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[bookmark: __RefHeading__6843_1368057344]SÍNTESIS
[bookmark: _Hlk70737121]El desarrollo de la tecnología de la información causa incremento en los registros de datos en los disímiles escenarios de toma de decisiones, cuyo procesamiento y necesaria interpretación conlleva al uso de herramientas o técnicas que permitan el descubrimiento de patrones de comportamiento y su interpretabilidad. Este problema se incrementa en escenarios donde con frecuencia se subutiliza la información que se dispone, donde no se cuenta con suficientes herramientas que permitan el descubrimiento de las dependencias no triviales ocultas en los datos ni con herramientas que permitan representar estas dependencias en una forma legible y entendible por el ser humano; afectando en cierta medida, el proceso de toma de decisiones por parte de los decisores. 
En este contexto surge la sumarización lingüística de datos como una de las técnicas de descubrimiento de conocimiento descriptivo con un enfoque prometedor para producir resúmenes a partir de una base de datos utilizando lenguaje natural, donde autores como Yager y Zadeh fueron pioneros y marcaron pautas en el desarrollo de estas técnicas. No obstante, es un área de conocimiento con muchas oportunidades de mejora y líneas abiertas a la investigación. 
[bookmark: _Hlk70746097][bookmark: _Hlk70746484]En esta tesis se analizan las tendencias en la sumarización lingüística de datos y las insuficiencias de los métodos existentes tanto para la generación como para la evaluación de resúmenes lingüísticos de datos. Se proponen nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos a partir de datos que combinan diferentes técnicas de computación emergente, entre las que se destacan la teoría neutrosófica, los conjuntos aproximados, el aprendizaje de reglas de asociación y el aprendizaje de grafos probabilísticos. También se discuten diferentes enfoques que permiten la aplicación de la sumarización lingüística de datos en el descubrimiento y representación de situaciones con presencia de datos anómalos. Para facilitar el enfoque multilingüe de los resúmenes lingüísticos generados, los algoritmos propuestos hacen uso de los lenguajes naturales controlados (LNC), donde se proponen LNC asociados a los idiomas español, inglés, japonés y árabe. Los algoritmos propuestos se comparan con otras técnicas reportadas en la bibliografía a partir de su desempeño en 12 bases de datos, demostrando la superioridad de la propuesta respecto a la eficiencia, el tratamiento de la incertidumbre, la interpretabilidad de los resúmenes lingüísticos y su generación en múltiples idiomas. 
[bookmark: __RefHeading__6845_1368057344]Otro aporte de la investigación radica en que se proponen nuevas extensiones a los indicadores para la evaluación de los resúmenes lingüísticos que complementan a los indicadores existentes e incorporan elementos de la teoría neutrosófica mejorando el tratamiento de la indeterminación. Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones de la investigación.
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[bookmark: __Fieldmark__1775_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1679_498839314][bookmark: __Fieldmark__3335_118561941][bookmark: __Fieldmark__1653_998588997][bookmark: __Fieldmark__1790_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1690_498839314][bookmark: __Fieldmark__3345_118561941][bookmark: __Fieldmark__1661_998588997]En este contexto, dentro de la inteligencia artificial[footnoteRef:2] se han creado técnicas como la Sumarización Lingüística de Dato[footnoteRef:3] (SLD) que permiten identificar las relaciones subyacentes en los datos, tales como: correlaciones, tendencias, agrupaciones o anomalías (Kacprzyk y Zadrożny 2000). Estas técnicas se caracterizan por generar resúmenes lingüísticos a partir de bases de datos estructuradas utilizando lenguaje natural (Yager 1991) facilitando por su naturaleza la toma de decisiones.  [2: 	 Ver concepto de inteligencia artificial en el glosario de términos.]  [3: 	 En inglés: Linguistic Data Summarization (LDS).] 

[bookmark: __Fieldmark__1810_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1706_498839314][bookmark: __Fieldmark__1674_998588997][bookmark: __Fieldmark__3360_118561941][bookmark: __Fieldmark__1828_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1719_498839314][bookmark: __Fieldmark__1683_998588997][bookmark: __Fieldmark__3371_118561941][bookmark: __Fieldmark__1843_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1730_498839314][bookmark: __Fieldmark__1690_998588997][bookmark: __Fieldmark__3377_118561941][bookmark: __Fieldmark__1858_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1741_498839314][bookmark: __Fieldmark__1697_998588997][bookmark: __Fieldmark__3383_118561941][bookmark: __Fieldmark__1874_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1752_498839314][bookmark: __Fieldmark__1704_998588997][bookmark: __Fieldmark__3400_118561941][bookmark: __Fieldmark__1892_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1765_498839314][bookmark: __Fieldmark__1713_998588997][bookmark: __Fieldmark__3418_118561941]Como parte de esta investigación, se desarrolló una revisión sistemática (Pérez Pupo et al. 2021) que abarcó el análisis de más de 71 trabajos, para caracterizar las diferentes técnicas de SLD. En este estudio se identifica que autores como Yager (Yager 1982), Zadeh (Zadeh 1983) y Kacprzyk (Kacprzyk, J. 1999) han sido precursores en el desarrollo de estas técnicas, cuyas publicaciones marcaron pautas en su conceptualización y desarrollo. Según Yager (Yager 1982), las técnicas de sumarización lingüística de datos constituyen un importante método para entender el comportamiento de grandes volúmenes de datos, diseñadas para ayudar a los humanos a entender el entorno de aplicación de una manera sencilla, generando conocimiento descriptivo útil para su empleo futuro. En general, estas técnicas son reconocidas como parte de las técnicas de soft computing y son empleadas para la ayuda a la toma de decisiones (Wilbik et al. 2018). 
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· [bookmark: __Fieldmark__1993_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1842_498839314][bookmark: __Fieldmark__3467_118561941][bookmark: __Fieldmark__1770_998588997]Los entornos de toma de decisiones donde se han aplicado estas técnicas, se caracterizan por ser entornos bajo incertidumbre[footnoteRef:4] con presencia de fenómenos como: ambigüedad, indeterminación o imprecisión (García et al. 2017). Sin embargo, en las técnicas reportadas en la bibliografía se aprecia que solo analizan el grado de certeza en la información obviando el tratamiento de la indeterminación o la falsedad.    [4: 	 Incertidumbre se refiere a la veracidad del conocimiento y se produce por la falta de certeza de la información, ver concepto en glosario de términos. ] 

· [bookmark: __Fieldmark__2018_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1862_498839314][bookmark: __Fieldmark__1787_998588997][bookmark: __Fieldmark__3484_118561941]La mayoría de los algoritmos reportados en la bibliografía se concentran en la construcción de resúmenes que reflejen comportamientos frecuentes en los datos, pero no los de baja frecuencia. Esto afecta su aplicabilidad en entornos donde se necesite detectar datos anómalos como detección de fraudes en aseguramiento de ingresos, detección de errores en la planificación de proyectos (Castro Aguilar 2017), entre otros. 
· [bookmark: __Fieldmark__2045_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1884_498839314][bookmark: __Fieldmark__1805_998588997][bookmark: __Fieldmark__3504_118561941]A pesar de la alta aplicabilidad de la gestión de proyectos en disímiles sectores de la sociedad, hay pocas investigaciones de SLD en este contexto; lo cual es una de las motivaciones de esta investigación, considerando que se dispone de un repositorio de bases de datos (Piñero et al. 2019) que facilitan la validación de los resultados.
También, se realizó un análisis respecto a la eficacia de los algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos. Entendiendo la eficacia como la capacidad de los algoritmos para generar resúmenes con calidad, interpretables y que faciliten la toma de decisiones bajo un enfoque multilingüe.
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· [bookmark: __Fieldmark__2116_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1936_498839314][bookmark: __Fieldmark__1841_998588997][bookmark: __Fieldmark__3560_118561941]Extensiones a lenguajes de consultas de bases de datos (Kacprzyk, J. y Zadrożny 2005).
· [bookmark: __Fieldmark__2134_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1950_498839314][bookmark: __Fieldmark__1851_998588997][bookmark: __Fieldmark__3568_118561941]Generación de resúmenes a partir del aprendizaje de reglas (Wu y Mendel 2010).
· [bookmark: __Fieldmark__2154_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1965_498839314][bookmark: __Fieldmark__1862_998588997][bookmark: __Fieldmark__3578_118561941]Generación de resúmenes usando metaheurísticas (Donis-Díaz, Bello, et al. 2014).
Entre las limitaciones principales de los trabajos reportados en la bibliografía bajo estos enfoques se puede señalar que:  
· [bookmark: __Fieldmark__2173_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1979_498839314][bookmark: __Fieldmark__1872_998588997][bookmark: __Fieldmark__3587_118561941][bookmark: __Fieldmark__2189_2067855929][bookmark: __Fieldmark__1991_498839314][bookmark: __Fieldmark__1880_998588997][bookmark: __Fieldmark__3593_118561941]Los algoritmos reportados en la bibliografía tales como los basados en reglas (Wu y Mendel 2010) y en metaheurísticas (Donis-Díaz, Muro, et al. 2014), no explotan la información estadística asociada a la correlación entre las variables durante el proceso de búsqueda. Elemento que afecta la eficacia de los algoritmos porque pueden generar resúmenes candidatos que no tienen una representación real en los datos. En estos trabajos generalmente se incluyen etapas intermedias de limpieza de resúmenes candidatos.
· [bookmark: __Fieldmark__2208_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2004_498839314][bookmark: __Fieldmark__1889_998588997][bookmark: __Fieldmark__3604_118561941]En las propuestas realizadas por (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) se favorece la generación de resúmenes con cuantificadores “Muchos” y “La mayoría”, limitando la generación de resúmenes lingüísticos con otros cuantificadores. Este enfoque no facilita la identificación de situaciones con poca ocurrencia en la base de datos, afectando la eficacia de los algoritmos en la solución de problemas de detección de datos anómalos, tales como la detección de epidemias, de fallas, de aseguramiento de ingresos, entre otros.
· [bookmark: __Fieldmark__2227_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2017_498839314][bookmark: __Fieldmark__1898_998588997][bookmark: __Fieldmark__3629_118561941]Las metaheurísticas reportadas en la bibliografía (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) tienen alto costo computacional, elemento que influye negativamente en la aplicabilidad de estos algoritmos en entornos reales de toma de decisiones.
[bookmark: __Fieldmark__2247_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2032_498839314][bookmark: __Fieldmark__1909_998588997][bookmark: __Fieldmark__3643_118561941]Respecto a los indicadores de calidad para la evaluación de los resúmenes se identifica que los más empleados son los descritos en (Kacprzyk y Zadrożny 2010): 
· El grado de verdad (T1), el cual mide el porcentaje de veracidad de un resumen respecto a los datos.
· El grado de imprecisión (T2), criterio de validez que complementa el grado de verdad, pues un resumen lingüístico impreciso, aunque tenga un alto grado de verdad, no es muy útil.
· El grado de cobertura (T3), que indica cuántos objetos en la base de datos están cubiertos o representados por el resumen evaluado.
· El grado de adecuación (T4), el cual mide la relevancia de un resumen. Es decir, la capacidad de identificar relaciones de alta correlación entre las variables, aun cuando haya poca ocurrencia de eventos que vinculen a estas variables.
· La longitud de un resumen (T5), que es el grado de calidad del resumen respecto al número de variables que involucra.  
[bookmark: __Fieldmark__2312_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2091_498839314][bookmark: __Fieldmark__1964_998588997][bookmark: __Fieldmark__3735_118561941]En el cálculo de estos indicadores de calidad, se utiliza el grado de certidumbre considerando el cero como umbral, sin considerar la indeterminación o la falsedad (Pérez Pupo et al. 2021). Esta limitante de los indicadores reportados en la bibliografía constituye una de las motivaciones y línea de trabajo en esta investigación.
[bookmark: _Hlk71265452][bookmark: __Fieldmark__2336_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2109_498839314][bookmark: __Fieldmark__1978_998588997][bookmark: __Fieldmark__3764_118561941]Por otra parte, se analizaron las diferentes técnicas empleadas para la validación en los trabajos reportados en la bibliografía. Se señala en este aspecto que la mayoría de los trabajos solo aplican análisis descriptivo en casos de estudio. Pocos trabajos aplican métodos cuantitativos, técnicas de triangulación de datos y triangulación de métodos, elemento que denota baja fortaleza en la validación de las investigaciones (Pérez Pupo et al. 2021).
A partir de estos análisis se identifica el siguiente problema de investigación: 
[bookmark: result_box12]Problema de investigación
¿Cómo mejorar la eficacia de los algoritmos de sumarización lingüística de datos para la ayuda a la toma de decisiones?
[bookmark: __RefHeading__328_1220193368]El objeto de investigación es la: sumarización lingüística de datos.
[bookmark: _Toc476476086][bookmark: _Toc484293843]Objetivo general
Desarrollar nuevos algoritmos para mejorar la eficacia en la generación y evaluación de resúmenes lingüísticos de datos respecto al tratamiento de la indeterminación, la interpretabilidad y su aplicabilidad en la toma de decisiones bajo un enfoque multilingüe.
[bookmark: _Toc476476087][bookmark: _Toc484293844][bookmark: __RefHeading__332_1220193368]Objetivos específicos
· Construir un marco teórico referencial que permita identificar las tendencias en los métodos de generación, representación y evaluación de los resúmenes lingüísticos de datos.
· Desarrollar nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos a partir de la hibridación de técnicas de soft computing mejorando: la evaluación de los resúmenes respecto a los indicadores de calidad, el tratamiento de la indeterminación, la interpretabilidad bajo un enfoque multilingüe y el descubrimiento de situaciones anómalas.
· Desarrollar extensiones que mejoren los indicadores de evaluación de resúmenes lingüísticos respecto al tratamiento de la indeterminación y la capacidad de discriminar situaciones diferentes. 
· Validar los métodos propuestos a partir de la comparación de éstos con otras técnicas reportadas en la bibliografía aplicando técnicas de triangulación de métodos y triangulación de datos.
[bookmark: __RefHeading__334_1220193368]El campo de investigación: algoritmos para la generación y evaluación de resúmenes lingüísticos de datos.
[bookmark: _Toc476476090][bookmark: _Toc484293847][bookmark: __RefHeading__336_1220193368]Hipótesis
El desarrollo de nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos y nuevos indicadores de evaluación de resúmenes bajo un enfoque multilingüe con centro en el tratamiento de la incertidumbre, mejorará la eficacia en la generación de los resúmenes lingüísticos de datos y su aplicabilidad en la toma de decisiones.
Métodos de investigación
En la investigación se aplican los siguientes métodos teóricos:
· Histórico-lógico: en la primera parte de la investigación se construye un marco teórico referencial a partir de realizar una revisión sistemática sobre métodos para la generación y evaluación de resúmenes lingüísticos de datos. 
· Hipotético deductivo: en el transcurso de la investigación, la hipótesis es resuelta siguiendo métodos fundamentados científicamente y luego se realizan pruebas estadísticas para demostrar la validez de los resultados. 
Además, se aplican los siguientes métodos empíricos:
· Experimental: se diseñan experimentos para la comparación de los algoritmos propuestos con los reportados en la bibliografía, en las comparaciones se aplican técnicas de triangulación de métodos y triangulación de datos. Se comparan los algoritmos respecto a su desempeño en 12 bases de datos de diferentes dominios de aplicación.
· Los algoritmos propuestos se aplican en casos de estudio sobre toma de decisiones en proyectos y sobre estudios clínicos en embarazadas cardiópatas.
Operacionalización de variables y diseño de experimentos
[bookmark: _Toc84598971][bookmark: _Toc476476092][bookmark: _Toc484293849]Tabla 1: Operacionalización de la variable dependiente.
	Variable dependiente
	Dimensión
	Medida
	Unidad de medida

	Eficacia de los algoritmos para la ayuda a la toma de decisiones
	Aplicabilidad en la toma de decisiones
	Aplicabilidad en diferentes escenarios
	Sí o No

	
	
	Facilidad para la toma de decisiones
	Cualitativo

	
	
	Interpretabilidad de resúmenes
	

	
	Enfoque multilingüe de los algoritmos
	Generación de resúmenes lingüísticos en diferentes idiomas
	Sí o No


[bookmark: _Toc84598972][bookmark: _Toc4764760921][bookmark: _Toc4842938491]Tabla 2: Operacionalización de las variables independientes.
	Variable independiente
	Dimensión
	Medida
	Unidad de medida

	Indicadores de evaluación de resúmenes
	Efectividad indicadores de evaluación
	Tratamiento de la incertidumbre[footnoteRef:5] [5: 	 “Incertidumbre” se refiere a la veracidad del conocimiento y se produce por la falta de certeza de la información. En la operacionalización de la variable se refiere a la capacidad de medir la certidumbre, la indeterminación y la falsedad, ver concepto completo en glosario de términos.] 

	Sí o No

	
	
	Comportamiento en escenarios de pruebas de los indicadores
	Evaluación cualitativa

	Algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos de datos
	Calidad de los resúmenes
	Grado de verdad
	[0, 1]

	
	
	Grado de imprecisión
	

	
	
	Grado de cobertura
	

	
	
	Grado de adecuación
	

	
	
	Longitud de un resumen
	

	
	
	Fortaleza de las relaciones
	

	
	
	Grado de cubrimiento de situaciones con alta y baja ocurrencia en BD
	

	
	Eficiencia de algoritmos
	Complejidad computacional
	Complejidad

	
	
	Tiempo de ejecución
	Minutos

	
	Desempeño integral de los algoritmos
	Evaluación integral de los algoritmos considerando eficacia y eficiencia
	Orden de los algoritmos


[bookmark: _Hlk79823200][bookmark: __RefHeading__344_1220193368]Para evaluar la variable dependiente y las independientes se diseñan conjuntos de pruebas por cada dimensión como se muestra a continuación.
En el capítulo 3 se evalúa la variable independiente “Indicadores de evaluación de resúmenes”, para ello se aplica el conjunto de pruebas 1:
Conjunto de pruebas  1. Se compara el comportamiento de los indicadores de evaluación tradicionales con las nuevas extensiones propuestas considerando las medidas: “Capacidad para el tratamiento de la incertidumbre” y “Comportamiento en los escenarios de prueba”. Para las comparaciones se simulan 29 posibles escenarios sobre los que se realizan los siguientes análisis: 
· Comportamiento del indicador grado de verdad y sus extensiones.
· Comportamiento del indicador de soporte y sus extensiones.
· Comportamiento del indicador grado de adecuación y sus extensiones.
· Comportamiento de los indicadores asociados al tamaño del resumen.
[bookmark: __RefHeading__358_1220193368][bookmark: __RefHeading__399_1820660768][bookmark: __RefHeading__276_1544525110][bookmark: __RefHeading__192_208808435][bookmark: __RefHeading__194_2137108762][bookmark: __RefHeading__6885_1368057344][bookmark: __RefHeading__461_234932185][bookmark: __RefHeading__151_473670690][bookmark: __RefHeading__368_1103062518][bookmark: __RefHeading__1083_1498667250][bookmark: __RefHeading__722_567337369]En el capítulo 4 se evalúa la variable independiente “Algoritmos para la generación y evaluación de resúmenes lingüísticos de datos”, combinando técnicas de triangulación de métodos y triangulación de datos, y se realizan los siguientes conjuntos de pruebas:
Conjunto de pruebas  2. [bookmark: __Fieldmark__2717_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2464_498839314][bookmark: __Fieldmark__2329_998588997][bookmark: __Fieldmark__4419_118561941][bookmark: __Fieldmark__2732_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2475_498839314][bookmark: __Fieldmark__2336_998588997][bookmark: __Fieldmark__4429_118561941] Se evalúa la variable dependiente respecto a la dimensión “Calidad de los resúmenes”. En este caso se comparan los algoritmos propuestos con diferentes algoritmos reportados en la bibliografía tales como: la metaheurística propuesta en (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) y el algoritmo basado en reglas de asociación propuestos en (Dijkman y Wilbik 2017) de la siguiente forma: 
· Se comparan los resultados obtenidos por los algoritmos, respecto a los indicadores tradicionales T1, T2, T3, T4 y T5 y respecto a los indicadores extendidos Te1a, Te1b, Te3, Te4 y Te5. 
· Se aplican técnicas de triangulación de datos en las siguientes 12 bases de datos: 
· [bookmark: __Fieldmark__2782_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2519_498839314][bookmark: __Fieldmark__2376_998588997][bookmark: __Fieldmark__4478_118561941]7 bases de datos públicas en el Repositorio de Investigaciones en Gestión de Proyectos (Piñero et al. 2019), asociadas a evaluación y toma de decisiones en gestión de proyectos. 
· 2 bases de datos relacionadas con auditorías y controles internos realizados a entidades estatales y no estatales del país. 
· 3 bases de datos asociadas a información clínica, 2 de ellas sobre predicción de complicaciones en pacientes embarazadas cardiópatas y la 3ra sobre enfermos de covid-19 en Cuba.
· Comparación de los algoritmos respecto al indicador “Cubrimiento de diferentes situaciones en la base de datos”. Este indicador es importante porque apoya el análisis de los algoritmos respecto a su aplicabilidad en entornos asociados a la minería de datos anómalos. 
· [bookmark: __Fieldmark__2809_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2539_498839314][bookmark: __Fieldmark__2392_998588997][bookmark: __Fieldmark__4505_118561941]Comparación de los algoritmos respecto a la “Fortaleza de las dependencias descubiertas”. Este último indicador fue empleado en (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) para la comparación de algoritmos, mide la aparición de cuantificadores “la mayoría”, “casi la totalidad” y “muchos” entre los resúmenes.
Conjunto de pruebas  3.  Análisis de la dimensión “Eficiencia de los algoritmos”, donde se comparan los algoritmos propuestos con otros reportados en la bibliografía respecto a la complejidad computacional y al tiempo de ejecución.
Conjunto de pruebas  4. [bookmark: __Fieldmark__2834_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2559_498839314][bookmark: __Fieldmark__2408_998588997][bookmark: __Fieldmark__4539_118561941]Análisis de la dimensión “Desempeño integral de los algoritmos” a partir de aplicar el test de ranking Page´L Trent Test (Salkind 2007) que integra los resultados de los conjuntos de pruebas 2 y 3.
[bookmark: __Fieldmark__2856_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2576_498839314][bookmark: __Fieldmark__2421_998588997][bookmark: __Fieldmark__4553_118561941][bookmark: __Fieldmark__2871_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2587_498839314][bookmark: __Fieldmark__2428_998588997][bookmark: __Fieldmark__4560_118561941]En las pruebas de comparación de los algoritmos, se emplean pruebas estadísticas bien fundamentadas y la herramienta IBM SPSS Statistics versión 25 (McCormick y Salcedo 2017), cumpliendo los siguientes pasos (Grau, Correa y Rojas 1999) para una significación de 0.05 e intervalos de confianza del 99%:
Paso 1. Se aplica prueba de normalidad (empleando los test de Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov) y análisis descriptivo.
Paso 2. En caso de que las muestras cumplan con la distribución normal, se aplican pruebas paramétricas empleando T-Student para dos muestras relacionadas.
Paso 3. En caso de que las muestras no cumplan con la distribución normal, se aplican pruebas no paramétricas empleando Friedman para n muestras relacionadas.
Paso 4. Si Friedman indica que no hay diferencias significativas en las n muestras relacionadas, entonces se concluye que no hay diferencias significativas.
Paso 5. Si Friedman indica que hay diferencias significativas en las n muestras relacionadas, entonces se aplican pruebas post-hoc Test Wilcoxon para dos muestras relacionadas. 
En este análisis de resultados, los algoritmos se organizan según el orden establecido en el análisis descriptivo.
También en el capítulo 4 se evalúa la variable dependiente “Eficacia de los algoritmos para la ayuda a la toma de decisiones” a partir de los siguientes conjuntos de pruebas:
Conjunto de pruebas  5. Evaluación de la variable dependiente en la dimensión “Aplicabilidad de los algoritmos propuestos en la toma de decisiones”. Para esto se combinan los algoritmos propuestos en un meta-algoritmo Hybrid_LDS y se aplican en los casos de estudio: “toma de decisiones en la gestión de proyectos” y “toma de decisiones en embarazadas cardiópatas”. Además, en cada caso de estudio se analizan los indicadores “Interpretabilidad de los resúmenes” y “Facilidad para la toma de decisiones” a partir de aplicar una técnica de análisis multicriterio.
Conjunto de pruebas  6. Análisis de la variable dependiente respecto a la dimensión “Enfoque multilingüe” donde se analiza la facilidad de los algoritmos para la generación de resúmenes en los idiomas: español, inglés, japonés y árabe. Se seleccionan estos idiomas porque se dispone de especialistas que puedan validar la calidad de los resúmenes lingüísticos generados.
[bookmark: _Toc476476096][bookmark: _Toc484293857][bookmark: __RefHeading__360_1220193368]Novedad
· Se proponen nuevas extensiones a los indicadores de evaluación de resúmenes lingüísticos complementando a los reportados en la bibliografía. Estos nuevos indicadores incorporan elementos de la teoría de conjuntos aproximados y de la teoría neutrosófica, mejorando el tratamiento de la indeterminación y el comportamiento de los indicadores en diferentes situaciones.
· [bookmark: _Hlk71016333]Se proponen nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos a partir de datos estructurados que combinan diferentes técnicas de computación emergente, entre las que se destacan la teoría neutrosófica, los conjuntos aproximados, el aprendizaje de reglas de asociación y el aprendizaje de grafos probabilísticos, mejorando la eficacia de los algoritmos existentes. Se discuten diferentes enfoques de aplicación de la sumarización lingüística de datos en el tratamiento y la representación de situaciones anómalas. Además, se propone el uso de los lenguajes naturales controlados combinados con los algoritmos propuestos para facilitar la representación de los resúmenes lingüísticos en múltiples lenguajes.
[bookmark: _Toc476476097][bookmark: _Toc484293858]Aporte práctico de la investigación.
· [bookmark: __Fieldmark__2973_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2673_498839314][bookmark: __Fieldmark__2510_998588997][bookmark: __Fieldmark__4826_118561941][bookmark: __Fieldmark__2990_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2684_498839314][bookmark: __Fieldmark__2517_998588997][bookmark: __Fieldmark__4831_118561941][bookmark: __Fieldmark__3005_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2695_498839314][bookmark: __Fieldmark__2524_998588997][bookmark: __Fieldmark__4836_118561941][bookmark: __Fieldmark__3022_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2706_498839314][bookmark: __Fieldmark__2531_998588997][bookmark: __Fieldmark__4841_118561941]Se incorporan los algoritmos propuestos a una biblioteca de análisis de datos para la ayuda a la toma de decisiones, integrada a un ecosistema que incluye facilidades de cuadro de mando para la gestión de proyectos y entornos productivos (Pérez Pupo, Villavicencio, Piñero Pérez, et al. 2020) (Pérez et al. 2018) (Pérez Pupo, Santos, et al. 2018) (Piñero Pérez, Pérez Pupo y Piñero Cruz 2019). 
· [bookmark: __Fieldmark__3039_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2719_498839314][bookmark: __Fieldmark__2540_998588997][bookmark: __Fieldmark__4854_118561941]Se desarrolla y se publica un repositorio de bases de datos para el desarrollo de investigaciones en gestión de proyectos (Piñero et al. 2019).
La producción científica del autor asociada a esta investigación se describe en el Anexo 1.
[bookmark: _Toc476476098][bookmark: _Toc484293859]Estructura de la tesis
La tesis está organizada en cuatro capítulos. En el primer capítulo se presenta el marco teórico de la investigación y se realiza un análisis de las tendencias en la sumarización lingüística de datos. En el capítulo 2 se presentan nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos que combinan diferentes técnicas de soft computing. Luego en el capítulo 3 se proponen nuevos indicadores que permiten la evaluación de resúmenes lingüísticos y complementan los indicadores existentes. En el capítulo 4 se comparan los algoritmos propuestos con otras investigaciones reportadas en la bibliografía. Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones de la investigación.
1 [bookmark: _Toc84598921][bookmark: _Toc476476099][bookmark: _Toc484293860]Capítulo 1: Fundamentación teórica 
En este capítulo se construye el marco teórico referencial que sustenta la investigación, donde se realiza un análisis de la evolución y las tendencias de la sumarización lingüística de datos. El capítulo se encuentra organizado de la siguiente forma: un primer epígrafe donde se exponen los conceptos generales y principales formas de representación de los resúmenes lingüísticos. Luego, se analizan las principales técnicas reportadas en la bibliografía asociadas a la generación de resúmenes lingüísticos de datos. En el tercer epígrafe se realiza un análisis de los métodos de validación empleados en las investigaciones de la bibliografía estudiada. En un cuarto epígrafe se revisan las principales áreas o escenarios de aplicación de los resúmenes lingüísticos para la toma de decisiones. Finalmente se presentan las conclusiones del capítulo.
[bookmark: __Fieldmark__3102_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2770_498839314][bookmark: __Fieldmark__2589_998588997][bookmark: __Fieldmark__4944_118561941][bookmark: __Fieldmark__3117_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2781_498839314][bookmark: __Fieldmark__2596_998588997][bookmark: __Fieldmark__4949_118561941][bookmark: __Fieldmark__3132_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2792_498839314][bookmark: __Fieldmark__2603_998588997][bookmark: __Fieldmark__4954_118561941]Para la elaboración del marco teórico referencial se aplican buenas prácticas de investigación (Kelley y Kelley 2019) (Böger et al. 2021) (Grau, Correa y Rojas 1999) siguiendo los pasos: 
Paso 1. Diseño de un protocolo de revisión sistemática que permite construir un marco teórico referencial asociado a la temática, ver el Anexo 2.
Paso 2. Análisis a profundidad de la bibliografía consultada por cada una de las categorías establecidas y caracterización respecto a los siguientes elementos:
· Estructura de los resúmenes lingüísticos y técnicas para su generación.
· Técnicas y métodos de validación empleados en las investigaciones.
· Principales áreas de aplicación.
Paso 3. Aplicación de técnicas estadísticas para el análisis de los resultados de la revisión.
Paso 4. Identificar líneas abiertas de investigación.
En la revisión sistemática se analiza la evolución histórica de la sumarización lingüística en los siguientes períodos: publicaciones antes del 2000, publicaciones entre el 2000-2015 y publicaciones a partir del 2015.
1.1 [bookmark: _Toc84598922]Conceptos generales sobre sumarización lingüística de datos
[bookmark: __Fieldmark__3172_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2824_498839314][bookmark: __Fieldmark__2631_998588997][bookmark: __Fieldmark__5009_118561941]Zadrożny identificó que la esencia de esta técnica es que un conjunto de datos se puede resumir lingüísticamente con respecto a un atributo o atributos seleccionados, mediante proposiciones cuantificadas lingüísticamente (Kacprzyk, J. y Zadrożny 2005).
[bookmark: __Fieldmark__3189_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2837_498839314][bookmark: __Fieldmark__2640_998588997][bookmark: __Fieldmark__5016_118561941]Boran, Akay y Yager en (Boran, Akay y Yager 2016) plantean que la SLD es una poderosa técnica de descubrimiento de conocimiento descriptivo sobre conjuntos de datos, capaz de extraer conocimiento potencial, útil y abstracto de datos tanto numéricos como categóricos, cuyo objetivo es descubrir las relaciones existentes entre atributos en una base de datos. 
[bookmark: __Fieldmark__3209_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2850_498839314][bookmark: __Fieldmark__2649_998588997][bookmark: __Fieldmark__5037_118561941][bookmark: __Fieldmark__3224_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2861_498839314][bookmark: __Fieldmark__2656_998588997][bookmark: __Fieldmark__5042_118561941]Por otro lado, Anna Wilbik y otros autores plantean que el objetivo de los resúmenes lingüísticos es proporcionar de forma ágil la comprensión de grandes cantidades de datos, al describir en forma lingüística las principales propiedades de los datos (Wilbik y Dijkman 2016) (Eciolaza, Pereira-Fariña y Trivino 2013).
[bookmark: __Fieldmark__3242_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2874_498839314][bookmark: __Fieldmark__2665_998588997][bookmark: __Fieldmark__5050_118561941][bookmark: __Fieldmark__3257_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2885_498839314][bookmark: __Fieldmark__2672_998588997][bookmark: __Fieldmark__5055_118561941][bookmark: __Fieldmark__3272_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2896_498839314][bookmark: __Fieldmark__2679_998588997][bookmark: __Fieldmark__5062_118561941]A partir del estudio realizado se identifica que autores europeos (Zadeh 1983) (Kacprzyk y Strykowski 1999) y norteamericanos (Yager 1982), fueron pioneros en el desarrollo de la teoría en la década del 80 y del 90; mientras que en la actualidad, se observa una mayor dispersión de los trabajos respecto a áreas geográficas, ver la Figura 27 en el Anexo 3. Los siguientes elementos caracterizan la bibliografía consultada:
· La mayoría de las investigaciones consultadas son artículos en revistas, existiendo pocas tesis de doctorado o libros sobre la temática, ver Anexo 3 Figura 28, demostrando que aún está en proceso de madurez.
· La mayoría de las publicaciones consultadas están indexadas en Scopus y Web Of Science (WOS), ver Anexo 3 Figura 28.
· Las fuentes de información fundamentales para las investigaciones consultadas fueron IEEE, Elsevier y Springer, ver Anexo 3 Figura 29.
[bookmark: __Fieldmark__3344_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2961_498839314][bookmark: __Fieldmark__2740_998588997][bookmark: __Fieldmark__5141_118561941][bookmark: __Fieldmark__3359_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2972_498839314][bookmark: __Fieldmark__2747_998588997][bookmark: __Fieldmark__5146_118561941][bookmark: __Fieldmark__3374_2067855929][bookmark: __Fieldmark__2983_498839314][bookmark: __Fieldmark__2754_998588997][bookmark: __Fieldmark__5151_118561941]En la bibliografía consultada se identifica un conjunto de elementos que caracterizan o forman parte de la notación establecida en esta área temática (Yager 1982) (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) (Wu y Mendel 2010):
· D: Base de datos, por ejemplo sobre “trabajadores” o “proyectos”.
· Y = {y1, ..., yn}, conjunto de objetos (registros) en la base de datos.
· A = {A1, ..., Am}, conjunto de atributos que describen a los objetos Y, ejemplo “salario”.
· Aj(yi): denota el valor del atributo Aj para el objeto yi, por ejemplo “joven” para el atributo “edad”.
· Q: cuantificador, es un conjunto borroso con el universo de discurso en el intervalo [0, 1] expresando una cantidad, por ejemplo, “la mayoría”, “el 60%” o “más de la mitad”.
· R: calificador o filtro, es otro atributo que determina un subconjunto borroso del objeto yi, por ejemplo “joven” para el atributo “edad”.
· S: sumarizador, es un atributo con un valor lingüístico (predicado borroso) definido en el dominio del atributo Aj, por ejemplo “bajo salario” para el atributo “salario”.
· T: grado de verdad (validez) del resumen, es un número del intervalo [0, 1] que evalúa el grado de verdad del resumen; los resúmenes con un alto valor T son de interés.
[bookmark: __Fieldmark__3451_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3052_498839314][bookmark: __Fieldmark__2819_998588997][bookmark: __Fieldmark__5251_118561941][bookmark: __Fieldmark__3466_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3063_498839314][bookmark: __Fieldmark__2826_998588997][bookmark: __Fieldmark__5256_118561941][bookmark: __Fieldmark__3481_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3074_498839314][bookmark: __Fieldmark__2833_998588997][bookmark: __Fieldmark__5261_118561941]Las sintaxis más empleadas para la construcción de los resúmenes son las siguientes (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) (Kacprzyk y Zadrożny 2016a) (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017):
· Qy’s are S: resúmenes lingüísticos sin filtro, en los que la declaración tiene la forma “Q objetos son S”. Por ejemplo: “La mayoría de los trabajadores son puntuales”.
· QRy’s are S: resúmenes lingüísticos con filtro, en los que la declaración tiene la forma “Q objetos R son S”, donde R puede estar formado por uno o varios atributos que califican al objeto. Ejemplo: “La mayoría de los trabajadores jóvenes son impuntuales”.
Las estructuras de los resúmenes lingüísticos se han conceptualizado en protoformas, la siguiente subsección resume las tendencias en este sentido.
Evolución y las tendencias en las protoformas para la construcción de resúmenes  
[bookmark: __Fieldmark__3523_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3110_498839314][bookmark: __Fieldmark__2865_998588997][bookmark: __Fieldmark__5293_118561941][bookmark: __Fieldmark__3539_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3121_498839314][bookmark: __Fieldmark__2872_998588997][bookmark: __Fieldmark__5299_118561941]Las protoformas que más se han empleado en la bibliografía para la construcción de los resúmenes lingüísticos siguen la estructura propuesta por Zadeh en (Zadeh 2002) y extendidas posteriormente por J. Kacprzyk y S. Zadrożny en (Kacprzyk, Janusz y Zadrożny 2005). Estas protoformas las denominamos protoformas clásicas, ver Tabla 3.
[bookmark: _Toc58849592][bookmark: _Toc84598973][bookmark: _Ref51676665][bookmark: __Fieldmark__3567_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3145_498839314][bookmark: __Fieldmark__2892_998588997][bookmark: __Fieldmark__5323_118561941]Tabla 3: Clasificación de resúmenes lingüísticos (Kacprzyk y Zadrożny 2009).
	Tipo
	Protoforma
	Conocido
	Duda
	Comentarios

