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Resum

L’objectiu principal d’aquest treball de final de grau és dissenyar i implementar un
sistema que siga d’utilitat a la comunitat per a lluitar contra el COVID-19, tot aixo utilit-
zant dades obtingudes de Twitter. Per a aix0, s"utilitzaran tecniques del processament del
llenguatge natural (PLN) i I’aprenentatge automatic.

El sistema sera capag de i) connectar-se a la API de Twitter, recopilar i emmagatzemar
els tuits, ii) transformar els tuits en vectors numerics que siguen d’utilitat i iii) utilitzar
aquests vectors per a realitzar una estimacié de I'evolucié quantitativa del COVID-19 a
Espanya. El que es busca és extraure informacié sobre la simptomatologia de la socie-
tat espanyola a partir dels tuits publicats dins del territori espanyol, i a partir d’aquesta
informaci6 realitzar I'estimaci6 de 'evolucié quantitativa del COVID-19. S’avaluara el
sistema sobre la serie temporal oficial publicada pel Govern d’Espanya. També es propo-
sa com a objectiu secundari, intentar estimar ’evolucié quantitativa de la gravetat de la
pandémia, introduint una gradacié en la gravetat dels casos estimats pel sistema.

Finalment, es proposa dividir el sistema en quatre fases (o moduls). La fase 0 seria la
corresponent a la recopilacié i emmagatzematge dels tuits. La fase 1 seria la corresponent
a la vectoritzaci6 dels tuits. La fase 2 seria la corresponent a 1’estimaci6 basica de 1’evo-
lucié del COVID-19. I, finalment, la fase 3 seria la que s’encarregaria d’estimar 1’evolucié
de la gravetat de la pandémia a Espanya, ’objectiu secundari que s’ha proposat.

Paraules clau: Processament del llenguatge natural, Twitter, Aprenentatge automatic,
Simptomatologia, Estimador, Python

Resumen

El objetivo principal de este trabajo de final de grado es disefiar e implementar un
sistema que sea de utilidad a la comunidad para luchar contra el COVID-19, todo ello
utilizando datos obtenidos de Twitter. Para ello, se utilizaran técnicas del procesamiento
del lenguaje natural (PLN) y el aprendizaje automatico.

El sistema serd capaz de i) conectarse a la API de Twitter, recopilar y almacenar los
tuits, ii) transformar los tuits en vectores numéricos que sean de utilidad vy iii) utilizar
estos vectores para realizar una estimacion de la evolucién cuantitativa del COVID-19 en
Espafia. Lo que se busca es extraer informacién acerca de la sintomatologia de la sociedad
espafiola a partir de los tuits publicados dentro del territorio espafiol, y a partir de esta
informacion realizar la estimacién de la evolucién cuantitativa del COVID-19. Se va a
evaluar el sistema sobre la serie temporal oficial publicada por el Gobierno de Espafia.
También se propone como objetivo secundario, intentar estimar la evolucién cuantitativa
de la gravedad de la pandemia, introduciendo una gradacién en la gravedad de los casos
estimados por el sistema.

Finalmente, se propone dividir el sistema en cuatro fases (0 médulos). La fase 0 seria
la correspondiente a la recopilacién y almacenamiento de los tuits. La fase 1 seria la corres-
pondiente a la vectorizacién de los tuits. La fase 2 seria la correspondiente a la estimaciéon
basica de la evoluciéon del COVID-19. Y, por ultimo, Ia fase 3 serfa la que se encargaria de
estimar la evolucién de la gravedad de la pandemia en Espafia, el objetivo secundario
que se ha propuesto.

Palabras clave: Procesamiento del lenguaje natural, Twitter, Aprendizaje automatico, Sin-
tomatologia, Estimador, Python
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Abstract

The main objective of this end-of-degree work is to design and implement a system
that will be useful to the community in the fight against COVID-19, all using data ob-
tained from Twitter. To do so, natural language processing (NLP) and machine learning
techniques will be used.

The system will be able to i) connect to the API of Twitter, collect and store the tweets,
ii) transform the tweets into useful numerical vectors and iii) use these vectors to esti-
mate the quantitative evolution of COVID-19 in Spain. The aim is to extract information
about the symptoms of Spanish society from the tweets published in Spain, and from
this information to estimate the quantitative evolution of COVID-19. The system will be
evaluated on the official time series published by the Spanish Government. A secondary
objective is to try to estimate the quantitative evolution of the severity of the pandemic,
introducing a gradation in the severity of the cases estimated by the system.

Finally, it is proposed to divide the system into four phases (or modules). Phase 0
would be the one corresponding to the collection and storage of the tweets. Phase 1 would
correspond to the vectorization of the tweets. Phase 2 would correspond to the basic
estimation of the evolution of COVID-19. And finally, phase 3 would be responsible for
estimating the evolution of the severity of the pandemic in Spain, the secondary objective
that has been proposed.

Key words: Natural language processing, Twitter, Machine learning, Symptomatology,
Estimator, Python
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“El doblepiensa se refiere a la capacidad de sostener dos creencias contradictorias
de manera simultdnea y aceptar ambas a la vez.”

- George Orwell, 1984






CAPITULO 1

Introduccién

En la actualidad vivimos en un mundo digital, un mundo en el que cada vez mds
las interacciones interpersonales se desarrollan en entornos digitales. Al mismo tiempo,
es un mundo en el que el desarrollo de las tecnologias tiene un ritmo frenético, y esto
también ha culminado en una evolucién de los comportamientos de la sociedad.

Uno de los muchos resultados de esta evolucion es que la sociedad ha normalizado
el hecho de tener una vida privada publica: gran parte de la sociedad publica en redes
sociales multitud de aspectos sobre su vida privada, ya sea en forma de imagenes, videos
o texto.

Todos esos datos, a pesar de no estar estructurados, contienen cantidades masivas de
informacién que se encuentra abierta al ptblico, utilizando las herramientas apropiadas.
En teoria, el propietario de esta informacién conoce este hecho.

Este trabajo, se va a centrar la extraccién y tratamiento de informacién en lenguaje
natural, concretamente en castellano, a partir de tuits presentes en la red social Twitter.

