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Resumen

Cuando un disefio experimental basado en la
validacién cruzada se usa para comparar me-
taheuristicas o algoritmos evolutivos, es co-
rriente repetir el aprendizaje varias veces por
cada pareja de conjuntos entrenamiento —
prueba. No obstante, como los resultados de
las diferentes repeticiones no seran, en gene-
ral, independientes, esta practica puede pro-
ducir conclusiones cuestionables.

En este trabajo se propone representar la
informacién contenida en cada uno de los con-
juntos de resultados asociados al mismo par
entrenamiento — prueba mediante un interva-
lo, o mediante un conjunto borroso, y extender
los tests estadisticos pertinentes a estos tipos
de datos. De esta forma, la comparaciéon por
pares de estos conjuntos dara lugar un p-valor
intervalo valorado o borroso, que contendra in-
formacion tanto acerca de las diferencias en
promedio de los resultados del aprendizaje so-
bre los conjuntos de prueba como acerca de las
diferencias entre las dispersiones esperadas en
las ejecuciones de ambos algoritmos.

Palabras Clave: Diseno experimental, va-
lidacién cruzada, algoritmos estocasticos, tests
estadisticos para datos borrosos.

1. Introduccién

La comparacion de algoritmos de modelado
y clasificaciéon basada en la validaciéon cruzada
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es empleada de forma habitual en Aprendizaje
de Maquina, donde suele completarse con un
test estadistico que juzga las diferencias entre
la medias de dos muestras apareadas [7].

No obstante, si alguno de los algoritmos de
aprendizaje se basa en una bisqueda rando-
mizada, como ocurre en la mayoria de las me-
taheuristicas y en la practica totalidad de los
algoritmos evolutivos, cada ejecucion del algo-
ritmo produce distintos resultados atin para la
misma combinacién de conjuntos de entrena-
miento y prueba. En esta situacion, es prac-
tica habitual repetir el aprendizaje varias ve-
ces por cada particién. Esto supone una mo-
dificaci6on importante del disefio experimental,
que potencialmente puede conducir a resulta-
dos cuestionables, dado que los resultados de
las diferentes repeticiones no seran, en general,
independientes. En el caso extremo, al com-
parar algoritmos deterministas con algoritmos
estocéasticos, no hay una posicién clara en la
literatura acerca de si se deben replicar los re-
sultados de los algoritmos deterministas tan-
tas veces como se ha hecho con los estocasticos
(con lo que la muestra claramente no consta de
elementos independientes) o bien se debe com-
parar cada uno de los resultados del algoritmo
determinista con la media de todas las ejecu-
ciones del algoritmo estocéstico para la parti-
cion correspondiente, con lo que se pierde la
informacion de la dispersion de los resultados
de este dltimo [9].

En la Figura 1 se ilustra este fenémeno. En
horizontal se muestran los resultados por par-
ticion obtenidos mediante un algoritmo esto-
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Figura 1: Ejemplo ilustrativo de disefio experimen-
tal VC seguido de promediado por particién. En
vertical se representa el error, en horizontal los re-
sultados por particion. Los cuadrados negros son
los resultados obtenidos por un algoritmo esto-
castico, su media por particién se representa por
circulos. Los tridngulos son los resultados de un
algoritmo determinista.

castico (cuadrados negros). Estos valores se
agregan en la media por particion (circulos).
Por otra parte se tienen los resultados de un
algoritmo determinista (triangulos). Si se efec-
tda un contraste de igualdad de medias usando
como muestras los valores marcados por circu-
los y los marcados con tridngulos, se rechaza-
ra la hipdtesis nula. Sin embargo no se obten-
dré ninguna informacion sobre la dispersion de
los resultados: la media puede estar desviada
debido a algin valor extremadamente bajo o
alto, por ejemplo. Una alternativa seria usar
todas las muestras posibles obtenidas toman-
do un valor del algoritmo estocastico de ca-
da particién y obtener los p-valores maximo y
minimo. En el caso de la figura 1 se han mar-
cado con cuadrados los valores del algoritmo
estocéastico que proporcionan esos valores. Sin
embargo este analisis se reduce al “mejor” y
“peor” caso. No se tiene ninguna informacion
sobre cuanto son de representativos los valo-
res de las muestras que proporcionan esos va-
lores extremos dentro de los resultados obteni-
dos por particion por el algoritmo estocastico.