	0
	QRy’s are S
	Todo
	T
	Resúmenes condicionales a través de consultas ad-hoc

	1
	Qy’s are S
	S 
	 Q
	Resúmenes simples a través de consultas ad-hoc

	2
	QRy’s are S
	S R
	Q
	Resúmenes condicionales a través de consultas ad-hoc

	3
	Qy’s are S
	Q SEstructura
	SValor
	Resúmenes sencillos orientados a valores

	4
	QRy’s are S
	Q SEstructura, R
	SValor
	Resúmenes orientados a valores condicionales

	5
	QRy’s are S
	 Nada
	Q R S
	Reglas difusas generales 


[bookmark: __Fieldmark__3647_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3220_498839314][bookmark: __Fieldmark__2963_998588997][bookmark: __Fieldmark__5392_118561941][bookmark: __Fieldmark__3662_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3231_498839314][bookmark: __Fieldmark__2970_998588997][bookmark: __Fieldmark__5397_118561941]En estas protoformas se establecen jerarquías donde se transita por los niveles de mayor a menor abstracción y se caracterizan por los siguientes elementos (Zadeh 1983) (Kacprzyk, Janusz y Zadrożny 2005):
· El término SEstructura significa que en el resumen se conocen las variables que lo conforman; mientras que SValor denota que se desconoce el valor del sumarizador.
· Protoforma 0: responde a la estructura QRy’s are S. Es la de menor nivel de abstracción, pues se asume que todos los elementos que conforman el resumen son conocidos. Lo que se desea conocer es su grado de verdad T.
· [bookmark: __Fieldmark__3783_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3344_498839314][bookmark: __Fieldmark__3079_998588997][bookmark: __Fieldmark__5504_118561941]Protoforma 1: estructura Qy’s are S, se conoce el sumarizador (S) y se quiere descubrir el cuantificador (Q). Las protoformas 1 y 2 pueden generar resúmenes a partir de sentencias SQL o de sus disímiles extensiones (Kacprzyk y Zadrożny 2000).
· Protoforma 2: estructura QRy’s are S, se conocen el sumarizador (S) y el filtro (R), se desea descubrir el cuantificador (Q). Al igual que en las protoformas 0 y 1, estos resúmenes pueden ser obtenidos a través de consultas a la base de datos.
· Protoforma 3: estructura Qy’s are S, se conocen el cuantificador (Q) y la estructura del resumen, se quiere descubrir el sumarizador (S).
· Protoforma 4: estructura QRy’s are S, se conocen el cuantificador (Q) y la estructura del resumen, se quieren descubrir el sumarizador (S) y el filtro (R).
· Protoforma 5: estructura QRy’s are S. Es el de mayor nivel de abstracción, pues no se conoce ningún elemento y por tanto se trata de descubrir todo. Estos son los resúmenes más complejos y son el objetivo principal de este trabajo.
[bookmark: __Fieldmark__3847_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3401_498839314][bookmark: __Fieldmark__3132_998588997][bookmark: __Fieldmark__5560_118561941]Las protoformas clásicas y las basadas en series de tiempo son las más empleadas en la construcción de los resúmenes lingüísticos (Hudec, Bednárová y Holzinger 2018). En esta investigación los resúmenes son generados a partir de las protoformas clásicas.
[bookmark: __Fieldmark__3865_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3414_498839314][bookmark: __Fieldmark__3141_998588997][bookmark: __Fieldmark__5568_118561941][bookmark: __Fieldmark__3880_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3425_498839314][bookmark: __Fieldmark__3148_998588997][bookmark: __Fieldmark__5573_118561941]Las protoformas clásicas sumarizan los atributos del conjunto de datos o las relaciones entre ellos (Yager 1982) (Kacprzyk, Janusz y Zadrożny 2005). Estas protoformas han sido usadas en disímiles escenarios de aplicación como se muestra en la sección 1.4.
[bookmark: __Fieldmark__3902_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3441_498839314][bookmark: __Fieldmark__3160_998588997][bookmark: __Fieldmark__5584_118561941]En la bibliografía consultada se encuentran investigaciones que particularizan las protoformas para problemas específicos (Hudec, Bednárová y Holzinger 2018). Por ejemplo, en algunas investigaciones relacionadas con series de tiempo se introducen protoformas con la estructura: Q Bs are A QT time, donde QT es un cuantificador aplicado al atributo tiempo. Un ejemplo de resumen basado en estas protoformas es: “cerca de la mitad de los negocios pequeños tienen tiempo de respuesta pequeño la mayor parte del tiempo”.
[bookmark: __Fieldmark__3929_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3461_498839314][bookmark: __Fieldmark__3176_998588997][bookmark: __Fieldmark__5606_118561941][bookmark: __Fieldmark__3947_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3474_498839314][bookmark: __Fieldmark__3185_998588997][bookmark: __Fieldmark__5616_118561941]Existen algunas extensiones asociadas a secuencia de eventos o actividades, como el caso de (Wilbik y Dijkman 2016) donde podemos encontrar resúmenes como “Cuando el tiempo de procesamiento era largo, el caso contenía una secuencia como `abcdefgh`”. Otro ejemplo de los mismos autores es el análisis de logs asociados a registros de procesos de apelación de la municipalidad de Dutch, donde se obtienen resúmenes tales como “Muchos casos tienen tiempo de operación corto” (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017).
Otras extensiones a las protoformas, se presentan en escenarios de aplicación donde se quiera incorporar épocas o fenómenos temporales, donde la bibliografía consultada emplea protoformas que no usan cuantificadores lingüísticos. Este tipo de resumen tiene la estructura P, datos son A, donde P es un término temporal y A es un término lingüístico borroso. Por ejemplo, “regularmente en otoño, las precipitaciones son altas”.
[bookmark: __Fieldmark__3976_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3496_498839314][bookmark: __Fieldmark__3203_998588997][bookmark: __Fieldmark__5636_118561941]También podemos encontrar modelos híbridos como por ejemplo en (Kacprzyk y Zadrożny 2016b), donde se introducen protoformas temporales para el análisis de logs en servidores web. En este caso se generan resúmenes tales como “Recientemente, entre todos los segmentos, la mayoría están aumentando lentamente”; y protoformas temporales extendidas generando resúmenes como “Inicialmente, entre todos los segmentos cortos, la mayoría están aumentando lentamente”.
[bookmark: __Fieldmark__3996_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3509_498839314][bookmark: __Fieldmark__3212_998588997][bookmark: __Fieldmark__5645_118561941]Existen otras variantes de protoformas relacionadas con datos sobre el clima (Ramos-Soto y Martin-Rodillab 2019), donde los autores combinan protoformas con los términos, “pero” y “especialmente” para establecer sentencias de contraste y de énfasis respectivamente. Este enfoque permite obtener resúmenes lingüísticos con mayor expresividad y constituye una línea abierta a la investigación. A continuación, se muestran diferentes ejemplos:
Ejemplos de protoforma de contraste:
“Muchos valores en Ancares son normales”, pero
“La mayoría de los valores de la tercera semana en Ancares son calientes”
“La mayoría de los valores de la cuarta semana en Ancares son fríos”
Ejemplo de protoforma de énfasis:
“Muchos valores en Pontevedra-Campolongo son calientes”, especialmente
“Muchos valores de la segunda semana en Pontevedra-Campolongo son muy calientes”
En las investigaciones consultadas, generalmente los autores construyen los resúmenes para lenguajes específicos. Se identifica en este sentido como una línea abierta a la investigación la posibilidad de representar un mismo resumen en diferentes idiomas, facilitando la generación multilingüe de los resúmenes.
1.2 [bookmark: _Toc84598923][bookmark: __RefHeading__1107_1498667250]Métodos o técnicas para la generación de los resúmenes lingüísticos de datos
1.1 
1.2 
1.3 
[bookmark: __Fieldmark__4036_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3544_498839314][bookmark: __Fieldmark__3245_998588997][bookmark: __Fieldmark__5734_118561941][bookmark: __Fieldmark__4051_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3555_498839314][bookmark: __Fieldmark__3252_998588997][bookmark: __Fieldmark__5739_118561941]En la bibliografía consultada se identifican diferentes métodos o técnicas para la construcción de resúmenes lingüísticos, entre las que se destacan (Pérez Pupo et al. 2021) (Piñero et al. 2020):
· [bookmark: __Fieldmark__4068_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3568_498839314][bookmark: __Fieldmark__3261_998588997][bookmark: __Fieldmark__5746_118561941][bookmark: __Fieldmark__4083_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3579_498839314][bookmark: __Fieldmark__3268_998588997][bookmark: __Fieldmark__5751_118561941]Construcción de resúmenes a partir de técnicas de estadística descriptiva (Boran, Akay y Yager 2016), (Khedidja, Allel y Mohand 2020).
· [bookmark: __Fieldmark__4101_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3592_498839314][bookmark: __Fieldmark__3277_998588997][bookmark: __Fieldmark__5759_118561941]Generación de resúmenes lingüísticos a partir de lenguaje de consultas, inicialmente desarrollados por J. Kacprzyk y colaboradores (Kacprzyk, Janusz 1999).
· [bookmark: __Fieldmark__4119_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3606_498839314][bookmark: __Fieldmark__3287_998588997][bookmark: __Fieldmark__5767_118561941][bookmark: __Fieldmark__4135_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3618_498839314][bookmark: __Fieldmark__3295_998588997][bookmark: __Fieldmark__5773_118561941]Generación de resúmenes lingüísticos a partir de reglas de asociación (Kacprzyk y Zadrożny 2003) y de reglas de producción (Dubois y Prade 1992).
· [bookmark: __Fieldmark__4152_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3631_498839314][bookmark: __Fieldmark__3304_998588997][bookmark: __Fieldmark__5787_118561941]Generación de resúmenes lingüísticos a partir de metaheurísticas, entre los primeros trabajos está el de George y colaboradores (George et al. 1996).
· [bookmark: __Fieldmark__4169_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3644_498839314][bookmark: __Fieldmark__3313_998588997][bookmark: __Fieldmark__5794_118561941][bookmark: __Fieldmark__4187_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3658_498839314][bookmark: __Fieldmark__3323_998588997][bookmark: __Fieldmark__5803_118561941]Generación de resúmenes a partir de técnicas de agrupamiento (Wilbik y Dijkman 2016) y combinaciones con problemas de generación de resúmenes a partir de datos anómalos (outliers) (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Vacacela, et al. 2020).
· [bookmark: __Fieldmark__4204_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3671_498839314][bookmark: __Fieldmark__3332_998588997][bookmark: __Fieldmark__5811_118561941]Generación de resúmenes a partir conjuntos aproximados (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Bello, et al. 2020).
En el Anexo 3, la Figura 30 muestra un resumen de cuál ha sido la tendencia de los métodos de generación de resúmenes lingüísticos de datos.
1.2.1 Enfoque estadístico y enfoque basado en consultas
[bookmark: __Fieldmark__4232_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3694_498839314][bookmark: __Fieldmark__3351_998588997][bookmark: __Fieldmark__5836_118561941][bookmark: __Fieldmark__4247_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3705_498839314][bookmark: __Fieldmark__3358_998588997][bookmark: __Fieldmark__5841_118561941]Las técnicas de estadística descriptiva generalmente son empleadas para la construcción de resúmenes basados en las protoformas 1 y 2 (Boran, Akay y Yager 2016). Estas técnicas se caracterizan generalmente por generar resúmenes cuantitativos y con una limitada capacidad de descubrimiento de nuevo conocimiento (Khedidja, Allel y Mohand 2020).
[bookmark: __Fieldmark__4264_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3718_498839314][bookmark: __Fieldmark__3367_998588997][bookmark: __Fieldmark__5848_118561941]Otro ejemplo del enfoque basado en estadística descriptiva es (Kaczmarek-Majer et al. 2019), donde se presentan resultados preliminares sobre resúmenes lingüísticos aplicados a la duración media diaria de las llamadas salientes en teléfonos inteligentes. En este trabajo los algoritmos fueron aplicados a pacientes con trastorno bipolar. El estudio tuvo como objetivo el desarrollo de una herramienta de diagnóstico basada en el uso de teléfonos inteligentes para la detección y predicción de los primeros síntomas de un cambio de fase. Los resúmenes lingüísticos obtenidos en esta investigación son personalizados, basados en la protoforma “Entre todos los objetos que pertenecen al paciente A, Q son P”, donde Q es el cuantificador y P es el sumarizador. Un elemento positivo de esta investigación fue el uso de resúmenes lingüísticos en lugar del procesamiento directo con los registros históricos del paciente en función de la ética médica.
[bookmark: __Fieldmark__4297_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3743_498839314][bookmark: __Fieldmark__3388_998588997][bookmark: __Fieldmark__5871_118561941][bookmark: __Fieldmark__4312_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3754_498839314][bookmark: __Fieldmark__3395_998588997][bookmark: __Fieldmark__5876_118561941][bookmark: __Fieldmark__4332_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3768_498839314][bookmark: __Fieldmark__3405_998588997][bookmark: __Fieldmark__5884_118561941][bookmark: __Fieldmark__4347_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3779_498839314][bookmark: __Fieldmark__3412_998588997][bookmark: __Fieldmark__5889_118561941][bookmark: __Fieldmark__4364_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3792_498839314][bookmark: __Fieldmark__3421_998588997][bookmark: __Fieldmark__5896_118561941][bookmark: __Fieldmark__4379_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3803_498839314][bookmark: __Fieldmark__3428_998588997][bookmark: __Fieldmark__5901_118561941]En la generación de resúmenes lingüísticos a partir de lenguaje de consultas se destaca el paquete FQUERY desarrollado por Kacprzyk y Zadrożny en (Kacprzyk y Zadrożny 2000) y (Kacprzyk, J. 1999). Estos autores utilizan consultas difusas que extienden al SQL para la construcción de resúmenes con las protoformas descritas en la Tabla 3, es un paquete integrado al gestor Microsoft Access (Kacprzyk, Zadrożny y Dziedzic 2014) (Kacprzyk y Zadrożny 2016b). Otros ejemplos son propuestos en (Kacprzyk y Zadrożny 1995) y (Rasmussen y Yager 1999) donde se generan resúmenes lingüísticos a partir de un lenguaje de consulta llamado SummarySQL. Este enfoque tiene como ventaja la flexibilidad y versatilidad de los lenguajes de consultas como los basados en SQL.
Tanto el enfoque estadístico como el basado en consultas se basan simplemente en una observación de los objetos, identificando relaciones explícitas, pero no implícitas, por lo que pueden presentar dificultades para identificar situaciones anómalas.
1.2.2 Enfoque basado en reglas
[bookmark: __Fieldmark__4406_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3824_498839314][bookmark: __Fieldmark__3445_998588997][bookmark: __Fieldmark__5941_118561941][bookmark: __Fieldmark__4421_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3835_498839314][bookmark: __Fieldmark__3452_998588997][bookmark: __Fieldmark__5948_118561941][bookmark: __Fieldmark__4438_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3848_498839314][bookmark: __Fieldmark__3461_998588997][bookmark: __Fieldmark__5958_118561941][bookmark: __Fieldmark__4456_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3860_498839314][bookmark: __Fieldmark__3469_998588997][bookmark: __Fieldmark__5964_118561941]El enfoque de generación de resúmenes lingüísticos de datos a partir de reglas tiene su base en técnicas de construcción de reglas de producción, como los árboles de decisión y otros. En este sentido se destacan autores como Dubois y Prade (Dubois y Prade 1992), Anna Wilbik y colaboradores (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017), Kacprzyk y Zadrożny (Kacprzyk y Zadrożny 2003), Wu, Mendel y Joo (Wu, Mendel y Joo 2010).
[bookmark: __Fieldmark__4473_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3873_498839314][bookmark: __Fieldmark__3478_998588997][bookmark: __Fieldmark__5971_118561941]En (Dubois y Prade 1992) se generan reglas de inferencia gradual de la forma "Cuanto más X es F, más Y es G", que expresan un cambio progresivo del grado en que la entidad Y satisface la propiedad gradual G cuando se modifica el grado en que la entidad X satisface la propiedad gradual F. Luego las reglas son transformadas empleando conjuntos borrosos hasta convertirlas en resúmenes lingüísticos. Esta variante resulta interesante porque facilita la descripción de procesos dinámicos, cambiantes en el tiempo.
[bookmark: __Fieldmark__4510_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3903_498839314][bookmark: __Fieldmark__3504_998588997][bookmark: __Fieldmark__5998_118561941][bookmark: __Fieldmark__4525_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3914_498839314][bookmark: __Fieldmark__3511_998588997][bookmark: __Fieldmark__6004_118561941][bookmark: __Fieldmark__4540_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3925_498839314][bookmark: __Fieldmark__3518_998588997][bookmark: __Fieldmark__6010_118561941]Muchos autores proponen la generación de resúmenes lingüísticos a partir de reglas de asociación y reglas de producción (Kacprzyk y Zadrożny 2003), (Wu, Mendel y Joo 2010), (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017). En estos trabajos se logra encontrar resúmenes en las protoformas más complejas, pero tienen las siguientes limitantes:
· Con frecuencia se basan en la construcción de una base de reglas candidatas que luego son transformadas en resúmenes lingüísticos, generando un número elevado de resúmenes que son eliminados en una etapa posterior. 
· Generalmente no explotan suficientemente la información asociada a la correlación de los datos en el problema en cuestión.
Ejemplos de trabajos donde se evidencian estas dificultades se relacionan a continuación:
· [bookmark: __Fieldmark__4570_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3949_498839314][bookmark: __Fieldmark__3538_998588997][bookmark: __Fieldmark__6035_118561941][bookmark: __Fieldmark__4593_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3966_498839314][bookmark: __Fieldmark__3551_998588997][bookmark: __Fieldmark__6046_118561941][bookmark: __Fieldmark__4613_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3981_498839314][bookmark: __Fieldmark__3562_998588997][bookmark: __Fieldmark__6060_118561941]En (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017), los autores generan resúmenes lingüísticos inspirados en el algoritmo Apriori (Tahyudin, Haviluddin y Nambo 2019). Un elemento interesante en esta estrategia es cómo los autores especifican los posibles cuantificadores y etiquetas lingüísticas en formas de frases simples, lo que facilita la interpretabilidad de los resúmenes obtenidos. En la presente investigación se extiende la propuesta de estos autores y se propone un nuevo algoritmo (Pérez Pupo, Santos, et al. 2018) que combina algoritmos de aprendizaje de reglas de asociación con otros enfoques que consideran el comportamiento estadístico de los datos.
· [bookmark: __Fieldmark__4633_2067855929][bookmark: __Fieldmark__3996_498839314][bookmark: __Fieldmark__3573_998588997][bookmark: __Fieldmark__6069_118561941]En (Smits et al. 2018) los autores aplican el algoritmo Apriori para generar reglas calculando su cardinalidad, y posteriormente identifican el cuantificador que mejor las describe para conformar los resúmenes. Para ello calculan la cardinalidad relativa para los atributos numérico y la moda para los valores categóricos.
1.2.3 Enfoque basado en metaheurísticas
[bookmark: __Fieldmark__4677_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4034_498839314][bookmark: __Fieldmark__3607_998588997][bookmark: __Fieldmark__6111_118561941][bookmark: __Fieldmark__4693_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4045_498839314][bookmark: __Fieldmark__3614_998588997][bookmark: __Fieldmark__6116_118561941][bookmark: __Fieldmark__4708_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4056_498839314][bookmark: __Fieldmark__3621_998588997][bookmark: __Fieldmark__6124_118561941][bookmark: __Fieldmark__4723_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4067_498839314][bookmark: __Fieldmark__3628_998588997][bookmark: __Fieldmark__6129_118561941]Otro enfoque en la construcción de resúmenes lingüísticos es el basado en metaheurísticas, donde se destacan autores como George y colaboradores (George et al. 1996), seguidos por J. Kacprzyk y P. Strykowski (Kacprzyk y Strykowski 1999) y posteriormente Donis-Díaz, Bello, et al. (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) (Donis-Díaz, Bello, et al. 2014). Bajo este enfoque, los algoritmos genéticos han sido los más utilizados.
[bookmark: __Fieldmark__4740_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4080_498839314][bookmark: __Fieldmark__3637_998588997][bookmark: __Fieldmark__6145_118561941][bookmark: __Fieldmark__4756_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4091_498839314][bookmark: __Fieldmark__3644_998588997][bookmark: __Fieldmark__6150_118561941][bookmark: __Fieldmark__4777_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4106_498839314][bookmark: __Fieldmark__3655_998588997][bookmark: __Fieldmark__6167_118561941]En (Donis-Díaz, Muro, et al. 2014) se propone un modelo híbrido de Algoritmo Genético (AG) con un escalador de colinas para la identificación de resúmenes lingüísticos. Estos mismos autores experimentan además con diferentes metaheurísticas de inteligencia colectiva como las colonias de hormigas (ACO por sus siglas en inglés) (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015). En la representación de los individuos o soluciones ambos algoritmos conciben que cada individuo está formado por  resúmenes lingüísticos. En particular, durante la identificación de los cuantificadores en (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015), se propone una búsqueda exhaustiva hasta encontrar el cuantificador que logre mayor representatividad de una combinación específica (filtros-sumarizador) en el conjunto de datos. Además, ambas propuestas incluyen métodos adicionales basados en técnicas de búsqueda local para la mejora de las soluciones que incorporan mayor complejidad en el proceso de búsqueda.
Como debilidad de este enfoque, se le señala que estas técnicas no aprovechan la información asociada a las correlaciones entre los datos. Además, en ambos trabajos los autores establecen un algoritmo de generación de resúmenes con un alto costo computacional que se aprecia a partir de la cantidad de evaluaciones de resúmenes lingüísticos que debe realizar este algoritmo.
1.2.4 Enfoque basado en agrupamientos y descubrimiento de datos anómalos
[bookmark: __Fieldmark__4802_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4124_498839314][bookmark: __Fieldmark__3669_998588997][bookmark: __Fieldmark__6189_118561941][bookmark: __Fieldmark__4822_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4139_498839314][bookmark: __Fieldmark__3680_998588997][bookmark: __Fieldmark__6198_118561941]En el enfoque basado en el agrupamiento de los datos se destacan trabajos como (Wilbik y Dijkman 2016), donde construyen matrices de partición y emplean los algoritmos Single Linkage (SL) y Non-Euclidean Relational Fuzzy CMeans (NERFCM). Otros trabajos como (Dijkman y Wilbik 2017), se basan en la construcción de un árbol a partir de considerar todas las combinaciones de filtros y sumarizadores, luego podan las ramas que representa una combinación con bajo soporte en la base de datos. La naturaleza de estos trabajos, implica un alto costo computacional durante el proceso de búsqueda.
Los métodos basados en este enfoque generalmente construyen los clusters y luego por cada grupo generan un resumen lingüístico que explica el comportamiento del mismo. Entre las principales limitantes de este enfoque se identifica que generalmente dependen de parámetros que acotan la cantidad de grupos a construir. En otros casos las estrategias basadas en distancias tienden a formar híper-esferas.
[bookmark: __Fieldmark__4846_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4155_498839314][bookmark: __Fieldmark__3692_998588997][bookmark: __Fieldmark__6221_118561941][bookmark: __Fieldmark__4861_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4166_498839314][bookmark: __Fieldmark__3699_998588997][bookmark: __Fieldmark__6226_118561941][bookmark: __Fieldmark__4877_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4178_498839314][bookmark: __Fieldmark__3707_998588997][bookmark: __Fieldmark__6235_118561941][bookmark: __Fieldmark__4892_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4189_498839314][bookmark: __Fieldmark__3714_998588997][bookmark: __Fieldmark__6240_118561941]Por otra parte, hay pocos trabajos que vinculan la generación de resúmenes con la minería de datos anómalos (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Vacacela, et al. 2020), (Castro Aguilar 2017). Ejemplo de este enfoque es presentado por Duraj y colaboradores en (Duraj, Szczepaniak y Chomatek 2020) y (Duraj, Szczepaniak y Ochelska-Mierzejewska 2016), donde construyen de forma exhaustiva todas las posibles combinaciones de cuantificadores y sumarizadores predefinidos. Como limitante de esta propuesta, se identifica que no usan heurísticas u otros métodos que simplifiquen la complejidad en la búsqueda.
1.2.5 Síntesis del análisis de los métodos para la generación de resúmenes lingüísticos 
[bookmark: __Fieldmark__4915_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4205_498839314][bookmark: __Fieldmark__3726_998588997][bookmark: __Fieldmark__6262_118561941]Como resumen de este análisis se identifica que antes del 2015 los métodos más utilizados son los basados en consultas difusas, existiendo numerosas publicaciones que hacen referencia al paquete FQUERY (Kacprzyk y Zadrożny 1995); una de las ventajas de este enfoque son las facilidades que aporta el uso de lenguajes de consultas.
Esta situación se comporta diferente en la actualidad, pues en el período 2015-2020 hay mayor diversidad en el uso de diferentes técnicas, sin que se identifiquen diferencias significativas en la aplicación de éstas. Este comportamiento, muestra la inclusión de nuevos métodos basados en otras teorías, aportando resultados prometedores con potencialidades para el uso de los resúmenes en otras problemáticas asociadas a problemas de predicción, entre otros. Un resumen de los principales métodos de generación de resúmenes lingüísticos se puede ver en el Anexo 3 Figura 30.
A partir del análisis de las diferentes técnicas se identifican las siguientes oportunidades de investigación:
· Continuidad en el trabajo con las metaheurísticas, a partir de un mejor uso de la información asociada al problema en cuestión y técnicas de evaluación parcial que disminuyan la complejidad de la búsqueda.
· El uso de conjuntos aproximados y otras técnicas de soft computing, que impliquen un mejor aprovechamiento de información asociada a la dependencia entre variables. 
· El uso de los resúmenes lingüísticos en el descubrimiento y análisis de datos anómalos, con disímiles aplicaciones. En esta área se reportan pocas publicaciones.
· El análisis de nuevas protoformas y mejoras en los métodos de visualización de los resúmenes, potenciando la combinación con otras técnicas de visualización científica. 
1.3 [bookmark: _Toc84598924]Principales técnicas y métodos de validación empleados en las investigaciones
[bookmark: __Fieldmark__4964_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4243_498839314][bookmark: __Fieldmark__3760_998588997][bookmark: __Fieldmark__6348_118561941]En la bibliografía estudiada, también se analizaron cuáles fueron las principales estrategias de validación empleadas en las investigaciones sobre sumarización lingüística de datos (Pérez Pupo et al. 2021). 
[bookmark: __Fieldmark__4989_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4262_498839314][bookmark: __Fieldmark__3775_998588997][bookmark: __Fieldmark__6375_118561941][bookmark: __Fieldmark__5004_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4273_498839314][bookmark: __Fieldmark__3782_998588997][bookmark: __Fieldmark__6380_118561941][bookmark: __Fieldmark__5019_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4284_498839314][bookmark: __Fieldmark__3789_998588997][bookmark: __Fieldmark__6385_118561941][bookmark: __Fieldmark__5034_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4295_498839314][bookmark: __Fieldmark__3796_998588997][bookmark: __Fieldmark__6394_118561941][bookmark: __Fieldmark__5049_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4306_498839314][bookmark: __Fieldmark__3803_998588997][bookmark: __Fieldmark__6399_118561941]A partir de este análisis se identifica que antes del 2015, la mayoría de las investigaciones solo se validaban a partir de la observación y el análisis cualitativo simple en casos de estudio, ver Anexo 3 Figura 31. Mientras que, en los últimos cinco años, hay investigaciones que usan técnicas básicas de estadística descriptiva, mediante el uso de los indicadores de calidad de los resúmenes en la mayoría de los casos (Kaczmarek-Majer et al. 2019) (Peláez-Aguilera et al. 2019) (Amghar y Chikh 2018). En esta temática, muy pocos estudios aplican técnicas estadísticas de rigor basadas en test paramétricos y no paramétricos, ejemplo de excepciones son (Donis-Díaz, Muro, et al. 2014) y (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015).
Respecto a la validez externa, se realiza un análisis observando cómo cada una de las investigaciones consultadas, hacen uso de alguna de las siguientes estrategias de validación: triangulación de datos, triangulación de métodos, triangulación de expertos y estudio de casos, ver Anexo 3 Figura 32.
En particular, respecto a la triangulación de datos, solo en los últimos años se encuentran investigaciones que lo aplican, se muestran a continuación algunas de estas investigaciones:
· [bookmark: __Fieldmark__5077_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4328_498839314][bookmark: __Fieldmark__3821_998588997][bookmark: __Fieldmark__6426_118561941]En (Ramos-Soto y Martin-Rodillab 2019) utilizan datos de 15 estaciones meteorológicas de Galicia.
· [bookmark: __Fieldmark__5095_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4342_498839314][bookmark: __Fieldmark__3831_998588997][bookmark: __Fieldmark__6435_118561941][bookmark: __Fieldmark__5119_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4361_498839314][bookmark: __Fieldmark__3846_998588997][bookmark: __Fieldmark__6448_118561941]En (Amghar y Chikh 2018) se aplica la investigación a las bases de datos Pima Indian Diabetes Dataset y Wisconsin Breast Cancer Dataset (WBCD), ambas del UCI Repository of Machine Learning (Dua y Graff 2021).
· [bookmark: __Fieldmark__5136_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4374_498839314][bookmark: __Fieldmark__3855_998588997][bookmark: __Fieldmark__6455_118561941]Kacprzyk y Zadrożny (Kacprzyk y Zadrożny 2016a) realizan análisis de cotizaciones de fondos de inversión en bolsas de valores de Varsovia, Zagreb y Moscú.
· [bookmark: __Fieldmark__5160_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4393_498839314][bookmark: __Fieldmark__3870_998588997][bookmark: __Fieldmark__6468_118561941]En (Khedidja, Allel y Mohand 2020) se aplica a datos sobre vuelos reales y datos sobre la ciudad inteligente del proyecto neOCampus, de la universidad Toulouse en Francia (Université de Toulouse).
[bookmark: __Fieldmark__5190_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4417_498839314][bookmark: __Fieldmark__3890_998588997][bookmark: __Fieldmark__6486_118561941][bookmark: __Fieldmark__5205_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4428_498839314][bookmark: __Fieldmark__3897_998588997][bookmark: __Fieldmark__6492_118561941]Pocos autores han empleado técnicas de triangulación de métodos en sus investigaciones, comparando sus propuestas con otros métodos reportados en la bibliografía; tal es el caso de los trabajos publicados en (Donis-Díaz, Muro, et al. 2014) y (Khedidja, Allel y Mohand 2020). 
[bookmark: __Fieldmark__5222_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4441_498839314][bookmark: __Fieldmark__3906_998588997][bookmark: __Fieldmark__6501_118561941]También se identifican pocas publicaciones donde se aplique triangulación de expertos. En este caso se podría citar (Rojas Valenzuela 2018), donde el autor aplica encuestas para la validación de sus resultados.
En resumen, en la bibliografía consultada, se identifica que las técnicas de validación que han predominado en las investigaciones son las basadas en el estudio de casos. Este elemento permite identificar la necesidad de aumentar el uso de métodos cuantitativos en el diseño de experimentos, que permitan elevar la validez interna y externa de las investigaciones.
1.4 [bookmark: _Ref60733855][bookmark: _Toc84598925]Áreas de aplicación de los resúmenes lingüísticos
La sumarización lingüística de datos se ha aplicado en numerosos dominios y en diferentes tipos de aplicación (Anexo 3 Figura 33), ya sea aplicación descriptiva, como en problemas de predicción o clasificación.  
A partir del análisis realizado se identifica que el área de mayor cantidad de aplicaciones en el período 2000 al 2015, fue la asociada a los sectores financieros y económicos. Sin embargo, la tendencia en los últimos cinco años se concentra en la medicina, dispositivos inteligentes y redes de sensores.
Respecto a los tipos de aplicación, en la mayoría de la bibliografía consultada, el uso de los resúmenes lingüísticos se concentra en la descripción de fenómenos y la toma de decisiones en áreas como:
· [bookmark: __Fieldmark__5263_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4472_498839314][bookmark: __Fieldmark__3933_998588997][bookmark: __Fieldmark__6560_118561941][bookmark: __Fieldmark__5279_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4483_498839314][bookmark: __Fieldmark__3940_998588997][bookmark: __Fieldmark__6575_118561941]Economía y ventas: en (Kacprzyk y Zadrożny 2016a) Kacprzyk y Zadrożny resumieron lingüísticamente, series de tiempo de registros y servidores web sobre cotizaciones de fondos de inversión en bolsas de valores de Varsovia, Zagreb y Moscú, con el fin de identificar desajustes económicos en Europa en el período 2002-2010, considerando tres aspectos de las tendencias: duración, dinámica y variabilidad de los fondos de inversión. Otro ejemplo es (Piñero et al. 2020) donde se aplica en el análisis económico-financiero de organizaciones orientadas a proyectos.
· [bookmark: __Fieldmark__5296_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4496_498839314][bookmark: __Fieldmark__3949_998588997][bookmark: __Fieldmark__6582_118561941][bookmark: __Fieldmark__5313_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4507_498839314][bookmark: __Fieldmark__3956_998588997][bookmark: __Fieldmark__6587_118561941][bookmark: __Fieldmark__5329_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4518_498839314][bookmark: __Fieldmark__3963_998588997][bookmark: __Fieldmark__6598_118561941]Registros de logs: en (Kacprzyk y Zadrożny 2016a) Kacprzyk y Zadrożny los utilizan para la descripción de registros de logs de servidores web. En (Wilbik y Dijkman 2016) Wilbik y Dijkman lo aplican a eventos de logs que contienen información sobre cómo algunas actividades son realizadas por casos particulares de usuarios. Un año más tarde utilizan logs sobre procesos de apelación de la municipalidad de Dutch en el caso de estudio de su validación (Dijkman y Wilbik 2017).
· [bookmark: __Fieldmark__5348_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4531_498839314][bookmark: __Fieldmark__3972_998588997][bookmark: __Fieldmark__6607_118561941][bookmark: __Fieldmark__5363_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4542_498839314][bookmark: __Fieldmark__3979_998588997][bookmark: __Fieldmark__6613_118561941][bookmark: __Fieldmark__5380_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4553_498839314][bookmark: __Fieldmark__3986_998588997][bookmark: __Fieldmark__6621_118561941][bookmark: __Fieldmark__5395_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4564_498839314][bookmark: __Fieldmark__3993_998588997][bookmark: __Fieldmark__6626_118561941][bookmark: __Fieldmark__5410_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4575_498839314][bookmark: __Fieldmark__4000_998588997][bookmark: __Fieldmark__6631_118561941][bookmark: __Fieldmark__5425_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4586_498839314][bookmark: __Fieldmark__4007_998588997][bookmark: __Fieldmark__6637_118561941]Redes de dispositivos y sensores: gestión de datos de sensores en (Khedidja, Allel y Mohand 2020); en (Díaz-Hermida y Vidal 2018) se aplica a restricciones temporales en una red; datos coleccionados de relojes inteligentes que miden índices del corazón en sesiones de rehabilitación (Peláez-Aguilera et al. 2019). Otras mediciones de relojes inteligentes sobre manía-euthymia y manía-depresión (Kaczmarek-Majer et al. 2019). En la red de comercio internacional (Genç et al. 2020). En (Jain, Keller y Bezdek 2016) se recopilan datos de sensores de hogares inteligentes de personas mayores sobre sus actividades de la vida diaria.
· [bookmark: __Fieldmark__5443_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4599_498839314][bookmark: __Fieldmark__4016_998588997][bookmark: __Fieldmark__6646_118561941][bookmark: __Fieldmark__5459_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4610_498839314][bookmark: __Fieldmark__4023_998588997][bookmark: __Fieldmark__6654_118561941][bookmark: __Fieldmark__5474_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4621_498839314][bookmark: __Fieldmark__4030_998588997][bookmark: __Fieldmark__6660_118561941][bookmark: __Fieldmark__5489_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4632_498839314][bookmark: __Fieldmark__4037_998588997][bookmark: __Fieldmark__6666_118561941][bookmark: __Fieldmark__5505_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4644_498839314][bookmark: __Fieldmark__4045_998588997][bookmark: __Fieldmark__6672_118561941][bookmark: __Fieldmark__5522_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4656_498839314][bookmark: __Fieldmark__4053_998588997][bookmark: __Fieldmark__6682_118561941][bookmark: __Fieldmark__5539_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4667_498839314][bookmark: __Fieldmark__4060_998588997][bookmark: __Fieldmark__6693_118561941]En el sector de la salud y la medicina se han realizado varios estudios: con datos sobre gestión de glucosa en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) del Centro Médico Universitario de Maastricht, Países Bajos (Wilbik et al. 2018); sobre afecciones de corazón isquémico en pacientes del programa de rehabilitación del corazón en Andalucía (Peláez-Aguilera et al. 2019); sobre actividad física (Sanchez-Valdes, Alvarez-Alvarez y Trivino 2016); sobre diabetes y cáncer (Amghar y Chikh 2018). En (Wilbik et al. 2018) proponen utilizar los resúmenes lingüísticos para analizar el cumplimiento de los protocolos clínicos, en este estudio los autores demuestran que los resúmenes lingüísticos pueden proporcionar información comprensible para el personal médico. Otra investigación realizada en este sentido es (Peláez-Aguilera et al. 2019), donde los resúmenes son aplicados a datos proporcionados por pacientes de un programa de rehabilitación cardíaca; en este caso presentan una metodología para evaluar los flujos de frecuencia cardíaca de pacientes con cardiopatía isquémica utilizando un enfoque lingüístico, donde las variables utilizadas para la conformación de los resúmenes constituyen métricas de interés identificados por el equipo de rehabilitación cardíaca. En (Kaczmarek-Majer et al. 2019) se aplica al análisis de llamadas telefónicas de pacientes para identificar cambios en el comportamiento de pacientes con trastorno bipolar.
· [bookmark: __Fieldmark__5556_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4680_498839314][bookmark: __Fieldmark__4069_998588997][bookmark: __Fieldmark__6702_118561941][bookmark: __Fieldmark__5571_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4691_498839314][bookmark: __Fieldmark__4076_998588997][bookmark: __Fieldmark__6709_118561941][bookmark: __Fieldmark__5587_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4702_498839314][bookmark: __Fieldmark__4083_998588997][bookmark: __Fieldmark__6720_118561941]En la meteorología: en (Khedidja, Allel y Mohand 2020) es aplicado a colecciones de temperaturas de una ciudad inteligente; en (Ramos-Soto y Martin-Rodillab 2019) es aplicado a datos sobre observaciones del tiempo (temperatura) de 15 estaciones meteorológicas de Galicia; en (Heble-Lahera et al. 2020) son datos de observaciones del tiempo (estado del cielo, viento y temperatura) de la Agencia Meteorológica de Galicia MeteoGalicia.
· [bookmark: __Fieldmark__5606_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4715_498839314][bookmark: __Fieldmark__4092_998588997][bookmark: __Fieldmark__6730_118561941]En la agricultura como (Rojas Valenzuela 2018), donde se plantea desarrollar un algoritmo generador de resúmenes lingüísticos para desplegar información relevante de cultivos de paltos, proporcionada por los sensores de humedad instalados en la zona cultivada.
· [bookmark: __Fieldmark__5625_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4729_498839314][bookmark: __Fieldmark__4102_998588997][bookmark: __Fieldmark__6744_118561941][bookmark: __Fieldmark__5643_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4740_498839314][bookmark: __Fieldmark__4109_998588997][bookmark: __Fieldmark__6753_118561941]En la industria: en (Donis-Díaz, Muro, et al. 2014) Donis-Díaz, Bello y Morales lo aplican a datos de tensión de rotura por fluencia. Esta es una de las propiedades mecánicas más importantes consideradas en el diseño de nuevos aceros utilizados en las industrias aeronáutica, energética y petroquímica. Mide el nivel de estrés en el que falla la estructura de acero cuando se expone a condiciones bastante agresivas (como altas temperaturas del vapor) durante períodos de tiempo de hasta 30 años. Por otra parte, en (Hudec, Bednárová y Holzinger 2018) se generan resúmenes a datos sobre contaminación por 30 días en dos distritos.
· [bookmark: __Fieldmark__5661_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4754_498839314][bookmark: __Fieldmark__4119_998588997][bookmark: __Fieldmark__6764_118561941]En gestión de patentes: en (Igde et al. 2017) los autores generan resúmenes lingüísticos a datos relacionados con registros de patentes europeas, incluidos los códigos de Clasificación Internacional de Patentes (IPC: International Patent Classification) del sector de Tecnología de la Información y las Comunicaciones (TIC: Information and Communications Technology), publicados por la OCDE[footnoteRef:6] y estructurados a partir de la base de datos en línea PATSTAT[footnoteRef:7]. [6: 	 Organización para la Cooperación Económica y Desarrollo (OCDE: Organization for Economic Co-operation and Development).]  [7: 	 Base de datos estadísticos de patentes de la Oficina Europea de Patentes (PATSTAT: Patent Statistical Database of European Patent Office)] 

· [bookmark: __Fieldmark__5702_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4789_498839314][bookmark: __Fieldmark__4150_998588997][bookmark: __Fieldmark__6805_118561941][bookmark: __Fieldmark__5717_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4800_498839314][bookmark: __Fieldmark__4157_998588997][bookmark: __Fieldmark__6811_118561941][bookmark: __Fieldmark__5732_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4811_498839314][bookmark: __Fieldmark__4164_998588997][bookmark: __Fieldmark__6816_118561941]Gestión del consenso o análisis de grupos: se usan para brindar a los moderadores informaciones relevantes acerca de los participantes y de los factores que influyen en el acuerdo o desacuerdo del grupo (Kacprzyk y Zadrożny 2018), (Kacprzyk y Zadrożny 2016c). Otro trabajo también dedicado a intensiones de personas se presenta en (Kacprzyk, Yager y Merigo 2019).
· [bookmark: __Fieldmark__5750_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4824_498839314][bookmark: __Fieldmark__4173_998588997][bookmark: __Fieldmark__6826_118561941][bookmark: __Fieldmark__5765_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4835_498839314][bookmark: __Fieldmark__4180_998588997][bookmark: __Fieldmark__6832_118561941]Temas legales: Wilbik y colaboradores generan resúmenes relacionados con procesos de apelación de la municipalidad de Dutch (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017), (Dijkman y Wilbik 2017).
· [bookmark: __Fieldmark__5784_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4849_498839314][bookmark: __Fieldmark__4190_998588997][bookmark: __Fieldmark__6840_118561941][bookmark: __Fieldmark__5799_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4860_498839314][bookmark: __Fieldmark__4197_998588997][bookmark: __Fieldmark__6846_118561941]En gestión de tráfico y movilidad urbana: donde en (Degtiarev y Remnev 2016) y (Gilsing et al. 2020) se proponen un sistema de reportes de accidentes de carros y de movilidad urbana.
[bookmark: __Fieldmark__5822_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4878_498839314][bookmark: __Fieldmark__4211_998588997][bookmark: __Fieldmark__6860_118561941]Existen ejemplos de uso de los resúmenes donde se fusionan varios entornos de aplicación, como en (Jain et al. 2019), donde se realizan análisis de datos provenientes de sensores instalados en los apartamentos de ancianos para ayudar a médicos a entender los datos provenientes de diferentes equipos, y tomar decisiones que beneficien a sus pacientes. En este caso los resúmenes lingüísticos conducen a alertas de salud derivadas de los datos del sensor en tiempo real, y ayudan a establecer una conexión entre los cambios en los datos del sensor y la salud de los pacientes ancianos.
[bookmark: __Fieldmark__5842_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4892_498839314][bookmark: __Fieldmark__4221_998588997][bookmark: __Fieldmark__6879_118561941][bookmark: __Fieldmark__5860_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4903_498839314][bookmark: __Fieldmark__4228_998588997][bookmark: __Fieldmark__6885_118561941]En menor medida se han empleado resúmenes en problemas de predicción o clasificación. Un ejemplo de aplicación de los resúmenes lingüísticos para la predicción es (Chiang, Chow y Wang 2000), donde a partir de datos sobre uso de recursos (uso del CPU de una sede de IBM), se generan resúmenes para predecir los rangos de utilización de diferentes recursos en un momento específico. En (Wilbik, Barreto y Backus 2020) se identifica la necesidad de aplicar los resúmenes lingüísticos para la predicción.
Se identifica como una línea abierta a la investigación el uso, en mayor medida, de las técnicas de sumarización lingüística de datos en la solución de problemas de predicción como parte de procesos de ayuda a la toma de decisiones.
[bookmark: __Fieldmark__5879_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4917_498839314][bookmark: __Fieldmark__4238_998588997][bookmark: __Fieldmark__6906_118561941][bookmark: __Fieldmark__5899_2067855929][bookmark: __Fieldmark__4932_498839314][bookmark: __Fieldmark__4249_998588997][bookmark: __Fieldmark__6923_118561941]Por otra parte, el uso de los resúmenes en la solución de problemas de clasificación resulta ser un enfoque interesante, debido al aprovechamiento de la alta capacidad de interpretabilidad de los mismos. Ejemplo, en (Amghar y Chikh 2018) se aplica esta técnica para resolver problemas de diagnóstico médico clasificando al paciente como enfermo o no enfermo, y se comparan los resúmenes con los métodos KNN y SVM. En este caso las bases de datos médicas están relacionadas a diabetes (Pima Indian Diabetes Dataset) y cáncer (Wisconsin Breast Cancer Dataset WBCD). En (Chiang, Chow y Wang 2000), además de la predicción también se realiza clasificación porque según los resultados, los usuarios pueden clasificar los objetos en diferentes grupos.
En la Figura 33 del Anexo 3 se evidencia que la sumarización lingüística de datos es ampliamente utilizada en el sector financiero y económico, sobre todo en el primer quindenio[footnoteRef:8] del presente siglo; sin embargo, tienen aplicación creciente en las redes de sensores, en el análisis de logs y en el sector de la salud. [8: 	 Quindenio: período de 15 años.] 

[bookmark: _Hlk76719564]Es importante resaltar que, en las investigaciones reportadas en la bibliografía, no se utilizan datos provenientes de una colección estándar que facilite la comparación de métodos y la validación. Generalmente se emplean datos provenientes de cada escenario en cuestión. Además, con frecuencia se diseñan protoformas para cada escenario de aplicación basadas en idioma inglés.
A partir de la metodología aplicada como parte del diseño de experimentos y el análisis detallado de las diferentes fuentes bibliográficas, se establece en esta investigación que la sumarización lingüística de datos es: un área de conocimiento interdisciplinar, que forma parte del soft computing, e involucra un conjunto de áreas de conocimiento entre las que se destacan la lógica borrosa, el aprendizaje automático, la estadística, las bases de datos y otras; tiene como objetivo la ayuda a la toma de decisiones a partir de la construcción automática de resúmenes en lenguaje natural, que reflejen el conocimiento implícito y las relaciones intrínsecas que existen entre las variables en bases de datos heterogéneas.
1.5 [bookmark: _Toc84598926][bookmark: _Toc476476132][bookmark: _Toc484293882]Conclusiones del capítulo
En el capítulo se construye un marco teórico referencial enfocado en las siguientes perspectivas: la notación y la estructura de los resúmenes, las técnicas de generación, las estrategias de validación de las investigaciones y las áreas de aplicación. Se arriba a las siguientes conclusiones:
· En la bibliografía consultada se identifican diferentes protoformas, generalmente la variabilidad en estas se debe a particularidades de los escenarios de aplicación. La mayoría de las protoformas están diseñadas para el trabajo en el idioma inglés y las más generalizadas son las propuestas por J. Kacprzyk y S. Zadrożny. Se identifica en este sentido la oportunidad de construir nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos bajo un enfoque multilingüe.
· Las técnicas de generación de resúmenes son diversas, se destacan antes del 2015 el uso de métodos basados en consultas. En los últimos años hay mayor variedad en los métodos de generación de resúmenes lingüísticos, se ha incrementado el uso de técnicas asociadas al aprendizaje automático y la minería de datos. Estas nuevas tendencias incorporan a los algoritmos mayor robustez; pero se identifica que quedan líneas abiertas a la investigación a partir de la posibilidad de hibridación de diferentes técnicas, y una mejor explotación de la información asociada a los datos, tales como la correlación entre las variables o aspectos específicos de los dominios de aplicación.
· Se identifican oportunidades de mejoras en los algoritmos reportados en la bibliografía respeto a la eficacia, pues algunos como los basados en reglas y en metaheurísticas, no explotan la información estadística asociada a la correlación entre las variables durante el proceso de búsqueda, y en ocasiones generan resúmenes candidatos que no tienen una representación real en los datos.
· Las investigaciones reportadas en la bibliografía que emplean metaheurísticas, tienen alto costo computacional, elemento que influye negativamente en la aplicabilidad de estos algoritmos en entornos reales de toma de decisiones.
· Respecto a la validación de las investigaciones publicadas, se identifica que hay pocos trabajos que aplican las técnicas de triangulación de datos, triangulación de métodos u otras que ayuden a verificar la capacidad de generalización de las investigaciones. Esto constituye una oportunidad de mejora para el desarrollo de investigaciones que comparen con profundidad, los diferentes métodos de generación de resúmenes, y permitan identificar las potencialidades de los mismos para diferentes escenarios.
· Los resúmenes lingüísticos de datos han sido empleados generalmente de forma descriptiva, siendo las áreas de aplicación más explotadas la toma de decisiones en la gestión económica y las ventas desde etapas tempranas del desarrollo de la teoría. No obstante, a partir del 2016, hay un incremento significativo de aplicaciones en la medicina, en el análisis de datos de dispositivos inteligentes y en el análisis de redes de sensores como parte de la internet de las cosas. Se identifica como una línea abierta a la investigación el uso, en mayor medida, de las técnicas de sumarización lingüística de datos en combinación con otras técnicas en escenarios de toma de decisiones.
2 [bookmark: _Toc58849548][bookmark: _Toc84598927][bookmark: __RefHeading__382_1220193368][bookmark: _Toc476476133][bookmark: _Toc484293883]Capítulo 2: Algoritmos para la sumarización lingÜística de datos 
[bookmark: __Fieldmark__6049_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5060_498839314][bookmark: __Fieldmark__4373_998588997][bookmark: __Fieldmark__7118_118561941][bookmark: __Fieldmark__6064_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5071_498839314][bookmark: __Fieldmark__4380_998588997][bookmark: __Fieldmark__7123_118561941][bookmark: __Fieldmark__6084_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5086_498839314][bookmark: __Fieldmark__4391_998588997][bookmark: __Fieldmark__7139_118561941]En este capítulo se proponen nuevos algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos a partir de datos que combinan diferentes técnicas de computación emergente. En las secciones 2.3, 2.4 y 2.5 se proponen los algoritmos PCA_LDS, LPA_LDS y RST_LDS respectivamente, publicados en (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Bello Pérez, et al. 2020) (Pérez Pupo et al. 2019). En la sección 2.6 se discuten diferentes enfoques que combinan la sumarización lingüística de datos con la minería de datos anómalos, donde se propone el algoritmo LDS_outliers (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Vacacela, et al. 2020). Los algoritmos propuestos generan resúmenes que pueden ser expresados en múltiples idiomas haciendo uso de los lenguajes naturales controlados.

2.1 [bookmark: _Toc84598928][bookmark: _Toc68722172][bookmark: _Toc68722246][bookmark: _Toc68932978][bookmark: _Toc68946344][bookmark: _Toc68972818][bookmark: _Toc68974321][bookmark: _Toc68975192][bookmark: _Toc68978840][bookmark: _Toc70273119][bookmark: _Toc70274288][bookmark: _Toc70274337][bookmark: _Toc79055666][bookmark: _Toc79055823][bookmark: _Toc79078312][bookmark: _Toc79055667][bookmark: _Toc79055824][bookmark: _Toc79078313][bookmark: _Toc79055668][bookmark: _Toc79055825][bookmark: _Toc79078314]Notaciones y definiciones fundamentales empleadas en el capítulo.
Notación común de los algoritmos propuestos:
U: conjunto de datos (dataset) formado por n objetos, cada objeto representa una fila del dataset U tal que n = |U|.
H: conjunto de atributos que describen a los objetos en U tal que p = |H|.
ALV: conjunto de variables lingüísticas (ver Definición 1) que describen a los atributos H tal que existe una variable lingüística por cada atributo en H.
m = cantidad máxima de conjuntos borrosos de una variable lingüística.
LVQ: variable lingüística para los cuantificadores de los resúmenes.
LNC: lenguaje natural controlado (ver Definición 2) empleado, que incluye la gramática LNCGrammar y el diccionario LNCDictionary con frases simples que describen a las variables y los atributos del problema en cuestión. 
[bookmark: __Fieldmark__6230_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5227_498839314][bookmark: __Fieldmark__4528_998588997][bookmark: __Fieldmark__7400_118561941]T =  tal que  son los indicadores tradicionales de evaluación de calidad de los resúmenes lingüísticos (Zadeh 1983), y Te son los nuevos indicadores que extienden a los tradicionales, ambos conjuntos presentados en el capítulo 3. 
 : umbral para el cálculo de indicadores extendidos.
tnorm y snorm: operadores de agregación t-norma y co-norma respectivamente.
[bookmark: _Ref68945615][bookmark: __Fieldmark__6262_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5255_498839314][bookmark: __Fieldmark__4552_998588997][bookmark: __Fieldmark__7436_118561941]Definición 1: una variable lingüística, (Zadeh 1976), es definida por un quíntuplo (x, T(x), X, G, M) en el cual x es el nombre de la variable, T(X) es el conjunto de términos lingüísticos, X es el universo de discurso, M es una regla semántica que asocia a cada valor lingüístico Z su significado M(Z), donde M(Z) denota un conjunto borroso en X, y G es el conjunto de reglas sintácticas de generación de términos compuestos, a partir de los términos atómicos que configuran las sentencias que dan lugar a cada valor lingüístico.
[bookmark: _Ref79226104][bookmark: __Fieldmark__6308_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5294_498839314][bookmark: __Fieldmark__4587_998588997][bookmark: __Fieldmark__7476_118561941][bookmark: __Fieldmark__6323_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5305_498839314][bookmark: __Fieldmark__4594_998588997][bookmark: __Fieldmark__7481_118561941]Definición 2 (Kuhn 2014) (Kittredge 2003): Se define que un lenguaje natural controlado (LNC) es un lenguaje construido, basado en cierto lenguaje natural, más restrictivo en lo concerniente al léxico, sintaxis y/o semántica mientras se preserva la mayoría de sus propiedades naturales, de manera que los hablantes de la lengua base pueden de manera intuitiva y correcta, entender textos en el lenguaje natural controlado, al menos en un grado sustancial. Visto de forma práctica, un LNC está definido por una gramática que establece la sintaxis y un diccionario que describe el léxico y la semántica.  
2.2 [bookmark: _Toc84598929][bookmark: _Toc58849550][bookmark: _Toc68721149][bookmark: _Toc68721540][bookmark: _Toc68721819][bookmark: _Toc68722174][bookmark: _Toc68722248][bookmark: _Toc68932980][bookmark: _Toc68946346][bookmark: _Toc68972820][bookmark: _Toc68974323][bookmark: _Toc68975194][bookmark: _Toc68978842][bookmark: _Toc70273121][bookmark: _Toc70274290][bookmark: _Toc70274339][bookmark: _Toc79055670][bookmark: _Toc79055827][bookmark: _Toc79078316][bookmark: _Toc68721151][bookmark: _Toc68721542][bookmark: _Toc68721821][bookmark: _Toc68722176][bookmark: _Toc68722250][bookmark: _Toc68932982][bookmark: _Toc68946348][bookmark: _Toc68972822][bookmark: _Toc68974325][bookmark: _Toc68975196][bookmark: _Toc68978844][bookmark: _Toc70273123][bookmark: _Toc70274292][bookmark: _Toc70274341][bookmark: _Toc79055672][bookmark: _Toc79055829][bookmark: _Toc79078318]Estructura de los resúmenes que se construyen siguiendo enfoque multilingüe.
[bookmark: __Fieldmark__6457_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5432_498839314][bookmark: __Fieldmark__4717_998588997][bookmark: __Fieldmark__7623_118561941]En esta sección se define la estructura de las protoformas construidas por los algoritmos propuestos en la investigación, basadas en las protoformas “Qy’s are S” y “QRy’s are S”  empleadas en (Kacprzyk, Janusz y Zadrożny 2005), ver Tabla 3 en el Capítulo 1. 
A continuación, se describen las variables lingüísticas LVQ que representan a los cuantificadores Q empleados en la investigación, a partir de la Definición 1: 
· T(x) = {“Muy pocos (menos del 5%)”, “Pocos (alrededor del 15%)”, “Algunos (alrededor del 33%)”, “Aproximadamente la mitad”, “Muchos (cerca del 65%)”, “La mayoría (alrededor del 83%)”, “Casi la totalidad”}
· X es el universo de discurso definido en el intervalo [0, 1].
· G regla sintáctica que describe la relación entre los conjuntos borrosos, que puede ser representada por funciones campana de Gauss o funciones triangulares, ver Tabla 4.
[bookmark: _Toc58849593][bookmark: _Toc84598974][bookmark: _Ref68935582]Tabla 4: Funciones de pertenencia que representan a los cuantificadores.
	Término lingüístico
	Funciones de pertenencia campana Gauss (a, b, c)
	Funciones de pertenencias triangulares (a,b,c)
	Interpretación

	Muy pocos
	(1, 0, 0.05)
	(0.0,0.0,0.17)
	menos del 5%

	Pocos
	(1, 0.17, 0.05)
	(0.0,0.17,0.33)
	alrededor del 15%

	Algunos
	(1, 0.33, 0.05)
	(0.17,0.33,0.5)
	alrededor del 33%

	Aproximadamente la mitad
	(1, 0.5, 0.05)
	(0.33,0.5,0.67)
	alrededor del 50%

	Muchos
	(1, 0.67, 0.05)
	(0.5,0.67,0.83)
	cerca del 65%

	La mayoría
	(1, 0.83, 0.05)
	(0.67,0.83,1.0)
	alrededor del 83%

	Casi la totalidad
	(1, 1, 0.05)
	(0.83,1.0,1.0)
	Casi todos


· M(z) es una regla semántica que asocia su significado a cada valor lingüístico Z.
En el caso de que se empleen funciones de pertenencia basadas en campana Gauss para representar los cuantificadores, estos se basarían en la Ecuación  y quedarían representados como muestra la Figura 1. 
	