1.1 Motivacién

La cantidad de informacién que se puede extraer de las redes sociales es abrumadora
y va mas alld de las simples cifras en el papel. Por eso, este trabajo se va a centrar en darle
valor a informacién que a primera vista parece no tenerlo. Ya que los textos incluidos
en los tuits estdn escritos con la finalidad de intercambiar informacién entre los seres
humanos, y los c6digos con los que se escriben estos textos son los que se conocen como
lenguaje natural.

Todo esto sera llevado a cabo utilizando técnicas y herramientas del campo del proce-
samiento del lenguaje natural (PLN de ahora en adelante). El PLN es un campo extrema-
damente extenso y que encuentra usos en infinidad de situaciones. Con técnicas de PLN
puede dar valor a casi cualquier dato que se encuentre expresado en lenguaje natural.
Todos estos puntos fuertes vienen acomparfiados de su respectivo nivel de dificultad.

Personalmente, el PLN es un campo que me sorprende y me abruma a partes iguales,
pero pienso que en el futuro serd un punto clave para todo el desarrollo de soluciones
para el andlisis de datos. Pienso que todavia hay infinidad de cosas por descubrir y avan-
ces por hacer, y que sin duda el desarrollo de estas competencias puede ser positivo para
toda la sociedad.
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Y es por esto que nos hemos armado de valor y se ha decidido proponer un trabajo
que aporte soluciones modernas a un problema que siempre ha existido, pero que en
la situaciéon que se estd viviendo por el COVID-19 se ha agravado hasta unos limites
sorprendentes.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es disefiar e implementar un sistema basado en
técnicas de procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje automatico, que sea capaz
de estimar la evolucién cuantitativa del COVID-19 en Espafia, a partir de la informacién
que se publica en Twitter. Concretamente, se va a tratar de estimar la serie temporal oficial
publicada por el Gobierno de Espafia, sobre la cual también se va a realizar un estudio
de la correlacién con los datos adquiridos de Twitter.

Un sistema como el que se propone habria sido de gran ayuda en el inicio de la pan-
demia en Espafia, donde muchas (sino todas) las comunidades auténomas se han visto
obligadas a desplegar hospitales de campafia urgentemente a causa de la falta de camas
en las Unidades de Cuidados Intensivos (UCI) de los hospitales.

Tomando en cuenta esto, se propone como objetivo secundario, intentar estimar la
evolucién cuantitativa de la gravedad de la pandemia, introduciendo una gradacién en
la gravedad de los casos estimados por el sistema.

1.3 Impacto Esperado

El resultado final de este proyecto podria mejorar la capacidad de los 6rganos sanita-
rios a la hora de gestionar la pandemia del COVID-19, apoyando la toma de decisiones
en d&mbitos de gestion, tales como:

= La gestion de los recursos sanitarios criticos, como pueden ser el nimero de camas
en las Unidades de Cuidados Intensivos (UCI) de los hospitales, ya que las camas
UCI no son solo camas con un respirador: necesitan aparatos especializados, un
espacio determinado y profesionales intensivistas.

= A la hora de gestionar las existencias de productos de primera necesidad, como
mascarillas o geles hidro-alcohdlicos.

= Para dar apoyo a modelos de estimacion ya existentes y de uso extendido.

Cabe destacar que los objetivos de este proyecto estan fuertemente entrelazados con
uno de los 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible de las Naciones Unidas (ONU).

Concretamente, es el objetivo ntimero tres: salud y bienestar. Ya que el objetivo glo-
bal de este proyecto se ve englobado dentro de la meta 3.d del objetivo tres. Esta meta
dice: «Reforzar la capacidad de todos los paises, en particular los paises en desarrollo, en
materia de alerta temprana, reduccién de riesgos y gestion de los riesgos para la salud
nacional y mundial» [31].
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1.4 Metodologia

La siguiente lista muestra los pasos que se van a seguir para alcanzar los objetivos de
este trabajo:

10.

. Recopilar datos de Twitter, anonimizdndolos y almacendndolos en una base de da-

tos previamente.

Evaluar diferentes modelos y configuraciones adecuados para la clasificaciéon de los
datos en dos clases: datos surgidos de territorio espafiol y datos surgidos de fuera
del territorio espafiol.

Implementar el modelo seleccionado en el paso anterior.

. Realizar una basqueda bibliogréfica de posibles soluciones para transformar esos

datos no estructurados en vectores numéricos.
Implementar el mecanismo de vectorizacion seleccionado en el paso anterior.

Evaluar diferentes modelos y configuraciones adecuados para la estimacion de la
serie temporal objetivo: la evolucién cuantitativa del COVID-19 en Espafia, en este
caso.

De los modelos y configuraciones evaluadas en el paso anterior, seleccionar e im-
plementar el modelo y configuracién que mejores resultados haya dado.

Evaluar diferentes modelos y configuraciones adecuados para la estimacion de la
serie temporal, pero en este caso tomando también como objetivo el nimero de
hospitalizados graves.

De los modelos y configuraciones evaluadas en el paso anterior, seleccionar e im-
plementar el modelo y configuracién que mejores resultados haya dado.

Evaluar el sistema al completo y transformarlo a una librerfa de Python 3.

1.5 Estructura

A continuacién se enumeran y comentan cada uno de los capitulos que componen la
memoria. También se explica de forma sucinta el contenido que se trata en cada capitulo.

= Capitulo 1: Introduccién: En este capitulo se realiz6 una introduccién al trabajo y se

habl6 de la motivacién, de los objetivos, del impacto esperado y de la metodologia
a seguir.

Capitulo 2: Estado de la cuestién: Se continuard en el segundo capitulo con el es-
tado de la cuestion y la presentacion de nuestra propuesta al problema que se pre-
tende proporcionar una solucién.

Capitulo 3: Analisis del problema: A continuacién, se dedicara el tercer capitulo a
analizar de forma detallada el problema, donde se comentara y se analizara todo lo
referente a la seguridad, la eficiencia, el marco legal y ético, y también se identifi-
caran varias soluciones al problema, se propondrd una a desarrollar, se establecera
un plan de trabajo y finalmente se propondrd un presupuesto estimado.
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Capitulo 4: Disefio de la solucién: En el cuarto capitulo se expondra el disefio de
la solucién propuesta en el capitulo anterior, hablando también acerca de la arqui-
tectura y las tecnologias que serdn utilizadas.