Lo mas adecuado seria realizar un contras-
te en el que se utilizasen todos los resultados
obtenidos para cada particiéon sin agregarlos
en un tnico valor y de modo que se tenga en

cuenta su distribuciéon. Esto es especialmente
importante por otra razén que no hemos trata-
do hasta el momento. En el caso mas general,
probablemente no se podréa utilizar un test pa-
ramétrico para realizar el contraste. La alter-
nativa usual es entonces utilizar el test de Wil-
coxon, por ejemplo. Este tipo de test, basado
en rangos, no tiene en cuenta la distancia a la
que se encuentran las muestras que se compa-
ran; Ginicamente se tiene en cuenta cuando uno
de los valores de una de las muestras es ma-
yor que el correspondiente en la otra muestra.
Por ejemplo, si todos los valores de una mues-
tra del error de un algoritmo son menores que
los de otro algoritmo, el p-valor obtenido va
a ser pequeilo (se rechazara la hipotesis nula)
sin importar cuanto menores sean.

1.1. Codificaciéon borrosa de los conjuntos
de resultados

Nuestro enfoque de este problema se enlaza
con el tratamiento de los denominados “datos
de baja calidad” [8]. Se entendera que la es-
timacién del error cometido por el algoritmo
estocastico tiene asociada una tolerancia o, en
otras palabras, que los resultados de las re-
peticiones de los algoritmos se corresponden
con una hipotética serie de medidas que debe-
rian haber arrojado idéntico valor. Cada una
de estas series se representard con un conjunto
borroso (o por un intervalo) lo que de acuerdo
con diferentes autores [2, 6] es la codificacion
mas adecuada para reconciliar resultados de
varios experimentos que entran en conflicto.

En este estudio se emplearé una codificacion
basada en la distribucion bootstrap de la me-
dia de los datos [8], y se extenderan los tests
de acuerdo con la metodologia expuesta en [4].
En este caso, la extension de un test estadisti-
co a la comparacién de muestras de variables
aleatorias borrosas produce como resultado un
p-valor borroso [3] que, como se verd, propor-
ciona simultaneamente informacion acerca de
las diferencias entre la calidad media de los
algoritmos y acerca de como de dispersos es-
tan los resultados de estos (ver figura 2). Asi
pues, el objetivo dltimo de este trabajo es la
aplicacion de ciertas extensiones borrosas de
los tests estadisticos a la comparacién de al-
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Figura 2: p-valores borrosos. Parte izquierda: las diferencias entre los errores medios de diferentes algoritmos
son significativas si el p-valor es inferior a un valor acordado, p.e. 0.05. Centro y derecha: las extensiones
borrosas de los tests producen conjuntos de p-valores que pueden estar completa o s6lo parcialmente bajo
el umbral. El punto modal coincide con la estimacion crisp, pero la especificidad del p-valor indica en qué
casos, como el mostrado mas a la derecha, la dispersion de los resultados es demasiado elevada como para

que la comparacion sea decisiva.

goritmos estocasticos de aprendizaje con sus
contrapartidas deterministas, con el fin de es-
tudiar si existe alguna ganancia de informa-
cion utilizando este enfoque. Usaremos para
ello algunos datasets y algoritmos incluidos en
el software KEEL [1].

En la siguiente secciéon se describe el pro-
blema de la aleatoriedad en la estimacion del
error de test en los algoritmos de modelado
estocésticos y se citan las contribuciones mas
destacadas en el campo del anélisis estadistico
de datos imprecisos. En la seccién 3 se deta-
llan los experimentos realizados y se muestran
los resultados obtenidos. Finalmente en la sec-
cion 4 recapitulamos sobre lo discutido en este
trabajo.

2. Descripcion del problema y solu-
cién propuesta

Supongamos que deseamos comparar el algo-
ritmo estocastico E con el algoritmo determi-
nista D. Para ello se puede aplicar validacion
cruzada (VC) con n subconjuntos. Como es
sabido, se particiona el dataset S utilizado en
n subconjuntos disjuntos Si,S2,...,Sn, con
U?Zl S; = S. En la repeticion i-ésima de la
VC se usa U#i S; como conjunto de entrena-
miento y S; como conjunto de test. Como re-
sultado, se obtienen dos muestras de tamafio n
de las estimacion del error de los algoritmo D
y E. Llamaremos a estas muestras {d1,...,dn}
y {e1, ..., en}, respectivamente.