	[bookmark: _Ref68944344]Ecuación 1



[bookmark: _Toc58849621][bookmark: _Toc84599008][bookmark: _Ref68931466]Figura 1: Variable lingüística de los cuantificadores (Q) basadas en funciones campana Gauss.
En el caso de que los cuantificadores estén basados en funciones de pertenencia triangulares, estarían basados en la Ecuación  y la Figura 2.
	 siendo Q función del extremo izquierdo
    siendo Q función del extremo derecho
       resto de las funciones internas de Q
	[bookmark: _Ref68944451]Ecuación 2



[bookmark: _Toc58849622][bookmark: _Toc84599009][bookmark: _Ref68931539]Figura 2: Variable lingüística de los cuantificadores (Q) basada en funciones triangulares.
Los posibles valores de S y R también estarán representados por variables lingüísticas, donde las diferentes alternativas de representación dependen del problema en cuestión y constituyen entradas a los algoritmos. Un elemento novedoso que se propone en esta investigación es la construcción de resúmenes lingüísticos bajo un enfoque multilingüe empleando Lenguajes Naturales Controlados (LNC), ver Definición 2.
[bookmark: __Fieldmark__6736_2067855929][bookmark: __Fieldmark__5702_498839314][bookmark: __Fieldmark__4983_998588997][bookmark: __Fieldmark__7944_118561941]Para caracterizar a los lenguajes podemos emplear el esquema de clasificación de PENS (Kuhn 2014) , que se basa en las siguientes dimensiones:
· Precisión, que mide el grado en que el significado de un texto puede ser extraído de éste, tal que cada lenguaje puede ser clasificado en: impreciso (P1), menos impreciso (P2), confiables en la interpretación (P3), interpretado de forma determinista (P4) y con una semántica determinada (P5).
· Expresividad, que describe el rango de proposiciones que un lenguaje es capaz de expresar. Considerando este criterio, los lenguajes pueden ser clasificados en: inexpresivos (E1), baja expresividad (E2), expresividad media (E3), con alta expresividad (E4) y con máxima expresividad (E5).
· Naturalidad, que mide cuán cercano está el lenguaje a la lengua natural, en términos de legibilidad y comprensibilidad de los hablantes de la lengua natural de base. Bajo este criterio, los lenguajes son clasificados en: no naturales (N1), con predominio de elementos no naturales (N2), con predominio de elementos naturales (N3), con sentencias naturales (N4) y con textos naturales (N5).
· Simplicidad, relacionada con el esfuerzo necesario para implementar completamente la sintaxis y la semántica del lenguaje a través de un modelo formal. Considerando este criterio, los lenguajes pueden ser clasificados en: muy complejos (S1), sin descripciones exhaustivas (S2), con grandes descripciones (S3), con descripciones cortas (S4) y con descripciones muy cortas (S5).
Respecto a cada dimensión, los extremos conceptuales de los atributos representan a los lenguajes naturales. Por ejemplo, el idioma inglés es clasificado como P1E5N5S1 mientras que el lenguaje de la lógica proposicional es clasificado como P5E1N1S5. Los LNC definidos en esta investigación, no se sitúan en ninguno de los dos extremos, sino en caracterizaciones intermedias de cada dimensión; siendo la clasificación P3E3N4S4 la más apropiada para caracterizarlos. 
El uso de los lenguajes naturales controlados tiene como objetivo lograr mayor expresividad en los resúmenes generados. Ejemplos de resúmenes generados en el LNC para el idioma español se presentan a continuación, la gramática utilizada para su construcción está en la sección 9.9.1 del Anexo 9, y un fragmento del diccionario empleado está en la sección 9.10.1:
1. “Muchos registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen ausencia de soplo holosistólico tienen ausencia de cianosis.”
2. “La mayoría de los registros en la base de datos, reportan que en el 90.4% de las veces, los proyectos que tienen muy alta calidad del dato tienen muy baja cantidad de competencias con baja evaluación.”
Los algoritmos de generación de resúmenes lingüísticos que se proponen en este capítulo, tienen como elemento esencial, que generan un conjunto de resúmenes candidatos CandidateSummaries. Cada resumen candidato constituye un objeto P(Q, R, S, T) formado por el cuantificador Q, los filtros R, los sumarizadores S y un conjunto de indicadores de calidad T. La concepción de los resúmenes lingüísticos a partir de esta estructura de datos facilita la representación de los resúmenes bajo un enfoque multilingüe empleando diferentes LNC. 
En esta investigación se construyen lenguajes naturales controlados para los idiomas: español, inglés, japonés y árabe en las secciones de la 9.9.1 a la 9.9.4 del Anexo 9. También se definieron los diccionarios para construir los resúmenes en español, inglés, japonés y árabe, un fragmento de cada uno de ellos se muestra en el Anexo 10. En el Algoritmo 1 se describe cómo se emplean estos LNC para la construcción de resúmenes lingüísticos a partir de los resúmenes candidatos. 
En este algoritmo se recorre el conjunto de resúmenes candidatos, donde cada resumen tiene la estructura P(Q, R, S, T). Entre los pasos 4 y 6 se traducen los diferentes elementos que conforman el resumen empleando el diccionario LNCDictionary definido para el LNC en el dominio específico de aplicación. 
Una vez que todos los elementos que conforman el resumen han sido traducidos al LNC especificado, en el paso 7 se procede a unir o concatenar las partes del resumen, para que quede finalmente construida la oración según la gramática especificada en LNCGrammar.
[bookmark: _Ref79149875]Algoritmo 1 humanize_summaries (CandidateSummaries, ALV, LVQ, LNC) 
Entradas
CandidateSummaries: listado de resúmenes candidatos
ALV, LVQ, LNC: parámetros descritos en la sección 2.1 sobre notaciones.
Inicio:
Paso 1. summaries = []
Paso 2. Para cada P(Q, R, S, T) en CandidateSummaries
Paso 3.   translations = []
Paso 4.   Para cada element de P(Q, R, S, T)  
Paso 5. [bookmark: _Hlk79769725]     element_translation=search_dictionary(element, ALV, LVQ , LNCDictionary) 
Paso 6. [bookmark: _Hlk79769750]     translations  element_translation
       Fin del paso 4
Paso 7. [bookmark: _Hlk79769812]  sentence = generate_sentence(translations, LNCGrammar)
Paso 8.   summaries  sentence
     Fin del paso 2
Paso 9. Return summaries
La complejidad de este algoritmo es C(n,p,m) = n·(p+1)·m·(p+1) = n·m·(p2+2p+1) dado porque, el ciclo del paso 2 se ejecuta como máximo n veces, el ciclo del paso 4 se ejecuta como máximo p+1 veces, y la complejidad de la búsqueda en el diccionario del paso 5 está acotada por O(m·(p+1)). Por tanto, el Algoritmo 1 tiene una complejidad de O(n·m·p2). 
1.1 [bookmark: _Toc58849551][bookmark: _Toc68721153][bookmark: _Toc68721544][bookmark: _Toc68721823][bookmark: _Toc68721824][bookmark: _Toc68722178][bookmark: _Toc68722252][bookmark: _Toc68932984][bookmark: _Toc68946350][bookmark: _Toc68972824][bookmark: _Toc68974327][bookmark: _Toc68975198][bookmark: _Toc68978846][bookmark: _Toc70273125][bookmark: _Toc70274294][bookmark: _Toc70274343][bookmark: _Toc79055674][bookmark: _Toc79055831][bookmark: _Toc79078320][bookmark: _Toc79128629][bookmark: _Toc79179376][bookmark: _Toc79418714][bookmark: _Toc79420537][bookmark: _Toc79421300][bookmark: _Toc79479437][bookmark: _Toc79488532][bookmark: _Toc79593174][bookmark: _Toc79593504][bookmark: _Toc79595136][bookmark: _Toc79600006][bookmark: _Toc79601612][bookmark: _Toc79664139][bookmark: _Toc81380537][bookmark: _Toc84597927][bookmark: _Toc84598879][bookmark: _Toc84598930][bookmark: _Toc58849551][bookmark: _Toc68721153][bookmark: _Toc68721544][bookmark: _Toc68721823][bookmark: _Toc68721824][bookmark: _Toc68722178][bookmark: _Toc68722252][bookmark: _Toc68932984][bookmark: _Toc68946350][bookmark: _Toc68972824][bookmark: _Toc68974327][bookmark: _Toc68975198][bookmark: _Toc68978846][bookmark: _Toc70273125][bookmark: _Toc70274294][bookmark: _Toc70274343][bookmark: _Toc79055674][bookmark: _Toc79055831][bookmark: _Toc79078320][bookmark: _Toc79128629][bookmark: _Toc79179376][bookmark: _Toc79418714][bookmark: _Toc79420537][bookmark: _Toc79421300][bookmark: _Toc79479437][bookmark: _Toc79488532][bookmark: _Toc79593174][bookmark: _Toc79593504][bookmark: _Toc79595136][bookmark: _Toc79600006][bookmark: _Toc79601612][bookmark: _Toc79664139][bookmark: _Toc81380537][bookmark: _Toc84597927][bookmark: _Toc84598879][bookmark: _Toc84598930]
2.3 [bookmark: _Toc84598931]Algoritmo PCA_LDS basado en análisis de componentes principales
[bookmark: __Fieldmark__7151_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6135_498839314][bookmark: __Fieldmark__5412_998588997][bookmark: __Fieldmark__8478_118561941][bookmark: __Fieldmark__7166_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6146_498839314][bookmark: __Fieldmark__5419_998588997][bookmark: __Fieldmark__8483_118561941][bookmark: __Fieldmark__7224_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6194_498839314][bookmark: __Fieldmark__8536_118561941][bookmark: __Fieldmark__5460_998588997][bookmark: __Fieldmark__7238_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6205_498839314][bookmark: __Fieldmark__8541_118561941][bookmark: __Fieldmark__5468_998588997]Este algoritmo, genera resúmenes lingüísticos a partir de la combinación del algoritmo PCA (Dunteman 1989) (Lasisi y Attoh-Okine 2018) para la detección de componentes principales[footnoteRef:9], con algoritmos para la construcción de reglas de asociación. Con el algoritmo PCA_LDS se pretende generar resúmenes lingüísticos teniendo en cuenta las relaciones o dependencias identificadas entre las variables para reducir el espacio de búsqueda (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Bello Pérez, et al. 2020) (Pérez Pupo et al. 2019). [9: 	 El término análisis de componentes principales (ACP) es más conocido por sus siglas en inglés: PCA (Principal Component Analisys) (Naik 2018).] 

[bookmark: _Ref67268662]Algoritmo 2 PCA_LDS
Entradas:
U, ALV, LVQ, T, LNC,  : parámetros definidos en la sección 2.1 sobre notaciones.
percentil_component: valor de percentil que permite seleccionar las componentes relevantes.
percentil_elbow: valor de percentil empleado para seleccionar las variables relevantes en el contexto de una componente.
[bookmark: __Fieldmark__7278_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6240_498839314][bookmark: __Fieldmark__5500_998588997][bookmark: __Fieldmark__8586_118561941]support, confidence: representan las medidas de calidad soporte y confianza respectivamente, para evaluar las reglas de asociación (Medina et al. 2007).
Inicio
Paso 1. Rules = 
Paso 2. components = do_pca(U) 
Paso 3. UB = transform_fuzzy(U, ALV) 
Paso 4.  = calculate_percentil(components, percentil_component) 
Paso 5. choosed_components = choose_components(components, ) 
Paso 6. Por cada i-ésima componente principal en choosed_components hacer:
Paso 6.1. Velbow = calculate_percentil(componentsi , percentil_elbow) 
Paso 6.2. ACi = get_attributes(componentsi, Velbow) 
Paso 6.3. UCi = get_data(U, ACi) 
Paso 6.4. rulesCi = do_rules (UCi, support, confidence)
Paso 6.5. Rules  rulesCi 
Fin del ciclo iniciado en el paso 6
Paso 7. Candidates=generate_summaries_from_rules(U, Rules, ALV, LVQ, T) 
Paso 8. calculate_quantifiers(Candidates, LVQ)
Paso 9. calculate_T(Candidates, )
Paso 10. Summaries = humanize_summaries(Candidates, ALV, LVQ, LNC) 
Paso 11. ranking_summaries = sort_summaries(Summaries)  
Paso 12. Return ranking_summaries 
[bookmark: __Fieldmark__7379_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6335_498839314][bookmark: __Fieldmark__5591_998588997][bookmark: __Fieldmark__8712_118561941]En el paso 2 se aplica el algoritmo PCA (Naik 2018) y se generan los componentes principales, identificándose los atributos del conjunto H que se relacionan a partir del análisis del conjunto de datos U. Internamente el PCA calcula una matriz de covarianza de complejidad O(p2n) y la descompone en autovalores, con una complejidad O(p3). Siendo así, la complejidad de este paso es O(p2n + p3).
En el paso 3 se recibe un conjunto de datos (U) como entrada y el conjunto de variables lingüísticas ALV que describen cada uno de los atributos del problema en cuestión. Cada uno de los datos del conjunto de entrada U son transformados en etiquetas lingüísticas a partir de aplicar el principio de máxima membresía, considerando la pertenencia de cada dato a los conjuntos borrosos de la variable lingüística que representa al atributo en cuestión. De este proceso se obtiene el conjunto de datos transformado (UB). Este paso tiene una complejidad O(p·n·m).
En el paso 4, se calcula el umbral  a partir de los componentes calculados en components (variable generada en el paso 2) y el parámetro percentil_component establecido en la entrada. La definición del parámetro percentil_component dependerá del escenario en cuestión. Un enfoque común en diferentes contextos es la identificación del percentil 80, que representa la selección del 20% de los factores más importantes bajo el supuesto que, estos factores pueden impactar en el 80% de los problemas. 
Luego en el paso 5, se emplea  para seleccionar las componentes principales cuyo valor de fortaleza sea mayor que este umbral. La selección de las componentes relevantes permite la reducción del espacio de búsqueda. Continuando el ejemplo anterior, este umbral podría ser el valor correspondiente al percentil 80 de las componentes, lo que representaría la selección del 20% de las componentes más relevantes. En este proceso de selección, se necesita realizar un ordenamiento cuya complejidad es O(p log p).
Entre los pasos 6 y 12, a partir de cada una de las componentes seleccionadas, se generan resúmenes lingüísticos como se explica a continuación:
[bookmark: _Hlk79138392]En el paso 6.1, para cada i-ésima componente se calcula un umbral que llamaremos “codo” (Velbow), el cual en el paso 6.2 se usa para seleccionar los atributos  que representan las variables más relevantes del componente en cuestión. Luego en el paso 6.3 se recupera para la i-ésima componente, el conjunto de datos , que representa la proyección de los objetos del conjunto U respecto a los atributos . De esta forma se logra la reducción del espacio de búsqueda, porque solo se trabajará con las variables representativas según la componente que se esté analizando. La complejidad de estos pasos está acotada superiormente por O(n·p).
[bookmark: __Fieldmark__7484_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6424_498839314][bookmark: __Fieldmark__5676_998588997][bookmark: __Fieldmark__8925_118561941]Luego en el paso 6.4 se aplica una técnica para la generación de reglas de asociación, pero solo sobre los datos del conjunto , lo que permite reducir el espacio de búsqueda. En este paso del algoritmo, no se preestablece ninguna técnica de generación de reglas de asociación en particular, pero se recomienda que en la implementación práctica del algoritmo PCA_LDS, se consideren las ventajas y limitaciones de diferentes técnicas para la generación de las reglas de asociación (Medina et al. 2007). 
[bookmark: __Fieldmark__7502_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6438_498839314][bookmark: __Fieldmark__5686_998588997][bookmark: __Fieldmark__8937_118561941][bookmark: __Fieldmark__7519_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6450_498839314][bookmark: __Fieldmark__5694_998588997][bookmark: __Fieldmark__8945_118561941][bookmark: __Fieldmark__7547_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6472_498839314][bookmark: __Fieldmark__5712_998588997][bookmark: __Fieldmark__8971_118561941]En la experimentación de esta investigación se decide emplear Apriori (Wasilewska 2007) para la generación de reglas de asociación. Esta decisión estuvo motivada porque en la bibliografía consultada (Dijkman y Wilbik 2017) usan Apriori para la generación de resúmenes lingüísticos y es interés de esta investigación, evitar posibles sesgos en la comparación por el uso de una u otra técnica de aprendizaje de reglas de asociación. La construcción de reglas de asociación tiene complejidad O(2p+1), tomando en consideración la complejidad del algoritmo Apriori (Tahyudin, Haviluddin y Nambo 2019). 
Considerando las complejidades computacionales de los pasos independientes que conforman el paso 6, se deduce que la complejidad de este paso es O(p· [(p log p) + 2p+1]), acotada superiormente por O(p·2p+1).
En el paso 7 se procede a generar resúmenes candidatos a partir del conjunto de reglas generado en los pasos anteriores. En este proceso, los antecedentes de las reglas son convertidos en filtros R y los consecuentes en sumarizadores S; por tanto, en este momento cada resumen candidato tiene la forma (R, S). Es de interés señalar que este algoritmo permite tanto la generación de resúmenes sin filtros cubriendo las protoformas 1 y 3, como la generación de resúmenes con filtros, cubriendo el resto de las protoformas. La cantidad de reglas generadas está acotada superiormente por la cantidad total de casos n, y la cantidad de elementos en filtros y sumarizadores está acotada superiormente por la cantidad total de atributos p; por tanto, la complejidad de este paso está acotada por O(n·p).
En el paso 8, para cada uno de los resúmenes candidatos se procede a determinar el cuantificador, para ello se aplica el Algoritmo 3 con una complejidad O(n2·p). 
En el paso 9 del Algoritmo 2, se procede al cálculo de los indicadores T, que permiten evaluar la calidad de los resúmenes lingüísticos obtenidos. La complejidad computacional de este paso está acotada superiormente por O(n·p), y está dada por la complejidad de los métodos de cálculo de los indicadores.
Al concluir los pasos 8 y 9 del algoritmo PCA_LDS, se tiene el conjunto de resúmenes candidatos Candidates, donde cada candidato cumple con la estructura P(Q, R, S, T).
[bookmark: _Ref68500542]Algoritmo 3 calculate_quantifiers(CandidatesSummaries, LVQ)  
Entradas
CandidateSummaries: listado de resúmenes candidatos, cada uno con la forma (R, S)
LVQ: parámetros definidos en la sección 2.1 sobre notaciones.
Inicio:
Paso 1. Para cada Candidate CandidatesSummaries hacer   //
Paso 1.1. R = Candidate.filters
Paso 1.2. S = Candidate.summaries
Paso 1.3. Si R =   
Paso 1.4.     F = calculate_F(frecuencia de aparición del sumarizador S en UB) 
Paso 1.5.     relative_frequency = F / | UB |
Paso 1.6.  sino 
Paso 1.7.     F = calculate_F (frecuencia de aparición del par R, S en el conjunto UB) 
Paso 1.8.     relative_frequency = F / | UB | 
Paso 1.9.  Fin del paso condicional 1.3 
Paso 1.10. Determinar el cuantificador Q a partir de aplicar el criterio de máxima membresía de la frecuencia relativa en la variable lingüística, LVQ 
Paso 1.11. Candidate(R, S)  Q
Paso 2. Fin del ciclo iniciado en paso 1
Paso 3. Return CandidateSummaries
Luego en el paso 10 se generan los resúmenes finales Summaries a partir de humanizar los resúmenes candidatos humanize_summaries(Candidates, ALV, LVQ, LNC) usando el Algoritmo 1 con una complejidad O(n·m·p2). 
[bookmark: _Toc58849552]En el paso 11 los resúmenes son ordenados en función de los valores de T según se especifique y retornados en un ranking. La complejidad computacional de este paso está acotada superiormente por O(n log n).
Finalmente, la complejidad computacional del PCA_LDS es O(max(p·2p+1, n2·p, n·m·p2)). 
Este algoritmo debe ser aplicado en escenarios con datos continuos, porque está basado en variantes tradicionales del algoritmo PCA. Constituye una línea abierta a la investigación identificar otras técnicas que puedan ser empleadas con formas similares al PCA, pero que permita el trabajo en dominios con datos heterogéneos.
2.4 [bookmark: _Toc84598932]Algoritmo LPA_LDS basado en gráficos probabilísticos
[bookmark: __Fieldmark__7733_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6652_498839314][bookmark: __Fieldmark__5888_998588997][bookmark: __Fieldmark__9347_118561941][bookmark: __Fieldmark__7748_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6663_498839314][bookmark: __Fieldmark__5895_998588997][bookmark: __Fieldmark__9352_118561941][bookmark: _Hlk71019633][bookmark: _Hlk79766165]En este algoritmo, el conjunto de datos de entrada es transformado en valores borrosos aplicando el principio de máxima membresía. Luego se aplican técnicas de aprendizaje de grafos probabilísticos (Pérez Pupo et al. 2019) (Chow y Liu 1968) que posibilitan el descubrimiento de relaciones entre variables. A partir del aprendizaje de los grafos, se genera un conjunto de árboles que son empleados para la construcción de resúmenes candidatos. Luego, los resúmenes lingüísticos candidatos son humanizados permitiendo la generación de los resúmenes lingüísticos con un enfoque multilingüe, ver Algoritmo 4.
[bookmark: _Ref67192071]Algoritmo 4 LPA_LDS
Entradas
U, ALV, LVQ, T, LNC,  : parámetros definidos en la sección 2.1 sobre notaciones.
Inicio:
Paso 1. Candidates = 
Paso 2. UB = transform_fuzzy(U, ALV) 
Paso 3. prob_graph = do_probabilistic_graph(UB) 
Paso 4. Por cada uno de los prob_graph i árboles en prob_graph hacer
Paso 4.1.   Si prob_graph i tiene más de un vértice 
Paso 4.2.      candidate_summariesi = do_candidate_from_branchs (prob_graph i) 
Paso 4.3.      Candidates  candidate_summariesi 
Fin de la condicional iniciada en paso 4.1
    Fin del ciclo iniciado en el paso 4
Paso 5. CandidateSummaries = generate_summaries(U, Candidates, ALV, LVQ, T) 
Paso 6. calculate_quantifiers(CandidateSummaries, LVQ)
Paso 7. calculate_T(CandidateSummaries, )
Paso 8. Summaries = humanize_summaries(CandidateSummaries, ALV, LVQ, LNC) 
Paso 9. ranking_summaries = sort_summaries(Summaries) 
Paso 10. Return ranking_summaries
En esencia, el algoritmo en el paso 2 transforma los datos de entrada empleando variables lingüísticas ALV, de forma similar a como se hizo en el paso 3 del Algoritmo 2, cuya complejidad es O(p·n·q).
[bookmark: __Fieldmark__7880_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6788_498839314][bookmark: __Fieldmark__6016_998588997][bookmark: __Fieldmark__9530_118561941]Luego en el paso 3, al conjunto de datos transformados se le aplica un algoritmo para el aprendizaje del modelo probabilístico (Soto 2003) que mejor se aproxime al comportamiento de los datos. Ejemplos de algoritmos que pueden ser empleados en este paso se relacionan a continuación:
· [bookmark: __Fieldmark__7898_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6801_498839314][bookmark: __Fieldmark__6025_998588997][bookmark: __Fieldmark__9546_118561941]Chow Liu, algoritmo desarrollado en 1968, inicialmente propuesto para la construcción de árboles a partir de datos (Chow y Liu 1968).
· [bookmark: __Fieldmark__7915_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6814_498839314][bookmark: __Fieldmark__6034_998588997][bookmark: __Fieldmark__9554_118561941][bookmark: __Fieldmark__7931_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6825_498839314][bookmark: __Fieldmark__6041_998588997][bookmark: __Fieldmark__9562_118561941]Algoritmo Rebane-Pearl (Rebane y Pearl 2013), extiende el algoritmo Chow Liu y posibilita el aprendizaje de poli-árboles, permitiendo describir interacciones de mayor orden (Chow y Liu 1968).
· Algoritmo Polytree Aproximation Algorithm (PA) 1998, que basa el aprendizaje en el cálculo de la información mutua marginal y la información mutua condicional.
· [bookmark: __Fieldmark__7954_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6843_498839314][bookmark: __Fieldmark__6055_998588997][bookmark: __Fieldmark__9584_118561941][bookmark: __Fieldmark__7969_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6854_498839314][bookmark: __Fieldmark__6062_998588997][bookmark: __Fieldmark__9590_118561941][bookmark: __Fieldmark__7988_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6869_498839314][bookmark: __Fieldmark__6073_998588997][bookmark: __Fieldmark__9602_118561941]Algoritmo Learning Polytree Algorithm (LPA), es el empleado en la experimentación y el que se recomienda en esta investigación. Fue propuesto en (Soto y Ochoa 2000) y su principal aporte es la mejora de la eficiencia respecto a los algoritmos que le preceden (Soto 2003). Este algoritmo calcula las dependencias marginales y condicionales empleando métodos de cálculo basados en el concepto de entropía. La complejidad de este algoritmo es O(n3) (Soto 2003).
Los algoritmos del paso 3 que aprenden los modelos probabilísticos generan un poli-árbol donde cada árbol puede generar un resumen candidato. Luego en el paso 4, por cada uno de los árboles se genera un objeto candidato, de forma tal que el nodo en la raíz del árbol es identificado como el atributo sumarizador y los nodos en las ramas son identificados como filtros. La cantidad de árboles que se pueden generar está acotada superiormente por la cantidad total de atributos p, la cantidad de elementos en filtros y sumarizadores máximo es p-1. Por tanto, la complejidad de este paso está acotada por p(p - 1), siendo O(p2).
En el paso 5, se generan resúmenes candidatos a partir de la lista de objetos Candidates transformando cada objeto en un objeto resumen cuyos atributos son filtros y sumarizadores.
Luego se aplican los pasos del 6 al 10 que coinciden con los pasos del 8 al 12, propuestos en el Algoritmo 2. Al concluir los pasos 6 y 7 del algoritmo LPA_LDS, se tiene un conjunto de resúmenes candidatos CandidateSummaries, donde cada resumen candidato tiene la estructura P(Q, R, S, T). Luego en el paso 8 se aplica el Algoritmo 1 para generar los resúmenes lingüísticos con humanize_summaries(CandidateSummaries, ALV, LVQ, LNC), la complejidad computacional de este paso es O(n·m·p2). 
A modo general, la complejidad del algoritmo LPA_LDS es O(n3).
[bookmark: __Fieldmark__8068_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6938_498839314][bookmark: __Fieldmark__6138_998588997][bookmark: __Fieldmark__9757_118561941]Este algoritmo supone obtener buenos resultados donde las variables del conjunto de datos a analizar estén relacionadas. El LPA_LDS hereda las limitaciones de los algoritmos de aprendizaje de grafos probabilísticos que se use en el paso 3, que se concentran en el descubrimiento de relaciones entre variables de primer, segundo y tercer orden. Si se tienen en cuenta relaciones de orden superior, los requerimientos de espacio y tiempo aumentan exponencialmente con respecto al orden de las relaciones (Soto 2003).
2.5 [bookmark: _Toc84598933][bookmark: _Toc58849553]Algoritmo RST_LDS basado en conjuntos aproximados
[bookmark: _Hlk79766577][bookmark: _Hlk79766641]La teoría de los conjuntos aproximados también se presenta como una alternativa válida para el descubrimiento de relaciones entre atributos en la generación de resúmenes lingüísticos.
[bookmark: __Fieldmark__8101_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6966_498839314][bookmark: __Fieldmark__6162_998588997][bookmark: __Fieldmark__9793_118561941][bookmark: __Fieldmark__8116_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6977_498839314][bookmark: __Fieldmark__6169_998588997][bookmark: __Fieldmark__9800_118561941][bookmark: __Fieldmark__8131_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6988_498839314][bookmark: __Fieldmark__6176_998588997][bookmark: __Fieldmark__9805_118561941][bookmark: __Fieldmark__8146_2067855929][bookmark: __Fieldmark__6999_498839314][bookmark: __Fieldmark__6183_998588997][bookmark: __Fieldmark__9810_118561941][bookmark: __Fieldmark__8161_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7010_498839314][bookmark: __Fieldmark__6190_998588997][bookmark: __Fieldmark__9815_118561941]Esta teoría fue propuesta en 1986 por Z. Pawlak para su aplicación en inconsistencia de datos. Por lo general, los conjuntos aproximados se utilizan en dos alternativas: para datos discretos (Pawlak y Skowron 2007) basados ​​en relaciones de equivalencia, o para relaciones de indiscernibilidad extendidas (Bello, Falcon y Verdegay 2019). Se exponen diferentes extensiones de aplicaciones de conjuntos aproximados en (Pawlak y Skowron 2007), (Guoyin Wang 2002) y (Zhai, Zhang y Zhang 2016).
Sea un sistema de información SI = (U, AD) donde U es un conjunto de datos descrito formado por los conjuntos de atributos A y D, usualmente denominados en la teoría de conjuntos aproximados como atributos predictores y atributos de decisión respectivamente, se denomina H al conjunto total de atributos del problema en cuestión, tal que H = AD, XU es un conjunto de objetos y B A un conjunto seleccionado de atributos. De la información contenida en B, la variable X puede ser aproximada de la forma siguiente:
· La aproximación inferior de X con respecto a B es:
B∗(X)= {x ∈ U: B(x) ⊆ X} 		Ecuación 3
· La aproximación superior de X con respecto a B es:
B*(X) = {x ∈ U: B(x) ∩ X  Φ} 	Ecuación 4
· La región frontera puede ser definida como:
BNB(X)= B*(X) - B∗(X) 		    Ecuación 5
· La región negativa de la decisión d con respecto a B es:
NEGB(X)= U – B∗(X) 			Ecuación 6
· [bookmark: __Fieldmark__8287_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7128_498839314][bookmark: __Fieldmark__6304_998588997][bookmark: __Fieldmark__9949_118561941][bookmark: __Fieldmark__8302_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7139_498839314][bookmark: __Fieldmark__6311_998588997][bookmark: __Fieldmark__9954_118561941]Relación de indiscernibilidad: define una relación de equivalencia INDB (Pawlak 1982), (Bello y Verdegay 2012) y esta relación es denotada por:
[bookmark: _Ref81292616]INDB(B) = {(x, y) ∈U×U: a(x) = a(y) para cada a∈B}    Ecuación 7
· La región positiva de la decisión d con respecto a B es:
[bookmark: _Ref81292802]POSB (d) =  {B∗(X): X ∈ U/IND(d), d ∈ D}	Ecuación 8
Otro concepto útil es la dependencia en grado k, que se explica en la Definición 3.
[bookmark: _Ref68504501][bookmark: __Fieldmark__8423_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7254_498839314][bookmark: __Fieldmark__6422_998588997][bookmark: __Fieldmark__10070_118561941]Definición 3: Intuitivamente, un conjunto de atributos de decisión D, depende totalmente de un conjunto de atributos B, denotados por B  D, si todos los valores de los atributos D están determinados unívocamente por los valores del atributo en B. En otras palabras, D depende totalmente de B, si existe una dependencia funcional entre los valores de D y B (Pawlak 1982). D depende de B en un grado k donde k  [0,1] y se denota por B k D, ver Ecuación . Si k = 1 entonces D depende totalmente de B, mientras que si k<1 entonces D depende parcialmente de B.
	 
	[bookmark: _Ref68944810]Ecuación 9
	
	Donde:

	Ecuación 10


[bookmark: __Fieldmark__8491_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7318_498839314][bookmark: __Fieldmark__6482_998588997][bookmark: __Fieldmark__10135_118561941][bookmark: _Hlk79766776]El Algoritmo 5 está basado en la teoría de los conjuntos aproximados para la generación de resúmenes lingüísticos (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Bello, et al. 2020). Inicialmente, las variables del conjunto de datos de entrada son transformadas a variables lingüísticas aplicando el principio de máxima membresía. Se constituyen dos conjuntos de atributos que representarán a los filtros y sumarizadores de los resúmenes lingüísticos a construir. Estos conjuntos se inicializan con todas las variables del conjunto de datos como subconjuntos independientes y durante el proceso de búsqueda se van transformando. Posteriormente, se calcula la dependencia en grado k entre grupos de atributos que representan filtros y sumarizadores; aquellos que superen el umbral establecido conformarán resúmenes candidatos. Luego, los resúmenes lingüísticos candidatos son filtrados y humanizados mediante un lenguaje natural controlado, permitiendo la generación de los resúmenes lingüísticos finales, ver Algoritmo 5.
[bookmark: _Ref68512022]Algoritmo 5 RST_LDS
Entradas:
U, ALV, LVQ, T, LNC,  : parámetros definidos en la sección 2.1 sobre notaciones.
Sistema de información SI = (U, A  D)
A, D: atributos del sistema de información.
k1: alfa corte k1, establece el límite superior de la dependencia en grado k en la generación de resúmenes.
k2: alfa corte k2, establece el límite inferior de la dependencia en grado k en la generación de resúmenes.
Inicio
Paso 1. Transformar SI = (U, A  D) en un dataset lingüístico considerando los conjuntos borrosos y los principios de máxima membresía.
Paso 2. A_ItemSet = attributes_to_sets(AD) 
Paso 3. D_ItemSet = A_ItemSet  
Paso 4. CS = {}
Paso 5. Mientras Stackset no esté vacío
Paso 6.1. A_ItemSet = Stackset.pop
Paso 6.2. Por cada B  A_ItemSet
Paso 6.3.   Por cada X  D_ItemSet: B  X = 
Paso 6.4.      , , B k D, k(B, X)  k2
Paso 6.5.      Por cada Ot(B,X) POSB(D)
Paso 6.6.        Si (k(B, X)  k1) entonces
Paso 6.7.          CS = CS  Ot(B,X) 
Paso 6.8.        Sino
Paso 6.9.          Si (k(B, X)  k2 ) entonces
Paso 6.10.             Stackset.push({B  X})
                Fin del condicional iniciado en el paso 6.9
       Fin del condicional iniciado en el paso 6.6
             Fin del ciclo iniciado en el paso 6.5
          Fin del ciclo iniciado en el paso 6.3
       Fin del ciclo iniciado en el paso 6.2
      Fin del ciclo iniciado en el paso 6
Paso.7. [bookmark: _Hlk79767047][bookmark: _Hlk79767214]CandidateSummaries = generate_summaries_from_candidates(U, CS, ALV, LVQ, T)
Paso.8. [bookmark: _Hlk79767252]calculate_quantifiers(CandidateSummaries, LVQ)
Paso.9. [bookmark: _Hlk79767275]calculate_T(CandidateSummaries, )
Paso.10. [bookmark: _Hlk79767318]Summaries = humanize_summaries(CandidateSummaries, ALV, LVQ , LNC)
Paso.11. [bookmark: _Hlk797670471]ranking_summaries = sort_summaries(Summaries)
Paso.12. [bookmark: _Hlk79767327]Return ranking_summaries
El paso 1 se transforma el sistema de información S en un conjunto de datos lingüísticos considerando los conjuntos borrosos y los principios de máxima membresía, tiene complejidad O(p·n·q).
En el paso 2, cada elemento aA D es transformado en un conjunto {a} e insertado en un conjunto A_ItemSet, Ejemplo: {a1, a2, a3} => {{a1}, {a2}, {a3}}. Luego en los pasos 3 y 4 se inicializan la variable D_ItemSet y la pila Stackset. La complejidad de estos pasos es O(p).
El paso 6 constituye el corazón de este algoritmo, en los pasos 6.2 y 6.3 se crean pares de conjuntos B y X que representan a posibles filtros y sumarizadores respectivamente. Luego en el paso 6.4 se calcula la región positiva POSB(D) aplicando la Definición 3, así como la Ecuación  y la Ecuación . La condición k(B, X)  k2, ayuda a encontrar resúmenes entre atributos de dependencia parcial, pero considerando los conjuntos de atributos que tienen un nivel mínimo de relación. Luego, en el paso 6.6, Ot  U, Ot(B,X) representa los valores de los atributos aBX en el objeto Ot; si hay dependencia mayor que el umbral k1 en el contexto Ot, entonces los valores de los atributos Ot(B,X) se utilizarán como resúmenes candidatos. Si la dependencia encontrada cumple que k(B,X)[k2, k1], se genera el conjunto Z=BX y este nuevo conjunto se añade a la pila para continuar el proceso de búsqueda, donde este nuevo conjunto pasará a formar parte de filtros en nuevos resúmenes. La complejidad del ciclo iniciado en el paso 6 está acotada superiormente por O(2p).
1.1 
En el paso 7 se recorren los pares de conjuntos que están en el conjunto CS de resúmenes candidatos, cada conjunto representa un posible resumen lingüístico. Por tanto, la complejidad de este paso está acotada por un O(n). Luego se aplican los pasos del 8 al 12 similar a los pasos del 8 al 12 propuestos en el Algoritmo 2.
Al finalizar el paso 9, se tiene un conjunto de resúmenes candidatos CandidateSummaries y luego en el paso 10 se aplica el Algoritmo 1 para generar los resúmenes lingüísticos, con una complejidad computacional O(n·m·p2).
[bookmark: __Fieldmark__8863_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7685_498839314][bookmark: __Fieldmark__6845_998588997][bookmark: __Fieldmark__10642_118561941]Finalmente, la complejidad del algoritmo RST_LDS es O(max (n2·p, n·m·p2)). Este algoritmo, por su naturaleza, permite el descubrimiento de resúmenes lingüísticos que representan situaciones con muy baja frecuencia de aparición en la base de datos y con una alta dependencia entre los atributos. Estos resúmenes permiten identificar datos anómalos, lo cual amplía su aplicabilidad en diferentes contextos, por ejemplo, en escenarios asociados al aseguramiento de ingresos (Castro Aguilar 2017) o la seguridad informática.
2.6 [bookmark: _Toc84598934][bookmark: _Toc58849562]Diferentes enfoques que vinculan la generación de resúmenes lingüísticos y la minería de datos anómalos
2 
3 
3.1 
3.2 
3.3 
3.4 
3.5 
3.6 
[bookmark: __Fieldmark__8893_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7709_498839314][bookmark: __Fieldmark__6865_998588997][bookmark: __Fieldmark__10671_118561941]Otro escenario interesante para la aplicación de los resúmenes lingüísticos es su uso para el descubrimiento de datos anómalos y la interpretabilidad de éstos. Existen diferentes definiciones de datos anómalos, en este trabajo nos basaremos en la Definición 4 propuesta por (Aggarwal y Sathe 2017).
[bookmark: _Ref79218756][bookmark: __Fieldmark__8917_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7728_498839314][bookmark: __Fieldmark__6880_998588997][bookmark: __Fieldmark__10688_118561941]Definición 4: Un dato anómalo es una observación que se desvía mucho del resto de las observaciones, apareciendo como una observación sospechosa que pudo ser generada por mecanismos diferentes al resto de los datos (Aggarwal y Sathe 2017).
[bookmark: __Fieldmark__8937_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7742_498839314][bookmark: __Fieldmark__6890_998588997][bookmark: __Fieldmark__10702_118561941]Ejemplos de escenarios donde es útil el descubrimiento de datos anómalos son: el descubrimiento de errores en la planificación de proyectos, procesos de aseguramiento de ingresos (Castro Aguilar 2017), los problemas de detección de fallas entre otros. En esta investigación se proponen los siguientes enfoques para la generación de resúmenes lingüísticos orientados a la interpretación y el análisis de datos anómalos:
· Primer enfoque, centrado en la generación de resúmenes lingüísticos que permitan identificar situaciones poco frecuentes en la base de datos, que puedan ser situaciones anómalas según expertos de un dominio de aplicación.
· Segundo enfoque, centrado en la aplicación de algoritmos para el descubrimiento de datos anómalos y luego la construcción de resúmenes lingüísticos que faciliten la interpretabilidad de las situaciones anómalas.
El primer enfoque puede ser logrado a partir de algunos de los algoritmos propuestos en este trabajo como por ejemplo, los algoritmos RST_LDS y LPA_LDS. Estos algoritmos permiten identificar relaciones fuertemente dependientes entre variables, aun cuando estas relaciones se presenten en una muy baja frecuencia de los objetos en la base de datos.
[bookmark: __Fieldmark__8975_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7771_498839314][bookmark: __Fieldmark__6915_998588997][bookmark: __Fieldmark__10749_118561941][bookmark: __Fieldmark__8990_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7782_498839314][bookmark: __Fieldmark__6922_998588997][bookmark: __Fieldmark__10754_118561941]El segundo enfoque puede ser desarrollado combinando diferentes técnicas para la generación de datos anómalos con algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos. La Figura 34 del Anexo 4 muestra una taxonomía de métodos empleados para el descubrimiento de datos anómalos, que clasifica las técnicas en métodos supervisados, métodos semi-supervisados y métodos no supervisados (Castro Aguilar 2017) (Ranga Suri, Murty M y Athithan 2019). 
[bookmark: __Fieldmark__9007_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7795_498839314][bookmark: __Fieldmark__6931_998588997][bookmark: __Fieldmark__10767_118561941][bookmark: __Fieldmark__9022_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7806_498839314][bookmark: __Fieldmark__6938_998588997][bookmark: __Fieldmark__10772_118561941][bookmark: __Fieldmark__9037_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7817_498839314][bookmark: __Fieldmark__6945_998588997][bookmark: __Fieldmark__10777_118561941][bookmark: __Fieldmark__9052_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7828_498839314][bookmark: __Fieldmark__6952_998588997][bookmark: __Fieldmark__10783_118561941][bookmark: __Fieldmark__9067_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7839_498839314][bookmark: __Fieldmark__6959_998588997][bookmark: __Fieldmark__10788_118561941][bookmark: __Fieldmark__9082_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7850_498839314][bookmark: __Fieldmark__6966_998588997][bookmark: __Fieldmark__10793_118561941][bookmark: __Fieldmark__9097_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7861_498839314][bookmark: __Fieldmark__6973_998588997][bookmark: __Fieldmark__10798_118561941][bookmark: __Fieldmark__9113_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7872_498839314][bookmark: __Fieldmark__6980_998588997][bookmark: __Fieldmark__10805_118561941][bookmark: __Fieldmark__9128_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7883_498839314][bookmark: __Fieldmark__6987_998588997][bookmark: __Fieldmark__10810_118561941][bookmark: __Fieldmark__9143_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7894_498839314][bookmark: __Fieldmark__6994_998588997][bookmark: __Fieldmark__10815_118561941][bookmark: __Fieldmark__9158_2067855929][bookmark: __Fieldmark__7905_498839314][bookmark: __Fieldmark__7001_998588997][bookmark: __Fieldmark__10820_118561941]Los métodos no supervisados son los más empleados, entre ellos se destacan: los métodos basados en agrupamientos (Zhao et al. 2020) (Alves et al. 2017) (Cursi y Yang 2019), métodos basados en distancias como (Nguyen et al. 2020) (Pokhrel, Pokharel y Kumar Timalsina 2019) (Ning, Chen y Chen 2018) (Wang et al. 2020), modelos basados en la densidad (Kamalov y Leung 2020) (Li et al. 2020) (Verma, Taneja y Arora 2017), modelos estadísticos basados en la distribución (Zhang et al. 2014).
Un ejemplo de un algoritmo que se basa en el segundo enfoque lo constituye el Algoritmo 6, el cual combina un algoritmo de detección de datos anómalos basado en la proximidad, que usa la distancia de Mahalanobis, y luego transforma los datos anómalos en resúmenes lingüísticos. 
[bookmark: _Ref68272707][bookmark: _Hlk81296394]Algoritmo 6: Algoritmo LDS_outliers
[bookmark: _Hlk67331979]Entradas:
U, ALV, LVQ, T, LNC, : parámetros definidos en la sección 2.1 sobre notaciones.
C: conjunto de semillas centroides.
Distancia(d,P): función de distancia desde d al conjunto de puntos P.
percentil: percentil usado para la determinación de datos anómalos.
  k1: alfa corte k1, establece límite superior de la dependencia en grado k en la generación de resúmenes.
  k2: alfa corte k2, establece límite inferior de la dependencia en grado k en la generación de resúmenes.
Inicio
Paso 1. Out = U // se inicializa con todos los datos
Paso 2. clusters = Cluster(U, centers=C)
Paso 3. centers = clusters.centers
Paso 4. Para cada clusteri en clusters, hacer
Paso 4.1. B0 = Calculate_threshold(clustersi)
Paso 4.2. Oi = out_centers(Bo, clusteri) 
Paso 4.3. Out = Out  Oi
Fin del ciclo paso 4
Paso 5. Out = Ranking_outlier(Out, percentil)
Paso 6. CandidateSummaries＝Aplicar RST_LDS(Out, ALV, k1, k2, LVQ, T, )
Paso 7. CandidateSummaries = empower_summaries(CandidateSummaries, , Outf)  
Paso 8. Summaries = filter_with_experts(CandidateSummaries)
Paso 9. Return Summaries
[bookmark: __Fieldmark__9289_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8027_498839314][bookmark: __Fieldmark__7119_998588997][bookmark: __Fieldmark__10993_118561941][bookmark: __Fieldmark__9311_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8044_498839314][bookmark: __Fieldmark__7132_998588997][bookmark: __Fieldmark__11016_118561941][bookmark: __Fieldmark__9326_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8055_498839314][bookmark: __Fieldmark__7139_998588997][bookmark: __Fieldmark__11021_118561941][bookmark: __Fieldmark__9341_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8066_498839314][bookmark: __Fieldmark__7146_998588997][bookmark: __Fieldmark__11026_118561941]En el primer paso se inicializa el conjunto de datos anómalos Out con todos los datos, se pretende eliminar de este conjunto todos los datos que no tengan comportamiento anómalo.    En el paso 2 se construyen C clústeres a partir de los datos, este algoritmo podría aplicarse con diferentes métodos de agrupación. La selección del algoritmo apropiado para el agrupamiento, corresponde a los expertos del dominio en cuestión y depende de la naturaleza de los datos, conociendo las potencialidades y desventajas de cada algoritmo (Pasuoathi et al. 2021). La complejidad de este paso dependerá del algoritmo de agrupamiento que se aplique. Por ejemplo, para datos numéricos se podría utilizar el algoritmo kmeans, conociendo que los métodos basados en distancias tienden a formar híper-esferas, tendría una complejidad O(n2) (Nerurkar et al. 2018) (Dalatu 2016) (Zhang, Xiaoliang et al. 2020).
[bookmark: __Fieldmark__9368_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8087_498839314][bookmark: __Fieldmark__7163_998588997][bookmark: __Fieldmark__11055_118561941]En el paso 4, para cada uno de los clústeres obtenidos, se calcula el umbral B0, basado en el concepto “conjunto b0 compacto” definido en (Ruiz-Shulcloper 2009). Luego en el paso 4.2 se detecta, para cada clúster, el conjunto de datos que tienen comportamiento anómalo y se intercepta este conjunto con los elementos del conjunto Out. Al finalizar este paso, se tiene en Out solo los datos que pueden ser anómalos. 
En el paso 5, los objetos identificados como posibles valores anómalos son ordenados en un ranking, donde los elementos más alejados de los centros de los clústeres quedan ubicados en los primeros lugares del ranking. Este paso está acotado superiormente por O(m·log(m)), siendo m la cantidad de datos anómalos m<<n. 
En el paso 6 se aplica el algoritmo RST_LDS para la generación de resúmenes a partir del conjunto de datos anómalos Out. Luego en el paso 7, los resúmenes lingüísticos generados se enriquecen y se les asocian los datos anómalos que están representados con mayor fuerza en el resumen. Finalmente, en el paso 8 se produce un proceso de aprendizaje activo[footnoteRef:10], donde los expertos identifican aquellos resúmenes lingüísticos que representen realmente datos anómalos y que sean interesantes para los procesos de toma de decisiones. En general la complejidad computacional del Algoritmo 6 está acotada superiormente por O(n3). [10: 	 Ver definición de aprendizaje activo en el glosario de términos.] 

2.7 [bookmark: _Ref70244576][bookmark: _Toc84598935]Valoración general de los algoritmos propuestos
Los algoritmos LPA_LDS, PCA_LDS y RST_LDS fueron diseñados sobre la base de mejorar la eficacia de los algoritmos de generación de resúmenes lingüísticos reportados en la bibliografía consultada. Un breve resumen comparativo de estos algoritmos se muestra en la Tabla 5.
[bookmark: _Toc84598975][bookmark: _Ref69994707]Tabla 5: Comparación teórica de los algoritmos.
	
	PCA_LDS
	LPA_LDS
	RST_LDS

	Complejidad
	O(max(p·2p+1, n2·p, n·m·p2))
	O(n3)
	O(max (n2·p, n·m·p2))

	Tipos de datos
	Continuos
	Heterogéneos
	Heterogéneos

	Capacidad de descubrir datos anómalos
	No
	Sí
	Sí


[bookmark: __Fieldmark__9488_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8195_498839314][bookmark: __Fieldmark__7267_998588997][bookmark: __Fieldmark__11219_118561941][bookmark: __Fieldmark__9503_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8206_498839314][bookmark: __Fieldmark__7274_998588997][bookmark: __Fieldmark__11224_118561941]En particular, el PCA_LDS aprovecha las potencialidades del algoritmo PCA para identificar las relaciones entre variables como primer paso del proceso de construcción de resúmenes lingüísticos, de esta forma se reduce el espacio de búsqueda, una de las limitaciones presentes en los algoritmos que descubren resúmenes lingüísticos basados en reglas de asociación (Kacprzyk y Zadrożny 2003) (Wilbik, Kaymak y Dijkman 2017). Este algoritmo parte de datos continuos, por lo que se identifica como oportunidad de mejora, el uso de otras técnicas que permitan la reducción del espacio de búsqueda partiendo de datos heterogéneos.
[bookmark: _Hlk81296205][bookmark: __Fieldmark__9565_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8261_498839314][bookmark: __Fieldmark__7325_998588997][bookmark: __Fieldmark__11284_118561941][bookmark: __Fieldmark__9580_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8272_498839314][bookmark: __Fieldmark__7332_998588997][bookmark: __Fieldmark__11289_118561941]El algoritmo LPA_LDS aprovecha las potencialidades de los algoritmos de aprendizaje de grafos probabilísticos. En este sentido existen varios algoritmos que pueden ser empleados para el descubrimiento de los grafos probabilísticos, siendo el LPA la variante que se emplea en la experimentación de esta investigación por las siguientes razones: mejora la eficiencia respecto a los algoritmos que le preceden y resuelve la dirección de las dependencias (Soto 2003), (Soto y Ochoa 2000). Este algoritmo, por su naturaleza, es capaz de descubrir relaciones fuertes entre variables, aunque sean poco frecuentes en la base de datos; esta característica permite su uso también para el descubrimiento de datos anómalos.
El algoritmo RST_LDS aprovecha los principios de dependencia en grado k de la teoría de los conjuntos aproximados, para el descubrimiento de relaciones entre conceptos que luego son transformadas en resúmenes lingüísticos. Al igual que el LPA_LDS, es capaz de identificar relaciones fuertes entre variables, tanto en situaciones con alta frecuencia de aparición en la base de datos, como en situaciones con baja frecuencia de aparición. Una de las ventajas de los algoritmos RST_LDS y LPA_LDS respecto al PCA_LDS es que permiten el trabajo con datos heterogéneos.
En la Tabla 5 se puede observar que el algoritmo de mayor complejidad entre los propuestos es el LPA_LDS, su complejidad depende fundamentalmente de la cantidad de objetos de la base de datos (n); mientras que la complejidad de los algoritmos PCA_LDS y RST_LDS dependen de la cantidad de objetos de la base de datos (n) y de la cantidad de variables (p), siendo RST_LDS el de menor complejidad.
[bookmark: __Fieldmark__9637_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8319_498839314][bookmark: __Fieldmark__7375_998588997][bookmark: __Fieldmark__11354_118561941][bookmark: __Fieldmark__9652_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8330_498839314][bookmark: __Fieldmark__7382_998588997][bookmark: __Fieldmark__11359_118561941][bookmark: __Fieldmark__9667_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8341_498839314][bookmark: __Fieldmark__7389_998588997][bookmark: __Fieldmark__11364_118561941][bookmark: __Fieldmark__9682_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8352_498839314][bookmark: __Fieldmark__7396_998588997][bookmark: __Fieldmark__11369_118561941][bookmark: __Fieldmark__9697_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8363_498839314][bookmark: __Fieldmark__7403_998588997][bookmark: __Fieldmark__11374_118561941]Los algoritmos propuestos para la generación de resúmenes lingüísticos, presentan una complejidad inferior a otros algoritmos reportados en la bibliografía basados en el uso de metaheurísticas (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015) (George et al. 1996) (Kacprzyk y Strykowski 1999) (Donis-Díaz, Muro, et al. 2014) (Donis-Díaz, Bello, et al. 2014). Además, los algoritmos propuestos están concebidos para ser integrados con lenguajes naturales controlados para facilitar la construcción de resúmenes lingüísticos en diferentes idiomas, garantizando su carácter multilingüe.
2.8 [bookmark: _Toc58849555][bookmark: _Toc84598936]Conclusiones del capítulo
En este capítulo se proponen varios algoritmos para la generación de resúmenes lingüísticos que combinan diferentes técnicas de soft computing, se arriba a las siguientes conclusiones: 
· El algoritmo PCA_LDS combina la generación de reglas de asociación con el análisis de componentes principales, de esta forma reduce las dimensiones del espacio de búsqueda durante la generación de resúmenes lingüísticos. Una limitante de este algoritmo es que requiere que los datos de entrada sean numéricos.
· El algoritmo LPA_LDS descubre las relaciones más fuertes entre las variables empleando el aprendizaje de grafos probabilísticos. Luego genera resúmenes lingüísticos a partir de los grafos aprendidos, reduciendo el espacio de búsqueda. Este algoritmo es capaz de trabajar con datos heterogéneos. Tiene como limitante, que solo descubre relaciones de primer, segundo y tercer orden, porque el consumo de espacio y tiempo aumenta exponencialmente con respecto al orden de las relaciones.
· El algoritmo RST_LDS, aplica la dependencia en grado k y otros conceptos de la teoría de conjuntos aproximados para la generación de resúmenes lingüísticos. Este algoritmo permite el trabajo con datos heterogéneos y por su naturaleza, permite generar resúmenes lingüísticos que representen tanto situaciones con alta frecuencia en la base de datos como resúmenes que representen situaciones con baja ocurrencia. 
· [bookmark: _Hlk81295966]En el capítulo se proponen dos enfoques que combinan la generación de resúmenes lingüísticos con el descubrimiento de datos anómalos. El primer enfoque es centrado en el uso de algoritmos que sean capaces de identificar situaciones pocos frecuentes en la base de datos, que puedan representar datos anómalos. El RST_LDS y LPA_LDS son ejemplos de algoritmos que pueden detectar datos anómalos basados en este primer enfoque. Por otro lado, el segundo enfoque combina algoritmos para la generación de datos anómalos y luego la construcción de resúmenes lingüísticos que faciliten la interpretabilidad de los datos anómalos, como el algoritmo LDS_outliers.
· Los algoritmos propuestos incluyen una etapa de humanización que emplea lenguajes naturales controlados en los idiomas español, inglés, japonés y árabe para mejorar la generación e interpretabilidad de los resúmenes lingüísticos bajo un enfoque multilingüe. 