Capitulo 5: Desarrollo de la solucién propuesta: A caballo con el capitulo anterior,
se continuard en el quinto capitulo con la descripcién detallada del desarrollo de la
solucién propuesta.

Capitulo 6: Implantacién: En el sexto capitulo se hablara acerca de la hipotética
implantacién del sistema, comentando todo lo que esta conllevaria.

Capitulo 7: Pruebas y evaluaciones: Para finalizar el ciclo de vida del proyecto, se
describirdn las pruebas y evaluaciones llevadas a cabo y se hablara de los resultados
obtenidos en el séptimo capitulo.

Capitulo 8: Conclusiones: En el octavo capitulo se comentardn las conclusiones
que se pueden extraer de todo el proceso.

Capitulo 9: Trabajos futuros: Y por dltimo, en el noveno capitulo se hablard de
todas las posibles vertientes que abre este trabajo y mejoras que se podrian aplicar
en trabajos futuros.



CAPITULO 2
Estado de la cuestidn

Hoy en dia, la necesidad de mejorar las tecnologias preventivas y de reaccién ante en-
fermedades contagiosas se ha visto incrementada. Existen multitud de estudios, articulos
y proyectos que se centran en apoyar la batalla contra el COVID-19.

Algunos proyectos se basan en utilizar tecnologias como el wifi o Bluetooth para
poder trazar los brotes de contagio. Algunos de estos proyectos son OpenCovidTrace *,
safepaths >, CovidWatch * o Radar COVID [25], siendo esta tltima el proyecto piloto puesto
en marcha por el Gobierno de Espania.

También existen proyectos que brindan sistemas de diagndstico, los cuales mediante
algunas preguntas clave hacia el usuario son capaces de darle asistencia y pautas en
funcién de las respuestas que da. Un par de ejemplos de sistemas de este tipo pueden
set, por ejemplo, la «Herramienta de evaluacion de la COVID-19» de Apple * o CovApp °,
una alternativa apoyada por instituciones alemanas.

Existen proyectos que van tan lejos que llegan a medir diferentes estadisticas e indica-
dores acerca de la movilidad de la poblacién utilizando los datos obtenidos de diferentes
compaiiias telefonicas. Estas son hoy en dia poseedoras de informacién de gran valor,
ya que poseen la informacién de los movimientos de la poblacién en forma de nime-
ros de teléfono y torres celulares. A pesar de que esta tecnologia no es nueva, ya que
se utiliza comtinmente en investigaciones policiales e iniciativas privadas con caracter de
mercadotecnia (marketing), resulta interesante observar como la comunidad cientifica esta
haciendo uso de todo tipo de fuentes de datos con tal de ganarle terreno a la pandemia.

En cuanto al &mbito de la estimacién de la evolucién cuantitativa, en la web kaggle 6
(que es una web de referencia en cuanto al andlisis de datos y aprendizaje automatico)
se estdn llevando a cabo multitud de competiciones semanales en las que se compite por
conseguir el modelo que estime la evolucién de los casos confirmados y de los fallecidos
con mejor exactitud. En estas competiciones también se valora el hecho de encontrar
factores que impacten en la velocidad de transmisién del COVID-19.

Thttps:/ /opencovidtrace.org/
’https:/ /safepaths.mit.edu/
Shttps:/ /www.covid-watch.org/
4h’c’cps: / /www.apple.com/covid19
Shttps:/ /covapp.charite.de/
Ohttps:/ / www.kaggle.com/
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Finalmente, en cuanto a PLN, en el National Institute of Standards and Technology
(NIST), la Text REtrieval Conference (TREC) también ha lanzado desafios acerca del alma-
cenamiento y la recuperacién de la informacién, en este caso relacionada con el COVID-
19, y que se llama TREC-COVID 7. Y también sigue publicando desafios en la web kaggle.
En este campo, también existen proyectos que tienen como objetivo la detecciéon de fake
news (noticias falsas), ya que en momentos de gran alboroto social y preocupacién gene-
ralizada, este tipo de noticias son una gran amenaza que puede afectar gravemente a la
salud de las personas.

2.1 Propuesta

Como se puede observar, no se ha podido encontrar ningtn proyecto que combine
una fuente de datos no estructurada, como es el lenguaje natural, con el objetivo de esti-
mar la evolucién del COVID-19.

Al observar este «vacio» en la literatura, se decidié combinar estos dos grandes cam-
pos, buscando asi poder aportar algo de provecho, o al menos avivar la discusién sobre
un tema que, personalmente, creemos que va a ser clave en el futuro.

De este modo, se ha elegido Twitter como la fuente de datos. Se ha elegido Twitter por
su ya adquirida fama de ser una fuente de datos variados y abierta, y porque también
existen multitud de trabajos anteriores que utilizan Twitter.

"https:/ /irnist.gov/covidSubmit/data.html



CAPITULO 3
Analisis del problema

En este capitulo se van a analizar algunos de los aspectos més importantes del siste-
ma, como son la seguridad o el marco legal y ético, también se va a proponer un plan
de trabajo y se va a explicar y proponer una estimacién del coste de la aplicacién en
desarrollo.

3.1 Analisis de seguridad

En el caso de este sistema, se trata con informacién que se puede encontrar de forma
publica en la red social Twitter. Y dado a que no se almacena ningtn tipo de informacién
de caracter critico o sensible, la tnica capa de seguridad que existe en el sistema es la
propia capa de autenticacién de MongoDB.

Esta capa de seguridad es facilmente configurable y no depende del propio sistema,
sino que depende de la previa instalacién y configuracién de la base de datos por parte
del usuario final.

3.2 Analisis del marco legal y ético

En este apartado se van a analizar todas las implicaciones legales y éticas que afecten
a este proyecto. Asi como también la postura de propiedad intelectual tomada.

3.2.1. Anadlisis de la protecciéon de datos

Los datos que se utilizan en este proyecto han sido obtenidos acorde con lo que los
términos de uso de la interfaz de programacion de aplicaciones (API) de Twitter esta-
blecen [30]. Y estos datos no se utilizan para ninguna finalidad que pueda vulnerar la
privacidad de ningtin individuo.