Supongamos que para el algoritmo E la VC

se repite m veces desde puntos de partida ele-
gidos al azar y manteniendo los subconjun-
tos de validacion inalterados. En cada repe-
ticion 7 = 1...m obtendremos una muestra
{e1j,-..,en;} de la estimacion del error del al-
goritmo. Generalmente se agregan estos resul-
tados para obtener el error medio por parti-
cion,
1 m
ef = > e (1)
j=1

y se comparan las muestras {d;} y {ey, }. Esta
agregacion conlleva una pérdida de informa-
cion; por ejemplo, no seria posible distinguir
entre un algoritmo con una tasa de error cons-
tante del 50 % y otro que tiene un error de 0 %
en la mitad de los casos y del 100 % en el res-
to. En su lugar, nosotros proponemos construir
n pertenencias borrosas ¢;, cada una de ellas
compatible con los m valores {e;;}j=1,....m-

2.1. Tests estadisticos extendidos

En lo relativo a la extension de un test esta-
distico a datos borrosos, los trabajos més rela-
vantes para nuestro enfoque son [4][5][6], don-
de se discuten diferentes extensiones de tests
nitidos y, en menor medida, [3], donde se pro-
pone un método para defuzzificar p-valores bo-
rrosos. En cualquiera de estos casos, la natura-
leza imprecisa de la estimacion del error pro-
duce como resultado un p-valor impreciso. De
igual modo, el test extendido a los datos im-
precisos tendra una potencia y un error de tipo
I también imprecisos [10].



2.2. Solucién propuesta

La extension propuesta se basa en el método
de Montecarlo, tal y como se sugiere en [6], y
parte del test no paramétrico de Wilcoxon. Sus
pasos son:

1. Escoger aleatoriamente un conjunto de n
indices {i1,%2,...,%j,.-.,4n}, % € 1...m,
uno por cada una de las diferentes repe-
ticiones del algoritmo estocastico en los n
conjuntos de validacién.

2. Calcular el p-valor pv correspondien-
te al test de Wilcoxon comparando las
muestras del algoritmo estocastico E,
€1, Cig, - - - €4, comn las del algoritmo deter-
minista D, dl, dg, ey dn.

3. Inicializar los p-valores méaximo y mini-
mo, PUmin Y PUmaz, con el valor obtenido.

4. Obtener una nueva muestra del error del
algoritmo estocastico como en el paso 1,
y calcular el p-valor pv correspondiente
al test de Wilcoxon. Actualizar pvmin v
PUmax

5. Si no se ha alcanzado el nimero de repe-
ticiones especificado volver al paso 4.

Este procedimiento es facilmente gene-
ralizable a distintos subconjuntos de las
muestras del error por particion del algoritmo
estocastico. Por ejemplo, se puede aplicar
a los valores que estén comprendidos entre
distintos cuantiles, de modo que se tiene
entonces una percepciéon mas completa de
como incide la dispersion de los resultados en
los p-valores maximo y minimo. En la figura 3
se muestra un ejemplo similar al de la Figura
1, encerrando en un rectiangulo los valores
comprendidos dentro de los cuantiles 0.25 y
0.75. Como se puede observar, si se aplica
el procedimiento anterior a los valores del
algoritmo estocastico resaltados, nunca se va
a encontrar un valor del algoritmo estocastico
por debajo del valor correspondiente del
algoritmo determinista, cosa que no sucederia
si se considerasen todos los valores obtenidos
para cada particion. El efecto que se consigue
es restringir el contraste a los valores del
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Figura 3: Ejemplo similar al de la Figura 1 resal-
tando las muestras del algoritmo estocastico com-
prendidas entre los cuantiles 0.25 y 0.75. Logica-
mente el p-valor minimo serd mayor y el méaximo
menor que si se utilizasen todos los datos.

algoritmo estocastico mas proximos a la
mediana de la muestra. Se puede ver este
procedimiento como intermedio entre conside-
rar todos los valores o sélo la media. De esta
forma se podria generalizar el proceso para
una serie de valores {ai,a2,...q...,an},
con o; < ay,Vi < j y calcular los p-valores
maximo y minimo para los valores de la
muestra del error del algoritmo estocéstico
entre los cuantiles ((1 — ;)/2,1 — (1 — a)/2)
para ¢ € 1...n. Se tiene entonces un
conjunto de estimaciones de p-valores
maximo y minimo  {(pVmin,1;PVmax,1),
e (PVmin,i, PVmaz,i) - - (PVmin,n, PUmaz,n)}
cumpliéndose que PUmin,i > PUmin,j, Vi < 7,
DPUmaz,i < DUmaz,j, Vi < 7J, es decir, los
intervalos de p-valores estan anidados y por
tanto tiene sentido emplear una funcion de
pertenencia borrosa para representar de forma
conjunta todos estos intervalos.