3 [bookmark: _Toc84598937]Capítulo 3: Nuevos métodos de evaluación de los resúmenes lingüísticos
[bookmark: _Toc50464252][bookmark: _Toc54601335][bookmark: _Toc58849557][bookmark: _Toc60737132][bookmark: _Toc68721160][bookmark: _Toc68721551][bookmark: _Toc68721831][bookmark: _Toc68722185][bookmark: _Toc68722259][bookmark: _Toc68932991][bookmark: _Toc68946357][bookmark: _Toc68972831][bookmark: _Toc68974334][bookmark: _Toc68975205][bookmark: _Toc68978853][bookmark: _Toc70273133][bookmark: _Toc70274302][bookmark: _Toc70274351][bookmark: _Toc79055682][bookmark: _Toc79055839][bookmark: _Toc79078328]En este capítulo se analizan diferentes enfoques para la evaluación de los resúmenes lingüísticos y se organiza en tres secciones. En la primera sección 3.1 se analiza y describe un conjunto de indicadores reportados en la bibliografía. En la segunda sección 3.2 se propone un conjunto de nuevos indicadores que complementan o extienden a los tradicionales, siendo este uno de los elementos que se aporta como novedad en la presente investigación. Luego en la sección 3.3 se realiza la comparación de las extensiones propuestas con los indicadores tradicionales, a partir de evaluar el comportamiento de ambos grupos, en un conjunto de clases de pruebas que cubren diferentes escenarios de resúmenes. Finalmente se presentan las conclusiones del capítulo.

3.1 [bookmark: _Toc84598938][bookmark: _Toc79055683][bookmark: _Toc79055840][bookmark: _Toc79078329]Indicadores tradicionales para la evaluación de los resúmenes lingüísticos
[bookmark: _Toc68722187][bookmark: _Toc68722261][bookmark: _Toc68932993][bookmark: _Toc68946359][bookmark: __Fieldmark__9902_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8549_498839314][bookmark: __Fieldmark__7585_998588997][bookmark: __Fieldmark__11614_118561941][bookmark: __Fieldmark__9917_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8560_498839314][bookmark: __Fieldmark__7592_998588997][bookmark: __Fieldmark__11619_118561941][bookmark: __Fieldmark__9932_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8571_498839314][bookmark: __Fieldmark__7599_998588997][bookmark: __Fieldmark__11628_118561941][bookmark: __Fieldmark__9949_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8582_498839314][bookmark: __Fieldmark__7606_998588997][bookmark: __Fieldmark__11633_118561941][bookmark: __Fieldmark__9964_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8593_498839314][bookmark: __Fieldmark__7613_998588997][bookmark: __Fieldmark__11638_118561941][bookmark: __Fieldmark__9979_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8604_498839314][bookmark: __Fieldmark__7620_998588997][bookmark: __Fieldmark__11643_118561941]Existen artículos donde se propone el cálculo del valor de verdad de un resumen, como los trabajos publicados por Yager (Yager 1982), Zadeh (Zadeh 1983) y Kacprzyk y Zadrożny (Kacprzyk y Zadrożny 2000). A éstos, le sucedieron otros artículos (Kacprzyk, Yager y Zadrożny 2000) (Kacprzyk y Yager 2001) (Kacprzyk y Wilbik 2010) donde se exponen otros indicadores para evaluar un resumen como el grado de imprecisión, de cobertura, de adecuación y la longitud de un resumen.
Antes del análisis de estos indicadores, revisemos las notaciones necesarias para su comprensión. 
Sea Y = {y1, ..., yn} una base de datos de objetos (ej. “persona”) descritos por atributos V (ej. “edad”) el cual puede tomar valores X = {x1, x2, ..., xm,}, ejemplo {1, 2, ..., 100}. Luego, di=V(yi) denota el valor del atributo V para el objeto yi. Para un conjunto de datos de m atributos V={V1, V2, ..., Vm}, de ahí que Vj(yi) denota el valor del atributo Vj para el objeto yi, y el atributo Vj toma valores en el dominio del conjunto Xj.
A partir de Y se puede formar el dataset D tal que, ver Ecuación :
	D = {[V1(y1), V2(y1), ..., Vm(y1)],..., [V1(yn), V2(yn), ..., Vm(yn)]}
	[bookmark: _Ref70270868]Ecuación 11


Sea un sumarizador S = {S1, S2, ..., Sm} descrito por varios atributos Si, entonces, , i = 1, 2, …,n, representa el grado de certeza del sumarizador y puede ser definido como muestra la Ecuación :
	minj∈{1, 2, ..., m}[ μSj(Vj(yi)) ]
	[bookmark: _Ref70270882]Ecuación 12


En caso de que el resumen contenga filtros, se define según la Ecuación :
	minj∈{1, 2, ..., m}[ μSj(Vj(yi)) ∧ μRg(Vg(yg)) ]
	[bookmark: _Ref70270897]Ecuación 13


Donde “∧” es una t-norma y μRg(Vg(yg)) representa el grado de certeza de los filtros del resumen.
3.1.1 T1: grado de verdad
[bookmark: __Fieldmark__10204_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8822_498839314][bookmark: __Fieldmark__7834_998588997][bookmark: __Fieldmark__11940_118561941]El “grado de verdad T1” determina la validez de un resumen, criterio introducido por Yager en (Yager 1982). En la Ecuación  se muestra cómo calcular este indicador para los resúmenes sin filtro y la Ecuación  para los que lo tienen.
	 
	[bookmark: _Ref48387905]Ecuación 14

	
	[bookmark: _Ref48387942]Ecuación 15

	
	Ecuación 16

	
	[bookmark: _Ref48396120]Ecuación 17 


Donde:  es el grado de pertenencia del filtro de un resumen.
 es el grado de pertenencia del sumarizador de un resumen.
∩ representa una t-norma, que pudiera ser la operación “mínimo” o una productoria.
n es la cantidad de objetos de la base de datos.
[bookmark: __Fieldmark__10287_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8901_498839314][bookmark: __Fieldmark__7909_998588997][bookmark: __Fieldmark__12029_118561941]µQ(r) es la función de pertenencia que representa el cuantificador lingüístico Q (Kacprzyk y Zadrożny 2000).
[bookmark: __Fieldmark__10310_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8917_498839314][bookmark: __Fieldmark__7921_998588997][bookmark: __Fieldmark__12045_118561941]El grado de verdad (T1) mide el porcentaje de veracidad de un resumen respecto a los datos; si este valor estuviera cercano a 1, el resumen podría ser importante para la toma de alguna decisión. Pero también pudiera estar cercano a 0, pues este indicador considera todos los casos cuyo grado de verdad es superior a cero, por lo que valora también a los resúmenes de muy baja certeza. Sin embargo, en muchos escenarios reales donde el grado de indeterminación o falsedad del resumen podría influir también en una decisión a tomar, caracterizados por la influencia de numerosos especialistas, los cuales presentan a menudo, criterios neutros u opuestos a las variables y/o eventos de un escenario en cuestión, esta variante no sería viable, pues no considera elementos de indeterminación tratados en la teoría neutrosófica (Smarandache y Pramanik 2018).
3.1.2 T2: grado de imprecisión
[bookmark: _Hlk75592678][bookmark: __Fieldmark__10335_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8937_498839314][bookmark: __Fieldmark__7937_998588997][bookmark: __Fieldmark__12064_118561941][bookmark: __Fieldmark__10350_2067855929][bookmark: __Fieldmark__8948_498839314][bookmark: __Fieldmark__7944_998588997][bookmark: __Fieldmark__12069_118561941]El “grado de imprecisión (T2)” es un criterio de validez obvio e importante (Kacprzyk y Zadrożny 2010), pues un resumen lingüístico muy impreciso con un alto grado de verdad no es muy útil (Kacprzyk y Zadrożny 2010). Ejemplo, el resumen “en casi todos los días de invierno, la temperatura es bastante fría” tiene un valor de verdad muy alto (el T1 tendería a 1); sin embargo, es muy impreciso, pues no es útil o no genera información valiosa. Para calcular este indicador se emplean la Ecuación  y la Ecuación . Como se puede observar en la Ecuación , este indicador depende del sumarizador del resumen y no de la base de datos; es decir, para calcularlo no se recorren los registros, solo se considera la cardinalidad de cada conjunto lingüístico del sumarizador, así como su dominio.
	 
	[bookmark: _Ref49942364]Ecuación 18

	 
	[bookmark: _Ref49942354]Ecuación 19


Donde: m es la cantidad de conjuntos borrosos del sumarizador S = {S1, S2, ... Sj, ..., Sm}.
denota la cardinalidad del conjunto no borroso correspondiente.
es el dominio, que representa todos los valores finitos del conjunto borroso del sumarizador Sj.
[bookmark: __Fieldmark__10428_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9019_498839314][bookmark: __Fieldmark__8011_998588997][bookmark: __Fieldmark__12163_118561941]Este indicador mide el grado de imprecisión de un resumen, pero no incluye elementos de indeterminación, lo cual podría ser complementado con elementos de la teoría neutrosófica (Smarandache y Pramanik 2018).
3.1.3 T3: grado de cobertura
[bookmark: __Fieldmark__10456_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9042_498839314][bookmark: __Fieldmark__8030_998588997][bookmark: __Fieldmark__12192_118561941]El “grado de cobertura (T3)”, indica cuántos objetos en la base de datos que cumplen con el filtro R están cubiertos por el resumen cuyo sumarizador es S. Su interpretación es simple, por ejemplo, si el valor fuera 0.15, entonces significa que el 15% de los objetos son consistentes con el resumen en cuestión. El valor de este indicador depende claramente del contenido de la base de datos (Kacprzyk y Zadrożny 2010) y se calcula como muestran las siguientes ecuaciones: Ecuación , Ecuación  y Ecuación .
	   
	[bookmark: _Ref70271218]Ecuación 20

	
	[bookmark: _Ref70271219]Ecuación 21

	  
	[bookmark: _Ref70271221]Ecuación 22


[bookmark: __Fieldmark__10506_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9087_498839314][bookmark: __Fieldmark__8071_998588997][bookmark: __Fieldmark__12234_118561941][bookmark: __Fieldmark__10522_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9098_498839314][bookmark: __Fieldmark__8078_998588997][bookmark: __Fieldmark__12240_118561941]Este indicador tiene su base en la probabilidad condicional (van Rooij y Schulz 2019) de aparición de los sumarizadores dado que tengan lugar los filtros, y en el concepto de conjunto soporte tratado en la lógica borrosa (Cpałka 2017). En esta investigación se considera que puede ser relevante conocer cuánto cubre un resumen a la base de datos. En este sentido se realiza una propuesta de extensión de este indicador en la sección 3.2.4.
3.1.4 T4: grado de adecuación o idoneidad
[bookmark: __Fieldmark__10562_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9133_498839314][bookmark: __Fieldmark__8109_998588997][bookmark: __Fieldmark__12274_118561941]El “grado de adecuación (T4)” es el indicador más relevante según (Kacprzyk y Zadrożny 2010), ver las ecuaciones: Ecuación , Ecuación , Ecuación  y Ecuación . Supongamos que el resumen contiene una descripción (conjunto borroso) S = (S1, S2, ..., Sm), el cual es particionado en m sumarizadores compuestos por atributos V1, V2, ..., Vm, tal que cada sumarizador se corresponde a un conjunto borroso, entonces se denota:
	
	[bookmark: _Ref70271434]Ecuación 23


Luego se puede calcular el T4 según las siguientes ecuaciones:
	 
	[bookmark: _Ref70271437]Ecuación 24

	       para  j = 1,…, n 
	[bookmark: _Ref70271440]Ecuación 25

	
	[bookmark: _Ref70271442]Ecuación 26


Ejemplificándolo con una base de datos sobre trabajadores, si el 50% de ellos son menores de 25 años y el 50% son altamente calificados, entonces se puede esperar que los empleados que sean menores de 25 años y altamente calificados estén cerca del 25%. Sin embargo, si el grado de adecuación es de, por ejemplo, 0.39 (es decir, el 39% tiene menos de 25 años y está altamente calificado), entonces el resumen encontrado refleja una relación interesante, no esperada en nuestros datos.
El T4 es una combinación lineal del T3 y otros elementos.
3.1.5 T5: longitud de un resumen
La “longitud de un resumen (T5)” es un indicador importante porque mientras más largo sea el resumen, más difícil será su comprensión, ver Ecuación .
	  		
	[bookmark: _Ref70144413]Ecuación 27


Para visualizar cómo se comporta este indicador, se construye una secuencia de datos aleatoriamente, que simulen el tamaño de resúmenes lingüísticos tomando valores entre 1 y 8. Estos valores se evalúan en la Ecuación . Posteriormente, utilizando el tabulador Excel, se construye un gráfico de líneas, donde en el eje de las ´x´ se representa el tamaño de los resúmenes, y en el de las ´y´ se representan los valores del T5. Se obtiene que este indicador tiene un comportamiento como el que muestra la Figura 4.
Este es un indicador que responde a una función exponencial, como se representa en la Figura 4. Para resúmenes de tamaño 1, el T5 alcanza su máximo valor, siendo éste un tamaño de resumen no muy adecuado, sobre todo si de él depende tomar una decisión. Sin embargo, para los resúmenes que involucran de 2 a 4 variables, el valor del T5 cae abruptamente, siendo éste el rango de valores más esperado de un resumen. Un resumen de tamaño 2 es bueno porque involucra a más de una variable de la base de datos; a su vez, un resumen con muchos componentes ya deja de ser legible o comprensible.
[bookmark: __Fieldmark__10736_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9297_498839314][bookmark: __Fieldmark__8269_998588997][bookmark: __Fieldmark__12497_118561941]En (Kacprzyk y Wilbik 2010) se incluyen otros indicadores como:
· El “grado total de validez (Tt)”, el cual se presenta como una agregación lineal de los restantes indicadores, ver Ecuación :
		
	[bookmark: _Ref70271505]Ecuación 28


· El resumen óptimo S* ∈ {S}, que sería el máximo argumento de , ver Ecuación , tal que:
	 
	[bookmark: _Ref70271536]Ecuación 29


Donde k es el número total de resúmenes lingüísticos generados, y arg es una función que devuelve el resumen lingüístico obtenido como resultado de la operación.
3.2 [bookmark: _Toc84598939]Propuestas de extensiones de T para evaluar resúmenes lingüísticos
[bookmark: __Fieldmark__10821_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9376_498839314][bookmark: __Fieldmark__8344_998588997][bookmark: __Fieldmark__12592_118561941][bookmark: __Fieldmark__10836_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9387_498839314][bookmark: __Fieldmark__8351_998588997][bookmark: __Fieldmark__12597_118561941][bookmark: __Fieldmark__10868_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9415_498839314][bookmark: __Fieldmark__12621_118561941][bookmark: _Hlk79771425][bookmark: __Fieldmark__8375_998588997]En esta sección, se propone un grupo de extensiones a los indicadores tradicionales de evaluación de resúmenes lingüísticos, combinando elementos de la teoría de los conjuntos aproximados (Dubois y Prade 1990) (Bello y Verdegay 2012) y de la teoría neutrosófica[footnoteRef:11] (Smarandache y Pramanik 2018). [11: 	 Ver definición de teoría neutrosófica en el glosario de términos y la evolución de esta teoría en el Anexo 6 Figura 36.] 

Para mayor comprensión de las propuestas, se introduce en la subsección 3.2.1 un conjunto de definiciones y notaciones que se emplean para la formulación de las extensiones propuestas. En el resto de las subsecciones se proponen extensiones para los indicadores T1, T2, T3, T4 y T5 respectivamente.
3.2.1 Definiciones y notaciones empleadas en las extensiones propuestas
[bookmark: __Fieldmark__10906_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9446_498839314][bookmark: __Fieldmark__8403_998588997][bookmark: __Fieldmark__12656_118561941]A continuación, se presenta un conjunto de definiciones y notaciones que forman parte de la propuesta realizada en la presente investigación y publicada por la autora en (Pérez Pupo, Piñero Pérez, et al. 2018).
Definición 5. Conjunto neutrosófico: sea X un universo de discurso, un conjunto neutrosófico A sobre X es un objeto de la forma: A = { μA(x), A(x), σA(x) : x  X}, ver Figura 3 y se cumple que:
· μA(x) [0,1] es una función de membresía que representa el grado de certeza de la pertenencia del valor x al conjunto A, ver Ecuación .
· A(x)  [0,1] función de membresía que representa el grado de indeterminación del valor x al conjunto A, ver Ecuación .
· σA(x)  [0,1] función de membresía que representa el grado de no pertenencia (o falsedad) del valor x al conjunto A, ver Ecuación .
· 0  μA(x) + A(x) + σA(x)  3  x  X
	
	[bookmark: _Ref70145653]Ecuación 30

	
	[bookmark: _Ref70145662]Ecuación 31

	
	[bookmark: _Ref70145667]Ecuación 32


[image: ]Siendo yi Y tal que, Y representa a la base de datos de n objetos, |Y| = n y cada objeto yi está formado por k atributos. Para cada atributo z de un objeto yi existe una variable lingüística Vz = {A1, A2, …, Ag} formada por “g” conjuntos borrosos.
[bookmark: _Ref48910754]Definición 6: Siendo Vz una variable lingüística asociada al z-ésimo atributo de los objetos de la base de datos Y; la pertenencia de un objeto yiY, al conjunto borroso AVz, se denota  [0,1] y evalúa el z-ésimo atributo del objeto yi en el conjunto borroso A.
Definición 7: El grado de pertenencia del objeto yiY a un resumen lingüístico SUMMARY, se denota , constituye una medida en que el objeto es cubierto o representado por un resumen lingüístico. Siendo SUMMARY un resumen lingüístico en su forma generalizada “QRy´s are S” y formado por la familia de conjuntos borrosos de Q, R={ Rp} y S={S1, S2, ...,Sm}, donde Q constituye un conjunto borroso de la variable lingüística del cuantificador Q, R constituye la familia de conjuntos borrosos que conforman los filtros y S la familia de conjuntos borrosos que representan los sumarizadores. El grado de pertenencia , se calcula a partir de la aplicación de una t-norma al conjunto de los valores de pertenencia de los atributos del objeto yi a la familia de los conjuntos borrosos que forman el SUMMARY, ver Ecuación , Ecuación  y la Definición 6.
	

SUMMARY tiene la estructura “Qy´s are S”, R = 
	[bookmark: _Ref48851645]Ecuación 33

	SUMMARY tiene la estructura “QRy´s are S”
	[bookmark: _Ref48851647]Ecuación 34

	Donde  representa la evaluación del objeto yi en la función de pertenencia de los conjuntos borrosos de R y , representa la evaluación del objeto yi en la función de pertenencia de los conjuntos borrosos de Sj.


[bookmark: _Ref49970531]Definición 8: Sea SUMMARY un resumen lingüístico en su forma generalizada “QRy´s are S”, se define como aproximación inferior en grado  de SUMMARY y se denota  al conjunto de objetos yi Y, tal que Y representa a la base de datos, cuyo grado de pertenencia al SUMMARY es mayor que un -corte α[0,1], Error: Reference source not found.
Definición 9: Sea SUMMARY un resumen lingüístico en su forma generalizada “QRy´s are S”, se define como aproximación superior de SUMMARY y se denota al conjunto de objetos yi  Y, tal que Y representa a la base de datos, cuyo grado de pertenencia al SUMMARY es mayor que 0. Ver Ecuación .[bookmark: _Toc84599010][bookmark: _Ref79485112]Figura 4: Comportamiento del T5.

[bookmark: _Toc84599011][bookmark: _Ref79485301][bookmark: _Hlk79296452]Figura 3: Conjunto borroso incorporando los valores de veracidad, neutralidad y falsedad

[bookmark: _Ref488506741]Ecuación 35


	 
	[bookmark: _Ref48853248]Ecuación 36


A partir de estas aproximaciones se define la región límite  como muestra la Ecuación .
	
	[bookmark: _Ref48866533]Ecuación 37


[bookmark: __Fieldmark__11373_2067855929][bookmark: __Fieldmark__9921_498839314][bookmark: __Fieldmark__8873_998588997][bookmark: __Fieldmark__13144_118561941]Estas tres últimas ecuaciones están inspiradas en los conceptos de aproximación inferior y aproximación superior de la Teoría de Conjuntos Aproximados (Bello y Verdegay 2012). Los objetos que pertenecen a la aproximación inferior  representan los objetos yi  Y, donde no existe duda que pertenecen al resumen SUMMARY considerando el -corte; mientras que aquellos que pertenecen a la aproximación superior  son los objetos de yi  Y que pertenecen al resumen lingüístico en algún grado mayor que 0, que incluye tanto a los objetos de la aproximación inferior como a los de la región límite . Los objetos que pertenecen a la región límite representan objetos sobre los que se tiene cierta duda del nivel de representatividad de un determinado resumen sobre él.
Definición 10: Sea yi  Y un objeto y SUMMARY un resumen lingüístico, se define  como el grado de indeterminación asociado a la pertenencia del objeto yi al SUMMARY. Se calcula para los resúmenes lingüísticos con estructura “Qy´s are S” como muestra la Ecuación , y para los resúmenes lingüísticos con estructura “QRy´s are S” como muestra la Ecuación .
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	[bookmark: _Ref70146672]Ecuación 39


Definición 11: Sea yi  Y un objeto y SUMMARY un resumen lingüístico, se define como el grado de no pertenencia del objeto yi al SUMMARY. Se calcula para los resúmenes lingüísticos con estructura “Qy´s are S” como muestra la Ecuación , y para los resúmenes lingüísticos con estructura “QRy´s are S” como muestra la Ecuación .
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	[bookmark: _Ref70146897]Ecuación 41




3.2.2 Extensiones para el cálculo del grado de verdad Te1a
El indicador Te1a es también una medida de la certeza del resumen, complementa al indicador T1, no lo reemplaza. Tanto el T1 como el Te1a consideran el cuantificador durante el cálculo. La Ecuación  muestra cómo el indicador Te1a debe ser calculado.
La principal diferencia entre el T1 y el Te1a radica en que, el T1 considera en el numerador a todos los objetos con una pertenencia al resumen mayor que cero; mientras que el Te1a solo considera en el cálculo del numerado, a aquellos objetos con una pertenencia al resumen mayor que el -corte establecido. Además, para el caso de los resúmenes con filtros, el T1 ubica en el denominador a la cardinalidad de la base de datos, mientras que el Te1a contabiliza en el denominador solo aquellos objetos con una pertenencia mayor que cero. De esta forma se persigue proponer un indicador más centrado en la evaluación de la certeza del resumen, que sea capaz de discriminar mejor los resúmenes y objetos con mayor grado de certeza de aquellos que no lo tengan.
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es el conjunto borroso que representa al cuantificador del resumen. Forma parte de la variable lingüística de los cuantificadores definida en el capítulo anterior, ver Ecuación .
Por otra parte, se propone la extensión Te1b complementando los valores de T1 y Te1a. Se calcula a partir de la media de los valores de certeza de objetos cuya pertenencia al resumen supere el -corte, ver Ecuación . Este indicador tiene como principal diferencia con el T1 y Te1a, que solo incluye la evaluación de pertenencia de filtros y sumarizadores sin considerar al cuantificador. De esta forma se trata de separar mejor, a resúmenes con alta frecuencia de aparición conjunta de filtros y sumarizadores, de aquellos que representan a muchos objetos pero con baja evaluación de pertenencia a sus respectivos filtros y sumarizadores.
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3.2.3 Extensiones al grado de imprecisión Te2
Se proponen las extensiones Te2a, Te2b, Te2c y Te2d que complementan al T2, no lo reemplazan. El principal aporte de estos indicadores es la incorporación de elementos de la teoría neutrosófica. A diferencia del T2, en el cálculo de estas extensiones se emplean los objetos de la base de datos.
Se proponen estas extensiones con el objetivo de calcular con mayor precisión las medidas de certidumbre, indeterminación y no pertenencia, considerando tanto un enfoque integrado de estas medidas como su influencia de forma independiente. De esta forma se facilita el cálculo de la calidad de los resúmenes, en escenarios con presencia de fenómenos de neutralidad e indeterminación en la toma de decisiones.
En el caso del Te2a se calcula la incertidumbre considerando los grados de pertenencia, no pertenencia e indeterminación de cada objeto cuya pertenencia al resumen es mayor que el -corte establecido, como se muestra en la Ecuación .
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El indicador Te2b, calcula la incertidumbre, pero solo considerando los grados de no pertenencia e indeterminación de los objetos cuya pertenencia al resumen es mayor que el -corte establecido, Ecuación .
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El indicador Te2c, constituye la media de la indeterminación de los objetos cuya pertenencia al resumen es mayor que el -corte establecido, ver Ecuación .
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El indicador Te2d, constituye la media de la no pertenencia al resumen de los objetos que superan el -corte (Ecuación ).
	
	[bookmark: _Ref49953062]Ecuación 47


3.2.4 [bookmark: _Ref84577706]Extensión al cálculo del grado de cobertura Te3.
Se propone el indicador Te3 como extensión, puede reemplazar al indicador tradicional T3. Se construye con el objetivo de determinar de una forma más estricta, el grado de cobertura de un resumen lingüístico. El T3 tradicional considera en el cálculo de la cobertura a todos los objetos con pertenencia mayor que cero, mientras que esta extensión da una evaluación mayor a aquellos resúmenes que garanticen la cobertura de mayor cantidad de objetos, pero estimulando a aquellos que logran además, altos valores de pertenencia. La Ecuación  resume la forma de cálculo de este indicador.
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3.2.5 Extensión al cálculo del grado de adecuación Te4
La extensión Te4 se propone como complemento al T4 tradicional, no como reemplazo. Se propone esta extensión para medir la adecuación en escenarios de toma de decisiones con presencia de fenómenos como la indeterminación o la neutralidad. En este sentido, este indicador incorpora elementos de la teoría neutrosófica y calcula la adecuación a partir de combinar los grados de certeza, indeterminación y no pertenencia de los objetos al resumen. 
Es una extensión que promueve la identificación de relaciones peculiares entre variables, relaciones que no están presentes en la mayoría de los objetos de la base de datos pero que en los objetos donde aparecen, son fuertes. Establece una relación inversamente proporcional entre el grado de pertenencia de los objetos al resumen y la cantidad de objetos que pertenecen a la aproximación superior. El Te4, asigna mayor valor a aquellos resúmenes que representen objetos con pertenencia mayor que el -corte y no a resúmenes que representen a muchos objetos en el intervalo [0, -corte]; es decir, no a resúmenes con muchos objetos en la aproximación superior. Otro elemento que diferencia esta extensión del T4 tradicional, es que en el grado de pertenencia se incluyen también el grado de no pertenencia y la indeterminación, ver Ecuación .
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3.2.6 Extensión a la evaluación de la longitud de los resúmenes Te5
El Te5 se propone como una extensión que reemplaza al indicador T5 tradicional. La principal diferencia entre estos indicadores es la función matemática sobre la que soportan su cálculo. Se propone este indicador con el objetivo de lograr una mayor suavidad en los valores de evaluación ante el aumento del tamaño de los resúmenes, mejorando los saltos bruscos que se experimentan en el T5 tradicional. El Te5 está basado en la curva de Gauss, Ecuación , y asigna mayor valor a los resúmenes que tienen longitud entre dos y tres, por eso el parámetro b = 2.5, mientras que el valor k = 0.125. Estos dos valores se establecieron a partir de prueba y error hasta lograr la suavidad deseada.
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3.3 [bookmark: _Hlk78873112][bookmark: _Toc84598940]Conjunto de pruebas 1: Validación y comparación de los indicadores tradicionales y los extendidos
3.3.1 Escenario de pruebas
Para la comparación de los indicadores tradicionales y los extendidos, se establece un entorno de pruebas donde se simulan 29 posibles escenarios, ver Anexo 7 Tabla 22. Cada uno de los escenarios es representado por una clase de prueba, donde cada clase de prueba representa una combinación de posibles valores de evaluación de filtros y sumarizadores, cubriendo todos los posibles escenarios en que se puedan expresar los resúmenes lingüísticos. 
Los escenarios de pruebas están caracterizados por los siguientes elementos:
· Se emplean dos resúmenes prototipo. El primer prototipo tiene la estructura “Qy’s R1 & R2 are S1 & S2” formado por dos filtros R1 y R2, y dos sumarizadores S1 y S2. El segundo prototipo con la estructura “Qy’s are S1 & S2”, es decir, sin filtros y con dos sumarizadores S1 y S2.
· Cada clase de prueba representará una combinación de valores posibles de cuantificador-filtros-sumarizadores al evaluar un objeto en un resumen lingüístico. Para representar los rangos de valores de cada clase de prueba se emplean los términos bajo, medio, alto que representan a los intervalos [0, 0.33), [0.33, 0.66) y [0.66, 1] respectivamente.
[bookmark: _Hlk71016045]Por ejemplo, la clase de prueba ER1, ver Tabla 22 del Anexo 7, representa el escenario de resúmenes que tienen cuantificador poco y al conjunto de objetos que al ser evaluados en el resumen queden evaluados como bajo respecto a los filtros y como bajo respecto a los sumarizadores. La Tabla 6 muestra un ejemplo de objeto que pertenece a la clase de prueba ER1. En esta tabla se representa un resumen formado por dos filtros (R1, R2), dos sumarizadores (S1, S2) y el objeto 1, que al ser evaluado en este resumen, obtiene baja evaluación de pertenencia tanto en filtros como en sumarizadores, porque los valores de evaluación están en el intervalo de [0, 0.33). 
[bookmark: _Ref70152455][bookmark: _Toc84598976][bookmark: _Ref70152460]Tabla 6: Ejemplo de descripción de un objeto de la clase de prueba ER1.
	
	μM(x) Pertenencia
	M (x) Indeterminación
	 σM(x) No pertenencia

	Objeto
	R1
	R2
	S1
	S2
	R1
	R2
	S1
	S2
	R1
	R2
	R1
	S2

	1
	0.15
	0.23
	0.23
	0.17
	0.80
	0.72
	0.72
	0.78
	0.72
	0.65
	0.65
	0.71



· Cada clase de prueba está conformada por un conjunto de 10 instancias, tal que las primeras 7 representan a objetos que se corresponden con las características de la clase de prueba en cuestión y las otras 3 se generan con valores aleatorios. Un ejemplo de los objetos evaluados en un resumen para la clase de prueba ER1 se muestra en la Tabla 23 del Anexo 7.
· Para representar el cuantificador en los escenarios de prueba, se emplea una variable lingüística formada por tres conjuntos borrosos representados en el Anexo 7 Figura 37. Se definen solo 3 conjuntos lingüísticos para no introducir una innecesaria complejidad en la experimentación con un aumento de clases de prueba.
· Las clases de prueba ER28 y ER29 representan clases porosas, es decir, clases cuyos objetos, al evaluarse en el resumen, tienen muchos valores iguales a cero en los filtros y los sumarizadores.
3.3.2 Análisis del comportamiento del indicador Grado de Verdad y sus extensiones
En esta subsección se caracteriza el comportamiento de los indicadores T1 tradicional y la extensión Te1a. La Figura 5 grafica estos dos indicadores ante resúmenes del tipo QRy´s are S mientras que la Figura 6 muestra el comportamiento ante resúmenes con estructura Qy´s are S, es decir, resúmenes con filtro y sin filtro respectivamente.
Para el análisis del comportamiento de los indicadores, nos concentramos en el análisis lógico de la respuesta esperada de los mismos según su semántica y la respuesta real ante los objetos de la clase de prueba.

[bookmark: _Toc84599012][bookmark: _Ref50122563]Figura 5: Comportamiento del T1 y Te1a en resúmenes con filtro.
A partir del análisis de la Figura 5 se identifica que, los resúmenes lingüísticos representados por las clases de prueba desde ER1 hasta ER8, tienen como semántica “pocos objetos que cumplen con los filtros R1 y R2 tienen los sumarizadores S1 y S2”, por lo que se espera que los indicadores T1 y Te1a alcancen valores medios o altos. Esto se infiere porque es cierto que son pocos los objetos que cumplen con esas condiciones, como lo indica el cuantificador; pues en estas clases de prueba, los objetos toman valores bajos o medios de certeza en los conjuntos borrosos de las variables representadas tanto por los filtros como por los sumarizadores. Por tanto, con seguridad se podría decir que es cierto que son pocos los objetos que cumplen con la expresión. En este contexto, nótese cómo el Te1a reporta mejor comportamiento que el T1.
Por otro lado, la semántica de los resúmenes lingüísticos representados por las clases de prueba desde ER19 hasta ER26, se interpreta como “la mayoría de los objetos que cumplen con los filtros R1 y R2 tienen los sumarizadores S1 y S2”. En este caso la respuesta esperada de los indicadores es baja, porque no se corresponde el cuantificador “la mayoría” con la cantidad de objetos que cumplen con las condiciones del resumen; pues en este rango de clases de prueba, también los objetos toman valores bajos o medios de certeza en los conjuntos borrosos de las variables de los filtros y los sumarizadores. En este sentido el Te1a también reporta mejor comportamiento en estas clases de prueba.
Siguiendo los razonamientos anteriores, en las clases de prueba ER9, ER11, ER12, ER14, ER15, ER18, ER28 y ER29, el indicador tradicional y la extensión tienen un comportamiento similar y en correspondencia con el resultado esperado; mientras que en la clase ER13 el Te1a reportan un mejor comportamiento. Por otra parte, en las clases ER10, ER16, ER17 y ER27 para el juego de datos empleado, el T1 tradicional reporta un mejor comportamiento respecto a la extensión Te1a propuesta.

[bookmark: _Toc84599013][bookmark: _Ref50133833]Figura 6: Comportamiento del T1 y Te1a en resúmenes sin filtro.
Para el caso de los resúmenes sin filtro representados en la Figura 6, se identifica que: ante las clases de prueba ER1, ER4 y ER8, la respuesta de los indicadores T1 y Te1a deben alcanzar valores medios o altos. Esto se infiere porque la semántica del resumen en estas clases de prueba se interpreta como “Pocos objetos cumplen con tener valores de sumarizadores S1 y S2”. Esta expresión es cierta porque en estas clases de prueba los sumarizadores de los objetos toman valores bajos o medios de certeza. Por tanto, con seguridad se podría decir que es cierto que son pocos los objetos que cumplen con la expresión. En este contexto, nótese que el Te1a tiene un mejor comportamiento respecto al T1 en ER4 y ER8, mientras que en ER1 el T1 tuvo un mejor comportamiento.
En las clases de prueba ER11, ER14 y ER17, la respuesta de los indicadores T1 y Te1a deben alcanzar valores medios o altos. Esto se infiere porque la semántica del resumen en estas clases de prueba se interpreta como “Aproximadamente el 50% de los objetos cumplen con tener valores de sumarizadores S1 y S2”. Esta expresión es cierta porque en estas clases de prueba los sumarizadores de los objetos toman valores medios de certeza. Por tanto, con seguridad se podría decir que es cierto que son aproximadamente el 50% de los objetos los que cumplen con la expresión. En este sentido, nótese que en las clases ER11 y ER14 el Te1a muestra mejor comportamiento, pues representa valores del conjunto lingüístico “aproximadamente el 50%” y el T1 representa valores altos; mientras que en la clase ER17 es el T1 el que muestra mejor comportamiento.
En la clase de prueba ER24 los indicadores T1 y Te1a deben alcanzar valores altos. Esto se infiere porque la semántica del resumen para este caso se interpreta como “La mayoría de los objetos cumplen con los sumarizadores S1 y S2”. Esta expresión es cierta porque en esta clase de prueba, los sumarizadores toman valores altos de certeza. Por tanto, con seguridad se podría decir que es cierto que la mayoría de los objetos cumplen con la expresión. En este contexto, nótese que el Te1a tiene un mejor comportamiento que el T1.
En las clases de prueba ER28 y ER29 los indicadores T1 y Te1a deben alcanzar valores bajos. Esto se infiere porque la semántica del resumen en estas clases de prueba se interpreta como “La mayoría de los objetos cumplen con los sumarizadores S1 y S2”. Como estas clases son porosas, al ser evaluados sus objetos en el resumen los valores de los sumarizadores son iguales a cero. Por tanto, se podría decir que no es cierto que la mayoría de los objetos cumplen con la expresión. En este contexto, nótese como el T1 tiene un mejor comportamiento que el Te1a.
En las clases de prueba ER2, ER3, ER5, ER6, ER7, ER9, ER10, ER12, ER13, ER15, ER16, ER18, ER19, ER20, ER21, ER22, ER23, ER25, ER26 y ER27 el indicador tradicional y la extensión tienen un comportamiento similar y en correspondencia con el resultado esperado.
Se identifica que los resúmenes con la estructura QRy´s are S presentan mayores distancias entre las respuestas del T1 y Te1a (media de las distancias: 0.42) que en los resúmenes con la estructura Qy´s are S (media de las distancias: 0.29).
3.3.3 Análisis del comportamiento del indicador Grado de Soporte y su extensión
[bookmark: _Ref68982228]En esta subsección se caracteriza el comportamiento de los indicadores T3 tradicional y la extensión Te3. A partir del análisis de la Figura 7, se puede decir que el indicador T3 prácticamente no refleja variaciones, lo cual no es un buen comportamiento. 
[bookmark: _Toc84599014][bookmark: _Ref79598282]Figura 7: Comportamiento del T3 y Te3.
Como se puede apreciar, el Te3 reporta un mejor comportamiento en la mayoría de las clases de prueba. En las clases donde los datos generados están por debajo del umbral, es esperado que los resultados de este indicador sean bajos. Además, este indicador debe alcanzar valores altos en las clases de prueba ER9, ER18 y ER27 porque es donde hay valores altos tanto en filtros como en sumarizadores, lo cual garantiza que exista un alto soporte para los resúmenes representados en estas clases. El comportamiento de estas clases de prueba es claramente representado por el indicador extendido Te3.
En general, se puede decir que el Te3 extendido es más estricto que el tradicional, y logra diferenciar mejor los escenarios representados por las clases de prueba.
3.3.4 Análisis del comportamiento del indicador Grado de Adecuación y su extensión
En la Figura 8 se puede observar que en la mayoría de las clases de prueba el Te4 tiene un mayor poder discriminatorio de las diferentes situaciones representadas en las clases de prueba respecto al T4. En las clases ER9, ER18 y ER27 el indicador Te4 presenta picos altos porque los filtros y los sumarizadores presentan altos valores de certeza. En las clases ER28 y ER29 también el Te4 presenta picos altos porque son clases porosas, donde hay una alta certeza en pocos casos y un bajo soporte.

[bookmark: _Toc84599015][bookmark: _Ref50400100]Figura 8: Comportamiento del T4 y Te4.
En particular el T4 en las clases de prueba ER1 y ER3, tiene un comportamiento no esperado, porque en estos escenarios de prueba se valida con objetos que tienen una baja certeza respecto a la evaluación de los filtros, lo cual implica que exista una baja certeza en la pertenencia del objeto al resumen. Sin embargo, en estos casos se obtiene un valor de T4 mayor que el valor del Te4, cuando el comportamiento esperado es un valor muy bajo del T4. En estas clases de prueba el indicador Te4 tiene un mejor comportamiento que el T4.
3.3.5 [bookmark: _Ref49974415]Análisis del comportamiento del indicador Longitud de un Resumen y su extensión
El análisis del T5 se aprecia mejor en las curvas representadas en la Figura 9. Nótese que la curva correspondiente al T5 tradicional, la azul, cae abruptamente. Además, asigna muy alta puntuación (el máximo valor) para resúmenes de tamaño 1; mientras que para resúmenes de tamaño 2 y 3, los más comunes, asigna una baja puntuación. Por otra parte, el Te5 extendido asigna valores altos a los resúmenes que involucran hasta 4 variables; y la caída de la curva es más suave, con un comportamiento similar a la curva campana. Por ello se concluye que el Te5 extendido tiene un mejor comportamiento que el T5 tradicional. 

[bookmark: __UnoMark__15042_118561941]Tamaño del resumen
[bookmark: __UnoMark__15043_118561941][bookmark: __UnoMark__15044_118561941]T5 Tradicional
[bookmark: __UnoMark__15045_118561941][bookmark: __UnoMark__15046_118561941]Te5 Extendido
[bookmark: __UnoMark__15048_118561941][bookmark: __UnoMark__15047_118561941]1
[bookmark: __UnoMark__15050_118561941][bookmark: __UnoMark__15049_118561941]1
[bookmark: __UnoMark__15052_118561941][bookmark: __UnoMark__15051_118561941]0.755
[bookmark: __UnoMark__15054_118561941][bookmark: __UnoMark__15053_118561941]2
[bookmark: __UnoMark__15056_118561941][bookmark: __UnoMark__15055_118561941]0.5
[bookmark: __UnoMark__15058_118561941][bookmark: __UnoMark__15057_118561941]0.969
[bookmark: __UnoMark__15060_118561941][bookmark: __UnoMark__15059_118561941]3
[bookmark: __UnoMark__15062_118561941][bookmark: __UnoMark__15061_118561941]0.25
[bookmark: __UnoMark__15064_118561941][bookmark: __UnoMark__15063_118561941]0.969
[bookmark: __UnoMark__15066_118561941][bookmark: __UnoMark__15065_118561941]4
[bookmark: __UnoMark__15068_118561941][bookmark: __UnoMark__15067_118561941]0.125
[bookmark: __UnoMark__15070_118561941][bookmark: __UnoMark__15069_118561941]0.755
[bookmark: __UnoMark__15072_118561941][bookmark: __UnoMark__15071_118561941]5
[bookmark: __UnoMark__15074_118561941][bookmark: __UnoMark__15073_118561941]0.063
[bookmark: __UnoMark__15076_118561941][bookmark: __UnoMark__15075_118561941]0.458
[bookmark: __UnoMark__15078_118561941][bookmark: __UnoMark__15077_118561941]6
[bookmark: __UnoMark__15080_118561941][bookmark: __UnoMark__15079_118561941]0.031
[bookmark: __UnoMark__15082_118561941][bookmark: __UnoMark__15081_118561941]0.216
[bookmark: __UnoMark__15084_118561941][bookmark: __UnoMark__15083_118561941]7
[bookmark: __UnoMark__15086_118561941][bookmark: __UnoMark__15085_118561941]0.016
[bookmark: __UnoMark__15088_118561941][bookmark: __UnoMark__15087_118561941]0.08
[bookmark: __UnoMark__15090_118561941][bookmark: __UnoMark__15089_118561941]8
[bookmark: __UnoMark__15092_118561941][bookmark: __UnoMark__15091_118561941]0.008
[bookmark: __UnoMark__15093_118561941]0.023



[bookmark: _Toc84599016][bookmark: _Ref68931954]Figura 9: Curvas del T5 tradicional y Te5 extendido.

3.3.6 Resumen de comparación de indicadores respecto a tratamiento de la incertidumbre.
La Tabla 7 muestra una comparación de los indicadores tradicionales y extendidos respecto al tratamiento de la incertidumbre.
[bookmark: _Toc84598977][bookmark: _Ref79246637]Tabla 7: Comparación de indicadores respecto a tratamiento de incertidumbre.
	Tratamiento
	T1
	T2
	T3
	T4
	Te1a
	Te1b
	Te2a
	Te2b
	Te2c
	Te2d
	Te3
	Te4

	Certidumbre
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	[bookmark: _Hlk79246250]

	Indeterminación
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Falsedad
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Umbral parametrizable
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	


La Tabla 7 muestra que los indicadores tradicionales solo tratan la certeza y lo hacen empleando un umbral fijo (cero); mientras que los indicadores extendidos emplean un umbral parametrizable, lo cual flexibiliza su uso en diferentes dominios de aplicación. Por otra parte, los indicadores extendidos logran medir con mayor precisión la incertidumbre combinando los grados de certeza, indeterminación y falsedad, a diferencia de los indicadores tradicionales. Además, se incorporan indicadores como Te2c y Te2d que permiten medir de forma particular la indeterminación y la falsedad respectivamente.
3.4 [bookmark: _Toc84598941]Conclusiones del capítulo
En este capítulo se proponen nuevos indicadores para la evaluación de los resúmenes lingüísticos, de los cuales se concluye que:
· Los indicadores que se proponen en este capítulo extienden a los indicadores tradicionales propuestos en la bibliografía, combinando elementos de la teoría neutrosófica que posibilitan el tratamiento de la certidumbre, la indeterminación y la falsedad en la evaluación de los resúmenes.
· La introducción de conceptos como: el parámetro -corte, la aproximación superior y aproximación inferior, permite manejar con mayor flexibilidad el nivel de rigor en la evaluación de los resúmenes lingüísticos.
· En la medición del grado de verdad de los resúmenes lingüísticos, la extensión Te1a reportó un comportamiento significativamente mejor que la variante tradicional T1 en las clases de prueba analizadas. 
· El indicador T2 es complementado con otros cuatro indicadores que ayudan a medir la imprecisión del resumen, pues se mide con mayor precisión los grados de indeterminación y falsedad a través de los indicadores Te2c y Te2d respectivamente. Por otra parte, los indicadores Te2a y Te2b brindan dos formas de medir la incertidumbre al combinar los grados de certeza, indeterminación y falsedad en una única medida.
· Respecto al grado de cobertura, se puede decir que el Te3 extendido es más estricto que el T3 tradicional, permite diferenciar mejor los escenarios representados por las clases de prueba. 
· Así mismo, en el grado de adecuación, el Te4 tiene una mayor diferenciación de los escenarios representados por las clases de prueba respecto al T4, porque promueve la identificación de relaciones peculiares entre variables, como las relaciones que no están presentes en la mayoría de los objetos de la base de datos pero que son fuertes en aquellos objetos donde aparecen. El nuevo indicador complementa al original al brindar una medida de adecuación que combina el grado de certidumbre con la indeterminación y la falsedad.
· Respecto a los indicadores para medir la longitud de un resumen, el T5 tradicional tiene un comportamiento abrupto, de modo que cae abruptamente desde resúmenes de longitud 1 a resúmenes de longitud 3. Mientras que su propuesta de reemplazo, el Te5 extendido, muestra una curva más suave que favorece a los resúmenes de longitud 2 y 3 con un comportamiento más deseado.
4 [bookmark: _Toc84598942][bookmark: _Toc503785605][bookmark: _Toc509425793][bookmark: _Toc534990050][bookmark: _Toc535010875][bookmark: _Toc535013889][bookmark: _Toc535014328][bookmark: _Toc535040094][bookmark: _Toc50464274][bookmark: _Toc50464275][bookmark: _Toc4764761331][bookmark: _Toc4842938831]Capítulo 4 Validación de la eficacia de los algoritmos propuestos
[bookmark: _Toc68721167][bookmark: _Toc68721558][bookmark: _Toc68721837][bookmark: _Toc68722192][bookmark: _Toc68722266][bookmark: _Toc68932998][bookmark: _Toc68946364][bookmark: _Toc68721168][bookmark: _Toc68721559][bookmark: _Toc68721838][bookmark: _Toc68722193][bookmark: _Toc68722267][bookmark: _Toc68932999][bookmark: _Toc68946365]En este capítulo, se aplica una estrategia de validación para la comparación de los algoritmos propuestos con algunos de los reportados en la bibliografía, aplicando métodos cuantitativos del diseño de experimentos. Para este análisis de comparación, se tienen en cuenta los indicadores para evaluar la calidad de los resúmenes lingüísticos referenciados en la bibliografía, los extendidos propuestos en el capítulo 3, y otros indicadores como el “cubrimiento” de las diferentes situaciones en la base de datos, la “fortaleza de las relaciones que descubren”[footnoteRef:12] y el tiempo de ejecución. [12: 	 Se refiere a la fortaleza de las relaciones que descubren los algoritmos en la base de datos.] 