Ademas, en el momento de recepcién de cada unidad de datos (en este caso, el tuit),
los datos se anonimizan por completo en un modo de sentido tinico, eliminando cual-
quier posible inferencia o relaciéon que lleve al usuario que lo publicé.

Y en cuanto a los datos de la evolucién cuantitativa del COVID-19, estos han sido ad-
quiridos de una fuente ptblica y, de nuevo, no vulneran en ningtin sentido la privacidad
de ningtin individuo al tratarse de datos acumulados a nivel nacional.

9
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3.2.2. Propiedad intelectual

En cuanto a la propiedad intelectual del proyecto, se ha elegido seguir la ideologia
del c6digo abierto. A estos efectos, la licencia elegida se trata de la licencia MIT L A esta
licencia también se le conoce como la licencia X11, ya que fue la licencia que portaba el
software X Window System original del MIT del afio 1980.

Esta licencia, a grandes rasgos, permite «usat, copiar, modificar, fusionar, publicar,
distribuir, sublicenciar, y/o vender copias del Software». La tinica condicién consiste en
que una parte de la licencia ha de aparecer siempre que se copie completamente o un
fragmento sustancial del cédigo.

También es importante destacar que la licencia indica expresamente que el software
se proporciona «como estd» (as is) y sin garantia de ningtin tipo.

En los apéndices F y G se puede encontrar la licencia tanto en castellano como en
inglés.

3.2.3. Otros aspectos legales

Otro aspecto legal a destacar es que todas las librerias y fuentes de c6digo que se han
utilizado en este proyecto son de cédigo libre, no se ha utilizado ningtin programa ni
libreria de licencia propietaria.

3.2.4. Etica

En cuanto a la ética de este proyecto, cabe mencionar que no se ha realizado ningu-
na actividad ilicita para favorecer la resolucién de ningtn evento o acontecimiento, ni
directa ni indirectamente.

Todos los experimentos aqui enunciados han sido llevados a cabo con informacién
de dominio ptblico. Y en ningtin momento se pretende ni condicionar las decisiones de
nadie, ni condicionar las conductas, ni alterar el orden publico.

Este proyecto ha surgido de la intencién de colaborar en la batalla contra un enemigo
mundial y en definitiva aportar algo positivo a la literatura.

3.3 Identificacién y analisis de soluciones posibles

Las principales decisiones a tomar se centran en elegir:

1. Sistema de gestién de bases de datos (SGBD): una variable a considerar es el siste-
ma de gestion de bases de datos a utilizar para almacenar los tuits y los datos. Dos
opciones a considerar podrian ser MongoDB o MariaDB.

2. Fuente de datos: otra variable a considerar es la fuente de datos, que en este caso
ya se sabe que se ha elegido Twitter, pero podrian haber otras opciones, como por
ejemplo noticias publicadas en linea, foros u otros tablones de conversacion.

3. Modelos: unas variables clave sobre las que hay que elegir, una vez ya se sabe el
objetivo y el alcance del proyecto, son los modelos que se van a utilizar. Y més aun,
las configuraciones o hiperpardmetros que se van a utilizar con estos modelos.

Instituto Tecnolégico de Massachusetts
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4. Lenguaje de programacién: también se ha tenido en cuenta una variable esencial
para cualquier proyecto informatico: el lenguaje de programacién sobre el que se
va a desarrollar. Este es un tema que siempre suele crear controversia y es por eso
que siempre se han de justificar debidamente las decisiones tomadas sobre este. Las
opciones para implementar este proyecto eran: Python, Ry Java.

A continuacién se analizard cada opcién y se seleccionara la que se considere mds
apropiada.

3.4 Solucién propuesta

En cuanto al sistema gestor de bases de datos se ha elegido MongoDB. Se ha elegi-
do esta opcién ya que la forma en la que se puede interactuar con la base de datos es
muy sencilla gracias a que utiliza su propio lenguaje de consultas, y no requiere de una
especializacién para poder empezar a crear prototipos, como podria ocurrir con SQL.
También se ha elegido esta opcién ya que permite una posible distribucién de los datos
almacenados en varios equipos, y podria ser interesante comprobar como afecta esto al
rendimiento del sistema. Finalmente, el motivo principal por el que se ha elegido esta
opcion es que la estructura de los documentos en una coleccién (lo que en SQL es el es-
quema de una tabla) no es nada restrictivo, pudiendo asi afiadir o quitar campos sin tener
que hacer una reestructuracion completa de la coleccién, lo cual es muy ttil cuando se
estd experimentando.

En cuanto a la fuente de datos, como ya se ha mencionado en otras partes de la memo-
ria, se ha elegido Twitter. Esto es asi ya que el acceso a los datos es muy sencillo una vez
se dispone de una cuenta de desarrollador de Twitter. Ademads, para obtener los datos de
Twitter no hay mds que hacer una llamada a la API, no como si se hubiera elegido otra de
las opciones propuestas, donde habria sido necesario implementar también cédigo para
extraer los articulos o mensajes de sitios web.

En cuanto a los modelos, se han seleccionado dos modelos para la tarea de clasifica-
cion (SVM y ANN) y tres modelos para la tarea de estimacion (regresion lineal, ANN y
RNN). Los modelos elegidos para la tarea de clasificaciéon (SVM y ANN) son habitual-
mente utilizados para esta tarea [20] y ademds ya se disponia de conocimiento previo
sobre su funcionamiento. Y en cuanto a los modelos de estimacién elegidos (regresion
lineal, ANN y RNN), ocurre lo mismo que con los de clasificacién, son modelos que se
utilizan con frecuencia en la literatura para llevar a cabo la tarea de estimacién [4]. El tni-
co inconveniente es que no se dispone de conocimiento previo sobre el funcionamiento
de una RNN, pero se va a incluir de todas formas a pesar de que lleve algo mas de tiem-
po. Obviamente, al final se deberd de elegir uno de los modelos para cada tarea, pero eso
se comenta y justifica en el capitulo 7.

