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Resumen

En problemas de aprendizaje de méquina, si el con-
junto de entrenamiento no es conocido de forma pre-
cisa, tampoco es posible determinar de forma exacta
el error de un modelo. Por consiguiente, la compara-
cion estadistica entre diferentes algoritmos de aprendi-
zaje no puede resolverse con los disenios experimentales
habituales. Este trabajo estudia las extensiones de la
inferencia estadistica y las limitaciones de la toma de
decisiones a los problemas con datos de baja calidad.
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1. INTRODUCCION

La tdltima fase del diseno de un algoritmo de apren-
dizaje es la validaciéon estadistica de sus resultados. Los
disenos experimentales mas extendidos emplean tests
para contrastar la precisién, interpretabilidad, veloci-
dad de ejecucion, u otro indice de calidad del algoritmo.

En general, dichos indices son atributos numeéricos.
Sin embargo, cuando los datos de entrenamiento son
intervalares, o borrosos, los indices con los que se mide
la calidad de un modelo son, a su vez, intervalos de valo-
res o numeros borrosos. No tenemos constancia de que,
hasta el momento, se haya detallado una metodologia
de comparacién de algoritmos vélida para este caso. Por
esta razon, en este trabajo se estudiaran los procesos
de inferencia estadistica necesarios para comparar los
resultados de los modelos que se obtienen cuando los
datos de aprendizaje son de baja calidad.

Nuestra metodologia parte de la base de que se debe
utilizar toda la informacién disponible, pero sin anadir
ningun dato de forma artificial. El hecho de anadir in-
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formacion artificial, para poder aprovechar técnicas es-
tadisticas ya existentes, puede hacernos incurrir en con-
clusiones erréneas. No obstante, a lo largo de este tra-
bajo haremos las siguientes consideraciones:

= Un atributo sigue cierta distribucién de probabili-
dad en una poblacién.

= Dicha distribucién es conocida salvo por el valor de
un pardmetro (esto es, no consideraremos tests no
paramétricos).

= Se dispone de n intervalos que representan la in-
formacién (imprecisa) disponible acerca del valor
del atributo en esas n mediciones (tal y como ocu-
rriria, por ejemplo, si se hubiese realizado un diseno
experimental basado en n-cv).

Para aclarar los conceptos introducidos en el trabajo
utilizaremos ejemplos que involucran calculos sencillos.
Aunque no son ejemplos reales, los utilizamos delibera-
damente, para que el lector no desvie su atencion hacia
el problema de la complejidad del calculo numérico. Por
ultimo, indicamos que en este estudio nos restringiremos
a aquel caso en que nuestra informacién muestral viene
dada por una colecciéon de intervalos. La extensién al
caso difuso es posible, pero por razones de espacio no
se ha incluido aqui.

La estructura de este trabajo es como sigue: en la
seccién 2, explicaremos los dos tratamientos tedricos
existentes en la literatura para los datos intervalares,
y mostraremos cudl de estos tratamientos se correspon-
de con nuestra nocién de datos de baja calidad. En la
seccién 3, explicamos cémo debe extenderse la nocién
cldsica de test a nuestro contexto. En la seccién 4, trata-
remos el problema de la comparacion de la potencia de
distintos tests. El trabajo termina con las conclusiones
y el trabajo futuro en la seccién 5.
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2. DOS INTERPRETACIONES
DE LOS DATOS INTERVA-
LARES

A lo largo de esta seccién, partiremos de la informa-
cién que nos proporciona la observacién (incompleta) en
dos muestras apareadas. Asi, nuestras entradas serdn
una coleccién de n parejas de intervalos, tal como se
muestra en el cuadro 1:

Cuadro 1: Informacién muestral

[bn s un]
[, un]

(I, ua]
(17, ui]

muestra 1

muestra 2

Hay dos grandes grupos de técnicas estadisticas apli-
cables a datos intervalares: aquellas en las que se asume
que el intervalo representa informacién imprecisa acer-
ca de un valor real conocido parcialmente y aquellas en
las que se asume que las salidas del experimento alea-
torio son realmente intervalos. Ambas interpretaciones
son validas, pero cada una es aplicable en un contexto
distinto. Con la ayuda de dos ejemplos sencillos, mos-
traremos la utilidad de cada una. En ambos ejemplos,
partiremos de la misma informacién muestral, pero el
tratamiento de los datos deberd ser diferente.