[bookmark: _Toc68722194][bookmark: _Toc68722268][bookmark: _Toc68933000][bookmark: _Toc68946366][bookmark: _Toc68972836][bookmark: _Toc68974339][bookmark: _Toc68975210][bookmark: _Toc68978858][bookmark: _Toc70273139][bookmark: _Toc70274308][bookmark: _Toc70274357][bookmark: _Toc79055689][bookmark: _Toc79055846][bookmark: _Toc79078335]Posteriormente se analiza el desempeño global de los algoritmos, considerando el comportamiento de todos los indicadores empleados en las comparaciones. Se demuestra a través de un caso de estudio la aplicabilidad de los algoritmos propuestos. Finalmente se presentan las conclusiones del capítulo.

4.1 [bookmark: _Toc84598943][bookmark: _Toc79055690][bookmark: _Toc79055847][bookmark: _Toc79078336]Parámetros de algoritmos y bases de datos empleadas en la experimentación
En la definición de los parámetros para las corridas experimentales, se establece como principio que los parámetros que son comunes a varios algoritmos se fijan con un valor para mitigar sesgo en la experimentación. Se emplean los siguientes parámetros: 
· LVQ: se emplean las funciones triangulares definidas en la Tabla 4 de la sección 2.2 sobre las notaciones, esta decisión se tomó para lograr mayor simplicidad en las pruebas.
· ALV: se construye un conjunto de variables lingüísticas por cada base de datos que es empleado por todos los algoritmos.
· : se fija el valor 0.33 y es aplicado por igual a todos los algoritmos.    
· percentil_component y percentil_elbow: se fijan con valores 0.2 y 0.1 respectivamente. Son usados por el algoritmo PCA_LDS. Se toman valores sobre lo bajo para no afectar significativamente la extensión de la búsqueda en el algoritmo durante la experimentación. 
· support y confidence: son parámetros empleados en los algoritmos PCA_LDS y Apriori_LDS, estos valores se fijan en un valor medio. 
· k1 y k2: se fijan en los valores 0.9 y 0.8 respectivamente. Son empleados por el algoritmo RST_LDS. Se consideran valores medianamente altos, para no restringir demasiado la extensión del proceso de búsqueda.
· [bookmark: __Fieldmark__13230_2067855929][bookmark: __Fieldmark__11692_498839314][bookmark: __Fieldmark__10640_998588997][bookmark: __Fieldmark__15805_118561941]percentil: parámetro usado en el Algoritmo 6 Outlier_LDS. Se fija en 0.92 considerando los resultados reportados en (Castro Aguilar 2017).
Para la corrida de los algoritmos, se utilizaron bases de datos de tres entornos que se describen a continuación y que se muestran de forma detallada en Tabla 24 del Anexo 8. 
[bookmark: __Fieldmark__13256_2067855929][bookmark: __Fieldmark__11713_498839314][bookmark: __Fieldmark__10657_998588997][bookmark: __Fieldmark__15831_118561941][bookmark: __Fieldmark__13271_2067855929][bookmark: __Fieldmark__11724_498839314][bookmark: __Fieldmark__10664_998588997][bookmark: __Fieldmark__15836_118561941]Bases de datos asociadas a la evaluación y toma de decisiones en gestión de proyectos, tomadas del repositorio publicado en (Pérez Pupo 2021) (Piñero et al. 2019):
· BD_gp_eval_proy_hard: base de datos con 229 registros y 8 indicadores que representan casos reales de evaluación de proyectos en diferentes cortes.
· BD_gp_eval_proy_integral: base de datos con 8 430 registros y 19 atributos que representan a la evaluación integral de proyectos.
· BD_gp_indicadores: base de datos formada por 174 registros y 14 atributos asociados a la evaluación de programas de proyectos.
· BD_gp_competencias: base de datos formada por 20 574 instancias y 12 atributos que representan la evaluación de las competencias de los participantes en proyectos.
· BD_gp_rrhh: base de datos de 3 931 instancias y 9 atributos asociados a la evaluación de recursos humanos en los cortes de un proyecto.
· BD_gp_requerimientos: base de datos asociada a la gestión de requerimientos de un proyecto formada por 1 310 instancias y 7 atributos.
· BD_gp_toma_decisiones: base de datos asociada a la toma de decisiones en gestión de proyectos y formada por 1 011 instancias y 17 atributos.
Bases de datos asociadas a procesos de auditorías suministradas por la Contraloría General de la República a partir de las comprobaciones nacionales de los años 2017 y 2018:
· BD_audit_sinOrganismos: formada por 1 778 instancias y 16 atributos que registran daños económicos detectados en instituciones, así como el impacto del daño económico en las monedas CUP, CUC y USD y otras monedas.
· BD_audit_sinProvMinistInstit: formada por 1 778 instancias y 16 atributos que registra daños económicos detectados en diferentes instituciones, organismos y ministerios, así como el impacto del daño económico en CUP, CUC, USD y otras monedas.
Bases de datos asociadas a toma de decisiones médicas. Las dos primeras asociadas a registros clínicos de embarazadas cardiópatas, ofrecidos por los expertos médicos (Tabla 26 del Anexo 11) que laboran en el Hospital Docente Ginecobstétrico “Ramón González Coro” y en el Instituto de Cardiología y Cirugía Cardiovascular en La Habana. La tercera base de datos es sobre casos de covid-19 en Cuba, publicado por el Ministerios de Salud Pública. 
· BD_med_congenito: base de datos creada a partir de registros clínicos sobre síntomas, diagnósticos, tratamientos y pronósticos de embarazadas cardiópatas con enfermedades congénitas. Está formada por 464 instancias y 20 atributos.
· BD_med_valvular: base de datos creada a partir de registros clínicos sobre sobre síntomas, diagnósticos, tratamientos y pronósticos de embarazadas cardiópatas con enfermedades valvulares. Formada por 304 instancias y 17 atributos.
· BD_med_covidCuba: base de datos publicada por el Ministerio de Salud Pública de Cuba asociada a casos de covid-19 en Cuba que registra el sexo, la edad, el país de procedencia de los casos, municipio, provincia y tipo de contagio de algunos de los enfermos por covid-19. Incluye 18 151 instancias y 6 atributos.
4.2 [bookmark: _Toc84598944]Conjunto de pruebas 2: validación de variable independiente respecto a la dimensión indicadores de calidad de los resúmenes lingüísticos.
En Tabla 30, Tabla 31 y Tabla 32 del Anexo 13 se muestran los datos utilizados en las corridas de los experimentos realizados en la validación.
4.2.1 Comparación de los algoritmos respecto al indicador T1
Respecto a la media aritmética del indicador T1, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: GA_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS, RST_LDS, ACO_LDS y LPA_LDS.[bookmark: _Ref65781312][bookmark: _Ref65781344][image: ]

[bookmark: _Toc84599017][bookmark: _Ref68969328]Figura 10: Media aritmética del indicador T1.

En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 8. Se comparan los algoritmos empleando pruebas no paramétricas. Para la comparación se aplicó el test no paramétrico Wilcoxon y se demuestra que el algoritmo GA_LDS reporta resultados significativamente mejores que el resto de los algoritmos, está ubicado en el “grupo A”. Luego se ubican los algoritmos PCA_LDS y Apriori_LDS en los grupos B y C respectivamente. No se encontraron diferencias significativas en los algoritmos RST_LDS y ACO_LDS, que quedaron ubicados en el “grupo D”. El algoritmo de peor resultado fue el LPA_LDS ubicado en el “grupo E”.
La Figura 10 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas, presentando el GA_LDS como el algoritmo con mejores resultados.
[bookmark: _Toc84598978][bookmark: _Ref64611491]Tabla 8: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del T1.
[bookmark: __UnoMark__16299_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__16300_118561941][bookmark: __UnoMark__16301_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__16303_118561941][bookmark: __UnoMark__16302_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__16304_118561941][bookmark: __UnoMark__16305_118561941][bookmark: __UnoMark__16304_118561941][bookmark: __UnoMark__16305_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16307_118561941][bookmark: __UnoMark__16306_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__16309_118561941][bookmark: __UnoMark__16308_118561941].017
[bookmark: __UnoMark__16311_118561941][bookmark: __UnoMark__16310_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__16312_118561941][bookmark: __UnoMark__16313_118561941][bookmark: __UnoMark__16312_118561941][bookmark: __UnoMark__16313_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16315_118561941][bookmark: __UnoMark__16314_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16317_118561941][bookmark: __UnoMark__16316_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__16319_118561941][bookmark: __UnoMark__16318_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__16320_118561941][bookmark: __UnoMark__16321_118561941][bookmark: __UnoMark__16320_118561941][bookmark: __UnoMark__16321_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16323_118561941][bookmark: __UnoMark__16322_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16324_118561941][bookmark: __UnoMark__16325_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__16327_118561941][bookmark: __UnoMark__16326_118561941].026
[bookmark: __UnoMark__16328_118561941][bookmark: __UnoMark__16329_118561941][bookmark: __UnoMark__16328_118561941][bookmark: __UnoMark__16329_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16331_118561941][bookmark: __UnoMark__16330_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__16332_118561941][bookmark: __UnoMark__16333_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__16335_118561941][bookmark: __UnoMark__16334_118561941].180
[bookmark: __UnoMark__16336_118561941][bookmark: __UnoMark__16337_118561941][bookmark: __UnoMark__16336_118561941][bookmark: __UnoMark__16337_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16339_118561941][bookmark: __UnoMark__16338_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16341_118561941][bookmark: __UnoMark__16340_118561941].016
[bookmark: __UnoMark__16343_118561941][bookmark: __UnoMark__16342_118561941].001
[bookmark: __UnoMark__16344_118561941][bookmark: __UnoMark__16345_118561941][bookmark: __UnoMark__16344_118561941][bookmark: __UnoMark__16345_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16347_118561941][bookmark: __UnoMark__16346_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__16348_118561941][bookmark: __UnoMark__16349_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__16351_118561941][bookmark: __UnoMark__16350_118561941].029
[bookmark: __UnoMark__16352_118561941][bookmark: __UnoMark__16352_118561941]


[bookmark: __UnoMark__16440_118561941]Algoritmos 
[bookmark: __UnoMark__16442_118561941][bookmark: __UnoMark__16441_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__16444_118561941][bookmark: __UnoMark__16443_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__16445_118561941]Wilcoxon test 
GA_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__16446_118561941]PCA_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__16447_118561941][bookmark: __UnoMark__16447_118561941]
[bookmark: __UnoMark__16448_118561941]0.004
[bookmark: __UnoMark__16450_118561941][bookmark: __UnoMark__16449_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__16451_118561941]Wilcoxon test 
PCA_LDS (grupo B) – 
[bookmark: __UnoMark__16452_118561941]Apriori_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__16454_118561941][bookmark: __UnoMark__16453_118561941]0.046
[bookmark: __UnoMark__16456_118561941][bookmark: __UnoMark__16455_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__16457_118561941]Wilcoxon test 
Apriori_LDS (grupo C)- 
[bookmark: __UnoMark__16458_118561941]RST_LDS (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__16460_118561941][bookmark: __UnoMark__16459_118561941]0.050
[bookmark: __UnoMark__16461_118561941]Hay diferencias
[bookmark: __UnoMark__16462_118561941]significativas
[bookmark: __UnoMark__16463_118561941]Wilcoxon test (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__16464_118561941]RST_LDS - ACO_LDS 
[bookmark: __UnoMark__16466_118561941][bookmark: __UnoMark__16465_118561941]0.753
[bookmark: __UnoMark__16467_118561941]No hay diferencias
[bookmark: __UnoMark__16468_118561941]Significativas
[bookmark: __UnoMark__16469_118561941]Wilcoxon test
RST_LDS (grupo D)- 
[bookmark: __UnoMark__16470_118561941]LPA_LDS (grupo E)
[bookmark: __UnoMark__16472_118561941][bookmark: __UnoMark__16471_118561941]0.007
[bookmark: __UnoMark__16473_118561941]Hay diferencias
[bookmark: _Ref646114931]significativas


4.2.2 Comparación de los algoritmos respecto al indicador T2
Respecto a la media aritmética del indicador T2, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, ACO_LDS, GA_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS y LPA_LDS.[bookmark: _Ref65783762][image: ]
[bookmark: _Toc84599018][bookmark: _Ref68932131]Figura 11: Media aritmética del indicador T2.

En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 9. Se comparan los algoritmos empleando pruebas no paramétricas. Para la comparación se aplicó el test no paramétrico Friedman y se demuestra que todos los algoritmos están ubicados en el mismo “grupo A” sin diferencias significativas entre ellos, Tabla 9. No obstante, en la Figura 11 y en los resultados de los análisis estadísticos se muestra que el RST_LDS obtiene resultados mejores que el resto con una baja dispersión en el conjunto de las bases de datos.

[bookmark: _Ref65784461][bookmark: _Toc84598979][bookmark: _Ref65784544]Tabla 9: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del T2.
[bookmark: __UnoMark__16637_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__16638_118561941][bookmark: __UnoMark__16639_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__16641_118561941][bookmark: __UnoMark__16640_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__16643_118561941][bookmark: __UnoMark__16642_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__16645_118561941][bookmark: __UnoMark__16644_118561941].137
[bookmark: __UnoMark__16647_118561941][bookmark: __UnoMark__16646_118561941].024
[bookmark: __UnoMark__16649_118561941][bookmark: __UnoMark__16648_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16651_118561941][bookmark: __UnoMark__16650_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__16653_118561941][bookmark: __UnoMark__16652_118561941].003
[bookmark: __UnoMark__16655_118561941][bookmark: __UnoMark__16654_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__16657_118561941][bookmark: __UnoMark__16656_118561941].079
[bookmark: __UnoMark__16659_118561941][bookmark: __UnoMark__16658_118561941].016
[bookmark: __UnoMark__16661_118561941][bookmark: __UnoMark__16660_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__16663_118561941][bookmark: __UnoMark__16662_118561941].108
[bookmark: __UnoMark__16665_118561941][bookmark: __UnoMark__16664_118561941].213
[bookmark: __UnoMark__16667_118561941][bookmark: __UnoMark__16666_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16669_118561941][bookmark: __UnoMark__16668_118561941].144
[bookmark: __UnoMark__16671_118561941][bookmark: __UnoMark__16670_118561941].054
[bookmark: __UnoMark__16673_118561941][bookmark: __UnoMark__16672_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16675_118561941][bookmark: __UnoMark__16674_118561941].088
[bookmark: __UnoMark__16676_118561941].019



[bookmark: __UnoMark__16708_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__16710_118561941][bookmark: __UnoMark__16709_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__16712_118561941][bookmark: __UnoMark__16711_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__16713_118561941]Friedman test (grupo A) 
RST_LDS, ACO_LDS, 
[bookmark: __UnoMark__16714_118561941]GA_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS y LPA_LDS.
[bookmark: __UnoMark__16716_118561941][bookmark: __UnoMark__16715_118561941]0.853
[bookmark: __UnoMark__16717_118561941]No hay diferencias significativas


4.2.3 Comparación de los algoritmos respecto al indicador T3
Respecto a la media aritmética del indicador T3, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, GA_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS, LPA_LDS y ACO_LDS.
Se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal. Para la comparación se aplicó el test no paramétrico Wilcoxon y se demuestra que los algoritmos RST_LDS y GA_LDS reportan resultados significativamente mejores que el resto de los algoritmos, están ubicados en el “grupo A”.
La Figura 12 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas, donde el algoritmo RST_LDS obtiene los mejores resultados con la menor dispersión. Mientras que la [image: ]
[bookmark: _Toc84599019][bookmark: _Ref68932188]Figura 12: Media aritmética del indicador T3.


 muestra el resultado de las pruebas no paramétricas.
Luego, sin diferencias significativas entre ellos, se ubican los algoritmos PCA_LDS, Apriori_LDS y LPA_LDS en el “grupo B”. ACO_LDS fue el algoritmo de peor resultado, ubicado en el “grupo C”.

[bookmark: _Ref65785616][bookmark: _Ref65785616]

[bookmark: _Toc84598980]Tabla 10: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del T3.
[bookmark: __UnoMark__16900_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__16901_118561941][bookmark: __UnoMark__16902_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__16904_118561941][bookmark: __UnoMark__16903_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__16906_118561941][bookmark: __UnoMark__16905_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__16907_118561941][bookmark: __UnoMark__16908_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__16910_118561941][bookmark: __UnoMark__16909_118561941].024
[bookmark: __UnoMark__16912_118561941][bookmark: __UnoMark__16911_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16914_118561941][bookmark: __UnoMark__16913_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__16916_118561941][bookmark: __UnoMark__16915_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__16918_118561941][bookmark: __UnoMark__16917_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__16920_118561941][bookmark: __UnoMark__16919_118561941].119
[bookmark: __UnoMark__16922_118561941][bookmark: __UnoMark__16921_118561941].080
[bookmark: __UnoMark__16924_118561941][bookmark: __UnoMark__16923_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__16925_118561941][bookmark: __UnoMark__16926_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__16928_118561941][bookmark: __UnoMark__16927_118561941].100
[bookmark: __UnoMark__16930_118561941][bookmark: __UnoMark__16929_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16932_118561941][bookmark: __UnoMark__16931_118561941].013
[bookmark: __UnoMark__16934_118561941][bookmark: __UnoMark__16933_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__16936_118561941][bookmark: __UnoMark__16935_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__16938_118561941][bookmark: __UnoMark__16937_118561941].119
[bookmark: __UnoMark__16939_118561941].080



[bookmark: __UnoMark__17006_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17008_118561941][bookmark: __UnoMark__17007_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__17010_118561941][bookmark: __UnoMark__17009_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__17011_118561941]Wilcoxon test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__17012_118561941]RST_LDS - GA_LDS 
[bookmark: __UnoMark__17014_118561941][bookmark: __UnoMark__17013_118561941]0.423
[bookmark: __UnoMark__17016_118561941][bookmark: __UnoMark__17015_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17017_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__17018_118561941]RST_LDS (grupo A) – PCA_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__17020_118561941][bookmark: __UnoMark__17019_118561941]0.004
[bookmark: __UnoMark__17022_118561941][bookmark: __UnoMark__17021_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17023_118561941]Wilcoxon test (grupo B) 
PCA_LDS - Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__17024_118561941]PCA_LDS - LPA_LDS 
[bookmark: __UnoMark__17025_118561941][bookmark: __UnoMark__17025_118561941]
1.000
[bookmark: __UnoMark__17026_118561941]1.000
[bookmark: __UnoMark__17028_118561941][bookmark: __UnoMark__17027_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17029_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__17030_118561941]PCA_LDS (grupo B) – ACO_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__17032_118561941][bookmark: __UnoMark__17031_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__17033_118561941]Hay diferencias significativas


4.2.4 Comparación de los algoritmos respecto al indicador T4
Respecto a la media aritmética del indicador T4, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: GA_LDS, LPA_LDS, RST_LDS, ACO_LDS, Apriori_LDS y PCA_LDS. En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 11. La Figura 13 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas.
[bookmark: _Toc84598981][bookmark: _Ref65842706]Tabla 11: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del T4.
[bookmark: __UnoMark__17157_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17158_118561941][bookmark: __UnoMark__17159_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__17161_118561941][bookmark: __UnoMark__17160_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__17163_118561941][bookmark: __UnoMark__17162_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__17164_118561941][bookmark: __UnoMark__17165_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__17167_118561941][bookmark: __UnoMark__17166_118561941].609
[bookmark: __UnoMark__17169_118561941][bookmark: __UnoMark__17168_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17171_118561941][bookmark: __UnoMark__17170_118561941].133
[bookmark: __UnoMark__17173_118561941][bookmark: __UnoMark__17172_118561941].007
[bookmark: __UnoMark__17175_118561941][bookmark: __UnoMark__17174_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__17177_118561941][bookmark: __UnoMark__17176_118561941].010
[bookmark: __UnoMark__17179_118561941][bookmark: __UnoMark__17178_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17181_118561941][bookmark: __UnoMark__17180_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__17183_118561941][bookmark: __UnoMark__17182_118561941].097
[bookmark: __UnoMark__17185_118561941][bookmark: __UnoMark__17184_118561941].029
[bookmark: __UnoMark__17187_118561941][bookmark: __UnoMark__17186_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17189_118561941][bookmark: __UnoMark__17188_118561941].100
[bookmark: __UnoMark__17191_118561941][bookmark: __UnoMark__17190_118561941].033
[bookmark: __UnoMark__17193_118561941][bookmark: __UnoMark__17192_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17195_118561941][bookmark: __UnoMark__17194_118561941].011
[bookmark: __UnoMark__17196_118561941].000



[bookmark: __UnoMark__17296_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17298_118561941][bookmark: __UnoMark__17297_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__17300_118561941][bookmark: __UnoMark__17299_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__17301_118561941]Wilcoxon test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__17302_118561941]GA_LDS - LPA_LDS 
[bookmark: __UnoMark__17304_118561941][bookmark: __UnoMark__17303_118561941]0.130
[bookmark: __UnoMark__17306_118561941][bookmark: __UnoMark__17305_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17307_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__17308_118561941]GA_LDS (grupo A) - RST_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__17310_118561941][bookmark: __UnoMark__17309_118561941]0.005
[bookmark: __UnoMark__17312_118561941][bookmark: __UnoMark__17311_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17313_118561941]Wilcoxon test
[bookmark: __UnoMark__17314_118561941]RST_LDS (grupo B) - ACO_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__17316_118561941][bookmark: __UnoMark__17315_118561941]0.021
[bookmark: __UnoMark__17318_118561941][bookmark: __UnoMark__17317_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17319_118561941]Wilcoxon test
[bookmark: __UnoMark__17320_118561941]ACO_LDS (grupo C) - Apriori_LDS (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__17322_118561941][bookmark: __UnoMark__17321_118561941]0.013
[bookmark: __UnoMark__17324_118561941][bookmark: __UnoMark__17323_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17325_118561941]Wilcoxon test (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__17326_118561941]Apriori_LDS - PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17328_118561941][bookmark: __UnoMark__17327_118561941]0.317
[bookmark: __UnoMark__17329_118561941]No hay diferencias significativas


Para la comparación se aplicó el test no paramétrico Wilcoxon y se demuestra que los algoritmos GA_LDS y LPA_LDS reportan resultados significativamente mejores que el resto de los algoritmos, están ubicados en el “grupo A”. Luego se ubican los algoritmos RST_LDS y ACO_LDS en los grupos B y C respectivamente. No se encontraron diferencias significativas en los algoritmos Apriori_LDS y PCA_LDS, quedaron ubicados en el “grupo D” reportando peores resultados.[bookmark: _Ref65851290][image: ]
[bookmark: _Toc84599020][bookmark: _Ref68932598]Figura 13: Media aritmética del indicador T4.

4.2.5 Comparación de los algoritmos respecto al indicador T5
[image: ]Respecto a la media aritmética del indicador T5, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, GA_LDS, LPA_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS y ACO_LDS.
En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 12. Para la comparación se aplicó el test no paramétrico Wilcoxon y se demuestra que los algoritmos RST_LDS, GA_LDS y LPA_LDS reportan resultados significativamente mejores, están bicados en el “grupo A”. Posteriormente, no se encontraron diferencias significativas en los algoritmos PCA_LDS, Apriori_LDS y ACO_LDS, los cuales quedaron en el “grupo B” reportando peores resultados.[bookmark: _Toc84599021][bookmark: _Ref79664276]Figura 14: Comportamiento del indicador T5 

La Figura 14 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas, presentando el RST_LDS como el algoritmo con mejores resultados y muy baja dispersión.



[bookmark: _Toc84598982][bookmark: _Ref65852570]Tabla 12: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del T5.
[bookmark: __UnoMark__17568_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17569_118561941][bookmark: __UnoMark__17570_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__17572_118561941][bookmark: __UnoMark__17571_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__17574_118561941][bookmark: __UnoMark__17573_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__17576_118561941][bookmark: __UnoMark__17575_118561941].
[bookmark: __UnoMark__17578_118561941][bookmark: __UnoMark__17577_118561941].
[bookmark: __UnoMark__17580_118561941][bookmark: __UnoMark__17579_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17582_118561941][bookmark: __UnoMark__17581_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17584_118561941][bookmark: __UnoMark__17583_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17586_118561941][bookmark: __UnoMark__17585_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__17588_118561941][bookmark: __UnoMark__17587_118561941].006
[bookmark: __UnoMark__17590_118561941][bookmark: __UnoMark__17589_118561941].007
[bookmark: __UnoMark__17592_118561941][bookmark: __UnoMark__17591_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__17594_118561941][bookmark: __UnoMark__17593_118561941].037
[bookmark: __UnoMark__17596_118561941][bookmark: __UnoMark__17595_118561941].170
[bookmark: __UnoMark__17598_118561941][bookmark: __UnoMark__17597_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17600_118561941][bookmark: __UnoMark__17599_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17602_118561941][bookmark: __UnoMark__17601_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17604_118561941][bookmark: __UnoMark__17603_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17606_118561941][bookmark: __UnoMark__17605_118561941].006
[bookmark: __UnoMark__17607_118561941].007



[bookmark: __UnoMark__17677_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17679_118561941][bookmark: __UnoMark__17678_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__17681_118561941][bookmark: __UnoMark__17680_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__17682_118561941]Wilcoxon test (grupo A)
RST_LDS - GA_LDS 
[bookmark: __UnoMark__17683_118561941]RST_LDS - LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17684_118561941][bookmark: __UnoMark__17684_118561941]
0.068
[bookmark: __UnoMark__17685_118561941]0.317
[bookmark: __UnoMark__17687_118561941][bookmark: __UnoMark__17686_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17688_118561941]Wilcoxon test 
RST_LDS (grupo A) -
[bookmark: __UnoMark__17689_118561941]PCA_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__17691_118561941][bookmark: __UnoMark__17690_118561941]0.012
[bookmark: __UnoMark__17693_118561941][bookmark: __UnoMark__17692_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17694_118561941]Wilcoxon test (grupo B)
PCA_LDS - Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__17695_118561941]PCA_LDS - ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__17696_118561941][bookmark: __UnoMark__17696_118561941]
1.000
[bookmark: __UnoMark__17697_118561941]0.345
[bookmark: __UnoMark__17698_118561941]No hay diferencias significativas


4.2.6 Comparación de los algoritmos respecto al indicador Te1a
[image: ]Respecto a la media aritmética del indicador Te1a, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, Apriori_LDS, PCA_LDS, LPA_LDS, ACO_LDS y GA_LDS.
La Figura 15 evidencia los resultados de las pruebas a través de un diagrama de cajas y bigotes mientras que la [bookmark: _Toc84599022][bookmark: _Ref79664308]Figura 15: Comportamiento del indicador Te1a 


 muestra los resultados de las comparaciones de los algoritmos empleando pruebas no paramétricas.
[bookmark: _Ref65854983][bookmark: _Ref68973528][bookmark: _Ref65854983][bookmark: _Ref68973528]

[bookmark: _Toc84598983]Tabla 13: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del Te1a.
[bookmark: __UnoMark__17843_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17844_118561941][bookmark: __UnoMark__17845_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__17847_118561941][bookmark: __UnoMark__17846_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__17849_118561941][bookmark: __UnoMark__17848_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__17850_118561941][bookmark: __UnoMark__17851_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__17853_118561941][bookmark: __UnoMark__17852_118561941].318
[bookmark: __UnoMark__17855_118561941][bookmark: __UnoMark__17854_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17857_118561941][bookmark: __UnoMark__17856_118561941].005
[bookmark: __UnoMark__17859_118561941][bookmark: __UnoMark__17858_118561941].006
[bookmark: __UnoMark__17861_118561941][bookmark: __UnoMark__17860_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__17862_118561941][bookmark: __UnoMark__17863_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__17865_118561941][bookmark: __UnoMark__17864_118561941].758
[bookmark: __UnoMark__17867_118561941][bookmark: __UnoMark__17866_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__17868_118561941][bookmark: __UnoMark__17869_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__17871_118561941][bookmark: __UnoMark__17870_118561941].444
[bookmark: __UnoMark__17873_118561941][bookmark: __UnoMark__17872_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17875_118561941][bookmark: __UnoMark__17874_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17877_118561941][bookmark: __UnoMark__17876_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__17879_118561941][bookmark: __UnoMark__17878_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17880_118561941][bookmark: __UnoMark__17881_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__17882_118561941].908



[bookmark: __UnoMark__17966_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__17968_118561941][bookmark: __UnoMark__17967_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__17970_118561941][bookmark: __UnoMark__17969_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__17971_118561941]Friedman test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__17972_118561941]RST_LDS, Apriori_LDS, PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17974_118561941][bookmark: __UnoMark__17973_118561941]0.433
[bookmark: __UnoMark__17976_118561941][bookmark: __UnoMark__17975_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17977_118561941]Wilcoxon test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__17978_118561941]RST_LDS - LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__17980_118561941][bookmark: __UnoMark__17979_118561941]0.109
[bookmark: __UnoMark__17982_118561941][bookmark: __UnoMark__17981_118561941]No hay diferencias significativas 
[bookmark: __UnoMark__17983_118561941]Wilcoxon test 
RST_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__17984_118561941]ACO_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__17986_118561941][bookmark: __UnoMark__17985_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__17988_118561941][bookmark: __UnoMark__17987_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__17989_118561941]Wilcoxon test 
ACO_LDS (grupo B) – 
[bookmark: __UnoMark__17990_118561941]GA_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__17992_118561941][bookmark: __UnoMark__17991_118561941]0.034
[bookmark: __UnoMark__17993_118561941]Hay diferencias significativas


En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal. En la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que no existen diferencias significativas entre los algoritmos RST_LDS, Apriori_LDS, PCA_LDS y LPA_LDS, ubicados en el “grupo A” y reportando resultados significativamente mejores al resto. Luego, en el “grupo B” está ubicado el algoritmo ACO_LDS y en el “grupo C” el GA_LDS reportando peores resultados.
4.2.7 Comparación de los algoritmos respecto al indicador Te1b
Respecto a la media aritmética del indicador Te1b, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, Apriori_LDS, GA_LDS, PCA_LDS, LPA_LDS y ACO_LDS.[image: ]
[bookmark: _Toc84599023][bookmark: _Ref68932708]Figura 16: Media aritmética del indicador Te1b.

En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal.
[bookmark: _Toc84598984][bookmark: _Ref65857494] Tabla 14: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del Te1b.
[bookmark: __UnoMark__18170_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__18171_118561941][bookmark: __UnoMark__18172_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__18174_118561941][bookmark: __UnoMark__18173_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__18176_118561941][bookmark: __UnoMark__18175_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__18178_118561941][bookmark: __UnoMark__18177_118561941].031
[bookmark: __UnoMark__18180_118561941][bookmark: __UnoMark__18179_118561941].020
[bookmark: __UnoMark__18182_118561941][bookmark: __UnoMark__18181_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18184_118561941][bookmark: __UnoMark__18183_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__18186_118561941][bookmark: __UnoMark__18185_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__18188_118561941][bookmark: __UnoMark__18187_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__18190_118561941][bookmark: __UnoMark__18189_118561941].040
[bookmark: __UnoMark__18192_118561941][bookmark: __UnoMark__18191_118561941].051
[bookmark: __UnoMark__18194_118561941][bookmark: __UnoMark__18193_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__18195_118561941][bookmark: __UnoMark__18196_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18198_118561941][bookmark: __UnoMark__18197_118561941].206
[bookmark: __UnoMark__18200_118561941][bookmark: __UnoMark__18199_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18202_118561941][bookmark: __UnoMark__18201_118561941].003
[bookmark: __UnoMark__18204_118561941][bookmark: __UnoMark__18203_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__18206_118561941][bookmark: __UnoMark__18205_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18208_118561941][bookmark: __UnoMark__18207_118561941].143
[bookmark: __UnoMark__18209_118561941].057



[bookmark: _Ref65857452][bookmark: _Ref65857452][bookmark: __UnoMark__18253_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__18255_118561941][bookmark: __UnoMark__18254_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__18257_118561941][bookmark: __UnoMark__18256_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__18258_118561941]Friedman test (grupo A)
RST_LDS, Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__18259_118561941]GA _LDS, PCA_LDS, LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18261_118561941][bookmark: __UnoMark__18260_118561941]0.720
[bookmark: __UnoMark__18263_118561941][bookmark: __UnoMark__18262_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__18264_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__18265_118561941]RST_LDS (grupo A) - ACO_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__18267_118561941][bookmark: __UnoMark__18266_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__18268_118561941]Hay diferencias significativas


En la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que no existen diferencias significativas entre los algoritmos RST_LDS, Apriori_LDS, GA_LDS, PCA_LDS y LPA_LDS ubicados en el “grupo A” y reportando resultados significativamente mejores al ACO_LDS, el cual está ubicado en el “grupo B” reportando peores resultados.
La Figura 16 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas, presentando al RST_LDS como el algoritmo de mejores resultados con el mayor valor de la media, aunque el Apriori_LDS obtuvo la menor dispersión. Mientras que la Tabla 14 muestra los resultados de comparación de los algoritmos empleando pruebas paramétricas.
4.2.8 Comparación de los algoritmos respecto al indicador Te3
Respecto a la media aritmética del indicador Te3, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: PCA_LDS, Apriori_LDS, RST_LDS, ACO_LDS, LPA_LDS y GA_LDS.[bookmark: _Ref65865386][bookmark: _Ref68932743][image: ]
[bookmark: _Toc84599024]Figura 17: Media aritmética del indicador Te3.

En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal.
[bookmark: _Ref65865367]Se comparan los algoritmos empleando pruebas no paramétricas. Ver 
 y [image: ]
.
[bookmark: _Toc84598985][bookmark: _Ref68974173][bookmark: _Toc84598985][bookmark: _Ref68974173]
Tabla 15: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del Te3.
[bookmark: __UnoMark__18479_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__18480_118561941][bookmark: __UnoMark__18481_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__18483_118561941][bookmark: __UnoMark__18482_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__18485_118561941][bookmark: __UnoMark__18484_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__18486_118561941][bookmark: __UnoMark__18487_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18489_118561941][bookmark: __UnoMark__18488_118561941].688
[bookmark: __UnoMark__18491_118561941][bookmark: __UnoMark__18490_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18492_118561941][bookmark: __UnoMark__18493_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18495_118561941][bookmark: __UnoMark__18494_118561941].664
[bookmark: __UnoMark__18497_118561941][bookmark: __UnoMark__18496_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__18498_118561941][bookmark: __UnoMark__18499_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18501_118561941][bookmark: __UnoMark__18500_118561941].120
[bookmark: __UnoMark__18503_118561941][bookmark: __UnoMark__18502_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__18505_118561941][bookmark: __UnoMark__18504_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__18507_118561941][bookmark: __UnoMark__18506_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__18509_118561941][bookmark: __UnoMark__18508_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18511_118561941][bookmark: __UnoMark__18510_118561941].037
[bookmark: __UnoMark__18513_118561941][bookmark: __UnoMark__18512_118561941].001
[bookmark: __UnoMark__18515_118561941][bookmark: __UnoMark__18514_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18516_118561941][bookmark: __UnoMark__18517_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18518_118561941].243



[bookmark: __UnoMark__18595_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__18597_118561941][bookmark: __UnoMark__18596_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__18599_118561941][bookmark: __UnoMark__18598_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__18600_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__18601_118561941]PCA_LDS (grupo A) - Apriori_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__18603_118561941][bookmark: __UnoMark__18602_118561941]0.026
[bookmark: __UnoMark__18605_118561941][bookmark: __UnoMark__18604_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__18606_118561941]Wilcoxon test 
Apriori_LDS (grupo B) – 
[bookmark: __UnoMark__18607_118561941]RST_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__18609_118561941][bookmark: __UnoMark__18608_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__18611_118561941][bookmark: __UnoMark__18610_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__18612_118561941]Wilcoxon test (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__18613_118561941]RST_LDS – ACO_LDS 
[bookmark: __UnoMark__18615_118561941][bookmark: __UnoMark__18614_118561941]0.182
[bookmark: __UnoMark__18617_118561941][bookmark: __UnoMark__18616_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__18618_118561941]Wilcoxon test 
RST_LDS (grupo C) – 
[bookmark: __UnoMark__18619_118561941]LPA_LDS (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__18621_118561941][bookmark: __UnoMark__18620_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__18623_118561941][bookmark: __UnoMark__18622_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__18624_118561941]Wilcoxon test (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__18625_118561941]LPA_LDS – GA_LDS 
[bookmark: __UnoMark__18627_118561941][bookmark: __UnoMark__18626_118561941]0.169
[bookmark: __UnoMark__18628_118561941]No hay diferencias significativas


Para la comparación se aplicó el test no paramétrico Wilcoxon y se demuestra que el algoritmo PCA_LDS reporta resultados significativamente mejores que el resto de los algoritmos, ubicado en el “grupo A” y seguido por el algoritmo Apriori_LDS ubicado en un grupo B. Luego se ubican los algoritmos RST_LDS y ACO_LDS en un grupo C sin diferencias significativas entre ellos, así como LPA_LDS y GA_LDS en el grupo D reportando peores resultados.
4.2.9 Comparación de los algoritmos respecto al indicador Te4
Respecto a la media aritmética del indicador Te4, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: PCA_LDS, Apriori_LDS, GA_LDS, RST_LDS, LPA_LDS y ACO_LDS. [bookmark: _Ref65868972][bookmark: _Ref68932787][image: ]
[bookmark: _Toc84599025]Figura 18: Media aritmética del indicador Te4.

La [image: ]
 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas, presentando el PCA_LDS y Apriori_LDS como los algoritmos con mejores resultados y más baja dispersión.
En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 16. En la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que no existen diferencias significativas entre los algoritmos PCA_LDS, Apriori_LDS, GA_LDS, RST_LDS y LPA_LDS ubicados en el “grupo A” y reportando resultados significativamente mejores al ACO_LDS, el cual está ubicado en el “grupo B” reportando peores resultados.
[bookmark: _Toc84598986][bookmark: _Ref65869025]Tabla 16: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del Te4.
[bookmark: __UnoMark__18855_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__18856_118561941][bookmark: __UnoMark__18857_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__18859_118561941][bookmark: __UnoMark__18858_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__18861_118561941][bookmark: __UnoMark__18860_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__18863_118561941][bookmark: __UnoMark__18862_118561941].186
[bookmark: __UnoMark__18865_118561941][bookmark: __UnoMark__18864_118561941].028
[bookmark: __UnoMark__18867_118561941][bookmark: __UnoMark__18866_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18868_118561941][bookmark: __UnoMark__18869_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18871_118561941][bookmark: __UnoMark__18870_118561941].009
[bookmark: __UnoMark__18873_118561941][bookmark: __UnoMark__18872_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__18874_118561941][bookmark: __UnoMark__18875_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18877_118561941][bookmark: __UnoMark__18876_118561941].052
[bookmark: __UnoMark__18879_118561941][bookmark: __UnoMark__18878_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__18880_118561941][bookmark: __UnoMark__18881_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18883_118561941][bookmark: __UnoMark__18882_118561941].079
[bookmark: __UnoMark__18885_118561941][bookmark: __UnoMark__18884_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18887_118561941][bookmark: __UnoMark__18886_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__18889_118561941][bookmark: __UnoMark__18888_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__18891_118561941][bookmark: __UnoMark__18890_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18892_118561941][bookmark: __UnoMark__18893_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__18894_118561941].064



[bookmark: __UnoMark__18942_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__18944_118561941][bookmark: __UnoMark__18943_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__18946_118561941][bookmark: __UnoMark__18945_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__18947_118561941]Friedman test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__18948_118561941]PCA_LDS, Apriori_LDS, GA_LDS, RST_LDS, LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__18950_118561941][bookmark: __UnoMark__18949_118561941]0.767
[bookmark: __UnoMark__18952_118561941][bookmark: __UnoMark__18951_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__18953_118561941]Wilcoxon test 
PCA_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__18954_118561941]ACO_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__18956_118561941][bookmark: __UnoMark__18955_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__18957_118561941]Hay diferencias significativas


4.2.10 Comparación de los algoritmos respecto al indicador Te5
Respecto a la media aritmética del indicador Te5, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: GA_LDS, ACO_LDS, RST_LDS, LPA_LDS, PCA_LDS y Apriori_LDS.
En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 17. En la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que no existen diferencias significativas entre los algoritmos GA_LDS, ACO_LDS, RST_LDS y LPA_LDS ubicados en el “grupo A” y reportando resultados significativamente mejores. Mientras los algoritmos PCA_LDS y Apriori_LDS están ubicados en el “grupo B” sin diferencias significativas entre ellos, reportando peores resultados.[bookmark: _Ref65869801][bookmark: _Ref68932820][image: ]
[bookmark: _Toc84599026][bookmark: _Ref84598529]Figura 19: Media aritmética del indicador Te5.

