogonal se puede
ver a continuacion:

= Descomposicion SVD: es usada para determinar el rango efectivo de la matriz de
disparo (P). Esta matriz de disparo tiene la formulacién que se puede ver en la Ec.
3.1, y su descomposicién SVD dard lugar a tres matrices, P = USVT, donde ¥ es la
matriz cuya diagonal principal proporcionara los valores singulares que se asocian
a cada regla para estimar su Relevancia, y que seran utilizados posteriormente para
realizar seleccion de reglas [23,24,33].

= Descomposicion PQR: este tipo de transformacién ortogonal puede producir un
ordenamiento de las reglas sin necesidad de una estimacién de rango. Aqui, PQR se
aplica directamente a la matriz de disparo P (Ec. 3.1), de manera que PII = QR,
obteniendo una matriz de permutacién II, y una matriz triangular superior R cuya
diagonal proporciona los denominados R-values [115] que se asocian a cada regla
para estimar su Relevancia, y que al igual que los valores singulares seran utilizados
posteriormente para hacer la seleccién de reglas (23,24, 33].

» Descomposicién OLS: la matriz de disparo P (Ec. 3.1) se descompone en un
conjunto de vectores ortogonales para evaluar la contribuciéon individual de cada
regla, de modo que P = W A. Sustituyendo esta expresién en la Ec. 1.1 y operando
sobre ella, se obtienen las denominadas varianzas, las cuales se van a asociar a las
reglas para estimar su Relevancia, lo que va a permitir realizar la posterior seleccion
de estas reglas 23,24, 33|.

Como se puede ver, los valores generados por cada una de estas transformaciones
ortogonales son interpretados como la Relevancia de cada una de las reglas difusas del
SBRD, que permiten disponer de un ranking de las mismas, y poder asi hacer una posterior
seleccién de dichas reglas.

Una descripcién més detallada sobre las transformaciones ortogonales se puede ver
en las siguientes Subsecciones.
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3.2.1. Descomposicion SVD

La descomposicion en valores singulares (SVD) de una matriz, es una factorizacién
de la matriz en el producto de tres matrices [115]. Si A es una matriz real de m x n,
entonces existen dos matrices ortogonales U y V'

U=[ui, ..., U] € R™™y V =vq, ..., vy] € RV
tal que UTU = Iy VTV = I, y existe una matriz diagonal ¥
Y = diag(o1, ..., op) € R™*" p=min(m,n)
de modo que
A=UxvT (3.2)

donde 0y > 092 > ... >0, >0

Los o; son los denominados valores singulares de A y los vectores u; y v; son el
i-ésimo wvector singular izquierdo y el iésimo wvector singular derecho respectivamente. Es
facil verificar al comparar las columnas en las ecuaciones AV = UY y ATU = VT que

A’Ui = 0O;U;
T —
A U = O;U;

con i=1:min(m, n), y donde 0;(A) es el i-esimo valor singular de A.

Ademds, si el SVD de A estda dado por la Ec. 3.2, y se define r de manera que
012 ...20,>0,41=...=0,=0

entonces rango(A) = r, y se define la expansion SVD de A como

T
A= Z ouvl (3.3)
i=1
donde o1, o9, ..., o son los r valores singulares de la matriz A diferentes de cero, y u; y

v; son la i-ésima columna de U y V respectivamente.

3.2.2. Descomposiciéon PQR

La descomposicion QR de una matriz, es una descomposicién de la misma como
producto de dos matrices [115]. Si A es una matriz real de m x n, entonces existe una
matriz ortogonal @ tal que QT@Q = I, y una matriz triangular superior R de modo que

A=QR (3.4)

donde Q € R™*™ y R € R™*".
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Si la matriz A es de rango deficiente (rango(A) < min(m,n)), se introduce una
estrategia de pivotamiento de columnas, conocida como Descomposicién QR Pivotada
de manera que existe una matriz de permutacion II tal que

All = QR (3.5)

donde IT € R*",

Cuando A es de rango deficiente, es conveniente seleccionar una matriz de permu-
tacion II de manera que el rango deficiente se muestra en R, observando una pequeiia
submatriz que tiene lugar en la parte inferior derecha (Ryg), segun se puede ver en la Ec.
3.6:

| Rin Rag
[T e oo

donde Ry, € RF*F.

La estrategia de pivotamiento de columnas funciona de tal manera que la norma de
la primera columna de Ry, domina a la norma de las otras columnas y asi sucesivamente.
Dicha norma viene dada por |Rgk|, v la estrategia de pivotamiento puede ser considerada
como un algoritmo muy codicioso para hacer las principales submatrices de R lo mejores
posibles al maximizar los valores de sus diagonales. Estos valores |Ryx| sobre la diagonal
de R son los denominados R-values de la matriz A y son de orden decreciente, de manera
que Rll 2 2 Rkkz Z 0.

3.2.3. Descomposicion OLS

La descomposicion en minimos cuadrados ortogonales (OLS) de una matriz, es una
descomposicién de la misma como producto de dos matrices [115]. Si A es una matriz
real de m x n, entonces existe una matriz U con columnas ortogonales u;, y una matriz
triangular superior R de modo que

A=UR (3.7)

donde U € R™*™ y R € R™ ™ con 1’s en la diagonal y 0’s debajo de la diagonal, tal que

1 19 013 ... A1n
0 1 «ao3 ... «op
. 0 0 1 (0%:77)
R= 0 0 0o ... ..
0 O 0 ... oapn—1n
(0 0 0 1]

Con el fin de describir el funcionamiento de la descomposicion OLS, es primordial
ver una funcién difusa como un caso especial de modelo de regresion lineal, tal que

M

d(t) = a;(t)0; +e(t) (3.8)

j=1
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donde d(t) es la salida del sistema, 6; son pardmetros reales, a;(t) son conocidos como
regresores los cuales son funcion de las entradas del sistema x(t) (a;(t) = a;(x(t))), y e(t)
es la sefial de error. Suponiendo que se tienen n pares de entrada-salida: (2°(t), d°(t)), t =
1,2, ..., n, la tarea consiste en disenar una Funcién Bdsica Difusa f(z) de manera que el
error entre f(2°(t)) y d°(t) sea minimo.

A partir de aqui, y para poder presentar un algoritmo que describa la descomposicién
OLS, tomamos t = 1 a n en la siguiente expresion:

d=A0+e (3.9)

donde d = [d(1),...,d(n)|", A=la1,...,an] con a; = [a;(1),...,a;(n)]T, 0 =[01,...,0]7,
ye=le(l),...,em)]".
En particular, usando el procedimiento de ortogonalizacion cldsica de Gram-Schmidt

[115], la matriz A se descompone en dos matrices segin la Ec. 3.7, esto es, A = UR.
Sustituyendo la Ec. 3.7 dentro de la Ec. 3.9 da lugar a

d=URO+e=Ug+e (3.10)

donde g = Rf. Teniendo en cuenta que u; y u; son ortogonales para i # j, la suma de los
cuadrados de d(t) se puede escribir como

dfd =3" g?ulu; +ele (3.11)

Dividiendo entre n en ambos lados de la Ec. 3.11, se puede ver que ) gfuzTuZ /n es la
parte de la varianza de salida d”'d/n que puede ser explicada por los regresores, y e’e/n
es la varianza de d. Teniendo en cuenta esto, g2ulu;/n es el incremento de la varianza de
salida introducido por u;, y el modo de medir el ratio de reduccion del error debido a wu;
se puede definir como se ve en la Ec. 3.12 [158]:

2. T
_giug uyg

ferr)s = 2808 1< <m (3.12)

Este ratio ofrece una simple y efectiva manera de buscar un subconjunto de regre-
sores importantes en un modo de regresion hacia delante. El procedimiento de seleccién de
regresores, o algoritmo completo OLS, se resume como sigue:

1. Para 1 < ¢ < m, calcular

(@) _

U =y
(i) _ _(u{")Td
91" = (u(s)TU(i) (3.13)
1 1
; (D12 (4, (YT ()
[err]g) _ (@) (duTld) i

Encontrar ' '
[err]gll) = mam[err]ll), 1<i<m (3.14)
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y seleccionar

w = u = ay, g1 =g (3.15)
2. Para2 <k <ryl<i<m,i+#iy,...,15# ip_1, calcular,
() _ ula; .
ajk_u]].Tuj 1<ji<k
o = 0= T oD,
. (3.16)
(i) _ _(ufN7d
Ik W) T

ferr] ) = @20

dtd
Encontrar
[err],(j’“) = max[err]g), 1<i<m,i#i1,...,0# g1 (3.17)
y seleccionar
up = ul™, gy = g™ (3.18)

El procedimiento termina en el paso mg cuando 1 — Z;n:sl < p, donde p es una

tolerancia tal que 0 < p < 1. Esto da lugar a un subconjunto que contiene mg
regresores significativos.

3.3. Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo

Los AGs son algoritmos de bisqueda de propésito general los cuales usan principios
inspirados en la genética natural como estrategia para encontrar soluciones a problemas
[159]. La idea bésica es mantener una poblacién de individuos (que representan soluciones
candidatas al problema concreto de ser resuelto) que evoluciona con el tiempo a través de un
proceso de competencia y variacién controlada. Un AEMO es un AG en el cudl se definen
varios objetivos para un mismo problema que, en general, estdn en conflicto [160|. Muchos
problemas reales se caracterizan por la existencia de miltiples medidas (que muchas veces
estan en conflicto), que deberfan optimizarse, o al menos ser satisfechas simultdneamente.

Puesto que los métodos de optimizacién utilizados en esta tesis estan basados en el
uso de Algoritmos Genéticos Multi-Objetivo, se describen a continuacién, en lineas gene-
rales, algunos fundamentos tedricos de este tipo de algoritmos.

3.3.1. Algoritmos Genéticos: Definicion

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son una familia de modelos computacionales que
imita a la evolucién biolégica como estrategia para resolver problemas. Fueron propuestos
inicialmente por Holland [161], aunque posteriormente han sido estudiados en profundidad
por otros autores [159,162].
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Formalmente hablando los AGs son un tipo de algoritmos evolutivos enmarcados
dentro de la familia de los algoritmos aproximativos estocéasticos, que se caracterizan por
proporcionar una solucién aproximada del problema de optimizaciéon basdndose en una
busqueda con criterio variable. Este tipo de algoritmos solventan el problema de la con-
vergencia prematura de los algoritmos deterministas y son capaces de realizar bisquedas
robustas en entornos complejos, aunque tienen como principal desventaja el alto coste
computacional debido al retraso en la convergencia del algoritmo.

La idea basica de estos algoritmos consiste en hacer evolucionar, mediante un proce-
so iterativo, una poblaciéon compuesta por individuos que codifican soluciones del problema.
Generalmente cada individuo recibe el nombre de cromosoma, y cada una de sus compo-
nentes el de gen. El funcionamiento béasico de un AG es el mostrado en la Fig. 3.1.

Generar poblacidn inicial

kv

> Evaluar funciones objetivo

Si

Criterio
de parada

Selecddn

6 Poblacidn final
Cruce 47
‘!7 Selecdonar no dominados
Mutacicn

¢

— Generar otra poblacion

Figura 3.1: Proceso iterativo de un AG.

Inicialmente, a partir de la informaciéon que se tiene del problema a resolver o de
forma aleatoria, se genera un poblacién inicial de individuos que se hace evolucionar a
lo largo del tiempo mediante un proceso de competicion y alteracién controlada que emula
los procesos genéticos que tienen lugar en la naturaleza. La forma en la que los individuos
codifican las soluciones depende del problema concreto a resolver.

Una parte importante del algoritmo, a la que hay que prestar especial atencién,
es la definicion de la funcién de adaptacién o funcién objetivo, encargada de evaluar
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numéricamente el grado de adecuacion de cada individuo a la solucion del problema. Dicha
funcién es la que va a guiar al algoritmo por el espacio de bisqueda, por lo que debe estar
bien disenada para que sea capaz, no solo de evaluar la adaptaciéon de los individuos al
problema, sino también de ordenarlos en funcién de su capacidad para resolverlo.

Una vez que cada individuo de la poblacién inicial ha sido evaluado mediante la
funcién objetivo comienza el siguiente proceso iterativo:

= Seleccion: es el mecanismo encargado de obtener una nueva poblacién formada
por copias de los mejores individuos de la poblacién anterior, es decir, aquellos que
obtienen un mejor valor en la funcién objetivo.

= Cruce: este operador implica combinar dos individuos (padres) de la nueva poblacién
para generar dos nuevos individuos (descendientes) con la intencién de que estos
ultimos, obtenidos mediante la recombinacion de los primeros, estén mejor adaptados
al problema. Este operador solo se aplica sobre una seleccién aleatoria de la nueva
poblacién, en funcién de un pardmetro denominado probabilidad de cruce (F,).

El objetivo del operador de cruce es explotar el espacio de busqueda, compartiendo
informacién entre individuos con la intencién de mantener las buenas caracteristicas
que presentan.

= Mutacién: este segundo operador altera aleatoriamente, en funcién de una proba-
bilidad de mutacién (P,,), uno o més genes de los individuos de la nueva poblacién.

El objetivo del operador de mutacion es explorar el espacio de bisqueda, ya que el
cambio aleatorio suele conllevar un salto a otra zona del espacio de busqueda que
puede ser mas prometedora.

Al conjunto de individuos generados en cada uno de los ciclos de evolucién del
algoritmo se le conoce con el nombre de generacidon. El proceso iterativo finaliza cuando se
cumple el criterio de parada.

De forma adicional un AG puede ser completado con el concepto de elitismo,
basado en mantener entre generaciones algunos de los individuos mejor evaluados. Es decir,
aquellos individuos mejor adaptados de una generacién se mantienen exactamente igual en
la siguiente, sin tener que aplicarles los operadores de cruce y mutacién [159,162].

3.3.2. Optimizando Miiltiples Objetivos

Se conoce con el nombre de Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo (AEMOs) a aque-
llos AGs en los que se definen miltiples objetivos relevantes para un mismo problema que,
en general, estan en conflicto. Es necesario por tanto definir multiples funciones objetivo
a evaluar, cada una de ellas asociada a un objetivo diferente.

Por definicién, un problema multi-objetivo puede formularse de la siguiente maneras:

min F(z) = (fi(x), fa(z),..., fu(z)) = € X (3.19)

donde
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- n > 2 es el namero de funciones objetivo

-x = (x1,9,...,2,) es el vector de variables de decisién
- X es el espacio de soluciones factibles

- F(x) es el vector objetivo

-y = (y1,92,---,Yn), con y; = fi(z) el valor de una solucién en el espacio de
soluciones factibles

La forma de tratar este tipo de problemas es a través del denominado Frente de
Pareto, que permite realizar una bisqueda en paralelo para identificar multiples soluciones
en una unica ejecucién del algoritmo. Formalmente un Frente de Pareto se define como
el conjunto de soluciones no-dominadas para las cuales las correspondientes funciones
objetivo no pueden ser mejoradas simultdneamente por ninguna otra solucién [163].

Existen varias métricas unarias y binarias que permiten evaluar la calidad del Frente
de Pareto [164]. Alguna de estas métricas como pueden ser la cardinalidad (nimero de
soluciones) del Frente de Pareto (métrica unaria), o la “coverage (C)” y la “additive I,
(Ie,,,)” (métricas binarias), son muy utilizadas en la comunidad de algorimos evolutivos,
como se puede ver en [165].

A modo descriptivo, en la Fig. 3.2 se puede ver un ejemplo de optimizacién bi-
objetivo de dos criterios f1 y f2 que se quieren minimizar de forma simultdnea, y donde
se pueden ver las soluciones no dominadas que forman parte de la Frontera o Frente de
Pareto.

f1(A)>f1(B)

2(A)<f2(B) )

Figura 3.2: Ejemplo de un Frente de Pareto.

Los primeros AEMOs desarrollados por los investigadores, caracterizados por su sen-
cillez, son los conocidos como algoritmos de primera generacién y basan su funcionamiento
en combinar un buen mecanismo de seleccién con un buen mecanismo para mantener la
diversidad. Los algoritmos més representativos de esta generacién son “Nondominated Sor-
ting Genetic Algorithm” (NSGA) [166], “Niched-Pareto Genetic Algorithm” (NPGA) |167]
y “Multi-Objective Genetic Algorithm” (MOGA) [168|.
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Posteriormente, cuando el elitismo se convirtié en un mecanismo estandar tras ser

propuesto en SPEA [169], aparecieron los AEMOs de segunda generacién, siendo NSGA-II
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) [170] y SPEA2 (Strength Pareto Evolutio-

nary

Algorithm 2) [171] los algoritmos que se van a emplear en este trabajo de tesis por

ser los mas representativos de esta etapa:

NSGA-II propuesto por K. Deb y otros en [170], es uno de los AEMOs més utiliza-

dos por la comunidad cientifica y su funcionamiento estd basado en el concepto de
no-dominancia para realizar una clasificacién de la poblacién por frentes. Asi, los
individuos del primer frente son los no dominados, los individuos del segundo frente
son los no dominados en ausencia de los del frente anterior, y asi sucesivamente. A
cada individuo de cada frente se le asocia un rango equivalente a su nivel de no domi-
nancia, de manera que los mejores individuos son aquellos que tienen rangos menores
puesto que tienen mas posibilidades de reproducirse en la siguiente generacién. Este
AEMO también incluye el cdlculo de una distancia de ¢rowding”que va a permitir
mantener la diversidad en la poblacion con el fin de mejorar la seleccion por torneo
binario. El Algoritmo 1 muestra su esquema de funcionamiento.

Algoritmo 1 Esquema del algoritmo NSGA-II.

Entradas: N (tamaiio de la poblacién), T' (méximo nimero de generaciones)

Salida: @ (conjunto de soluciones no dominadas)

Generar poblacién inicial Py de tamano N

Py se ordena segin la no-dominancia

A cada individuo se le asigna un objetivo igual a su nivel de no-dominancia

Los operadores de seleccién, cruce y mutacién se utilizan para crear la poblacién de descendientes Qo de tamano

N

t=0
repeat

Ry = PLUQq
F= ordenar R: segin la no dominancia
Py1=0yi=1
while |Pt+1| + |Fz| <= N do
Calcular la distancia de cruce en F;
Piy1 = P41 UF;
t=14+1
end while
Ordenar F; de forma descendiente utilizando el operador de “crowding”
Seleccionar los primeros (N — |P;41|) elementos de F;
Usar los operadores de seleccién, cruce y mutacién sobre P;41 para generar la nueva poblacién Q¢41
t=1t+1

until se alcanza el criterio de parada, t > T

SPEA2 propuesto por E. Zitzler y otros en [171], se propone como mejora del algoritmo

SPEA [169], y se caracteriza por modificar el proceso de la evaluacién de los indi-
viduos teniendo en cuenta para cada individuo el niimero de individuos a los que
domina y por los que es dominado, por anadir una técnica de estimacion de densi-
dad poblacional penalizando a los individuos de zonas muy pobladas para mejorar la
exploracién del espacio de buisqueda, y por aplicar un método de truncamiento que
evita eliminar las soluciones extremas del conjunto de individuos no dominados. El
Algoritmo 2 muestra su esquema de funcionamiento.
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Algoritmo 2 Esquema del algoritmo SPEA2.

Entradas: N (tamafio de la poblacién), N (tamafo de la poblacién externa), T' (maximo nimero de generaciones)

Salida: A (conjunto de soluciones no dominadas)
Generar poblacién inicial Py y un fichero vacio con la poblacién externa Py = 0.
t=20
while no se cumpla el criterio de parada (¢t < T') do
Evaluar todos los individuos de P; y P; segin las funciones objetivo
Copiar todos los individuos no dominados de P; U P: en I5t+1.
if |Pt+1‘ > N then
Reducir |P;41]| aplicando el operador de truncamiento
else
Rellenar P; 11 con individuos dominados de P; U P;
end if
if se cumpla el criterio de parada then
A = NoDominados(P;+1) y terminar
end if
Seleccién por torneo binario con reemplazo, teniendo en cuenta el nuevo criterio de evaluacién de los individuos.

Cruzar y Mutar P41
t=t+4+1
end while







Capitulo 4

Mejora del Equilibrio
Precision-Interpretabilidad usando
la Relevancia de las Reglas Difusas

Teniendo en cuenta los capitulos anteriores donde se definen diferentes métricas para
medir la Relevancia, la Precision y la Interpretabilidad de las reglas de un SBRD, y donde se
describen diferentes métodos sobre como conseguir el Equilibro Precision-Interpretabilidad,
en este capitulo se va a definir una propuesta para mejorar dicho equilibrio haciendo uso
para ello de la Relevancia de las reglas del SBRD.

El capitulo se organiza como sigue: Primeramente, en la Seccion 4.1 se define la
propuesta de esta tesis, a continuacién, en la Seccién 4.2 se describe la primera parte de
dicha propuesta y por tltimo en la Seccion 4.3 se describe la segunda parte de la misma.

4.1. Propuesta para Mejorar el Equilibrio Precision-
Interpretabilidad

El objetivo principal de esta propuesta es mejorar el equilibrio entre la Precisién y
la Interpretabilidad de los SBRDs a través de un post-procesamiento de seleccién de reglas
que intenta preservar las reglas con mayor Relevancia para este objetivo, viendo cémo en
la proyeccién Precisién-Interpretabilidad, el empleo de la Relevancia va a permitir mejorar
dicho equilibrio. A esta busqueda del Equilibrio Precisién-Interpretabilidad haciendo uso
de la Relevancia de las reglas del SBRD es lo que se va denominar Equilibrio Precision-
Interpretabilidad- Relevancia.

Esta propuesta se basara en la definicion de la Relevancia de un SBRD y de criterios
de como conseguir preservar las reglas més relevantes del mismo en un proceso de seleccion
que, como se puede ver en la Figura 4.1, se va a dividir en dos partes:
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1. Generar SBRDs basados en datos y/o en el conocimiento del experto para disponer
de modelos de diferente naturaleza con los que poder comprobar céomo afecta la
Relevancia en el equilibrio Precisién-Interpretabilidad.

2. Busqueda del equilibrio Precision-Interpretabilidad-Relevancia del SBRD realizando
seleccién de sus reglas basado en un AEMO que tiene en cuenta tanto la Precision,
como la Intepretabilidad y la Relevancia de las reglas del SBRD.

Ambas partes del método son abiertas, de forma que en la primera parte podria
utilizarse cualquier algoritmo de modelado difuso existente, y en la segunda parte cualquier
técnica de optimizacion.

Fase 1 Fase 2
=
Conjunto de Datos — -
Seleccion de reglas a través de AEMOs (*)

basada en:
* Precision: ECM

* Interpretabilidad: Ndmero de reglas,
Modelado Difuso Numero de Funciones de Pertenencia,
Aproximativo: FasArt, S-IRL Incoherencia, Similitud
Lingiiistico: NefProx, L-IRL * Relevancia: obtenida a partir de

Transformaciones Ortogonales SVD, PQR, OLS
(*) NSGA-Il y SPEA2

SBRD Mejorado:
Equilibrio
Precisidon-Interpretabilidad-Relevancia

Ranking de reglas del
SBRD por RELEVANCIA

Figura 4.1: Mejora del Equilibrio Precisién-Interpretabilidad de un SBRD basada en la
Seleccién de Reglas mediante Precisién, Interpretabilidad y Relevancia.

4.2. Sistemas Basados en Reglas Difusas Originales: Rele-
vancia

A la hora de poder aplicar la propuesta de mejora que se desarrolla en esta tesis es
necesario disponer de un SBRD. Para ello se han utilizado diversos algoritmos generadores
de SBRDs, tanto de tipo aproximativo como lingiiistico, para poder analizar la propuesta
con SBRDs de diferente naturaleza:

FasArt (Fuzzy Adaptive System ART based) [153| para generar un SBRD aproximativo,
siguiendo la estrategia explicada en la Subseccién 3.1.2.

S-IRL (Scatter Iterative Rule Learning) |155| para generar un SBRD aproximativo si-
guiendo un enfoque basado en el aprendizaje iterativo de reglas (Subseccién 3.1.2).
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NefProx (Neuro-Fuzzy Function Approzimation) |156] para generar un SBRD lingiiisti-
co (Subseccion 3.1.2).

L-IRL (Linguistic Iterative Rule Learning) [157] para generar un SBRD lingiiistico (Sub-
seccién 3.1.2).

Cada una de las reglas que componen los SBRDs generados tiene su propia Relevan-
cia, la cudl es obtenida haciendo uso de alguno de los siguientes métodos de transformacién
ortogonal: OLS, PQR y SVD (Seccién 3.2). De estos tres métodos de transformacién or-
togonal se extraen las varianzas, R-values y valores singulares respectivamente, y el valor
normalizado (entre 0 y 1) de estos indices proporcionan la Relevancia de las Reglas,
segin se puede ver en la Ec. 4.1, donde Z?:l Relevanciapegia; = 1, con n el nimero total
de reglas del SBRD.

Varianza/R-value/ Vsingp, ia,

Relevanciapegia;, = (4.1)

>, Varianza/R-value/Vsingy, ..
J

Como se puede ver, este medida nos da la Relevancia de cada regla del SBRD, a
nivel individual, de ahi que la consideremos como una medida de Relevancia local, que nos
da la variabilidad de cada regla respecto a los datos de entrada/salida.

4.3. Seleccion de Reglas Evolutiva basada en Precision, In-
terpretabilidad y Relevancia

A partir de la disponibilidad de un SBRD, se esté en disposicién de mejorar el Equi-
librio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia. Para ello se procede a realizar una seleccion
de reglas donde se involucran los conceptos de Precision, Interpretablidad y Relevancia,
seleccién que sera llevada a cabo mediante un proceso de optimizacién genética multiobje-
tivo.

Esta seleccién de reglas esta sujeta a:

Maximizar la Precisién del SBRD.

Maximizar la Interpretabilidad del SBRD.

Maximizar la Relevancia de las Reglas del SBRD.

Estos tres objetivos a alcanzar implican la definicién y formulacién tanto de Preci-
sién, como de Interpretabilidad y de Relevancia:

1. Precisién de un SBRD, se consigue mediante la Minimizacion del Error, cuya for-
mulacién viene dada por la Ec. 4.2, donde |N| es el tamano del conjunto de datos,
F(z;) es la salida del SBRD cuando la entrada es la i-th muestra, y donde y; es la
salida deseada (conocida).
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E=ECM = ﬁ Zlﬂ(F(%) — y;)?

(4.2)

Mazimizar(Precision) = Minimizar(E)

2. Interpretabilidad de un SBRD, se puede medir mediante algunas de las métricas
ya establecidas en este dominio. Las métricas elegidas en esta tesis son las mas ha-
bituales para este problema [31,35|: Nimero de Reglas (N R), Nimero de Funciones
de Pertenencia (NFP), Incoherencia (Inc) y Similitud (Sim). En todos los casos,
maximizar la Interpretabilidad requiere Minimizar dichas Métricas.

La definicién de estas métricas es la siguiente:

)

Numero de reglas, como un indice de Interpretabilidad basado en complejidad
a nivel de BR.

NR = Numero de reglas
(4.3)
Mazximizar(Interpretabilidad) = Minimizar(N R)

Numero de funciones de pertenencia, como un indice de Interpretabilidad
basado en la complejidad a nivel de particion difusa (o BD).

NFP = Numero de funciones de pertenencia
(4.4)
Mazimizar(Interpretabilidad) = Minimizar(NF P)

Incoherencia de la BR, como un indice de Interpretabilidad basado en semdnti-
ca a nivel de BR, de manera que la consistencia de la BR mejora con la ausencia
de reglas contradictorias (mismos antecedentes pero diferentes consecuentes).

|(Sga(Ri,R;)>Br Y Skc(Ri,R;)<Br)|
(NumeroDeReglas-1)!

V1 < i < 57 <NumeroDeReglas

V1 < kA <NumeroDeAntecedentes (4.5)

V1 < kC <NumeroDeConsecuentes

Inc = Incoherencia =

Maximizar(Interpretabilidad) = Minimizar(Inc)

Aqui se definen un umbral de incoherencia 8y para medir la “no similitud” entre
los consecuentes (Skc), y un umbral de redundancia fr = 1 — B para medir
la similitud entre los antecedentes (Ska). | - | es la cardinalidad del conjunto,
y la similitud entre dos conjuntos difusos (A, B) se mide por la Ec. 4.6, en un
universo discreto X = {z;|j = 1,2,...,m}, con A y V como operadores minimo
y maximo respectivamente |138].

S(A,B) = % (4.6)
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d) Similitud de la BD, como un indice de Interpretabilidad basado en semdntica
a nwel de particion difusa, de manera que dadas las funciones de pertenencia
(FP) de una variable, la BD es més distinguible cuanto mds diferentes sean
dichas funciones de pertenencia.

Sim = Similitud = Fya(Fym(S(FPrai, FPram)))
F =MediaAritmética

V1 <! < m <NumeroDeFuncionesDePertenencia (4.7)
V1 < kA <NumeroDeAntecedentes ’

Mazimizar(Interpretabilidad) = Minimizar(Sim)

3. Relevancia de un SBRD, vista como la Relevancia media del conjunto de reglas. Esta
medida de Relevancia se considera como una medida de Relevancia global, puesto que
se trata de la Relevancia de la BR del SBRD, y esta definida segin la Ec. 4.8, donde
k es el nimero de reglas del SBRD, y donde Relevanciapgegia;, que como ya se ha
dicho anteriormente es una medida de Relevancia local (para cada regla), estd dada
por la Ec. 4.1.

k .
. > 71 Relevanciagegia,
Relevanciasprp = Relgp = ==L A Reglag (4.8)

A partir de esta definicién se proponen dos criterios para conservar las reglas mas
relevantes durante el proceso de seleccién:

a) Preservar las reglas mds relevantes del SBRD, mediante la seleccién de aquellas
reglas que presenten valores mas altos en su Relevancia:

k .
Dt Relevanciagegla,

Relgpa =1— Relgp =1 —

(4.9)

Maximizar(Relevancia) = Minimizar(Relga)

b) Descartar las reglas menos relevantes del SBRD, no considerando las reglas cuyo
valor de Relevancia sea mas bajo:

Relgpp = ’\“/Hle (1 — Relevanciaregia,) (410)

Mazimizar(Relevancia) = Minimizar(Relrp)

donde k, en ambos casos, es el nimero de reglas seleccionadas

Estas métricas se corresponden con las tres funciones objetivos de dos AEMOs que
gufan un proceso de seleccién de reglas, concretamente NSGA-II [170] y SPEA2 [171], para
realizar esta seleccion de reglas con el fin de mejorar el SBRD por optimizacion.

En este contexto, esta propuesta para conseguir un buen equilibrio entre Precisién
e Interpretabilidad, estd basada en el uso de la Relevancia de las reglas, junto con las
métricas de Precisién e Interpretabilidad, de manera que la Relevancia permite considerar
las reglas mas significativas para cada SBRD. De este modo, cada modelo contendra las
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reglas con més variabilidad respecto al espacio de entradas/salidas, en comparaciéon con
otros métodos que solamente consideran Precisién e Interpretabilidad para conseguir el
equilibrio.

Por otra parte, esta propuesta va a permitir chequear los efectos de usar la Relevan-
cia de las reglas sobre el equilibrio Precision-Interpretabilidad, y va a permitir comprobar
si es cierto o no lo que hasta ahora se venia diciendo en la literatura de seleccionar todas
las reglas con Relevancia alta, y descartar todas las reglas con Relevancia baja. Todo esto
se va a poder chequear gracias a un extenso trabajo experimental.



Experimentacion






Capitulo 5

Trabajo Experimental:
Metodologia

Con el fin de evaluar la propuesta descrita en el Capitulo 4, en esta parte de la
memoria se va a describir el Trabajo Exzperimental llevado a cabo para conseguir mejorar el
Equilibrio Precision-Interpretabilidad, haciendo uso para ello de la Relevancia de las reglas
del SBRD, y para poder comprobar qué papel juega la Relevancia para conseguir dicho
equilibrio. Para ello se han desarrollado dos Metodologias que se describen también en este
punto.

El capitulo se organiza de manera que, en primer lugar, en la Seccién 5.1 se hace
una puesta en escena de los diferentes aspectos a tener en cuenta para realizar el traba-
jo experimental, a continuacion, en la Seccién 5.2 se presenta la metodologia seguida en
la realizacién de los experimentos para mejorar el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-
Relevancia, y por ultimo, en la Seccién 5.3 se presenta la metodologia seguida para com-
probar la influencia de la Relevancia de las reglas para conseguir dicho equilibrio entre la
Precisién de un SBRD y su Interpretabilidad.

5.1. Introducciéon General al Trabajo Experimental

Como se ha citado en la introduccion al capitulo, se va a realizar el trabajo experi-
mental con el fin de conseguir varios objetivos principales de este trabajo:

1. Analizar la Relevancia como un factor clave que permite mejorar el equilibrio Preci-
sién-Interpretabilidad para SBRDs (aproximativos o lingiiisticos).

2. Comprobar el comportamiento de la Relevancia de las reglas de un SBRD cuando
se esta en el equilibrio Precision-Interpretabilidad, a través del equilibrio Precision-
Interpretabilidad-Relevancia.

3. Estudiar cudl de las estrategias propuestas para seleccionar reglas relevantes da me-
jores resultados en cuanto a Precisién, Interpretabilidad y Relevancia.
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Con el propésito de realizar este trabajo experimental, diferentes métricas de Pre-
cision, Interpretabilidad y Relevancia se han implementado y experimentado segin la pro-
puesta descrita en el Capitulo 4, con todas las opciones en cuanto a Métricas de Relevancia,
Transformaciones Ortogonales, SBRDs, Métricas de Interpretabilidad y AEMOs (ver Tabla
5.1):

= Métricas de Relevancia, segtin lo explicado en la Seccién 4.3:

e Relpa: para seleccionar las reglas méds relevantes.

e Relrp: para no considerar las reglas menos relevantes.

» Transformaciones Ortogonales usadas para estimar la Relevancia de las reglas (Sec-
cién 3.2):
e OLS: Minimos cuadrados ortogonales.
e PQR: Descomposicion QR pivotada.
e SVD: Descomposicién en valores singulares.

= Algoritmos de Modelado, segin lo descrito en la Subseccion 3.1.2:

e SBRDs Aproximativos: FasArt y S-IRL.
e SBRDs Lingiiisticos: NefProx y L-IRL.

= Meétricas de Interpretabilidad, también definidas en la Seccién 4.3:

e Nimero de Reglas (NR)

e Nuimero de Funciones de Pertenencia (NFP)
e Incoherencia (Inc)

Similitud (Sim)

Algoritmos Genéticos, descritos en la Seccién 3.3:

e NSGA-II (ver [172] (Apéndice B))

e SPEA2
Tabla 5.1: Métodos para trabajo experimental

Meétrica de Transformaciéon Algoritmo de Meétrica de Algoritmo

Relevancia Ortogonal Modelado Interpretabilidad Genético
FasArt [153]
S-IRL [155]

Relpa, Relrpp OLS, PQR, SVD NR, NFP, Inc, Sim SPEA2

NefProx [156]

L-IRL [157]
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Para realizar la validacién de la propuesta de esta tesis se usan nueve conjuntos
de datos reales obtenidos del repositorio del proyecto KEEL [173] y una metodologia de
validacién cruzada 5-fold. La Tabla 5.2 muestra las principales caracteristicas de dichos

conjuntos de datos.

Tabla 5.2: Conjuntos de datos considerados en el estudio experimental

Conjunto de datos

Nombre Variables Registros

Plastic Strength

Quake

Electrical Maintenance

Abalone

Stock prices
Weather Izmir
Weather Ankara

Mortgage
Treasury

PLA
QUA
ELE
ABA
STP
WIZ
WAN
MOR
TRE

3 1650
4 2178
5) 1056
9 4177
10 950
10 1461
10 1609
16 1049
16 1049

5.2. Metodologia de Seleccion de Reglas basada en Preci-
sién, Interpretabilidad y Relevancia

En el Algoritmo 3 se muestra la metodologia utilizada para llevar a cabo la ex-
perimentacién referente a la seleccién de reglas basada en AEMOs, teniendo en cuenta la
Precisién, la Interpretabilidad y la Relevancia de las reglas.