Ejemplo 2.1 Se pretende comparar las temperaturas
ambientales de las localidades de Huelva y Adeje (sur de
Tenerife) durante los meses de mayo de los iltimos 25
anos. Con ese fin, se han tomado los datos del historico
para 36 dias elegidos al azar. En el cuadro 2 se muestran
los intervalos [Tmin, Tmaz] en ambas localidades.

Cuadro 2: Temperaturas maximas y minimas.

Huelva | [15,25] | [15,25] | [16,25] | [18,27]
Adeje | [19,26] | [20,25] | [21,26] | [21,26]
n° dias 10 5 12 9

Denotemos por pump la temperatura minima media
(esperanza de las minimas) y por upg la temperatura
mazxima media en la ciudad de Huelva. De forma andlo-
ga, denotemos por [ma Y POT lpra, TESPECtivamente, a
las cantidades andlogas en la localidad de Adeje. Nues-
tro objetivo es contrastar si los intervalos [, prrH)
Y [ma, tara] son similares. Para hacer un contraste
de este tipo, un procedimiento vdlido® seria el siquien-
te: en primer lugar, elegimos una métrica adecuada pa-

1En la literatura reciente podemos encontrar algunos tra-
bajos dedicados a la determinaciéon de tests para problemas
en que los datos muestrales son intervalos interpretados de
la forma indicada aqui. En todos ellos estd implicita la idea
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ra cuantificar distancias entre intervalos. Por ejemplo,
podemos elegir la distancia:

d([a, ], [e,d]) = \/<C —a)? JQF (d—b)2

que pertenece a la familia de distancias propuesta por
Bertoluzza et al. en [1]. A partir de los datos anteriores,
las distancias entre intervalos son:

Cuadro 3: Distancias entre intervalos

distancia \/5 8,5 | /12,5 \/ﬁ
n° dias 9 10 5 12

A continuacion, se contrastaria si el valor esperado
de las distancias es 0 o no. A partir de los datos reco-
gidos, rechazariamos la hipdtesis nula (omitiremos los
cdleulos necesarios para llegar a esa conclusion). En
efecto, aunque las temperaturas mdzimas en mayo son
parecidas en ambas localidades, las temperaturas mini-
mas no lo son, ya que el clima en el sur de Tenerife es
mds suave.

Ejemplo 2.2 Ahora pretendemos contrastar si las
temperaturas ambientales de ambas localidades a las
16:00 h (horas locales) son similares o mo. Para los
mismos 36 dias del ejemplo anterior, se han recogido
las parejas de temperaturas a esa hora en ambas locali-
dades. Los datos se presentan en el cuadro 4:

Cuadro 4: Temperaturas a las 16:00h.

Huelva | 23 | 24 | 25 | 25 | 26
Adeje 24 | 25 | 24 | 25 | 25
n°dias | 4 |13 | 11| 4 4

La muestra de las diferencias entre las temperaturas
de ambas localidades en los 36 dias senalados se muestra
en el cuadro 5.

Cuadro 5: Diferencias a las 16:00h

diferencias | -1 | 0 1
n® dias 17 | 4| 15

No podemos descartar la hipdtesis (omitimos los
cdlculos, por falta de espacio) de que esta muestra pro-
viene de una variable aleatoria con media nula. Por

de contrastar simultdneamente la igualdad entre las esperan-
zas de los extremos de los respectivos intervalos (Ho : pippg =
UmA Y UMH = KMA), O, de forma equivalente, contrastar la
igualdad entre las esperanzas de los puntos medios y de las
amplitudes (Hg : llmH‘;lLMH l"mA‘;l"AIA y P'IVIH;P'mH —
EMAZEmA ) Esta fuera de los propésitos de nuestro trabajo hacer
un andlisis exhaustivo de estos procedimientos.
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tanto, si denotamos respectivamente por 1 y po o las
temperaturas medias en los dias de mayo a las 16:00 h
en ambas localidades, no rechazaremos la hipdtesis nula
Hy : pi1 = po frente a la alternativa Hy : py # pio.