3. Estudio experimental

3.1. Metodologia

Se comparara un algoritmo de regresién sim-
bolica mediante recocido simulado [11] con
la regresion lineal y cuadratica, usando va-
rios datasets tomados de la herramienta KEEL
[1]: “elel™machine-CPU’ “daily-elec” y “Fried-
man”. Se usara validacién cruzada con 10 sub-
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Figura 4: Boxplots de las dispersiones de los resul-
tados del algoritmo SAP sobre el dataset “Daily”.
Se ha superpuesto la media de cada subconjunto
para SAP (A), y los resultados por particion de
“linear” (B) y “quadratic” (C).

conjuntos, y el aprendizaje se repetira 30 veces
por cada subconjunto en los algoritmos rando-
mizados.

Los resultados obtenidos se van a comparar
de dos formas distintas. Por una parte, usan-
do las muestras del error obtenidas se aplica
el método explicado en la seccion anterior y se
calculan los p-valores maximo y minimo me-
diante el test de Wilcoxon para las compara-
ciones de cada algoritmo estocéstico con cada
algoritmo determinista, usando todos los valo-
res obtenidos en las 30 repeticiones y también
los subconjuntos de muestras entre distintos
cuantiles. El nimero de muestras utlizadas en
el analisis Montecarlo es 10000. Por otra par-
te, se calcula la media del error de test de las
30 ejecuciones de validacion cruzada para cada
particién y se calculan los p-valores correspon-
dientes a los mismos contrastes.

El objetivo final es observar si se obtienen
las mismas conclusiones (rechazo o aceptacion
de la hipotesis nula del contraste) en los dos
casos y si existe pérdida de informacién al
agregar los datos de las particiones en la me-
dia.

3.2. Resultados

En primer lugar mostramos de forma grafica
los resultados, desglosados por subconjunto de
validacién, que han sido obtenidos por los dis-
tintos algoritmos sobre cada uno de los da-
tasets utilizados. En la Figura 4 se muestran
mediante boxplots los errores de las 30 repe-
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Figura 5: Boxplots de las dispersiones de los resul-
tados del algoritmo SAP sobre el dataset “Elel”
en cada subconjunto de validacién. Se ha super-
puesto la media de cada subconjunto para SAP
(A), y los resultados por particién de “linear” (B)
y “quadratic” (C).

ticiones del algoritmo SAP sobre el dataset
“Daily”. Se han sobreimpreso en los boxplots
las medias de cada subconjunto de validacion
de las 30 repeticiones de SAP junto con los re-
sultados obtenidos con “Linear” y “Quadratic”.
En una primera inspeccién, parece existir una
clara diferencia entre “Quadratic” y “Linear”
frente a SAP.

En las figuras 5 y 6 se muestran de forma
anéloga los resultados sobre el dataset “Elel”
y “Friedman”. En el primero de estos, al con-
trario que en el experimento anterior, los re-
sultados nitidos estan casi siempre comprendi-
dos entre los cuantiles extremos de los boxplot.
Asimismo, en el dataset “Friedman” hay dife-
rencias relevantes entre uno de los algoritmos
y el resto, en este caso “Quadratic”. Finalmen-
te, en la Figura 7, se da una situacion en la
que no se puede obtener una impresion clara
de los resultados obtenidos por los distintos
algoritmos sobre el dataset “Machine”.

Los resultados que se han mostrado en las
figuras anteriores se han utilizado para reali-
zar un test como el propuesto en la secciéon 2,
utilizando las muestras obtenidas en cada sub-
conjunto de validacion y un test clasico (el test
de Wilcoxon) utilizando las medias por sub-
conjunto de validacion de SAP. Observe que
un test extendido tiene tres conclusiones po-
sibles; ademas de “rechazar” y de “no recha-
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Figura 6: Boxplots de las dispersiones de los resul-
tados del algoritmo SAP sobre el dataset “Fried-
man”. Se ha superpuesto la media de cada subcon-
junto para SAP (A), y los resultados por particion
de “linear” (B) y “quadratic” (C).
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Figura 7: Boxplot por particion de los resultados
del algoritmo SAP sobre el dataset “Machine”. Su-
perpuestos la media por particion para SAP (A), y
los resultados por particion de “linear” (B) y “qua-
dratic” (C).

zar” la hipotesis nula, existe la tercera posibi-
lidad “datos no concluyentes”, que en este es-
tudio hemos asimilado a “no rechazar”, ya que
la muestra no contiene informacién como para
afirmar que la hipoétesis nula es improbable.