En primer lugar, los SBRDs son generados usando los algoritmos de modelado
FasArt, S-IRL, NefProx y L-IRL (ver Tabla 5.1) cuya parametrizacién se muestra en la
Tabla 5.3. Una breve descripciéon de cada uno de estos paramatros se puede ver en la

Subseccién 3.1.2.

Tabla 5.3: Parametros de generacién de SBRDs iniciales

#var

FasArt

NefProx

S-IRL y L-IRL

<9
>9
In any case

p=07~=8|nLT =5
p=07y=6|nLT =3

nLT =5
nLT =3
e=15w=0,05

K=01,P=061

Gen = 100

a=0,35b=5

P.=06,P,=0,1
ES =50,a=20%
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Algoritmo 3 Seleccién de reglas en SBRDs a través de AEMOs basada en Precision,
Interpretabilidad y Relevancia

for Relevancia = Relgr4 : Relgrp do
for Transformacién Ortogonal = OLS : PQR : SV D do
for Algoritmo de Modelado = Aproximativo : Lingiiistico do
for Interpretabilidad (Inter) = NR: NFP : Inc: Sim do
for Algoritmo Genético = NSGAII : SPEA2 do
for ConjuntoDeDatos = DataSetl ... DataSet9 do
for ValidacionCruzada = VC1 ... VC5 do
Generar SBRD inicial
Generar ordenamiento de reglas segtin la Relevancia obtenida a partir de las TOs
for Ejecucion = 1 a 6 do
Ejecutar AG para seleccién de reglas relevantes con tres objetivos:
Precisién — min(ECM¢rq)
Relevancia — min(Relr4) o min(Relrp)
Interpretabilidad — min(NR) o min(NFP) o min(Inc) o min(Sim)

end for
end for
for Plano = Precisién-Interpretabilidad : Precisién-Relevancia : Relevancia-Interpretabilidad
do
An3lisis Frentes de Pareto {Mejor Pre, Mediana Pre-Int, Mejor Int}
end for
end for
for Plano = Precisién-Interpretabilidad : Precisién-Relevancia : Relevancia-Interpretabilidad do
Test Estadisticos No Paramétricos
end for
end for
end for
end for
end for
end for

Posteriormente se realiza una seleccion de reglas guiada por AEMOs, NSGA-II y
SPEA2, que tienen como Funciones Objetivo las siguientes:

1. Maximizar la Precisién, minimizando el error cuadratico medio E (Ec. 4.2), para
reducir el error cometido por el sistema.
Mazx(Precision) = Min(E) = Min ﬁ ZLZ'l(F(l'l) — ;)2 (5.1)

2. Maximizar la Interpretabilidad, minimizando NR (Ec. 4.3), NFP (Ec. 4.4), Inc
(Ec. 4.5) o Sim (Ec. 4.7), para reducir la complejidad del modelo en el caso de NR
y NF P,y para mejorar la Interpretabilidad seméantica en el caso de Inc y Sim.

( Min(NR) = Min(Nimero De Reglas)

Min(NFP) = Min(Numero De Funciones De Pertenencia)

M ax(Interpretabilidad) =

; — g [Ska(Ri,Rj)>Br Y Spo(Ri,R;j)<Br)
Min(Inc) = Min (Nd;neroDeReglas—J)]!

Mm(Szm) = Min FkA(Fl,m(S(FPkA.b FPkA.m)))
(5.2)
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3. Maximizar la Relevancia, minimizando Relra (Ec. 4.9) o Relgp (Ec. 4.10), para
conseguir la mayor informacién posible del SBRD.

Zic: 1 Relevanciagegia,

Min(Relga) = Min 1 — .

Max(Relevancia) = (5.3)

Min(Relgp) = Min I\“/Hle (1 — Relevanciagegia,)

Como se ha citado, los AEMOs cuyas funciones objetivos se acaban de mostrar son
NSGA-II y SPEA2. La implementacién de NSGA-II figura en un articulo ya publicado [172]
y que se puede ver en el Apéndice B de esta tesis. En cuanto al algoritmo SPEA2, se
describen a continuaciéon algunos aspectos relevantes de la implementacién empleada en
esta tesis:

= Funciones objetivo

Cada SBRD va a ser evaluado en funcién del grado de cumplimiento de cada uno
de los tres objetivos previamente comentados. Si alguna de las soluciones a evaluar
no cubre alguno de los ejemplos de entrada disponibles, entonces las tres funciones
objetivo son penalizadas de forma que se garantiza que la solucién va a ser dominada
por otras en el Frente de Pareto.

s Codificacién

La implementacion del proceso de seleccion de reglas basado en AEMO emplea una
codificacién binaria para la seleccion de reglas (Cs), de manera que el esquema de
codificacién C% = (cg1, ..., csm) consiste en un cadena de cédigo binario de tamafio
m, siendo m el nimero de reglas iniciales. En funcién de si una regla estd o no
seleccionada, el gen correspondiente toma los valores ‘1’ 6 ‘0’ respectivamente.

s Poblacién inicial

La poblacién inicial se obtiene de manera que todos los genes de todos los individuos
toman valor ‘1’; lo cudl favorece la extraccién progresiva de las peores reglas.

= Operadores genéticos

El operador de cruce inteligente, el operador de mutacién y el mecanismo de seleccién
que se van a utilizar en la propuesta son los siguientes:

e HUX [174] es el Operador de Cruce utilizado con probabilidad P.. Este ope-
rador de cruce intercambia exactamente la mitad de los alelos que son diferentes
en los padres (los genes que van a ser cruzados son seleccionados al azar entre los
que son diferentes en los padres). Dicho operador asegura la méxima distancia
desde la descendencia a sus padres.
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e Mutation clasica es utilizada con probabilidad P,,. Este operador cambia el
valor de un gen aleatoriamente, de manera que pone un gen a cero con proba-
bilidad P,, y pone un gen a uno con probabilidad 1 — P, [46]. Este operador
fue propuesto para seleccién de reglas en [46] y promueve la eliminacién de
las reglas, teniendo en cuenta que todos los individuos de la poblacién inicial
contienen todas las reglas candidatas.

= Para mejorar sus habilidades de bisqueda, se proponen los siguientes Mecanismos
especiales para optimizar la selecciéon de reglas relevantes preservando el
Equilibrio Precisién-Interpretabilidad [175]:

e Un mecanismo de prevencion de incesto basado en los conceptos de CHC
[174] que va a evitar una convergencia prematura, de manera que se usa el
mecanismo tal y como se describe en [58]: solo se cruzan aquellos padres cuya
distancia Hamming dividida por 4 sea mayor que un umbral. En nuestro caso,
el valor del umbral se inicializa como L = #, donde #Cg es el ntimero de
reglas iniciales. En cada generacién del algoritmo, el valor del umbral decrece
en una unidad, lo que permite que cada vez se puedan cruzar soluciones mas
cercanas.

e El operador de reinicializacion, que fuerza a vaciar la poblacién externa,

genera una nueva poblacion inicial que contiene alguna de las mejores soluciones
ya localizadas por el algoritmo. En concreto, la nueva poblacién externa contiene
una copia del mejor individuo en cada uno de los tres objetivos (Precision,
Relevancia e Interpretabilidad), y el resto de poblacién se inicializa a 1 (se
generan sistemas con reglas completas).
Este proceso de reinicializaciéon se aplica cada vez que se consigue mejorar
la solucién més precisa o si el 50 por ciento de los cruces son realizados en
una generaciéon (dicha proporcién se define como % gequired = 0,5). Dicho va-
lor se actualiza cada vez que se produce una reinicializacién de la siguiente
manera: % gequired = (14 Y% Required)/2. Ademas, este proceso de reinicializacién
es desactivado en las ultimas evaluaciones del algoritmo y si no se ha aplicado
nunca antes de la mitad del niimero total de evaluaciones.

e En cada etapa del algoritmo (entre puntos de reinicializacién), el nimero de
soluciones presentes en la poblacién externa (P;1) que forman parte de la
poblaciéon de padres se reduce progresivamente, centrandose sélo en aquellas
soluciones que son mas precisas. Para hacer esto, las soluciones se ordenan de
mejor a peor (siendo la Precisién el criterio de ordenacién) y el nimero de
soluciones consideradas en el proceso de seleccion se reduce progresivamente
desde el 100 % del principio al 50 % al final de cada etapa. Este proceso se lleva
a cabo teniendo en cuenta el valor de L. En las tultimas evaluaciones, cuando el
mecanismo de reinicializacién se desactiva, el mecanismo anterior de ordenacién
que se centra en las soluciones mas precisas también se desactiva dando lugar
a un buen Frente de Pareto partiendo de las soluciones mas precisas a las mas
interpretables.

En el caso que nos ocupa, la selecciéon genética realizada con SPEA2 se ha hecho
acorde a los parametros genéticos mostrados en la Tabla 5.4.
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Tabla 5.4: Pardmetros SPEA2
Operadores genéticos

Seleccion Torneo binario

Cruce HUX P.=0,6

Probabilidad de mutacién P,=0,2
Otras opciones

Tamano de la poblaciéon 200

Tamano de la poblacién externa | 61

Numero de evaluaciones 100000

Por otra parte, para realizar los experimentos se utiliza validacién cruzada 5-
fold. 8. Debido a la naturaleza estocastica del proceso de seleccién, el AEMO utilizado
para la optimizacion se aplica 6 veces sobre cada una de las 5 particiones disponibles (en-
trenamiento/test), considerando una semilla aleatoria diferente cada vez. Finalmente, se
analizan los resultados medios de las 30 ejecuciones para los siguientes indices: Interpre-
tabilidad (Inter), error de entretanimiento (Ey.q) y error de test (Eig), nimero de reglas
(NR), Relevancia (Relro) y Relevancia media por regla del Sistema Difuso (Relgp).

Puesto que se trata de conseguir los tres objetivos citados (maximizar Precision, In-
terpretabilidad y Relevancia), todos los algoritmos utilizados en la experimentacién utilizan
un enfoque multiobjetivo, y por tanto las soluciones que se obtengan seran proyectadas
en tres planos:

1. Plano Precisiéon-Relevancia.
2. Plano Precision-Interpretabilidad.
3. Plano Relevancia-Interpretabilidad.

Todas las soluciones obtenidas serdn analizadas en cada uno de los planos sucesiva-

mente, eliminando en cada caso las soluciones que pasen a ser dominadas por otras. De esta

forma se podran estudiar mejor las relaciones existentes entre cada uno de los objetivos de
Precisién, Interpretabilidad y Relevancia |45, 58].

Ademsds, para cada ejecucion y conjunto de datos se van a considerar los tres puntos
representativos del Frente de Pareto en cada uno de los planos:

s Plano Precision-Relevancia:

1. SBRD mas preciso.
2. SBRD en la mediana precision-relevancia.
3. SBRD maés relevante.

= Plano Precisién-Interpretabilidad:

1. SBRD mas preciso.

8Las correspondientes particiones (5-fold) de los conjuntos de datos estdn disponibles en la pdgina web
del proyecto KEEL [173]: http://sci2s.ugr.es/keel /datasets.php
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2. SBRD en la mediana precision-interpretabilidad.

3. SBRD més interpretable.
= Plano Relevancia-Interpretabilidad:

1. SBRD mas relevante.
2. SBRD en la mediana relevancia-interpretabilidad.

3. SBRD més interpretable.

Dado que estas tres soluciones de cada plano se consideran caracteristicas en cada
uno de los planos, serdn las que se utilicen para realizar el andlisis estadistico: Para
determinar si los resultados de la propuesta son significativos, principalmente la Relevan-
cia, se va a realizar un analisis estadistico [176-179] basado en test no paramétricos,
siguiendo las especificaciones realizadas en [178] y |[179]. En concreto se va a utilizar el test
estadistico no paramétrico de los rangos con signo de Wilcozon [180,181], para una cola,
para detectar si existen diferencias significativas entre dos medias muestrales.

En general, para realizar este test de una cola y evaluar la diferencia entre pares de
datos, se definen una hipdtesis nula (Hp) o hipétesis de trabajo, y una hipdtesis alternativa
(H1) o hipétesis del investigador, que en el caso de la presente tesis son las siguientes:

- Hy: medias muestrales en poblacién 1 < medias muestrales en poblacién 2
- Hi: medias muestrales en poblaciéon 1 > medias muestrales en poblacién 2

En el caso en que no existan diferencias entre pares de datos o que las medias
muestrales en la poblaciéon 1 sean mayores que en la poblacién 2, se acepta la hipotesis
nula, y en caso contrario se rechaza dicha hipdtesis y por lo tanto las medias muestrales en
poblacién 1 son mayores que en la poblacién 2. En esta tesis los pares de datos a comparar
son los datos iniciales y finales del SBRD, que se corresponden con los datos de partida de
los SBRDs originales (poblacién 1) y los datos finales de los SBRDs optimizados (poblacién
2), y la hipétesis nula se rechaza si R— < valor critico o si p — valor < «, donde R— es
la suma de rangos de las diferencias negativas de cada par de datos, y « es el indice de
confianza.

Adicionalmente, para poder tener diferencias bien definidas en los indices de error
(E), nimero de reglas (N R) y numero de funciones de pertenencia (INFP), se van a utilizar
diferencias normalizadas DIF'F segin la siguiente ecuacion:

__ Media(Otro)—Media(AlgoritmoDeReferencia)
DIFEF = Media(Otro) (54)

donde Media(x) representa tanto el ECM medio como el NR medio como el NFP me-
dio obtenido por el algoritmo z. De esta forma la diferencia representa el porcentaje de
mejora obtenido respecto al algoritmo de referencia [52,58|. Para el resto de indices (Inc,
Sim 'y Relgp) esta normalizacién no es necesaria. En http://sci2s.ugr.es/sicidm/ se puede
encontrar una descripcién detallada de dichos test.

Los resultados obtenidos de aplicar esta metodologia para Seleccionar Reglas Re-
levantes con un buen Equilibrio Precision-Interpretabilidad-Relevancia, estdn mostrados y
analizados en las Secciones 6.1 y 6.2.
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5.3. Influencia de la Relevancia de las Reglas en el Equilibrio
Precisién-Interpretabilidad

En el Algoritmo 4 se puede ver la metodologia usada para analizar cémo influye
la Relevancia de las reglas en el Equilibrio Precision-Interpretabilidad, cémo es la Rele-
vancia de estas reglas cuando se alcanza dicho equilibrio y cémo varian la Precision y la
Interpretabilidad en funcién de la Relevancia de las mismas, analizando la distribucién de
estas reglas en los SBRDs.

Algoritmo 4 Distribucién de las reglas en funcién de su Relevancia en SBRDs optimizados

for Relevancia = Relr4 : Relgrp do
for Transformacién Ortogonal = OLS : PQR : SV D do
for Algoritmo de Modelado = Aproximativo : Lingiiistico do
for Interpretabilidad (Inter) = NR: NFP : Inc: Sim do
for Algoritmo Genético = NSGA-II : SPEA2 do
for Plano = Precisién-Interpretabilidad : Precisién-Relevancia : Relevancia-Interpretabilidad do
for ConjuntoDeDatos = DataSetl ... DataSet9 do
mazInfRegla = mé,xi\f:?"'m InfReglapegia,
minInfRegla = ml'nﬁ\gf“”’ InfReglapegia,
maxzInfRegla—minInfRegla
1

anchocuarto =
for c=1 a 4 do
Cuarto® = [minInfRegla + (anchocuarto x (c — 1)), minInf Regla + (anchocuarto * c)]

NR™¢iol op Cuarto®
N Rinicial
NRequ’il’ib’l‘iOp’M‘

DistribucionInicial( %) =

en Cuarto®
NRinicialenCuarto©

Distribucion EquilibrioPIR( %) = NReqZL:;:ZZZ:,.%FEP“”OC
end for
end for
Estudio de la distribucién media de las reglas seleccionadas
end for
end for
end for
end for
end for
end for

ReglasConservadas( %) =

El andlisis realizado involucra todos los casos reflejados en la Tabla 5.1 (métricas
de Relevancia (Relps y Relpp), diferentes transformaciones ortogonales para estimar la
Relevancia (OLS, PQR y SVD), algoritmos de modelado aproximativos (FasArt y S-IRL)
y lingiiisticos (NefProx y L-IRL), cuatro métricas de Interpretabilidad (NR, NFP, Incy
Sim) y dos algoritmos genéticos (NSGA-II y SPEA2)) y los conjuntos de datos de la Tabla
5.2.

Para cada SBRD considerado, se ha estudiado la Relevancia de las reglas de su
BC en cuatro niveles: Relevancia Baja, Relevancia Media-Baja, Relevancia Media-Alta y
Relevancia Alta.

El andlisis se basa en analizar qué reglas son seleccionadas en cada uno de los niveles
de Relevancia y cudntas reglas de cada uno de estos niveles se conservan en el equilibrio.
Para ello, se han calculado los siguientes parametros para cada uno de los cuartos:

= Distribucion inicial de las reglas en SBRDs originales, calculada como el nimero de
reglas del modelo original que hay en cada cuarto, respecto al nimero total de reglas
del modelo original.

DistribucionInicial( %) = NRW;;EZS uario (5.5)
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= Distribucion de las reglas conservadas en SBRDs en equilibrio, calculada como el
nimero de reglas seleccionadas en cada cuarto cuando el SBRD ha alcanzado el
equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia, respecto al nimero total de reglas
que hay en dicho cuarto en el modelo original.

ReglasConservadas( %) = NR;;::ZSZZZ”?U;;%”O (5.6)

= Distribucion de las reglas en SBRDs en el equilibrio Precision-Interpretabilidad-
Relevancia, calculada como el nimero de reglas seleccionadas en cada cuarto cuando
el SBRD ha alcanzado el equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia, respec-
to al numero total de reglas que hay en el modelo cuando se ha alcanzado dicho
equilibrio.

Distribucion EquilibrioPIR( %) = NReaniibnior in Cuarto (5.7)

N Requilibriopi

Los resultados y analisis obtenidos de aplicar esta Metodologia 4 con los diferentes
casos de estudio son mostrados en la Subsecciéon 6.3.



Capitulo 6

Analisis de Resultados

Teniendo en cuenta la propuesta realizada en esta tesis segiin se puede ver en el
Capitulo 4, y siguiendo la metodologia comentada en el Capitulo 5, en este capitulo se van
a mostrar y analizar los resultados obtenidos. Debido a la extension de la experimentacién,
en esta memoria se va a incluir el andlisis de los casos basados en SPEA2, por ser los més
significativos al incluir méas casos de estudio. Respecto a los resultados obtenidos al utilizar
el algoritmo NSGA-II, en el Apéndice B se puede ver el articulo en el que se han publicado
parte de dichos resultados [172].

A partir de aqui, el capitulo se organiza como sigue: En primer lugar, en la Seccién
6.1 se presentan los resultados correspondientes al plano Precision-Interpretabilidad por
ser el mas habitual para este tipo de estudio. A continuacion, en la Seccién 6.2, se incluye
un andlisis global de los otros dos planos considerados, Precision-Relevancia y Relevancia-
Interpretabilidad, y finalmente, en la Seccién 6.3 se analiza el rol de las reglas difusas
en funcién de su Relevancia, comprobando cémo se distribuyen las reglas (por cuartos) en
funcion de la Relevancia de cada una de ellas, en los SBRDs que han alcanzado el equilibrio
Precisién-Interpretabilidad-Relevancia.

6.1. Resultados y Analisis de los SBRDs en el Equilibrio
Precisiéon-Interpretabilidad-Relevancia

Los resultados obtenidos se pueden ver en tablas que muestran los valores iniciales
(ini) y finales (fin) de los diferentes indices considerados para cada conjunto de datos,
asi como la variacién en % entre dichos valores finales del SBRD optimizado y los valores
iniciales del SBRD original (A = (ini-fin)/ini). Ademés, en la parte inferior de cada una
de las tablas se pueden ver los resultados medios de los nueve conjuntos de datos (Media)
también expresados en %.

En cada tabla se pueden observar los valores medios obtenidos (sobre 30 ejecuciones)
para los siguientes indices: Inter (NR, NFP, Inc o Sim), ECM para entrenamiento Ey,
y test Ei, NR que es el numero de reglas, Relro (Relra o Relgp) y Relsp que es la
Relevancia promedio de las reglas del SBRD. (Cabe destacar aqui que para el caso en el
que Inter=N R, las columnas Inter y NR tendran los mismos valores, y que para el caso
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en el que Inter=Inc se ha definido un umbral de incoherencia, segin se ha citado en el
Capitulo 4, que en este trabajo experimental tiene un valor de 8 = 0, 2).

Cada uno de los resultados obtenidos para todas estas métricas, estan mostrados
para los tres puntos mas representativos del Frente de Pareto, y para el Plano Preci-
ston-Interpretabilidad, teniendo por tanto el punto mas interpretable (Mejor Inter), la
mediana Precisién-Interpretabilidad (Mediana Pre-Inter), y el punto més preciso (Mejor
Pre). Los test estadisticos de Wilcoxon de una cola para contrastar resultados se han rea-
lizado teniendo en cuenta un nivel de confianza de o« = 0,1. Con este nivel de confianza
y teniendo en cuenta que se trata de 9 muestras, se obtiene un valor critico de 11. Hay
que tener en cuenta que ademads de los test estadisticos de Wilcoxon de una cola, se han
realizado los test estadisticos de Wilcoxon para dos colas (que no se incluyen en la pre-
sente memoria por evitar un nimero elevado de tablas), y en estos test estadisticos se ha
comprobado que en los casos en los que se acepta la hipdtesis nula, las métricas estudiadas
son semejantes en el modelo original y en el modelo optimizado.

6.1.1. Equilibrio Precision-Interpretabilidad Conservando las Reglas
mas Relevantes: Relpa

Se presentan en esta subseccién los resultados obtenidos cuando la Relevancia se ha
estimado mediante diferentes métodos de transformacion ortogonal: OLS, PQR y SVD.

Estos resultados se muestran en detalle para OLS por ser la unica de las tres trans-
formaciones ortogonales utilizadas en esta tesis (para estimar la Relevancia de las reglas del
SBRD), que tiene en cuenta los antecedentes y consecuentes de las reglas. Posteriormente,
y teniendo en cuenta que los resultados obtenidos son semejantes para las tres transfor-
maciones ortogonales empleadas, se mostraran de un modo mas resumido los resultados
usando PQR y SVD, evitando asi que la memoria sea muy extensa.

Relevancia estimada mediante Transformacion Ortogonal OLS

= Modelado Aproximativo.

Las Tablas 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, muetran los resultados obtenidos para el algoritmo apro-
ximativo FasArt y las tablas 6.9, 6.10, 6.11 y 6.12 muestran los resultados obtenidos
para el algoritmo aproximativo S-IRL. En ambos casos las tablas se muestran para
las métricas de Interpretabilidad, NR, NFP, Inc o Sim, cuando OLS es utilizado
con Relpa y SPEA2.

Por otra parte, los resultados de los test estadisticos de Wilcoxon para FasArt se
muestran en las Tablas 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, y los resultados de los test para S-IRL se
pueden ver en las Tablas 6.13, 6.14, 6.15 y 6.16.

Un resumen de los resultados y las principales conclusiones se muestran a continua-
cion, analizados en funcion de los tres puntos representativos del Frente de Pareto:

1. Solucién mas interpretable.

En primer lugar los test de Wilcozon rechazan la hipdtesis nula y por tanto
aceptan que todas las métricas han sido mejoradas.
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La Interpretabilidad mejora en todos los casos hasta el 70,20 % y el error mejora
significativamente en todos los casos de S-IRL y en la mayoria de los casos de
FasArt hasta un 70,38 %. Si lo que se tiene en cuenta es el nimero de reglas,
se puede comprobar que se reduce en todos los casos hasta el 68,28 %, y si se
analiza la Relevancia se puede ver que siempre mejora para FasArt y que mejora
también para la mayoria de los casos de S-IRL hasta alcanzar un 63,36 % de
mejoria.

Respecto a los algoritmos de modelado de los SBRDs, el ratio de mejora es mas
alto en S-IRL que en FasArt para todos los indices excepto para Relevancia,
pero FasArt generalmente es més preciso. Y respecto a las diferentes métricas
de Interpretabilidad, los indices NR, NF P, Incy Sim tienen comportamientos
similares en FasArt y en S-IRL.

2. Solucién en la mediana Precisiéon-Interpretabilidad.

En este caso los test de Wilcoxon en la mayoria de los casos rechazan la hipdtesis
nula y por tanto las métricas han sido mejoradas.

Al analizar la Interpretabilidad se ve que ha mejorado en la mayoria de los
casos de FasArt y S-IRL hasta el 60,10 %, y si se analizan el error y el ndmero
de reglas, ambos se han reducido significativamente en todos los casos hasta
alcanzar una mejoria del 70,52 % en el caso del error, y del 58,45 % en el caso
del nimero de reglas. La Relevancia al igual que pasaba con la Interpretabilidad
mejora en la mayoria de los casos de FasArt y S-IRL hasta un 31,86 %.

En cuanto a los algoritmos de modelado de los SBRDs, el porcentaje de mejora
es mayor en S-IRL que en FasArt para todos los indices excepto para Relevan-
cia, pero como sucedia en la solucién mas interpretable FasArt es més preciso.
Si se comprueban las diferentes métricas de Interpretabilidad, los indices N R,
NFP, Inc y Sim tienen comportamientos similares en FasArt y S-IRL con
Interpretabilidad y error, pero son diferentes en cuanto a numero de reglas y
Relevancia.

3. Solucion mas precisa.

Aqui también los test de Wilcoxon rechazan la hipétesis nula en la mayoria de
los casos y por tanto aceptan que la mayoria de las métricas han mejorado.

En el caso de la Interpretabilidad se ve que ha mejorado en todos los casos
de NR, NFP y Sim hasta el 50,84 %, y si lo que se analiza es el error éste
se reduce en todos los casos hasta el 70,77 %. En cuanto al nimero de reglas
mejora siempre al igual que en el resto de soluciones hasta un 49,50 %, mientras
que la Relevancia mejora en la mayoria de los casos de FasArt y S-IRL hasta
un 26,12 %.

Si se comparan los algoritmos de modelado de los SBRDs, el porcentaje de
mejora es mayor en S-IRL que en FasArt para todos los indices excepto para
Relevancia, pero al igual que sucedia en las soluciones anteriores, FasArt tiene
mejores valores en cuanto a Precision. Y si se comparan las diferentes métricas
de Interpretabilidad, los indices NR, NF P, Inc y Sim se comportan de manera
semejante en FasArt y S-IRL en cuanto a Interpretabilidad y error, pero tienen
comportamientos diferentes en cuanto a nimero de reglas y Relevancia.
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Tabla 6.1: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relro=Relra, OLS,

Fasart, Inter=N R, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter FEira FEig NR Relpop Relgp | Inter FEira Fig NR Relro Relsp | Inter FEirq FEig NR Relpo Relgp
PLA  ini | 46.800  3.792 3.820 46.8 0979  2.137 | 46.800  3.792 3.820 46.8 0.979 2.137 | 46.800  3.792 3.820 46.8 0.979 2.137
fin | 7.333 3.830 3.802 7.3 0.934 6.650 | 13.533 1.936 1.981 13.5 0.961 3.854 | 21.733 1.754 1.778 21.7 0975 2.508
A 84.3 -1.0 0.5 84.3 4.6 211.1 71.1 48.9 48.1 71.1 1.8 80.3 53.6 53.7 53.5 53.6 0.4 174
QUA  ini | 107.400 0.049 0.052  107.4 0.991 0.934 | 107.400 0.049 0.052 1074 0.991 0.934 | 107.400 0.049 0.052 1074 0.991 0.934
fin | 43.667  0.031 0.033 43.7  0.984 1.611 | 55.000 0.030 0.033 55.0 0.987 1.299 | 67.067 0.030 0.033 67.1 0.989 1.090
A 59.3 36.7 36.5 59.3 0.7 72.5 48.8 39.3 37.7 48.8 0.4 39.1 37.6 39.8 37.7 37.6 0.2 16.7
ELE ind | 81.800 109178 153749 81.8 0.988 1.223 | 81.800 109178 153749 81.8 0.988 1.223 | 81.800 109178 153749 81.8 0.988  1.223
fin | 68.467 83350 108177 68.5 0.986 1.358 | 73.733 56000 81014 73.7 0.987 1.297 | 79.000 54440 77333 79.0 0.988 1.246
A 16.3 23.7 29.6 16.3 0.1 11.0 9.9 48.7 47.3 9.9 0.1 6.0 3.4 50.1 49.7 34 0.0 1.9
ABA  ini | 45.600 8.134 8.585 45.6  0.978 2.202 | 45.600 8.134 8.585  45.6 0.978 2.202 | 45.600 8.134 8.585  45.6  0.978  2.202
fin | 25533 3.624  3.713 25.5  0.968 3.215 | 30.833 3.108 3.205 30.8 0.972 2.832 | 35.600 3.060 3.190 356 0.975 2.546
A 44.0 55.4 56.8 44.0 1.1 46.0 32.4 61.8 62.7 32.4 0.7 28.6 21.9 62.4 62.8 21.9 0.4 15.6
STP ini | 36.200  2.068 2.190 36.2  0.972 2769 | 36.200  2.068 2.190  36.2 0.972  2.769 | 36.200  2.068 2.190 36.2 0.972  2.769
fin | 20.233 1.280 1.388 20.2  0.960 3.949 | 24.833 1.006 1.095 24.8 0.966 3.386 | 29.067 0.984 1.068 29.1 0.970 2.975
A 44.1 38.1 36.7 44.1 1.2 42.6 31.4 51.4 50.0 31.4 0.6 22.3 19.7 52.4 51.3 19.7 0.2 7.4
WIZ ini | 83.400  7.020 9.970 83.4 0.988  1.201 | 83.400  7.020 9.970 834 0.988  1.201 | 83.400  7.020 9.970 83.4 0.988  1.201
fin | 49.167 3.000 4.502 49.2 0.980 1.880 | 52.500 2.716 4.131 525 0.982 1.732 | 55.733 2.680 4.141 55.7 0.984 1.635
A 41.0 57.3 54.8 41.0 0.8 56.5 37.1 61.3 58.6 37.1 0.6 44.2 33.2 61.8 58.5 33.2 0.4 36.1
WAN  ini | 93.600  8.960 11.647 93.6 0.989 1.075 | 93.600 8.960 11.647 93.6 0.989 1.075 | 93.600 8.960 11.647 93.6 0.989 1.075
fin | 40.633 3.664  5.781 40.6 0981 1.888 | 50.800 3.152 5.046 50.8 0.986 1.402 | 61.467 3.085 4.980 61.5 0.988 1.172
A 56.6 59.1 50.4 56.6 0.8 75.6 45.7 64.8 56.7 45.7 0.4 30.4 34.3 65.6 57.2 34.3 0.1 9.0
MOR ini | 22.600  0.448 0.503 22.6  0.956  4.437 | 22.600  0.448 0.503  22.6 0.956  4.437 | 22.600  0.448 0.503  22.6  0.956  4.437
fin | 10.100  0.553 0.583 10.1 0945 5.409 | 14.300 0.231 0.235 14.3 0.955 4.509 | 18.600 0.189 0.198 18.6 0.958 4.164
A 55.3 -23.4 -15.9 55.3 1.1 21.9 36.7 48.5 53.3 36.7 0.1 1.6 17.7 58.0 60.7 17.7 -0.3 -6.2
TRE ini | 25.000  0.823 0.858 25.0 0.960 4.011 | 25.000  0.823 0.858  25.0 0.960 4.011 | 25.000 0.823 0.858  25.0 0.960 4.011
fin | 12.133 0.583  0.597 12.1 0948 5.253 | 15.233 0.388 0.408 15.2 0.953 4.654 | 19.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.115
A 51.5 29.1 30.5 51.5 1.3 31.0 39.1 52.9 52.5 39.1 0.7 16.0 24.0 55.7 54.7 24.0 0.1 2.6
Media 50.28 30.55 31.08  50.28 1.30 63.15 39.12 53.07 51.88 39.12 0.58 29.84 27.26 55.51 54.02 27.26  0.17 11.17
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Tabla 6.3: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relro=Relra, OLS, Fasart, Inter=Inc, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter FErq FEig NR Relro Relgp | Inter FEira FEigt NR  Relpo Relgp | Inter FEira Fig NR Relro Relsp
PLA  ini | 0.006 3.792 3.820 46.8 0.979  2.137 | 0.006  3.792 3.820 46.8 0.979  2.137 | 0.006  3.792 3.820 46.8 0979  2.137
fin | 0.000 1.769 1.815 21.4 0975 2.512 | 0.003 1.756 1.808 23.6 0.977 2.247 | 0.004 1.749 1.784 233 0977 2283
A | 100.0  53.3 52.5 54.3 0.4 17.5 53.5 53.7 52.7 49.5 0.1 5.1 32.5 53.9 53.3 50.3 0.2 6.8
QUA ini | 0.005 0.049 0.052 1074 0.991 0.934 | 0.005 0.049 0.052 1074 0.991 0.934 | 0.005 0.049 0.052 1074 0.991 0.934
fin | 0.000 0.031 0.033 62.7 0987 1.329 | 0.001 0.030 0.033 68.3 0.988 1.183 | 0.003 0.030 0.033 72.6 0.989 1.120
A 99.7 36.4 36.2 41.7 04 42.3 76.0 38.7 37.3 36.4 0.3 27.2 304 39.7 37.7 324 0.2 20.0
ELE  ini | 0.000 109178 153749 81.8 0.988 1.223 | 0.000 109178 153749 81.8 0.988 1.223 | 0.000 109178 153749 81.8 0.988 1.223
fin | 0.000 56019 79732 783 0.987 1.254 | 0.000 55170 78025 79.0 0.988 1.246 | 0.000 54507 77021 79.7 0.988 1.239
A | 100.0  48.7 48.1 4.2 0.0 2.5 56.0 49.5 49.3 34 0.0 1.8 -4.4 50.1 49.9 2.6 0.0 1.3
ABA  ini | 0.006 8.134 8.585  45.6 0.978 2.202 | 0.006 8.134 8585 456 0.978 2202 | 0.006 8.134 8.585  45.6 0.978  2.202
fin | 0.000 3.363 3.496 30.2 0970 2974 | 0.003 3.149 3.296 353 0.973 2.659 | 0.006 3.058 3.172 36.6 0.975 2515
A | 100.0  58.7 59.3 33.8 0.8 35.1 52.0 61.3 61.6 22.5 0.5 20.8 -3.9 62.4 63.0 19.7 0.3 14.2
STP ini | 0.000  2.068 2.190  36.2  0.972  2.769 | 0.000 2.068 2.190  36.2 0.972  2.769 | 0.000 2.068 2.190  36.2  0.972  2.769
fin | 0.000 0.984 1.067 29.6 0971 2.929 | 0.000 0.984 1.067 29.8 0.971 2924 | 0.000 0.984 1.067 29.3 0.970 2.953
Al 00 52.4 51.3 18.1 0.2 5.8 0.0 52.4 51.3 17.8 0.2 5.6 0.0 52.4 51.3 19.1 0.2 6.7
WIZ  ini | 0.000  7.020 9.970 834 0.988 1.201 | 0.000 7.020 9.970 834 0.988 1.201 | 0.000 7.020 9.970 834 0.988 1.201
fin | 0.000 2.691 4.162 56.8 0.984 1.605 | 0.000 2.691 4.162 56.8 0.984 1.605 | 0.000 2.691 4.162 56.7 0.984 1.608
Al 00 61.7 58.3 31.9 04 33.7 0.0 61.7 58.3 31.9 0.4 33.7 0.0 61.7 58.3 32.0 04 33.9
WAN  ini | 0.000 8960 11.647 93.6 0.989 1.075 | 0.000 8.960 11.647 93.6 0.989 1.075 | 0.000 8960 11.647 93.6 0.989 1.075
fin | 0.000 3.085 5.028 65.8 0.989 1.088 | 0.000 3.085 5.028 65.8 0.989 1.088 | 0.000 3.085 5.028 65.7 0.989 1.090
Al 00 65.6 56.8 29.7 0.0 1.2 0.0 65.6 56.8 29.7 0.0 1.2 0.0 65.6 56.8 29.8 0.0 1.4
MOR ini | 0.001 0.448  0.503 22.6 0.956 4.437 | 0.001  0.448 0.503  22.6 0.956 4.437 | 0.001 0.448 0.503 226 0.956  4.437
fin | 0.000 0.191 0.205 17.0 0.886 4.589 | 0.001 0.189 0.202 174 0.886 4.528 | 0.001 0.189 0.203 17.0 0.886 4.563
A | 100.0  57.5 59.2 24.8 7.3 34 -314 57.8 59.8 23.0 7.3 2.0 -61.5 57.8 59.7 24.8 7.3 2.8
TRE ini | 0.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.011 | 0.000 0.823 0.858  25.0 0.960 4.011 | 0.000 0.823 0.858  25.0 0.960 4.011
fin | 0.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.108 | 0.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.108 | 0.000 0.364 0.389 19.2 0.959 4.078
Al 00 55.7 54.7 23.9 0.1 2.4 0.0 55.7 54.7 23.9 0.1 2.4 0.0 55.7 54.7 24.0 0.1 2.6
Media 55.53  54.44 52.93 29.15 1.07 16.01 | 22.90 55.14  53.53 26.45 0.99 11.11 | -0.76  55.47  53.87 26.07 0.97 9.97