Finalmente, en cuanto al lenguaje de programacion, se ha elegido Python. En el caso de
este proyecto, esta no era una decision dificil de tomar, ya que Python posee algo que las
otras opciones no: multitud de librerias que permiten realizar muchas de las tareas de una
forma mads sencilla, como por ejemplo Scikit-Learn, Keras, Numpy o Spacy. También existe
otro motivo, y es que Python es sin duda el lenguaje de prototipado y experimentacién en
aprendizaje automatico por excelencia. La falta de librerias en R y Java limitan bastante su
uso a la hora de utilizarlos para investigacion en PLN y aprendizaje automatico. Y R (con
el cual personalmente no tengo experiencia alguna) tiene un inconveniente més, y es que
este tiene una curva de aprendizaje bastante empinada, es decir, que no es un lenguaje
sencillo de aprender.
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Con todo esto, se propone lo ya mencionado en el apartado 2.1: implementar un sis-
tema capaz de estimar la evolucion cuantitativa del COVID-19 a partir de informacién
extraida de Twitter, todo ello utilizando técnicas de aprendizaje automaético y procesa-
miento del lenguaje natural.

3.5 Plan de trabajo

Para llevar a cabo este proyecto, y dado al gran alcance de las tareas definidas en
la metodologia que se va a seguir, se ha decidido agrupar las tareas en un esquema de
desglose del trabajo (EDT).

e reitador)

" reitader )

ora o)

T2 prusbas

_(1 24 Refactarzar Imcdd:‘,]

Figura 3.1: Esquema de desglose del trabajo asociado al desarrollo del proyecto.

Como se puede observar, en este esquema se ven representadas las diferentes fases
que se habian definido como objetivos anteriormente. Ademads, también se pueden iden-
tificar las tareas definidas en la metodologia, pero algunas se han dividido para asi repre-
sentar el trabajo en bloques més concisos.

Debido a la gran amplitud del esquema y al gran ntiimero de tareas, se van a analizar
por separado cada una de las ramas principales del diagrama, que corresponden directa-
mente con las 4 fases definidas. Y también se hard una breve explicacién de cada una de
las tareas que las forman, centrandose tinicamente en las tareas finales y no en las tareas
agrupadoras. Se va a comenzar por la primera rama, la de la fase 0.
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1.1 Fase 0

.1.1 Conexion a la API de Twitter)

1.1.2 Adaptacion de los datos]

.1.3 Anonimizacion de los datos]
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_[1.1.? Refactorizar (médulo]]

Figura 3.2: Rama de la EDT asociada a la fase 0.

Como se puede observar en la figura 3.2, la fase 0 del proyecto estd dividida en diez
tareas. A continuacion se va a hacer una breve explicacion de cada una de las tareas que
la componen.

= Tarea 1.1.1: Conexién a la API de Twitter: el objetivo de esta tarea es conseguir
establecer una conexion correcta a la API de Twitter, utilizando el endpoint de la
Stream APl 'y con la configuracién deseada. Esta tarea tiene una duracién estimada
de 4 horas.
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= Tarea 1.1.2: Adaptacién de los datos: el objetivo de esta tarea es extraer la informa-
cién relevante para este proyecto de los objetos recibidos. Esto es un detalle impor-
tante ya que los objetos recibidos por parte de Twitter contienen mucha informacién
2y en este caso solo se necesitaran algunos de los campos: identificador del tuit,
identificador del usuario, marca de tiempo de publicacién, informacién acerca de
la localizacién de publicacién y el propio texto que contiene el tuit. Esta tarea tiene
una duracién estimada de 4 horas.

» Tarea 1.1.3: Adaptacion de los datos: el objetivo de esta tarea es aplicar una trans-
formacion a los identificadores de usuarios tal y que se puedan considerar anoni-
mizados. En este caso se ha utilizado la funcion de resumen (hash function) llamada
berypt [24]. Esta tarea tiene una duracion estimada de 4 horas.

» Tarea 1.1.4.1.1: Entrenar modelos: el objetivo de esta tarea es conseguir implemen-
tar diferentes modelos de clasificacion. En concreto, se quiere llevar a cabo una tarea
de clasificacién binaria, para poder asi clasificar los tuits en dos clases: surgidos del
territorio espafiol y surgidos de fuera del territorio espafiol. En cuanto a los mode-
los, se deberdn implementar los siguientes modelos: red neuronal artificial (ANN)
y maquina de vectores soporte (SVM). Cada uno de los experimentos tendra dife-
rentes hiperpardmetros a explorar, pero estos seran explicados mas adelante en el
documento. Esta tarea tiene una duracién estimada de 16 horas.

» Tarea 1.1.4.1.2: Evaluar modelos: el objetivo de esta tarea es evaluar con diferentes
métricas los experimentos realizados en la tarea directamente anterior. En este caso,
se utilizaran las siguientes métricas: precision, recall y F-score. Estas métricas serdn
explicadas més adelante en el documento. Esta tarea tiene una duracién estimada
de 8 horas.

= Tarea 1.1.4.1.3: Seleccionar modelo: el objetivo de esta tarea es seleccionar uno de
los modelos y configuraciones con los que se ha experimentado. Este modelo y
configuracién seran los que se utilizardn en la implementacién final del proyecto.
En este caso, se seleccionard aquel modelo que cuente con el mejor F-score, ya que
es la métrica mas informada de las tres utilizadas (es decir, es aquella que toma en
cuenta mas factores a la hora de evaluar). Esta tarea tiene una duracién estimada
de 8 horas.

» Tarea 1.1.4.2: Implementar modelo: el objetivo de esta tarea es implementar el cla-
sificador final con el modelo y configuracién que se haya elegido en la tarea direc-
tamente anterior. Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.

= Tarea 1.1.5: Conexién a MongoDB (escritura): el objetivo de esta tarea es conseguir
implementar el c6digo necesario para poder conectarse a una coleccién de Mon-
8goDB desde el cédigo del proyecto y escribir los datos recibidos en ella. Esta tarea
tiene una duracién estimada de 4 horas.