La Figura 19 evidencia los resultados de las pruebas estadísticas.
[bookmark: _Toc84598987][bookmark: _Ref65869775]Tabla 17: Comparación de los algoritmos respecto a la media aritmética del Te5.
[bookmark: __UnoMark__19156_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__19157_118561941][bookmark: __UnoMark__19158_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__19160_118561941][bookmark: __UnoMark__19159_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__19162_118561941][bookmark: __UnoMark__19161_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__19164_118561941][bookmark: __UnoMark__19163_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19166_118561941][bookmark: __UnoMark__19165_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19168_118561941][bookmark: __UnoMark__19167_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19170_118561941][bookmark: __UnoMark__19169_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19172_118561941][bookmark: __UnoMark__19171_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19174_118561941][bookmark: __UnoMark__19173_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__19176_118561941][bookmark: __UnoMark__19175_118561941].005
[bookmark: __UnoMark__19178_118561941][bookmark: __UnoMark__19177_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19180_118561941][bookmark: __UnoMark__19179_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__19182_118561941][bookmark: __UnoMark__19181_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19184_118561941][bookmark: __UnoMark__19183_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19186_118561941][bookmark: __UnoMark__19185_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19188_118561941][bookmark: __UnoMark__19187_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19190_118561941][bookmark: __UnoMark__19189_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19192_118561941][bookmark: __UnoMark__19191_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19194_118561941][bookmark: __UnoMark__19193_118561941].005
[bookmark: __UnoMark__19195_118561941].000



[bookmark: __UnoMark__19263_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__19265_118561941][bookmark: __UnoMark__19264_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__19267_118561941][bookmark: __UnoMark__19266_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__19268_118561941]Friedman test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__19269_118561941]GA_LDS, ACO_LDS, RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__19271_118561941][bookmark: __UnoMark__19270_118561941]1.000
[bookmark: __UnoMark__19273_118561941][bookmark: __UnoMark__19272_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__19274_118561941]Wilcoxon test (grupo A)
[bookmark: __UnoMark__19275_118561941]GA_LDS – LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19277_118561941][bookmark: __UnoMark__19276_118561941]0.317
[bookmark: __UnoMark__19279_118561941][bookmark: __UnoMark__19278_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__19280_118561941]Wilcoxon test 
GA_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__19281_118561941]PCA_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__19283_118561941][bookmark: __UnoMark__19282_118561941]0.018
[bookmark: __UnoMark__19285_118561941][bookmark: __UnoMark__19284_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__19286_118561941]Wilcoxon test (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__19287_118561941]PCA_LDS – Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__19289_118561941][bookmark: __UnoMark__19288_118561941]1.000
[bookmark: __UnoMark__19290_118561941]No hay diferencias significativas


4.2.11 Comparación de los algoritmos respecto al indicador “Cubrimiento de diferentes situaciones en la base de datos”.
En diferentes problemas reales es importante poder identificar la frecuencia de aparición de determinados fenómenos o situaciones en las bases de datos. En esta investigación, se introduce el indicador “Cubrimiento de diferentes situaciones en la base de datos” que mide la capacidad de los algoritmos para generar resúmenes lingüísticos que cubran diferentes fenómenos en los datos. Este indicador constituye una medida de versatilidad de los algoritmos para su aplicación en diferentes contextos.
Para el cálculo de este indicador se analiza la frecuencia relativa de aparición de las siguientes situaciones:
· Muy pocos registros en la base de datos.
· Pocos registros en la base de datos.
· Algunos registros en la base de datos.
· Aproximadamente la mitad de los registros en la base de datos.
· Muchos de los registros en la base de datos.
· La mayoría de los registros en la base de datos.
Luego, por cada base de datos se calcula la dispersión de las frecuencias relativas calculadas empleando la desviación estándar. Lo deseado en este caso es que haya un balance en la cantidad de resúmenes generados, cubriendo cada una de las diferentes situaciones descritas. Los algoritmos con mejores resultados serán los que tengan menor dispersión.
[bookmark: _Toc84598988][bookmark: _Ref65871980]Tabla 18: Comparación de los algoritmos respecto a la dispersión.
[bookmark: __UnoMark__19442_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__19443_118561941][bookmark: __UnoMark__19444_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__19446_118561941][bookmark: __UnoMark__19445_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__19448_118561941][bookmark: __UnoMark__19447_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__19450_118561941][bookmark: __UnoMark__19449_118561941].012
[bookmark: __UnoMark__19452_118561941][bookmark: __UnoMark__19451_118561941].014
[bookmark: __UnoMark__19454_118561941][bookmark: __UnoMark__19453_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19456_118561941][bookmark: __UnoMark__19455_118561941].049
[bookmark: __UnoMark__19458_118561941][bookmark: __UnoMark__19457_118561941].347
[bookmark: __UnoMark__19460_118561941][bookmark: __UnoMark__19459_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__19461_118561941][bookmark: __UnoMark__19462_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__19464_118561941][bookmark: __UnoMark__19463_118561941].977
[bookmark: __UnoMark__19466_118561941][bookmark: __UnoMark__19465_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__19468_118561941][bookmark: __UnoMark__19467_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19470_118561941][bookmark: __UnoMark__19469_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19472_118561941][bookmark: __UnoMark__19471_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19474_118561941][bookmark: __UnoMark__19473_118561941].001
[bookmark: __UnoMark__19476_118561941][bookmark: __UnoMark__19475_118561941].001
[bookmark: __UnoMark__19478_118561941][bookmark: __UnoMark__19477_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19479_118561941][bookmark: __UnoMark__19480_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__19481_118561941].522



[bookmark: __UnoMark__19572_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__19574_118561941][bookmark: __UnoMark__19573_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__19576_118561941][bookmark: __UnoMark__19575_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__19577_118561941]Wilcoxon test 
ACO_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__19578_118561941]RST_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__19580_118561941][bookmark: __UnoMark__19579_118561941]0.028
[bookmark: __UnoMark__19582_118561941][bookmark: __UnoMark__19581_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__19583_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__19584_118561941]RST_LDS (grupo B) – LPA_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__19586_118561941][bookmark: __UnoMark__19585_118561941]0.003
[bookmark: __UnoMark__19588_118561941][bookmark: __UnoMark__19587_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__19589_118561941]Wilcoxon test (grupo C)
LPA_LDS - Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__19590_118561941]LPA_LDS - PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19591_118561941][bookmark: __UnoMark__19591_118561941]
0.307
[bookmark: __UnoMark__19592_118561941]0.239
[bookmark: __UnoMark__19594_118561941][bookmark: __UnoMark__19593_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__19595_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__19596_118561941]LPA_LDS (grupo C) – GA_LDS (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__19598_118561941][bookmark: __UnoMark__19597_118561941]0.003
[bookmark: __UnoMark__19599_118561941]Hay diferencias significativas


En las pruebas estadísticas, respecto a este indicador, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: ACO_LDS, RST_LDS, LPA_LDS, Apriori_LDS, PCA_LDS y GA_LDS. Los datos de estas corridas se muestran en la Tabla 34 del Anexo 13.
En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 18. En la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que existen diferencias significativas entre ellos, donde el algoritmo ACO_LDS está ubicado en el “grupo A” reportando mejores resultados, seguido por el RST_LDS en el “grupo B”. En el “grupo C” y sin diferencias significativas entre ellos están LPA_LDS, Apriori_LDS y PCA_LDS. El algoritmo GA_LDS quedó ubicado en el “grupo D” reportando los peores resultados.
4.2.12 Comparación de los algoritmos respecto a la “Fortaleza de las dependencias descubiertas”.
[bookmark: __Fieldmark__17846_2067855929][bookmark: __Fieldmark__16266_498839314][bookmark: __Fieldmark__15202_998588997][bookmark: __Fieldmark__19695_118561941]En la publicación de Donis-Días y colaboradores (Donis-Díaz, Bello y Kacprzyk 2015), se emplea el indicador “número de proposiciones con cuantificador `mayoría´ y `muchos´”. En esta sección se utiliza este indicador para complementar la comparación de los algoritmos propuestos con otros trabajos reportados en la bibliografía. Para mayor comprensión denominamos a este indicador “Fortaleza de las dependencias descubiertas”.
El indicador “Fortaleza de las dependencias descubiertas” mide la capacidad de los algoritmos para la detección de resúmenes con alta fortaleza en la relación filtro-sumarizador. Se mide este indicador a partir del análisis de las frecuencias de aparición de los cuantificadores que indiquen fuertes relaciones de dependencia, tales como los cuantificadores “la mayoría”, “casi la totalidad” y “muchos”. Para el cálculo de este indicador se aplicaron los siguientes pasos:
Paso 1. Por cada base de datos se calcula la frecuencia relativa de aparición de cada cuantificador en los resúmenes lingüísticos que genera cada algoritmo.
Paso 2. Por cada base de datos se calcula la suma pesada de la frecuencia relativa utilizando los siguientes pesos: 0 a los cuantificadores “muy pocos”, “pocos” y “algunos”; mientras que a los cuantificadores “aproximadamente la mitad”, “muchos”, “la mayoría” y “casi la totalidad” le fueron asignados los pesos 0.08, 0.1, 0.4 y 0.42 respectivamente.
Los datos de estas corridas se muestran en la Tabla 35 del Anexo 13, mientras que los resultados de las pruebas estadísticas se muestran en la Tabla 19.
[bookmark: _Toc84598989][bookmark: _Ref65927614]Tabla 19: Comparación de los algoritmos respecto a la fortaleza de las dependencias descubiertas.
[bookmark: __UnoMark__19883_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__19884_118561941][bookmark: __UnoMark__19885_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__19887_118561941][bookmark: __UnoMark__19886_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__19889_118561941][bookmark: __UnoMark__19888_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__19891_118561941][bookmark: __UnoMark__19890_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19893_118561941][bookmark: __UnoMark__19892_118561941].
[bookmark: __UnoMark__19895_118561941][bookmark: __UnoMark__19894_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19897_118561941][bookmark: __UnoMark__19896_118561941].001
[bookmark: __UnoMark__19899_118561941][bookmark: __UnoMark__19898_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19901_118561941][bookmark: __UnoMark__19900_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__19902_118561941][bookmark: __UnoMark__19903_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__19905_118561941][bookmark: __UnoMark__19904_118561941].977
[bookmark: __UnoMark__19907_118561941][bookmark: __UnoMark__19906_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__19908_118561941][bookmark: __UnoMark__19909_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__19911_118561941][bookmark: __UnoMark__19910_118561941].603
[bookmark: __UnoMark__19913_118561941][bookmark: __UnoMark__19912_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19915_118561941][bookmark: __UnoMark__19914_118561941].012
[bookmark: __UnoMark__19917_118561941][bookmark: __UnoMark__19916_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__19919_118561941][bookmark: __UnoMark__19918_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__19920_118561941][bookmark: __UnoMark__19921_118561941].200*
[bookmark: __UnoMark__19922_118561941].977



[bookmark: __UnoMark__19992_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__19994_118561941][bookmark: __UnoMark__19993_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__19996_118561941][bookmark: __UnoMark__19995_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__19997_118561941]Wilcoxon test 
RST_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__19998_118561941]LPA_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__19999_118561941][bookmark: __UnoMark__19999_118561941]
[bookmark: __UnoMark__20000_118561941]0.014
[bookmark: __UnoMark__20002_118561941][bookmark: __UnoMark__20001_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20003_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__20004_118561941]LPA_LDS (grupo B) – GA_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__20005_118561941][bookmark: __UnoMark__20005_118561941]
[bookmark: __UnoMark__20006_118561941]0.024
[bookmark: __UnoMark__20008_118561941][bookmark: __UnoMark__20007_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20009_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__20010_118561941]GA_LDS (grupo C) – PCA_LDS (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__20011_118561941][bookmark: __UnoMark__20011_118561941]
[bookmark: __UnoMark__20012_118561941]0.005
[bookmark: __UnoMark__20014_118561941][bookmark: __UnoMark__20013_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20015_118561941]Wilcoxon test (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__20016_118561941]PCA_LDS - Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__20017_118561941][bookmark: __UnoMark__20017_118561941]
[bookmark: __UnoMark__20018_118561941]1.000
[bookmark: __UnoMark__20020_118561941][bookmark: __UnoMark__20019_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20021_118561941]Wilcoxon test 
[bookmark: __UnoMark__20022_118561941]PCA_LDS (grupo D) – ACO_LDS (grupo E)
[bookmark: __UnoMark__20023_118561941][bookmark: __UnoMark__20023_118561941]
[bookmark: __UnoMark__20024_118561941]0.008
[bookmark: __UnoMark__20025_118561941]Hay diferencias significativas


Respecto a este indicador, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, LPA_LDS, GA_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS y ACO_LDS. En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal. Por tanto, en la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que existen diferencias significativas entre ellos, donde el algoritmo RST_LDS está ubicado en el “grupo A” reportando mejores resultados, seguido por el LPA_LDS en el “grupo B” y GA_LDS en el “grupo C”. En el “grupo D” y sin diferencias significativas entre ellos están PCA_LDS y Apriori_LDS. El algoritmo ACO_LDS está ubicado en el “grupo E” reportando los peores resultados. 
4.3 [bookmark: _Toc84598945]Conjunto de pruebas 3: validación de la variable independiente en la dimensión “Eficiencia de los algoritmos”.
[bookmark: _Hlk80964754]En las corridas de experimentación, todos los algoritmos se ejecutaron en la misma computadora, con las siguientes características: I5, 4 núcleos y 8 GB RAM; de esta forma se evitan posibles sesgos en la medición por el uso de diferentes tecnologías. 
Respecto al indicador tiempo de ejecución, los algoritmos quedan ubicados en el siguiente orden: RST_LDS, PCA_LDS, Apriori_LDS, LPA_LDS, GA_LDS y ACO_LDS. Los datos de estas corridas se muestran en la Tabla 33 del Anexo 13.
En el análisis se identifica que los resultados no cumplen con una distribución normal, ver Tabla 20. 
[bookmark: _Toc84598990][bookmark: _Ref66210159]Tabla 20: Comparación de los algoritmos respecto al tiempo de ejecución.
[bookmark: __UnoMark__20207_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__20208_118561941][bookmark: __UnoMark__20209_118561941]Kolmogorov-Smirnova Sig.
[bookmark: __UnoMark__20211_118561941][bookmark: __UnoMark__20210_118561941]Shapiro-Wilk Sig.
[bookmark: __UnoMark__20213_118561941][bookmark: __UnoMark__20212_118561941]RST_LDS
[bookmark: __UnoMark__20215_118561941][bookmark: __UnoMark__20214_118561941].017
[bookmark: __UnoMark__20217_118561941][bookmark: __UnoMark__20216_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__20219_118561941][bookmark: __UnoMark__20218_118561941]LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__20221_118561941][bookmark: __UnoMark__20220_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__20223_118561941][bookmark: __UnoMark__20222_118561941].000
[bookmark: __UnoMark__20225_118561941][bookmark: __UnoMark__20224_118561941]Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__20227_118561941][bookmark: __UnoMark__20226_118561941].044
[bookmark: __UnoMark__20229_118561941][bookmark: __UnoMark__20228_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__20231_118561941][bookmark: __UnoMark__20230_118561941]ACO_LDS
[bookmark: __UnoMark__20233_118561941][bookmark: __UnoMark__20232_118561941].006
[bookmark: __UnoMark__20235_118561941][bookmark: __UnoMark__20234_118561941].003
[bookmark: __UnoMark__20237_118561941][bookmark: __UnoMark__20236_118561941]GA_LDS
[bookmark: __UnoMark__20239_118561941][bookmark: __UnoMark__20238_118561941].021
[bookmark: __UnoMark__20241_118561941][bookmark: __UnoMark__20240_118561941].002
[bookmark: __UnoMark__20243_118561941][bookmark: __UnoMark__20242_118561941]PCA_LDS
[bookmark: __UnoMark__20245_118561941][bookmark: __UnoMark__20244_118561941].024
[bookmark: __UnoMark__20246_118561941].010



[bookmark: __UnoMark__20325_118561941]Algoritmos
[bookmark: __UnoMark__20327_118561941][bookmark: __UnoMark__20326_118561941]p-value
[bookmark: __UnoMark__20329_118561941][bookmark: __UnoMark__20328_118561941]Resultados
[bookmark: __UnoMark__20330_118561941]Wilcoxon test 
RST_LDS (grupo A) – 
[bookmark: __UnoMark__20331_118561941]PCA_LDS (grupo B)
[bookmark: __UnoMark__20333_118561941][bookmark: __UnoMark__20332_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__20335_118561941][bookmark: __UnoMark__20334_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20336_118561941]Wilcoxon test (grupo B)
PCA_LDS - Apriori_LDS
[bookmark: __UnoMark__20337_118561941]PCA_LDS - LPA_LDS
[bookmark: __UnoMark__20338_118561941][bookmark: __UnoMark__20338_118561941]
0.158
[bookmark: __UnoMark__20339_118561941]0.814
[bookmark: __UnoMark__20341_118561941][bookmark: __UnoMark__20340_118561941]No hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20342_118561941]Wilcoxon test 
PCA_LDS (grupo B) – 
[bookmark: __UnoMark__20343_118561941]GA_LDS (grupo C)
[bookmark: __UnoMark__20345_118561941][bookmark: __UnoMark__20344_118561941]0.004
[bookmark: __UnoMark__20347_118561941][bookmark: __UnoMark__20346_118561941]Hay diferencias significativas
[bookmark: __UnoMark__20348_118561941]Wilcoxon test 
GA_LDS (grupo C) – 
[bookmark: __UnoMark__20349_118561941]ACO_LDS (grupo D)
[bookmark: __UnoMark__20351_118561941][bookmark: __UnoMark__20350_118561941]0.002
[bookmark: __UnoMark__20352_118561941]Hay diferencias significativas


En la comparación de los algoritmos, se aplicaron pruebas no paramétricas y se demuestra que existen diferencias significativas entre ellos, donde el algoritmo RST_LDS está ubicado en el “grupo A” reportando mejores tiempos de ejecución. Los algoritmos PCA_LDS, Apriori_LDS y LPA_LDS sin diferencias significativas entre ellos en el “grupo B”. Posteriormente el GA_LDS en el “grupo C” y el ACO_LDS en el “grupo D” reportando los peores resultados.
En la Tabla 21 se muestra la complejidad computacional de los algoritmos propuestos en la investigación y de los reportados en la bibliografía utilizados en la validación. En ella se observa que los algoritmos propuestos mejoran la complejidad computacional de los reportados en la bibliografía. Existe una correspondencia entre la complejidad computacional de los algoritmos con el tiempo de ejecución. 
[bookmark: _Toc84598991][bookmark: _Ref76617430]Tabla 21: Complejidad de los algoritmos.
	Algoritmos
	Complejidad
	Media T. (Ɐ BD)
	Donde:
n: tamaño de la base de datos.
p: cantidad de variables.
k: tamaño medio de los resúmenes, k<p. 
g: generaciones del algoritmo.
d: número de individuos.
z: cantidad de resúmenes por individuos.

	RST_LDS (A)
	O(n2·p)
	2,11
	

	PCA_LDS (B)
	O(max(p·2p+1, n2·p))
	43,99
	

	Apriori_LDS (B)
	O(2p+1)
	45,94
	

	LPA_LDS (B)
	O(n3)
	52,76
	

	GA_LDS (C)
	O(kgnd)
	1212,62
	

	ACO_LDS (D)
	O(zgnd2)
	19692,03
	


Con el análisis anterior, se demuestra que los algoritmos propuestos mejoran la eficiencia respecto a los reportados en la bibliografía empleados en la experimentación. El algoritmo que mostró una mejor eficiencia fue RST_LDS, mientras que los algoritmos basados en metaheurísticas son los menos eficientes.
4.4 [bookmark: _Toc84598946][bookmark: _Hlk809647541]Conjunto de pruebas 4: validación de la variable independiente en la dimensión “Desempeño global de los algoritmos”
[bookmark: __Fieldmark__18815_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17222_498839314][bookmark: __Fieldmark__16154_998588997][bookmark: __Fieldmark__20537_118561941]En esta sección se analizan todos los algoritmos a partir de su comportamiento global, considerando todos los indicadores empleados en las comparaciones de las secciones anteriores. Como parte del análisis del desempeño global de los algoritmos, se utilizó el método Page’s L Test (Bartz-Beielstein et al. 2020), el cual demuestra, por varias vías, la posición o ranking de estos algoritmos. A continuación, se explica este procesamiento.
Procedimiento para la aplicación del Page’s L Test:
1. Selección del criterio para el establecimiento del ranking, en nuestro caso son los indicadores T1, T2, T3, T4, T5, Te1a, Te1b, Te3, Te4, Te5, el “Cubrimiento de diferentes situaciones en la base de datos”, la “Fortaleza de las dependencias descubiertas” y el tiempo de ejecución.
2. Asignación de los valores del ranking, de forma tal que se asigna la posición a cada algoritmo respecto a su resultado en cada una de las pruebas de comparación realizadas anteriormente considerando los elementos siguientes:
a. Por cada indicador, a cada algoritmo se le asigna un valor de ranking que se corresponde con la posición donde quedó ubicado según cada indicador. El mejor algoritmo queda ubicado en el primer lugar y luego se ubica el resto según los resultados.
b. Si  algoritmos, respecto a un mismo indicador, quedaron ubicados en el mismo lugar, se les asignan a todos el mismo valor correspondiente al punto medio de las posiciones que ocuparían si tuvieran diferencias significativas. Por ejemplo, si dos algoritmos están en el primer lugar respecto a un determinado indicador, se le asigna a cada uno el valor de 1.5.
3. Ordenamiento de las muestras a partir de las sumas de los rankings.
4. [bookmark: __Fieldmark__18889_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17286_498839314][bookmark: __Fieldmark__16214_998588997][bookmark: __Fieldmark__20668_118561941]Aplicación del test no paramétrico Page’s L Test. En todos los casos, el nivel de significación estadística es de 0.05, lo que significa que la hipótesis nula se rechazará siempre que el resultado sea , en este paso se emplea la herramienta Statex (Mandel 2020).
Aplicación del Page’s L Test:
Para la aplicación del Page’s L Test, se utilizaron como datos de entrada el resumen global de la posición de cada algoritmo respecto a cada indicador analizado en las comparaciones que se presenta en el Anexo 14, Tabla 36.
 Hipótesis nula
. Hipótesis alternativa
Los resultados mostraron que sí hay diferencias significativas: ,, , por tanto, se rechaza la hipótesis nula y se demuestra que los datos cumplen con el orden .
Como parte de la confirmación de estos resultados, la propia herramienta informática Statex aplica las técnicas de Chi-Cuadrado y la simulación de Monte Carlo, generando los siguientes resultados.
Resultados del Chi-Cuadrado[footnoteRef:13]: [13: 	 Prueba no paramétrica que mide la discrepancia entre la distribución observada y una teórica (bondad de ajuste). Cuanto mayor sea la Chi-Cuadrado, menos verosímil es la hipótesis nula que supone la igualdad de las distribuciones; mientras más se acerca a cero este valor, más ajustadas están las distribuciones.] 

,. Se rechaza la hipótesis nula y se demuestra que los datos cumplen con el orden .
Se demuestra que, respecto a los indicadores analizados, los algoritmos mantienen el siguiente ranking:
	1. RST_LDS
2. GA_LDS 
	3. PCA_LDS 
4. Apriori_LDS 
	5. LPA_LDS 
6. ACO_LDS


En el análisis global se concluye que el algoritmo propuesto RST_LDS obtiene los mejores resultados mientras que el algoritmo ACO_LDS es el que obtiene la evaluación más baja. Respecto a la comparación entre los algoritmos PCA_LDS y Apriori_LDS se demuestra que la extensión propuesta PCA_LDS obtiene mejores resultados. Los peores resultados globales son los reportados por LPA_LDS y ACO_LDS.
4.5 [bookmark: _Toc84598947]Conjunto de pruebas 5: validación de variable dependiente “Eficacia de los algoritmos para la ayuda a la toma de decisiones”
En esta sección se demuestra la variable dependiente en la dimensión “Aplicabilidad en la toma de decisiones”. Para validar el indicador “Aplicabilidad en diferentes escenarios”, de esta dimensión, se aplican los algoritmos propuesto en los casos de estudio: `toma de decisiones en gestión de proyectos´ y `toma de decisiones en el tratamiento médico de embarazadas cardiópatas´.
[bookmark: __Fieldmark__19003_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17389_498839314][bookmark: __Fieldmark__16313_998588997][bookmark: __Fieldmark__20847_118561941][bookmark: _Hlk78871086]Para esta prueba, los algoritmos fueron integrados al subsistema “Análisis de datos (Prodanalysis)” del ecosistema de software Cuadro de Mando para la Toma de Decisiones (Piñero Pérez, Pérez Pupo y Piñero Cruz 2019), donde también se implementó el meta-algoritmo Hybrid_LDS que aplica los algoritmos propuestos (RST_LDS, LPA_LDS y PCA_LDS) para su uso de forma combinada. Con este meta-algoritmo se aprovechan las potencialidades de cada algoritmo generando un único conjunto de resúmenes lingüísticos sin repetición, y en cada caso de estudio se muestran elementos que reflejan su complementariedad. Finalmente, en ambos casos de estudio se aplica el siguiente procedimiento.
[bookmark: _Ref77745107]Procedimiento 1
Paso 1.  Se aplica el Hybrid_LDS en las bases de datos de cada caso de estudio.
Paso 2. [bookmark: __Fieldmark__19053_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17434_498839314][bookmark: __Fieldmark__16354_998588997][bookmark: __Fieldmark__20903_118561941] Los resúmenes lingüísticos obtenidos, son sometidos a la evaluación de expertos en el área de conocimiento según el caso de estudio, aplicando la técnica de análisis multicriterio (Zhang, S. et al. 2020). En ese sentido se evalúa la variable dependiente en la dimensión “Aplicabilidad en la toma de decisiones” respecto a los indicadores: “Interpretabilidad de los resúmenes” y “Facilidad para la toma de decisiones”. 
a. En cada caso de estudio se aplica una encuesta que recoge las preferencias de los expertos respecto a un conjunto de criterios. 
b. [bookmark: __Fieldmark__19081_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17457_498839314][bookmark: __Fieldmark__16373_998588997][bookmark: __Fieldmark__20930_118561941][bookmark: __Fieldmark__19096_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17468_498839314][bookmark: __Fieldmark__16380_998588997][bookmark: __Fieldmark__20935_118561941][bookmark: __Fieldmark__19117_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17483_498839314][bookmark: __Fieldmark__16391_998588997][bookmark: __Fieldmark__20947_118561941][bookmark: __Fieldmark__19132_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17494_498839314][bookmark: __Fieldmark__16398_998588997][bookmark: __Fieldmark__20952_118561941]Para la agregación de las preferencias de los expertos se aplica la técnica de computación con palabras 2-tuplas (Herrera y Martínez 2000) (Zhang, S. et al. 2020) con el siguiente conjunto de términos lingüísticos LBTL = {Muy bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto}. Se decide aplicar esta técnica porque no tiene pérdida de información, a diferencia de otras técnicas de computación con palabras como escala de ordinales y el principio de extensión (Tong y Bonissone 1980) (Bonissone y Decker 1986).
c. [bookmark: _Hlk78996316]Se analizan los resultados considerando las preferencias agregadas de los expertos y su concordancia en la evaluación.
4.5.1 [bookmark: _Hlk76651013]Caso de estudio en entorno clínico: embarazadas cardiópatas.
[image: ]Se muestra a continuación la aplicación de los algoritmos propuestos en el diagnóstico y tratamiento de embarazadas cardiópatas. Se escoge este caso de estudio porque se dispone de datos del programa nacional de tratamientos para embarazadas cardiópatas, provistos por el Hospital Docente Ginecobstétrico “Ramón González Coro” y el Instituto de Cardiología y Cirugía Cardiovascular en La Habana, y porque también se cuenta con la voluntad de los especialistas de estos centros para colaborar con esta investigación. Se trabajó con las bases de datos BD_med_congenito y BD_med_valvular, asociadas al diagnóstico y tratamiento de las embarazadas cardiópatas con enfermedades congénitas y enfermedades valvulares respectivamente. [bookmark: _Toc84599027][bookmark: _Ref77754202]Figura 20: Complementariedad de los algoritmos en el caso de estudio sobre embarazadas cardiópatas.

[bookmark: _Hlk77755022][bookmark: _Hlk77755029][bookmark: _Hlk78872778]Al aplicar el paso 1 del Procedimiento , se evidencia la complementariedad de los algoritmos en el caso de estudio respecto a la coincidencia y exclusividad de los resúmenes lingüísticos obtenidos por los algoritmos combinados en el Hybrid_LDS en la base de datos BD_med_congenito, ver Figura 20. A continuación, se muestra un subconjunto de resúmenes obtenidos luego de aplicar el Hybrid_LDS en estas bases de datos.
[bookmark: _Hlk77836383]Subconjunto de resúmenes sobre embarazadas cardiópatas con enfermedades congénitas:
· Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen como tratamiento aplicar cierre percutáneo tienen como tratamiento no aplicar cuartoplastia.
· La mayoría de los registros en la base de datos, reportan que en el 96.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen ausencia de fracción de eyección del ventrículo izquierdo (FEVI) tienen ausencia de soplo sistólico tricúspide.
· Casi la totalidad de los registros en la base de datos, reportan que en el 96.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen ausencia de cianosis y ausencia de soplo sistólico aórtico tienen ausencia de soplo sistólico tricúspide.
Subconjunto de resúmenes sobre embarazadas cardiópatas con enfermedades valvulares:
· Algunos registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen presencia de primer ruido cardíaco fuerte tienen como tratamiento no aplicar heparina. 
· Casi la totalidad de los registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen presencia de soplo sistólico aórtico y ausencia de soplo diastólico aórtico tienen como pronóstico parto vaginal.
· Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 92.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen prolapso valvular mitral como diagnóstico tienen como pronóstico parto vaginal.
· Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen doble lesión aórtica como diagnóstico tienen como tratamiento no aplicar heparina.
[bookmark: _Hlk78871960][bookmark: _Hlk78871970]En la aplicación del método de análisis multicriterio (ver Procedimiento ), participaron 4 especialistas en el tratamiento de embarazadas cardiópatas, ver Anexo 11 Tabla 26. Estos especialistas completaron el formulario de evaluación recogido en la Tabla 28 del Anexo 12 donde evalúan los resúmenes respecto a 10 criterios. Los criterios C3 y C6 están orientados a medir el indicador “interpretabilidad de resúmenes” mientras que el resto de los criterios están orientados a evaluar la “facilidad para la toma de decisiones”. 
A partir del análisis se obtienen los resultados de la Figura 21, donde se muestran las preferencias agregadas de los expertos y los resultados de la Figura 22, que muestra la dispersión en las preferencias. En general se obtienen los siguientes resultados:[bookmark: _Toc84599028][bookmark: _Ref77746944]Figura 21: Resultados de la agregación de las preferencias de los especialistas médicos sobre embarazadas cardiópatas.

· Respecto a la “interpretabilidad de los resúmenes” se obtuvo una alta evaluación con una baja dispersión en las opiniones.
· [bookmark: _Hlk78872108]Respecto a la “facilidad para la toma de decisiones”, la mayoría de los criterios fueron evaluados con muy altos valores y a su vez presentan baja dispersión en las opiniones; excepto los criterios C4 y C7, que aunque fueron evaluados con altas calificaciones, presentan mayor dispersión respecto al resto, como se muestra en la Figura 22.[bookmark: _Toc84599029][bookmark: _Ref77747405]Figura 22: Dispersión de opiniones de especialistas por criterio, en el caso de estudio sobre embarazadas cardiópatas.

Se demuestra que los resúmenes generados por los algoritmos propuestos son fácilmente interpretables por los expertos y útiles para la toma de decisiones.
[bookmark: __Fieldmark__19318_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17659_498839314][bookmark: __Fieldmark__16559_998588997][bookmark: __Fieldmark__21219_118561941][bookmark: _Hlk77755133][bookmark: _Hlk78996356]También se aplicó el coeficiente de correlación RWG (Benavente Reche 2009) para el análisis de la concordancia entre los expertos, cuyo valor fue RWG = 0.97, demostrando que existe concordancia entre ellos.
4.5.2 Caso de estudio en entorno orientado a proyectos.
[bookmark: _Toc476476172][image: ]Se muestra a continuación la aplicación de los algoritmos propuestos, en el [bookmark: _Toc84599030][bookmark: _Ref77754938]Figura 23: Complementariedad de los algoritmos en el caso de estudio sobre proyectos.

· [bookmark: __Fieldmark__19366_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17699_498839314][bookmark: __Fieldmark__16595_998588997][bookmark: __Fieldmark__21273_118561941][bookmark: __Fieldmark__19381_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17710_498839314][bookmark: __Fieldmark__16602_998588997][bookmark: __Fieldmark__21278_118561941]Centro de Consultoría y Desarrollo de Arquitecturas Empresariales de la UCI. Se escoge este caso de estudio porque en él se dispone de suficientes datos recogidos en el sistema de información para la gestión de proyectos GESPRO (López 2017) (Pérez Pupo, García Vacacela, Piñero Pérez, et al. 2020) entre los años 2010 – 2020, y porque también se cuenta con la colaboración de los expertos en esta área de conocimiento. Se trabajó con datos asociados a la evaluación, seguimiento y control de proyectos. 
Al aplicar el paso 1 del Procedimiento , se evidencia la complementariedad de los algoritmos en el caso de estudio respecto a la coincidencia y exclusividad de los resúmenes lingüísticos obtenidos por los algoritmos combinados en el Hybrid_LDS con datos asociados a la evaluación de proyectos, ver Figura 23.
[bookmark: __Fieldmark__19419_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17740_498839314][bookmark: __Fieldmark__16628_998588997][bookmark: __Fieldmark__21337_118561941]En este escenario se aplicaron los algoritmos para analizar tres elementos fundamentales: la relación que existe entre los rasgos de personalidad de los recursos humanos y su desempeño en los resultados de los proyectos, la toma de decisiones durante los cortes de proyectos, y la detección de errores durante los procesos de planificación (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Bello Pérez, et al. 2020).
4.5.2.1 Rasgos de personalidad y desempeño de los recursos humanos
[bookmark: _Hlk77836620][bookmark: __Fieldmark__19441_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17756_498839314][bookmark: __Fieldmark__16640_998588997][bookmark: __Fieldmark__21361_118561941][bookmark: __Fieldmark__19456_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17767_498839314][bookmark: __Fieldmark__16647_998588997][bookmark: __Fieldmark__21368_118561941][bookmark: __Fieldmark__19471_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17778_498839314][bookmark: __Fieldmark__16654_998588997][bookmark: __Fieldmark__21374_118561941][bookmark: __Fieldmark__19489_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17791_498839314][bookmark: __Fieldmark__16663_998588997][bookmark: __Fieldmark__21384_118561941][bookmark: __Fieldmark__19504_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17802_498839314][bookmark: __Fieldmark__16670_998588997][bookmark: __Fieldmark__21389_118561941]Para evaluar los rasgos de personalidad de los recursos humanos y su relación con el desempeño en diferentes roles de proyectos, se incorporaron nuevos datos a los ya recogidos en el sistema de información GESPRO. Con este fin se aplicaron los instrumentos: CDE (López 2017), 16PF (Bahner y Clark 2020), BigFive (Caprara et al. 1993), estos son instrumentos validados y ampliamente empleados en numerosas investigaciones. Se muestra a continuación algunos de los resúmenes lingüísticos obtenidos a partir de unir los datos del sistema de información con los datos provenientes de cada tipo de cuestionario (Pérez Pupo, García Vacacela, Piñero Pérez, et al. 2020) (Pérez et al. 2018).
Ejemplos de resúmenes lingüísticos obtenidos combinando los datos del sistema de información con los datos del “Cuestionario sobre estilos de dirección (CED)”:
· La mayoría de los especialistas que tienen rol de programador y alto rendimiento y trabajan en condiciones de tensión se cumple que son pasivos.
· Casi todos los especialistas que tienen rol de analista en segundo nivel y rendimiento medio y trabajan en condiciones normales se cumple que son orientados hacia las personas y pueden realizar tareas en el rol de programador.
Ejemplos de resúmenes obtenidos a partir de los datos integrados con el instrumento “Inventario de personalidad 16 PF en Forma C”:
· En casi la totalidad de los especialistas que tienen alto rendimiento y rol de programador se cumple que coincidieron como grupo en valores normales en la protensión y fuerza en el ego.
· En muchos especialistas que tienen alto rendimiento y rol de calidad se cumple que coincidieron como grupo en valores normales en la socialización.
· En la mayoría de los especialistas que tienen rol de analistas en un segundo nivel y rendimiento medio se cumple coincidieron como grupo en valores normales en la animación. 
· En muchos especialistas que tienen alto rendimiento y rol de arquitecto en un segundo nivel se cumplen que coincidieron como grupo en valores normales en el perfeccionismo.
Ejemplos de resúmenes obtenidos a partir de los datos integrados con el instrumento “BFQ, Cuestionario Big Five”:
· En la mayoría de los especialistas que tienen rol de programador y alto rendimiento se cumple que son poco comprensivos y son poco tolerantes.
· En casi la totalidad de los especialistas que tienen rol de calidad y alto rendimiento se cumple que son moderadamente creativos y son muy afectivos.
· En la mayoría de los especialistas que tienen rol de arquitecto y alto rendimiento se cumple que son moderadamente responsables y son muy poco activos.
· En muchos especialistas que tienen rol de analista como segundo nivel y alto rendimiento se cumple que son moderadamente creativos y poco comprensivos.
Ejemplos de resúmenes obtenidos a partir de los datos integrados con el instrumento “Cuestionario sobre estilos de dirección utilizando variables lingüísticas”:
· En muchos especialistas que tienen rol de programador y alto rendimiento en condiciones normales y presentan mezcla técnica se cumple que son personas exactas y precisas y calmadas y lógicas y completan trabajos importantes siguiendo métodos probados.
· En casi la totalidad de los especialistas que tienen alto rendimiento en condiciones de tensión y rol de arquitectos en un segundo nivel se cumple que son pasivos y pueden realizar tareas en el rol de programador.
· En muchos especialistas que tienen alto rendimiento en tareas de calidad se cumple que se orientan hacia las personas en condiciones normales.
· En muchos especialistas que tienen alto rendimiento en tareas de calidad se cumple que se orientan hacia las tareas en condiciones de tensión.
A partir del análisis de los resúmenes lingüísticos generados de la aplicación de los instrumentos de personalidad, los decisores concluyeron que los resúmenes:
· Permitieron descubrir relaciones entre los rasgos de la personalidad y la mayoría de los roles principales de un proyecto de software.
· Permiten identificar relaciones entre los rasgos de la personalidad y el rendimiento en los roles asignados.
· Brindan información relevante, actualizada y de forma rápida para apoyar la toma de decisiones en el proceso de adquisición de los recursos humanos en proyectos de software.
4.5.2.2 Toma de decisiones durante los cortes de proyectos
[bookmark: __Fieldmark__19559_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17838_498839314][bookmark: __Fieldmark__16702_998588997][bookmark: __Fieldmark__21623_118561941]También se aplicaron resúmenes lingüísticos en la toma de decisiones durante los cortes de proyectos. En este sentido se trabajaron con los datos recopilados en el sistema de información GESPRO, en particular en las tablas y registros que recogen información indicadores de evaluación, control y seguimiento de proyectos (Piñero et al. 2020). Se muestran a continuación ejemplos de los resúmenes lingüísticos obtenidos en este caso y la interpretación que hicieron los decisores ante los mismos:
· Muchos proyectos que tienen perfecto el tiempo real del trabajo real o alta cantidad de RH evaluados de mal o aproximadamente el 50% de los RH con competencia baja o mala correspondencia entre el tiempo planificado y el tiempo realizado tienen mal el índice de ejecución.
Como resultado del análisis de este resumen, los decisores identificaron que, durante la ejecución de los proyectos con baja evaluación, hay una elevada cantidad de recursos con bajas competencias. Además, que muchos de los proyectos evaluados de mal, tienen como causa un mal desempeño de los recursos humanos. A partir de este resumen, para lograr el éxito de los proyectos se identificaron como posibles medidas asociadas al desempeño: 
· Elevar las competencias técnicas de los recursos humanos, así mejorar su desempeño.
· Aplicar mejores métodos para la motivación del personal, como recompensas y penalizaciones.
· Mover recursos humanos más competentes de los proyectos menos priorizados para los más priorizados. Detener si es necesario los proyectos de menor prioridad.
· Aproximadamente el 50% de los proyectos que tienen mal índice de ejecución o baja cantidad de RH evaluados de bien o regular la evaluación tienen mala ejecución.
Los decisores identificaron en el 50 % de los proyectos que están mal en el momento del análisis o del corte, persisten dificultades en su producción en proceso, lo cual acarreará mayores conflictos con los clientes. Se recomendó que se tomaran medidas de forma inmediata que les permitiera recuperar los atrasos presentes.
· Pocos proyectos que tienen aproximadamente el 50% de los RH con baja competencia tienen perfecto el tiempo trabajado.
A partir de este resumen y otros similares, los decisores notaron que existe alta dependencia de las competencias laborales con la eficiencia en el trabajo, ratificándose que son pocos los proyectos que tienen el 50% de los recursos humanos con bajas competencias y que logran una excelente gestión de tiempo. En este sentido, identificaron como posibles medidas:
· Elevar las competencias técnicas de los recursos humanos, así mejorar su desempeño.
· Reordenar los equipos de la organización en función de sus competencias.
· Aproximadamente el 50% de los proyectos que tienen alta cantidad de RH evaluados de mal tienen perfecto el tiempo planificado.
· Muchos de los proyectos que tienen perfecto el tiempo planificado tienen alta cantidad de RH evaluados de mal.
Este otro grupo de resúmenes lingüísticos a criterio de los decisores evidenciaron que existían proyectos donde los recursos humanos están alterando (falseando) los datos de la gestión del tiempo, porque no es posible que sus recursos humanos estén evaluados de mal y la gestión del tiempo esté excelente. Como medida, se propuso revisar los proyectos afectados y corregir la dificultad en la generación de la información.
· Aproximadamente el 50% de los proyectos que tienen regular el aprovechamiento de los RH o baja cantidad de RH evaluados de bien o regular desempeño de los RH o moderado fondo de tiempo tienen mala eficacia.
· Aproximadamente el 50% de los proyectos que tienen media la cantidad de RH evaluados de mal tienen mala eficacia.
Los resúmenes sexto y séptimo evidencian que existe una marcada influencia de los recursos humanos en la calidad del proyecto. Cuando los recursos humanos están dedicando poco tiempo al desarrollo de las actividades, uno de los criterios que se afecta inmediatamente es la calidad. En este caso se propuso a los gestores de proyectos: 
· Revisar la calidad y el tiempo que dedican los recursos humanos a las tareas asignadas.
· Planificar horas extras al equipo.
· Concentrar a los recursos humanos principales liberándolos de otras tareas que afecten su desempeño.
4.5.2.3 Detección de errores en la planificación de proyectos
En el entorno de gestión de proyectos también se evaluó la capacidad de los algoritmos para la identificación de errores en la planificación de proyectos, detectando errores en los cronogramas con impacto en el tiempo y en los costos fundamentalmente. Para esta prueba se construyó una base de datos experimental de tareas y de recursos en proyectos. A esta base de datos se le introdujeron de forma controlada, algunos cambios que afectaron a menos del 5% de los registros asociados a modificaciones en los tiempos de duración de las tareas, o cambios en la cantidad de recursos humanos o no humanos que requerían.
[bookmark: __Fieldmark__19626_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17882_498839314][bookmark: __Fieldmark__16742_998588997][bookmark: __Fieldmark__21838_118561941]Se aplicó el meta-algoritmo pero solo empleando los algoritmos orientados a la detección de datos anómalos con el objetivo de validar la capacidad de detección de datos anómalos (Pérez Pupo, Piñero Pérez, Vacacela, et al. 2020). Algunos de los resúmenes lingüísticos obtenidos se muestran a continuación:
1. Aproximadamente el 50% de los proyectos anómalos tienen muy alta cantidad de tareas planificadas para los recursos humanos.
Este resumen significa que alrededor de la mitad de los “proyectos anómalos” han planificado en exceso la cantidad de tareas asignadas a los recursos humanos, creando sobrecarga de trabajo, aumentando la probabilidad de riesgos que afecten el cumplimiento de los cronogramas de proyecto. En este sentido, para disminuir la sobrecarga de tiempo, se tomaron las siguientes medidas:
· Priorizar las tareas y renegociar los tiempos en caso necesario.
· Revisar qué tareas se pueden paralelizar y proceder con otros recursos humanos en las tareas menos priorizadas (subcontratar).
2. Cercano al 33% de los proyectos anómalos tienen muy alta tarifa horaria de recursos humanos.
Este segundo resumen representa que el costo de recursos humanos en esos proyectos está sobre-planificado.
3. Cercano al 33% de los proyectos anómalos tienen muy alta cantidad de recursos materiales planificados.
4. Cercano al 33% de los proyectos anómalos que tienen alto plan de recursos materiales tienen alta tarifa horaria del equipamiento contratado.
Los resúmenes tercero y cuarto representan que en esos proyectos se han planificado en exceso los recursos materiales, y algunos de ellos, tienen una taza de costo de equipo sobre planificada. De ahí, como medidas aplicadas están:
· Identificación y selección de alternativas más económicas sin afectar significativamente la calidad.
· Revisión de los contratos y ajuste de los métodos de gestión logística priorizando los proyectos adecuadamente.
5. Cercano al 33% de los proyectos anómalos que tienen alta cantidad de tareas planificadas para los recursos humanos tienen muy alta cantidad de tiempo real dedicado.
De este quinto resumen lingüístico se interpreta que, en algunos casos, el número de recursos humanos se planificó por debajo del número real de recursos humanos utilizados.
A partir del análisis de estos resúmenes lingüísticos sobre elementos anómalos durante la planificación de proyectos, se identifica que en su mayoría, se refieren a la sobreestimación de los recursos humanos en las tareas del proyecto, por lo tanto, incurren en costos más altos por usar más recursos de lo planeado. La detección de estos tipos de resúmenes lingüísticos ayuda a los gerentes de proyectos a corregir errores en la programación del proyecto y detectar el costo excesivo del mismo.
4.5.2.4 Resumen del análisis multicriterio en el entorno de gestión de proyectos
En la aplicación del método de análisis multicriterio (ver Procedimiento 1), participaron 5 expertos en Gestión de Proyectos, ver Tabla 27 del Anexo 11, los cuales completaron el formulario de evaluación recogido en la Tabla 29 del Anexo 12 donde evalúan los resúmenes respecto a 11 criterios. De ellos, los criterios C3 y C7 están orientados a medir el indicador “interpretabilidad de resúmenes” mientras que el resto está orientado a evaluar la “facilidad para la toma de decisiones”.[bookmark: _Toc84599031][bookmark: _Ref77829122]Figura 24: Resultados de la agregación de las preferencias de los expertos en gestión de proyectos.

A partir del análisis se obtienen los resultados de la Figura 24 donde se muestran las preferencias agregadas de los expertos y los resultados de la Figura 25 que muestra la dispersión en las preferencias. En general se obtienen los siguientes resultados:
· Respecto a la “interpretabilidad de los resúmenes” se obtuvo una alta evaluación con una baja dispersión en las opiniones.
· Respecto a la “facilidad para la toma de decisiones”, la mayoría de los criterios fueron evaluados con altos valores a la vez que presentan baja dispersión en las opiniones; excepto los criterios C4 y C6, que aunque fueron evaluados con altas calificaciones, presentan mayor dispersión respecto al resto, como se muestra en la Figura 25.[bookmark: _Toc84599032][bookmark: _Ref77829151]Figura 25: Dispersión de opiniones de expertos por criterio, en el caso de estudio sobre gestión de proyectos.

Se demuestra que los resúmenes generados por los algoritmos propuestos son fácilmente interpretables por los expertos y útiles para la toma de decisiones.
[bookmark: __Fieldmark__19753_2067855929][bookmark: __Fieldmark__17989_498839314][bookmark: __Fieldmark__16845_998588997][bookmark: __Fieldmark__22049_118561941]También se aplicó el coeficiente de correlación RWG (Benavente Reche 2009) para el análisis de la concordancia entre los expertos, cuyo valor fue RWG = 0.95, demostrando que existe concordancia entre ellos.
4.6 [bookmark: _Toc84598948]Conjunto de pruebas 6: validación de la variable dependiente en la dimensión “Enfoque multilingüe de los algoritmos”.
El caso de estudio de gestión de proyectos se consideró para demostrar la capacidad de los algoritmos de generar resúmenes en múltiples idiomas con los lenguajes naturales controlados definidos o referenciados en el capítulo 2. Se consideró este escenario porque:
· La gestión de proyectos es un área temática de fácil comprensión por especialistas de disímiles esferas. Los términos tratados en esta área temática son de uso común en la sociedad.
· Se dispone de especialistas que conocen la gestión de proyectos, su lengua materna es japonés o árabe (ver Anexo 15 Tabla 37), y dominan el español porque han vivido en Cuba por más de 15 años.
[bookmark: _Hlk78872357]A partir del caso de estudio analizado se trabaja con la base de datos BD_gp_eval_proy_hard con un conjunto de 8 430 instancias, de la cual se generaron resúmenes en español, inglés, japonés y árabe. En el Anexo 16 se muestran ejemplos de estos resúmenes, siendo los mismos de un idioma a otro según la enumeración.
[bookmark: _Hlk78872394][bookmark: __Fieldmark__19827_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18053_498839314][bookmark: __Fieldmark__16905_998588997][bookmark: __Fieldmark__22145_118561941][bookmark: __Fieldmark__19842_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18064_498839314][bookmark: __Fieldmark__16912_998588997][bookmark: __Fieldmark__22150_118561941] Los resúmenes generados fueron evaluados por un conjunto de expertos en los idiomas especificados (ver Anexo 15) respecto a los siguientes criterios: gramática, sencillez, legibilidad y ortografía. Para la agregación de las preferencias de los expertos se aplica la técnica de computación con palabras 2-tuplas (Herrera y Martínez 2000) (Zhang, S. et al. 2020) con el siguiente conjunto de términos lingüísticos LBTL = {Muy bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto}. En la Figura 26, se representa la agregación de las evaluaciones asignadas por los expertos en estos idiomas a los resúmenes lingüísticos generados en el caso de estudio, oscilando entre “alta” y “muy alta”. [bookmark: _Toc84599033][bookmark: _Ref79475454]Figura 26: Resultado de la evaluación asignada por los expertos, a los resúmenes lingüísticos en los idiomas inglés, japonés y árabe.
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En esta figura se observa que los criterios mejor evaluados globalmente fueron la sencillez y la ortografía. El árabe y el japonés resultaron mejor evaluados que el inglés, pero en los tres idiomas, la mayoría de los criterios obtuvieron calificaciones de alto o muy alto. En general, los expertos consultados se mostraron satisfechos con los resultados, pero se identifica como una línea abierta de la investigación, continuar trabajando en la legibilidad.
4.7 [bookmark: _Toc84598949]Conclusiones del capítulo
En este capítulo se combinan técnicas cuantitativas y cualitativas que permiten comparar el comportamiento de los algoritmos propuestos RST_LDS, PCA_LDS y LPA_LDS con los algoritmos Apriori_LDS, ACO_LDS y AG_LDS reportados en la bibliografía y se concluye: 
· El algoritmo GA_LDS reportó los mejores resultados en los indicadores T1, T4 y Te5; pero obtuvo los peores resultados en los indicadores Te1a, Te3 y “Cubrimiento de diferentes situaciones en la base de datos”. Mientras que el ACO_LDS solo logró superar a los demás algoritmos en el indicador “Cubrimiento de diferentes situaciones en la base de datos” y obtuvo los peores resultados en los indicadores T3, T5, Te1b, Te4, “Fortaleza de las dependencias” y “Tiempo de ejecución”. En el análisis del comportamiento global con el Page’s L Test, estos algoritmos quedaron ubicados entre los últimos lugares siendo ACO_LDS el de peores resultados.
· Se demuestra que los algoritmos PCA_LDS y RST_LDS superaron a los reportados en la bibliografía en la mayoría de los experimentos realizados. 
· El RST_LDS quedó ubicado como el mejor algoritmo en el análisis global y obtuvo mejores resultados que el resto de los algoritmos en los indicadores T2, T3, T5, Te1a, Te1b, Te5, Fortaleza de las dependencias y Tiempo de ejecución. Este algoritmo nunca quedó ubicado como el peor en los indicadores analizados.
· En la mayoría de los experimentos realizados el algoritmo PCA_LDS fue ligeramente superior al Apriori_LDS, pero sin diferencias significativas entre ellos.
· El algoritmo LPA_LDS es el segundo respecto a los peores resultados en el análisis global y fue el de peores resultados en los indicadores T1 y T2.
· Se demuestra la aplicabilidad de los algoritmos propuestos a través de casos de estudio sobre tratamiento de embarazadas cardiópatas y sobre evaluación de gestión de proyectos. En la experimentación se evidencia la complementariedad entre los algoritmos RST_LDS, LPA_LDS y PCA_LDS y se construye el meta-algoritmo Hybrid_LDS como parte del ecosistema Cuadro de Mando para la Toma de Decisiones. 
· Se valida la interpretabilidad de los resúmenes desde un enfoque multilingüe y se someten los resultados obtenidos al análisis de expertos en los idiomas español, inglés, japonés y árabe; considerando los criterios gramática, sencillez, legibilidad y ortografía. En la mayoría de los criterios, la evaluación fue entre alta y muy alta, siendo la ortografía el criterio de mejor evaluación y la legibilidad de los resúmenes en inglés, el criterio que obtuvo la menor evaluación.