6.1. Resultados y Andalisis de los SBRDs en el Equilibrio

Precision-Interpretabilidad- Relevancia

79

CI'9¢ Q99T LLVE  V9'ES 667G T6°AT | 98°T€  9L°CT 870V 66'L¥ 188y LT'PC | 998y TL9T ¥S5'97 SGI°GC ¢49'6c  19°L¢ BIPPIN
67 1'ge T°9% LyS LGS 0¢ce 6°€S g'ge €09 8'8¥ €67 G'8¢ Lv9 L€e 1'89 9'8 (AN 9¢e |V
018'¢ €690 C€T 680 ¥9€°0 ¢CIg0 | €219 6190 ¥l 6€F0 LIF'0 F¥6I°0 | 099 9€90 GOI ¥8L0 0£4°0 €810 | utf
1107 0960 0S¢ 8980 €¢8°0 ¢Lg’0 | TIOF 0960 0'G¢ 8980 €680 ¢Lc0 | TI0F 0960 09 8980 €¢8°0 ¢Llc0 | r  HUL
e ¥9 gve L1769 LLS ¢'8T 0ct €01 gve 1'8% g'ay 9°€¢ 68T Lcl 0vv V6" LLe ¢'Le |V
€L8Y 9680 T'LZT €020 O061°0 91¢0 | 1,67 880 8% 1920 ¥¥PC0 <2000 | ¥L¢'G PEROD  L'Cl 0660 ¢LE0  T6T'0 | uif
LEVY 9960  9¢c €050 8VF'0  ¥9¢°0 | LEV'Y 9960 9'¢¢ €090 8’0 ¥9¢°0 | LEV'F 9960 9% €050 8¥¥'0  ¥9¢°0 | ur YOI
LC 00 VLT 894 0°€9 671 q1- 00 €'€€ 0'1¢ 1°LG 1°0¢ L0 00 '8¢ ¢9¢ L6E yee |V
V0T 6860 6.9 2€0'S TIEE 9I€0 | 6S0T 6860 STY9 80L'S IV8'E 9680 | €80°'T 6860 9LG GTPL  LSL'S 88¢0 | uif
GL0'T 6860 9€6  LP9TL 096’8 TLE0 | GL0T 6860 9€6 LA¥9'TT 0968 TLEO | GL0T 6860 9€6 LV9IT  096'8 TLED | U2 NVM
(33 0°¢ 0¢ce 7'84 819 €61 8'LE 83 €6e LGS ¢'84 ¢'81 8'8¢€ LG 7'8¢€ Vv 8'0¥ 961 | V
009'T 6860 L9 €PI'P  ¥89°CT 1S€°0 | €997 G960 6'€S PIPP GE€6°CT 6£€0 | L99T CE60 VIS 9¥S'S  9STF €€ | uif
T0C'T 8860 ¥'€8 0L6°6 0c0’L  ¥#IV'0 | TOG'T 8860 ¥'€8  0L66 0c0°’L  ¥I¥0 | TOCT 8860 7€  0L6°6 00, ¥I¥°0 | *ut ZIM
966 869 ¥'6s €19 y'cs 981 798 L€V 174 6'9% 9°9% ¢ve | Leol 6°99 €69 9°6¢ LLe 69¢ | V
9IV'¢ 7650 T'9T 890°T 986°0 8gc’0 | 09T°¢ LPSO 99T ¥9T'T  ¥®OT'T IO | 119G ¢Ee0 L¥I  TIPS'T 96T G0T0 | utf
69L°C ¢l60 T9¢  061'C 890'¢c 08¢0 | 69L°C ¢L60 ¢9¢€  061'C 890°'¢ 08¢0 | 69L'C ¢L60 G9¢  061'¢C 890'c 08¢0 | ut dLS
G'8¢C 9¢CI €€e 0’19 609 adt ¢'qe 66 ¢y '8¢ 8'LG L'¢¢ €ar G0T1 €67 8LV JElci ¢Le |V
0C8C G980 ¥0€ T9e'€  P8IT'E O0I€0 | 9.6C 1880 897 I69'€ GEV'E 0800 | 86T G880 I€c €8F'F €evF €950 | wif
¢0c’c  8L6'0 96y G898 PET'8  ©9€'0 | ¢0c'c  8L6'0 9'GF  G8SG'8 PET'8  ©9€'0 | ¢0c'c  8L6'0  9°GF  G8Y'R PET'8  ©9€0 | wr  vdVv
V'l 00 LC 6°67 1°0¢ 8¢l €q 10 9L 997 'Ly 671 08 10 V1T 1T'ev 0°1v 91 | V
0VC'T 8860 96.L 9.40LL 9TSYS 8LT'0 | L8C'T L1860 9°GL LLTIT8 GL9LS FWLI'0 | T2€T 1860 GCTL 99068 8IPF9 TLT0 | utf
€CC’T 8860 818 6VLEST 8LI60T ¥0Z'0 | €CC'T 8860 8T8 6VAEST 8LI60T ¥0C'0 | €6C’'T  886°0 818 6VLESGT 8LI60T ¥0T0 | *ul dTH
002 0 (43 8'LE 9°6¢ €02 961 0 ¥9€ 6°G€ €LE ¥'8¢ G'8¢ €0 8'1v 8°0¢ 6°0€ 91e |V
0cI'T 6860 6C. €€£0°0 0€0°0 8LT'0 | LIT'T 6860 €89 ¥€0'0 T€0°0 0910 | 00T 8860 GT9 9€0°0 ¥E0°0 €ST0 | urf
¥€6°0 1660  ¥'L0T  2S0°0 6¥0°0 €¢¢’0 | ¥€6'0  166°0 ¥'L0T &S00 6¥0°0  €¢¢’0 | #€6'0 1660 ¥'L0T  €S0°0 6700 €220 | "2 vND
st 0Tt €69 €€eg 8¢S 8V¢ '8¢ 61T LTL 8'0¥ v oy 6°9¢ | VO€T ¥'1¢ ¢'8L 8¢~ ¥e Ly |V
08€'¢ 1.80 T'6T PBLT PSL'T G910 | €9%6'¢c <980 €€ €9¢'¢ T19¢'¢ 8ET0 | ¥¢6'F 69L°0 ¢OT 996°€ 788'¢  1g1°0 | utf
LET'C  6L60 89y  0C8'E ¢6L'€ 610 | LET'C 660 89y  0C8'€ ¢6L'€ 610 | LET'C 6460 89y  0C8'E ¢6L'€ 610 | wr VId
aspy  Olpy YN o U deguf | Sy Odlpy YN e PH wequp | Sy Odlpy YN el P aequr sa
a4 0[]\ ADQUT-9.4J RURIPIIN 423U I[N

LOPUT-94J OUR[ ‘“UWLG=dAIIUT ‘QUDSD] ‘QTO VU oy=0L)a] :sopezrurydo SIS SO[ op SeorjsLojoeIe)) :F'9 B[qe],



80 Capitulo 6. Andlisis de Resultados

Tabla 6.5: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, FasArt, Inter=NR, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027

Tabla 6.6: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relga, OLS, FasArt, Inter=NF P, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027
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Tabla 6.7: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, FasArt, Inter=Inc, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 34.0 | 11.0 Aceptada 0.102
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla 6.8: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relga, OLS, FasArt, Inter=5Sim, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 41.0 | 4.0 Rechazada 0.014
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 1.0 | 44.0 Rechazada 0.004
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 2.0 | 43.0 Rechazada 0.006
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Tabla 6.9: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relppo=Relgra, OLS,

Sirl, Inter=N R, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter Eira Eig NR Relro Relgp | Inter Eira FEig NR Relro Relgp | Inter Eira FEig NR Relro Relsp
PLA  ini | 97.833 4.541 4.653 97.8  0.990 1.029 | 97.833 4.541 4.653 97.8  0.990 1.029 | 97.833 4.541 4.653 97.8  0.990 1.029
fin | 29.100 2.608 2.773 29.1 0.979  2.091 40.133 2.192 2.332 40.1 0.984 1.594 52.600 2.119 2.249 52.6  0.987 1.275
A 70.3 42.6 40.4 70.3 1.1 103.3 59.0 51.7 49.9 59.0 0.6 55.0 46.2 53.3 51.7 46.2 0.3 24.0
QUA  ini | 169.100  0.068 0.072  169.1 0.994 0.593 | 169.100 0.068 0.072  169.1 0.994 0.593 | 169.100  0.068 0.072 169.1 0.994 0.593
fin | 63.300 0.031 0.035 63.3 0.987 1.332 74.800 0.030 0.034 74.8 0.989 1.129 87.233 0.030 0.034 87.2 0.990 0.963
A 62.6 54.3 51.5 62.6 0.8 124.6 55.8 55.5 52.4 55.8 0.5 90.3 48.4 55.6 52.6 48.4 0.4 62.4
ELE ini 48.267 315994 321892  48.3 0.979  2.079 48.267 315994 321892  48.3 0.979 2.079 48.267 315994 321892 48.3  0.979 2.079
fin | 19.833 116968 127588 19.8 0.970  2.890 23.933 80448 88197 239 0.975 2.502 27.767 79295 86502 27.8 0977  2.268
A 58.9 63.0 60.4 58.9 0.9 39.0 50.4 74.5 72.6 50.4 0.5 20.3 42.5 74.9 73.1 42.5 0.2 9.0
ABA  ini 28.733 14.102 14.128 28.7  0.965 3.527 28.733 14.102 14.128  28.7  0.965 3.527 28.733 14.102  14.128  28.7  0.965 3.527
fin 8.033 4.910 4.898 8.0 0.930 6.761 10.833 4.272 4.269 10.8 0.943 5.647 13.367 4.133 4.141 13.4  0.955  4.597
A 72.0 65.2 65.3 72.0 3.6 91.7 62.3 69.7 69.8 62.3 2.2 60.1 53.5 70.7 70.7 53.5 1.0 30.3
STP ini | 21.300  25.662 25.755  21.3  0.952  4.758 | 21.300 25.662 25.755 21.3  0.952 4.758 | 21.300 25.662 25.755 21.3  0.952 4.758
fin | 6.700 9.255 9.304 6.7 0.944  4.942 9.100 8.309 8.415 9.1 0.960 3.798 | 11.067 8.086 8.133 11.1 0.967 3.174
A 68.5 63.9 63.9 68.5 0.9 3.9 57.3 67.6 67.3 57.3 -0.8 -20.2 48.0 68.5 68.4 48.0 -1.5 -33.3
WIZ ing | 23.367  79.973  80.185 23.4 0.956 4.366 | 23.367 79.973 80.185 234 0.956 4.366 | 23.367 79.973 80.185 23.4 0.956  4.366
fin 8.200 15.988 16.467 8.2 0.974  2.445 10.900 14.246 14.747 10.9 0.979 1.859 13.200 13.788 14.253 13.2 0.983 1.545
A 64.9 80.0 79.5 64.9 -1.8 -44.0 53.4 82.2 81.6 53.4 -2.4 -57.4 43.5 82.8 82.2 43.5 -2.8 -64.6
WAN  ini 27.800 78.921 80.812 27.8 0.964  3.631 27.800 78.921 80.812 27.8 0.964  3.631 27.800 78.921 80.812 27.8 0.964 3.631
fin 9.533 17.856 18.711 9.5 0.964  3.185 12.200 15.995 16.691 12.2 0.971 2.676 14.333 15.327 16.152 14.3 0.977 2.289
A 65.7 77.4 76.8 65.7 -0.1 -12.3 56.1 79.7 79.3 56.1 -0.7 -26.3 48.4 80.6 80.0 48.4 -1.4 -37.0
MOR  ini 26.067 1.828 1.829 26.1 0.961 3.856 26.067 1.828 1.829 26.1 0.961 3.856 26.067 1.828 1.829 26.1 0.961 3.856
fin 6.467 0.666 0.725 6.5 0.925 7.251 9.400 0.404 0.430 9.4 0.945 5.379 11.567 0.375 0.388 11.6  0.952  4.730
A 75.2 63.6 60.4 75.2 3.8 88.0 63.9 77.9 76.5 63.9 1.7 39.5 55.6 79.5 78.8 55.6 1.0 22.7
TRE ini | 25.400 3.558 3.582 25.4  0.960  4.000 | 25.400 3.558 3.582 25.4  0.960 4.000 | 25.400 3.558 3.582 25.4  0.960 4.000
fin 6.000 1.221 1.292 6.0 0.944  5.061 8.467 0.818 0.881 8.5 0.956 4.163 10.333 0.684 0.737 10.3  0.960  3.850
A 76.4 65.7 63.9 76.4 1.7 26.5 66.7 77.0 75.4 66.7 0.4 4.1 59.3 80.8 79.4 59.3 0.0 -3.8
Media 68.28 63.96 62.45  68.28 1.21 46.74 58.31 70.65 69.43 5831 0.23 18.38 49.50 71.85 70.77  49.50 -0.32 1.09
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Tabla 6.11: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relyro=Relga, OLS, Sirl, Inter=Inc, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter FEira FEig NR Relro Relgp | Inter FEira Eig NR Relro Relsp | Inter FEira FEig NR Relro Relsp
PLA  ini | 0.000 4.541 4.653 97.8  0.990 1.029 | 0.000  4.541 4.653 97.8  0.990 1.029 | 0.000  4.541 4.653 97.8  0.990 1.029
fin | 0.000 2.121 2.274 59.2 0988 1.178 | 0.000 2.121  2.272 594 0.988 1.173 | 0.000 2.120 2.271 594 0.988 1.174
A | 100.0 53.3 51.1 39.5 0.2 14.5 92.9 53.3 51.2 39.3 0.2 14.1 92.5 53.3 51.2 39.3 0.2 14.1
QUA  ini | 0.000 0.068 0.072  169.1 0.994 0.593 | 0.000 0.068 0.072  169.1 0.994 0.593 | 0.000 0.068 0.072  169.1 0.994  0.593
fin | 0.000 0.030 0.034 93.7 0.991 0.937 | 0.000 0.030 0.034 93.7 0.991 0.937 | 0.000 0.030 0.034 934 0.991 0.939
Al 0.0 55.6 52.5 44.6 0.4 58.0 0.0 55.6 52.5 44.6 04 58.0 0.0 55.6 52.5 44.7 0.4 58.4
ELE  ini | 0.000 315994 321892 483 0.979 2.079 | 0.000 315994 321892 483 0.979 2.079 | 0.000 315994 321892 483 0.979 2.079
fin | 0.000 79506 85649 285 0.977 2.269 | 0.000 79506 85649 28.5 0.977 2.269 | 0.000 79506 85649 28.5 0.977  2.269
Al 00 74.8 734 40.9 0.2 9.1 0.0 74.8 734 40.9 0.2 9.1 0.0 74.8 734 40.9 0.2 9.1
ABA  ini | 0.000 14.102 14.128 28.7 0.965 3.527 | 0.000 14.102 14.128 28.7 0.965 3.527 | 0.000 14.102 14.128 28.7  0.965  3.527
fin | 0.000 4.130 4.143 13.6 0.954 4.594 | 0.001 4.125 4.136 13.8 0.955 4.506 | 0.001 4.125 4.136 13.8 0.955 4.528
A | 100.0 70.7 70.7 52.8 1.1 30.2 | -75.6 70.7 70.7 51.9 1.0 27.8 -99.9 70.7 70.7 52.1 1.0 28.4
STP ini | 0.000 25.662 25.755 21.3  0.952 4.758 | 0.000 25.662 25.755 21.3 0.952 4.758 | 0.000 25.662 25.755 21.3  0.952  4.758
fin | 0.000 8.186 8.245 11.2 0.967 3.123 | 0.000 8.186 8.245 11.2 0.967 3.123 | 0.000 8.186 8.245 11.2 0.967 3.123
Al 00 68.1 68.0 47.6 -1.5 -34.4 0.0 68.1 68.0 47.6 -1.5 -34.4 0.0 68.1 68.0 47.6 -1.5 -34.4
WIZ  ini | 0.000 79.973 80.185 234 0.956 4.366 | 0.000 79.973 80.185 234 0.956 4.366 | 0.000 79.973 80.185 234 0.956 4.366
fin | 0.000 13.885 14.563 13.3 0.981 1.761 | 0.000 13.885 14.563 13.3 0.981 1.761 | 0.000 13.885 14.563 13.3 0.981 1.761
A | 100.0 82.6 81.8 43.1 -2.6 -59.7 | 100.0 82.6 81.8 43.1 -2.6 -59.7 | 100.0 82.6 81.8 43.1 -2.6 -59.7
WAN ini | 0.000 78921 80.812 27.8 0964 3.631 | 0.000 78921 80.812 278 0.964 3.631 | 0.000 78921 80.812 27.8 0.964 3.631
fin | 0.000 16.499 17.341 14.2 0965 3.371 | 0.000 16.499 17.341 14.2 0.965 3.371 | 0.000 16.499 17.341 14.2 0.965 3.371
Al 00 79.1 78.5 48.8 -0.2 -7.2 0.0 79.1 78.5 48.8 -0.2 -7.2 0.0 79.1 78.5 48.8 -0.2 -7.2
MOR ini | 0.001  1.828 1.829 26.1 0.961 3.856 | 0.001  1.828 1.829 26.1  0.961  3.856 | 0.001 1.828 1.829 26.1  0.961  3.856
fin | 0.000 0.392 0.408 119 0950 4.905 | 0.001 0.379 0.388 122 0.951 4.789 | 0.002 0.371 0.382 12.1 0.951 4.833
A | 100.0 78.6 7.7 54.5 1.2 27.2 34.0 79.3 78.8 53.1 1.1 24.2 -11.0 79.7 79.1 53.7 1.1 25.3
TRE ini | 0.001  3.558 3.582 254 0.960 4.000 | 0.001  3.558 3.582 254 0.960 4.000 | 0.001  3.558 3.582 254 0.960  4.000
fin | 0.000 0.693 0.727 10.7 0961 3.828 | 0.001 0.686 0.724 109 0.961 3.818 | 0.002 0.683 0.720 109 0.960  3.922
A | 100.0 80.5 79.7 58.0 -0.1 -4.3 -45.2 80.7 79.8 57.2 -0.1 -4.5 | -185.8 80.8 79.9 57.1 0.0 -2.0
Media 55.56  71.48 70.38  47.75 -0.15 3.73 | 11.79  71.59 70.52  47.37 -0.18 3.04 |-11.58 71.65 70.57  47.48 -0.16 3.57
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Tabla 6.13: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relppo=Relga, OLS, S — IRL, Inter=NR, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 9.0 | 36.0 Rechazada 0.064

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp | 18.0 | 27.0 Aceptada 0.326
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp | 18.0 | 27.0 Aceptada 0.326

Tabla 6.14: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relprpo=Relga, OLS, S — IRL, Inter=NFP, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 9.0 | 36.0 Rechazada 0.064

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp | 20.0 | 25.0 Aceptada 0.410
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp | 25.0 | 20.0 Aceptada 0.410
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Tabla 6.15: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):
Relro=Relga, OLS, S — IRL, Inter=Inc, PlanoPrelnt

Mejor Inter

Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500

Mediana Pre — Inter

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 24.0 | 21.0 Aceptada 0.455
Relgp | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500

Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 12.5 | 32.5 Aceptada 0.129
Relsp | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500

Tabla 6.16: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):
Relpro=Relga, OLS, S — IRL, Inter=Sim, PlanoPrelnt

Mejor Inter

Medida | R+ | R- Hipotesis («=0.10) p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp | 16.0 | 29.0 Aceptada 0.248

Mediana Pre — Inter

Medida | R+ | R- | Hipotesis (alpha=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500

Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis (alpha=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp | 24.0 | 21.0 Aceptada 0.455
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= Modelado Lingiiistico.

Las Tablas 6.17, 6.18, 6.19 y 6.20, muestran los resultados obtenidos cuando se usa el
algoritmo de modelado NefProx, y en el caso de usar el algoritmo de modelado L-IRL
los resultados obtenidos se pueden ver en las Tablas 6.25, 6.26, 6.27 y 6.28. Tanto
para NefProx como para L-IRL las tablas se muestran para cada una de las cuatro
métricas de Interpretabilidad (NR, NF P, Inc o Sim), cuando OLS es utilizado con
Relpa vy SPEA2.

En cuanto a los resultados obtenidos al realizar los test estadisticos de Wilcoxon, las
Tablas 6.21, 6.22, 6.23 y 6.24, muestran los resultados obtenidos cuando se utiliza
el algortimo de modelado NefProx, y las Tablas 6.29, 6.30, 6.31 y 6.32 muestran los
resultados de dicho test para L-IRL.

Un resumen de los resultados obtenidos asi como las principales conclusiones se mues-
tran a continuacion:

1. Solucién mas interpretable.

En primer lugar, como se ha hecho en los casos anteriores, se comprueban los
test de Wilcozon los cuales indican que todas las métricas analizadas han sido
mejoradas.

A continuacidn se analizan las diferentes métricas y se ve que todas ellas mejoran:
la Interpretabilidad y el error mejoran en todos los casos hasta alcanzar una
mejoria de un 99,82 % en el primer caso, y un 67,67 % en el segundo caso; el
nimero de reglas siempre se reduce hasta un 86,80 %, y la Relevancia mejora
también en todos los casos hasta alcanzar una mejoria muy importante del

580,30 %.

En cuanto a los algoritmos de modelado de los SBRDs, generalmente L-IRL
mejora mas que NefProx, y si lo que se analizan son las diferentes métricas de
Interpretabilidad los indices NR, NFP, Inc y Sim se comportan de manera
similar en Nefprox y L-IRL.

2. Solucién en la mediana Precisién-Interpretabilidad.

Se parte de nuevo de comprobar los test de Wilcoron que rechazan en todos los
casos la hipotesis nula y por tanto aceptan que todas las métricas han mejorado.

Si se analizan las diferentes métricas se puede ver que la Interpretabilidad, el
error y el numero de reglas siempre mejoran para todos los casos: la Interpre-
tabilidad mejora hasta un 81,84 %, el error se reduce hasta un 69,13 %, y el
numero de reglas también se reduce hasta alcanzar un 77,44 % de mejora. Por
su parte la Relevancia mejora en todos los casos de L-IRL y en la mayoria de
los casos de Nefprox hasta un 182,42 %.

Al comparar los algoritmos de modelado de los SBRDs, se comprueba que L-IRL
por lo general mejora mas que NefProx, y respecto a las diferentes métricas de
Interpretabilidad, todos los indices (NR, NFP, Inc y Sim) tienen comporta-
mientos similares en NefProx y L-IRL en cuanto a Interpretabilidad y error, pero
en cuanto a niamero de reglas y Relevancia se comportan de manera diferente.
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3. Solucion mas precisa.

En este caso también con los test de Wilcoxon se comprueba que todas las
métricas analizadas han sido mejoradas.

Al analizar la Interpretabilidad se comprueba que mejora en todos los casos
de NefProx, y también en todos los casos de L-IRL en los que Inter = NR,
Inter = NFP e Inter = Sim llegando a tener una mejora de hasta un 61,92 %.
Si se analiza el error, se puede ver que tiene una importante mejoria en todos
los casos hasta llegar a mejorar un 71,02 %, al igual que sucede con el nimero
de reglas que también mejora en todos los casos hasta un 63,24 %. En cuanto
a la Relevancia mejora en la mayoria de los casos hasta alcanzar un porcentaje
de mejora de un 101,83 %.

Si se comprueban los resultados obtenidos con los algoritmos de modelado de
los SBRDs, sucede lo mismo que en los casos anteriormente analizados, es decir,
que generalmente L-IRL mejora mas que NefProx. En el caso de las diferentes
métricas de Interpretabilidad, los indices NR, NF P, Incy Sim tienen compor-
tamientos similares en NefProx y L-IRL en cuanto al error, pero se comportan
de manera diferente en cuanto a la Interpretabilidad, el nimero de reglas y la
Relevancia.
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Tabla 6.17: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relro=Relra, OLS, Nefprox, Inter=N R, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter Eira Eig NR  Relro Relsp | Inter FEira FEig NR  Relro Relsp | Inter Eira FEist NR Relro Relsp
PLA  ini | 14.800 3.409 3.384 14.8 0932 6.762 | 14.800 3.409 3.384 14.8 0932 6.762 | 14.800 3.409 3.384 14.8 0932 6.762
fin | 6.233 3.739 3.808 6.2 0.874 12.252 | 10.233 3.186 3.225 10.2  0.924 7.576 | 13.500  2.638 2.632 13.5  0.929 7.150
A 57.9 -9.7 -12.5 57.9 6.3 81.2 30.9 6.5 4.7 30.9 0.9 12.0 8.8 22.6 22.2 8.8 0.4 5.7
QUA  ini | 53.600 0.038 0.040 53.6  0.981 1.866 | 53.600 0.038 0.040 53.6  0.981 1.866 | 53.600 0.038 0.040 53.6  0.981 1.866
fin | 12.800 0.033 0.034 12.8 0.944  4.244 14.967 0.033 0.034 15.0 0.951 3.802 17.933 0.033 0.034 17.9  0.963 3.203
A 76.1 12.6 15.9 76.1 3.8 127.4 72.1 13.7 16.3 72.1 3.1 103.8 66.5 14.0 16.3 66.5 1.8 71.7
ELE ini 65.000 405936 408782  65.0 0.985 1.538 65.000 405936 408782 65.0 0.985 1.538 65.000 405936 408782 65.0  0.985 1.538
fin | 10.233 367381 373452 10.2 0.953  4.602 18.667 215356 220821 18.7 0.969 3.072 38.800 174302 179312 38.8 0.978 2.168
A 84.3 9.5 8.6 84.3 3.2 199.1 71.3 46.9 46.0 71.3 1.6 99.7 40.3 57.1 56.1 40.3 0.7 40.9
ABA  ini 72.000 18.477 18.349 72.0 0.986 1.396 72.000 18.477 18.349 72.0  0.986 1.396 72.000 18.477 18.349 72.0  0.986 1.396
fin | 13.067 8.139 7.921 13.1 0.957  3.946 20.600 5.653 5.547 20.6 0.968 2.882 28.100 5.459 5.376 28.1 0.966 2.309
A 81.9 55.9 56.8 81.9 2.9 182.7 714 69.4 69.8 714 1.8 106.5 61.0 70.5 70.7 61.0 2.0 65.4
STP ini | 123.200 10.380 10.545 123.2  0.992 0.813 | 123.200 10.380 10.545 123.2 0.992 0.813 | 123.200 10.380 10.545 123.2 0.992 0.813
fin | 3.133 8.920 8.837 3.1 0.890 10.728 | 9.533 3.976 4.280 9.5 0.980 2.071 | 23.233  2.773 2.918 232 0981 1.886
A 97.5 14.1 16.2 97.5 10.3 1220.2 92.3 61.7 59.4 92.3 1.2 154.9 81.1 73.3 72.3 81.1 1.1 132.1
WIZ ini | 105.400 14.707 15.521 105.4 0.990 0.951 | 105.400 14.707 15.521  105.4 0.990 0.951 | 105.400 14.707 15.521  105.4 0.990 0.951
fin 4.800 7.356 8.383 4.8 0.892 10.411 | 11.867 4.570 5.570 11.9 0.956  4.569 22.700 3.562 4.467 22.7  0.966 3.309
A 95.4 50.0 46.0 95.4 9.9 995.4 88.7 68.9 64.1 88.7 3.5 380.7 78.5 75.8 71.2 78.5 2.5 248.1
WAN  ini | 157.400 26.381 27.135 157.4 0.994  0.637 | 157.400 26.381 27.135 157.4 0.994 0.637 | 157.400 26.381 27.135 157.4 0.994 0.637
fin 4.600 12.827 13.467 4.6 0.917  8.033 12.400 9.612 10.165 124 0.970 2.976 30.467 8.111 8.878 30.5 0.984 1.587
A 97.1 514 50.4 97.1 7.7 1161.7 92.1 63.6 62.5 92.1 2.3 367.5 80.6 69.3 67.3 80.6 1.0 149.3
MOR  ini 78.200 1.953 1.980 78.2 0.987 1.280 78.200 1.953 1.980 78.2 0.987 1.280 78.200 1.953 1.980 78.2 0.987 1.280
fin 3.200 1.085 1.049 3.2 0.890 10.700 9.400 0.326 0.338 9.4 0.942 5.700 19.867 0.248 0.259 19.9  0.960 3.879
A 95.9 44.4 47.0 95.9 9.8 736.2 88.0 83.3 82.9 88.0 4.6 345.4 74.6 87.3 86.9 74.6 2.7 203.2
TRE  ini | 74.400 3.713 3.755 744 0.987 1.345 | 74.400 3.713 3.755 744 0.987  1.345 | 74.400 3.713 3.755 744 0.987 1.345
fin 3.567 1.784 1.906 3.6 0913 8.326 7.267 0.882 0.913 7.3 0.974 2.305 16.633 0.695 0.720 16.6  0.986 1.347
A 95.2 52.0 49.2 95.2 7.4 518.9 90.2 76.2 75.7 90.2 1.3 71.3 77.6 81.3 80.8 77.6 0.0 0.1
Media 86.80 31.14 30.85 86.80 6.82 580.30 | 77.44 54.48 53.50  77.44 226 18242 | 63.24 61.23 60.44 63.24 1.37 101.83
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Tabla 6.19: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relro=Relga, OLS, Nefprox, Inter=Inc, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter FEirq FEug NR Relpo Relgp | Inter FEirq Fig NR Relro Relgp | Inter FEira FEig NR Relro Relsp
PLA  ini | 0.000  3.409 3.384 14.8 0932 6.762 | 0.000  3.409 3.384 14.8 0932 6.762 | 0.000  3.409 3.384 148 0932 6.762
fin | 0.000 2.611 2.629 14.8 0933 6.746 | 0.000 2.611 2.629 14.8 0933 6.746 | 0.000 2.611 2.629 14.8 0.933 6.746
Al 00 23.4 22.3 0.0 0.0 -0.2 0.0 23.4 22.3 0.0 0.0 -0.2 0.0 23.4 22.3 0.0 0.0 -0.2
QUA  ini | 0.000  0.038 0.040 53.6 0.981 1.866 | 0.000  0.038 0.040 53.6 0.981 1.866 | 0.000  0.038 0.040 53.6 0.981 1.866
fin | 0.000 0.033 0.035 357 0.979 2.122 | 0.000 0.033 0.035 357 0.979 2.122 | 0.000 0.033 0.035 355 0.979 2.133
Al 0.0 12.6 13.7 334 0.3 13.7 0.0 12.6 13.7 334 0.3 13.7 0.0 12.6 13.7 33.8 0.3 14.3
ELE  ini | 0.000 405936 408782 65.0 0.985 1.538 | 0.000 405936 408782 65.0 0.985 1.538 | 0.000 405936 408782 65.0 0.985 1.538
fin | 0.000 177809 181505 39.7 0.980 2.044 | 0.000 177809 181505 39.7 0.980 2.044 | 0.000 177809 181505 39.7 0.980 2.044
Al 00 56.2 55.6 39.0 0.5 32.8 0.0 56.2 55.6 39.0 0.5 32.8 0.0 56.2 55.6 39.0 0.5 32.8
ABA  ini | 0.007 18477 18349 720 0.986 1.396 | 0.007 18.477 18349 72.0 0.986 1.396 | 0.007 18.477 18349 72.0 0.986 1.396
fin | 0.000  5.717 5.608 375 0.978 2.022 | 0.002 5.663 5.592 385 0979 2.010 | 0.004 5.629 5.559 393 0978 1.991
A 96.1 69.1 69.4 47.9 0.8 44.9 74.4 69.4 69.5 46.5 0.8 44.0 46.4 69.5 69.7 45.4 0.8 42.6
STP ini | 0.016  10.380 10.545 1232 0.992 0.813 | 0.016 10.380 10.545 1232 0992 0.813 | 0.016 10.380  10.545 123.2 0.992 0.813
fin | 0.000 2.775 2.887 227 0.985 1.492 | 0.001 2.766 2.886 23.6 0984 1.557 | 0.003 2.750 2.877 264 0984 1.530
A | 100.0 73.3 72.6 81.5 0.7 83.6 94.5 73.4 72.6 80.8 0.8 91.6 82.9 73.5 72.7 78.6 0.8 88.2
WIZ  ini | 0.047 14.707 15521 1054 0.990 0.951 | 0.047 14.707  15.521 105.4 0.990 0.951 | 0.047 14.707  15.521 1054 0.990 0.951
fin | 0.000 4.233 5.152 171 0982 1.826 | 0.008 3.756 4.553  23.0 0.985 1.451 | 0.029 3.491 4.205 30.3 0.973  2.423
A | 100.0 71.2 66.8 83.7 0.8 92.1 83.7 74.5 70.7 78.2 0.6 52.6 38.7 76.3 72.9 71.2 1.8 154.9
WAN ini | 0.029 26.381 27.135 157.4 0.994 0.637 | 0.029  26.381 27.135 1574 0.994 0.637 | 0.029 26.381 27.135 1574 0.994  0.637
fin | 0.001  9.147 9.723 364 0.981 1.600 | 0.005  8.490 9.070 469 0.988 1.140 | 0.017 7.841 8.615 522 0.989 1.028
A 975 65.3 64.2 76.9 1.3 151.3 | 83.2 67.8 66.6 70.2 0.5 79.0 42.3 70.3 68.3 66.9 04 61.5
MOR ini | 0.024  1.953 1.980 78.2 0.987 1.280 | 0.024  1.953 1.980 78.2 0.987 1.280 | 0.024  1.953 1.980 78.2  0.987  1.280
fin | 0.000  0.245 0.264 222 0.965 3.302 | 0.003 0.239 0.252 249 0.968 3.057 | 0.006 0.234 0.245  26.3 0.966 3.113
A | 100.0 87.5 86.7 1.7 2.2 158.1 | 86.7 87.8 87.3 68.2 2.0 138.9 | 73.4 88.0 87.6 66.3 2.1 143.3
TRE ini | 0.022  3.713 3.755 744 0.987 1.345 | 0.022  3.713 3.755 744 0.987 1.345 | 0.022  3.713 3.755 744 0.987  1.345
fin | 0.000 0.681 0.674 147 0.989 1.050 | 0.002 0.673 0.667 155 0.989 1.039 | 0.006 0.659 0.654 174 0.989 1.074
A | 100.0 81.7 82.1 80.2 -0.3 -22.0 | 89.8 81.9 82.2 79.1 -0.3 -22.8 | 725 82.3 82.6 76.7 -0.3 -20.2
Media 65.96  60.02 59.27  57.15 0.71 61.59 | 56.93  60.76 60.06  55.04 0.57 4774 | 39.58  61.34 60.60  53.10 0.71 57.47
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Tabla 6.21: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relrpo=Relga, OLS, Nef Prox, Inter=NR, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla 6.22: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, NefProx, Inter=NF P, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 44.0 | 1.0 Rechazada 0.004
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 44.0 | 1.0 Rechazada 0.004
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 44.0 | 1.0 Rechazada 0.004

Relsp 4.0 | 41.0 Rechazada 0.014
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Tabla 6.23: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relrpo=Relga, OLS, Nef Prox, Inter=Inc, PlanoPrelnt

Mejor Inter

Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla 6.24: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, NefProx, Inter=Sim, PlanoPrelnt

Mejor Inter

Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor
FEyg 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027