= Tarea 1.1.6: Pruebas: el objetivo de esta tarea es realizar las pruebas necesarias con
el fin de comprobar que la base de c6digo de la fase 0 funciona toda al completo.
Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

Zhttps:/ /developer.twitter.com/en/docs/ tweets/data-dictionary / overview / tweet-object



3.5 Plan de trabajo 15

= Tarea 1.1.7: Refactorizar (m6dulo): el objetivo de esta tarea es transformar la base
de codigo escrita hasta el momento en un médulo de Python. Esta tarea también es
un paso importante, ya que consolida todo el progreso que hubiera hasta el mo-
mento en un médulo que ya se puede utilizar en otras aplicaciones de Python, ya
que todo el cédigo escrito hasta el comienzo de la tarea estd en formato de libretas
de Jupyter. Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.

Finalmente, la duracién total de esta rama de la EDT es de 68 horas. Y seguidamente
se va a continuar con la segunda rama de la EDT.

1.2 Fase 1

_(1.2.1 Analizar algoritmos de vectorizacién]
1.2.1.1 Visualizar resultados

1.2.1.2 Evaluar resultados

1.2.2 Implementar algoritmo

1.2.3 Pruebas

1.2.4 Refactorizar (médulo)

1.2.1.3 Seleccionar algoritmo

Figura 3.3: Rama de la EDT asociada a la fase 1.

Como se puede observar en la figura 3.3, la fase 1 del proyecto estd dividida en seis
tareas. A continuacién se va a hacer una breve explicacién de cada una de las tareas que
la componen.

= Tarea 1.2.1.1: Visualizar resultados: el objetivo de esta tarea es implementar y ex-
perimentar con diferentes algoritmos de vectorizacién. Una vez ya se tienen resul-
tados, se visualizan para asi poder tener una idea del funcionamiento del mismo.
Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.

» Tarea 1.2.1.2: Evaluar resultados: el objetivo de esta tarea es poder establecer una
evaluacién de los resultados obtenidos en los experimentos realizados en la tarea
directamente anterior. Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

» Tarea 1.2.1.3: Seleccionar algoritmo: el objetivo de esta tarea es seleccionar el algo-
ritmo de vectorizacion que se va a utilizar en la implementacién final del médulo, y
para ello se tendran en cuenta las evaluaciones establecidas en la tarea directamente
anterior. Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

= Tarea 1.2.2: Implementar algoritmo: el objetivo de esta tarea es realizar la imple-
mentacion final del algoritmo seleccionado en la tarea directamente anterior. Esta
serd la implementacién que nutrird de datos a los siguientes médulos del sistema.
Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.
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= Tarea 1.2.3: Pruebas: el objetivo de esta tarea es realizar las pruebas necesarias con
el fin de comprobar que la base de c6digo de la fase 1 funciona toda al completo.
Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

» Tarea 1.2.4: Refactorizar (m6dulo): el objetivo de esta tarea es transformar la base
de c6digo escrita hasta el momento en un médulo de Python. Esta tarea también es
un paso importante, ya que consolida todo el progreso que hubiera hasta el mo-
mento en un médulo que ya se puede utilizar en otras aplicaciones de Python, ya
que todo el codigo escrito hasta el comienzo de la tarea estd en formato de libretas
de Jupyter. Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.

Finalmente, la duracién total de esta rama de la EDT es de 36 horas. Y seguidamente
se va a continuar con la tercera rama de la EDT.

1.3 Fase 2

1.3.1 Adquisicion de datos COVID—IQ]

1.3.2 Conexion a MongoDB (Iectura)]

1.3.3 Conexion a modulo de vecton’zacio’n]

T T T Uh

1.3.4 Estimar evolucion cuantl‘tativa]

-

_(1.3.4.1 Analizar modelos de estimacién]

1.3.4.1.1 Entrenar mod’elos]

1.3.4.1.2 Evaluar modelus}

Lo L

1.3.4.1.3 Seleccionar modelo]

_(1.3.4.2 Implementar mnd’ela]
_[1.3.5 Visualizar resultados]
1.3.6 Evaluar resultados

1.3.7 Pruebas

1

1.3.8 Refactorizar (médulo]]

Figura 3.4: Rama de la EDT asociada a la fase 2.
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Como se puede observar en la figura 3.4, la fase 2 del proyecto estd dividida en once
tareas. A continuacién se va a hacer una breve explicacién de cada una de las tareas que
la componen.

= Tarea 1.3.1: Adquisicién de datos COVID-19: el objetivo de esta tarea es encon-
trar una fuente fiable de la cual poder extraer los datos oficiales del COVID-19 en
Espafia. Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

= Tarea 1.3.2: Conexién a MongoDB (lectura): el objetivo de esta tarea es conseguir
implementar el cédigo necesario para poder conectarse a una coleccién de Mon-
goDB desde el cédigo del proyecto y leer los datos contenidos en ella. Esta tarea
tiene una duracion estimada de 4 horas.

= Tarea 1.3.3: Conexién a médulo de vectorizacion: el objetivo de esta tarea es poder
establecer una correcta conexion con el médulo de vectorizacion ya existente, ya
que este médulo se nutre de los datos generados por el médulo de la fase 1. Esta
tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

» Tarea 1.3.4.1.1: Entrenar modelos: el objetivo de esta tarea es conseguir implemen-
tar diferentes modelos de estimacién. En concreto, lo que se busca es poder estimar
la evolucién cuantitativa del COVID-19 en Espafia a partir de los datos generados
en el médulo de la fase 1, por lo que se tratarfa de una tarea de regresiéon. En cuan-
to a los modelos, se deberan implementar los siguientes modelos: regresion lineal
(linreg), red neuronal artificial (ANN) y red neuronal recurrente (RNN). Cada uno
de los experimentos tendra diferentes hiperparametros a explorar, pero estos serdn
explicados més adelante en el documento. Esta tarea tiene una duracién estimada
de 10 horas.

» Tarea 1.3.4.1.2: Evaluar modelos: el objetivo de esta tarea es evaluar con diferentes
métricas los experimentos realizados en la tarea directamente anterior. En este ca-
so, se utilizardn las siguientes métricas: error cuadrético medio (MSE), raiz del error
cuadratico medio (RMSE), error absoluto medio (MAE) y coeficiente de determina-
cién (R?). Estas métricas seran explicadas més adelante en el documento. Esta tarea
tiene una duracion estimada de 4 horas.