Supongamos ahora, que una persona debe contrastar
ambas hipdtesis, pero que no dispone de los datos del
cuadro 5, sino solo de las temperaturas mdximas y mini-
mas diarias recogidas en el cuadro 2. Asi que su unica
informacion acerca de la temperatura o las 16:00 h en
un dia concreto es que se encuentra entre los valores
mdzimo y minimo registrados. (Supongamos que no tie-
ne ninguna informacion adicional acerca de la relacion
entre la temperatura a las 16:00 h y las temperaturas
mdxima y minima del dia). Con una informacion tan
imprecisa, la persona mo puede contrastar las hipdtesis
anteriores. En efecto, para la muestra real de las tempe-
raturas (que €l desconoce), no rechazariamos la hipdte-
sis nula. Sin embargo, la muestra siguiente también es
compatible con los datos del cuadro 2:

Cuadro 6: Muestra compatible alternativa

Huelva | 15 | 15 | 16 | 18
Adeje 26 | 25 | 26 | 26
n®dias [ 10 | 5 | 12| 9
Para esta muestra de datos si rechazariamos la

hipotesis Hy.

En nuestro contexto, cada intervalo refleja, al igual
que en este Ultimo ejemplo, nuestra informacién (incom-
pleta o imprecisa) acerca de un ntimero. El hecho de que
las amplitudes y /o los puntos medios de los intervalos de
ambas muestras sean, en general, diferentes, no implica
que las diferencias entre los valores reales sean signifi-
cativas. De forma andloga, si la imprecisiéon es grande,
el hecho de que los intervalos de ambas muestras sean
parecidos no implica que los datos reales provengan de
poblaciones similares. Para tomar decisiones a partir de
datos de baja calidad, se considera un test determinado
y se calcula su salida (1=rechazo / 0=no rechazo) para
cada coleccion de n parejas compatible con la informa-
cién disponible en el cuadro 2. Nos encontraremos en
alguno de los tres casos siguientes:

= Para todas ellas, el test indica “rechazar”. (Recha-
zaremos Hy).

= Para todas ellas, el test indica “no rechazar”. (No
rechazamos la hipétesis nula).

= Para algunas muestras, el test indica “rechazar” y
para otras, “no rechazar”. En ese caso, la impre-
cisién de los datos nos impide tomar una decisién
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clara, porque no se dispone de informacién suficien-
te.

En la seccion 3, introduciremos algunas definiciones for-
males en relacién con este problema.

2.1. Aplicacion a la verificacion en

aprendizaje de maquina

Cabe preguntarse cual de los dos enfoques es el més
adecuado para la comparacién de algoritmos de apren-
dizaje a partir de datos de baja calidad. Como hemos
mencionado, en la validacién de un algoritmo de apren-
dizaje se dispone de una muestra de n intervalos, cada
uno de los cuales restringe los valores posibles del atri-
buto que se desee contrastar. Con frecuencia, se busca
un test que permita rechazar que los valores medios de
los atributos obtenidos para dos algoritmos sean iguales,
y por esta razén la segunda técnica es la mas adecua-
da; si se emplease la primera, se estaria contrastando si
las medias de los méargenes superiores e inferiores de los
valores del atributo coinciden. En general, esta tltima
informacién no es necesaria para la validacion.

LIMITACIONES EN LA TO-
MA DE DECISIONES

3.

En esta seccién, vamos a mostrar una definicién for-
mal que generaliza el concepto de test al caso que nos
ocupa. Antes debemos recordar algunas nociones de la
estadistica cldsica. Consideremos una muestra aleato-
ria simple (X,Y) = ((X1,Y1),...,(Xn,Ys)) tomada a
partir de un vector aleatorio bidimensional (X,Y) (re-
presenta n mediciones tomadas al azar de la pareja de
caracteristicas representada por (X,Y)). (En el ejemplo
2.2, X representaria la temperatura en Huelva e Y, la
temperatura en Tenerife y ((X1,Y1),...,(Xn,Ys)) de-
notarfa la coleccién de n = 36 parejas de mediciones
realizadas.) Denotemos por fx (respectivamente por
fy) a cierto pardmetro (esperanza, mediana, etc.) aso-
ciado a la distribucién de X (respectivamente, a la dis-
tribucién de Y). Denotemos ahora por ¢ : (IR*)" —
{0,1} a una funcién de test para contrastar

Hy:0x =0y frentea Hy:0x #0y.
La funcién ¢ asocia, a cada posible realizacién mues-
tral, (x,y) = ((x1,%1); - -, (Tn,yn)) € (IR*)", el valor 1
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(rechazo) o 0 (no rechazo). Denotemos por R a la regién
critica asociada a ¢,

R={(x,y) € (R*)" : p(x,y) =1}.