5 [bookmark: _Toc476476173][bookmark: _Toc484293923][bookmark: _Toc84598950]Conclusiones generales
En la bibliografía analizada se identifica que hay consenso entre los diferentes investigadores respecto a los elementos que conforman los resúmenes lingüísticos. Además, se identificó que la mayoría de las protoformas y algoritmos reportados en la bibliografía están diseñados para el idioma inglés, afectando su capacidad de poder representar los resúmenes en múltiples idiomas. 
En la bibliografía consultada, las técnicas más empleadas para la generación de resúmenes lingüísticos emplean enfoques basados en consultas y en el uso de metaheurísticas. En el análisis de la bibliografía se identifican líneas abiertas a la investigación asociadas a la hibridación de técnicas que eleven la eficacia en la generación de resúmenes con menos costo computacional.
En esta tesis se proponen los algoritmos RST_LDS, PCA_LDS, LPA_LDS y LDS_outliers que combinan diferentes técnicas de computación emergente, entre las que se destacan la teoría neutrosófica, los conjuntos aproximados, el aprendizaje de reglas de asociación y el aprendizaje de grafos probabilísticos. Estos algoritmos facilitan la presentación de los resúmenes en múltiples idiomas empleando lenguajes naturales controlados.
Se demuestra que los algoritmos PCA_LDS y RST_LDS superaron a los algoritmos reportados en la bibliografía en la mayoría de los experimentos realizados, siendo el algoritmo RST_LDS el que reportó los mejores resultados. 
En la investigación se proponen dos enfoques que posibilitan aplicar los resúmenes lingüísticos en la minería de datos anómalos. El algoritmo RST_LDS representa el primer enfoque centrado en identificar situaciones poco frecuentes en la base de datos, que puedan representar datos anómalos. Mientras que el algoritmo LDS_outliers representa al segundo enfoque donde se aplican métodos para el descubrimiento de datos anómalos y luego la construcción de resúmenes lingüísticos a partir de éstos.
Los nuevos indicadores propuestos para la evaluación de los resúmenes lingüísticos complementan a los indicadores tradicionales reportados en la bibliografía, mejorando el tratamiento de la indeterminación y la falsedad. Se demuestra que:
· La introducción de conceptos como el parámetro -corte, así como la aproximación superior y la aproximación inferior en el cálculo de los indicadores, permiten regular con mayor flexibilidad el nivel de rigor en la evaluación de los resúmenes lingüísticos.
· El indicador Te1a reporta un comportamiento mejor que la variante tradicional T1 en las clases de prueba analizadas. 
· Los indicadores propuestos para medir la imprecisión, complementan al T2, no lo reemplaza. Las extensiones Te2c y Te2d permiten medir de forma diferenciada la indeterminación y la falsedad respectivamente. El indicador Te2a mide la impresión combinando la certeza, la indeterminación y la falsedad mientras que el Te2b calcula la imprecisión solo considerando la indeterminación y la falsedad.
· El indicador Te3 extendido asociado al grado de cobertura es más estricto que el T3 tradicional y diferencia mejor los escenarios representados en las clases de prueba.
· El indicador Te4 relacionado con el grado de adecuación combina el grado de certidumbre con la indeterminación y la falsedad; discrimina mejor los diferentes escenarios representados en las clases de prueba respecto al indicador T4.
· El indicador Te5 extendido tiene un mejor comportamiento que su variante tradicional T5, la curva de valores que representa el Te5 es más suave.
Se demuestra la aplicabilidad de los algoritmos propuestos para la toma de decisiones a partir de dos casos de estudio y el empleo de métodos multicriterios. En la experimentación se evidencia la complementariedad entre los algoritmos RST_LDS, LPA_LDS y PCA_LDS y se construye el meta-algoritmo Hybrid_LDS como parte del ecosistema Cuadro de Mando para la Toma de Decisiones. 
Finalmente se valida la capacidad de los algoritmos propuestos para la generación de resúmenes lingüísticos en los idiomas español, inglés, japonés y árabe respecto a los criterios gramática, sencillez, legibilidad y ortografía. En la mayoría de los criterios, la evaluación fue entre alta y muy alta, siendo la legibilidad de los resúmenes en inglés el criterio que obtuvo la menor evaluación. 
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· Continuar aplicando los métodos de sumarización lingüística de datos en otros escenarios para la ayuda a la toma de decisiones, explotando su flexibilidad para ser combinados con otras técnicas.
· Continuar desarrollando nuevas formas de construcción de resúmenes lingüísticos y métodos para su visualización, cubriendo mayor cantidad de idiomas.
· Generar nuevos algoritmos basados en protoformas que potencien la integración de múltiples resúmenes, y faciliten no solo la generación de resúmenes en forma de oraciones, sino también la generación de textos largos que apoyen la toma de decisiones.
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[bookmark: __Fieldmark__20192_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18378_498839314][bookmark: __Fieldmark__17227_998588997][bookmark: __Fieldmark__22755_118561941]Aprendizaje activo: caso especial de aprendizaje automático en el que un algoritmo de aprendizaje puede consultar de forma interactiva a un experto o usuario para etiquetar nuevos puntos de datos con resultados deseados (Rubens et al. 2016). 
[bookmark: __Fieldmark__20211_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18392_498839314][bookmark: __Fieldmark__17237_998588997][bookmark: __Fieldmark__22764_118561941][bookmark: __Fieldmark__20227_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18403_498839314][bookmark: __Fieldmark__17244_998588997][bookmark: __Fieldmark__22769_118561941]Computación con Palabras: es una metodología que permite realizar un proceso de computación y razonamiento utilizando palabras en lugar de números (Mendel et al. 2010). Dicha metodología permite crear y enriquecer modelos de decisión en los cuales la información vaga e imprecisa es representada a través de variables lingüísticas (Zadeh 1996).
Corte de proyecto: constituye un punto de control del proyecto donde se evalúa el estado del mismo. Generalmente se hace en forma de reuniones periódicas en las que participen los principales interesados del proyecto y en correspondencia con la etapa en que se encuentre el mismo.
Decisiones no estructuradas: responden a situaciones diversas y problemas de decisiones para los cuales se requieren modelos o procesos específicos de solución. El conjunto, de estas decisiones, representa el complemento de las decisiones estructuradas, estas últimas caracterizadas por ser decisiones que responden a problemas que ocurren regularmente, prácticamente cotidianas en el contexto de aplicación y para las cuales existen métodos definidos de solución.
Entorno de toma de decisiones con incertidumbre: se entiende como un escenario real de toma de decisiones no estructuradas donde en los datos que se manejan hay presencia de uno o varios de los siguientes fenómenos: vaguedad, incertidumbre, indeterminación, información incompleta, imprecisión o inconsistencia.
Imprecisión: está relacionada con la calidad de los datos, o sea, mide en qué grado los valores usados son precisos y puede ser provocada por errores en la medición de variables asociadas a un problema en cuestión.
Incertidumbre: se refiere a la veracidad del conocimiento utilizado por el sistema y se produce por la falta de certeza de la información. Se refleja en efectos como la imprecisión, la indeterminación, la inconsistencia y la incompletitud de la información, ver taxonomía en Anexo 5 Figura 35. 
Inconsistencia: los datos existentes en el dominio de aplicación pueden ser contradictorios; por ejemplo, dos ejemplos prácticamente iguales pertenecen a clases diferentes.
[bookmark: __Fieldmark__20272_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18436_498839314][bookmark: __Fieldmark__17273_998588997][bookmark: __Fieldmark__22815_118561941][bookmark: __Fieldmark__20287_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18447_498839314][bookmark: __Fieldmark__17280_998588997][bookmark: __Fieldmark__22820_118561941]Indeterminación: se entiende como el grado que caracteriza a los elementos que no tienen una pertenencia absoluta a un conjunto (certeza) y tampoco se pueda asegurar que no pertenezcan al propio conjunto de forma absoluta (falsedad). O sea, la Indeterminación incluye a los elementos que se encuentran entre los conjuntos opuestos <A> y <antiA>, y se denota por <neutA> (Smarandache 2017), (Prof. Dr. Florentin Smarandache 2021).
Información incompleta: considera la posibilidad de que no estén disponibles todos los datos requeridos para un razonamiento.
[bookmark: __Fieldmark__20309_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18463_498839314][bookmark: __Fieldmark__17292_998588997][bookmark: __Fieldmark__22833_118561941]Inteligencia artificial: Conjunto de técnicas dedicadas a la creación de hardware y software que simulan el pensamiento humano y el comportamiento de los sistemas naturales para modelar soluciones a problemas para los cuales no hay algoritmos o los que existen tienen complejidad no polinomial. No pretende sustituir al hombre, sino apoyarlo en procesos complejos de toma de decisiones no estructuradas (Piñero Pérez y Pérez Pupo 2021).
[bookmark: __Fieldmark__20332_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18480_498839314][bookmark: __Fieldmark__17305_998588997][bookmark: __Fieldmark__22845_118561941]Neutrosofía: rama de la filosofía que estudia el origen, naturaleza y alcance de neutralidades, también sus interacciones con espectros ideacionales diferentes. Establecida por Florentin Smarandache en 1995. Esta teoría considera cada noción o idea <A> junto con su opuesto o negación <antiA>, y el espectro de neutralidades <neutA> (Smarandache 2017). Ver gráfico de evolución de esta teoría en el Anexo 6 Figura 36.  
[bookmark: __Fieldmark__20359_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18501_498839314][bookmark: __Fieldmark__17322_998588997][bookmark: __Fieldmark__22861_118561941][bookmark: __Fieldmark__20374_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18512_498839314][bookmark: __Fieldmark__17329_998588997][bookmark: __Fieldmark__22866_118561941][bookmark: __Fieldmark__20390_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18523_498839314][bookmark: __Fieldmark__17336_998588997][bookmark: __Fieldmark__22877_118561941]Teoría neutrosófica: es un área de conocimiento que trata la neutralidad o la indeterminación en el contexto de la toma de decisiones, constituye una generalización de la teoría de la lógica difusa (Zadeh 1965) y la teoría de la lógica intuicionista (Atanassov 1986). La teoría neutrosófica ofrece una representación matemática de la incertidumbre e indeterminación, donde cada proposición tiene un grado de certeza, indeterminación y falsedad (Smarandache 2019).  
[bookmark: __Fieldmark__20411_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18539_498839314][bookmark: __Fieldmark__17348_998588997][bookmark: __Fieldmark__22888_118561941]Triangulación de datos: consiste en considerar diferentes bases de datos para la validación de los métodos propuestos. Esto eleva la capacidad de generalización de los resultados de comparación entre los métodos propuestos (Moon 2019).
Triangulación de expertos: supone la participación de varios expertos en el proceso de validación, elemento que puede ayudar a mitigar el sesgo de considerar solamente las opiniones de un único experto. Se utiliza esta estrategia como complemento al análisis experimental combinando los métodos cuantitativos con los cualitativos. Los métodos cualitativos toman en consideración variables que no pueden ser expresadas cuantitativamente.
[bookmark: __Fieldmark__20434_2067855929][bookmark: __Fieldmark__18555_498839314][bookmark: __Fieldmark__17360_998588997][bookmark: __Fieldmark__22899_118561941]Triangulación de métodos: uso de diferentes métodos durante la validación, o sea, consiste en la comparación de los métodos propuestos con otros métodos reportados en la bibliografía (Moon 2019).
Vaguedad: puede estar motivada por el empleo de conceptos cuyos límites no están bien definidos; por ejemplo, el termino joven para denotar la edad de una persona, o bajo para la estatura.
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9.2 [bookmark: _Ref70268586][bookmark: _Toc84598956][bookmark: _Ref70268640]Anexo 2. Protocolo de revisión sistemática aplicado 
Protocolo de revisión sistemática aplicado en la construcción del marco teórico referencial:
1. Definición del objeto de estudio, campo de acción y objetivo de la investigación.
a. Objeto de investigación: sumarización lingüística de datos
b. Objetivo general: Desarrollar nuevos algoritmos para mejorar la eficacia en la generación y evaluación de resúmenes lingüísticos de datos respecto al tratamiento de la indeterminación, la interpretabilidad y su aplicabilidad en la toma de decisiones bajo un enfoque multilingüe.
c. Campo de investigación: algoritmos para la generación y evaluación de resúmenes lingüísticos de datos.
2. Definición de un gestor bibliográfico: zotero.
3. Definición de fuentes de información académica para el desarrollo de la revisión: “Semantic Scholar”, “Google Scholar”, “Scopus” y otros meta-buscadores académicos basados en ciencia abierta.
4. Definición de frases claves para la realización de las búsquedas: “linguistic data summarization”, “linguistic data summaries”, “linguistic summarization”, “linguistic summaries”; también la combinación de éstas con “review”, “applied”.
5. Definición de las metas del análisis bibliométrico en forma de preguntas de investigación y criterios de inclusión – exclusión:
a. ¿Cómo ha sido la tendencia de las publicaciones por año?
b. ¿Cuáles son los principales autores?
c. ¿Cuáles son las afiliaciones y países de los principales autores?
d. ¿Cómo se distribuyen las publicaciones considerando los tipos de documentos en: artículos, libros, tesis y memorias de conferencias o congresos?
e. Exclusión de trabajos publicados en espacios con poco nivel de arbitraje. 
f. Exclusión de trabajos de minería de textos no asociados al uso de técnicas de sumarización lingüística de datos.
6. Clasificar y filtrar las publicaciones en el siguiente conjunto de categorías: 
· Clásicas: se refiere a publicaciones pioneras en sumarización lingüística de datos, donde se exponen los principios fundamentales que marcan pautas en la teoría. 
· Extensiones a las teorías: se refiere a publicaciones que extienden la teoría planteada en las publicaciones entendidas como clásicas, no marcan pautas que cambien significativamente los métodos propuestos con anterioridad, aunque si desarrollan aportes al conocimiento. 
· Resultados de aplicación: publicaciones que se concentran en el empleo de la teoría existente en escenarios prácticos concretos.
· Revisiones terciarias: se refiere a artículos de revisión de las tendencias y la evolución en la temática en cuestión.
7. Sintetizar las principales tendencias.
8. Realizar análisis detallado de cada uno de los trabajos y caracterizarlos respecto a: 
· Estructura de los resúmenes que se generan (protoformas).
· Métodos o técnicas para la generación de los resúmenes lingüísticos de datos.
· Principales técnicas y métodos de validación empleados en las investigaciones.
· Áreas de aplicación de la propuesta.
9.3 [bookmark: _Ref77845328][bookmark: _Toc84598957][bookmark: _Ref79256146][bookmark: _Ref70269123][bookmark: _Ref702360911]Anexo 3. Caracterización de la bibliografía consultada en la revisión sistemática

[bookmark: _Toc84599034][bookmark: _Ref68774628]Figura 27: Publicaciones por países de la bibliografía consultada.


[bookmark: _Toc84599035][bookmark: _Ref79256895]Figura 28: Bibliografía por tipo de publicación e indexado.


[bookmark: _Toc84599036][bookmark: _Ref62104937][bookmark: _Ref79223508]Figura 29: Fuentes y editoriales principales de la bibliografía analizada en profundidad

[image: ]
[bookmark: _Toc84599037][bookmark: _Ref60469996]Figura 30: Tendencias de los métodos o técnicas para generar resúmenes lingüísticos de datos.
[image: ]
[bookmark: _Toc84599038][bookmark: _Ref60470079]Figura 31: Estrategias y técnicas de validación empleadas en la bibliografía estudiada.
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[bookmark: _Toc84599039][bookmark: _Ref59424124]Figura 32: Alcance de la validación empleada en la bibliografía estudiada.
[image: ]
[bookmark: _Toc58849620][bookmark: _Toc84599040][bookmark: _Ref58509942]Figura 33: Análisis de publicaciones respecto a los entornos de aplicación.
9.4 [bookmark: _Toc84598958][bookmark: _Ref79263371]Anexo 4. Taxonomía de técnicas para la detección de datos anómalos
[image: ]
[bookmark: _Toc84599041][bookmark: _Ref68273983]Figura 34: Taxonomía de técnicas para el descubrimiento de datos anómalos.
9.5 [bookmark: _Toc84598959][bookmark: _Ref79475164]Anexo 5. Taxonomía del concepto de incertidumbre 

[bookmark: _Ref79475183][bookmark: _Ref79475202][bookmark: _Toc84599042][bookmark: _Ref79475209]Figura 35: Taxonomía que representa el concepto de incertidumbre.
9.6 [bookmark: _Toc84598960][bookmark: _Ref79224509]Anexo 6. Evolución de la teoría neutrosófica 
verdad (T), indeterminación (I) falsedad (F)

[bookmark: _Toc84599043][bookmark: _Ref79479311]Figura 36: Evolución de la teoría neutrosófica.
9.7 [bookmark: _Toc84598961][bookmark: _Ref79296896]Anexo 7. Escenarios de pruebas para la comparación de los indicadores de calidad
Conjunto de escenarios de prueba para la comparación de los indicadores de calidad de los resúmenes lingüísticos. Se conforman 29 escenarios de prueba que cubren las diferentes situaciones durante el proceso de evaluación de resúmenes, ver Tabla 22.
[bookmark: _Toc84598992][bookmark: _Ref50293911]Tabla 22: Clases de prueba para los escenarios de prueba.
	
	Cuantificador
	Filtro
	Sumarizador

	Clase ER1
	Pocos
	Bajo
	Bajo

	Clase ER2
	Pocos
	Bajo
	Medio

	Clase ER3
	Pocos
	Bajo
	Alto

	Clase ER4
	Pocos
	Medio
	Bajo

	Clase ER5
	Pocos
	Medio
	Medio

	Clase ER6
	Pocos
	Medio
	Alto

	Clase ER7
	Pocos
	Alto
	Bajo

	Clase ER8
	Pocos
	Alto
	Medio

	Clase ER9
	Pocos
	Alto
	Alto

	Clase ER10
	Aproximadamente el 50%
	Bajo
	Bajo

	Clase ER11
	Aproximadamente el 50%
	Bajo
	Medio

	Clase ER12
	Aproximadamente el 50%
	Bajo
	Alto

	Clase ER13
	Aproximadamente el 50%
	Medio
	Bajo

	Clase ER14
	Aproximadamente el 50%
	Medio
	Medio

	Clase ER15
	Aproximadamente el 50%
	Medio
	Alto

	Clase ER16
	Aproximadamente el 50%
	Alto
	Bajo

	Clase ER17
	Aproximadamente el 50%
	Alto
	Medio

	Clase ER18
	Aproximadamente el 50%
	Alto
	Alto

	Clase ER19
	La mayoría
	Bajo
	Bajo

	Clase ER20
	La mayoría
	Bajo
	Medio

	Clase ER21
	La mayoría
	Bajo
	Alto

	Clase ER22
	La mayoría
	Medio
	Bajo

	Clase ER23
	La mayoría
	Medio
	Medio

	Clase ER24
	La mayoría
	Medio
	Alto

	Clase ER25
	La mayoría
	Alto
	Bajo

	Clase ER26
	La mayoría
	Alto
	Medio

	Clase ER27
	La mayoría
	Alto
	Alto

	Clase ER28
	La mayoría
	Porosa
	Porosa

	Clase ER29
	La mayoría
	Porosa
	Porosa



En la Figura 37 se representa el dominio de la variable lingüística de los cuantificadores empleados en las pruebas.

[bookmark: _Toc84599044][bookmark: _Ref79297961]Figura 37: Variable lingüística de los cuantificadores usados en las pruebas.

[bookmark: _Ref79301280][bookmark: _Ref50124733][bookmark: _Toc84598993][bookmark: _Ref50124749]Tabla 23: Ejemplo de objetos de la clase de prueba ER1.
	Clase de prueba: ER1

	Objetos
	μM(x) Pertenencia
	M(x) Indeterminación
	σM(x) No pertenencia

	
	R1
	R2
	S1
	S2
	R1
	R2
	S1
	S2
	R1
	R2
	R1
	S2

	1
	0.15
	0.23
	0.23
	0.17
	0.80
	0.72
	0.72
	0.78
	0.72
	0.65
	0.65
	0.71

	2
	0.05
	0.13
	0.2
	0.17
	0.89
	0.82
	0.75
	0.78
	0.81
	0.74
	0.68
	0.71

	3
	0.09
	0.1
	0.16
	0.12
	0.86
	0.85
	0.79
	0.83
	0.77
	0.77
	0.71
	0.75

	4
	0.02
	0.06
	0.11
	0.19
	0.92
	0.88
	0.84
	0.76
	0.83
	0.80
	0.76
	0.69

	5
	0.18
	0.19
	0.22
	0.03
	0.77
	0.76
	0.73
	0.91
	0.70
	0.69
	0.66
	0.82

	6
	0.15
	0.33
	0.03
	0
	0.80
	0.63
	0.91
	0.94
	0.72
	0.57
	0.82
	0.85

	7
	0.1
	0.05
	0.25
	0
	0.85
	0.89
	0.71
	0.94
	0.77
	0.81
	0.64
	0.85

	8
	0.65
	0.7
	0.88
	0.65
	0.33
	0.28
	0.11
	0.33
	0.30
	0.26
	0.10
	0.30

	9
	0.64
	0.69
	0.76
	1
	0.34
	0.29
	0.23
	0.00
	0.31
	0.26
	0.20
	0.00

	10
	0.76
	0.71
	0.99
	0.98
	0.23
	0.27
	0.01
	0.02
	0.20
	0.25
	0.01
	0.02



9.8 [bookmark: _Toc84598962][bookmark: _Ref79489285]Anexo 8. Resumen de bases de datos empleadas en la experimentación
En la Tabla 24 se muestra un resumen de estas bases de datos.
[bookmark: _Toc84598994][bookmark: _Ref68936431]Tabla 24: Descripción de las bases de datos.
	Descripción de las bases de datos
	Cantidad de 
	Cantidad de atributos de tipo

	
	instancias
	atributos
	Numérico 
	Nominal

	Bases de datos sobre proyectos

	BD_gp_eval_proy_hard
	
	229
	8
	8
	0

	BD_gp_eval_proy_integral
	
	8 430
	19
	7
	12

	BD_gp_indicadores
	
	174
	14
	2
	12

	BD_gp_competencias
	
	20 574
	12
	2
	11

	BD_gp_rrhh
	
	3931
	9
	0
	9

	BD_gp_requerimientos
	
	1 310
	7
	7
	0

	BD_gp_toma_decisiones
	
	1 011
	17
	9
	8

	Bases de datos sobre auditorías

	BD_audit_sinOrganismos
	
	1 778
	16
	4
	14

	BD_audit_sinProvMinistInstit
	
	1 778
	16
	4
	14

	Bases de datos médicas

	BD_med_congenito
	
	464
	20
	20
	0

	BD_med_valvular
	
	304
	17
	17
	0

	BD_med_covidCuba
	
	18 151
	6
	6
	0



9.9 [bookmark: _Toc84598963][bookmark: _Ref79477255]Anexo 9. Lenguajes Naturales Controlados
9.9.1 [bookmark: _Ref81225127]LNC para resúmenes en español
<Resumen lingüístico>::= <D> <conector descriptor de datos > <Q> <conector cuantificador> <y’> <conector filtros> <R> <conector sumarizador> <S> |
	<Q> <conector de género> <y’> <conector filtros> <R> <conector sumarizador> <S> | 
<Q> <conector de género> <y’> <conector sumarizador> <S>
<D>::= “casi la totalidad” | “la mayoría” | “muchos”| “aproximadamente la mitad” | “algunos” | “pocos” | “muy pocos”
<conector de género>::= “de los” | “de las” 
<conector descriptor de datos>::= “registros en la base de datos, reportan que” 
<conector cuantificador>::= “de las veces, “
<conector filtros>::= “que cumplen” | “que tienen” | “que son”
<conector sumarizador>::= “tienen” | “se cumple que”
<y’>::= <sujeto>
<sujeto>::= <frase simple>
[bookmark: _Hlk78449122]<Q>::= <cuantificador lingüístico> | <cuantificador numérico>| <cuantificador mixto>| <cuantificador por ciento>
[bookmark: _Hlk78447619]<cuantificador lingüístico>::= “casi la totalidad” | “la mayoría” | “muchos” | “aproximadamente la mitad” | “algunos” | “pocos” | “muy pocos”
<cuantificador numérico>::= “más del 95%” | “alrededor del 85%” | “alrededor del 75%” | “aproximadamente el 50%” | “cercano al 33%” | “menos del 17%” | “menos del 5%” 
<cuantificador mixto>::= “muy pocos (menos del 5%)” | “pocos (alrededor del 15%)” | “algunos (alrededor del 33%)” | “aproximadamente la mitad” | 
                        “muchos (cerca del 65%)” | “la mayoría (alrededor del 83%)” | “casi la totalidad”
[bookmark: _Hlk78449187]<cuantificador porciento>::= <conector porciento> <valor numérico en porciento> 
< conector porciento>::= “en el”
<S>::= <frase>
<R>::= <frase>
<frase>::= <frase> <operador lógico> < frase simple> | <frase simple>
<operador lógico>::= <conjunción> | <disyunción>
Ejemplo de resúmenes y su representación en la gramática (Tabla 25):
1. “Muchos registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, las embarazadas cardiópatas que tienen ausencia de soplo holosistólico tienen ausencia de cianosis.”
2. “La mayoría de los registros en la base de datos, reportan que en el 90.404% de las veces, los proyectos que tienen muy alta calidad del dato tienen muy baja cantidad de competencias con baja evaluación.”
[bookmark: _Ref77846871][bookmark: _Toc84598995][bookmark: _Ref77846875]Tabla 25: Ejemplo de aplicación del lenguaje controlado en resúmenes lingüísticos.
	Partes del LNC
	Resumen 1: sobre
embarazadas cardiópatas
	Resumen 2: sobre
evaluación de proyectos

	<D>
	muchos
	la mayoría

	<conector de género>
	de los
	de los

	<conector descriptor de datos>
	registros en la base de datos, reportan que en el

	<Q>
	100.0%
	90.404%

	<conector cuantificador>
	de las veces,
	de las veces,

	<y’>
	las embarazadas cardiópatas
	los proyectos

	<conector filtros>
	que tienen
	que tienen

	<R>
	ausencia de soplo holosistólico
	muy alta calidad del dato

	<conector sumarizador>
	tienen
	tienen

	<S>
	ausencia de cianosis
	muy baja cantidad de competencias con baja evaluación



9.9.2 LNC para resúmenes en inglés
<Resumen lingüístico>::= <D> <conector descriptor de datos > <Q> <conector cuantificador> <y’> <conector filtros> <R> <conector sumarizador> <S> |
	<Q> <y’> <conector filtros> <R> <conector sumarizador> <S> | 
<Q> <y’> <conector sumarizador> <S>
<D>::= “almost all” | “most” | “many” | “around a half of” | “some” | “few” | “very few”
<conector descriptor de datos>::= “records show, that” 
<conector cuantificador>::= “of times,”
<conector filtros>::= “with”
<conector sumarizador>::= “have”
[bookmark: _Hlk81232017]<y’>::= <sujeto>
<sujeto>::= <frase simple>
<Q>::= <cuantificador lingüístico> | <cuantificador numérico> | <cuantificador mixto> | <cuantificador por ciento>
<cuantificador lingüístico>::= “almost all” | “most” | “many”| “around a half of” | “some” | 
“few” | “very few”
<cuantificador numérico>::= “more than 95% of” | “around of 85% of” | “around of 75% of” | “approximately el 50%” | “close to 33%” | “less than 17%” | “less than 5%”
<cuantificador mixto>::= “very few (less than 5%)” | “few (around of 15%)” | “some of (close to 33%)” | “around a half of” | “many (close to 65%)” | “most of (around of 83%)” | “almost all of”
[bookmark: _Hlk81231311]<cuantificador porciento>::= <conector porciento> <valor numérico en porciento> 
< conector porciento>::= “in”
<S>::= <frase>
<R>::= <frase>
<frase>::= <frase> <operador lógico> <frase simple> | <frase simple>
<operador lógico>::= <conjunción> | <disyunción>
Ejemplo: “Very few records show, that 94.0% of times projects with regular data quality, have bad productivity”.
Donde:
	<D>: 
	Very few
	<conector descriptor de datos >:
	records show, that

	<Q>:
	94.0%
	<conector cuantificador>: 
	of times,

	<y’>: 
	projects
	<conector filtros>: 
	with

	<R>: 
	regular data quality
	<conector sumarizador>: 
	have

	<S>:
	bad productivity



9.9.3 LNC para resúmenes en japonés
<Resumen lingüístico>::= <conector descriptor de datos> <D> <conector cuantificador D> <Q> <conector cuantificador Q> <R> の <y’> は <S> と報告しています。|
<S> の <y’> の <Q> は、<R>です。| 
<Q> の <y’> は <S> です。
<D>[footnoteRef:14]::= “ほとんど” | “たくさん” | “約半分” | “いくつか” | “少数” |  [14: 	 La traducción de los términos es equivalente a la versión en español en la sección 9.9.1 de este mismo anexo.] 

“非常に少数”
<Q>::= <cuantificador lingüístico> | <cuantificador por ciento>
<cuantificador lingüístico>[footnoteRef:15]::= “ほとんど” | “たくさん” | “約半分” |  [15: 	 La traducción de los términos es equivalente a la versión en español en la sección 9.9.1 de este mismo anexo.] 

“いくつか” | “少数” | “非常に少数”
<cuantificador porciento>::= <Valor numérico en porciento> 
[bookmark: __DdeLink__1263_990742468]<conector descriptor de datos>::= “データベース内の” [footnoteRef:16] [16: 	 En español: “en la base de datos”] 

<conector cuantificador D>::= “記録が、” [footnoteRef:17] [17: 	 En español: “registros”] 

<conector cuantificador Q>::= “% の確率で、” [footnoteRef:18] [18: 	 En español: “% de probabilidad”] 

<y’>::= <sujeto>
<sujeto>::= <frase simple>
<S>::= <frase>
<R>::= <frase>
<frase>::= <frase> | <partículas> | <frase simple>
<partículas>::= “は” | “が” | “と” | “の”
Ejemplo 1: データベース内の非常に数少ない記録が、94.0％の確率で、データ品質の悪いのプロジェクトは悪い評価と報告しています。
LNC: 	<conector descriptor de datos> <D> <conector cuantificador D> <Q> <conector cuantificador Q> <R> の<y’> は <S> と報告しています。
Traducción literal: “Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 94.0% de las veces, los proyectos que tienen mala calidad del dato tienen mala evaluación”.
Donde:
	<R>: データ品質の悪い
	→  mala calidad de los datos

	<y’>: プロジェクト
	→  proyectos

	<S>: 悪い評価
	→  mala evaluación

	<D>:非常に数少ない<Q>: 94.0

	→  muy pocos


[bookmark: _Hlk80696130]Ejemplo 2: データ品質の悪いプロジェクトのほとんどは、悪い評価です。
LNC : 	<S> の <y’> の <Q>は、<R>です。		(Estructura: QRy’s are S)
Traducción literal: “La mayoría de los proyectos con datos de mala calidad tienen una mala calificación”.
Donde:
	<R>: データ品質の悪い
	mala calidad de los datos

	<y’>: プロジェクト
	proyectos

	<S>: 悪い評価
	mala evaluación

	<Q>: ほとんど
	mayoría



[bookmark: _Hlk80696150]Ejemplo 3: ほとんどのプロジェクトは悪い評価です。
LNC: <Q> の <y’> は <S> です。		(Estructura: Qy’s are S)
Traducción literal: “La mayoría de los proyectos tienen una mala calificación.”
Donde:
[bookmark: _Hlk80696165]<Q>: ほとんど 	<y’>: プロジェクト		<S>: 悪い評価

9.9.4 [bookmark: _Ref81239137]LNC para resúmenes en árabe
<Resumen lingüístico>::= <S> <conector sumarizador> <R> <conector filtros> <y’> <conector cuantificador> <Q> <conector descriptor de datos> <D> | 
<S> <conector sumarizador> <R> <conector filtros> <y’> <Q> | <S> <conector sumarizador> <y’> <Q>
<D>::= “أغلبية” | “الكثير” | “ما يقارب النصف من” | “بعض” | “القليل” | “قليل جدا”
<conector descriptor de datos>::= “السجلات تظهر أن”
<conector cuantificador>::= “من المرات،”
<conector filtros>::= “التي لديها”
<conector sumarizador>::= “لديه”
<y’>::= <sujeto>
<sujeto>::= <frase simple>
<Q>::= <cuantificador lingüístico> | <cuantificador numérico>| <cuantificador mixto>| <cuantificador por ciento>
[bookmark: _Hlk81218829]<cuantificador lingüístico>::= “تقريباً كل” | “أغلبية” | “الكثير من”| “تقريباً نصف” | “بعض” | “القليل من” | “قليل جداً من”
[bookmark: _Hlk81218852]<cuantificador numérico>::= “أكثر من 95%” | “حوالي 85%” | “حوالي 75%” |”حوالي 50%” | “ ما يقارب 33% “ | “أقل من 17%” | “أقل من 5%” 
[bookmark: _Hlk81218870]<cuantificador mixto>::= “قليل جداً من (أقل من 5%)” | “القليل (حوالي 15%)” | “بعض (حوالي 33%)” | “تقريباً النصف” | “الكثير (ما يقارب 65%)” | “أغلبية (حوالي 83%)” | “تقريباً كل”
<cuantificador porciento>::= <conector porciento> <valor numérico en porciento> 
< conector porciento>::= “في” 
<S>::= <frase>
<R>::= <frase>
<frase>::= <frase> <operador lógico> <frase simple> | <frase simple>
<operador lógico>::= <conjunción> | <disyunción>
Ejemplo: قليل جداً من السجلات في قاعدة البيانات تشير إلى أن هناك نسبة 94.0% أن المشاريع التي لديها جودة بيانات سيئة لديها تقييم سيء
Traducción: “Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 94.0% de las veces, los proyectos que tienen mala calidad del dato tienen mala evaluación.”
Donde:
	<R>: جودة بيانات سيئة
	→  mala calidad del dato

	<y’>: مشاريع
	→  proyectos

	<S>: تقييم سيء
	→  mala evaluación

	<D>: قليل جدا
<Q>: %94.0
	→  muy pocos
→  94.0%



9.10 [bookmark: _Toc84598964][bookmark: _Ref70270350]Anexo 10. Ejemplos de diccionarios
Estos son fragmentos de diccionarios construidos en los idiomas utilizados para la validación de los resúmenes lingüísticos con enfoque multilingüe, en el entorno de gestión de proyectos.
9.10.1 [bookmark: _Ref81238928]Fragmento de diccionario de LNC en español para el dominio de gestión de proyectos
fuzzy_001:
  name: icd
  type: :symbolic
  n_sets: 0
  description: el Índice de Calidad del Dato
  label:
    icd_1: 1
    icd_2: 2
    icd_3: 3
  translation:
    icd_1: buena calidad del dato
    icd_2: mala calidad del dato
    icd_3: calidad del dato regular
  short_translation:
    icd_1: '1'
    icd_2: '2'
    icd_3: '3'
9.10.2 Fragmento de diccionario de LNC en ingés para el dominio de gestión de proyectos
fuzzy_001:
  name: icd
  type: :symbolic
  n_sets: 0
  description: data quality index
  label:
    icd_1: 1
    icd_2: 2
    icd_3: 3
  translation:
    icd_1: good data quality
    icd_2: poor data quality
    icd_3: regular data quality
  short_translation:
    icd_1: '1'
    icd_2: '2'
    icd_3: '3'
9.10.3 Fragmento de diccionario de LNC en japonés para el dominio de gestión de proyectos
fuzzy_001:
  name: icd
  type: :symbolic
  n_sets: 0
  description: データ品質指数
  label:
    icd_1: 1
    icd_2: 2
    icd_3: 3
  translation:
    icd_1: データ品質の良い
    icd_2: データ品質の悪い
    icd_3: データ品質が中級程度
  short_translation:
    icd_1: '1'
    icd_2: '2'
    icd_3: '3'
9.10.4 Fragmento de diccionario de LNC en árabe para el dominio de gestión de proyectos
fuzzy_001:
  name: icd
  type: :symbolic
  n_sets: 0
  description: مؤشر جودة البيانات
  label:
    icd_1: 1
    icd_2: 2
    icd_3: 3
  translation:
    icd_1: جودة بيانات جيدة
    icd_2: جودة بيانات رديئة
    icd_3: جودة بيانات متوسطة
  short_translation:
    icd_1: '1'
    icd_2: '2'
    icd_3: '3'
9.11 [bookmark: _Ref68937457][bookmark: _Ref68937541][bookmark: _Toc84598965][bookmark: _Ref75873631][bookmark: _Ref702691231][bookmark: _Ref500585791][bookmark: _Hlk76623790]Anexo 11. Especialistas que participaron en los casos de estudio.
[bookmark: _Toc84598996][bookmark: _Ref75873658][bookmark: _Hlk76623816][bookmark: _Hlk76623832]Tabla 26: Especialistas que participaron en el caso de estudio sobre embarazadas cardiópatas.
	Nombre del experto
	Años de experiencia
	Especialidad
	Cargo
	Centro de trabajo

	Dr. Pedro Antonio Román Rubio
	32
	Cardiología
	Jefe de Servicio de Cardiopatía y Embarazos
	Servicio de Cardiopatía y Embarazos, Instituto de Cardiología y Cirugía Cardiovascular

	Dra. Susana Hernández García
	20
	Rehabilitación Cardiovascular
	Especialista Principal de Rehabilitación Cardiovascular
	Instituto de Cardiología y Cirugía Cardiovascular

	Dr. Román Vasallo Peraza
	5
	Cardiología
	Cardiólogo del Servicio de Cardiopatía y Embarazos
	Instituto de Cardiología y Cirugía Cardiovascular

	Dra. Yilena Gil Jiménez
	5
	Obstetricia
	Obstetra del Servicio de Cardiopatía y Embarazos
	Hospital Docente Ginecobstétrico “Ramón González Coro”



[bookmark: _Toc84598997][bookmark: _Ref75873660]Tabla 27: Expertos que participaron en el caso de estudio sobre gestión de proyectos.
	Expertos
	Años experiencia
	Especialidad
	Cargo
	Afiliación

	MSc. Daisy Oropesa Méndez
	21
	Informática
	Docentes 
e
 investigadores
	UCI

	Dr.C Roberto Delgado Victore
	44
	Civil
	
	UCI

	Dr.C Surayne Torres López
	13
	Ciencias Informáticas
	
	UCI

	Dr.C Armando Pérez Fuentes
	35
	Deporte
	
	UCI

	Dr.C Pascual Verdecia
	35
	Minería
	
	UCI



9.12 [bookmark: _Toc84598966][bookmark: _Ref76044028]Anexo 12. Encuestas aplicadas a los especialistas de los casos de estudio
[bookmark: _Toc84598998][bookmark: _Ref76044015]Tabla 28 Encuesta aplicada a los especialistas en el tratamiento de embarazadas cardiópatas.
	Criterios
	Especialistas

	
	E1
	E2
	E3
	E4

	C1
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos que se obtienen muestran información correcta, cierta? **
	3
	4
	3
	3

	C2
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos que se obtienen muestran información relevante, novedosa? **
	2
	3
	3
	3

	C3
	¿En qué grado consideran los decisores que los resúmenes lingüísticos son interpretables? *
	4
	3
	4
	3

	C4
	¿En qué medida el uso de los resúmenes lingüísticos permite a los especialistas médicos obtener información sobre el comportamiento de las afecciones cardiovasculares en los pacientes rápidamente? **
	4
	2
	3
	4

	C5
	¿En qué medida el uso de resúmenes lingüísticos puede contribuir a ofrecer una mejor explicación sobre el diagnóstico y decisión del tratamiento a los pacientes? **
	4
	4
	3
	3

	C6
	¿En qué grado consideran los especialistas médicos que los resúmenes lingüísticos son legibles y fáciles de leer? *
	4
	4
	4
	4

	C7
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos le permiten realizar cambios en el tratamiento a los pacientes? **
	3
	3
	2
	3

	C8
	¿En qué grado recomienda el uso de los resúmenes lingüísticos a otros especialistas médicos?
	4
	4
	4
	4

	C9
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos que se obtienen facilitan la toma de decisiones médicas? **
	4
	4
	4
	4

	C10
	¿En qué grado se siente confiable usando los resúmenes lingüísticos durante el proceso de toma de decisiones médicas? **
	3
	4
	3
	3


* Estos criterios permiten conocer las preferencias respecto al indicador “Interpretabilidad de resúmenes”.
** Estos criterios permiten conocer las preferencias respecto al indicador “Facilidad para la toma de decisiones”.
[bookmark: _Toc84598999][bookmark: _Ref76044012]Tabla 29: Encuesta aplicada a los expertos en gestión de proyectos.
	Criterios
	Expertos

	
	E1
	E2
	E3
	E4
	E5

	C1
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos que se obtienen muestran información correcta, cierta? **
	4
	3
	4
	4
	3

	C2
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos que se obtienen muestran información relevante, novedosa? **
	3
	3
	3
	2
	3

	C3
	¿En qué grado consideran los decisores que los resúmenes lingüísticos son interpretables? *
	4
	4
	4
	4
	3

	C4
	¿En qué medida el uso de los resúmenes lingüísticos permite a los decisores obtener información sobre los proyectos rápidamente? **
	3
	4
	4
	2
	4

	C5
	¿En qué medida el uso de resúmenes lingüísticos puede contribuir a ofrecer una mejor explicación de las decisiones tomadas? **
	4
	4
	3
	3
	4

	C6
	¿En qué medida el uso de los resúmenes lingüísticos mejora la eficiencia de seguimiento y control de los proyectos? **
	3
	4
	3
	2
	3

	C7
	¿En qué grado consideran los decisores que los resúmenes lingüísticos son legibles o entendibles, y fáciles de leer? *
	3
	4
	3
	3
	4

	C8
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos le permiten realizar ajustes rápidos en la planificación de los proyectos? **
	3
	3
	3
	2
	3

	C9
	¿En qué grado recomienda el uso de los resúmenes lingüísticos a otros decisores?
	4
	4
	4
	3
	4

	C10
	¿En qué grado los resúmenes lingüísticos que se obtienen facilitan la toma de decisiones en los proyectos? **
	4
	4
	4
	4
	4

	C11
	¿En qué grado se siente confiable usando los resúmenes lingüísticos durante el proceso de toma de decisiones? **
	3
	3
	4
	2
	3


* Estos criterios permiten conocer las preferencias respecto al indicador “Interpretabilidad de resúmenes”.
** Estos criterios permiten conocer las preferencias respecto al indicador “Facilidad para la toma de decisiones”.
9.13 [bookmark: _Ref79479494][bookmark: _Toc84598967][bookmark: _Ref79479501]Anexo 13. Resultado de los algoritmos.
[bookmark: _Toc84599000][bookmark: _Ref68937391]Tabla 30: Resultado de los algoritmos respecto a la media y desviación estándar de los indicadores en las bases de datos sobre gestión de proyectos.
	Media y StdDev
	T1
	T3
	T4
	T5
	Te1a
	Te1b
	Te2a
	Te3
	Te4
	Te5

	BD_gp_eval_proy_hard
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.00
	0.90
	0.60
	0.50
	0.61
	1.00
	0.02
	0.35
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.14
	0.34
	0.00
	0.27
	0.00
	0.00
	0.26
	0.01
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.01
	0.91
	0.70
	0.50
	0.65
	1.00
	0.02
	0.33
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.07
	0.19
	0.00
	0.30
	0.00
	0.00
	0.23
	0.00
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.00
	0.84
	0.31
	0.50
	0.53
	1.00
	0.02
	0.60
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.13
	0.22
	0.00
	0.29
	0.00
	0.00
	0.09
	0.00
	0.00

	ACO_LDS
	Media 
	0.07
	0.80
	0.75
	0.37
	0.11
	0.88
	0.06
	0.20
	0.91
	0.97

	
	StdDev
	0.26
	0.34
	0.35
	0.13
	0.25
	0.12
	0.04
	0.20
	0.06
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	1.00
	0.86
	0.70
	0.50
	0.00
	1.00
	0.02
	0.21
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.04
	0.13
	0.17
	0.04
	0.00
	0.00
	0.00
	0.18
	0.00
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.01
	0.84
	0.31
	0.50
	0.53
	1.00
	0.02
	0.60
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.13
	0.22
	0.00
	0.29
	0.00
	0.00
	0.09
	0.00
	0.00

	BD_gp_eval_proy_integral
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.18
	0.95
	0.59
	0.50
	0.76
	0.89
	0.12
	0.37
	0.75
	0.97

	
	StdDev
	0.38
	0.12
	0.34
	0.00
	0.21
	0.09
	0.09
	0.35
	0.21
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	0.88
	0.76
	0.50
	0.82
	0.88
	0.13
	0.17
	0.65
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.19
	0.23
	0.00
	0.21
	0.08
	0.08
	0.16
	0.26
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.21
	0.87
	0.21
	0.47
	0.75
	0.95
	0.07
	0.73
	0.88
	0.96

	
	StdDev
	0.39
	0.16
	0.23
	0.09
	0.23
	0.03
	0.03
	0.17
	0.05
	0.04

	ACO_LDS
	Media 
	0.03
	0.62
	0.55
	0.40
	0.13
	0.69
	0.26
	0.17
	0.61
	0.97

	
	StdDev
	0.07
	0.44
	0.45
	0.12
	0.21
	0.08
	0.04
	0.16
	0.07
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.94
	0.96
	0.80
	0.50
	0.01
	0.96
	0.06
	0.17
	0.86
	0.97

	
	StdDev
	0.11
	0.08
	0.20
	0.00
	0.00
	0.07
	0.07
	0.18
	0.19
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.22
	0.87
	0.21
	0.47
	0.73
	0.95
	0.07
	0.74
	0.89
	0.96

	
	StdDev
	0.39
	0.16
	0.23
	0.09
	0.23
	0.03
	0.03
	0.17
	0.05
	0.04

	BD_gp_indicadores
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.09
	0.99
	0.60
	0.50
	0.71
	0.86
	0.16
	0.34
	0.66
	0.97

	
	StdDev
	0.28
	0.02
	0.29
	0.00
	0.23
	0.10
	0.10
	0.28
	0.21
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.05
	0.89
	0.75
	0.50
	0.66
	0.82
	0.19
	0.16
	0.57
	0.97

	
	StdDev
	0.22
	0.18
	0.26
	0.00
	0.15
	0.11
	0.11
	0.21
	0.30
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.61
	0.95
	0.21
	0.34
	0.75
	0.95
	0.07
	0.90
	0.89
	0.90

	
	StdDev
	0.42
	0.09
	0.14
	0.17
	0.27
	0.05
	0.05
	0.14
	0.10
	0.14

	ACO_LDS
	Media 
	0.06
	0.27
	0.24
	0.37
	0.10
	0.29
	0.25
	0.10
	0.23
	0.97

	
	StdDev
	0.21
	0.39
	0.35
	0.13
	0.24
	0.25
	0.21
	0.10
	0.20
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.92
	0.94
	0.81
	0.49
	0.02
	0.87
	0.12
	0.14
	0.75
	0.97

	
	StdDev
	0.15
	0.13
	0.27
	0.05
	0.09
	0.17
	0.12
	0.23
	0.26
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.61
	0.95
	0.21
	0.34
	0.75
	0.95
	0.07
	0.90
	0.89
	0.90

	
	StdDev
	0.42
	0.09
	0.14
	0.17
	0.27
	0.05
	0.05
	0.14
	0.10
	0.14

	BD_gp_competencias
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.09
	0.99
	0.53
	0.50
	0.65
	0.86
	0.15
	0.43
	0.70
	0.97

	
	StdDev
	0.27
	0.01
	0.37
	0.00
	0.27
	0.10
	0.10
	0.36
	0.22
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	0.84
	0.55
	0.50
	0.54
	0.84
	0.18
	0.29
	0.65
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.26
	0.35
	0.00
	0.26
	0.11
	0.11
	0.25
	0.22
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.08
	0.87
	0.12
	0.49
	0.64
	0.79
	0.23
	0.65
	0.58
	0.97

	
	StdDev
	0.24
	0.11
	0.09
	0.05
	0.26
	0.08
	0.08
	0.16
	0.18
	0.00

	ACO_LDS
	Media 
	0.02
	0.82
	0.24
	0.38
	0.08
	0.36
	0.61
	0.68
	0.09
	0.97

	
	StdDev
	0.11
	0.27
	0.23
	0.13
	0.25
	0.11
	0.10
	0.28
	0.14
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.87
	0.93
	0.82
	0.46
	0.00
	0.73
	0.22
	0.09
	0.47
	0.97

	
	StdDev
	0.14
	0.09
	0.15
	0.10
	0.00
	0.22
	0.12
	0.13
	0.34
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.08
	0.87
	0.12
	0.49
	0.64
	0.78
	0.24
	0.71
	0.61
	0.97

	
	StdDev
	0.24
	0.11
	0.09
	0.05
	0.25
	0.09
	0.09
	0.13
	0.15
	0.00

	BD_gp_requerimientos
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.45
	0.99
	0.33
	0.50
	0.87
	0.99
	0.03
	0.66
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.53
	0.03
	0.38
	0.00
	0.24
	0.00
	0.00
	0.38
	0.00
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	0.95
	0.81
	0.50
	0.87
	1.00
	0.03
	0.19
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.05
	0.15
	0.00
	0.20
	0.00
	0.00
	0.14
	0.00
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.86
	0.98
	0.26
	0.25
	0.96
	0.99
	0.03
	0.96
	0.96
	0.79

	
	StdDev
	0.35
	0.08
	0.12
	0.18
	0.16
	0.00
	0.00
	0.11
	0.00
	0.23

	ACO_LDS
	Media 
	0.13
	0.44
	0.38
	0.37
	0.10
	0.66
	0.05
	0.17
	0.69
	0.97

	
	StdDev
	0.34
	0.46
	0.45
	0.13
	0.25
	0.39
	0.04
	0.26
	0.39
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.62
	0.95
	0.59
	0.39
	0.30
	0.90
	0.05
	0.60
	0.92
	0.97

	
	StdDev
	0.48
	0.12
	0.50
	0.13
	0.46
	0.12
	0.04
	0.35
	0.06
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.86
	0.98
	0.26
	0.25
	0.96
	0.99
	0.03
	0.96
	0.96
	0.79

	
	StdDev
	0.35
	0.08
	0.12
	0.18
	0.16
	0.00
	0.00
	0.11
	0.00
	0.23

	BD_gp_toma_decisiones
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.01
	0.90
	0.70
	0.50
	0.73
	0.97
	0.05
	0.22
	0.89
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.15
	0.37
	0.00
	0.27
	0.06
	0.06
	0.28
	0.17
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	0.93
	0.83
	0.50
	0.70
	0.93
	0.09
	0.15
	0.74
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.06
	0.15
	0.00
	0.24
	0.09
	0.09
	0.19
	0.29
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.00
	0.83
	0.28
	0.50
	0.46
	0.98
	0.04
	0.60
	0.92
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.12
	0.13
	0.00
	0.21
	0.01
	0.01
	0.08
	0.05
	0.00

	ACO_LDS
	Media 
	0.12
	0.24
	0.23
	0.38
	0.17
	0.88
	0.06
	0.02
	0.91
	0.97

	
	StdDev
	0.33
	0.16
	0.16
	0.13
	0.35
	0.13
	0.04
	0.00
	0.06
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.98
	0.98
	0.96
	0.50
	0.01
	0.99
	0.03
	0.03
	0.95
	0.97

	
	StdDev
	0.03
	0.04
	0.05
	0.00
	0.00
	0.02
	0.02
	0.03
	0.02
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.00
	0.83
	0.28
	0.50
	0.44
	0.98
	0.04
	0.60
	0.92
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.12
	0.13
	0.00
	0.22
	0.01
	0.01
	0.08
	0.05
	0.00