= Tarea 1.3.4.1.3: Seleccionar modelo: el objetivo de esta tarea es seleccionar uno de
los modelos y configuraciones con los que se ha experimentado. Este modelo y
configuracién seran los que se utilizardn en la implementacién final del proyecto.
En este caso, se seleccionara aquel modelo que cuente con el mejor R?, ya que es
la métrica mas informada de las cuatro utilizadas (es decir, es aquella que toma en
cuenta mas factores a la hora de evaluar). Esta tarea tiene una duracién estimada
de 4 horas.

» Tarea 1.3.4.2: Implementar modelo: el objetivo de esta tarea es implementar el esti-
mador final con el modelo y configuracién que se haya elegido en la tarea directa-
mente anterior. Esta tarea tiene una duracion estimada de 10 horas.

» Tarea 1.3.5: Visualizar resultados: el objetivo de esta tarea es conseguir visualizar
las estimaciones que el estimador final implementado proporciona. Esta tarea tiene
una duracién estimada de 4 horas.

= Tarea 1.3.6: Evaluar resultados: el objetivo de esta tarea es evaluar las estimaciones
que el estimador final implementado proporciona. Esta tarea tiene una duracién
estimada de 4 horas.



18 Anélisis del problema

= Tarea 1.3.7: Pruebas: el objetivo de esta tarea es realizar las pruebas necesarias con
el fin de comprobar que la base de c6digo de la fase 2 funciona toda al completo.
Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

» Tarea 1.3.8: Refactorizar (médulo): el objetivo de esta tarea es transformar la base
de c6digo escrita hasta el momento en un médulo de Python. Esta tarea también es
un paso importante, ya que consolida todo el progreso que hubiera hasta el mo-
mento en un médulo que ya se puede utilizar en otras aplicaciones de Python, ya
que todo el cédigo escrito hasta el comienzo de la tarea estd en formato de libretas
de Jupyter. Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.

Finalmente, la duracion total de esta rama de la EDT es de 60 horas. Pero en este punto
del proyecto aparece un inconveniente, y es que las estimaciones de tiempo asociadas a
esta rama son demasiado bajas y estas han llevado mucho mads tiempo del estimado.
Ademads de los retrasos y obstdculos surgidos por culpa de la pandemia del COVID-19.

Esto es un fuerte golpe para el proyecto, ya que esto implica que los resultados aso-
ciados a la fase 3 no se pueden proporcionar todavia, ya que el desarrollo de la rama de la
fase 3 atn esta en progreso. A continuacién se va a continuar con la cuarta y dltima rama
de la EDT.
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1.4 Fase 3
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Figura 3.5: Rama de la EDT asociada a la fase 3.

|

A pesar de lo negativo del inconveniente mencionado, se ha intentado recuperar del
error y volver a estimar los tiempos de la fase 3, teniendo en cuenta los tiempos reales de
la fase 2. Aunque en el andlisis de las tareas se mostrardn los tiempos estimados originales,
al final del anélisis de esta rama se comentaran los nuevos tiempos estimados.

Como se puede observar en la figura 3.4, la fase 3 del proyecto estd dividida en diez
tareas. A continuacién se va a hacer una breve explicaciéon de cada una de las tareas que
la componen.

= Tarea 1.4.1: Conexién a MongoDB (lectura): el objetivo de esta tarea es conseguir
implementar el c6digo necesario para poder conectarse a una coleccién de Mon-
goDB desde el cédigo del proyecto y leer los datos contenidos en ella. Esta tarea
tiene una duracién estimada de 4 horas.
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= Tarea 1.4.2: Conexién a médulo de vectorizacion: el objetivo de esta tarea es poder

establecer una correcta conexion con el médulo de vectorizacion ya existente, ya
que este médulo se nutre de los datos generados por el médulo de la fase 1. Esta
tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

Tarea 1.4.3.1.1: Entrenar modelos: el objetivo de esta tarea es conseguir implemen-
tar diferentes modelos de estimacién. En concreto, lo que se busca es poder estimar
la evolucién cuantitativa del COVID-19 en Espafia a partir de los datos generados
en el médulo de la fase 1, por lo que se trataria de una tarea de regresion. La dife-
rencia con la tarea andloga de la fase 2 es que, en este caso, se va a intentar estimar
también el nimero de hospitalizaciones y no solo el niimero de casos totales, como
ocurre en la fase 2. En cuanto a los modelos, se deberdn implementar los siguientes
modelos: regresion lineal (linreg), red neuronal artificial (ANN) y red neuronal re-
currente (RNN). Cada uno de los experimentos tendra diferentes hiperparametros
a explorar, pero estos seran explicados mds adelante en el documento. Esta tarea
tiene una duracién estimada de 14 horas.

Tarea 1.4.3.1.2: Evaluar modelos: el objetivo de esta tarea es evaluar con diferentes
métricas los experimentos realizados en la tarea directamente anterior. En este ca-
so, se utilizaran las siguientes métricas: error cuadratico medio (MSE), raiz del error
cuadratico medio (RMSE), error absoluto medio (MAE) y coeficiente de determina-
cién (R?). Estas métricas serdn explicadas més adelante en el documento. Esta tarea
tiene una duracién estimada de 4 horas.

Tarea 1.4.3.1.3: Seleccionar modelo: el objetivo de esta tarea es seleccionar uno de
los modelos y configuraciones con los que se ha experimentado. Este modelo y
configuracién seran los que se utilizardn en la implementacién final del proyecto.
En este caso, se seleccionara aquel modelo que cuente con el mejor R?, ya que es
la métrica méas informada de las cuatro utilizadas (es decir, es aquella que toma en
cuenta mas factores a la hora de evaluar). Esta tarea tiene una duracion estimada
de 4 horas.

Tarea 1.4.3.2: Implementar modelo: el objetivo de esta tarea es implementar el esti-
mador final con el modelo y configuracién que se haya elegido en la tarea directa-
mente anterior. Esta tarea tiene una duracion estimada de 10 horas.

Tarea 1.4.4: Visualizar resultados: el objetivo de esta tarea es conseguir visualizar
las estimaciones que el estimador final implementado proporciona. Esta tarea tiene
una duracién estimada de 4 horas.

Tarea 1.4.5: Evaluar resultados: el objetivo de esta tarea es evaluar las estimaciones
que el estimador final implementado proporciona. Esta tarea tiene una duracién
estimada de 4 horas.