Mediana Pre — Inter

Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 5.0 | 40.0 Rechazada 0.020

Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 1.0 | 44.0 Rechazada 0.004
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Tabla 6.25: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relro=Relga, OLS, Lirl, Inter=N R, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter FEira Figt NR Relro Relsgp | Inter Eira FEist NR  Relro Relsp | Inter . FEist NR Relro Relsp
PLA ini 75.400 5.246 5.262 75.4  0.987 1.327 75.400 5.246 5.262 75.4  0.987 1.327 75.400 5.246 5.262 75.4  0.987 1.327
fin | 9.100 5.075 5.230 9.1 0.956  4.391 | 15.833 2.433 2.477 158 0973 2664 | 27367 1.968 2.029 27.4 0.980 1.939
A 87.9 3.3 0.6 87.9 3.1 231.0 79.0 53.6 52.9 79.0 1.4 100.8 63.7 62.5 61.4 63.7 0.6 46.2
QUA  ini | 227.600  0.063 0.065 227.6 0.996  0.440 | 227.600 0.063 0.065 227.6 0.996 0.440 | 227.600  0.063 0.065 227.6 0.996  0.440
fin | 44.300 0.035 0.036 44.3  0.989 1.017 60.000 0.032 0.034 60.0  0.992 0.812 86.233 0.031 0.033 86.2 0.992  0.821
A 80.5 44.0 43.7 80.5 0.6 131.3 73.6 49.4 47.7 73.6 0.4 84.6 62.1 50.4 48.7 62.1 0.4 86.7
ELE ini 88.800 129401 133565 88.8  0.989 1.126 88.800 129401 133565 88.8  0.989 1.126 88.800 129401 133565 88.8 0.989 1.126
fin | 23.100 90765 94664 23.1 0.975 2.488 30.733 58926 64383 30.7 0.978 2.190 41.233 52422 55633 41.2 0.982 1.758
A 74.0 29.9 29.1 74.0 1.4 120.9 65.4 54.5 51.8 65.4 1.1 94.5 53.6 59.5 58.3 53.6 0.6 56.1
ABA  ini 50.200 24.790 24.724  50.2 0.980 1.995 50.200 24.790 24.724  50.2 0.980 1.995 50.200 24.790 24.724  50.2 0.980 1.995
fin 7.833 13.029 12.999 7.8 0.952  4.691 10.067 8.842 8.821 10.1 0.961 3.837 49.200 4.391 4.387 49.2 0.980 1.981
A 84.4 47.4 47.4 84.4 2.8 135.2 79.9 64.3 64.3 79.9 1.9 92.3 2.0 82.3 82.3 2.0 0.0 -0.7
STP ini | 45.600 16.745 16.906 45.6  0.978  2.195 | 45.600 16.745 16.906 45.6 0978 2.195 | 45.600 16.745 16.906 45.6  0.978  2.195
fin | 8.167 8.959 9.024 8.2 0.927 7.122 | 12.067 6.107 6.205 12.1 0.940 5369 | 24.700 4.549 4.625 24.7 0.968 3.199
A 82.1 46.5 46.6 82.1 5.2 224.4 73.5 63.5 63.3 73.5 3.9 144.6 45.8 72.8 72.6 45.8 1.1 45.7
WIZ ini | 52.400 38.413  39.478 524 0981 1.919 | 52.400 38.413 39.478 524 0.981 1.919 | 52400 38.413 39.478 524 0.981 1.919
fin 8.600 16.173 16.950 8.6 0.927  7.153 13.333 7.418 7.851 13.3  0.953  4.092 21.733 4.799 5.319 21.7  0.961 3.820
A 83.6 57.9 57.1 83.6 5.5 272.8 74.6 80.7 80.1 74.6 2.8 113.3 58.5 87.5 86.5 58.5 2.0 99.1
WAN  ini 45.600  52.741  53.531 45.6  0.978 2.197 45.600  52.741  53.531 45.6  0.978 2.197 45.600  52.741  53.531 45.6 0.978 2.197
fin 6.533 27.951 29.095 6.5 0.952  4.958 8.933 17.592 18.656 8.9 0.933 6.676 15.367 12.550 13.314 154 0.951 4.842
A 85.7 47.0 45.6 85.7 2.7 125.7 80.4 66.6 65.1 80.4 4.6 203.9 66.3 76.2 75.1 66.3 2.8 120.4
MOR  ini 31.400 2.002 1.996 31.4  0.968 3.185 31.400 2.002 1.996 31.4  0.968 3.185 31.400 2.002 1.996 31.4 0968 3.185
fin 4.733 0.858 0.845 4.7 0.876 12.244 6.933 0.575 0.585 6.9 0.920 8.057 9.967 0.457 0.455 10.0  0.943  5.693
A 84.9 57.1 57.6 84.9 9.5 284.4 77.9 71.3 70.7 77.9 4.9 152.9 68.3 77.2 77.2 68.3 2.6 78.7
TRE  ini | 33.000 2.667 2.686 33.0 0.970 3.031 | 33.000 2.667 2.686 33.0 0970 3.031 | 33.000 2.667 2.686 33.0 0970 3.031
fin 4.767 1.811 1.807 4.8 0.880 12.032 7.267 0.760 0.735 7.3 0.927  7.199 10.900 0.640 0.621 10.9 0.937 6.062
A 85.6 32.1 32.7 85.6 9.3 296.9 78.0 71.5 72.6 78.0 4.4 137.5 67.0 76.0 76.9 67.0 3.4 100.0
Media 83.19 40.58 40.06 83.19 4.47 20250 | 75.82 63.95 63.18 75.82 2.82 124.92 | 54.14 71.60 71.02 54.14 1.51 70.24
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Tabla 6.27: Caracteristicas de los SBRDs optimizados: Relyro=Relga, OLS, Lirl, Inter=Inc, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
DS Inter FEira FEig NR Relro Relgp | Inter FEira Eig NR Relro Relgp | Inter FErq Eig NR Relro Relsp
PLA  ini | 0.054 5.246 5.262 754 0.987 1.327 | 0.054  5.246 5.262 754 0.987  1.327 | 0.054  5.246 5.262 754 0.987  1.327
fin | 0.000 2.574 2.623 182 0976 2.38 | 0.011 2.188 2.226 22.1 0979 1984 | 0.029 2.007 2.048 25.0 0.980 1.937
A | 100.0 50.9 50.2 75.8 1.1 79.9 80.2 58.3 57.7 70.7 0.7 49.5 47.0 61.7 61.1 66.8 0.7 46.0
QUA ini | 0.018  0.063 0.065 227.6 0.996  0.440 | 0.018 0.063 0.065 227.6 0.996  0.440 | 0.018  0.063 0.065 227.6 0.996  0.440
fin | 0.000 0.033 0.034 504 0986 1.352 | 0.003 0.032 0.034 66.2 0990 0.935 | 0.009 0.031 0.033 91.7 0.992 0.768
A 999 48.5 47.1 77.9 1.0 2074 | 825 49.6 48.0 70.9 0.5 112.7 | 48.7 50.3 48.8 59.7 0.3 74.8
ELE  ini | 0.002 129401 133565 88.8 0.989 1.126 | 0.002 129401 133565 88.8 0.989 1.126 | 0.002 129401 133565 88.8 0.989 1.126
fin | 0.000 52121 57705 43.7 0.982 1.764 | 0.000 52114 57725 439 0982 1.757 | 0.000 52109 57682 43.7 0.982 1.761
A | 100.0 59.7 56.8 50.8 0.6 56.6 97.8 59.7 56.8 50.6 0.6 56.0 97.6 59.7 56.8 50.8 0.6 56.4
ABA  ini | 0.050 24.790 24.724 50.2 0.980 1.995 | 0.050 24.790 24.724 50.2 0.980 1.995 | 0.050 24.790 24.724 50.2 0.980 1.995
fin | 0.001 7.042 7.037 19.6 0.960 3.750 | 0.006 6.525 6.526 20.2 0965 3.352 | 0.018 6.454 6.459 18.7 0.964 3.485
A | 98.5 71.6 71.5 60.9 2.0 88.0 87.2 73.7 73.6 59.8 1.5 68.0 64.7 74.0 73.9 62.8 1.6 4.7
STP ini | 0.013 16.745 16.906 45.6 0.978 2195 | 0.013 16.745 16.906 45.6 0.978 2.195 | 0.013 16.745 16.906 456 0.978 2.195
fin | 0.000 4.605 4.704 223 0964 3.569 | 0.003 4.588 4.686 23.8 0.966 3.358 | 0.010 4.576 4.671 24.6 0.967 3.266
A | 100.0 72.5 72.2 51.2 1.4 62.6 4.7 72.6 72.3 47.9 1.2 52.9 20.1 72.7 72.4 46.1 1.0 48.8
WIZ  ini | 0.029 38413 39.478 524 0.981 1.919 | 0.029 38.413 39.478 524 0981 1.919 | 0.029 38.413 39.478 524 0.981 1.919
fin | 0.000 5.785 6.293 181 0.947 5.071 | 0.005 5.112 5.693 21.6 0.959 3.946 | 0.013 4.868 5.381 22.1 0.963 3.652
A | 100.0 84.9 84.1 65.5 3.5 164.3 | 84.2 86.7 85.6 58.7 2.2 105.6 | 53.7 87.3 86.4 57.8 1.8 90.3
WAN  ini | 0.003 52.741 53.531 45.6 0.978 2.197 | 0.003 52.741 53.531 45.6 0.978 2.197 | 0.003 52.741 53.531 45.6 0.978  2.197
fin | 0.000 13.123 14.114 14.8 0946 5.302 | 0.002 12.600 13.552 15.7 0.949 4.845 | 0.006 12.447 13.390 152 0.949 4.930
A | 100.0 75.1 73.6 67.5 3.3 141.4 | 30.0 76.1 4.7 65.6 2.9 120.6 | -76.1 76.4 75.0 66.7 2.9 124.4
MOR ini | 0.002  2.002 1.996 314 0968  3.185 | 0.002  2.002 1.996 314 0.968  3.185 | 0.002  2.002 1.996 314 0968 3.185
fin | 0.000 0.455 0.455 10.3 0.941 5.941 | 0.000 0.455 0.455 10.3 0.941 5941 | 0.002 0.455 0.455 10.3 0.941 5.926
A | 100.0 77.3 7.2 67.3 2.9 86.5 | 100.0 77.3 7.2 67.3 2.9 86.5 74 77.3 77.2 67.2 2.8 86.0
TRE ini | 0.024  2.667 2.686 33.0 0970 3.031 | 0.024 2.667 2.686 33.0 0970 3.031 | 0.024  2.667 2.686  33.0 0.970 3.031
fin | 0.000 0.644 0.635 102 0.934 6.564 | 0.000 0.644 0.635 10.2 0934 6.564 | 0.000 0.644 0.635 10.2 0.934 6.564
A | 100.0 75.9 76.4 69.1 3.7 116.5 | 100.0 75.9 76.4 69.1 3.7 116.5 | 100.0 75.9 76.4 69.1 3.7 116.5
Media 99.82  68.49 67.67 65.11 217 11145 | 81.84 69.98 69.13  62.29 1.81 85.39 | 40.36  70.59 69.76  60.77 1.75 79.76
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Tabla 6.29: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relppo=Relga, OLS, L — IRL, Inter=NR, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 1.0 | 44.0 Rechazada 0.004

Tabla 6.30: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relprpo=Relga, OLS, L — IRL, Inter=NFP, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
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Tabla 6.31: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relga, OLS, L — IRL, Inter=Inc, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 44.0 | 1.0 Rechazada 0.004
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla 6.32: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relrpo=Relga, OLS, L — IRL, Inter=Sim, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 1.0 | 44.0 Rechazada 0.004

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 2.0 | 43.0 Rechazada 0.006
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
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Relevancia estimada mediante Transformacién Ortogonal PQR

Como se ha citado al comienzo de esta subseccion, se presentan en este punto de
una manera resumida los resultados obtenidos cuando la Relevancia es calculada haciendo
uso de la transformacién ortogonal PQR. Se muestran por lo tanto solamente los resultados
medios para todos los conjuntos de datos con las diferentes métricas estudiadas.

La Tabla 6.33 muestra la media de los resultados obtenidos para cada algoritmo de
modelado, aproximativo y lingiiistico, y para cada métrica de Interpretabilidad, cuando
PQR es aplicado en base a Relga y SPEA2.

En la tabla, las celdas sombreadas en gris indican los casos en los que el test de
Wilcoxon acepta la hipétesis nula y por tanto los modelos optimizados son semejantes a
los modelos originales. Para el resto de casos el test de Wilcoxon rechaza la hipdtesis nula
y por lo tanto las métricas estudiadas han sido mejoradas respecto al modelo de partida.

Un resumen de estos resultados obtenidos se muestran a continuacion:

= Modelado Aproximativo.

Los resultados obtenidos al aplicar el test de Wilcoxon muestran que la hipdtesis
nula es rechazada en todos los casos excepto en un caso de FasArt y cuatro casos de
S-IRL. Para cada soluciéon las principales conclusiones son las siguientes:

1. Solucién mas interpretable.

En la Tabla 6.33 se puede comprobar que los test de Wilcoxon rechazan la
hipétesis nula en todos los casos y por lo tanto todas las métricas han mejorado
para todos los modelos.

La Interpretabilidad ha mejorado hasta un 69,97 % y el error siempre mejora
de manera significativa para todos los casos de S-IRL y para la mayoria de los
casos de FasArt hasta un 70,07 %. Como en todos los casos anteriores el nimero
de reglas se reduce siempre hasta alcanzar un porcentaje de mejora del 68,04 %,
y la Relevancia siempre mejora para FasArt y para la mayoria de los casos de
S-IRL hasta un 32,86 %.

Respecto a los algoritmos de modelado de los SBRDs, exceptuando la Relevan-
cia, para el resto de medidas el porcentaje de mejora es més alto en S-IRL
que en FasArt, pero siempre teniendo en cuenta que FasArt tiene mejores va-
lores de Precisién. En cuanto a las diferentes métricas de Interpretabilidad, el
comportamiento es similar en FasArt y en S-IRL.

2. Solucién en la mediana Precisién-Interpretabilidad.

Al analizar los test de Wilcoron se comprueba que todas las métricas han mejo-
rado excepto dos casos de S-IRL cuyos valores se mantienen respecto al SBRD
original.

Si se analizan las métricas de error y nimero de reglas, las dos han mejorado
en todos los casos hasta llegar a alcanzar una reduccién del 70,14 % en el caso
del error, y del 58,26 % en el caso del nimero de reglas. Si lo que se analizan
son la Interpretabilidad y la Relevancia, en ambos casos siempre se mejora para
FasArt y para la mayoria de los casos de S-IRL, hasta alcanzar un 59,91 % de
mejora en la Interpretabidad, y un 29,34 % en la Relevancia.
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Al comparar los algoritmos de modelado de SBRDs, se ve que el porcentaje
de mejora es mayor en S-IRL que en FasArt para todos los indices excepto
para Relevancia, pero teniendo en cuenta que como siempre FasArt es mas
preciso. En el caso de comparar las diferentes métricas de Interpretabilidad, el
comportamiento es similar en FasArt y S-IRL en cuanto a Interpretabilidad y
error, pero tienen comportamientos diferentes en cuanto a namero de reglas y a
Relevancia.

3. Soluciéon mas precisa.

Una vez mas, los test de Wilcozon rechazan la hipdtesis nula excepto en un caso
de FasArt y dos casos de S-IRL y por tanto la mayoria de las métricas han
mejorado.

La Interpretabilidad ha mejorado en todos los casos de NR, NFP y Sim hasta
un 51,22 %, el error y el nimero de reglas se han reducido en todos los casos
con porcentajes de mejora importantes que llegan hasta el 70,61 % en el primer
caso y hasta el 49,82 % en el segundo caso, y la Relevancia mejora siempre para
FasArt y para la mayoria de los casos de S-IRL hasta el 24,50 %.

Al analizar los algoritmos de modelado de SBRDs, el porcentaje de mejora de
S-TRL siempre es mejor que el porcentaje de mejora de FasArt para todas las
métricas excepto para Relevancia, siendo siempre FasArt el modelo més preciso.
Si se analizan las diferentes métricas de Interpretabilidad, el comportamiento es
similar en FasArt y S-IRL con Interpretabilidad y error, pero tienen comporta-
mientos diferentes en cuanto a nimero de reglas y Relevancia.

= Modelado Lingiiistico.

Un resumen de los resultados obtenidos para algoritmos lingiiisticos y las mejores
conclusiones se citan a continuacion:

1. Solucién mas interpretable.

Si se analizan en primer lugar los test de Wilcoxon, se comprueba que se rechaza
la hipotésis nula en todos los casos y por lo tanto todas las métricas que se
estudian han mejorado.

La Interpretabilidad, el error y el nimero de reglas mejoran en todos los casos: la
Interpretabilidad alcanza una mejoria de hasta un 99,63 %, el error de hasta un
67,78 %, v el niumero de reglas de hasta un 87,67 %. En el caso de la Relevancia
mejora en todos los casos de L-IRL y en la mayoria de los casos de NefProx
hasta el 140,78 %.

Al comparar los algoritmos de modelado de SBRDs, se ve que L-IRL mejora
generalmente mas que NefProx, y si lo que se comparan son las métricas de In-

terpretabilidad, se comprueba que tienen un comportamiento similar en NefProx
y en L-IRL.

2. Solucién en la mediana Precisién-Interpretabilidad.

Un analisis de los test de Wilcozon refleja que todas las métricas han sido me-
joradas.
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A excepcién de la Relevancia que mejora para todos los casos de L-IRL y para
la mayoria de los casos de NefProx hasta alcanzar un porcentaje de mejora
del 98,69 %, el esto de métricas analizadas mejoran en todos los casos tanto de
NefProx como de L-IRL: la Interpretabilidad mejora hasta un 78,54 %, el error
se reduce hasta el 69,17 %, y el nimero de reglas se reduce significativamente
hasta el 78,54 %.

Respecto a los algoritmos de modelado de SBRDs L-IRL mejora més que Nef-
Prox, y respecto a las métricas de Interpretabilidad, NefProx y L-IRL se compor-
tan de manera similar con Interpretabilidad y error, pero de manera diferente
con el nimero de reglas y la Relevancia.

. Solucién mas precisa.

También en este caso los test de Wilcoxon aceptan que todas las métricas han
mejorado.

En cuanto a la Interpretabilidad se comprueba que para todos los casos de
NefProx ha mejorado, y también ha mejorado en la mayoria de los casos de
L-IRL obteniendo una mejoria de hasta el 62,52 %. Si se analiza el error éste
se reduce significativamente para todos los casos hasta alcanzar una mejoria del
70,97 %, al igual que sucede con el nimero de reglas que mejora siempre hasta
un 65,21 %. En el caso de la Relevancia cuando se trata de Nefprox mejora en la
mayoria de los casos, y cuando se trata de L-IRL mejora siempre hasta alcanzar
un porcentaje de mejora del 62,50 %.

Al comprobar los algoritmos de modelado de SBRDs, se ve que L-IRL mejora
mé&s que NefProx, y si lo que se analizan son las métricas de Interpretabilidad,
el comportamiento en cuanto al error es similar en Nefprox y en L-IRL, pero es
diferente en cuanto a la Interpretabilidad, el nimero de reglas y la Relevancia.
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Relevancia estimada mediante Transformacién Ortogonal SVD

Al igual que se ha hecho en el caso de PQR, y tal y como se ha citado al principio de
la subseccion, se presentan en este punto solamente los resultados medios obtenidos para
todos los conjuntos de datos con las diferentes métricas estudiadas.

La Tabla 6.34 muestra la media de los resultados obtenidos para cada algoritmo de
modelado, aproximativo y linglifstico, y para cada métrica de Interpretabilidad, cuando
SVD es aplicado con Relga y SPEAZ2.

Las celdas que estan en color gris en dicha tabla indican que en esos casos el test de
Wilcoxon no rechaza la hipdtesis nula y por lo tanto los modelos optimizados son semejantes
a los modelos originales. Para el resto de casos el test de Wilcoxon si rechaza la hipotesis
nula y por lo tanto las métricas estudiadas han sido mejoradas.

Se hace a continuacién un analisis de los resultados, con los aspectos mas significa-
tivos de los mismos:

= Modelado Aproximativo.

1. Solucién mas interpretable.

En primer lugar se puede comprobar con los test de Wilcozon que todas las
métricas han sido mejoradas.

La Interpretabilidad ha mejorado hasta un 72.14 %, el error lo ha hecho hasta
alcanzar una reduccién del 70.10 %, el nimero de reglas ha mejorado hasta un
70.22 %, y la Relevancia siempre mejora hasta el 33.03 %.

2. Solucién en la mediana Precisién-Interpretabilidad.

Se comprueba que los test de Wilcoxon rechazan la hipdtesis nula excepto en
un caso de FasArt y un caso de S-IRL y por lo tanto la mayoria de las métricas
han mejorado.

La Interpretabilidad, el error, el nimero de reglas y la Relevancia mejoran en
todos los casos llegando a mejorar hasta un 61.51 % en el primer caso, un 70.27 %
en el segundo caso, un 59.81 % en el tercer caso, y un 17.89 % en el cuarto y
dltimo caso.

3. Soluciéon mas precisa.
Al analizar los test de Wilcoxon se comprueba que todas las métricas han sido
mejoradas excepto en tres casos de FasArt y un caso de S-IRL donde los modelos
optimizados son semejantes a los modelos de partida.
La Interpretabilidad ha mejorado hasta el 50.53 %, el error se reduce hasta el
70.68 %, el numero de reglas ha mejorado hasta el 49.41%, y la Relevancia
siempre mejora hasta el 12.72 %.

= Modelado Lingiiistico.

Un resumen de los resultados obtenidos y las mejores conclusiones se citan a conti-
nuacion:
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1. Solucién mas interpretable.
En primer lugar se comprueban los test de Wilcoxon que aceptan que todas las
métricas han mejorado, de modo que la Interpretabilidad ha mejorado hasta un
99.84 %, el error se reduce hasta un 67.31 %, el nimero de reglas mejora hasta
el 84.58 %, y la Relevancia mejora en todos los casos hasta el 199.01 %.

2. Solucién en la mediana Precisiéon-Interpretabilidad.
Como en los casos anteriores los test de Wilcoxon rechazan la hipdtesis nula y
por lo tanto todas las métricas han mejorado: la Interpretabilidad mejora hasta
el 79.04 %, el error también mejora hasta alcanzar una reduccién del 69.40 %, el

numero de reglas mejora hasta un 76.22 % y la Relevancia alcanza una mejoria
del 88.90 %.

3. Soluciéon mas precisa.
Analizando los test de Wilcozon se comprueba que todas las métricas han sido
mejoradas.
Si se comprueba la Interpretabilidad se ve que ha mejorado hasta el 62.57 %,
en el caso del error se ve que se reduce hasta el 70.83 %, el niumero de reglas
mejora hasta un 62.57 %, y la Relevancia siempre mejora hasta el 54.50 %.



Tabla 6.34: Valores Medios ( %) de SBRDs optimizados: Relro=Relra, SV D, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
Inter | Inter Eipq Eig NR Relpo Relsp | Inter Eyq Eig NR Relpo Relsp | Inter Euq  FEig NR Relpo Relsp
FasArt

NR 51.80 21.88 23.10 51.80 0.44 19.49 | 40.40 52.35 50.74 40.40 0.20 9.26 | 26.46 55.44 53.94 26.46 0.06 3.27
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NFP | 53.38 21.77 2292 51.87 0.44 19.52 | 41.55 52.37 50.82 40.35 0.19 9.10 | 27.36 55.43 53.91 26.53 0.06 3.03

Inc 55.44 54.21 5296 26.70 0.31 594 2539 55.02 53.51 24.82 0.28 4.14 349 55.39 53.85 24.53 0.28 4.01

Sim 26.46 12.85 15.08 43.07 8.44 26.93 | 23.01 45.77 4498 36.19 5.74 17.89 | 16.44 5490 53.63 29.04 6.61 12.72

S-IRL
NR 70.22 64.82 63.53 70.22 0.98 33.03 | 59.80 70.50 69.32 59.80 0.37 14.14 | 4941 71.79 70.65 49.41 0.23 8.49

NFP | 7214 63.40 62.05 70.14 094 32.20 | 61.51 70.36 69.21 59.81 0.40 14.32 | 50.53 71.79 70.66 49.15 0.23 8.44

Inc 55.56 71.29 70.10 47.01 0.32 9.37 2271 71.41 70.27 46.72 0.31 9.22 | -7.82 7147 70.09 46.86 0.30 9.10

Sim 37.44 5237 51.84 62.31 0.79 24.52 | 33.99 67.11 6597 54.90 0.42 13.52 | 28.78 71.76 70.68 46.82 0.25 7.70

NefProx
NR 84.58 34.90 35.33 84.58 2.39 199.01 | 76.22 53.50 52.92 76.22 1.67 77.13 | 62.57 60.56 59.79 62.57 -6.02 43.14

NFP | 79.53 40.54 4091 77.50 0.96 85.99 | 70.47 58.72 57.96 69.06 0.28 25.06 | 55.30 61.41 60.65 54.63 0.26 23.49

Inc 66.07 59.31 58.50 55.54 0.40 39.10 | 56.88 60.34 59.38 53.65 0.34 32.87 | 39.31 60.99 60.08 51.11 0.26 24.05

Sim | 43.21 32,95 33.07 7335 0.75 66.19 | 38.96 51.22 50.70 68.79  0.51 47.57 | 31.25 60.49 60.11 59.60  0.50 45.55

L-IRL
NR 83.07 44.47 4436 83.07 259 138.59 | 75.00 65.07 64.43 75.00 1.73 88.90 | 54.15 71.39 70.83 54.15 0.98 48.59

NFP | 8455 44.62 44.43 8292 259 136.46 | 76.80 64.30 63.85 7533 1.72 88.77 | 61.68 70.52 70.05 60.49 1.05 54.50

Inc 99.84 6791 67.31 6496 1.21 74.30 | 79.04 69.96 69.40 61.58 0.96 55.33 | 42.08 70.67 70.14 59.45 1.04 51.65

Sim | 43.54 37.64 37.18 80.88 1.68 103.50 | 39.09 62.37 61.95 74.73 1.04 6791 | 30.85 70.44 69.76 60.58 1.01 50.48
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6.1.2. Equilibrio Precisiéon-Interpretabilidad No Considerando las Reglas
con Menor Relevancia: Relgp

Se presentan en esta subseccién los resultados obtenidos cuando el criterio utilizado
para seleccionar las reglas mas relevantes del SBRD es Relgp. Teniendo en cuenta que
estos resultados son semejantes a los conseguidos cuando el criterio utilizado (para selec-
cionar las reglas relevantes) es Relra (Subseccién 6.1.1), se van a mostrar solamente los
resultados medios de las diferentes métricas estudiadas para todos los conjuntos de datos,
en el plano Precisién-Interpretabilidad, cuando la Relevancia se estima mediante diferentes
transformaciones ortogonales.

Los valores medios de los resultados obtenidos para los diferentes algoritmos de mo-
delado, tanto aproximativos como lingtifsticos, se pueden ver en las Tablas 6.35, 6.36 y 6.37.
Estas tablas muestran las medias de los resultados para cada métrica de Interpretabilidad,
cuando OLS, PQR y SVD respectivamente son aplicadas con Relrp v SPEA2.

Si se analizan los test de Wilcoxon, se puede ver que todas las métricas estudiadas
han mejorado, excepto las que aparecen en las tablas en color gris en cuyo caso el test de
Wilcoxon acepta que los valores del modelo original y del modelo optimizado son similares.

A continuaciéon se muestra un sumario de los resultados obtenidos, analizando en
conjunto los resultados conseguidos al aplicar los tres métodos de transformacién ortogonal
para el calculo de la Relevancia de las reglas:

= Modelado Aproximativo.

1. Solucién mas interpretable.
Partimos de que los test de Wilcozon aceptan que todas las métricas han sido
mejoradas excepto en un caso de OLS con S-IRL y dos de SVD con FasArt.
En cuanto a los valores medios que se ven en las tablas en cuestién, todas
las métricas estudiadas han mejorado: la Interpretabilidad ha mejorado hasta
un 71.59 %, el error se ha reducido hasta el 70.40%, el numero de reglas ha
mejorado hasta un 69.61 %, y la Relevancia hasta el 59.36 %.

2. Solucién en la mediana Precisién-Interpretabilidad.

Se analizan en primer lugar los test de Wilcoxon y se ve que la hipétesis nula
se rechaza en la mayoria de los casos y por lo tanto las métricas analizadas han
mejorado. Llama la atencién el indice de Relevancia con S-IRL que se mantiene
para todos los indices de Interpretabilidad estudiados, lo cual no es algo a lo
que se deba prestar importancia teniendo en cuenta que el plano estudiado es
justamente el plano Precision-Interpretabilidad, en el cudl no se tiene en cuenta
la Relevancia de cara a las proyecciones.

Si se comprueban las métricas estudiadas se puede ver que la Interpretabilidad
ha mejorado hasta un 60.94 %, el error se reduce hasta un 70.47 %, el nimero de
reglas también mejora siempre hasta el 70.25 %, y la Relevancia mejora hasta
el 28.72 %.

3. Soluciéon mas precisa.

En este caso el test de Wilcozon rechaza la hipdtesis nula para todos los casos de
Precisién y nimero de reglas y por tanto estas dos métricas mejoran siempre, y
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para los indices de Interpretabilidad y Relevancia se rechaza la hipétesis nula en
la mayoria de los casos y por lo tanto estas dos métricas mejoran practicamente
siempre. Al igual que sucede con las soluciones medianas, llama especial atencién
que la Relevancia para el caso de S-IRL se mantiene para todas las métricas de
Interpretabilidad.

Los valores medios de la Interpretabilidad, el error, el nimero de reglas y la
Relevancia mejoran en todos los casos, hasta alcanzar una mejoria del 51.44 %
en el primer caso, del 70.75% en el segundo caso, del 50.21 % en el caso del
nimero de reglas, y del 10.93% en la Relevancia.

= Modelado Lingiiistico.

Se analizan a continuacion los resultados obtenidos considerando en conjunto las tres
transformaciones ortgonales utilizadas para estimar la Relevancia:

1. Solucién mas interpretable.

Se comienza analizando los test de Wilcoron y se comprueba que la hipdtesis
nula se rechaza siempre y por lo tanto todas las métricas han mejorado: la Inter-
pretabilidad ha mejorado hasta un 99.89 %, el error hasta un 67.82 %, el nimero
de reglas hasta un 83.66 %, y la Relevancia hasta alcanzar una importante me-
joria del 204.78 %.

. Solucién en la mediana Precisién-Interpretabilidad.

Como en el caso de la solucién mas interpretable, el test de Wilcoxon acepta
que todas las métricas estudiadas han mejorado.

Si se presta atencion a la Interpretabilidad se ve que mejora en todos los casos
hasta conseguir un porcentaje de mejora del 79.60%. Lo mismo sucede con
el resto de métricas estudiadas que también mejoran en todos los casos hasta
alcanzar un porcentaje de mejora del 69.20 % en el caso del error, del 76.42 % en
el caso del nimero de reglas, y del 125.59 % cuando lo analizado es la Relevancia.

. Solucién mas precisa.

También en este caso los test de Wilcoxon rechazan la hipdtesis nula por lo que
todas las métricas han sido mejoradas respecto a los modelos originales.

La Interpretabilidad ha mejorado hasta el 61.85 %, el error es reducido hasta el
70.10 %, el numero de reglas mejora hasta un 61.32 %, y la Relevancia siempre
mejora hasta el 81.32 %.
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Tabla 6.36: Valores Medios (%) de SBRDs optimizados: Relro=Relgrp, PQR, Plano Pre-Inter

Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre
Inter | Inter Eipq Eig NR Relpo Relsp | Inter Eyq Eig NR Relpo Relsp | Inter Euq  FEig NR Relpo Relsp
FasArt

NR 48.73 39.55 39.08 48.73 0.74 31.90 | 37.93 53.50 52.05 37.93 0.46 19.93 | 26.82 55.48 53.84 26.82 0.23 10.23
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NFP | 49.62 41.22 40.63 4821 0.74 32.08 | 38.54 53.74 5220 3741 0.44 19.19 | 27.52 55.45 53.80 26.71  0.23 10.26

Inc 55.56 54.37 5297 2737 0.24 11.55 | 27.90 55.05 53.48 2496 0.21 9.88 2.65 55.40 53.78 24.89  0.22 9.69

Sim 24.86 20.92 21.78 40.30 0.42 16.94 | 21.34 48.50 47.00 32.77  0.36 14.41 | 1547 54.85 53.13 25.52  0.23 9.85

S-IRL
NR 68.37 64.16 63.08 68.37 0.92 28.70 | 58.70 70.55 69.27 58.70 0.43 14.53 | 50.21 71.69 70.52 50.21 0.18 6.13

NFP | 7033 64.38 63.16 68.39 0.90 28.27 | 60.32 70.47 69.14 58.66 0.43 14.54 | 51.44 71.69 70.52 50.04 0.17 6.05

Inc 55.56 71.15 70.02 46.69 0.23 6.07 1598 71.24 70.16 46.42 0.22 5.68 | -8.56 71.28 70.19 46.57 0.22 5.64

Sim 36.54 55.02 54.33 60.89 0.38 8.79 | 33.62 66.91 65.77 54.66 0.27 5.59 | 28.86 71.59 70.54 46.87 0.17 3.73

NefProx
NR 82.86 26.53 26.90 82.44 0.58 59.61 | 73.64 56.97 56.63 73.24 0.28 31.14 | 56.10 61.54 60.84 56.13  0.48 16.28

NFP | 76.66 41.25 40.89 75.07 0.68 56.27 | 68.31 59.03 58.00 67.18 0.15 13.74 | 54.24 61.25 60.43 53.60 0.16 13.72

Inc 66.67 60.25 59.55 61.01 0.38 36.53 | 59.21 60.69 59.92 59.48 0.34 31.18 | 37.51 61.20 60.51 56.19 0.29 25.73

Sim | 43.90 27.98 28.60 65.81 0.51 48.62 | 38.77 49.50 48.70 61.90 0.43 40.11 | 30.29 59.90 59.53 53.35 0.41 32.05

L-IRL
NR 83.66 40.99 40.85 83.66 2.70  143.52 | 75.67 63.64 62.80 75.67 1.95 99.26 | 61.28 70.63 70.10 61.28 1.40 63.55

NFP | 85.07 40.40 4038 8342 2.68 136.88 | 77.27 63.54 62.81 75.78 1.96 96.59 | 61.85 70.50 69.85 60.65 1.39 62.53

Inc 99.34 68.14 6741 6442 1.35 71.73 | 76.39 69.79 69.10 62.16 1.27 62.64 | 22.18 70.66 70.00 60.46 1.37 61.52

Sim | 43.77 35.74 3534 81.23 196 10245 | 39.23 61.20 60.33 74.65 1.42 78.16 | 30.64 70.42 69.92 60.58 1.28 55.74
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6.1.3. Relevancia de las Reglas en el Equilibrio Precision-
Interpretabilidad: Relgrs vs Relgp

De los resultados mostrados y analizados en las Subsecciones 6.1.1 y 6.1.2, donde se
aplican distintos criterios sobre como conservar las reglas mas relevantes durante el proce-
so de seleccion, para alcanzar el Equilibrio Precisién-Interpretablidad, se pueden extraer
algunas consideraciones globales si comparamos los dos criterios propuestos:

» Al realizar la comparacién de Relr4 respecto a Relgp en cuanto a los valores de la
Relevancia de las reglas, aunque en muchos de los casos los valores son comparables
con ambos criterios, si se aprecia una mejoria importante en algunos casos de Relg4
respecto a los mismos casos de Relrp. Asi, el porcentaje més alto de mejora de la
Relevancia con Relgy es del 580 % y con Relgp es del 204 %.

= En cuanto al modelado utilizado, tanto en Relra como en Relrp los modelos lingiiisti-
cos se comportan mejor que los aproximativos si lo que se analizan son los casos de
mejora de las diferentes métricas utilizadas. Esta afirmacion se realiza en base a que
los modelos lingtiisticos mejoran siempre para todas las métricas, mientras que los
aproximativos, aunque si que mejoran la mayoria de las veces, hay algin caso que no
se mejora.