En la tabla 1 se muestran los p-valores méa-
ximos y minimos junto con los p-valores niti-
dos obtenidos cuando se comparan los resul-
tados de SAP y “Linear”. Como se puede ob-
servar, los p-valores obtenidos son coherentes
con la representacion grafica de los datos uti-
lizados. Asi en el caso del dataset “Daily” se
rechaza la hipétesis nula con claridad y coin-
ciden el p-valor maximo y minimo. En el caso
de “Elel” también existe acuerdo entre los dos
tests, puesto que el p-valor minimo es mayor

Daily Elel Fried. Mach.

min 1.0825e-05 0.4359 0.0039  0.0432

max 1.0825e-05 1 1 1

crisp  1.0825e-05 1 0.3150  0.9118

Cuadro 1: SAP vs. linear. Fila superior, p-
valor minimo. Segunda fila: p-valor maximo.
Ultima fila: p-valor nitido.

incluso que 0.1. Sin embargo, en al caso de
“Friedman” se observa que el test impreciso ha
emitido el resultado “no concluyente”, ya que el
minimo es menor que 0.01, es decir, en alguna
de las repeticiones se han obtenido resultados
claramente diferentes en el caso de SAP. En
este caso, la utilizacion del test habitual ha-
bria producido resultados erréneos, ya que se
habria concluido que no hay diferencias sig-
nificativas entre SAP y el modelo lineal para
el problema “Friedman”, cuando la sitiuacion
real es que en algin caso SAP ha convergido
a soluciones sustancialmente peores.

En el caso del dataset “Machine”, existe con-
senso entre los dos tests para el nivel 0.1 pe-
ro no para 0.05 y 0.01. Para estos niveles el
test no es concluyente, lo que de nuevo indi-
ca que limitarnos a la comparacién entre las
medias de las repeticiones no es suficiente, y
el test crisp estd produciendo una conclusion
incorrecta que ha sido detectada por el test
extendido. Finalmente, en la tabla 2 se mues-
tran los p-valores correspondientes a la compa-
racion entre el algoritmo SAP y “Quadratic”.
En el caso del dataset “Daily” existe consenso
entre los dos tests a todos los niveles: se recha-
za la hipoétesis nula atn considerando el nivel
0.01 y el p-valor minimo. Lo mismo sucede en
el caso del dataset “Friedman”. Para los otros
dos datasets existe también consenso pero en
el sentido contrario, en ningtn caso se rechaza
la hipotesis nula. Como conclusion, el uso del
test extendido siempre ha servido para obte-
ner conclusiones mejor fundadas, detectando
las situaciones en que la media de los resulta-
dos de validacién enmascara algoritmos que no
han convergido a la soluciéon correcta en todos
los casos. En todos los casos se puede obser-
var como el p-valor obtenido al contrastar las
muestras del error del algoritmo determinis-



Daily Elel Fried. Mach.
min le-05 0.3240 1le-05  0.1051
max  0.0001 1 4e-05 1
crisp  le-05 0.9705 1le-05  0.4812

Cuadro 2: SAP vs. quadratic. Fila superior, p-
valor minimo. Segunda fila: p-valor maximo.
Ultima fila: p-valor nitido.

ta con la muestra formada por las medias por
subconjunto del algoritmo estocastico es inter-
medio entre los p-valores maximo y minimo
que se obtienen con los datos sin promediar.

Por tltimo, en las tablas 3 y 4 se muestran
los p-valores obtenidos siguiendo la segunda
de las propuestas de la seccion 2. Siguiendo la
nomenclatura de dicha seccién hemos elegido
los valores 0.9, 0.75, 0.5, 0.25 para « en las
expresiones que proporcionan los valores de los
cuantiles entre los que estaran los valores de
las muestras a considerar en el contraste.