Llamamos tamano del test ¢ a la cantidad
SUpPyee, Fo(p(X)) = supyce, Po(RechazarHy). Supon-
gamos ahora que, para cada realizacién del experimento
se obtienen una pareja de cotas de los valores de ambas
variables. Consideremos, por tanto, una tupla de n
vectores, ((L,U:X, LY, UY),...,(LX, UX, LY UY))
donde L (respectivamente LY ) denota la cota inferior
para el valor correspondiente a la i-ésima medicién
y UX (respectivamente U}') denota la cota superior.
Dicha tupla representa nuestra informacién (incom-
pleta) acerca de la m.as. ((X1,Y7),...,(Xn,Yo)).
De esta forma, para una realizacion muestral
concreta, nuestra informacién vendra dada por
una coleccién ordenada de 4n valores de la forma
v o= (55w 1 u)), (w1 u)) La salida
del test ¢ serd la siguiente:

() ={e(@1,.sxn) i <x <wg, Vi=1,...,n}.

Siempre que el pardmetro 6 sea un operador lineal,
tal como ocurre con la esperanza, el contraste ante-
rior se puede expresar alternativamente de la forma
Hy : 0x_y = 0. Asi, si denotamos por Z a la variable di-
ferencia, Z = X —Y, el contraste anterior representa un
caso particular de Hy : 05 = 0y frente a Hy : 5 € Oy,
donde ©; Z 6. A partir de ahora nos referiremos a es-
te contraste més general y utilizaremos la notacién € en
lugar de 0z, lo cual no dard lugar a confusién. Asi, en lo
que resta de trabajo, supondremos que nuestra entrada
es un producto cartesiano v = [l1,u1] X ... X [l,, uy], que
representa nuestra informacién imprecisa acerca de una
tupla de n valores, z = (z1,..., 2,), tomados a partir
de la variable Z = X — Y.

Dado un test, ¢, para el contraste de la hipétesis
Hy: 07 =6y frente a Hy : 0z € O4, sus posibles salidas
seran las siguientes:

{1} (rechazo)
{0} (no rechazo)
{0,1} (indecision)

sivyCR
siyCR"\R

en otro caso,

o(y) =

donde R denota la regién critica asociada al test ¢,
R={x: ¢(x)=1}.

Observemos que esta forma de proceder es conservati-
va, en el sentido de que si partimos de un test de tamano
«, la probabilidad de rechazo (p(y) = {1}) estd acotada
por dicho valor a;, aun cuando los datos son imprecisos.
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4. ELECCION DE TESTS

Dado un test ¢, la potencia asociada a un valor
6 € ©1, pot,(0) = Py(¢(X) = 1), representa la proba-
bilidad de rechazar la hipdtesis nula, bajo la suposicién
de que el valor del parametro es 6. Cuando las obser-
vaciones muestrales son totalmente precisas, un criterio
extendido en la préactica consiste en elegir, entre todos
los tests de un tamaiio prefijado, a, aquel test ¢*(si es
que tal existe) que sea uniformemente mas potente, es
decir, que satisfaga las desigualdades:

pot,,. (6) > pot,(6), V8 € ©1,Y .

Pero, cuando la informacion muestral es de tipo interva-
lar, el test uniformemente mas potente no es, necesaria-
mente, el que mejores propiedades tiene en la practica.
En una primera aproximacion al problema de encontrar
un criterio para comparar tests en este nuevo contex-
to, podemos centrar nuestra atencién en las cantidades:
pot(8) = Py(p(T') = {1}) (probabilidad, bajo el supues-
to de que el verdadero valor del pardmetro es 0, de que
el test indique “rechazar”) y pot(6) = Py(p(T) > 1)
(probabilidad de rechazar o no concluir, bajo el mismo
supuesto). Intuitivamente, cuanto més altas sean estas
cantidades, mas adecuado serd el test . Pero surgen
varias dificultades, que enumeramos a continuacién:

1. pot(8) y pot(f) no son, realmente dos valores
bien definidos en situaciones no triviales. En efec-
to, las probabilidades de las respectivas posibles
salidas del test (rechazar, no rechazar, indeci-
sién), dependen, en dltima instancia, de las dis-
tribuciones de probabilidad de lo que nosotros
observamos (U=temperatura méxima diaria” y
L="“temperatura minima diaria”) y, por tanto, no
quedan determinadas aunque conozcamos comple-
tamente la distribucién de la variable Z (tempera-
tura a las 16:00h). El problema anterior tiene una
solucién parcial. Aunque no disponemos de la infor-
macién suficiente acerca de la relacién entre nues-
tra informacién (observaciones de L y de U) y los
valores reales de la variable X, como para deter-
minar la distribucién del vector (L,U) a partir de
un determinado 6, si tenemos, en ocasiones, cierta
informacién (incompleta) acerca de esta relacién.
Asi, en general, podemos calcular cotas inferiores
y superiores no triviales (es decir, distintas de 1y
0, respectivamente) para pot(f) y para pot(9).

A continuacién mostramos un ejemplo sencillo para
aclarar esta idea:
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Ejemplo 4.1 Consideremos una v.a. Z con dis-
tribucion N(u,1)%, donde u es un valor desconoci-
do. Supongamos que no podemos observar valores
de Z de forma precisa, sino que unicamente pode-
mos observar 25 valores tomados al azar a partir
de una variable Y, de la cual sabemos que cumple
la restriccion |Y — Z| < 0,1. Queremos contrastar
la hipdtesis Hy : i = 0 frente a Hy : p < 0. Ba-
jo la hipétesis nula, la variable aleatoria Z (media
muestral) sigue distribucion N(0,0.2). Por lo tanto,
el test

(2) = 1 (rechazo) 51z < —0,33
P2 =10 (no rechazo) siz > —0,33,

es un test de tamano o = 0,05 para este contras-
te. Para una realizacion muestral, sabemos que ca-

da z; (i = 1,...,25) pertenece al intervalo [y; —
0,1,y; +0,1]. Asi que, para una secuencia de obser-
vaciones y = (y1,...,Y25) la salida del test serd la
stguiente:

{1} (rechazo) siy < —0,43

@(v) = { {0} (no rechazo) siy > —0,23
{0,1} (indecisidn) en otro caso.

Para el valor p = —1 la potencia de este test es:
pot(—1) = P, _1(Z < —0,33) =

P 1(5(Z +1) < 3,3) = D0.1)(3,35) = 0,9996.

Pero este valor nos informa de la probabilidad de
rechazar Hy (bajo el supuesto de que Z = N(—1,1)
a partir de una secuencia de 25 observaciones alea-
torias totalmente precisas. No nos proporciona la
probabilidad de rechazar a partir de una secuencia
de 25 observaciones imprecisas.

Observemos que las probabilidades
P({y s o(y) ={1}}) =P(Y < -043) y

P({y : ¢(v) ={1} 6 p(v) ={0,1}}) =
P(Y < —0,23)

2En este ejemplo no pretendemos ilustrar una situacién real.
No son habituales los problemas en los que se desconoce la me-
dia de la poblacién, pero se conoce la varianza. Por otra parte,
tampoco mostramos las dificultades que presenta el hecho de de-
terminar si los datos muestrales provienen o no de una poblacién
normal, cuando son observados de forma imprecisa.
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no quedan completamente especificadas a partir del
supuesto de que Z = N(—1,1). Pero teniendo en
cuenta las desigualdades:

7_071 SYSZ“!‘O,la
podemos afirmar que:
P(Z+0,1<y)<PY <y)<P(Z-0,1<y), Vy.

Ast, el walor: P,—_1(Z + 0,1 < -043) =
Pn(0,1)(2,35) = 0,9906 es una cota inferior pa-
ra P{y : o(y) = {1}}), mientras que el va-
lor PM:—1(7+ 0,1 < —0,23) = ®N(0,1)(4535) ~
1 es una cota superior para P({y : ¢(v) =
{1} 0 o(v) = {0,1}}). Por otra parte, la cantidad
pot(—1) = 0,9995 es, simultdneamente, una cota
superior para la primera y una cota inferior para
la sequnda.