Por otra parte, si lo que se comparan son los porcentajes de mejora que se producen
usando los criterios Relra v Relrp, cuando se utilizan modelos aproximativos o
lingiiisticos, para ambos criterios se comportan también mejor los lingiiisticos que los
aproximativos: en el caso de los modelos lingiiisticos, la mejora en la Interpretabilidad
llega a ser hasta del 99 %, la de la Precision llega a ser del 71 % y la de la Relevancia
llega a ser del 580 %, y para aproximativos estas mejoras llegan a ser del 72%, 71 %
y 63 % respectivamente.

= Si se comparan los valores obtenidos con Relr4 respecto a los obtenidos con Relpp
en cuanto a las métricas de Interpretabilidad, NR, NFP, Inc y Sim, estas métricas
se comportan de manera similar con ambos criterios de seleccion, e incluso los porcen-
tajes de mejora varian muy poco entre los dos casos: el porcentaje maximo de mejora
de la Interpretabilidad ronda el 84 % en ambos criterios cuando Inter=NR, el 85 %
cuando Inter=NMF, el 99% cuando Inter=Incy el 44 % cuando Inter=Sim.

= Silo que se quiere es comparar los test de Wilcozon obtenidos haciendo uso de Relga
vy Relgrp, apenas hay diferencias entre ellos, puesto que de los 576 casos estudiados
25 de ellos mantienen su valor original en Relr4 v el resto mejoran, mientras que
con Relrpp mantienen su valor original 28 de los casos y el resto mejoran.

Como se puede comprobar, las diferencias que hay entre los dos criterios propuestos
para seleccionar las reglas mas relevantes del SBRD, basados en conservar las reglas mas
relevantes o eliminar las reglas menos relevantes del SBRD, son practicamente nulas en
cuanto a Interpretabilidad y Precision, y respecto a Relevancia generalmente el comporta-
miento de Relra es un poco mejor que el de Relgp, de ahi que en las siguientes seccciones
se presenten solamente los resultados obtenidos con Relra evitando asi una redaccién de
la memoria demasiado extensa.



6.2. Precision-Relevancia y Relevancia-Interpretabilidad 115

6.2. Precisiéon-Relevancia y Relevancia-Interpretabilidad

El analisis del plano Precision-Interpretabilidad es el méas habitual en la bibliografia,
y todos los resultados mostrados hasta ahora se han centrado él. Pero en base a la apro-
ximacion propuesta que se centra en un Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia,
también se pueden hacer otros dos analisis complementarios:

1. Plano Precision-Relevancia.

2. Plano Relevancia-Interpretabilidad.

Un resumen rapido de los resultados obtenidos para ambos planos se muestran en
la Tabla 6.38 y hacen referencia al uso de la transformacién ortogonal OLS para estimar
la Relevancia, mostrandose, entre otros, los valores medios de Precisién (Fyy ), Relevancia
(Relsp) e Interpretabilidad (Inter), que son los valores a tener en cuenta en los planos
anteriormente citados. Para cada métrica de Interpretabilidad (NR, NFP, Inc y Sim)
se muestran dichos valores para cada uno de los algoritmos considerados (FasArt, S-IRL,
NefProx y L-IRL), y para cada uno de los tres modelos caracteristicos del Frente de Pareto,
que son Mejor Relro, Mediana Pre-Relro v Mejor Pre para el caso del plano Precisién-
Relevancia, y Mejor Inter, Mediana Relro-Inter y Mejor Relro para el plano Relevancia-
Interpretabilidad.

Las Tablas 6.39 y 6.40 muestran esta misma informacién cuando PQR y SVD son
empleadas para el cdlculo de Relevancia.

Los valores de Relevancia estimados a partir de estas tres transformaciones ortogo-
nales dan lugar a un comportamiento muy similar en los dos planos comentados, destacando
los puntos siguientes:

s Plano Precision-Relevancia.

La mejora de la Precisién es mas alta cuando la mejora de la Relevancia media del
modelo es menor. Esto sugiere que las reglas con baja Relevancia son muy importantes
para la Precisién y por lo tanto no deberian ser eliminadas. Esto es mucho més
evidente en el modelado lingiiistico que en el modelado aproximativo.

= Plano Relevancia-Interpretabilidad.

La Interpretabilidad cambia muy poco en funcién de la Relevancia media de las reglas
del SBRD, especialmente cuando se usan NR y NFP como métricas de Interpre-
tabilidad. Para Inc y Sim esta variacién es ligeramente superior y la mejora de la
Interpretabilidad es méas alta cuando la mejora en la Relevancia media de las reglas
del SBRD es menor. La incoherencia y la similitud de las reglas del SBRD mejoran
cuando la Relevancia media de las reglas es menor, lo que de nuevo muestra que la
Precisién mejora con la presencia de reglas con Relevancia baja. Como sucede en el
plano Precisién-Relevancia, esta variacién es mas alta con modelos lingliisticos que
con modelos aproximativos.
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Tabla 6.38: Valores Medios ( %) de SBRDs Mejorados: Relro=Relra, OLS, Planos Pre-Relro (PR), Relro-Inter (RI)

PR Mejor Relro Mediana Pre-Relro Mejor Pre
Modelo | Inter RI Mejor Inter Mediana Relro-Inter Mejor Relro
Plano | Inter FEiq  Fist NR Relpo Relsp | Inter Eyq  Fis NR Relpo Relsp | Inter Eyq  Fis NR Relpo Relsp
NR PR | 4797 30.10 30.26 4797 191 89.26 | 38.08 52.15 50.50 38.08 0.99 47.09 | 27.26 55.51 54.02 2726 0.17 11.17
) RI 50.28 30.55 31.08 50.28 1.30 63.15 | 49.67 28.13 2845 49.67 1.68 79.93 | 4797 30.10 30.26 47.97 1.91 89.26
NEP PR | 49.07 31.84 3222 47.66 1.89 88.85 | 39.04 52.37 50.70 37.90 0.97 46.62 | 28.10 55.50 53.91 27.26 0.17 11.20
FasArt RI 51.37 32.16 3248 4990 1.31 63.36 | 50.79 30.09 30.26 49.34 1.67 79.62 | 49.07 31.84 3222 47.66 1.89 88.85
Ine PR 50.82 40.97 40.22 4297 3.34 65.90 | 11.40 53.08 51.73 3532 2.39 39.43 | -0.76  55.47 53.87 26.07 0.97 9.97
RI 55.53 54.44 52.93 29.15 1.07 16.01 | 54.14 41.05 40.30 42.74 3.33 64.98 | 50.82 40.97 40.22 4297 3.34 65.90
Sim PR 18.48 27.80 29.82 45.79 2848 73.54 | 17.89 50.11 4947 41.38 25.21 64.30 | 17.91 54.99 53.64 34.77 15.55  26.12
RI 27.61 22.52 25.15 46.54 16.71  48.65 | 24.77 27.68 29.77 46.22 25.66 73.25 | 18.48 27.80 29.82 45.79 2848 73.54
NER PR 67.17 64.12 62.82 67.17 1.69 63.21 | 57.51 70.12 68.83 57.51  0.47 27.29 | 49.50 71.85 70.77 49.50 -0.32 1.09
RI 68.28 63.96 62.45 68.28 1.21 46.74 | 67.84 64.13 62.83 67.84 1.47 55.54 | 67.17 64.12 62.82 67.17 1.69 63.21
NEP PR 68.97 63.50 62.24 67.06 1.66 62.60 | 59.17 69.91 68.61 57.54  0.47 27.45 | 50.84 71.85 70.77 49.46 -0.33 1.02
S-TRL RI 70.20 63.54 62.26 68.26 1.19 46.24 | 69.67 63.33 62.04 67.75 1.48 55.63 | 68.97 63.50 62.24 67.06 1.66 62.60
Ine PR | 48.51 65.68 64.50 63.74 1.76 58.36 | -14.40 70.37 69.14 54.86 0.57 25.64 | -11.58 71.65 70.57 47.48 -0.16 3.57
RI 55.56 71.48 70.38 47.75 -0.15 3.73 55.56 65.64 64.46 63.73 1.76 58.31 | 48.51 65.68 64.50 63.74 1.76 58.36
Sim PR 28.41 52.25 50.95 69.90 3.51 106.14 | 26.86 67.54 66.18 61.04 1.69 57.54 | 28.64 T71.87 70.71 48.13 -0.21 0.30
RI 37.29 52.18 50.94 64.28 0.71 23.06 | 34.34 52.82 51.79 66.22 2.20 69.08 | 28.41 52.25 50.95 69.90 3.51 106.14
NR PR 85.78 30.69 30.37 85.78 9.58 805.11 | 75.64 52.67 51.62 75.64 4.78 407.43 | 63.24 61.23 60.44 63.24 1.37 101.83
RI 86.80 31.14 30.85 86.80 6.82 580.30 | 86.38 30.46 30.40 86.38 811 702.77 | 85.78 30.69 30.37 85.78 9.58  805.11
NEP PR 73.32 39.91 39.33 71.84 522 413.99 | 64.97 58.21 57.31 63.97 2.64 207.11 | 55.22 61.53 60.86 54.54 0.73 53.97
NefProx RI 75.84 42.30 4248 7429 245 188.06 | 75.01 40.19 39.96 73.48 396 310.79 | 73.32 3991 39.31 71.84 522 413.99
Ine PR 23.12 4444 43.79 7229 520 410.75 | 1824 56.33 55.43 65.86 3.10 250.46 | 39.58 61.34 60.60 53.10 0.71 57.47
RI 65.96 60.02 59.27 57.15 0.71 61.59 | 50.47 44.76 44.28 71.67 4.85 378.24 | 23.12 44.44 43.79 7229 520 410.75
Sim PR 30.28 31.40 30.82 74.73 6.04 557.27 | 28.69 51.99 51.32 70.16 3.95 363.50 | 30.47 60.74 60.17 59.75 1.12 84.18
RI 43.05 34.62 34.85 72.88 0.83 63.48 | 38.67 35.90 35.51 7293 3.82 352.00 | 30.29 31.40 30.82 74.73 6.04 557.27
NER PR 80.65 38.76 37.72 80.65 7.34 34143 | 7234 64.32 63.72 7234 455 208.20 | 54.14 71.60 71.02 54.14 1.51 70.24
RI 83.19 40.58 40.06 83.19 4.47 20250 | 82.54 37.99 37.26 82.54 586 275.03 | 80.65 38.76 37.72 80.65 7.34 341.43
NFP PR 82.83 39.95 38.17 81.23 7.22 34047 | 73.85 64.70 63.86 7243 4.38 205.77 | 61.92 70.57 69.97 60.72 1.68 78.46
L-IRL RI 85.06 42.89 42.11 8341 449 20597 | 84.53 40.45 39.34 82.89 578 274.86 | 82.83 39.95 38.17 81.23 7.22  340.47
Ine PR 84.48 47.81 46.73 79.87 6.89 336.95 | 57.42 65.08 64.33 72.50 4.40 218.88 | 40.36 70.59 69.76 60.77 1.75 79.76
RI 99.82 68.49 67.67 65.11 217 11145 | 94.24 48.32 47.33 79.17 6.65 320.27 | 84.51 4781 46.73 79.87 6.89 336.95
Sim PR 34.15 32.16 30.72 81.85 6.78 37442 | 3092 61.91 61.61 7519 444 251.68 | 31.50 70.53 69.85 59.99 1.26 59.11
RI 44.50 34.67 33.00 81.62 2.76 108.57 | 39.76 33.71 32.05 80.69 5.37 292.75 | 34.15 32.16 30.72 81.85 6.78 374.42
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Tabla 6.40: Valores Medios ( %) de SBRDs Mejorados: Relro=Relra, SV D, Planos Pre-Relro (PR), Relro-Inter (RI)

PR Mejor Relro Mediana Pre-Relro Mejor Pre
Modelo | Inter RI Mejor Inter Mediana Relro-Inter Mejor Relro
Plano | Inter FEiq  Fist NR Relpo Relsp | Inter Eyq  Fis NR Relyo Relgp | Inter  Eiq  Eist NR Relpo Relsp
NR PR | 46.05 14.90 17.15 46.05 0.89 37.93 | 35.89 4944 4751 35.89 0.53 23.13 | 26.46 55.44 53.94 26.46 0.06 3.27
) RI 51.80 21.88 23.10 51.80 0.44 19.49 | 49.80 10.82 13.09 49.80 0.78 33.35 | 46.05 14.89 17.15 46.05 0.89 37.93
NFP PR | 47.48 1446 16.78 46.12 0.89 37.88 | 37.02 4942 4755 3591 0.53 23.09 | 27.36 55.43 53.91 26.53 0.06 3.03
FasArt RI 53.38 21.77 2292 5187 0.44 19.52 | 51.33 10.08 12.47 49.88 0.78 33.23 | 47.49 14.46 16.77 46.13  0.89 37.88
Ine PR | 47.03 3248 33.22 3822 1.73 30.66 | 16.45 52.53 51.09 31.10 0.92 17.89 | 349 55.39 53.85 24.53 0.28 4.01
RI 55.44 54.21 52.96 26.70 0.31 5.94 52.85 32.61 33.23 38.13 1.73 30.01 | 47.03 32.48 33.22 38.23 1.73 30.66
Sim PR 19.00 10.37 14.67 43.24 14.82 4599 | 16.90 47.42 46.31 37.66 12.67 33.88 | 16.44 5490 53.63 29.04 6.61 12.72
RI 26.46 12.85 15.08 43.07 8.44 26.93 | 24.07 13.32 16.56 43.01 12,93 38.02 | 19.01 10.37 14.67 43.24 14.82  45.99
NER PR 67.01 63.09 62.24 67.01 1.61 50.14 | 57.78 69.88 68.85 57.78 0.83 27.84 | 49.41 7179 70.65 49.41 0.23 8.49
RI 70.22 64.82 63.53 70.22 0.98 33.03 | 68.93 63.60 62.58 68.93 1.31 42.50 | 67.01 63.09 62.24 67.01 1.61 50.14
NEP PR 68.87 61.71 60.57 66.96 1.61 50.04 | 59.39 69.70 68.76 57.76 0.84 27.84 | 50.53 T71.79 70.66 49.15 0.23 8.44
S-TRL RI 72.14 63.40 62.05 70.14 0.94 32.20 | 70.88 6246 61.30 68.92 1.26 41.39 | 68.87 61.71 60.57 66.96 1.61 50.04
Ine PR 12.17 64.33 63.45 61.48 1.69 48.02 | -31.14 69.95 68.82 53.78 0.91 26.57 | -7.82 7147 70.09 46.86 0.30 9.10
RI 55.56 71.29 70.10 47.01 0.32 9.37 30.85 64.24 63.39 6144 1.69 4795 | 12.17 64.33 63.45 61.50 1.70 48.08
Sim PR 30.50 51.09 50.55 66.29 2.31 64.84 | 28.62 67.83 66.83 57.60 1.27 37.71 | 28.78 T71.76 70.68 46.82 0.25 7.70
RI 37.44 52.37 51.84 6231 0.79 24.52 | 35.07 5246 51.52 63.45 1.61 47.02 | 30.50 51.09 50.55 66.29 2.31 64.84
NR PR 81.44 34.39 3442 8235 423 42990 | 72.86 51.39 51.22 7286 2.66 162.78 | 62.57 60.56 59.79 62.57 -6.02 43.14
RI 84.58 34.90 35.33 84.58 2.39 199.01 | 83.57 34.60 34.67 83.57 3.10 250.74 | 81.44 34.39 34.42 82.35 4.23  429.90
NEP PR 7494 38.44 3842 7338 232 190.37 | 66.93 56.75 56.31 65.70 1.29 107.22 | 55.30 61.41 60.65 54.63 0.26 23.49
NefProx RI 79.53 40.54 4091 7750 0.96 85.99 | 77.33 3897 39.27 75.61 1.82 151.04 | 74.94 38.44 3842 73.38 232 190.37
Ine PR 17.24 4427 42773 69.53 2.21  161.61 | 18.75 56.26 55.39 64.02 1.29 10443 | 39.31 60.99 60.08 51.11  0.26 24.05
RI 66.07 59.31 58.50 55.54  0.40 39.10 | 50.19 4492 43.35 69.19 2.12 154.42 | 17.24 44.27 4273 69.53 2.21  161.61
Sim PR 31.70 30.52 3042 7341 248 21886 | 30.52 50.33 50.01 69.07 1.72 153.91 | 31.25 60.49 60.11 59.60 0.50 45.55
RI 43.21 3295 33.07 7335 0.75 66.19 | 39.11 33.27 3292 7271 1.73 15247 | 31.70 30.52 3042 73.41 248 218.86
NR PR 80.12 40.03 40.26 80.12 4.20 222,59 | 71.63 64.70 64.24 71.63 2.69 141.12 | 54.15 71.39 70.83 54.15 0.98 48.59
RI 83.07 44.47 4436 83.07 259 13859 | 81.97 39.44 39.64 81.97 3.57 190.09 | 80.12 40.03 40.26 80.12 4.20  222.59
NFP PR 81.24 42.00 41.57 79.67 422 217.81 | 7243 64.84 64.33 71.04 2.67 137.63 | 61.68 70.52 70.05 60.49 1.05 54.50
L-IRL RI 84.55 44.62 4443 8292 259 136.46 | 83.45 42.10 41.77 81.83 3.53 184.23 | 81.24 42.00 41.57 79.67 4.22 217.81
Ine PR 63.86 46.38 45.82 7897 427  229.77 | 52.08 65.04 64.58 71.58 2.75 154.74 | 42.08 70.67 70.14 59.45 1.04 51.65
RI 99.84 67.91 67.31 64.96 1.21 74.30 | 80.91 48.01 47.05 77.94 4.07 216.27 | 63.86 46.38 45.82 7897 4.27  229.77
Sim PR 3244 3427 33.73 80.74 416 243.21 | 30.36 61.30 60.50 74.65 2.87 171.81 | 30.85 70.44 69.76 60.58 1.01 50.48
RI 43.54 37.64 37.18 80.88 1.68 103.50 | 39.61 35.27 35.24 79.62 3.09 186.48 | 32.46 34.24 33.71 80.74 4.16 243.21
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6.3. Analisis de la Relevancia de las Reglas de un SBRD en

el Equilibrio Precision-Interpretabilidad

A partir de los resultados obtenidos para conseguir un mejor Equilibrio Precision-
Interpretabilidad, considerando la Relevancia de las reglas del SBRD, la cuestion que surge
es ver cémo esta Relevancia actiia en dicho equilibrio. Para analizar este punto, por un
lado se analiza qué reglas del SBRD son con mayor frecuencia elegidas durante el proceso
de seleccién, y por otro lado cudl es la distribucién de la Relevancia de las reglas en el
modelo del Equilibrio Precision-Interpretabilidad-Relevancia. Este analisis se ha realizado
siguiendo el Algoritmo 4 mostrado en la Seccién 5.3. El rango para la Relevancia de las
reglas se ha dividido en cuartos, etiquetados como: Relevancia Baja, Relevancia Media-
Baja, Relevancia Media-Alta y Relevancia Alta.

En la Tabla 6.41 se puede ver el porcentaje de las reglas que hay en cada cuarto,
en funcién de la Relevancia de las mismas, en los SBRDs tomados como punto de partida
del proceso. Este porcentaje se muestra para algoritmos de modelado aproximativos y
lingiiisticos, y para los tres métodos de transformaciéon ortogonal usados para estimar la
Relevancia: OLS, PQR y SVD.

Tabla 6.41: Distribucion ( %) de reglas por cuartos de Relevancia: Plano Pre-Inter, SBRDs
originales

Modelos Aproximativos (%)

Transformaciéon | Modelo | Relevancia | Relevancia | Relevancia | Relevancia
Ortogonal SBRD Baja Media-Baja | Media-Alta Alta
OLS FasArt 85.70 8.49 2.81 2.99
S-IRL 92.63 3.33 1.35 2.69
FasArt 70.87 18.04 6.85 4.25
PQR S-IRL 72.71 19.39 4.75 3.15
FasArt 77.33 12.50 6.16 4.02
SVD S-IRL 86.49 8.12 2.42 2.96

Modelos Lingiiisticos (%)

Transformaciéon | Modelo | Relevancia | Relevancia | Relevancia | Relevancia
Ortogonal SBRD Baja Media-Baja | Media-Alta Alta
OLS NefProx 92.95 3.24 1.23 2.58
L-IRL 94.41 2.74 0.89 1.97
NefProx 85.11 8.98 3.14 2.77
PQR L-IRL 81.87 10.92 3.82 3.38
NefProx 89.07 5.57 2.74 2.61
SVD L-IRL 89.06 6.36 1.96 2.62

Se puede ver en primer lugar, en la Tabla 6.41, que los modelos originales, tanto
aproximativos como lingiiisticos, presentan una mayoria de reglas etiquetadas como Re-
levancia Baja. Para los modelos lingiliisticos, el porcentaje de reglas con Relevancia Baja
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ronda el 88 % de media, y es incluso mayor que para los modelos aproximativos, donde el
porcentaje de reglas del modelo inicial con Relevancia Baja ronda el 80 %. Considerando
estos porcentajes de reglas con Relevancia Baja, la idea de no conservar las reglas poco
relevantes durante el proceso de seleccion no parece muy adecuada, y la idea de buscar
un “gap” como criterio para definir un limite entre las reglas a ser conservadas y las no
conservadas, no parece factible. En general, eliminar las reglas con Relevancia Baja parece
una tema altamente cuestionable y debatible.

Por otra parte, los resultados medios de las reglas seleccionadas en cada cuarto en el
SBRD en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia, respecto al SBRD original,
asi como el porcentaje de reglas que hay en cada cuarto respecto al total de reglas del
SBRD en equilibrio, para OLS, estan mostrados en las Tablas y las Graficas de las Figuras
6.1, 6.2. En la parte superior de dichas figuras vemos una tabla que contiene, para los tres
puntos representativos del Frente de Pareto:

a) Los porcentajes de las Reglas Conservadas en cada cuarto de Relevancia, en el
SBRD en el proceso de seleccién, cuyos valores son los representados en la grafica superior
(apartado (a)).

b) La Distribucion de las Reglas del SBRD en el FEquilibrio Precision-
Interpretabilidad-Relevancia en cada cuarto de Relevancia, cuyos valores son los repre-
sentados en la grafica inferior (apartado (b)).

Ademsds, sobre la grafica de “Distribucion Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-
Relevancia”, se puede ver una nueva tabla que muestra, para los tres puntos representa-
tivos del Frente de Pareto, y para las cuatro métricas de Interpretabilidad estudiadas, los
porcentajes de mejora (A) de los valores medios de Precision (Pre) y de Interpretabilidad
(Inter) en los SBRDs en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia.
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Mejor Pre (MP)
Relevancia Baja Rel.Media-Baja Rel.Media-Alta Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim
(a) 68.34 68.39 71.22 68.40 | 86.14 86.08 86.36 78.14 | 82.68 82.68 81.60 77.35 | 86.38 86.38 86.79 71.40
(b) 80.70 80.67 81.06 82.02|10.72 11.10 10.58 9.73 | 3.79 4.39 3.67 4.03 | 479 4.99 4.70 4.22
Mediana Pre-Inter (MPI)
Relevancia Baja Rel.Media-Baja Rel.Media-Alta Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim
(a) 57.34 57.49 70.58 62.36 | 84.48 84.42 86.44 75.51|79.22 79.87 82.03 74.15 | 84.35 84.35 87.40 68.52
(b) 77.74 78.07 81.00 80.77 | 12.50 12.59 10.62 10.62 | 4.07 4.50 3.71 4.16 | 5.69 5.86 4.67 4.46
Mejor Inter (MI)
Relevancia Baja Rel.Media-Baja Rel.Media-Alta Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim
(a) 45.71 45.84 67.00 55.96 | 80.03 80.09 86.29 70.18 | 75.97 77.92 82.03 71.37 | 86.18 86.18 88.21 73.05
(b) 72.96 73.21 80.33 78.83 | 14.22 14.03 10.83 10.56 | 4.64 5.07 3.80 4.67 | 8.18 8.29 5.04 5.94

‘-Nl]mero de Reglas [ INdmero de Funciones de Pertenencia [__]Incoherencia -Similitud‘

MP MPI Mi

80

70—

60—

50

401

Reglas Seleccionadas (%)

20

MP MPI M

T T
MP MPI Mi

MP MPI M

K Relevancia Baja 0'25Relevancia I\IIedia-BajelO'5 Relevancia Meclie:l-AItell)'75 Relevancia Alta
(a) Reglas Conservadas
Mejor Pre (MP) Mediana Pre-Inter (MPI) Mejor Inter (MI)
NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim NR NFP Inc Sim
Pre (A) 54.02 53.91 53.87 53.64 | 51.88 52.00 53.53  47.99 31.08 32.48 52.93 25.15
Inter (A) | 27.26 28.10 -0.76 17.91 | 39.12 39.98 22.90  24.17 50.28 51.37 55.53 27.61

Il Numero de Reglas [0l Nimero de Funciones de Pertenencia [ JIncoherencia -Similitud‘
100 T T T
MP MPI M MP MPI Mi MP MPI Mi

MP MPI M

70~

60—

50—

Reglas Seleccionadas (%)

30—

0.25 . . 05 . 5 075
Relevancia Media-Baja Relevancia Media-Alta

Relevancia Baja Relevancia Alta

(b) Distribucién en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia

Figura 6.1: Distribucién ( %) de reglas por cuartos de Relevancia y por métricas de Interpre-
tabilidad en SBRDs en el Equilibrio Precision-Interpretabilidad-Relevancia: Relpo=Relra,
OLS, FasArt, Plano Pre-Inter
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Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mejor Pre
Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

(MP)
Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

51.17 51.19 54.49 54.82
89.79 89.65 89.41 89.40

57.51 57.51 60.09 60.30
3.94 444 4.05 4.15

55.56 55.56 60.32 57.67
1.81 241 1.95 2.00

57.52 57.52 60.69 56.99
446 4.65 4.59 4.45

Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mediana Pre-Inter (MPI)

Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

42.16 42.05 54.56 48.40
88.09 88.18 89.44 88.42

55.15 55.15 60.09 53.22
4.45 4.79 4.04 447

55.56 55.03 60.32 51.85
2.18 255 1.94 2.15

56.46 56.20 60.69 51.98
5.28 5.50 4.58 4.95

Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mejor Inte
Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

r (MI)
Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

32.03 32.05 54.31 41.26
84.61 84.76 89.36 85.49

52.15 52.15 60.09 48.71

51.85 51.32 60.32 49.74

5.67 5.77 4.07 543

2.54 2.69 1.97 2.95

55.41 55.41 60.16 49.60
718 7.38 4.59 6.12

‘-Nl]mero de Reglas [ INdGmero de Funciones de Pertenencia [__lIncoherencia -Similitud‘
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T T
MP MPI ]

MP MPI Ml

% 0.25 0.5 0.75
Relevancia Baja Relevancia Media-Baja Relevancia Media-Alta Relevancia Alta
(a) Reglas Conservadas
Mejor Pre (MP) Mediana Pre-Inter (MPI) Mejor Inter (MI)
NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim NR NFP Inc Sim
Pre (A) 70.77 70.77 70.57 70.71 | 69.43 69.22 70.52  65.42 62.45 62.26 70.38 50.94
Inter (A) | 49.50 50.84 -11.58 28.64 | 58.31 60.10 11.79  34.05 68.28 70.20 55.56 37.29
‘-Nl]mero de Reglas [ INdamero de Funciones de Pertenencia [__lIncoherencia -Similitud‘
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MP MPI Mi : MP MPI Mi ‘ MP MPI Mi ‘ MP MPI Mi
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£ sl
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Relevancia Baja Relevancia Media-Baja Relevancia Media-Alta Relevancia Alta

(b) Distribucién en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia

Figura 6.2: Distribucién ( %) de reglas por cuartos de Relevancia y por métricas de Interpre-
tabilidad en SBRDs en el Equilibrio Precision-Interpretabilidad-Relevancia: Relpo=Relra,
OLS, S — IRL, Plano Pre-Inter
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Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mejor Pre
Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

(MP)
Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

(a) 27.66 35.14 36.74 30.97
(b) 73.67 76.12 76.42 75.18

73.13 75.26 77.04 73.64
6.72 6.10 5.99 6.42

76.85 78.07 76.85 75.93
3.01 2.63 2.54 2.79

69.14 64.19 67.12 64.41
548 4.04 3.94 4.50

Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mediana Pre-Inter (MPI)

Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

(a) 15.56 23.25 36.04 23.06
(b) 71.38 75.62 76.60 76.82

51.36 58.76 76.87 54.93
6.95 6.16 6.08 6.00

59.72 59.65 76.85 56.48
3.75 2.86 2.55 2.58

55.63 45.72 62.39 41.67
6.81 4.24 3.66 3.49

Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mejor Inte
Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

r (MI)
Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

(a) 6.50 14.70 32.39 17.78
(b) 52.44 68.79 76.51 74.42

40.31 48.63 73.30 48.64
10.93 6.80 6.05 6.42

60.19 51.75 72.69 52.31
6.93 3.63 243 3.18

63.51 48.20 61.04 40.09
18.58 9.66 3.89 4.87
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Relevancia Baja Relevancia Media-Baja Relevancia Media-Alta Relevancia Alta
(a) Reglas Conservadas
Mejor Pre (MP) Mediana Pre-Inter (MPI) Mejor Inter (MI)
NR NFP Inc Sim | NR NFP Inc Sim NR NFP Inc Sim
Pre (A) 60.44 60.86 60.60 60.17 | 53.50 58.27 60.06  52.05 30.85 42.48 59.27 34.85
Inter (A) | 61.35 55.22 39.58 30.47 | 77.44 67.45 56.93  38.85 86.80 75.84 65.96 43.05
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(b) Distribucién en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia

Figura 6.3: Distribucién ( %) de reglas por cuartos de Relevancia y por métricas de Interpre-
tabilidad en SBRDs en el Equilibrio Precisiéon-Interpretabilidad-Relevancia: Relpo=Relra,
OLS, NefProx, Plano Pre-Inter
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Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mejor Pre
Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

(MP)
Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

42.58 37.80 38.98 39.25
86.69 86.00 85.81 87.62

69.48 71.16 70.41 70.04
7.04 747 7.49 7.09

55.17 55.75 52.87 44.83
1.38 1.39 1.43 1.08

76.82 71.09 72.14 63.28
4.89 5.14 527 4.22

Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mediana Pre-Inter (MPI)

Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

24.36 23.83 34.50 20.47
82.52 82.39 85.49 85.42

58.61 59.74 70.97 51.31
8.77 9.06 7.64 7.87

48.28 47.70 53.45 39.08
1.78 1.78 1.50 1.66

59.38 58.33 71.35 50.78
6.93 6.77 5.37 5.06

Relevancia Baja
NR NFP Inc Sim

Mejor Inte
Rel.Media-Baja
NR NFP Inc Sim

r (MI)
Rel.Media-Alta
NR NFP Inc Sim

Relevancia Alta
NR NFP Inc Sim

16.03 15.23 29.64 14.15
74.62 74.17 84.28 81.05

50.75 51.87 71.54 38.39
12.73 12.89 8.09 9.23

41.95 45.40 56.32 36.78
248 2.86 1.66 2.53

57.29 57.03 75.26 43.49
10.17 10.08 5.97 7.19
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Figura 6.4: Distribucién ( %) de reglas por cuartos de Relevancia y por métricas de Interpre-
tabilidad en SBRDs en el Equilibrio Precisiéon-Interpretabilidad-Relevancia: Relpo=Relra,
OLS, L — IRL, Plano Pre-Inter
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Para el caso de estimar la Relevancia haciendo uso de las transformaciones ortogo-
nales PQR y SVD, los resultados medios para los modelos en el Frente de Pareto estan
mostrados en las Gréficas de las Figuras 6.5, 6.6, 6.7 y 6.8.

Analizando las reglas con Relevancia més baja para SBRDs en el Equilibrio Pre-
cision-Interpretabilidad-Relevancia con Mejor Pre, Mediana Pre-Inter y Mejor Inter, se
comprueba que un porcentaje de entre un 30% y un 50 % de las reglas con Relevancia
Baja del modelo original han sido conservadas en la mayoria de los casos, lo que supone
alrededor de entre el 60 % y el 90 % de las reglas del SBRD final. En este contexto, estas
reglas con Relevancia Baja son un serio factor a tener en cuenta de cara a la seleccion de
reglas, jugando un papel relevante en el equilibrio Precisién-Interpretabilidad.

Por otra parte, las reglas con Relevancia Alta, no siempre se conservan de cara
a obtener este equilibrio, lo cual siempre ha sido un punto indiscutible en los trabajos
publicados, en los que las reglas con Relevancia Alta siempre son conservadas.

En las siguientes subsecciones, se hace una discusiéon de los resultados obtenidos
para SBRDs aproximativos y lingiifsticos. En la Subseccién 6.3.1 se analizan los resultados
obtenidos para modelos difusos aproximativos en cuanto a la distribucién de las reglas en
funcién de la Relevancia, y en la Subseccién 6.3.2 se analizan los resultados obtenidos para
modelos difusos lingiiisticos, también en cuanto a la distribucién de las reglas por cuartos
en funcién de la Relevancia.

6.3.1. Modelos Difusos Aproximativos

Un primer punto sobre la seleccién de reglas llevada a cabo es el diferente porcentaje
de seleccién (conservacion) entre modelos: FasArt tiene un porcentaje de reglas conservadas
(50 % — 90 %) més alto que el resto de algoritmos utilizados en este trabajo, aproximativos
o lingiiisticos, y para todos los cuartos de Relevancia de las reglas, como se puede ver en
la Tabla y la Grafica de la Figura 6.1 (a), y en las Graficas correspondientes a FasArt de
las Figuras 6.5 (a) y 6.7 (a).

En general, este porcentaje mayor puede significar que estas reglas difusas tienen un
nivel mas bajo de incoherencia, similitud o nimero de funciones de pertenencia, y tienen
una mayor contribucion a la Precisién del modelo.

Otro punto a tener en cuenta, es que las reglas con Relevancia Alta no estan todas
ellas consideradas en los SBRDs en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia:
alrededor del 15 — 30 % en el caso de FasArt, y alrededor del 50 — 55 % en el caso de S-IRL
no son consideradas en el SBRD final.

Cabe destacar también que si se analizan las Figuras 6.1 (a), 6.5 (a) y 6.7 (a)
se puede comprobar que no hay cambios significativos cuando se hace uso de las tres
transformaciones ortogonales, OLS, PQR y SVD, para estimar la Relevancia.

Por otra parte, si se comprueba la Distribucion en el FEquilibrio Precision-
Interpretabilidad en la Tabla y la Grafica de la Figura 6.1 (b), y en las Graficas correspon-
dientes a FasArt de las Figuras 6.5 (b) y 6.7 (b), se puede ver que las reglas con Relevancia
Baja muestran que los modelos optimizados, en el Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-
Relevancia, estan compuestos por un “elevado” porcentaje de reglas con Relevancia Baja
en comparacion con el resto de reglas del modelo, y esto ocurre para todas las métricas
de Interpretabilidad, y para los tres puntos representativos del Frente de Pareto: Mejor
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Precisiéon, Mediana Precisién-Intepretabilidad y Mejor Interpretabilidad. Entre el 50 % y
el 90 % de las reglas de estos modelos aproximativos son de Relevancia Baja, porcentaje
que es superior para los modelos S-IRL. Esto significa que un nimero muy importante de
estas reglas poco relevantes son conservadas en los modelos finales.

En general, reglas con Relevancia Alta son mas significativas para los modelos més
interpretables, y las reglas con Relevancia Baja son mas significativas para modelos maés
precisos.

Hay que tener también en cuenta que no hay diferencias significativas entre las
cuatro métricas de Interpretabilidad consideradas para cada uno de los casos: NR, NFP,
Incy Sim.

6.3.2. Modelos Difusos Lingiiisticos

En comparacion con los modelos aproximativos, los modelos lingiiisticos tienen un
porcentaje de seleccion o conservacion de reglas originales menor: el porcentaje de las reglas
de Relevancia Baja que son conservadas estd por debajo del 40 % para ambos modelos
SBRD, como se puede ver en las Tablas y Gréficas de Figuras 6.3 (a) y 6.4 (a), y en las
Graficas de las Figuras 6.6 (a) y 6.8 (a). Esto implica que un porcentaje de entre el 60 % y
el 90 % de reglas con Relevancia Baja son las conservadas en los modelos mejorados. Por
otra parte, el ratio de seleccién para reglas de Relevancia Alta es muy alto (> 70%) en
comparacién con el ratio de las reglas poco relevantes.