En la tabla 3 se muestran los resultados co-
rrespondientes a la comparacién de los algorit-
mos SAP y “linear”. Como se puede observar,
en el caso del dataset “Daily”, los p-valores ma-
ximo y minimo coinciden y por tanto no varian
para los distintos cuantiles. Esto es un refle-
jo de la situacién observada en los boxplot de
la figura 4, en donde los valores del algorit-
mo “linear” (B) estan siempre muy por deba-
jo de la distribucién de los valores obtenidos
por el algoritmo SAP (boxplot y media A).
Esta situacion cambia para el dataset “Elel”
(representacion grafica en Figura 5), donde a
la luz de los p-valores obtenidos no hay duda
de que no se puede rechazar la hipotesis nu-
la, igualdad de medias. En el caso del dataset
“Friedman” (ver Figura 6), para el caso de los
cuantiles mas extremos, el p-valor minimo cae
por debajo del valor 0,05, lo cual quiere decir
que en alguna de las repeticiones se han ob-
tenido valores con SAP significativamente di-
ferentes a los obtenidos con “linear” Los resul-
tados obtenidos para “Machine”; representados
graficamente en la Figura 7 son anédlogos a los
obtenidos para “Elel”. Conclusiones similares
se pueden extraer de la tabla 4, en donde se
muestran los p-valores maximos y minimos ob-

Daily Elel Fried. | Mach.
pvgg" 1.082e-05 | 0.481 | 0.029 | 0.218
pugip | 1.082e-05 | 0.481 | 0.075 | 0.218
pv{)”g" 1.082e-05 | 0.529 | 0.165 | 0.315
pvglsr | 1.082e-05 | 0.630 | 0.28 0.436
pvg'ys | 1.082e-05 | 0.853 | 0.579 | 0.684
pug'e® | 1.082e-05 | 0.912 | 0.684 | 0.970
pugse | 1.082e-05 | 1.000 | 1.000 | 1.000
pug'g® | 1.082e-05 | 1.000 | 1.000 | 1.000

Cuadro 3: SAP vs. linear. En cada columna p-
valores minimos y méaximos usando los valores
comprendidos entre los cuantiles [0,05, 0.95],
[0.125, 0.875], [0.25, 0.75], [0.375, 0.625], co-
rrespondientes a los valores de « 0.9, 0.75, 0.5,
0.25.

tenidos cuando se comparan por cuantiles los
algoritmos SAP y “quadratic”. En resumen, si
el test extendido se basa en una representacion
borrosa por alfa cortes de los resultados de las
repeticiones, a la informacién extra que pro-
porciona el test cuando se emite el resultado
“no concluyente” (esto es, que en algunas repe-
ticiones el resultado no ha convergido a un va-
lor compatible con el pretendido error medio)
el menor nivel a al que aparece esta conclu-
sién nos indica la fraccién de casos en que el
algoritmo tiene este comportamiento anémalo.

4. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha comprobado empirica-
mente que el uso de tests modernos, desarrolla-
dos originalmente para su uso con datos impre-
cisos, en combinacién con una representacion
borrosa de los resultados de repetir un algorit-
mo de aprendizaje randomizado varias veces
sobre el mismo conjunto de validacién, permite
obtener conclusiones mas fuertes acerca de una
experimentaciéon. Se han visto ejemplos para
los que las técnicas habituales habrian con-
cluido erréneamente que una metaheuristica
no es sustancialmente peor que un algoritmo
determinista, mientras que el test extendido es
capaz de detectar falsas convergencias y, en su
version borrosa, de indicar como de frecuentes
son estos casos, utilizando los mismos resulta-
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pv(’)”‘g” 0.000 0.796 | 1.082e-05 | 0.315

pvgzs | 1.082e-05 | 0.796 | 1.082e-05 | 0.436

pv(’]’fg” 1.082e-05 | 0.853 | 1.082e-05 | 0.481

pv()”‘%g 1.082e-05 | 0.912 | 1.082e-05 | 0.579

puyss | 1.082e-05 | 1.000 | 1.082e-05 | 0.912

pvgfg“ 1.082e-05 | 1.000 | 1.082e-05 | 1.000

pugts | 1.082e-05 | 1.000 | 1.082e-05 | 1.000

pvglg” | 7.578e-05 | 1.000 | 1.082e-05 | 1.000

Cuadro 4: SAP vs. quadratic. En cada colum-
na p-valores minimos y maximos usando los
valores comprendidos entre los cuantiles [0,05,
0.95], [0.125, 0.875], [0.25, 0.75], [0.375, 0.625],
correspondientes a los valores de « 0.9, 0.75,
0.5, 0.25.

dos experimentales. A falta de un estudio mas
exhaustivo, el uso de este tipo de tests no ha
producido resultados incoherentes en ningtin
caso y creemos que su adopcién permitird ob-
tener conclusiones mas estrictas sobre los da-
tos sin apenas suponer un coste adicional en
la computacioén, ya que el tiempo necesario pa-
ra calcular los p-valores intervalo valorados o
borrosos es, en general, muy inferior al usado
en una sola de las evaluaciones del error del
algoritmo.
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