. Sin embargo, aunque esas cotas estén bien defini-

das, su calculo es un problema de dificil resolucién,
tal como mostramos en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 4.2 Consideremos ahora una v.a. Z con
distribucion N(u, o), donde pn y o son valores des-
conocidos. Supongamos que no podemos observar
valores de Z de forma precisa, sino que unicamen-
te podemos observar 25 valores tomados al azar a
partir de una variable Y, de la cual sabemos que
cumple la restriccion |Y —Z| < 0,1. Queremos con-
trastar la hipotesis Hy : = 0 frente a Hy : p < 0.
Bajo la hipétesis nula, la variable aleatoria 57 /Sz,
donde Sz denota la cuasi-varianza muestral, sigue
distribucion toy. Por lo tanto, el test

(@) 1 (rechazo) si 22 < —1,71

z) = =z

4 0 (no rechazo) si 22 > —1T1,

es un test de tamano o = 0,05 para este contras-
te. Para una realizacion muestral, sabemos que ca-
da z; (i = 1,...,25) pertenece al intervalo [y; —
0,1,y; +0,1]. Asi que, para una secuencia de obser-
vaciones y = (y1, ..., Y25) la salida del test serd la
stguiente:

{1} st Squ:wie[yi—o,l,ywo,l]w g < _1771
e(7) =4 {0} siinfa.oiciy, 010 401)vi 2> 17
{0,1} en otro caso.

Dado un vector 'y = (y1,...,yn) la determina-
cion de las cantidades supx .z, c[y;—0,1,y,40,1]viSz €
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Infy. 2. elyi—0,1,y:40,1)vi Sz N0 es un problema trivial
y ha sido objeto de diversos estudios recientes (ver,
por ejemplo, [6]). Por tanto, en este ejemplo, la de-
terminacion de la salida del test para cada posible
muestra imprecisa no es inmediata. Asi, aunque,
en principio, existen cotas no triviales para pot(6)
y pot(0) (Denotemos por POt (0) a una cota infe-
rior no trivial de pot, (0) y por pot*,(0) a una cota

superior de pot,(0), respectivamente), su determi-
nacion requiere la utilizacion de ciertos algoritmos
de optimizacion.

3. Para comparar dos tests diferentes, ¢1 y a2, es
necesario comparar los intervalos de cotas asocia-
dos, [pot*wl(ﬂ),pot*% 0)y [pot*w2 (0),pot*¢2 (9]
Si pot*wl(e) > pot*,, (), preferiremos el test

w1 al test 2. Andlogamente, pot*m(ﬁ) >
pot*,, (¢), preferiremos el segundo test. Pero

en general, los intervalos (pOt*% (0), pot*v1(6))
y (pot*m(ﬂ),pot*cpg(e)) tendran interseccién no

vacia, de forma que habrd que elegir un criterio
adecuado para compararlos.

Las dificultades senaladas en los tres puntos anterio-
res seran objeto de nuestro estudio en un futuro proxi-
mo.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo nos hemos cenido al caso en que po-
demos modelar nuestra informacién por medio de inter-
valos. Este tipo de informacién puede encuadrarse en el
marco més general de la teoria de la posibilidad. En
efecto, la distribucién de posibilidad 0-1-valuada:

(c) = {(1)

indica que el grado de seguridad (necesidad) de que el
valor desconocido z pertenece al valor [I,u] es 1, ya que
la medida de necesidad asociada a ella satisface la igual-
dad: N([l,u]) = 1 = II([l,u]?) = 1 = sup¢ e 7(c) = 1.
Asi, la nociones de test, p-valor e intervalo de confian-
za han sido extendidas recientemente al caso en que los
datos muestrales (entradas) son subconjuntos difusos
de IR"™ que indican distribuciones de posibilidad més
generales. Tal como se demuestra en [2], dichos grados
de posibilidad (o valores de la funcién de pertenencia)

sicell,ul
en otro caso,
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quedan completamente especificados a partir de una fa-
milia anidada de intervalos de confianza que describe la
informacién disponible acerca del valor z. En recientes
trabajos, se han estudiado las extensiones de los con-
ceptos de test, de p-valor y regiéon de confianza a este
contexto més general ([3, 4, 5]). En concreto, el p-valor
extendido se define como un conjunto difuso, que se in-
terpreta como una medida de posibilidad. En [3] hemos
reducido ese conjunto difuso a un intervalo, dotdndole
de una interpretacion coherente dentro de la teoria de
las probabilidades imprecisas [7]. En un futuro préxi-
mo nos proponemos extender el concepto de potencia a
este contexto mas general. Presumiblemente, dicha ex-
tensién dara lugar a un nimero difuso, que podra inter-
pretarse como una medida de posibilidad. Al igual que
en el caso del p-valor, intentaremos reducir este difuso a
un intervalo, de forma que el problema de encontrar un
test adecuado no se complique aun maés para ese caso.
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