De la misma forma que sucede en los modelos aproximativos, también aqui hay
reglas con Relevancia Alta que no son conservadas, concretamente entre un 25% y un
60 %.

Similar a la distribucién mejorada de los casos aproximativos, los modelos lingtiisti-
cos mejorados estan compuestos por reglas de Relevancia Baja en un porcentaje muy alto
que ronda entre el 60 % y el 90 %, como se muestra en las Tablas y Graficas de las Figuras
6.3 (b) y 6.4 (b), y en las Graficas de las Figuras 6.6 (b) y 6.8 (a).

Respecto a las métricas de Interpretabilidad utilizadas, no existen diferencias signi-
ficativas en los resultados obtenidos para cada una de las cuatro métricas (NR, NFP, Inc
y Sim), al igual que tampoco existen diferencias significativas entre las transformaciones
ortogonales utilizadas (OLS, PQR y SVD).
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Capitulo 7

Comentarios Finales

Teniendo en cuenta los capitulos anteriores en los que se han descrito la propuesta
y la metodologia seguidas en el desarrollo de la presente tesis, y se han mostrado tanto
el trabajo experimental realizado como los resultados obtenidos, en este capitulo se van a
realizar unos Comentarios Finales con los que se concluye la memoria de esta tesis.

El capitulo se organiza como sigue: En primer lugar, en la Seccién 7.1 se hace un
breve resumen del trabajo realizado y de los resultados obtenidos. A continuacién, en la
Seccién 7.2 se citan las contribuciones més importantes obtenidas a lo largo del desarrollo
de la misma. Seguidamente, en la Seccién 7.3 se presentan las publicaciones asociadas a
este trabajo y por tltimo, en la Seccién 7.4 se comentan algunas lineas de trabajo futuras
que se plantean a partir de las metodologias propuestas en esta memoria de tesis.

7.1. Resumen del trabajo realizado y conclusiones

Los puntos principales de esta tesis doctoral son tres que estan dentro del dominio
de los SBRDs:

= Se ha implementado un proceso de seleccién de reglas basado en una optimiza-
cién genética multiobjetivo, para alcanzar el equilibrio Precision-Interpretabilidad-
Relevancia.

= Se ha formulado el equilibrio Precisién-Interpretabilidad junto con la Relevancia como
un problema de optimizacion, y se han definido dos estrategias de seleccién de reglas
en base a su Relevancia.

= El concepto de Relevancia de las reglas difusas se ha mostrado como un factor sig-
nificativo para el equilibrio Precisién-Interpretabilidad, y se ha visto que para este
equilibrio no solo son importantes las reglas de Relevancia Alta (como se dice en la
literatura), sino también las reglas de Relevancia Baja. Esto se ha visto tanto para
SBRDs aproximativos como lingiiisticos.
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= Ademads del plano Precisién-Interpretabilidad, se ha realizado el estudio de los planos
Precisién-Relevancia y Relevancia-Interpretabilidad, lo que ha permitido estudiar el
comportamiento tanto de la Precision como de la Interpretabilidad en funcién de la
Relevancia de las reglas del SBRD.

Tras la revisién realizada de las definiciones y formulaciones de los conceptos de
Relevancia, Precision e Interpretabilidad, y de las diferentes aportaciones habidas en la
literatura para alcanzar el equilibrio Precision-Interpretabilidad (Capitulo 2), se ha hecho
una introduccion a los SBRDs y a los algoritmos de modelado aproximativos y lingiiisticos,
para continuar con una breve descripcién de las transformaciones ortogonales usadas en
este trabajo para estimar la Relevancia de las reglas, y terminar contando los AEMOs
utilizados en la presente tesis (Capitulo 3).

Se ha definido una propuesta en dos fases haciendo uso de AEMOs para conseguir
un SBRD con un buen equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia, dando lugar a
diferentes formulaciones acerca de los objetivos de Precision, Interpretabilidad y Relevancia
(Capitulo 4).

A continuacion, con el fin de evaluar la propuesta, se describe el trabajo experimental
que se ha realizado, centrado en Mejorar el Equilibrio Precisiéon-Interpretabilidad-
Relevancia en SBRDs Aproximativos y Lingiiisticos, y en Chequear el Rol de
la Relevancia de las Reglas para Alcanzar el tan buscado Equilibrio. Para ello se
han definido dos metologias que se pueden ver en el Capitulo 5.

La validacién de la propuesta se ha llevado a cabo utilizando nueve casos de es-
tudio presentes en el proyecto KEEL, cuatro algoritmos de modelos difusos dos de ellos
aproximativos (FasArt y SyRL) y dos lingiiisticos (NefProx y L — IRL), dos AEMOs
(NSGAII y SPEA2), tres transformaciones ortogonales (SV D, PQR y OLS) que dan
lugar a dos medidas de Relevancia (Relga y Relgrp) y cuatro métricas de Interpretabilidad
(NR, NFP, Incy Sim).

Los resultados obtenidos confirman que la metodologia propuesta, que puede ser
aplicada tanto a SBRDs aproximativos como lingiiisticos, consigue obtener SBRDs con un
buen Equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia (Capitulo 6).

Los SBRDs han mejorado en un 98 % de los casos, incrementando el valor de Re-
levancia y disminuyendo el error, el nimero de reglas y de funciones de pertenencia, la
incoherencia y la similitud. Esta mejora se ha conseguido con las dos medidas de Relevan-
cia utilizadas, con los tres métodos de transformacién ortogonal, con los dos AEMOs, con
los cuatro algoritmos de modelado y con las cuatro métricas de Interpretabilidad usadas.
No se han encontrado grandes diferencias entre los diferentes casos estudiados (Seccién 6.1)

En el Plano Precisién-Interpretabilidad la Precisién mejora entre el 48,46 % y
el 62,18 % en modelos aproximativos y entre el 43,79 % y el 65,33 % en modelos lingiifsti-
cos, la Interpretabilidad mejora entre el 23.31 % y el 52,81 % en modelos aproximativos y
entre el 43,51 % y el 73,44 % en lingiiisticos, y la Relevancia entre el 8,41 % y el 47,36 %
en aproximativos y entre el 40.50% y el 190,24 % en lingiiisticos. En cuanto a los méto-
dos utilizados para estimar la Relevancia, OLS obtiene los mejores porcentajes de mejora
cuando la Relevancia se analiza para modelos aproximativos y lingiifsticos, PQR obtiene los
mejores porcentajes de mejora cuando la Precisién es analizada en modelos aproximativos
y SVD cuando se analiza la Interpretabilidad, también en modelos aproximativos. Todos
ellos tienen un comportamiento similar para el resto de casos.
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Respecto al Plano Precision-Relevancia y al Plano Relevancia-
Interpretabilidad, el porcentaje de mejora de la Precisién es mas alto cuando el
porcentaje de mejora de la Relevancia es menor, y la Interpretabilidad cambia muy poco
en funcién de la Relevancia media de las reglas, especialmente cuando las métricas de
Interpretabilidad usadas son nimero de reglas (N R) y nimero de funciones de pertenencia
(NFP). Para el caso de Incoherencia (Inc) y Similitud (Sim) esta variacién es un poco
mayor de manera que el porcentaje de mejora de la Interpretabilidad es mayor cuando la
Relevancia media de las reglas es menor, lo cudl es indicativo de que la Precision mejora
cuando se seleccionan reglas de Relevancia Baja. En ambos planos las variaciones en los
porcentajes de mejora son mas altas en modelos lingiiisticos que en los aproximativos
(Seccién 6.2).

Por 1ultimo respecto al Rol de las Reglas con Relevancia Baja y Relevancia
Alta, las reglas con Relevancia Baja no deben ser eliminadas en su totalidad puesto que
son importantes para conseguir una buena Precisién en el SBRD en el equilibrio y por
tanto para conseguir un buen equilibrio Precisién-Interpretabilidad-Relevancia, incluso se
llegan a conservar entre un 50 % y un 90 % de estas reglas con Relevancia Baja como es
el caso de FasArt. Asimismo, tampoco las reglas con Relevancia Alta se deben conservar
siempre, puesto que se ha visto en el trabajo experimental realizado que parte de estas
reglas no son seleccionadas, llegando a no conservar entre un 50 % y un 55 % en el caso de
S-IRL o entre un 45 % y un 60 % para el caso de L-IRL. Estos resultados “sorprendentes”
respecto a las reglas con alta y baja Relevancia, que estdn en contra de lo que se indica
en la literatura respecto a seleccionar todas las reglas con Relevancia alta y no considerar
ninguna regla con Relevancia baja, parecen contradictorios pero encajan con la naturaleza
de ambos tipos de reglas: las reglas con Relevancia baja, de acuerdo a la Relevancia basada
en transformaciones ortogonales, se corresponden con reglas con bajos niveles de activacion,
excepto para algunos casos del espacio de entrada, mientras que las reglas con Relevancia
alta se corresponden con reglas con niveles de activacién altos para la mayoria de los casos
del espacio de entradas/salidas. El primer caso puede implicar casos “excepcién” en el
espacio de entradas, que se deben mantener para mejorar la Precision y tener un buen
equilibrio Precisién-Interpretabilidad, mientras que el segundo caso puede implicar reglas
que cubren la mayoria del universo de entradas/salidas, y puesto que se corresponden con
reglas con mucha activacién pueden dar lugar a reglas redundantes e incluso incoherentes,
que deber ser eliminadas para conseguir una buena Interpretabilidad y por lo tanto un
buen equilibrio.

Si nos centramos en la métrica de Relevancia, es importante destacar que tal y
como se ha dicho anteriormente, se trata de una medida local, que nos indica la impor-
tancia/variabilidad de cada regla para cada SBRD, pero esto no implica que nos dé la
Relevancia del conjunto de reglas del SBRD cuando se tienen en cuenta otros objetivos
como Precision e Interpretabilidad. Solo es posible saber la Relevancia local de cada regla,
o la Relevancia global/media del conjunto de reglas que forman el SBRD, pero no cémo
interaccionan entre si dichas reglas para cada tipo de SBRD, para cada operador, etc.
Esto implica que seria interesante tener en cuenta una medida “més global”, junto con la
Relevancia local de cada regla y/o la Relevancia media del conjunto de reglas del SBRD, y
aqui la Precisién juega un papel muy importante, puesto que el error esta definido global-
mente para los SBRDs, teniendo en cuenta todos sus componentes (base de conocimiento,
sistema de inferencia, etc), de ahi que puedan ser dos medidas complementarias a tener en
cuenta de cara a definir una nueva métrica de Relevancia.
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7.2. Contribuciones de esta tesis

Las contribuciones principales aportadas por esta tesis se comentan a continuacién:

= La Relevancia de las reglas se ha mostrado como un factor que permite
mejorar el denominado equilibrio Precision-Interpretabilidad mediante la
formulacién del problema como una optimizacién multiobjetivo: Precision,
Interpretabilidad, Relevancia. Como resultado de esta formulacién se ha podido
comprobar que la Relevancia juega un papel muy importante en el citado equilibrio
Precision-Interpretabilidad.

= La Relevancia de las reglas difusas, estimada mediante transformaciones
ortogonales, presentes en el equilibrio Precisién-Interpretabilidad, no sélo
depende de la magnitud de dicha Relevancia, sino que también es funcién
del objetivo que se desee para el SBRD, Precision o Interpretabilidad,
y de la naturaleza de dicho SBRD, aproximativo o linguistico. Asi reglas
con una Relevancia considerada baja pueden tener una presencia y una contribucion
importante en dicho equilibrio, y, al revés, reglas con alta Relevancia tienen una
presencia y una contribucién discutible.

= Se han definido dos estrategias de selecciéon de reglas en base a Relevancia,
considerando en un caso las reglas mas relevantes, Relr4, y en el otro caso no con-
siderando las reglas poco relevantes, Relrp. Se ha mostrado que no hay diferencias
significativas entre los resultados obtenidos con las dos métricas de Relevancia, salvo
en el caso de la Relevancia media de las reglas del SBRD, Relgp, donde Relra es
mejor que Relgrp.

= Los Planos Precisiéon-Relevancia y Relevancia-Interpretabilidad, han permi-
tido mostrar el comportamiento tanto de la Precisién como de la Interpretabilidad
en funcién de la Relevancia de las reglas. Se ha comprobado que la Interpretabilidad
varia muy poco en funcién de la Relevancia de las reglas, y que la Precisiéon mejora
més cuando la Relevancia de las reglas es menor, lo cual viene a reafirmar que “no
es cierto” lo que se indica en la literatura sobre la seleccién de las reglas relevantes y
no seleccion de las reglas con baja Relevancia.

7.3. Publicaciones relacionadas con la tesis

A continuacién se presenta un listado completo de las publicaciones relacionadas con
el trabajo realizado en esta tesis. En concreto 2 articulos en revistas internacionales con
indice de impacto (una de ellas en revisién), 3 contribuciones a congresos internacionales
y 1 en congresos nacionales.
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= Publicaciones en revistas internacionales:

e M. I. Rey, M. Galende, M. Fuente, G. I. Sainz Palmero. “Checking Orthogonal
Transformations and Genetic Algorithms for Selection of Fuzzy Rules based
on Interpretability-Accuracy Concepts.” International Journal of Uncertainty,
Fuzziness and Knowledge-Based Systems, 20, Suppl. 2, pp. 159 - 186. October
2012 [172].

e M. I. Rey, M. Galende, M. Fuente, G. I. Sainz Palmero. “A fuzzy rule relevance
based approach to improve the Accuracy-Interpretability trade-off in FRBSs. A
multi-objective strategy.” Knowledge-Based Systems. Enviado, 2016 [182].

= Publicaciones en congresos internacionales:

e M. I. Rey, M. Galende, G. I. Sainz, M. J. Fuente. “Selection of Rules by Ortho-
gonal Transformations and Genetic Algorithms to Improve the Interpretability
in Fuzzy Rule Based Systems.” In Proceedings of 2013 IEEFE International Con-
ference on Fuzzy Systems (Fuzz-IEEE 2013), Hyderabad, India, July 2013 [183].

e M. I. Rey, M. Galende, G.I. Sainz, M. Fuente. “Checking Orthogonal Trans-
formations and Genetic Algorithms for Selection of Fuzzy Rules based on
Interpretability-Accuracy Concepts.” In Proceedings of 2011 IEEE Internatio-
nal Conference on Fuzzy Systems (Fuzz-IEEE 2011), pp 1271 - 1278, Taipei,
Taiwan, June 2011 [184].

e M. I. Rey, M. Galende, G. Sainz. “Criteria for Linguistic Improvement of Precise
Fuzzy Models by Orthogonal Transforms. Application to ART Based Models.”
In Proceedings of European Control Conference 2009 (ECC’09), pp 348 - 353,
Budapest, Hungary, August 2009 [185].

= Publicaciones en congresos nacionales:

e M. I. Rey, M. Galende, G. Sainz. “Criterios para el empleo de transforma-
ciones ortogonales en la mejora de modelos difusos. Aplicacién a modelos ba-
sados en ART.” In XV Congreso Espariol Sobre Tecnologias y Ldgica Fuzzy
(ESTYLF2010), pp. 91 - 96, Huelva, Spain, February 2010 [186].

7.4. Lineas de trabajo futuras

Tras el trabajo realizado en esta tesis y las conclusiones obtenidas de la experimen-
tacion realizada, actualmente se encuentran en marcha las siguientes ideas que esperamos
sirvan para seguir mejorando el modelado de los SBRDs en términos de Precisién, Inter-
pretabilidad y Relevancia:



138 Capitulo 7. Comentarios Finales

= Nuevas formulaciones de Relevancia: Teniendo en cuenta que la Relevancia estimada
con transformaciones ortogonales es una medida local que implica que reglas poco
relevantes son importantes para el equilibrio Precisién-Interpretabilidad, y por contra
reglas muy relevantes son poco importantes para tal equilibrio, un trabajo futuro
estd basado en buscar formulaciones de Relevancia a nivel global que impliquen evitar
esta contradiccion.

= Adaptacién y aplicacion de las técnicas propuestas a las necesidades de la Industria
4.0, el internet de las cosas, bigdata, etc, aplicAndose el esquema aqui propuesto a
problemas reales basados en datos, y que precisen una cierta capacidad de interpre-
tacion.
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Apéndice A

Loégica Difusa y Sistemas Basados
en Reglas Difusas

Este apéndice estd dedicado a presentar, de forma muy breve, los componentes
principales de los Sistemas Basados en Reglas Difusas, parte fundamental del desarrollo de
esta tesis, asi como algunos conceptos fundamentales muy utilizados al hablar de Logica
Difusa.

A.1. Fundamentos de la Loégica Difusa

La Logica Difusa fue propuesta por Zadeh en 1965 como una extension de la 16gi-
ca booleana con el objetivo de poder representar informacién vaga o imprecisa [29]. A
continuacién se recuerdan las definiciones de algunos conceptos bésicos de esta logica:

= Conjunto Difuso. Conjunto caracterizado porque los elementos del universo de
discurso en el que esta definido pueden pertenecer a él en un cierto grado de perte-
nencia [29].

= Particién Difusa. Serie de conjuntos difusos definidos sobre una misma variable.

= Variable Difusa. Variable definida sobre un universo de discurso y representada por
una particion difusa.

= Funcién de Pertenencia. Funcién que define un conjunto difuso en el que cada
elemento del universo de discurso tiene asignado un grado de pertenencia al conjunto
en el rango [0, 1]. Un valor 0 indica que el elemento no esté en el conjunto, mientras
que un valor 1 indica justamente lo contrario. Las funciones de pertenencia puede
tener cualquier forma, aunque las més utilizadas son las triangulares, las trapezoidales
y las gaussianas (Fig. A.1).

= Operadores l6gicos difusos. Operadores de la légica booleana, como la unién,
la interseccion o la negacion, definidos sobre las funciones de pertenencia de los
conjuntos difusos. Los mas utilizados son:



158 Apéndice A. Légica Difusa y Sistemas Basados en Reglas Difusas

b b a

//?\\

1
'

\
0 \
'
L
h

-

(o}
1
1
1
1
I
1
1
1
1
1

i o]

® Triangular ° *® Trapezoidal d Gaussiana

Figura A.1: Funciones de pertenencia més utilizadas.

e Uniodn, que se implementa normalmente a través de s-norma del maximo:
ASB =méx(A,B)=AV B (A.1)

e Interseccion, implementada a través de la t-norma del minimo:

ATB =min(A,B) = AAB (A.2)

= Variable Lingiiistica. Variable cuyos valores son términos del lenguaje natural
representados mediante conjuntos difusos caracterizados por funciones de pertenencia
definidas sobre un universo de discurso [29).

= Regla Difusa. Regla de tipo SIFENTONES que combina uno o mas conjuntos di-
fusos de entrada, antecedentes o premisas de la regla, y le infiere un conjunto difuso
de salida, consecuencia o consecuente. Los conjuntos difusos de entrada se asocian
mediante operadores logicos difusos.

En funcién de como sea el consecuente se habla de distintos tipos de reglas:

e Mamdani o lingiisticas, donde el consecuente de la regla es un conjunto difuso
que corresponde con una variable lingiiistica |27]:

Sl z1 es Ay Axges As A ... ANz, es A, ENTONCES y es B

o una clasificacion:

SI 1 es Ay ANxg es As A ... ANz, es A, ENTONCES y es C) en grado wy

siendo 1, .., x, las variables difusas de entrada, y la variable difusa de salida y
Ay, .., A,, B las funciones de pertenencia asociadas a las variables de entrada y
salida respectivamente.

e Aproximativas o scatter, donde el consecuente de la regla es un conjunto difuso
que presenta su propia seméntica, al igual que todos los deméds conjuntos difusos
que componen la regla [152]. Se representan como:

SI 1 es Al A xo es AQ A ... \Nx, es An ENTONCES y es G

siendo x1, .., x, las variables difusas de entrada, y la variable difusa de salida y

A~

Ay, .., An, G las funciones de pertenencia asociadas a las variables de entrada y
salida respectivamente.
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R;:SIXes M ENTONCESYesM

A A A 4
A

Entradas i Salidas

_) Fuzzificador —) Motor de Inferencia —) Defuzzificador )

Figura A.2: Sistema Basado en Reglas Difusas.

e Tuakagi-Sugeno-Kang o TSK donde el consecuente de la regla es un valor numéri-
co funcién de la entrada [122]. Se representan como:

ST z1 es Fy Axg es Fo A ... Axy, es F, ENTONCES y = f(x)

siendo 1, .., x, las variables difusas de entrada, y la variable difusa de salida,
Iy, .., F, las funciones de pertenencia asociadas a las variables de entrada y f
la funcién que relaciona las entradas y la salida.

A.2. Sistemas basados en reglas difusas

Un Sistema Basado en Reglas Difusas (SBRD) es un sistema que ante una entrada
precisa o difusa, empleando un sistema de inferencia basado en un razonamiento difuso
y teniendo en cuenta la informacion contenida en una base de conocimiento, es capaz
proporcionar una salida precisa o difusa. La estructura basica de un SBRD es la mostrada
en la Fig. A.2, siendo sus componentes principales los siguientes:

» Base de Conocimiento (BC). Es la parte principal de un SBRD y la que contiene
la coleccién de reglas difusas que guian el comportamiento del sistema. Esta formada
a su vez por otros dos componentes:

e Base de Datos (BD). Es la parte que almacena la estructura de los conjuntos
difusos que describen las variables contenidas en las reglas.

e Base de Reglas (BR). Es la parte que almacena las reglas difusas. Todas
las reglas estdn unidas por el operador ADEMAS, por lo que ante una misma
entrada pueden dispararse multiples reglas. Esto da lugar a la aparicién de:

o Reglas Redundantes. Son reglas cuyas acciones ya esta cubiertas por otras
reglas. Se caracteriza por tener antecedentes y consecuentes similares, de
forma que ante una misma entrada generan salidas similares.

o Reglas Incoherentes: Son reglas que distorsionan el funcionamiento del sis-
tema. Se caracterizan por tener antecedentes similares pero distintos con-
secuentes, de forma que ante una misma entrada generan distintas salidas.
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» Interfaz de Fuzzificacién® que convierte las entradas no difusas al sistema en
valores difusos que puedan ser empleados como antecedentes de las reglas.

» Motor de Inferencia capaz de procesar la informacién de entrada (conocimien-
to difuso previo) y dar una salida (nuevo conocimiento difuso). Su funcionamiento
estd basado en la aplicacion del modus ponens generalizado propuesto por Zadeh en
1973 |28]:

REGLA : SI X es A ENTONCES Y es B
PREMISA : X es A
CONCLUSION : Y es B’

El mecanismo de inferencia requiere de la eleccién de los diversos operadores que
intervienen en el proceso:

e Operador para realizar la interseccién entre los conjuntos difusos de los antece-
dentes, normalmente una t-norma [187,188|.

e Operador de implicacién difusa, correspondiente al condicional ENTONCES.
Para ello se suelen usar t-normas [27,187,188] o t-conormas [189-191].

e Operador de agregacion ADEMAS que, junto con el método de defuzzificacion
combina las salidas individuales de multiples reglas en una salida final. Los
mas utilizados son la media, la media ponderada o la seleccién de algin wvalor
caracteristico de los conjuntos difusos en funcién del grado de importancia de
la regla que los ha generado en el proceso de inferencia [190].

» Interfaz de Defuzzificacién'’ que convierte las conclusiones difusas obtenidas en
salidas no difusas del sistema. El operador mas empleado es la media ponderada por
el grado de emparejamiento, que se suele combinar con el centro de gravedad como
valor caracteristico del conjunto difuso [30,190,192|.

9El término fuzzificacién es una traduccién directa del vocablo ingles fuzzification cuyo uso en la comu-
nidad cientifica estd ampliamente extendido.

10F)] término defuzzificacién es una traduccién directa del vocablo ingles defuzzification cuyo uso en la
comunidad cientifica estd ampliamente extendido.
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Fuzzy modeling is one of the most known and used techniques in different areas to model
the behavior of systems and processes. In most cases, as in data-driven fuzzy modeling,
these fuzzy models reach a high performance from the point of view of accuracy, but
from other points of view, such as complexity or interpretability, they can present a poor
performance.

Several approaches are found in the bibliography to reduce the complexity and im-
prove the interpretability of the fuzzy models. In this paper, a post-processing approach
is carried out via rule selection, whose aim is to choose the most relevant rules for work-
ing together on the well-known accuracy-interpretability trade-off. The rule relevancy is
based on Orthogonal Transformations, such as the SVD-QR rank revealing approach, the
P-QR and OLS transformations. Rule selection is carried out using a genetic algorithm
that takes into account the information obtained by the Orthogonal Transformations.
The main objective is to check the true significance, drawbacks and advantages of the
rule selection based on the orthogonal transformations via the rule firing strength matrix.

In order to carry out this aim, a neuro-fuzzy system, FasArt (Fuzzy Adaptive Sys-
tem ART based), and several case studies, data sets from the KEEL Project Repository,
are used to tune and check this selection of rules based on orthogonal transformations,
genetic selection and accuracy-interpretability trade-off. This neuro-fuzzy system gener-
ates Mamdani fuzzy rule based systems (FRBSs), in an approximative way. NSGA-II is
the MOEA tool used to tune the proposed rule selection.

Keywords: Fuzzy systems; interpretability; accuracy; rule selection; orthogonal transfor-
mations; genetic algorithm.
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1. Introduction

Fuzzy modeling is one of the most known approaches for a wide range of problems.
Data-driven rule based fuzzy models have been used in several and very different
scientific and technical areas.!™

In general, most of the fuzzy models taken into consideration in real world appli-
cations have been data-driven and rule based fuzzy models due to their advantages:
easy use and performance. This performance has usually been evaluated on the ba-
sis of the accuracy of the models, thus minimizing the error between the real and
the estimated output generated by the fuzzy models. But other aspects have not
been taken into consideration: complexity, interpretability, etc. Some of them are
basic principles of fuzzy logic, but data-driven fuzzy models use them as simple
mathematical tools, losing their original fuzzy meaning.

Complexity is a very usual index or measure, and it is a problem in data-driven
rule based fuzzy models related with other aspects of these models, such as their
accuracy and interpretability. Thus, if a reduction of this complexity was reached,
it could permit a better performance of these other aspects to be reached, so as
to obtain better fuzzy models. The question is the way in which this complexity
reduction or model improvement can be carried out. Different approaches to this
question can be found in Refs. 6-10.

In this work, the complexity reduction is studied based on Orthogonal Transfor-
mations and accuracy-interpretability trade-off by a genetic rule selection. Orthogo-
nal transformations'!*'? have been one of the alternative approaches for complexity
reduction and interpretability improving of fuzzy models.?'3 1 This approach is
focused on orthogonal transformations applied on the firing strength matrixz of the
fuzzy model rules as a regression problem, in order to estimate the relevance of the
rules, then a rule selection is carried out. Each transformation has its own strategy.
In Refs. 14 and 20, some general comments and ideas about the research of these
transformations can be found, but in general, there is not very much extensive and
far-reaching experimentation that clearly specifies the criteria for carrying out the
rule selection.

In this context, this work checks the possibilities and drawbacks of the or-
thogonal transformations as a postprocessing approach to simplify and get more
interpretable approximative rule-based fuzzy models. Thus, an approximative fuzzy
model is considered involving: accuracy-interpretability criteria to give relief in some
of the orthogonal transformation weaknesses, rule selection by a genetic approach
subject to constraints on influential rules and accuracy-interpretability trade-off
and checking the influence or relevance of the rules selected. On other hand, this
can give ideas and support to define some criteria in order to pick up the best rules
of the fuzzy models so as to get more simple, accurate and interpretable data-driven
fuzzy models.

The paper is organized as follows: first, in Sec. 2, a brief description of alternative
points of view about fuzzy modeling, interpretability and accuracy are given. This
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section includes a description of the main concepts of orthogonal transformations.
The proposal of genetic rule selection based on orthogonal transformations and
accuracy-interpretability trade-off is introduced in Sec. 3. In Sec. 4, the methodology
used in this work is described. Some experimental studies are carried out and the
main results obtained are discussed in Sec. 5. Finally, in Sec. 6, the most interesting
conclusions obtained from this work are set out.

2. Fuzzy Modeling: Accuracy Versus Interpretability

Initially, two well known modeling approaches to generate fuzzy rules are described
in the bibliography:2!-23

(1) Precise Fuzzy Modeling, whose main goal is to obtain a model which is as
accurate as possible. In general, the models generated have a good accuracy
but a low level of interpretability. This modeling is popular with data-driven
knowledge but expert knowledge is also considered.

(2) Linguistic Fuzzy Modeling, these models have a good level of interpretability
but poor accuracy. Here, knowledge from experts and data guide the modeling
process.

Both approaches have their own drawbacks and advantages, but there are sev-
eral ways to deal with the generation of fuzzy systems whose performance includes
an adequate accuracy-interpretability trade-off. This trade-off question is an open
one: in what way are fuzzy systems more interpretable and accurate enough? Some
reviews of interpretability and the way in which this can be achieved can be found
in Refs. 8, 10 and 20. Sometimes, these appear associated with the concepts of com-
plexity and explanation capability,?* which can be considered as indirect measures
to evaluate the interpretability. In some works, for instance,'4 16:25:26 the reduction
of the complexity system can imply a better interpretability of the fuzzy system. In
any case, the interpretability of fuzzy systems is still a point of discussion amongst
researchers.”2”

One of the above-mentioned approaches, perhaps not the most popular, is
based on orthogonal transformations applied on the firing strength matrix of the
fuzzy model rules. The goal is to estimate the most influential rules, which are se-
lected, so the interpretability is improved by reducing the complexity, in this case
by reducing the number of rules.?14:16:28 Several orthogonal transformations are
taken into consideration in this research domain, some of the most popular are:
Singular Value Decomposition (SVD), Pivoted QR (P-QR) and Orthogonal Least-
Squares (OLS) decompositions that are considered in this work.

2.1. Orthogonal transformations and complexity reduction

The orthogonal transformations are used for rule selection/reduction in fuzzy

modeling in two main approaches:!!4
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e Rank-revealing approach, an estimation rank of the firing strength matrix is given.
In this approach the SVD and SVD-QR Decompositions are considered.

e Rule subset selection, the individual contributions of the rules are evaluated to
reach their importance ordering.'® The Pivoted QR(P-QR) and Orthogonal Least-
Squares (OLS) transformations are included in this approach.

In this context, a fuzzy model can be written as a linear regression problem
(Eq. (1)):1419

y=Px0+e (1)
|7 are the measured outputs, # = [cy,ca, ..., car]? are the

]T are the vector of approximation

where: y = [y1,92, ..., YN
consequents of the M rules and e = [eq, ea,...,en
errors. The matrix P = [p1,pa,...,pn] € RY*M contains the firing strength of all
the M rules for the N inputs x, where p; = [pi1, pi2, - .., Din] %

e SVD Decomposition is used to determine the effective rank of the rule firing
matrix (P). This can be expressed as (Eq. (2)):

0TI Ay ()
pZ(ZE) XA T Ak () (2)

where x = [z1,...,2x]7 is the input vector, A;1, ..., A;n are fuzzy sets defined
in the antecedent space and M is the number of rules of the fuzzy model.
The pseudoinverse of P is obtained from the singular value decomposition

(SVD) of P (Eq. (3)):
P=Uxv" (3)

where U € RV*M and V € RN*M are orthogonal matrices and ¥ € RM>*M ig
a diagonal matrix with the singular values: 01 > 09 > 03 > -+ > op > 0 in
decreasing order as diagonal. The pseudoinverse is (Eq. (4)):

PT=vxtuT (4)

where £+ € RM*M ig a diagonal matrix with the reciprocals 1/01,1/09---1/0,.
The number of nonzero singular values in the SVD of P reveals the rank of P.
The rank estimation, r, is not evident if a “gap” to discriminate singular values is
not identified, which is not usual. The most important rules are those associated
with higher singular values.

e P-QR Decomposition, this approach can produce a rule ordering without a
rank estimation. Here, P-QR is directly applied to P, obtaining a permutation
matrix:'' The QR decomposition of P is given by P+II = Q* R, where IT € RM*M
is a permutation matrix, Q € RV*M has orthogonal columns and R € RM*M js
upper triangular (Eq. (5)), such that

| Ri1 R
R_{ i Rkk}. (5)
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The diagonal values of R are called R-values (|Rgx|),® which track the singular
values o(P), so the most active and least redundant rules are those whose R-
values are higher!® in the original fuzzy rule space.

e OLS Decomposition: here, the firing matrix P is decomposed into a set of
orthogonal vectors to evaluate the individual contribution of each rule: P = W A,
where W is an orthogonal matrix such as WTW = I, and A is an upper-triangular
matrix with unity diagonal values. Then, substituting P = WA into (Eq. (1)),
we have y = WAO + e = Wgqg+ e, where g = Af. Since the colums w; of W are
orthogonals the sum of squares of y can be written as (Eq. (6)):

M
yty = 21:1 giwiTwi +eTe. (6)
The part of the output variance y'y/N described by the regressorsis >, w] w;/N.
2 T
Then an error reduction due to the rule i is: [err] = #-%=-. Thus, this can be

used to define an importance ordering for the rules and to carry out a selection.

In short, some comments on these transformations can be made in the domain
14

of rule reduction:

(a) the SVD and P-QR transformations do not pay attention to the output con-
tribution of the rule,

(b) rank-revealing methods are conservative in the rule reduction due to the diffi-
culty of estimating the rank of P,

(¢c) OLS Decomposition does not consider the structure of the rules in terms of
redundancy, similarity, etc.

In order to avoid these weaknesses in this work, concepts about interpretability,
accuracy and their trade-off are used together with the orthogonal transformations
in order to address the rule selection.

3. Genetic Rule Selection Based on Orthogonal Transformations
and Accuracy-Interpretability Trade-off

The main objective of this work is to check the advantages and drawbacks of the
orthogonal transformations for rule ordering and selection. Three well-known or-
thogonal transformations have been involved in this work: SVD, P-QR and OLS.
The fuzzy models are generated by a neuro-fuzzy system, FasArt,2%3% which is con-
sidered an approximative fuzzy system that is very popular in engineering domains.
Now, in order to generate a better rule selection, this is carried out following the
guidance of different points of views concerned with the:

e Relevance or influence of each fuzzy rule defined by the orthogonal trans-
formations.

e Accuracy-Interpretability trade-off in fuzzy models defined by measures on both
concepts.
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These aspects are complementary and try to avoid some of the drawbacks of
orthogonal transformations:

e SVD and P-QR only consider the rule antecedents, so the accuracy of the model
can give support in both cases.

e OLS does not manage well the redundancy and similarity of the rules, so the
interpretability index can mitigate this problem.

e The importance ordering for rules provides an individual evaluation for the rule
selection.

e On the other hand, the accuracy-interpretability trade-off gives a global index of
the quality of the rule selection carried out.

In order to check all this, a genetic approach for the rule selection is done. This
provides an interesting scenario of results concerning the rule ordering and selection
based on these orthogonal transformations. The study of this scenario will give us
a better knowledge of the scope of this selection proposal, and will give response
and support to some open questions about this type of ordering and selection, such
as:

e How much influence must be preserved by the selected rules?
How many rules must be selected?

[ ]

e What is the role of the rules with lower relevance by orthogonal transformations?
e Must these lower relevance rules be considered in order to achieve good models?
[ ]

ete.

In the following subsections, a brief description of the accuracy-interpretability
measures considered is done. Then, some comments and references on the genetic
and neuro-fuzzy approach used in this work are introduced.

3.1. Accuracy and interpretability measures

The accuracy and interpretability measures considered in this work are defined in
Ref. 31. The accuracy of the model is measured through its Mean Squared Error
(MSE) (Eq. (7)):

N
_i}: o \2

The interpretability measure is an aggregating index based on similarity and
complexity ideas. In both cases, a lower value has a positive influence on reduc-
ing the complexity and improving the interpretability of the fuzzy models. These
measures about similarity and complexity are:

e Compactness or Number of rules (RN).
e Similarity amongst rules (S).
e Redundancy of the fuzzy rule set (R).
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e Incoherency of rules (I).
e Completeness or No-Coverage (C).