	BD_gp_rrhh
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.01
	0.95
	0.65
	0.50
	0.72
	0.83
	0.19
	0.27
	0.59
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.15
	0.24
	0.00
	0.23
	0.08
	0.08
	0.21
	0.19
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	0.75
	0.61
	0.50
	0.68
	0.84
	0.17
	0.23
	0.60
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.25
	0.29
	0.00
	0.21
	0.07
	0.07
	0.18
	0.23
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.01
	0.84
	0.17
	0.50
	0.56
	0.84
	0.17
	0.62
	0.69
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.18
	0.18
	0.00
	0.27
	0.02
	0.02
	0.04
	0.03
	0.00

	ACO_LDS
	Media 
	0.07
	0.31
	0.31
	0.38
	0.08
	0.35
	0.12
	0.04
	0.35
	0.97

	
	StdDev
	0.24
	0.38
	0.38
	0.13
	0.22
	0.34
	0.12
	0.04
	0.33
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.74
	0.73
	0.58
	0.43
	0.01
	0.77
	0.21
	0.17
	0.46
	0.97

	
	StdDev
	0.33
	0.21
	0.23
	0.12
	0.05
	0.12
	0.09
	0.14
	0.28
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.01
	0.84
	0.16
	0.50
	0.61
	0.83
	0.18
	0.65
	0.71
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.18
	0.18
	0.00
	0.25
	0.02
	0.02
	0.05
	0.03
	0.00



[bookmark: _Toc84599001][bookmark: _Ref68937394]Tabla 31: Resultado de los algoritmos respecto a la media y desviación estándar de los indicadores en las bases de datos sobre auditorías.
	Media y StdDev
	T1
	T3
	T4
	T5
	Te1a
	Te1b
	Te2a
	Te3
	Te4
	Te5

	BD_audit_sinOrganismos
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.08
	1.00
	0.81
	0.50
	0.91
	0.97
	0.05
	0.18
	0.91
	0.97

	
	StdDev
	0.27
	0.01
	0.35
	0.00
	0.17
	0.08
	0.08
	0.34
	0.15
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.01
	0.96
	0.93
	0.50
	0.82
	0.94
	0.08
	0.04
	0.88
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.07
	0.08
	0.00
	0.25
	0.10
	0.09
	0.06
	0.14
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.39
	0.95
	0.17
	0.33
	0.87
	0.89
	0.13
	0.88
	0.80
	0.85

	
	StdDev
	0.41
	0.11
	0.14
	0.18
	0.20
	0.09
	0.08
	0.17
	0.15
	0.20

	ACO_LDS
	Media 
	0.11
	0.39
	0.29
	0.36
	0.11
	0.56
	0.05
	0.22
	0.59
	0.97

	
	StdDev
	0.31
	0.46
	0.42
	0.12
	0.27
	0.41
	0.07
	0.36
	0.43
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.99
	1.00
	0.97
	0.50
	0.00
	0.99
	0.03
	0.03
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.01
	0.00
	0.04
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.04
	0.00
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.40
	0.95
	0.17
	0.33
	0.87
	0.88
	0.13
	0.89
	0.80
	0.85

	
	StdDev
	0.41
	0.11
	0.14
	0.18
	0.20
	0.09
	0.09
	0.16
	0.14
	0.20

	BD_audit_sinProvMinistInstit
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.04
	0.99
	0.76
	0.50
	0.84
	0.94
	0.08
	0.22
	0.86
	0.97

	
	StdDev
	0.17
	0.02
	0.36
	0.00
	0.20
	0.10
	0.10
	0.35
	0.19
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	1.00
	0.95
	0.50
	0.69
	0.96
	0.06
	0.07
	0.91
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.00
	0.07
	0.00
	0.27
	0.08
	0.08
	0.07
	0.12
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.39
	0.95
	0.17
	0.33
	0.87
	0.89
	0.13
	0.88
	0.80
	0.85

	
	StdDev
	0.41
	0.11
	0.14
	0.18
	0.20
	0.09
	0.08
	0.17
	0.15
	0.20

	ACO_LDS
	Media 
	0.10
	0.17
	0.17
	0.38
	0.14
	0.15
	0.19
	0.01
	0.10
	0.97

	
	StdDev
	0.28
	0.37
	0.37
	0.13
	0.34
	0.21
	0.25
	0.01
	0.18
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	0.99
	1.00
	0.97
	0.50
	0.00
	0.99
	0.03
	0.03
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.02
	0.01
	0.04
	0.00
	0.00
	0.02
	0.01
	0.04
	0.02
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.40
	0.95
	0.17
	0.33
	0.87
	0.88
	0.13
	0.89
	0.80
	0.85

	
	StdDev
	0.41
	0.11
	0.14
	0.18
	0.20
	0.09
	0.09
	0.16
	0.14
	0.20



[bookmark: _Toc84599002][bookmark: _Ref68937396]Tabla 32: Resultado de los algoritmos respecto a la media y desviación estándar de los indicadores en las bases de datos médicas.
	Media y StdDev
	T1
	T3
	T4
	T5
	Te1a
	Te1b
	Te2a
	Te3
	Te4
	Te5

	BD_med_congenito
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.15
	0.97
	0.58
	0.50
	0.66
	1.00
	0.02
	0.40
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.35
	0.04
	0.40
	0.00
	0.25
	0.00
	0.00
	0.38
	0.00
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.12
	0.89
	0.81
	0.50
	0.67
	0.89
	0.02
	0.17
	0.86
	0.97

	
	StdDev
	0.33
	0.33
	0.37
	0.00
	0.29
	0.33
	0.01
	0.25
	0.32
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.14
	0.90
	0.15
	0.47
	0.66
	1.00
	0.02
	0.80
	0.96
	0.95

	
	StdDev
	0.35
	0.11
	0.16
	0.10
	0.21
	0.00
	0.00
	0.12
	0.00
	0.07

	ACO_LDS
	Media 
	0.12
	0.87
	0.42
	0.37
	0.07
	0.90
	0.05
	0.77
	0.92
	0.97

	
	StdDev
	0.13
	0.87
	0.43
	0.37
	0.07
	0.90
	0.06
	0.77
	0.92
	0.97

	GA_LDS
	Media 
	1.00
	1.00
	0.99
	0.50
	0.00
	1.00
	0.02
	0.02
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.00
	0.02
	0.03
	0.00
	0.00
	0.00
	0.03
	0.00
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.14
	0.90
	0.15
	0.47
	0.66
	1.00
	0.02
	0.80
	0.96
	0.95

	
	StdDev
	0.35
	0.11
	0.16
	0.10
	0.21
	0.00
	0.00
	0.12
	0.00
	0.07

	BD_med_valvular
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.05
	0.95
	0.57
	0.50
	0.64
	1.00
	0.02
	0.38
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.21
	0.03
	0.37
	0.00
	0.25
	0.00
	0.00
	0.35
	0.00
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00

	
	StdDev
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.88
	0.98
	0.78
	0.08
	0.90
	1.00
	0.02
	0.97
	0.97
	0.35

	
	StdDev
	0.33
	0.05
	0.16
	0.13
	0.20
	0.00
	0.00
	0.08
	0.00
	0.32

	ACO_LDS
	Media 
	0.12
	0.73
	0.73
	0.41
	0.08
	0.93
	0.04
	0.07
	0.93
	0.97

	
	StdDev
	0.33
	0.38
	0.38
	0.12
	0.13
	0.10
	0.03
	0.00
	0.05
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	1.00
	1.00
	0.97
	0.50
	0.01
	1.00
	0.02
	0.05
	0.97
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.00
	0.02
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.02
	0.00
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.88
	0.98
	0.78
	0.08
	0.90
	1.00
	0.02
	0.97
	0.97
	0.35

	
	StdDev
	0.33
	0.05
	0.16
	0.13
	0.20
	0.00
	0.00
	0.08
	0.00
	0.32

	BD_med_covidCuba
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	RST_LDS
	Media 
	0.00
	0.98
	0.95
	0.50
	0.94
	0.99
	0.03
	0.03
	0.95
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.10
	0.15
	0.00
	0.14
	0.03
	0.03
	0.09
	0.06
	0.00

	LPA_LDS
	Media 
	0.01
	0.99
	0.98
	0.50
	0.97
	1.00
	0.03
	0.02
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.03
	0.07
	0.00
	0.15
	0.01
	0.01
	0.09
	0.01
	0.00

	Apriori_LDS
	Media 
	0.00
	0.86
	0.15
	0.50
	0.77
	0.95
	0.07
	0.68
	0.86
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.15
	0.15
	0.00
	0.17
	0.06
	0.06
	0.04
	0.12
	0.00

	ACO_LDS
	Media 
	0.06
	0.27
	0.26
	0.39
	0.13
	0.72
	0.21
	0.02
	0.67
	0.97

	
	StdDev
	0.21
	0.21
	0.20
	0.13
	0.31
	0.19
	0.11
	0.02
	0.19
	0.00

	GA_LDS
	Media 
	1.00
	0.95
	0.93
	0.50
	0.00
	1.00
	0.02
	0.02
	0.96
	0.97

	
	StdDev
	0.03
	0.09
	0.10
	0.00
	0.00
	0.01
	0.01
	0.06
	0.02
	0.00

	PCA_LDS
	Media 
	0.00
	0.86
	0.15
	0.50
	0.71
	0.94
	0.08
	0.71
	0.87
	0.97

	
	StdDev
	0.00
	0.15
	0.15
	0.00
	0.10
	0.07
	0.07
	0.01
	0.11
	0.00



[bookmark: _Toc84599003][bookmark: _Ref68937399]Tabla 33: Resultado de los algoritmos respecto al tiempo de ejecución.
	T. de ejecución
	RST_LDS 
	LPA_LDS 
	Apriori_LDS
	ACO_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS

	BD sobre proyectos
	

	BD_gp_competencias
	
	10.97
	219.22
	118.33
	79262.00
	5378.45
	125.40

	BD_gp_eval_proy_hard
	
	3.64
	21.53
	6.67
	43429.29
	1665.43
	8.20

	BD_gp_eval_proy_integral
	
	0.29
	7.76
	2.51
	2015.21
	1705.83
	2.99

	BD_gp_indicadores
	
	0.13
	2.80
	1.19
	1469.50
	52.45
	1.40

	BD_gp_requerimientos
	
	0.17
	1.27
	19.42
	6024.71
	336.69
	20.23

	BD_gp_toma_decisiones
	
	1.97
	34.73
	3.57
	6921.28
	342.19
	4.55

	BD_gp_rrhh
	
	0.92
	19.87
	3.57
	19218.98
	826.71
	4.93

	BD sobre auditorías
	

	BD_audit_sinOrganismos
	
	1.7323
	40.2193
	65.5803
	11939.9741
	534.1207
	65.9898

	BD_audit_sinProvMinistInstit
	
	1.2865
	24.3813
	64.1094
	11786.9016
	542.1494
	62.8049

	BD sobre medicina
	

	BD_med_congenito
	
	0.5562
	5.0624
	16.0917
	4217.5541
	154.7409
	15.6919

	BD_med_valvular
	
	0.2897
	4.4956
	211.9272
	2227.936
	97.8265
	155.8819

	BD_med_covidCuba
	
	3.34
	251.717
	38.3428
	47791
	2914.8029
	59.8399



[bookmark: _Ref68938111][bookmark: _Toc84599004][bookmark: _Ref68937403][bookmark: _Ref66358482]Tabla 34: Resultado de los algoritmos respecto al Cubrimiento de diferentes situaciones en las bases de datos.
	T. de ejecución
	RST_LDS 
	LPA_LDS 
	Apriori_LDS
	ACO_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS

	BD sobre proyectos
	

	BD_gp_competencias
	
	0.08
	0.15
	0.16
	0.04
	0.23
	0.19

	BD_gp_eval_proy_hard
	
	0.08
	0.09
	0.19
	0.03
	0.38
	0.19

	BD_gp_eval_proy_integral
	
	0.10
	0.18
	0.14
	0.04
	0.36
	0.14

	BD_gp_indicadores
	
	0.08
	0.20
	0.26
	0.04
	0.25
	0.26

	BD_gp_requerimientos
	
	0.14
	0.18
	0.32
	0.04
	0.32
	0.32

	BD_gp_toma_decisiones
	
	0.19
	0.21
	0.25
	0.05
	0.37
	0.25

	BD_gp_rrhh
	
	0.11
	0.18
	0.28
	0.02
	0.22
	0.38

	BD sobre auditorías
	

	BD_audit_sinOrganismos
	
	0.28
	0.31
	0.23
	0.02
	0.38
	0.24

	BD_audit_sinProvMinistInstit
	
	0.23
	0.27
	0.23
	0.05
	0.38
	0.24

	BD sobre medicina
	

	BD_med_congenito
	
	0.11
	0.21
	0.22
	0.38
	0.38
	0.22

	BD_med_valvular
	
	0.11
	0.38
	0.33
	0.04
	0.38
	0.33

	BD_med_covidCuba
	
	0.36
	0.36
	0.38
	0.03
	0.37
	0.38



[bookmark: _Toc84599005][bookmark: _Ref68937407]Tabla 35: Resultado de los algoritmos respecto a la Fortaleza de las dependencias en los resúmenes.
	T. de ejecución
	RST_LDS 
	LPA_LDS 
	Apriori_LDS
	ACO_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS

	BD sobre proyectos
	

	BD_gp_competencias
	
	0.42
	0.41
	0.28
	0.31
	0.40
	0.28

	BD_gp_eval_proy_hard
	
	0.42
	0.41
	0.35
	0.34
	0.34
	0.35

	BD_gp_eval_proy_integral
	
	0.42
	0.41
	0.32
	0.24
	0.40
	0.32

	BD_gp_indicadores
	
	0.42
	0.42
	0.35
	0.09
	0.38
	0.35

	BD_gp_requerimientos
	
	0.42
	0.41
	0.33
	0.16
	0.39
	0.33

	BD_gp_toma_decisiones
	
	0.42
	0.41
	0.31
	0.02
	0.42
	0.31

	BD_gp_rrhh
	
	0.42
	0.41
	0.25
	0.13
	0.24
	0.25

	BD sobre auditorías
	

	BD_audit_sinOrganismos
	
	0.42
	0.42
	0.30
	0.15
	0.42
	0.30

	BD_audit_sinProvMinistInstit
	
	0.42
	0.42
	0.30
	0.07
	0.42
	0.30

	BD sobre medicina
	

	BD_med_congenito
	
	0.42
	0.42
	0.39
	0.42
	0.42
	0.39

	BD_med_valvular
	
	0.42
	0.42
	0.33
	0.28
	0.42
	0.33

	BD_med_covidCuba
	
	0.42
	0.42
	0.26
	0.03
	0.40
	0.26



9.14 [bookmark: _Toc84598968][bookmark: _Ref68938491]Anexo 14. Resultados de la aplicación del Page´L Trent Test
[bookmark: _Toc84599006][bookmark: _Ref70241634][bookmark: _Ref663584821][bookmark: _Ref5093157411][bookmark: _Ref4791708431][bookmark: _Ref4840897381][bookmark: _Toc4842939781]Tabla 36: Resumen de posiciones de los algoritmos respecto a cada indicador de comparación.
	Rank
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	T1
	GA_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	RST_LDS
	ACO_LDS
	LPA_LDS

	T2
	RST_LDS
	ACO_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	LPA_LDS

	T3
	RST_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	LPA_LDS
	ACO_LDS

	T4
	GA_LDS
	LPA_LDS
	RST_LDS
	ACO_LDS
	Apriori_LDS
	PCA_LDS

	T5
	RST_LDS
	GA_LDS
	LPA_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	ACO_LDS

	Te1a
	RST_LDS
	Apriori_LDS
	PCA_LDS
	LPA_LDS
	ACO_LDS
	GA_LDS

	Te1b
	RST_LDS
	Apriori_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS
	LPA_LDS
	ACO_LDS

	Te3
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	RST_LDS
	ACO_LDS
	LPA_LDS
	GA_LDS

	Te4
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	GA_LDS
	RST_LDS
	LPA_LDS
	ACO_LDS

	Te5
	GA_LDS
	ACO_LDS
	RST_LDS
	LPA_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS

	Cubrimiento de diferentes situaciones
	ACO_LDS
	RST_LDS
	LPA_LDS
	Apriori_LDS
	PCA_LDS
	GA_LDS

	Fortaleza de las dependencias
	RST_LDS
	LPA_LDS
	GA_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	ACO_LDS

	Tiempo de ejecución
	RST_LDS
	PCA_LDS
	Apriori_LDS
	LPA_LDS
	GA_LDS
	ACO_LDS



9.15 [bookmark: _Toc84598969][bookmark: _Ref77700493]Anexo 15. Expertos que participaron en la validación del enfoque multilingüe

[bookmark: _Toc84599007][bookmark: _Ref78461019]Tabla 37: Expertos que participaron en la revisión de los resúmenes lingüísticos en diferentes idiomas.
	Expertos que revisaron los resúmenes en idioma árabe:

	Nombre
	1ra lengua
	2da lengua
	Profesión
	Tiempo

	Gaafar Sadeq Saeed Mahdi
	Árabe
	Español
	Traductor en la embajada de Arabia Saudita en Cuba
	18 años de dominio del español

	Salah Hasan Saleh Al- subhi
	Árabe
	Español
	Traductor en la embajada de Qatar en Cuba
	20 años de dominio del español

	Expertos que revisaron los resúmenes en idioma japonés:

	Nombre
	1ra lengua
	2da lengua
	Profesión
	Tiempo

	Kazuhiro Negawa
	Japonés
	Español
	Periodista
	Más de 15 años de dominio del español

	Yuki Asaka
	Japonés
	Español
	Traductora en la embajada de Japón en Cuba
	13 años de dominio del español

	Expertos que revisaron los resúmenes en idioma inglés:

	Nombre
	1ra lengua
	2da lengua
	Profesión
	Tiempo

	Roberto A. Espí
	Inglés
	Español
	Ingeniero Informático
	Domina ambos idiomas desde su infancia

	Beatriz Muñoz
	Español
	Inglés
	Traductora del ESTI
	[bookmark: _Hlk80696416]Más de 30 años de dominio del inglés



9.16 [bookmark: _Toc84598970][bookmark: _Ref77700650]Anexo 16. Resúmenes en múltiples idiomas generados en el caso de estudio
9.16.1 Resúmenes en español:
1. Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 94.0% de las veces, los proyectos que tienen calidad del dato regular tienen mala productividad.
2. Pocos registros en la base de datos, reportan que en el 99.0% de las veces, los proyectos que tienen en tiempo la ejecución tienen buena calidad del dato.
3. Aproximadamente la mitad de los registros en la base de datos, reportan que en el 99.0% de las veces, los proyectos que tienen mal rendimiento de la ejecución tienen mala evaluación del proyecto.
4. Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 94.0% de las veces, los proyectos que tienen buena eficacia en la gestión del alcance tienen buen rendimiento de la planificación.
5. Pocos registros en la base de datos, reportan que en el 96.0% de las veces, los proyectos que tienen mal rendimiento de la planificación tienen muy atrasada la ejecución.
6. Aproximadamente la mitad de los registros en la base de datos, reportan que en el 99.0% de las veces, los proyectos que tienen rendimiento regular de los recursos humanos tienen buena calidad del dato.
7. Algunos registros en la base de datos, reportan que en el 95.0% de las veces, los proyectos que tienen buena productividad tienen buena evaluación del proyecto.
8. Muy pocos registros en la base de datos, reportan que en el 100.0% de las veces, los proyectos que tienen productividad regular tienen buena calidad del dato.
9. Aproximadamente la mitad de los registros en la base de datos, reportan que en el 99.0% de las veces, los proyectos que tienen mala evaluación del proyecto tienen mala productividad.
10. Algunos registros en la base de datos, reportan que en el 96.0% de las veces, los proyectos que tienen buena evaluación del proyecto tienen buen rendimiento de la planificación.
11. Casi la totalidad de los proyectos que tienen mala evaluación del proyecto tienen mala productividad.
12. Casi la totalidad de los proyectos que tienen buena evaluación del proyecto tienen buen rendimiento de la planificación.
13. Casi la totalidad de los proyectos que tienen evaluación regular del proyecto tienen buena calidad del dato.
14. Casi la totalidad de los proyectos que tienen calidad del dato regular y muy atrasada la ejecución tienen mala productividad.
15. Casi la totalidad de los proyectos que tienen buen rendimiento de la ejecución y buen rendimiento de la planificación tienen buena calidad del dato.
16. Casi la totalidad de los proyectos que tienen mala productividad y buena calidad del dato tienen muy atrasada la ejecución.
17. Casi la totalidad de los proyectos que tienen mal rendimiento de la planificación y mala productividad tienen mala evaluación del proyecto.
18. Casi la totalidad de los proyectos que tienen mal rendimiento de la planificación y mala evaluación del proyecto tienen mala productividad.
19. Casi la totalidad de los proyectos que tienen mal rendimiento de la planificación y mala eficacia en la gestión del alcance y mal rendimiento de los recursos humanos tienen mala evaluación del proyecto.
20. Casi la totalidad de los proyectos que tienen mal rendimiento de la planificación y mala eficacia en la gestión del alcance y mala productividad tienen mala evaluación del proyecto.
9.16.2 Resúmenes en inglés:
1. Very few records show, that 94.0% of times projects with regular data quality, have bad productivity.
2. Few records show, that 99.0% of times projects with in time execution, have good data quality.
3. Around a half of records show, that 99.0% of times projects with bad execution performance, have bad project evaluation.
4. Very few records show, that 94.0% of times projects with good effectiveness in scope management, have good planning performance.
5. Few records show, that 96.0% of times projects with bad planning performance, have execution very late.
6. Around a half of records show, that 99.0% of times projects with regular performance of human resources, have good data quality.
7. Some records show, that 95.0% of times projects with good productivity, have good project evaluation.
8. Very few records show, that 100.0% of times projects with regular productivity, have good data quality.
9. Around a half of records show, that 99.0% of times projects with bad project evaluation, have bad productivity.
10. Some records show, that 96.0% of times projects with good project evaluation, have good planning performance.
11. Almost all projects with bad project evaluation have bad productivity.
12. Almost all projects with good project evaluation have good planning performance.
13. Almost all projects with regular project evaluation have good data quality.
14. Almost all projects with regular data quality and execution very late have bad productivity.
15. Almost all projects with good execution performance and good planning performance have good data quality.
16. Almost all projects with bad productivity and good data quality have execution very late.
17. Almost all projects with bad planning performance and bad productivity have bad project evaluation.
18. Almost all projects with bad planning performance and bad project evaluation have bad productivity.
19. Almost all projects with bad planning performance and bad effectiveness in scope management and bad performance of human resources have bad project evaluation.
20. Almost all projects with bad planning performance and bad effectiveness in scope management and bad productivity have bad project evaluation.
9.16.3 Resúmenes en japonés:
1. [bookmark: __DdeLink__55_2112380989]データベース内の非常に数少ない記録が、94.0％の確率で、データ品質が中級程度のプロジェクトは生産性が悪いと報告しています。
2. [bookmark: __DdeLink__73_2112380989]データベース内の少数の記録が、99.0％の確率で、実行時間内に終了するプロジェクトはデータ品質が良いと報告しています。
3. [bookmark: __DdeLink__68_2112380989][bookmark: __DdeLink__71_2112380989]データーベース内の約半分の記録が、99.0%の確率で実行パフォーマンスの悪いプロジェクトはプロジェクト評価が低いと報告しています。
4. [bookmark: __DdeLink__80_2112380989]データーベース内の非常に少数の記録が、94.0％の確率で、目的達成の効率がよいプロジェクトは、計画性が高いと報告しています。
5. データベース内の数少ない記録が、96.0％の確率で、計画性の悪いプロジェクトは実行がとても遅いと報告しています。
6. データーベースの内約半数の記録が、99.0％の確率で、人事パフォーマンスが中級程度のプロジェクトはデーター品質が良いと報告しています。
7. データーベース内のいくつかの記録が、95.0％の確率で、生産性の高いプロジェクトは評価が高いと報告しています。
8. データーベース内の非常に少数の記録が、100.0％の確率で、生産性が中級程度のプロジェクトは、データー品質が良いと報告しています。
9. データーベース内の約半分の記録が、99.0％の確率で、評価の低いプロジェクトは生産性が低いと報告しています。
10. データベース内のいくつか記録が、96.0％の確率で、評価の高いプロジェクトは計画性が高いと報告しています。
11. [bookmark: _gjdgxs][bookmark: __DdeLink__94_2112380989][bookmark: __DdeLink__99_2112380989]評価の低いプロジェクトのほとんどは、生産性が低いです。
12. 評価の高いプロジェクトのほとんどは、計画性が高いです。
13. 評価が中級程度のプロジェクトのほとんどは、データ品質が高いです。
14. データー品質が中級程度で実行がとても遅れているプロジェクトのほとんどは、生産性がとても低いです。
15. 実行パフォーマンスが良く、計画性の高いプロジェクトのほとんどは、データ品質が良好です。
16. 生産性は低いがデータ品質の高いプロジェクトのほとんどは、実行が遅れています。
17. 計画性が低く、生産性も低いプロジェクトのほとんどは、プロジェクト評価が低いです。
18. 計画性が低く、プロジェクト評価の低いプロジェクトのほとんどは、生産性が低いです。
19. 計画性が低く、目的達成の効率が悪く、人事パフォーマンスの低いプロジェクトのほとんどは、プロジェクト評価が低いです。
20. 計画性が低く、目的達成の効率が悪く、生産性の低いプロジェクトのほとんどは、プロジェクト評価が低いです。
9.16.4 Resúmenes en árabe:
1. قليل جدا من_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_94.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_جودة بيانات متوسطة_لديها_إنتاجية سيئة_
2. القليل من_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_99.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_تنفيذ في الوقت المحدد_لديها_جودة بيانات جيدة_
3. حوالي نصف_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_99.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_أداء تنفيذ ضعيف_لديها_تقييم سيء_
4. قليل جدا من_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_94.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_كفاءة جيدة في إدارة الأهداف_لديها_أداء تخطيط جيد_
5. القليل من_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_96.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_أداء تخطيط سيء_لديها_تنفيذ متأخر جداً_
6. حوالي نصف_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_99.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_أداء مقبول للمواردالبشرية_لديها_جودة بيانات جيدة_
7. بعض_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_95.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_إنتاجية جيدة_لديها_تقييم جيد_
8. قليل جدا من_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_100.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_إنتاجية مقبولة_لديها_جودة بيانات جيدة_
9. حوالي نصف_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_99.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_تقييم سيء_لديها_إنتاجية سيئة_
10. بعض_السجلات في قاعدة البيانات، تظهر أنه في_96.0%_من المرات,_المشاريع_التي لديها_تقييم جيد_لديها_أداء تخطيط جيد_
11. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_تقييم سيء_لديها_إنتاجية سيئة_
12. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_تقييم جيد_لديها_أداء تخطيط جيد_
13. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_تقييم مقبول_لديها_جودة بيانات جيدة_
14. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_جودة بيانات متوسطة وتنفيذ متأخر جداً_لديها_إنتاجية سيئة_
15. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_أداء تنفيذ جيد وأداء تخطيط جيد_لديها_جودة بيانات جيدة_
16. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_إنتاجية سيئة وجودة بيانات جيدة_لديها_تنفيذ متأخر جداً_
17. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_أداء تخطيط سيء وإنتاجية سيئة_لديها_تقييم سيء_
18. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_أداء تخطيط سيء وتقييم سيء_لديها_إنتاجية سيئة_
19. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_أداء تخطيط سيء وكفاءة سيئة في إدارة الأهداف وأداء ضعيف للموارد البشرية_لديها_تقييم سيء_
20. تقريبا كل_المشاريع_التي لديها_أداء تخطيط سيء وكفاءة سيئة في إدارة الأهداف وإنتاجية سيئة_لديها_تقييم سيء_
[bookmark: _Hlk79478401][bookmark: _Hlk79478401]




Diferentes tipos de incertidumbre 


Ambigüedad


Inconsistencia 


Incompletitud


Dudoso (Indeterminado)


Falsedad o incierto


Veracidad


Ruido


Imprecisión


Incertidumbre


T3	Clase ER1	Clase ER2	Clase ER3	Clase ER4	Clase ER5	Clase ER6	Clase ER7	Clase ER8	Clase ER9	Clase ER10	Clase ER11	Clase ER12	Clase ER13	Clase ER14	Clase ER15	Clase ER16	Clase ER17	Clase ER18	Clase ER19	Clase ER20	Clase ER21	Clase ER22	Clase ER23	Clase ER24	Clase ER25	Clase ER26	Clase ER27	Clase ER28	Clase ER29	0.666666666666667	1	0.75	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.888888888888889	0.9	0.888888888888889	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.888888888888889	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.9	0.2	0.666666666666667	Te3	Clase ER1	Clase ER2	Clase ER3	Clase ER4	Clase ER5	Clase ER6	Clase ER7	Clase ER8	Clase ER9	Clase ER10	Clase ER11	Clase ER12	Clase ER13	Clase ER14	Clase ER15	Clase ER16	Clase ER17	Clase ER18	Clase ER19	Clase ER20	Clase ER21	Clase ER22	Clase ER23	Clase ER24	Clase ER25	Clase ER26	Clase ER27	Clase ER28	Clase ER29	0.1	0.2	0.1	0.1	0.2	0.1	0.2	0	0.7	0.3	0.2	0.2	0.2	0.2	0	0.1	0	0.7	0.1	0.2	0.1	0.1	0.1	0	0.3	0.1	0.7	0.1	0.2	

T4	Clase ER1	Clase ER2	Clase ER3	Clase ER4	Clase ER5	Clase ER6	Clase ER7	Clase ER8	Clase ER9	Clase ER10	Clase ER11	Clase ER12	Clase ER13	Clase ER14	Clase ER15	Clase ER16	Clase ER17	Clase ER18	Clase ER19	Clase ER20	Clase ER21	Clase ER22	Clase ER23	Clase ER24	Clase ER25	Clase ER26	Clase ER27	Clase ER28	Clase ER29	0.353066666666667	0	0.19	0	0	0.09	0	0	0	0	0.0788888888888888	0	0.0788888888888888	0	0	0	0	0	0.0788888888888888	0	0	0	0	0	0	0	0	0.0824	0.570666666666667	Te4	Clase ER1	Clase ER2	Clase ER3	Clase ER4	Clase ER5	Clase ER6	Clase ER7	Clase ER8	Clase ER9	Clase ER10	Clase ER11	Clase ER12	Clase ER13	Clase ER14	Clase ER15	Clase ER16	Clase ER17	Clase ER18	Clase ER19	Clase ER20	Clase ER21	Clase ER22	Clase ER23	Clase ER24	Clase ER25	Clase ER26	Clase ER27	Clase ER28	Clase ER29	0.125608333333333	0.155865	0.120741666666667	0.0711055555555556	0.194472222222222	0.0869	0.129675	0	0.6013	0.276838888888889	0.20503125	0.16125	0.153075	0.166311111111111	0	0.082235	0	0.625511111111111	0.0808444444444444	0.158938888888889	0.0828611111111111	0.071655	0.076735	0	0.25355	0.0625944444444444	0.638938888888889	0.411175	0.794325	

T5 Tradicional	1	2	3	4	5	6	7	8	1	0.5	0.25	0.125	0.063	0.031	0.016	0.008	Te5 Extendido	1	2	3	4	5	6	7	8	0.755	0.969	0.969	0.755	0.458	0.216	0.08	0.023	

Agregación	C1 (Muy alto, -0,5)	C2 (Alto, -0,25)	C3 (Muy alto, -0,25)	C4 (Alto, 0)	C5 (Muy alto, -0,5)	C6 (Muy alto, 0)	C7 (Alto, -0,5)	C8 (Muy alto, 0)	C9 (Muy alto, -0,25)	C10 (Muy alto, -0,5)	3.5	2.75	3.75	3	3.5	4	2.5	4	3.75	3.5	

Dispersión	C1	C2	C3	C4	C5	C6	C7	C8	C9	C10	0.58	0.5	0.5	0.82	0.58	0	0.58	0	0.5	0.58	

Agregación	C1 (Muy alto, -0,4)	C2 (Alto, -0,4)	C3 (Muy alto, -0,2)	C4 (Alto, 0,2)	C5 (Muy alto, -0,4)	C6 (Alto, 0,2)	C7 (Alto, 0,4)	C8 (Alto, -0,2)	C9 (Muy alto, -0,2)	C10 (Muy alto, -0,2)	C11 (Alto, 0)	3.6	2.6	3.8	3.2	3.6	3.2	3.4	2.8	3.8	3.8	3	

Dispersión	C1	C2	C3	C4	C5	C6	C7	C8	C9	C10	C11	0.55	0.55	0.45	0.84	0.55	0.84	0.55	0.45	0.45	0.45	0.71	

Total	Argelia 	Austria	Chile	Cuba	E.U.A	Eslovaquia	España	Francia	México	Polonia	Taiwan	Netherlands	Turquía	1	2	1	4	8	1	7	3	1	29	1	8	1	

Conferencia	Revista	Sección de libro	Tesis	5	58	6	1	Cantidad	Inspec	Scopus	WOS	2	39	26	

Cantidad	Modern Education and Computer Science Press	John Wiley 	Kybernetika	Hindawi	Statistics Sweden	University of Bahrain	Walter de Gruyter	Wydawnictwo Uniwersytetu Jagiellonskiego	Wiley Periodical	Towarzystwo Milosnikow Jezyka Polskiego	Taylor 	&	 Francis 	IGI Global	Atlantis Press	Springer	Elsevier	IEEE	1	1	1	1	1	1	1	1	2	2	2	2	3	9	18	20	

Muy pocos (menos del 5%)	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	1	0.923116346386636	0.726149037073691	0.486752255959972	0.278037300453194	0.135335283236613	0.0561347628341337	0.0198410947443703	0.00597602289500595	0.00153381067932447	0.000335462627902513	6.25215037748205E-005	9.92950430585113E-006	1.34381227763153E-006	1.54975313570291E-007	1.52299797447127E-008	1.27540762952605E-009	9.10147076448794E-011	5.53461007170103E-012	2.86797500888808E-013	1.26641655490941E-014	4.76530473529905E-016	1.52797996828728E-017	4.17501005585046E-019	9.72098502030057E-021	1.92874984796389E-022	3.26102718071098E-024	4.69835486089795E-026	5.76832996124776E-028	6.03486080597083E-030	5.38018616002091E-032	4.08733497286577E-034	2.64603779068751E-036	1.45970379320951E-038	6.86193047676097E-041	2.74878500791006E-043	9.38313827283009E-046	2.72940725719011E-048	6.76552417976886E-051	1.42905005837036E-053	2.5722093726422E-056	3.94528220521701E-059	5.15659132684145E-062	5.74328326742817E-065	5.45093047573394E-068	4.4085313314626E-071	3.03829615073139E-074	1.78434635508551E-077	8.92978691157053E-081	3.80816639255991E-084	1.38389652673654E-087	Pocos (alrededor del 15%)	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	0.00308871540823677	0.0111089965382423	0.0340474547345993	0.0889216174593863	0.197898699083615	0.3753110988514	0.606530659712634	0.835270211411272	0.980198673306755	0.980198673306755	0.835270211411272	0.606530659712634	0.3753110988514	0.197898699083615	0.0889216174593865	0.0340474547345994	0.0111089965382423	0.00308871540823677	0.000731802418880471	0.000147748360232033	2.54193465161992E-005	3.72665317207864E-006	4.65571571578303E-007	4.95640531917243E-008	4.49634946228079E-009	3.47589128123991E-010	2.28973484564554E-011	1.28533722513364E-012	6.14839641270469E-014	2.50622188714522E-015	8.705426622296E-017	2.57675710915493E-018	6.49934797207071E-020	1.39694394314706E-021	2.55859208104859E-023	3.99333740985749E-025	5.31109224967887E-027	6.01928027681623E-029	5.81323888488921E-031	4.78414855581656E-033	3.35508885623091E-035	2.00500878196148E-037	1.02103684608929E-039	4.43077231241251E-042	1.63843921700673E-044	5.16290482005609E-047	1.38634329364101E-049	3.17219835744455E-052	6.18532848682342E-055	1.02772775342513E-057	1.45514504020155E-060	Algunos (alrededor del 33%)	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	3.47589128123993E-010	4.49634946228087E-009	4.9564053191725E-008	4.6557157157831E-007	3.72665317207868E-006	2.54193465161993E-005	0.000147748360232034	0.000731802418880473	0.00308871540823677	0.0111089965382423	0.0340474547345993	0.0889216174593862	0.197898699083614	0.375311098851399	0.606530659712633	0.835270211411272	0.980198673306755	0.980198673306755	0.835270211411272	0.606530659712633	0.375311098851399	0.197898699083614	0.088921617459386	0.0340474547345992	0.0111089965382422	0.00308871540823675	0.000731802418880468	0.000147748360232032	2.5419346516199E-005	3.72665317207862E-006	4.655715715783E-007	4.95640531917239E-008	4.49634946228076E-009	3.47589128123982E-010	2.28973484564548E-011	1.2853372251336E-012	6.14839641270452E-014	2.50622188714517E-015	8.70542662229582E-017	2.57675710915483E-018	6.49934797207048E-020	1.39694394314701E-021	2.55859208104847E-023	3.99333740985732E-025	5.31109224967857E-027	6.01928027681589E-029	5.81323888488888E-031	4.78414855581629E-033	3.35508885623072E-035	2.00500878196137E-037	1.02103684608929E-039	Aproximadamente la mitad	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	1.92874984796393E-022	9.72098502030085E-021	4.17501005585054E-019	1.52797996828732E-017	4.76530473529916E-016	1.26641655490942E-014	2.86797500888811E-013	5.53461007170105E-012	9.10147076448803E-011	1.27540762952605E-009	1.52299797447126E-008	1.5497531357029E-007	1.34381227763152E-006	9.92950430585107E-006	6.25215037748202E-005	0.000335462627902512	0.00153381067932447	0.00597602289500596	0.0198410947443703	0.0561347628341339	0.135335283236613	0.278037300453195	0.486752255959973	0.726149037073693	0.923116346386637	1	0.923116346386635	0.726149037073689	0.48675225595997	0.278037300453193	0.135335283236612	0.0561347628341332	0.01984109474437	0.00597602289500585	0.00153381067932444	0.000335462627902505	6.25215037748186E-005	9.92950430585078E-006	1.34381227763148E-006	1.54975313570284E-007	1.5229979744712E-008	1.27540762952599E-009	9.10147076448745E-011	5.53461007170072E-012	2.86797500888792E-013	1.26641655490934E-014	4.76530473529872E-016	1.52797996828719E-017	4.17501005585016E-019	9.72098502029981E-021	1.92874984796377E-022	Muchos (cerca del 65%)	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	1.02103684608938E-039	2.00500878196168E-037	3.35508885623115E-035	4.78414855581684E-033	5.81323888488955E-031	6.01928027681648E-029	5.3110922496791E-027	3.99333740985766E-025	2.5585920810487E-023	1.39694394314711E-021	6.49934797207085E-020	2.57675710915496E-018	8.70542662229625E-017	2.50622188714524E-015	6.14839641270476E-014	1.28533722513364E-012	2.28973484564555E-011	3.47589128123993E-010	4.49634946228087E-009	4.95640531917252E-008	4.65571571578312E-007	3.7266531720787E-006	2.54193465161995E-005	0.000147748360232035	0.00073180241888048	0.00308871540823679	0.0111089965382424	0.0340474547345996	0.0889216174593869	0.197898699083616	0.375311098851401	0.606530659712636	0.835270211411274	0.980198673306756	0.980198673306754	0.835270211411269	0.60653065971263	0.375311098851397	0.197898699083613	0.0889216174593851	0.0340474547345988	0.0111089965382421	0.0030887154082367	0.000731802418880452	0.000147748360232029	2.54193465161983E-005	3.72665317207851E-006	4.65571571578286E-007	4.95640531917225E-008	4.4963494622806E-009	3.47589128123976E-010	La mayoría (alrededor del 83%)	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	1.45514504020171E-060	1.02772775342534E-057	6.18532848682456E-055	3.17219835744505E-052	1.38634329364121E-049	5.16290482005675E-047	1.63843921700691E-044	4.43077231241301E-042	1.02103684608943E-039	2.00500878196174E-037	3.35508885623115E-035	4.7841485558169E-033	5.81323888488971E-031	6.01928027681648E-029	5.3110922496791E-027	3.99333740985766E-025	2.5585920810487E-023	1.39694394314714E-021	6.49934797207103E-020	2.57675710915505E-018	8.70542662229644E-017	2.50622188714535E-015	6.14839641270495E-014	1.28533722513369E-012	2.28973484564562E-011	3.47589128124001E-010	4.49634946228098E-009	4.95640531917262E-008	4.65571571578319E-007	3.72665317207876E-006	2.54193465161998E-005	0.000147748360232037	0.000731802418880489	0.00308871540823683	0.0111089965382425	0.0340474547345999	0.0889216174593877	0.197898699083617	0.375311098851404	0.606530659712638	0.835270211411276	0.980198673306757	0.980198673306754	0.835270211411267	0.606530659712628	0.375311098851394	0.197898699083611	0.0889216174593843	0.0340474547345984	0.0111089965382419	0.00308871540823667	Casi la totalidad	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	1.38389652673678E-087	3.80816639256066E-084	8.92978691157231E-081	1.78434635508587E-077	3.03829615073191E-074	4.40853133146335E-071	5.45093047573471E-068	5.74328326742898E-065	5.15659132684233E-062	3.94528220521746E-059	2.57220937264241E-056	1.4290500583705E-053	6.76552417976963E-051	2.72940725719042E-048	9.38313827283089E-046	2.74878500791029E-043	6.86193047676166E-041	1.45970379320964E-038	2.64603779068773E-036	4.08733497286612E-034	5.38018616002145E-032	6.03486080597135E-030	5.76832996124817E-028	4.69835486089825E-026	3.26102718071121E-024	1.92874984796397E-022	9.72098502030106E-021	4.17501005585066E-019	1.52797996828736E-017	4.76530473529929E-016	1.26641655490947E-014	2.86797500888821E-013	5.53461007170125E-012	9.10147076448829E-011	1.27540762952609E-009	1.52299797447132E-008	1.54975313570295E-007	1.34381227763157E-006	9.92950430585142E-006	6.25215037748224E-005	0.000335462627902523	0.00153381067932451	0.00597602289500611	0.0198410947443708	0.056134762834135	0.135335283236615	0.278037300453198	0.486752255959978	0.726149037073697	0.92311634638664	1	

Muy pocos (menos del 5%)	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	1	0	0	0	0	0	0	Pocos (alrededor del 15%)	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	0	1	0	0	0	0	0	Algunos (alrededor del 33%)	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	0	0	1	0	0	0	0	Aproximadamente la mitad	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	0	0	0	1	0	0	0	Muchos (cerca del 65%)	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	0	0	0	0	1	0	0	La mayoría (alrededor del 83%)	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	0	0	0	0	0	1	0	Casi la totalidad	0.000	0.170	0.330	0.500	0.670	0.830	1.000	0	0	0	0	0	0	1	

Pocos	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	1	0.991150500488285	0.96506911778968	0.923116346386636	0.867428473183411	0.800737402916808	0.726149037073691	0.646905175464352	0.566154149517198	0.486752255959972	0.411112290507187	0.341108198096592	0.278037300453194	0.222634865878891	0.175130788345151	0.135335283236613	0.102739814902494	0.0766206321804935	0.0561347628341337	0.0404014788741632	0.0285655007845503	0.0198410947443702	0.0135384401366523	0.00907508781565153	0.00597602289500593	0.0038659201394728	0.00245681646048928	0.00153381067932446	0.000940697544867899	0.000566770807486645	0.00033546262790251	0.000195056319681296	0.000111417937762948	6.25215037748198E-005	3.44653682974081E-005	1.86644691135204E-005	9.92950430585098E-006	5.18941860671522E-006	2.66433635051385E-006	1.3438122776315E-006	6.65836146985722E-007	3.24097246644995E-007	1.54975313570287E-007	7.27995869476728E-008	3.35949899781222E-008	1.52299797447124E-008	6.78271149864821E-009	2.96747161270183E-009	1.27540762952602E-009	5.38506137378633E-010	2.23363143620312E-010	Aproximadamente el 50%	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	0.00386592013947281	0.00597602289500594	0.00907508781565155	0.0135384401366524	0.0198410947443703	0.0285655007845504	0.0404014788741632	0.0561347628341337	0.0766206321804935	0.102739814902494	0.135335283236613	0.175130788345151	0.222634865878891	0.278037300453194	0.341108198096592	0.411112290507187	0.486752255959972	0.566154149517198	0.646905175464353	0.726149037073691	0.800737402916808	0.867428473183411	0.923116346386636	0.965069117789681	0.991150500488285	1	0.991150500488285	0.96506911778968	0.923116346386635	0.86742847318341	0.800737402916807	0.72614903707369	0.646905175464351	0.566154149517197	0.486752255959971	0.411112290507186	0.341108198096591	0.278037300453193	0.22263486587889	0.17513078834515	0.135335283236612	0.102739814902494	0.076620632180493	0.0561347628341334	0.0404014788741629	0.0285655007845501	0.0198410947443701	0.0135384401366522	0.00907508781565146	0.00597602289500587	0.00386592013947277	La mayoría	0	0.02	0.04	0.06	0.08	0.1	0.12	0.14	0.16	0.18	0.2	0.22	0.24	0.26	0.28	0.3	0.32	0.34	0.36	0.38	0.4	0.42	0.44	0.46	0.48	0.5	0.52	0.54	0.56	0.58	0.6	0.62	0.64	0.66	0.68	0.7	0.72	0.74	0.76	0.78	0.8	0.82	0.84	0.86	0.88	0.9	0.92	0.94	0.96	0.98	1	2.23363143620317E-010	5.38506137378646E-010	1.27540762952604E-009	2.96747161270189E-009	6.78271149864833E-009	1.52299797447126E-008	3.35949899781228E-008	7.27995869476738E-008	1.5497531357029E-007	3.24097246644999E-007	6.65836146985729E-007	1.34381227763152E-006	2.66433635051389E-006	5.18941860671528E-006	9.92950430585108E-006	1.86644691135206E-005	3.44653682974084E-005	6.25215037748204E-005	0.000111417937762949	0.000195056319681298	0.000335462627902513	0.00056677080748665	0.000940697544867906	0.00153381067932447	0.0024568164604893	0.00386592013947281	0.00597602289500596	0.00907508781565158	0.0135384401366524	0.0198410947443704	0.0285655007845505	0.0404014788741634	0.0561347628341339	0.0766206321804938	0.102739814902495	0.135335283236613	0.175130788345152	0.222634865878892	0.278037300453195	0.341108198096593	0.411112290507189	0.486752255959973	0.566154149517199	0.646905175464354	0.726149037073693	0.80073740291681	0.867428473183412	0.923116346386637	0.965069117789681	0.991150500488285	1	

T5 Tradicional	1	2	3	4	5	6	7	8	1	0.5	0.25	0.125	0.063	0.031	0.016	0.008	

T1 QRy	'	s are S	Clase ER1	Clase ER2	Clase ER3	Clase ER4	Clase ER5	Clase ER6	Clase ER7	Clase ER8	Clase ER9	Clase ER10	Clase ER11	Clase ER12	Clase ER13	Clase ER14	Clase ER15	Clase ER16	Clase ER17	Clase ER18	Clase ER19	Clase ER20	Clase ER21	Clase ER22	Clase ER23	Clase ER24	Clase ER25	Clase ER26	Clase ER27	Clase ER28	Clase ER29	3.54019002558614E-010	9.48395915581151E-009	2.23363143620317E-010	0.000289469003774374	5.77296360980078E-010	1.59920339681824E-009	0.0881404196579228	0.00155484501875888	2.52482567402218E-008	0.0410051057901489	0.0195632845236286	0.00567019528996249	0.972165392731246	0.00712608139610533	0.00386592013947281	0.429284749511585	0.718911183118518	0.0185464809430742	0.557048239230558	0.894849461407201	0.963655309216781	0.00184316295892435	0.445099524579449	0.823852778892136	0.000101926181850614	0.0437680106121192	0.854202537613339	0.00557783008175763	0.923116346386636	Te1a QRy	'	s are S	Clase ER1	Clase ER2	Clase ER3	Clase ER4	Clase ER5	Clase ER6	Clase ER7	Clase ER8	Clase ER9	Clase ER10	Clase ER11	Clase ER12	Clase ER13	Clase ER14	Clase ER15	Clase ER16	Clase ER17	Clase ER18	Clase ER19	Clase ER20	Clase ER21	Clase ER22	Clase ER23	Clase ER24	Clase ER25	Clase ER26	Clase ER27	Clase ER28	Clase ER29	0.539407507237627	0.411112290507187	0.539407507237627	0.760067204607124	0.333739780491631	0.760067204607124	0.411112290507187	1	1.45126828819064E-006	0.539407507237627	0.249352208777296	0.180021743061023	0.135335283236613	0.180021743061023	0.00386592013947281	0.0285655007845504	0.00386592013947281	0.180021743061023	2.36879575124501E-008	1.45126828819064E-006	2.36879575124501E-008	1.52299797447126E-008	1.52299797447126E-008	1.52299797447126E-008	1.86644691135206E-005	2.36879575124501E-008	0.333739780491631	0.00386592013947281	1	
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