Thus, the aggregation index to measure the interpretability is formulated as
follows (Eq. (8)):

Interc = ArithmeticMean(
Anr ¥ Rule Number,,or, As * Stmilarity,or ,

A ¥ Redundancy,or, i * Incoherencyyor (8)
Ane * NoCoverage,or)
)\j S (0, 1) .
Here \; = 1V, and the normalization is (Eq. (9)):
Ind 1 ina,_I d urren
Indeajno?“ =1- n exo]?’ideajlori:inifc ‘ (9)

3.2. Genetic algorithms and neuro-fuzzy systems
3.2.1. Genetic algorithms

Genetic algorithms, genetic programming, and evolutionary strategies, among other
evolutionary algorithms (EAs), are very popular tools to tune fuzzy models.32:33
A general taxonomy of this is introduced in Ref. 21 where genetic algorithms are
used in two alternative ways to generate fuzzy systems: tuning and learning. There
are some papers and contributions that use multi-objective evolutionary algorithms
(MOEASs) to improve the accuracy-interpretability trade-off by taking into account
these two ways.?

Within this taxonomy, an alternative is to use MOEAs to select a subset of
cooperative rules from a set of candidate fuzzy rules. Then, the objective is to
obtain a more reduced rule set, improving its original performance, usually the
accuracy and the interpretability.

The well-known multi-objective evolutionary algorithm, NSGA-IL,3* is taken
into account in this work, but other multi-objective evolutionary algorithms can
also be used.?® Two fitness functions from MSE (Eq. (7)) and Interc (Eq. (8))
are used to get a fuzzy model with better accuracy-interpretability trade-off.

A third fitness function is used to penalize lower values from importance ordering
generated by orthogonal transformations. According to previous works,'#16 these
rules introduce a high level of similarity, low level of activity and high redundancy,
so they must be avoided. Thus, this is implemented as follows (Eq. (10)):

Penaltysmgular Value/R-value/Variance

(10)
= T{/Hyzl (1 — (SingularValue/R — value/V ariance)norm, )

a2A list of papers on this domain can be found at http://www.iet.unipi.it/m.cococcioni/
emofrbss.html.



166 M. I. Rey et al.
where:
(Singular Value/R-value/Variance)orm,

_ (Singular Value/R-value/Variance) g, (11)
> (Singular Value/R-value/Variance)

RuZEj

3.2.2. Neuro-fuzzy system FasArt

On the other hand, neuro-fuzzy systems are a very popular approach to generate
FRBSs, taking advantage of the learning capacity of Artificial Neural Networks
(ANN) and the explanatory capacity of Fuzzy Logic. In this work, the neuro-fuzzy
system FasArt, 2230 which is a neuro-fuzzy system based on the Adaptive Reso-
nance Theory (ART) has been used. FasArt introduces an equivalence between the
activation function of each FasArt neuron and a membership function. In this way,
FasArt is equivalent to a Mamdani-type FRBS with: Fuzzification by single point,
Inference by product, and Defuzzification by average of fuzzy set centers. A full
description of this model can be found in Refs. 29 and 30. If the taxonomy for
FBRSs described in Ref. 21 is taken into account, FasArt is an approximate model.
Another classification can be done if Refs. 23 and 36 are considered: FasArt is a
Mamdani-type FRBS for precise modeling.

This FasArt system has been used in several previous works3”3® for modeling,
fault detection, pattern recognition, etc, with reasonable results when its accuracy
as a fuzzy model is involved; but when other aspects, such as rule interpretability,
are considered, then some problems appear; so this system is an adequate instance
for checking this proposal. Most of these aspects are common for models based on
ART Theory, and they have been treated in different works.3%40

4. Methodology

In this paper, the proposed methodology is focused on checking the capacities of
the orthogonal transformations for rule selection based on accuracy-interpretability
trade-off and genetic tuning. This goal is reached using a general post-processing
fuzzy rule selection through a three-objective genetic approach: accuracy, inter-
pretability and the most influential rules. In this scenario, it will be possible to
check the trade-off of the fuzzy models tuned by the rule selection, the rule in-
fluence level preserved in the simplified models, the level of complexity reduction
achieved, the distribution of the rule influence amongst the selected rules for each
model, etc.

The fuzzy models were generated by FasArt in five fold cross validation for each
regression problem considered (see data sets in Sec. 5). The FasArt parameters
considered for all the cases are shown in Table 1, where pa=pp is the vigilance
parameter used by FasArt and 74 = vp is the fuzzification rate in FasArt.

A general methodology description is summarized in Algorithm 1. This method-
ology is set out in the following sections, describing in detail the MOEA applied in
the post-processing stage for this rule selection.
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Table 1. FasArt Parameters for modeling.

FasArt Parameters

pa=pp =03
ya =78 =10

Algorithm 1 Methodology for Genetic Rule Selection based on Accuracy-
Interpretability Trade-Off and Orthogonal Transformations

N

10:

12:

14:

for Neuro-Fuzzy Algorithm=FasArt do
for OT=SVD — QR:P — QR:OLS do
for DataSet =1 to 9 do

for CrossValidation =1 to 5 do
Generation of Rule Importance Ordering by OT
Training Neuro-Fuzzy System (pa = pp = 0.3 and y4 = v = 10)
for Run =1 to 6 do
Generate Initial Population
Run Genetic Algorithm NSGAII (Selection-Binary Tournament,
Crossover-HUX P.=0.9, Mutation-Classical P,,=0.7, Population
size-100 and Evaluations-50000)
end for
end for
Analysis Pareto Front (DataSet) {Best Interc, Median Acc — Interc
and Best Acc}

end for
end for
end for

16: Non-Parametric Statistical Test

4.1. Multi-objective evolutionary algorithm for rule selection

The fuzzy rule selection to achieve lower complexity and better performance on
interpretability with enough accuracy based on the influential rules is carried out
by a MOEA. In order to achieve the aims commented previously, a three-objective
(Interc, Ace, Penalty) genetic approach is used based on the well-known NSGA-IT
algorithm.34

In the next sections, the fitness functions are formulated and the genetic pa-

rameters and operators are described.
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4.1.1. Objectives

The fitness functions are shown in Eq. (12), here some performance desired for the
model can be taken into account.

max(Accuracy) = min(MSEy,.q)
max(Interpretability) = min(Interc) (12)
= min(AritmeticMean(\; * Interpretabilitylndex;))

min(Penaltyory, )

The three-objective genetic algorithm must get a fuzzy model with better
accuracy-interpretability trade-off based on the most influential rules and impor-
tance ordering provided by orthogonal transformations:

e Maximizing the accuracy evaluated by Mean Squared Error (MSE) (Eq. (7)).

e Maximizing the interpretability of the fuzzy model guided by complexity concepts
Interc defined in Sec. 3.1 (Eq. (8)).

e Minimizing the number of selected rules with low influence or importance

(Eq. (10)).

4.1.2. Coding scheme, populations and genetic operators

In order to run NSGA-II, the following characterization is done:

e Individuals are coded by binary-coding: S = s1s2...sy (N is the number of initial
rules), where s, = 0 shows that the rule R, is not included, while s, = 1 shows
the rule is present.

e Genes take the value 1 for all of the individuals of the initial population in order
to achieve a progressive extraction of the worst rules.

e Genetic operators selected according to the final objective (see Table 2):

— Binary tournament for selection.

— HUX*! is used to crossover with probability P.. The HUX crossover exactly
interchanges half the alleles that are different in the parents (the genes to
be crossed are randomly selected among those that are different in the par-
ents). This operator ensures the maximum distance from the offspring to their
parents (exploration).

— Classical mutation with probability P,,. This operator changes a gene value
at random, sets a gene to zero with probability P,, and sets to one with
probability 1 — P,,. This operator was proposed for rule selection in Ref. 42
and it promotes the elimination of the rules, since all individuals of the initial
population contained all candidates’ rules.

e In addition, if one individual (subset of candidates’ rules) does not cover some
examples previously covered, then fitness objectives are penalized. Then these
solutions go (at least) to the second non-dominated front.

e The stopping criterion is the number of evaluations.
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Table 2. NSGA-II parameters.

Genetic operator

Selection Binary Tournament
Crossover HUX P.=0.9
Mutation Classical P,,,=0.7

Other options

Population size | 100
Evaluations 50000

The implementation of the NSGA-II algorithm considered can be reached from
Kanpur Genetic Algorithms Laboratory web page,? adapting some genetic opera-

tors and the evaluation of the fitness function. Table 2 shows the parameters used
to run NSGA-II.

4.1.3. Pareto front analysis

The Pareto fronts are generated for each trial and three representative models
(according to the objectives accuracy and interpretability) are considered to be
analyzed:43:44

(1) The most interpretable model: Best Interc.
(2) The most accurate model: Best Acc.
(3) The median model: Median Acc — Interc.

5. Experimental Study: Results and Analysis

In order to check the performance of the proposal introduced in this work, nine
real-world data sets from the KEEL Project#>46:¢ have been used:

1
2

(1) Plastic Strength (PLA): 3 variables, 1650 records.

(2) Quake (QUA): 4 variables, 2178 records.

(3) Electrical Maintenance (ELE): 5 variables, 1056 records.
(4) Abalone (ABA): 9 variables, 4177 records.

(5) Stock prices (STP): 10 variables, 950 records.

(6)

(7)

(8)

(9)

(=)

Weather Ankara (WAN): 10 variables, 1609 records.
Weather Izmir (WIZ): 10 variables, 1461 records.
Mortgage (MOR): 16 variables, 1049 records.
Treasury (TRE): 16 variables, 1049 patterns.

\]

8
9

First of all, the base fuzzy models are generated by the FasArt neuro-fuzzy al-
gorithm. Next, the multi-objective rule selection is carried out, generating a Pareto

Phttp:/ /www.iitk.ac.in/kangal /codes.shtml
Chttp://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php
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Front for each dataset and for each trial, as shown in Algorithm 1: for all the ex-
periments, a fivefold cross validation model is adopted (each fold contained 20%
of the records), using four folds for training and one for testing. For each of the
possible five different partitions (train/test), both stages of the algorithm were
run 6 times, considering a different seed for the random-number generator each
time. Therefore, we consider the average results of 30 runs on only three repre-
sentative models from the Pareto front: Best Interpretability, Best Accuracy and
Median Accuracy-Interpretability. Finally, non-parametric statistical tests are run
to know the general significance of the results in the context of this manuscript:

non-parametric Wilcoxon’s signed-rank tests.4"48

5.1. FasArt fuzzy models

The fuzzy models were generated by FasArt in fivefold cross validation for each
regression problem considered (see data set Table). The FasArt parameters used
for all the cases are shown in Table 1. In Table 3, the performance of these fuzzy
models is shown: it is possible to see that the accuracy of the models is high (as it is
usual for approximative fuzzy modeling approaches). On the other hand, in Tables
4, 5 and 6, the value distribution of relevance rules for each data set (DataSet(I))
and orthogonal transformations can be checked for the three representative models
from the Pareto Front. The first line of each table shows the initial/original model
(I), while the second line shows the final improved model performance (F). Bold
values indicate a lower value in the performance when initial (I) and final (F') models
are compared.

In these tables, it is possible to see that the number of rules with “low relevance”
selected by the algorithm is higher than expected. Thus, the average values for each
case in the interval [0% — 20%]| are: 56.8% (Best Interc), 58.8% (Median Acc —
Interc) and 62.2% (Best Acc) for SVD, 55.9% (Best Interc), 58.7% (Median Acc—
Interc) and 62.4% (Best Acc) for P-QR, and 85.1% (Best Interc), 85.2% (Median

Table 3. Performance of Fasart Models (according to Sec. 3.1).

Fasart

Model MSFE¢rq MSFE;st Interc RN

PLA 3.483 3.621 0.264 48.6
QUA 0.050 0.054 0.253 119.8
ELE 117867 158820 0.258 92.6
ABA 6.872 7.683 0.265 122.8
STP 2.091 2.270 0.250 101.8
WIZ 5.452 16.555 0.278 221.6
WAN 9.813 21.970 0.273 231.8
MOR 1.041 1.258 0.270 52.6
TRE 0.908 1.339 0.269 49.6
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Table 4. Genetic rule influence distribution by Fasart and SVD decomposition.

Best Interc Median Acc — Interc Best Acc
(%) (%) (%)
Models 0-20 20-30 30-100 | 0-20 20-30 30-100 | 0-20 20-30  30-100

PLA(T) 70.8 13.6 15.6 70.8 13.6 15.6 70.8 13.6 15.6
PLA(F) 34.1 19.8 46.1 47.3 19.9 32.9 62.5 17.3 20.3

QUA(T) 79.0 10.2 10.9 79.0 10.2 10.9 79.0 10.2 10.9
QUA(F) 73.6 12.5 13.9 74.5 12.2 13.3 76.4 11.7 11.9

ELE(I) 97.8 0.2 1.9 97.8 0.2 1.9 97.8 0.2 1.9
ELE(F) 97.6 0.3 2.2 97.7 0.2 2.1 97.7 0.2 2.0

ABA(I) 66.9 14.3 18.7 66.9 14.3 18.7 66.9 14.3 18.7
ABA(F) 62.1 15.5 22.5 61.6 15.4 23.0 65.2 14.1 20.7

STP(I) 28.3 30.1 41.7 28.3 30.1 41.7 28.3 30.1 41.7
STP(F) 24.7 30.7 44.6 24.7 30.3 45.0 26.1 30.5 43.4

WIZ(I) 66.6 17.6 15.8 66.6 17.6 15.8 66.6 17.6 15.8
WIZ(F) 64.2 18.4 17.4 64.5 18.2 17.4 65.0 18.2 16.8

WAN(I) 75.2 14.8 10.0 75.2 14.8 10.0 75.2 14.8 10.0
WAN(F) | 72.6 16.2 11.3 72.6 16.1 11.3 73.5 15.7 10.8

MOR(I) 49.1 13.3 37.6 49.1 13.3 37.6 49.1 13.3 37.6
MOR(F) | 41.3 15.3 43.4 41.1 15.2 43.7 43.3 15.4 41.3

TRE(I) 51.6 11.3 37.1 51.6 11.3 37.1 51.6 11.3 37.1
TRE(F) 40.8 12.3 46.9 43.4 11.6 45.0 50.4 11.2 38.5

Acc — Interc) and 87.1% (Best Acc) for OLS. This can indicate that rules with
lower relevance by orthogonal transformations can be relevant for accuracy goals.
On the other hand, to find a value “gap” for relevance that allows to discriminate
between relevant and not relevant rules in the rule selection can be too complicated
if sufficient accuracy for the model is desired.

5.2. Genetic rule selection: results

This section shows the main results obtained by the NSGA-II genetic algorithm
and the fitness-functions, that are based on the orthogonal transformations and
the accuracy-interpretability trade-off. Tables 7, 8 and 9 show the averaged results
obtained from the Pareto Front work over 30 runs for each case study considered:
the MSE for training (M SE,,,) and testing (M S E}s), the interpretability (Interc)
and the mean rule number (RN). Values in bold indicate a better performance when
initial (I) and final (F) models are matched.

In general, these results for the three orthogonal transformations, on three
Pareto Front points analyzed (Best InterC, Median Acc-InterC and Best Acc), show
that the interpretability have been improved, reducing the complexity and the num-
ber of rules of the fuzzy models. On the other hand, the acuracy of the models has
been preserved in reasonable levels, without a too much loss of accuracy, and, in
some cases, the accuracy has been also improved.
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Table 5. Genetic rule influence distribution by Fasart and P-QR decomposition.
Best Interc Median Acc — Interc Best Acc
(%) (%) (%)
Models 0-20 20-30 30-100 | 0-20 20-30 30-100 | 0-20 20-30 30-100
PLA(T) 68.7 14.4 16.9 68.7 14.4 16.9 68.7 14.4 16.9
PLA(F) 35.5 20.4 44.1 48.0 20.0 32.1 61.9 17.7 20.4
QUA(I) 77.5 12.0 10.5 77.5 12.0 10.5 77.5 12.0 10.5
QUA(F) | 74.5 12.2 13.3 74.8 11.7 13.5 7T 10.7 11.7
ELE(T) 97.8 1.1 1.1 97.8 1.1 1.1 97.8 1.1 1.1
ELE(F) 97.6 1.2 1.2 97.6 1.2 1.2 97.7 1.1 1.1
ABA(I) 63.0 16.9 20.0 63.0 16.9 20.0 63.0 16.9 20.0
ABA(F) 55.6 19.3 25.1 59.5 18.0 22.5 62.6 17.2 20.3
STP(I) 28.3 30.5 41.3 28.3 30.5 41.3 28.3 30.5 41.3
STP(F) 25.3 30.4 44.4 25.1 30.5 44.4 27.9 29.4 42.7
WIZ(I) 66.5 17.7 15.8 66.5 17.7 15.8 66.5 17.7 15.8
WIZ(F) 64.0 18.3 17.7 64.2 18.2 17.6 64.9 18.0 17.2
WAN(I) 75.3 14.9 9.8 75.3 14.9 9.8 75.3 14.9 9.8
WAN(F) 72.4 16.1 11.5 72.8 16.0 11.2 73.0 15.9 11.1
MOR(I) 49.1 13.3 37.7 49.1 13.3 37.6 49.1 13.3 37.6
MOR(F) | 38.7 13.7 47.6 42.5 13.8 43.6 48.1 13.6 38.3
TRE(I) 51.6 11.7 36.7 51.6 11.7 36.7 51.6 11.7 36.7
TRE(F) 39.3 13.2 47.5 43.5 12.7 43.8 50.9 11.4 37.8
Table 6. Genetic rule influence distribution by Fasart and OLS decomposition.
Best Interc Median Acc — Interc Best Acc
(%) (%) (%)
Models 0-20 20-30 30-100 | 0-20 20-30 30-100 | 0-20 20-30  30-100
PLA(I) 94.2 3.3 2.5 94.2 3.3 2.5 94.2 3.3 2.5
PLA(F) 86.3 7.2 6.5 83.7 8.8 7.5 93.7 2.5 3.8
QUA(I) 96.5 1.5 2.0 96.5 1.5 2.0 96.5 1.5 2.0
QUA(F) | 95.0 2.2 2.8 95.0 2.2 2.8 95.5 2.0 2.5
ELE(I) 77.5 14.0 8.4 77.5 14.0 8.4 77.5 14.0 8.4
ELE(F) 75.3 15.4 9.2 75.4 15.4 9.2 76.4 14.8 8.7
ABA(I) 87.5 6.2 6.4 87.5 6.2 6.4 87.5 6.2 6.4
ABA(F) 84.8 7.5 7.7 85.7 6.3 8.0 87.9 5.7 6.5
STP(I) 88.8 5.1 6.1 88.8 5.1 6.1 88.8 5.1 6.1
STP(F) 88.4 5.2 6.5 87.7 5.5 6.8 88.2 5.0 6.8
WIZ(I) 98.6 0.5 0.9 98.6 0.5 0.9 98.6 0.5 0.9
WIZ(F) 98.3 0.6 1.1 98.3 0.6 1.1 98.3 0.6 1.1
WAN(I) 98.4 0.7 1.0 98.4 0.7 1.0 98.4 0.7 1.0
WAN(F) 98.1 0.8 1.1 98.1 0.8 1.1 98.2 0.8 1.0
MOR(I) 76.8 9.1 14.1 76.8 9.1 14.1 76.8 9.1 14.1
MOR(F) | 74.9 8.2 16.9 75.5 8.9 15.6 78.3 7.5 14.1
TRE(I) 73.8 8.5 17.7 73.8 8.5 17.7 73.8 8.5 17.8
TRE(F) 65.6 8.1 26.3 66.5 8.7 24.8 72.0 7.5 20.4
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Table 10. Wilcoxon test for SVD: original model (R+) and
improved model (R—).

Best Interc

Measure | R+ | R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFEist | 12.0 | 33.0 Accepted 0.214
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008
Interc | 45.0 0.0 Rejected 0.008

Median Acc — Interc

Measure | R+ | R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFE¢st | 20.0 | 25.0 Accepted 0.767

NR 45.0 0.0 Rejected 0.008

Interc | 45.0 0.0 Rejected 0.008
Best Acc

Measure | R+ | R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFE¢st | 39.0 6.0 Rejected 0.051
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008
Interc | 40.0 5.0 Rejected 0.038

Table 11. Wilcoxon test for QRP: original model (R+) and
improved model (R—).

Best Interc

Measure | R+ R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFE¢st 7.0 | 38.0 Rejected 0.066
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008
Interc 45.0 0.0 Rejected 0.008

Median Acc — Interc

Measure | R+ R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFE;st 18.0 | 27.0 Accepted 0.594
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008

Interc 44.0 1.0 Rejected 0.011

Best Acc

Measure | R+ R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSE:st | 35.0 | 10.0 Accepted 0.139
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008

Interc 38.0 7.0 Rejected 0.066

Then, for checking the scope of orthogonal transformations using genetic algo-
rithms, the Wilcoxon test is run on error and interpretability /complexity indices for
the three characteristic models from the Pareto front. This test is used for detecting
significant differences between two sample means: it is analogous to the paired t-
test in non-parametric statistical procedures. In general, the test asks (Hp): do two
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Table 12.  Wilcoxon test for OLS: original model (R+) and im-
proved model (R—).

Best Interc

Measure | R+ R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFE;st 11.0 | 34.0 Accepted 0.173
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008
Interc 45.0 0.0 Rejected 0.008

Median Acc — Interc

Measure | R+ | R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFEts: | 19.0 | 26.0 Accepted 0.678

NR 45.0 0.0 Rejected 0.008

Interc 45.0 0.0 Rejected 0.008
Best Acc

Measure | R+ | R— | Hypothesis (alpha = 0.10) | p-value

MSFE¢st | 36.0 9.0 Accepted 0.110
NR 45.0 0.0 Rejected 0.008
Interc 39.0 6.0 Rejected 0.051

samples come from populations with the same distributions? It is based on ranks
of the differences between pairs of data.

The Wilcoxon test for the three orthogonal transformations (Tables 10, 11 and
12) accepts that:

e Best Interc models have improved the interpretability and complexity index
preserving the accuracy of the original models except in QRP.

e Median Acc — Interc models have an accuracy similar to the original models,
and the interpretability and complexity indexes are improved. So the accuracy
has been preserved without relevant loss of precision.

e Best Acc models have improved the interpretability and complexity index and
the accuracy is preserved.

In general, for the three orthogonal transformations taken into account, and for
the three Pareto Front points analyzed (Best Interc, Median Acc — Interc and
Best Acc), the rule selection has generated rule subsets that have improved their
interpretability, reducing their complexity and preserving a reasonable level of ac-
curacy in comparison with other works involving the same data sets. In some cases,
the accuracy has been improved through the rule selection, simultaneously improv-
ing its interpretability. This is more notorious in the Best Acc point in comparison
with the others: Best Interc and Median Acc — Interc. In this Best Ace point, in
averaged values for all data sets, the accuracy (AMSE;. = —9, AMSFE;s = —9),
interpretability (Alnterc = —16) and the number of rules (ARN = —19) have
been improved for every orthogonal transformation used.
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Table 13. Genetic influence preservation rate by Fasart and SVD
decomposition.

Best Interc | Median Acc — Interc Best Acc
Models mean(std) mean(std) mean(std)
PLA(F) 0.481(0.075) 0.656(0.079) 0.713(0.070)
QUA(F) | 0.799(0.057) 0.824(0.049) 0.799(0.045)
ELE(F) 0.935(0.031) 0.956(0.023) 0.964(0.017)
ABA(F) 0.843(0.051) 0.876(0.036) 0.883(0.028)
STP(F) 0.936(0.041) 0.925(0.036) 0.897(0.039)
WIZ(F) 0.874(0.058) 0.887(0.044) 0.871(0.041)
WAN(F) | 0.855(0.068) 0.874(0.055) 0.851(0.051)
MOR(F) | 0.815(0.090) 0.880(0.065) 0.803(0.063)
TRE(F) 0.716(0.111) 0.871(0.106) 0.867(0.079)
Table 14.  Genetic influence preservation rate by Fasart and P-QR
decomposition.

Best Interc | Median Acc — Interc Best Acc
Models mean(std) mean(std) mean(std)
PLA(F) 0.524(0.087) 0.679(0.055) 0.721(0.064)
QUA(F) | 0.724(0.065) 0.763(0.051) 0.743(0.043)
ELE(F) 0.937(0.024) 0.952(0.017) 0.960(0.014)
ABA(F) 0.773(0.042) 0.853(0.047) 0.846(0.036)
STP(F) 0.907(0.037) 0.924(0.040) 0.889(0.037)
WIZ(F) 0.861(0.050) 0.885(0.036) 0.878(0.026)
WAN(F) | 0.869(0.038) 0.896(0.038) 0.874(0.031)
MOR(F) | 0.797(0.057) 0.871(0.058) 0.799(0.064)
TRE(F) 0.738(0.082) 0.832(0.049) 0.866(0.091)

On the other hand, the number of fuzzy rules is decreased from the point of
Best Interc and to the point Best Acc, and their accuracy too.

This can be connected with the role of lower influence rules by orthogonal trans-
formations (lower values): in Tables 4, 5 and 6, the distribution of these values is
shown by intervals. In general, the genetic rule selection has to choose a relevant
number of rules whose importance values are low: according to the usual rule se-
lection by orthogonal transformations, these rules must not be considered. The
number of this rule type is increased from the point of Best Interc to the point
Best Acc, in proportion to the increase in the accuracy. Thus, these rules have an
accuracy role for the fuzzy models.

Another point to be analyzed is the level of influence preserved, i.e. the aggre-
gation of the individual influence of the rules selected in the simplified models: in
Tables 13, 14 and 15, the average values are shown for each data set, each Pareto
Front Point considered and each orthogonal transformation. In general, this value
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Table 15. Genetic influence preservation rate by Fasart and OLS

decomposition.
Best Interc | Median Acc — Interc Best Acc

Models mean(std) mean(std) mean(std)
PLA(F) | 0.435(0.181) 0.707(0.078) 0.721(0.048)
QUA(F) | 0.791(0.132) 0.865(0.090) 0.812(0.124)
ELE(F) | 0.976(0.018) 0.977(0.022) 0.969(0.037)
ABA(F) | 0.851(0.036) 0.902(0.029) 0.851(0.049)
STP(F) | 0.922(0.046) 0.946(0.038) 0.903(0.040)
WIZ(F) 0.902(0.043) 0.917(0.035) 0.886(0.024)
WAN(F) | 0.902(0.058) 0.928(0.038) 0.889(0.060)
MOR(F) | 0.781(0.099) 0.829(0.086) 0.736(0.063)
TRE(F) 0.736(0.108) 0.845(0.074) 0.916(0.043)

is around 80% — 90%, there are no relevant differences between the several cases
shown, so the selection has saved most of the information of the original model.
This can give an idea of how to define a criterion for manual or automatic rule
selection.

At this point, if this selection is carried out by hand, considering these preserved
values of influence and using the well-known criterion to select the rules with most
influence (value) until this aggregated level is achieved for each data set, then
the results are shown in Tables 16, 17 and 18. These tables show the mean of each
individual measurement: the MSE for training (M S E,.,) and testing (M S Ey4 ), the
interpretability (Interc) and the mean rule number (RN). Values in bold indicate
a lower value in the performance when initial (I) and final (F) models are compared.

Here, it is possible to check that the accuracy is worse than the selection carried
out by the genetic algorithm, also the number of rules is lower. This is connected
with the role of the rule associated with lower values of influence by orthogonal
transformations. This can be due to the conservative behavior of the genetic selec-
tion, perhaps, in some of the cases involves in this work, other more risky selections
could be possible, reducing the number of rules, on the basis of lower influential
rules and reducing the accuracy, but keeping it within competitive levels.

The fact that there are no significant differences in the results among the or-
thogonal transformations, despite the different nature of each one, can be due to
the trade-off considered through the genetic rule selection. The consideration of this
trade-off can compensate the different attention paid by each orthogonal transfor-
mation to rule antecedents or outputs.

6. Conclusions

This work is focused on the checking of the capacities and drawbacks of orthogonal
transformations for complexity reduction and interpretability improving of fuzzy
models. This aim is carried out by rule selection using a genetic algorithm subject
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to accuracy-interpretability trade-off, and the influence rule provided by orthogonal
transformations. Three of these transformations have been used: SVD, P-QR and
OLS, each of which has its own behavior in this task.

In order to check this, nine regression problems have been involved in the ex-
perimental work. The results achieved by the genetic selection on complexity, in-
terpretability and accuracy are reasonable, but a bit conservative from the number
of rules-accuracy point of view. The experiments have demonstrated the relevance
of the rules associated with lower influence values by orthogonal transformations,
so these rules will not be considered in the traditional management of rule selec-
tion, but they have relevance from the accuracy point of view. In the Best Acc
Pareto Front point it has been possible, in averaged values for all data sets, to
improve simultaneously: the training error (M SE},,), the test error (M SFE;s), the
interpretability (Interc) and the number of rules (RN).

On the other hand, some references on the level rule influence to be preserved
in the simplified fuzzy model have been obtained. This can be used in future for
the definition of the criteria to select the fuzzy rules.

Another aspect to be remarked on is that there are no significant differences
between the orthogonal transformations considered in this work, despite their dif-
ferent natures and behavior. This can be explained by the consideration of the
accuracy-interpretability trade-off through the genetic rule selection.
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Apéndice C

Tablas de Resultados

C.1. Tablas de Resultados

Teniendo en cuenta el extenso trabajo experimental realizado y cuyas tablas de
resultados seria inviable incluirlas en la memoria de tesis, se presentan en este apéndice
todas las tablas correspondientes con los resultados obtenidos.

En cada tabla se pueden observar los valores medios obtenidos (sobre 30 ejecucio-
nes) para los siguientes indices: Inter (Numero de Reglas (NR), Nimero de Funciones de
Pertenencia (N F'P), Incoherencia (Inc) o Similitud (Sim)), Error cuadratico medio para
entrenamiento Fy.q y test Eis, NR que es el Numero de Reglas, Relro (Relga o Relgrp)
y Relgp que es la Relevancia promedio de las reglas del SBRD. Cabe destacar aqui que
para el caso en el que Inter=N R, las columnas Inter y NR tendran los mismos valores.

Cada uno de los resultados obtenidos para todas estas métricas, estdn mostrados
para los tres puntos mas representativos del frente de pareto, y para los tres planos es-
tudiados: (1) Plano Precision-Relevancia (PR), teniendo por tanto el punto mas rele-
vante (Mejor Relro), la mediana Precisién-Relevancia (Mediana Pre-Relro), y el punto
més preciso (Mejor Pre), (2) Plano Precision-Interpretabilidad (PI), teniendo por tanto el
punto mas interpretable (Mejor Inter), la mediana Precisién-Interpretabilidad (Mediana
Pre-Inter), y el punto més preciso (Mejor Pre), y (3) Plano Relevancia-Interpretabilidad
(RI), teniendo por tanto el punto més interpretable (Mejor Inter), la mediana Relevancia-
Interpretabilidad (Mediana Relpo-Inter), y el punto més relevante (Mejor Relro). Los test
estadisticos de Wilcoxon para contrastar resultados se han realizado teniendo en cuenta
un nivel de confianza de o = 0, 1.

En estas tablas se muestran los valores iniciales (ini) y finales (PR, PI y RI) de
los diferentes indices considerados para cada conjunto de datos, asi como la variacién en %
entre dichos valores finales del SBRD optimizado y los valores iniciales del SBRD original
(A = (ini-fin)/ini). Ademds, en la parte inferior de cada una de las tablas se pueden ver
los resultados medios de los nueve conjuntos de datos (Media) también expresados en %.
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Apéndice E. Tablas de Resultados

Tabla C.1: Caracteristicas SBRDs optimizados: Relpo=Relra, OLS, FasArt, Inter=NR,

o (PR), Pre-Inter (PI), Relro-Inter (RI)

Planos Pre-Relr
PR

Mejor RelTo Mediana Pre-Relpo Mejor Pre

PI Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre

RI Mejor Inter Mediana Relpo-Inter Mejor Relro
DS Inter FEtrq Fitst NR RelroRelsp Inter FEtrq Fist NR RelroRelgp Inter Etrq FEtst NR RelpoRelgp
PLA ini 46.800 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137 46.800 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137 46.800 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137

PR| 8.800 4.001 4.041 8.8 0.911 8.807 14.200 2.001 2.056 14.2 0.947 5.274 21.733 1.754 1.778 21.7 0.975 2.508

A 81.2 -5.5 -5.8 81.2 6.9 312.2 69.7 47.2 46.2 69.7 3.2 146.8 53.6 53.7 53.5 53.6 0.4 17.4

PI 7.333 3.830 3.802 7.3 0.934 6.650 13.533 1.936 1.981 13.5 0.961 3.854

A 84.3 -1.0 0.5 84.3 4.6 211.2 71.1 489 48.1 T71.1 1.8 80.4

RI 7.833 4.284 4.331 7.8 0.918 8.207 8.800 4.001 4.041 8.8 0.911 8.807

A 83.3 -13.0 -13.4 83.3 6.2 284.1 81.2 -5.5 -5.8 81.2 6.9 312.2
QUA ini| 107.400 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931 | 107.400 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931 | 107.400 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931

PR| 46.567 0.032 0.034 46.6 0.981 1.894 56.367 0.030 0.033 56.4 0.985 1.521 67.067 0.030 0.033 67.1 0.989 1.090

A 56.6 35.8 35.7 56.6 1.0 103.4 47.5 39.1 37.5 47.5 0.6 63.4 37.6 39.8 37.7 37.6 0.2 17.0

PI| 43.667 0.031 0.033 43.7 0.984 1.611 55.000 0.030 0.033 55.0 0.987 1.299

A 59.3 36.7 36.5 59.3 0.7 73.0 48.8 39.3 37.7 48.8 04 39.5

RI 44.633 0.032 0.034 44.6 0.982 1.801 46.567 0.032 0.034 46.6 0.981 1.894

A 58.4 36.0 35.5 584 0.9 93.4 56.6 35.8 35.7 56.6 1.0 103.4
ELE ini 81.800 109178 153749 81.8 0.988 1.222 81.800 109178153749 81.8 0.988 1.222 81.800 109178153749 81.8 0.988 1.222

PR| 69.100 67390 92993 69.1 0.986 1.375 73.867 56496 81034 73.9 0.987 1.310 79.000 5444077333 79.0 0.988 1.246

A 15.5 38.3 39.5 155 0.2 12.5 9.7 48.3 47.3 9.7 0.1 7.1 3.4 50.1 49.7 3.4 0.0 1.9

PI| 68.467 83350108177 68.5 0.986 1.358 73.733 5600081014 73.7 0.987 1.297

A 16.3 23.7 29.6 16.3 0.1 11.1 9.9 48.7 473 9.9 0.1 6.1

RI 68.600 6907794775 68.6 0.986 1.369 69.100 6739092993 69.1 0.986 1.375

A 16.1 36.7 38.4 16.1 0.1 12.0 15.5 38.3 39.5 15.5 0.2 12.5
ABA ini 45.600 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193 45.600 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193 45.600 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193

PR| 25.933 3.626 3.672 25.9 0.964 3.562 31.200 3.121 3.240 31.2 0.970 3.010 35.600 3.060 3.190 35.6 0.975 2.546

A 43.1 554 57.2 43.1 1.4 62.4 31.6 61.6 62.3 31.6 0.8 37.3 21.9 624 628 219 04 16.1

PI| 25.533 3.624 3.713 25.5 0.968 3.215 30.833 3.108 3.205 30.8 0.972 2.832

A 44.0 554 56.8 44.0 1.1 46.6 32.4 61.8 62.7 324 0.7 29.1

RI 25.533 3.726 3.778 25.5 0.966 3.355 25.933 3.626 3.672 25.9 0.964 3.562

A 44.0 54.2 56.0 44.0 1.2 53.0 43.1 55.4 57.2 43.1 1.4 62.4
STP ini 36.200 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762 36.200 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762 36.200 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762

PR| 20.667 1.252 1.331 20.7 0.957 4.237 24.967 1.014 1.112 25.0 0.964 3.550 29.067 0.984 1.068 29.1 0.970 2.975

A 42,9 39.5 39.3 429 1.5 53.4 31.0 51.0 49.2 31.0 0.8 28.5 19.7 52.4 51.3 19.7 0.2 7.7

PI| 20.233 1.280 1.388 20.2 0.960 3.949 24.833 1.006 1.095 24.8 0.966 3.386

A 44.1 38.1 36.7 44.1 1.2 43.0 31.4 514 50.0 31.4 0.6 22.6

RI 20.300 1.324 1.423 20.3 0.959 4.084 20.667 1.252 1.331 20.7 0.957 4.237

A 43.9 36.0 35.0 43.9 1.4 47.8 42.9 39.5 39.3 429 1.5 53.4
WIZ ini 83.400 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199 83.400 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199 83.400 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199

PR| 49.567 2.970 4.457 49.6 0.980 1.921 53.133 2.735 4.221 53.1 0.982 1.787 55.733 2.680 4.141 55.7 0.984 1.635

A 40.6 57.7 55.3 40.6 0.8 60.2 36.3 61.0 57.7 36.3 0.6 49.1 33.2 61.8 585 33.2 04 36.3

PI| 49.167 3.000 4.502 49.2 0.980 1.880 52.500 2.716 4.131 52.5 0.982 1.732

A 41.0 57.3 54.8 41.0 0.8 56.8 37.1 61.3 58.6 37.1 0.6 44.4

RI 49.267 3.010 4.494 49.3 0.980 1.885 49.567 2.970 4.457 49.6 0.980 1.921

A 40.9 57.1 54.9 40.9 0.8 57.2 40.6 57.7 55.3 40.6 0.8 60.2
WAN ini 93.600 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 93.600 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 93.600 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068

PR| 41.700 3.788 5.633 41.7 0.977 2.237| 47.033 3.245 5.341 47.0 0.984 1.552 61.467 3.085 4.980 61.5 0.988 1.172

A 55.4 57.7 51.6 554 1.2 1094 49.8 63.8 54.1 49.8 0.5 45.3 34.3 65.6 57.2 34.3 0.1 9.7

PI| 40.633 3.664 5.781 40.6 0.981 1.888 50.800 3.152 5.046 50.8 0.986 1.402

A 56.6 59.1 50.4 56.6 0.8 76.7 45.7 64.8 56.7 45.7 0.4 31.2

RI 40.733 3.907 5.812 40.7 0.979 2.107| 41.700 3.788 5.633 41.7 0.977 2.237

A 56.5 56.4 50.1 56.5 1.1 97.2 55.4 57.7 51.6 554 1.2 109.4
MOR ini 22.600 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425 22.600 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425 22.600 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425

PR| 11.467 0.604 0.645 11.5 0.935 6.479 15.367 0.245 0.260 15.4 0.946 5.388 18.600 0.189 0.198 18.6 0.958 4.164

A 49.3 -34.6 -28.1 49.3 2.2 46.4 32.0 45.3 48.3 32.0 1.0 21.8 17.7 58.0 60.7 17.7 -0.3 -5.9

PI| 10.100 0.553 0.583 10.1 0.945 5.409 14.300 0.231 0.235 14.3 0.955 4.509

A 55.3 -23.4 -15.9 55.3 1.1 22.2 36.7 48.5 53.3 36.7 0.1 1.9

RI 10.433 0.614 0.647 10.4 0.939 6.047 11.467 0.604 0.645 11.5 0.935 6.479

A 53.8 -36.9 -28.6 53.8 1.7 36.7 49.3 -34.6 -28.1 49.3 2.2 46.4
TRE ini 25.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000 25.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000 25.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000

PR| 13.233 0.604 0.622 13.2 0.941 5.902 16.200 0.395 0.413 16.2 0.949 5.114 19.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.115

A 47.1  26.6 27.6 47.1 2.0 47.5 35.2 51.9 51.9 352 1.2 27.8 24.0 55.7 54.7 24.0 0.1 2.9

PI| 12.133 0.583 0.597 12.1 0.948 5.253 15.233 0.388 0.408 15.2 0.953 4.654

A 51.5 29.1 30.5 51.5 1.3 31.3 39.1 52.9 52.5 39.1 0.7 16.4

RI 12.500 0.603 0.617 12.5 0.943 5.668 13.233 0.604 0.622 13.2 0.941 5.902

A 50.0 26.6 28.1 50.0 1.7 41.7 47.1 26.6 27.6 47.1 2.0 47.5
Media

PRl 47.97 30.10 30.26 47.97 1.91 89.71 38.08 52.15 50.50 ?8408 0.99 47.45 27.96 55.51 54.02 27.26 0.17 11.46

PI 50.28 30.55 31.08 50.28 1.30 63.55 39.12 53.07 51.88 39.12 0.58 30.17

RI ) i ) i ) ) 49.67 28.13 28.45 49.67 1.68 80.36 47.97 30.10 30.26 47.97 1.91 89.71




C.1. Tablas de Resultados

193

Tabla

C.2: Caracteristicas

SBRDs optimizados: Relro=Relra, OLS, FasArt,
Inter=NF P, Planos Pre-Relro (PR), Pre-Inter (Pl), Relro-Inter (RI)

PR Mejor RelTo Mediana Pre-Relpo Mejor Pre

PI Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre

RI Mejor Inter Mediana Relpo-Inter Mejor Relro
DS Inter FEtrq Fitst NR RelroRelsp Inter FEtrq Fist NR RelroRelgp Inter Etrq FEtst NR RelpoRelgp
PLA ini 86.600 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137 86.600 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137 86.600 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137

PR| 10.600 4.001 4.041 8.8 0.911 8.807 21.400 2.001 2.056 14.2 0.947 5.274 36.467 1.754 1.778 21.7 0.975 2.508

A 87.8 -5.5 -5.8 81.2 6.9 312.2 75.3 47.2 46.2 69.7 3.2 146.8 57.9 53.7 53.5 53.6 0.4 17.4

PI 7.667 3.830 3.802 7.3 0.934 6.650 20.067 1.936 1.981 13.5 0.961 3.854

A 91.1 -1.0 0.5 84.3 4.6 211.2 76.8 48.9 48.1 T71.1 1.8 80.4

RI 8.667 4.284 4.331 7.8 0.918 8.207 10.600 4.001 4.041 8.8 0.911 8.807

A 90.0 -13.0 -13.4 83.3 6.2 284.1 87.8 -5.5 -5.8 81.2 6.9 312.2
QUA ini| 315.200 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931 | 315.200 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931 | 315.200 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931

PR| 132.7000.032 0.034 46.6 0.981 1.894| 162.1000.030 0.033 56.4 0.985 1.521 | 194.2000.030 0.033 67.1 0.989 1.090

A 57.9 35.8 35.7 56.6 1.0 103.4 48.6 39.1 37.5 47.5 0.6 63.4 38.4 39.8 37.7 37.6 0.2 17.0

PI| 124.0000.031 0.033 43.7 0.984 1.611| 158.0000.030 0.033 55.0 0.987 1.299

A 60.7 36.7 36.5 59.3 0.7 73.0 49.9 39.3 37.7 48.8 04 39.5

RI 126.900 0.032 0.034 44.6 0.982 1.801| 132.7000.032 0.034 46.6 0.981 1.894

A 59.7 36.0 35.5 584 0.9 93.4 57.9 35.8 35.7 56.6 1.0 103.4
ELE ini| 320.200109178 153749 81.8 0.988 1.222 | 320.200109178153749 81.8 0.988 1.222 | 320.200109178153749 81.8 0.988 1.222

PR| 269.40067390 92993 69.1 0.986 1.375| 288.46756496 81034 73.9 0.987 1.310 | 309.00054440 77333 79.0 0.988 1.246

A 15,9 38.3 39.5 155 0.2 12.5 9.9 48.3 47.3 9.7 0.1 7.1 3.5 50.1 49.7 3.4 0.0 1.9

PI| 266.86783350108177 68.5 0.986 1.358 | 287.9335600081014 73.7 0.987 1.297

A 16.7 23.7 29.6 16.3 0.1 11.1 10.1  48.7 473 9.9 0.1 6.1

RI 267.40069077 94775 68.6 0.986 1.369 | 269.4006739092993 69.1 0.986 1.375

A 16.5 36.7 38.4 16.1 0.1 12.0 159 38.3 39.5 155 0.2 12.5
ABA ini| 357.800 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193 | 357.800 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193 | 357.800 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193

PR| 200.467 3.626 3.672 25.9 0.964 3.562 | 242.6003.121 3.240 31.2 0.970 3.010 | 277.8003.060 3.190 35.6 0.975 2.546

A 44.0 554 57.2 43.1 1.4 62.4 32.2 61.6 62.3 31.6 0.8 37.3 224 624 628 219 04 16.1

PI| 197.267 3.624 3.713 25.5 0.968 3.215| 239.667 3.108 3.205 30.8 0.972 2.832

A 44.9 554 56.8 44.0 1.1 46.6 33.0 61.8 62.7 324 0.7 29.1

RI 197.267 3.726 3.778 25.5 0.966 3.355| 200.467 3.626 3.672 25.9 0.964 3.562

A 44.9 54.2 56.0 44.0 1.2 53.0 44.0 554 57.2 43.1 1.4 62.4
STP ini| 318.800 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762 | 318.800 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762 | 318.800 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762

PR| 179.0001.252 1.331 20.7 0.957 4.237| 217.7001.014 1.112 25.0 0.964 3.550 | 254.6000.984 1.068 29.1 0.970 2.975

A 43.9 39.5 39.3 429 1.5 53.4 31.7 51.0 49.2 31.0 0.8 28.5 20.1 524 51.3 19.7 0.2 7.7

PI| 175.1001.280 1.388 20.2 0.960 3.949 | 216.5001.006 1.095 24.8 0.966 3.386

A 45.1 38.1 36.7 44.1 1.2 43.0 32.1 51.4 50.0 31.4 0.6 22.6

RI 175.700 1.324 1.423 20.3 0.959 4.084 | 179.0001.252 1.331 20.7 0.957 4.237

A 44.9 36.0 35.0 43.9 1.4 47.8 43.9 39.5 39.3 429 1.5 53.4
WIZ ini| 743.600 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199| 743.600 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199| 743.600 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199

PR| 439.1002.970 4.457 49.6 0.980 1.921 | 471.2002.735 4.221 53.1 0.982 1.787 | 494.6002.680 4.141 55.7 0.984 1.635

A 40.9 57.7 55.3 40.6 0.8 60.2 36.6 61.0 57.7 36.3 0.6 49.1 33.5 61.8 585 33.2 04 36.3

PI| 435.5003.000 4.502 49.2 0.980 1.880| 465.5002.716 4.131 52.5 0.982 1.732

A 41.4 57.3 54.8 41.0 0.8 56.8 374 61.3 586 37.1 0.6 44.4

RI 436.400 3.010 4.494 49.3 0.980 1.885| 439.1002.970 4.457 49.6 0.980 1.921

A 41.3 57.1 54.9 40.9 0.8 57.2 40.9 57.7 55.3 40.6 0.8 60.2
WAN ini [ 835.400 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 | 835.400 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 | 835.400 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068

PR| 368.3003.788 5.633 41.7 0.977 2.237| 416.300 3.245 5.341 47.0 0.984 1.552 | 546.200 3.085 4.980 61.5 0.988 1.172

A 55.9 57.7 51.6 554 1.2 1094 50.2 63.8 54.1 49.8 0.5 45.3 34.6 65.6 57.2 34.3 0.1 9.7

PI| 358.7003.664 5.781 40.6 0.981 1.888| 450.2003.152 5.046 50.8 0.986 1.402

A 57.1 59.1 50.4 56.6 0.8 76.7 46.1 64.8 56.7 45.7 0.4 31.2

RI 359.600 3.907 5.812 40.7 0.979 2.107 | 368.3003.788 5.633 41.7 0.977 2.237

A 57.0 56.4 50.1 56.5 1.1 97.2 55.9 57.7 51.6 554 1.2 109.4
MOR ini | 332.000 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425| 332.000 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425| 332.000 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425

PR| 174.500 0.533 0.556 12.1 0.936 6.316 | 229.0000.236 0.251 15.7 0.948 5.198 | 272.0000.189 0.202 18.6 0.958 4.174

A 47.4 -18.9 -10.5 46.5 2.0 42.7 31.0 47.3 50.1 304 0.8 17.5 18.1 57.8 59.8 17.7 -0.3 -5.7

PI| 156.000 0.488 0.520 10.9 0.944 5.490| 217.0000.222 0.230 14.9 0.955 4.473

A 53.0 -8.9 -3.4 519 1.2 24.1 34.6 50.4 544 339 0.1 1.1

RI 159.500 0.535 0.565 11.1 0.940 5.922| 174.500 0.533 0.556 12.1 0.936 6.316

A 52.0 -19.3 -12.3 50.9 1.6 33.8 47.4 -18.9 -10.5 46.5 2.0 42.7
TRE ini | 368.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000| 368.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000 | 368.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000

PR| 191.5000.604 0.622 13.2 0.941 5.902 | 236.0000.395 0.413 16.2 0.949 5.114 | 278.0000.364 0.389 19.0 0.959 4.115

A 48.0 26.6 27.6 47.1 2.0 47.5 35.9 51.9 51.9 352 1.2 27.8 24.5 55.7 54.7 24.0 0.1 2.9

PI| 175.0000.583 0.597 12.1 0.948 5.253| 221.5000.388 0.408 15.2 0.953 4.654

A 52.4 29.1 30.5 51.5 1.3 31.3 39.8 52.9 52.5 39.1 0.7 16.4

RI 180.500 0.603 0.617 12.5 0.943 5.668 | 191.5000.604 0.622 13.2 0.941 5.902

A 51.0 26.6 28.1 50.0 1.7 41.7 48.0 26.6 27.6 47.1 2.0 47.5
Media

PRl 49.07 31.84 32.22 47.66 1.89 89.30 39.04 52.37 50.70 ?7490 0.97 46.98 28.10 55.50 53.91 27.26 0.17 11.48

PI 51.37 32.16 32.48 49.90 1.31 63.75 39.98 53.29 52.00 38.81 0.57 30.08

RI ) i ) i ) ) 50.79 30.09 30.26 49.34 1.67 80.05 49.07 31.84 32.22 47.66 1.89 89.30
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Apéndice E. Tablas de Resultados

Tabla C.3: Caracteristicas SBRDs optimizados: Relrp=Relgra, OLS, FasArt, Inter=Inc,

o (PR), Pre-Inter (PI), Relpo-Inter (RI)

Planos Pre-Relr
PR

Mejor RelTo Mediana Pre-Relro Mejor Pre

PI Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre

RI Mejor Inter Mediana Relro-Inter Mejor Relro
DS Inter Eirq FEist NR RelpoRelgp| Inter Eirq FEist NR RelpoRelgp| Inter Eirq FEist NR RelroRelsp
PLA ini| 0.006 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137| 0.006 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137| 0.006 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137

PR| 0.000 2.591 2.676 15.1 0.941 5.773| 0.001 1.891 1.921 18.8 0.957 4.255| 0.004 1.749 1.784 23.3 0.977 2.283

A 100.0 31.7 29.9 67.8 3.8 170.2 78.0 50.1 49.7 59.9 2.2 99.2 32.5 53.9 53.3 50.3 0.2 6.9

PI| 0.000 1.769 1.815 21.4 0.975 2.512| 0.003 1.756 1.808 23.6 0.977 2.247

A 100.0 53.3 52.5 54.3 0.4 17.6 53.5 53.7 52.7 49.5 0.1 5.2

RI 0.000 2.591 2.676 15.1 0.941 5.773| 0.000 2.591 2.676 15.1 0.941 5.773

A 100.0 31.7 29.9 67.8 3.8 170.2| 100.0 31.7 29.9 67.8 3.8 170.2
QUA ini| 0.005 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931| 0.005 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931| 0.005 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931

PR| 0.001 0.033 0.035 54.9 0.983 1.671| 0.003 0.030 0.033 62.0 0.985 1.471| 0.003 0.030 0.033 72.6 0.989 1.120

A 79.1 32.4 32.8 489 0.8 79.4 48.6 38.2 36.9 42.3 0.6 58.0 30.4 39.7 37.7 324 0.2 20.3

PI| 0.000 0.031 0.033 62.7 0.987 1.329| 0.001 0.030 0.033 68.3 0.988 1.188

A 99.7 36.4 36.2 41.7 0.4 42.8 76.0 38.7 37.3 36.4 0.3 27.6

RI 0.000 0.033 0.035 56.9 0.984 1.608| 0.001 0.033 0.035 54.9 0.983 1.671

A 90.3 33.0 33.3 47.0 0.7 72.7 79.1 324 32.8 48.9 0.8 79.4
ELE ini| 0.000109178153749 81.8 0.988 1.222| 0.000109178153749 81.8 0.988 1.222| 0.000109178153749 81.8 0.988 1.222

PR| 0.0006323989566 69.9 0.986 1.366| 0.0005656080828 74.5 0.987 1.303| 0.00054507 77021 79.7 0.988 1.239

A 100.0 42.1 41.7 14.5 0.1 11.7 37.9 482 474 89 0.1 6.6 -4.4 50.1 499 2.6 0.0 1.3

PI| 0.0005601979732 78.3 0.987 1.254| 0.00055170 78025 79.0 0.988 1.246

A 100.0 48.7 48.1 4.2 0.0 2.6 56.0 49.5 49.3 3.4 0.0 1.9

RI 0.000 63239 89566 69.9 0.986 1.366 | 0.00063239 89566 69.9 0.986 1.366

A 100.0 42.1 41.7 14.5 0.1 11.7 100.0 42.1 41.7 14.5 0.1 11.7
ABA ini | 0.006 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193 | 0.006 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193| 0.006 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193

PR| 0.001 4.048 4.098 23.3 0.961 3.838| 0.006 3.222 3.337 28.2 0.966 3.325| 0.006 3.058 3.172 36.6 0.975 2.515

A 78.4 50.2 52.3 48.9 1.7 75.0 -0.3 60.4 61.1 38.2 1.2 51.6 -39 624 63.0 19.7 0.3 14.7

PI| 0.000 3.363 3.496 30.2 0.970 2.974| 0.003 3.149 3.296 35.3 0.973 2.659

A 100.0 58.7 59.3 33.8 0.8 35.6 52.0 61.3 61.6 22.5 0.5 21.3

RI 0.000 4.032 4.083 23.4 0.961 3.805| 0.001 4.048 4.098 23.3 0.961 3.838

A 96.9 50.4 52.4 48.7 1.7 735 78.4 50.2 52.3 48.9 1.7 75.0
STP ini| 0.000 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762| 0.000 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762| 0.000 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762

PR| 0.000 1.122 1.201 23.8 0.962 3.815| 0.000 0.996 1.085 26.8 0.966 3.342| 0.000 0.984 1.067 29.3 0.970 2.953

A -0.0 45.8 45.2 34.3 1.1 38.1 -0.0 51.9 50.5 26.0 0.6 21.0 -0.0 524 51.3 19.1 0.2 6.9

PI| 0.000 0.984 1.067 29.6 0.971 2.929| 0.000 0.984 1.067 29.8 0.971 2.924

A -0.0 52.4 51.3 18.1 0.2 6.0 -0.0 524 51.3 17.8 0.2 5.9

RI 0.000 1.122 1.201 23.8 0.962 3.815| 0.000 1.122 1.201 23.8 0.962 3.815

A -0.0 45.8 45.2 343 1.1 38.1 -0.0 45.8 45.2 34.3 1.1 38.1
WIZ ini| 0.000 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199| 0.000 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199| 0.000 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199

PR| 0.000 2.951 4.449 51.2 0.981 1.872| 0.000 2.726 4.198 53.8 0.982 1.739| 0.000 2.691 4.162 56.7 0.984 1.608

A -0.0 58.0 554 386 0.7 56.1 -0.0 61.2 57.9 355 0.6 45.0 -0.0 61.7 58.3 32.0 04 34.1

PI| 0.000 2.691 4.162 56.8 0.984 1.605| 0.000 2.691 4.162 56.8 0.984 1.605

A -0.0 61.7 583 31.9 0.4 33.9 -0.0 61.7 583 31.9 0.4 33.9

RI 0.000 2.951 4.449 51.2 0.981 1.872| 0.000 2.951 4.449 51.2 0.981 1.872

A -0.0 58.0 55.4 38.6 0.7 56.1 -0.0 58.0 55.4 38.6 0.7 56.1
WAN ini [ 0.000 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 | 0.000 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 | 0.000 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068

PR| 0.000 3.557 5.365 50.0 0.981 1.881| 0.000 3.201 5.088 54.9 0.986 1.401| 0.000 3.085 5.028 65.7 0.989 1.090

A -0.0 60.3 53.9 46.5 0.8 76.1 -0.0 64.3 56.3 41.3 0.4 31.1 -0.0 65.6 56.8 29.8 0.0 2.0

PI| 0.000 3.085 5.028 65.8 0.989 1.088 | 0.000 3.085 5.028 65.8 0.989 1.088

A -0.0 65.6 56.8 29.7 0.0 1.9 -0.0 65.6 56.8 29.7 0.0 1.9

RI 0.000 3.557 5.365 50.0 0.981 1.881| 0.000 3.557 5.365 50.0 0.981 1.881

A -0.0 60.3 53.9 46.5 0.8 76.1 -0.0 60.3 53.9 46.5 0.8 76.1
MOR ini | 0.001 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425| 0.001 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425| 0.001 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425

PR| 0.000 0.380 0.415 12.7 0.773 6.553 | 0.001 0.225 0.238 15.0 0.811 5.580| 0.001 0.189 0.203 17.0 0.886 4.563

A 100.0 15.4 17.5 43.7 19.1 48.1 -61.6 49.8 52.8 33.6 15.2 26.1 -61.5 57.8 59.7 24.8 7.3 3.1

PI| 0.000 0.191 0.205 17.0 0.886 4.589 | 0.001 0.189 0.202 17.4 0.886 4.528

A 100.0 57.5 59.2 24.8 7.3 3.7 -31.4 57.8 59.8 23.0 7.3 2.3

RI 0.000 0.380 0.415 12.7 0.773 6.553| 0.000 0.380 0.415 12.7 0.773 6.553

A 100.0 15.4 17.5 43.7 19.1 48.1 100.0 15.4 17.5 43.7 19.1 48.1
TRE ini | 0.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000 | 0.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000| 0.000 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000

PR| 0.000 0.552 0.573 14.1 0.943 5.681 | 0.000 0.381 0.404 17.0 0.952 4.777| 0.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.115

A -0.0 32,9 33.2 435 1.8 42.0 -0.0 53.7 52.9 32.1 0.8 19.4 -0.0 55.7 54.7 24.0 0.1 2.9

PI| 0.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.108| 0.000 0.364 0.389 19.0 0.959 4.108

A -0.0 55.7 54.7 23.9 0.1 2.7 -0.0 55.7 54.7 23.9 0.1 2.7

RI 0.000 0.552 0.573 14.1 0.943 5.681| 0.000 0.552 0.573 14.1 0.943 5.681

A -0.0 329 33.2 43.5 1.8 42.0 -0.0 32,9 33.2 435 1.8 42.0
Media

PR| 50.82 40.97 40.22 42.97 3.34 66.31| 11.40 53.08 5,1.7:3 35.32 2.39 39.:78 _0.76 55.47 53.87 26.07 0.97 10.25

PI 55.53 54.44 52.93 29.15 1.07 16.30 22.90 55.14 53.53 26.45 0.99 11.39

RI ) i ) ) ) i 54.14 41.05 40.30 42.74 3.33 65.39 | 50.82 40.97 40.22 42.97 3.34 66.31
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Tabla C.4: Caracteristicas SBRDs optimizados: Relpp=Relga, OLS, FasArt, Inter=Sim,

Planos Pre-Relpo (PR), Pre-Inter (PI), Relro-Inter (RI)
PR

Mejor RelTo Mediana Pre-Relro Mejor Pre

PI Mejor Inter Mediana Pre-Inter Mejor Pre

RI Mejor Inter Mediana Relro-Inter Mejor Relro
DS Inter Eirq FEist NR RelpoRelgp| Inter Eirq FEist NR RelpoRelgp| Inter Eirq FEist NR RelroRelsp
PLA ini| 0.219 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137| 0.219 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137| 0.219 3.792 3.820 46.8 0.979 2.137

PR| 0.166 3.899 4.017 15.0 0.532 5.633| 0.167 2.244 2.272 14.2 0.588 5.838 | 0.165 1.754 1.784 19.1 0.871 2.380

A 24.5 -2.8 -5.2 67.9 45.6 163.6 23.8 40.8 40.5 69.7 40.0 173.2 24.8 53.8 53.3 59.3 11.0 11.4

PI| 0.121 3.884 3.966 10.2 0.769 4.924| 0.138 2.261 2.262 13.3 0.862 2.953

A 44.7 -2.4 -3.8 78.2 21.4 1304 36.9 40.4 40.8 71.7 11.9 382

RI 0.138 3.802 3.892 11.7 0.565 6.596 | 0.166 3.899 4.017 15.0 0.532 5.633

A 37.2 -0.3 -1.9 749 422 208.7 24.5 -2.8 -5.2 67.9 45.6 163.6
QUA ini| 0.223 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931| 0.223 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931| 0.223 0.049 0.052 107.4 0.991 0.931

PR| 0.171 0.034 0.036 56.5 0.984 1.624| 0.178 0.031 0.033 62.4 0.985 1.478| 0.178 0.030 0.033 72.9 0.989 1.120

A 23.5 30.7 31.3 47.4 0.7 74.4 20.5 37.5 36.7 41.9 0.6 58.7 20.3 39.6 37.8 32.2 0.2 20.3

PI| 0.153 0.034 0.036 62.5 0.988 1.200| 0.160 0.031 0.034 68.3 0.989 1.117

A 31.6 30.9 30.8 41.8 0.3 28.8 28.4 37.3 359 364 0.2 19.9

RI 0.159 0.036 0.037 59.5 0.985 1.480| 0.171 0.034 0.036 56.5 0.984 1.624

A 28.8 27.7 28.8 44.6 0.6 59.0 23.5 30.7 31.3 474 0.7 744
ELE ini| 0.204109178153749 81.8 0.988 1.222| 0.204109178153749 81.8 0.988 1.222| 0.204109178153749 81.8 0.988 1.222

PR| 0.17568897 94066 68.9 0.986 1.386| 0.17658596 84125 72.7 0.987 1.327| 0.178 5452677076 79.6 0.988 1.240

A 14.3 36.9 38.8 15.7 0.2 13.3 13.8 46.3 45.3 11.1 0.1 8.6 12.8 50.1 49.9 2.7 0.0 1.4

PI| 0.1716441889066 72.5 0.987 1.321| 0.1745767582177 75.6 0.987 1.287

A 16.1 41.0 42.1 11.4 0.1 8.0 14.9 472 466 7.6 0.1 5.3

RI 0.1726675591369 71.1 0.986 1.355| 0.17568897 94066 68.9 0.986 1.386

A 15.7 38.9 40.6 13.1 0.1 10.8 14.3 36.9 38.8 15.7 0.2 13.3
ABA ini | 0.362 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193 | 0.362 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193| 0.362 8.134 8.585 45.6 0.978 2.193

PR| 0.296 3.977 4.147 23.3 0.776 3.724| 0.311 3.336 3.504 26.6 0.799 3.401| 0.310 3.184 3.352 30.4 0.855 2.822

A 18.3 51.1 51.7 48.8 20.6 69.8 14.0 59.0 59.2 41.6 18.3 55.1 14.4 60.9 61.0 33.3 12.6 28.7

PI| 0.263 4.433 4.483 23.1 0.875 3.198| 0.280 3.435 3.591 26.8 0.881 2.976

A 27.2 45.5 47.8 49.3 10.5 45.8 22.7 57.8 58.2 41.2 9.9 35.7

RI 0.272 4.043 4.182 22.9 0.790 3.626 | 0.296 3.977 4.147 23.3 0.776 3.724

A 24.9 50.3 51.3 49.7 19.2 65.4 18.3 51.1 51.7 48.8 20.6 69.8
STP ini| 0.280 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762| 0.280 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762| 0.280 2.068 2.190 36.2 0.972 2.762

PR| 0.233 1.066 1.133 17.7 0.024 5.521 | 0.229 0.999 1.083 16.8 0.101 5.547| 0.228 0.985 1.068 16.1 0.294 5.416

A 16.9 48.5 48.3 51.2 97.6 99.9 18.3 51.7 50.6 53.6 89.6 100.8 18.6 52.4 51.3 55.4 69.8 96.1

PI| 0.205 1.496 1.541 14.7 0.332 5.611| 0.212 1.104 1.164 16.6 0.547 5.160

A 26.9 27.7 29.6 59.3 65.9 103.1 24.2 46.6 46.9 54.1 43.7 86.8

RI 0.214 1.271 1.336 15.7 0.087 5.798 | 0.231 1.079 1.137 17.7 0.022 5.531

A 23.6 38.6 39.0 56.5 91.1 109.9 17.4 47.8 48.1 51.2 97.7 100.2
WIZ ini| 0.414 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199| 0.414 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199| 0.414 7.020 9.970 83.4 0.988 1.199

PR| 0.350 3.433 4.905 49.9 0.917 1.910| 0.353 2.861 4.375 52.7 0.919 1.822| 0.351 2.684 4.143 56.7 0.939 1.600

A 15.5 51.1 50.8 40.1 7.2 59.3 14.7 59.2 56.1 36.8 7.0 51.9 15.3 61.8 58.4 32.0 5.0 33.4

PI| 0.333 4.156 5.546 51.4 0.932 1.667| 0.339 2.935 4.414 53.9 0.955 1.655

A 19.6 40.8 44.4 384 5.7 39.0 18.2 58.2 55.7 35.3 3.4 38.0

RI 0.338 3.767 5.306 50.3 0.920 1.856 | 0.350 3.433 4.905 49.9 0.917 1.910

A 18.3 46.3 46.8 39.6 6.8 54.8 15.5 51.1 50.8 40.1 7.2 59.3
WAN ini [ 0.371 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068 | 0.371 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068| 0.371 8.960 11.647 93.6 0.989 1.068

PR| 0.305 4.546 6.341 56.5 0.984 1.552| 0.314 3.648 5.287 62.4 0.986 1.413| 0.316 3.312 5.032 67.9 0.989 1.047

A 17.8 49.3 456 39.6 0.5 45.3 15.3 59.3 54.6 33.4 0.4 32.3 14.9 63.0 56.8 27.4 -0.0 -2.0

PI| 0.288 5.757 7.425 57.6 0.989 1.083 | 0.296 3.841 5.708 62.5 0.989 1.059

A 22.4 35.7 36.2 384 0.0 1.4 20.1 57.1 51.0 33.3 -0.0 -0.9

RI 0.294 5.218 7.000 58.1 0.985 1.434 0.305 4.546 6.341 56.5 0.984 1.552

A 20.8 41.8 399 379 04 34.2 17.8 49.3 45.6 39.6 0.5 45.3
MOR ini | 0.264 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425| 0.264 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425| 0.264 0.448 0.503 22.6 0.956 4.425

PR| 0.224 0.653 0.639 11.5 0.767 6.784| 0.218 0.250 0.257 14.8 0.791 5.736 | 0.216 0.190 0.203 17.1 0.895 4.573

A 15.1 -45.6 -26.9 49.1 19.7 53.3 17.6 44.2 49.0 34.4 17.2 29.6 18.2 57.7 59.7 24.5 6.4 3.3

PI| 0.192 0.572 0.550 12.7 0.834 5.274| 0.202 0.244 0.261 14.8 0.858 4.971

A 27.5 -27.7 -9.4 44.0 12.7 19.2 23.6 45.5 48.1 34.5 10.3 12.3

RI 0.199 0.542 0.522 12.5 0.791 6.103| 0.223 0.655 0.641 11.5 0.766 6.791

A 24.9 -20.9 -3.8 44.7 17.2 37.9 15.5 -46.1 -27.4 49.1 19.8 53.5
TRE ini| 0.272 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000| 0.272 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000 | 0.272 0.823 0.858 25.0 0.960 4.000

PR| 0.220 0.554 0.559 11.9 0.346 7.449| 0.209 0.387 0.401 12.5 0.443 6.884| 0.212 0.364 0.389 13.5 0.623 5.810

A 19.2 32.7 34.9 52.3 63.9 86.2 23.0 52,9 53.3 50.0 53.8 72.1 22.0 55.7 54.7 46.1 35.1 45.3

PI| 0.183 0.730 0.784 10.5 0.636 6.607 | 0.194 0.417 0.439 12.4 0.619 6.173

A 32.6 11.2 8.6 58.1 33.7 65.2 28.5 49.3 48.8 50.3 35.5 54.3

RI 0.193 0.603 0.625 11.3 0.449 7.288| 0.219 0.557 0.561 11.9 0.346 7.453

A 28.9 26.7 27.2 54.9 53.3 82.2 19.4 32.3 34.6 52.3 64.0 86.3
Media

PR| 18.35 27.98 29.92 45.79 28.44 73.89| 17.89 50.11 49.47 41.38 25421' ?4.09 17.91 54.99 53.64 34.77 15.55 26.43

PI 27.61 22.52 25.15 46.54 16.71 49.00 24.17 48.81 47.99 40.48 12.76 32.19

RI ) i ) ) i ) 24.77 27.68 29.77 46.22 25.66 73.65| 18.48 27.80 29.82 45.79 28.48 73.96
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Tabla C.5: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, FasArt, Inter=NR, PlanoPreRel
Mejor Relro
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 41.0 | 4.0 Rechazada 0.014
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Relro
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027

Tabla C.6: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relpo=Relga, OLS, FasArt, Inter=NR, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027
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Tabla C.7: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relga, OLS, FasArt, Inter=NR, PlanoRellnt

Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mediana Relro — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEist 41.0 | 4.0 Rechazada 0.014
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Relro
Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 41.0 | 4.0 Rechazada 0.014
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla C.8: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relpro=Relga, OLS, FasArt, Inter=NFP, PlanoPreRel

Mejor RelTo

Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor
FEyg 42.0 | 3.0 Rechazada 0.010
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Relro

Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027
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Tabla C.9: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, FasArt, Inter=NF P, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 6.0 | 39.0 Rechazada 0.027

Tabla C.10: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relpo=Relga, OLS, FasArt, Inter=NF P, PlanoRellInt
Mejor Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 43.0 | 2.0 Rechazada 0.006
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Relro — Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 42.0 | 3.0 Rechazada 0.010
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mejor Relro
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 42.0 | 3.0 Rechazada 0.010
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
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Tabla C.11: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, FasArt, Inter=Inc, PlanoPreRel

Mejor Relro

Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Relro

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 28.0 | 17.0 Aceptada 0.285
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mejor Pre

Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla C.12: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relpro=Relga, OLS, FasArt, Inter=Inc, PlanoPrelnt

Mejor Inter

Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor
FEyg 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter

Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 34.0 | 11.0 Aceptada 0.102
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 22.0 | 23.0 Aceptada 0.500
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
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Tabla C.13: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relga, OLS, FasArt, Inter=Inc, PlanoRelInt
Mejor Inter

Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Relro — Inter
Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mejor Relro
Medida | R+ R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEigt 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter 40.0 | 5.0 Rechazada 0.020
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Tabla C.14: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):
Relro=Relga, OLS, FasArt, Inter=Sim, PlanoPreRel

Mejor RelTo
Medida | R+ | R- | Hipotesis (a=0.10) | p-valor

FEyg 42.0 | 3.0 Rechazada 0.010
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Relro
Medida | R+ | R~ | Hipotesis (&«=0.10) | p-valor

FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002
Mejor Pre

Medida | R+ | R- | Hipotesis («=0.10) | p-valor
FEig 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002

Relsp 2.0 | 43.0 Rechazada 0.006
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Tabla C.15: Test de Wilcoxon para SBRDs: SBRD original (R+) y SBRD optimizado (R-):

Relro=Relra, OLS, FasArt, Inter=Sim, PlanoPrelnt
Mejor Inter
Medida | R+ | R~ | Hipotesis («=0.10) | p-valor

FEig 41.0 | 4.0 Rechazada 0.014
NR 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Inter | 45.0 | 0.0 Rechazada 0.002
Relsp 0.0 | 45.0 Rechazada 0.002

Mediana Pre — Inter
Med