Tarea 1.4.6: Pruebas: el objetivo de esta tarea es realizar las pruebas necesarias con
el fin de comprobar que la base de cédigo de la fase 3 funciona toda al completo.
Esta tarea tiene una duracién estimada de 4 horas.

Tarea 1.4.7: Refactorizar (médulo): el objetivo de esta tarea es transformar la base
de c6digo escrita hasta el momento en un médulo de Python. Esta tarea también es
un paso importante, ya que consolida todo el progreso que hubiera hasta el mo-
mento en un médulo que ya se puede utilizar en otras aplicaciones de Python, ya
que todo el cédigo escrito hasta el comienzo de la tarea esta en formato de libretas
de Jupyter. Esta tarea tiene una duracién estimada de 8 horas.
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Finalmente, la duracién total de esta rama de la EDT es de 60 horas. Pero, como ya
se ha comentado anteriormente, se han vuelto a estimar los tiempos expuestos. Por el
bien de la veracidad, en ningtin momento se intenta ocultar de ningtin modo el error
cometido. Como dijo el célebre cientifico espafiol Santiago Ramoén y Cajal, «Lo peor no
es cometer un errot, sino tratar de justificarlo, en vez de aprovecharlo como aviso providencial
de nuestra ligereza o ignorancia». Este error ha surgido a partir de una combinacién de
falta de experiencia a la hora de estimar y de una subestimacién del esfuerzo asociado al
autoaprendizaje de nuevas técnicas, y sin duda no habra sido cometido en vano.

Tras volver a estimar los tiempos de esta rama, se estima que la duracién total deberia
de ser de aproximadamente 120 horas, es decir, aproximadamente 60 horas méas que las
originalmente estimadas. Estas 60 horas de mas deberian de ser repartidas entre las tareas
mas pesadas. Gracias a la experiencia obtenida en la fase 2, se podria decir que estas tareas
son: 1.4.3.1.1,1.4.3.1.1,14.32y 1.45.

Por dltimo, mencionar que, como se ha podido observar, en la EDT se puede ver una
codificacién por color (rojo y verde). Esta codificaciéon se utiliza para poder visualizar de
una forma rapida y sencilla el progreso en las tareas: las tareas con color rojo aun no se
han completado y las tareas en color verde si.

3.6 Presupuesto

Aunque este proyecto ha sido llevado a cabo de forma individual y utilizando los
recursos materiales de los que ya se disponia de forma personal, se ha realizado una
estimacién del presupuesto.

Este presupuesto es el asociado a el desarrollo y mantenimiento del sistema durante
la duracién del mismo. Este incluye todos los recursos humanos y materiales que ha-
brian sido necesarios para poder llevar a cabo el desarrollo de una forma mas eficiente y
productiva.

En cuanto a los recursos humanos, seria necesario un equipo compuesto de:

» Un investigador: el investigador es el encargado de escanear la literatura en busca
de contenido relevante, asi como también de experimentar y evaluar las propuestas
encontradas. Cubrir este puesto conlleva un gasto de 6 € por hora.

= Un jefe de proyecto: el jefe de proyecto es el encargado de coordinar y organizar el
resto del equipo, asi como de llevar un seguimiento de las tareas a realizar. Cubrir
este puesto conlleva un gasto de 12,80 € por hora.

= Un analista: el analista es el encargado de validar y garantizar que todo el cédigo
producido mantiene una calidad adecuada, asi como de coordinar y organizar el
trabajo del desarrollador. Cubrir este puesto conlleva un gasto de 7,20 € por hora.

= Un desarrollador con experiencia: el desarrollador es el encargado de la imple-
mentacion del c6digo, asi como de llevar a cabo cualquier tipo de refactorizacién
necesaria. Cubrir este puesto conlleva un gasto de 12,50 € por hora.

= Un administrador de sistemas: por dltimo, el administrador de sistemas es el en-
cargado de garantizar que toda la infraestructura, equipos y servidores funcionan
correctamente y también que ningtn servicio se interrumpe. Cubrir este puesto
conlleva un gasto de 8,80 € por hora.
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Mencionar que los salarios previamente expuestos estan calculados a partir de los
sueldos promedio que se pueden encontrar en el portal de empleo indeed.es ?, asumiendo
que un mes cuenta de 240 horas. Y por otra parte, en cuanto a los recursos materiales,
serian necesarios los siguientes equipos e infraestructuras:

= Cinco ordenadores personales: ordenadores bésicos, necesarios para que el equipo
pueda realizar tareas de desarrollo, organizacién, etc. Teniendo en cuenta un coste
de 893,54 € por unidad (se ha elegido el modelo ThinkPad T495 de Lenovo 4), el
coste total de estos equipos seria de 4.467,70 €.

= Un servidor con alta capacidad de almacenamiento: equipo necesario para poder
mantener el servicio de recopilacién, con capacidad suficiente para poder albergar
todos los datos que se reciban. Este tendria un coste 1.695,05€, habiendo elegido
el modelo HPE ProLiant DL20 Gen10 E-2236, el cual cuenta con 32 gigabytes de

memoria RAM y dos discos duros de un terabyte cada uno. °.

= Un equipo de computo de altas prestaciones: equipo necesario para poder llevar
a cabo experimentos y evaluaciones de modelos de una forma eficiente y rdpida.
Idealmente, este equipo estaria dotado de una o varias tarjetas de procesamien-
to grafico (GPU), las cuales resultan de gran utilidad a la hora de experimentar con
modelos de aprendizaje automatico. En este caso se ha elegido un modelo de Lamb-
da, concretamente el modelo bésico de cuatro GPU °. El precio de este equipo es de
9.752,07 € (sin tener en cuenta impuestos y envio).

= Infraestructura: este apartado incluye la instalacién de red necesaria para interco-
nectar el resto de equipos, asi como también la propia conexién a internet, entre
otras cosas. Debido a que este proyecto se desarrolla en un entorno universitario,
los costes de este apartado se consideran cubiertos por la propia universidad.

= Otros gastos: en este apartado se incluyen los gastos relativos a materiales de ofici-
na, eventualidades, etc. Como ocurre con los gastos de infraestructura, estos gastos
varios también se van a considerar cubiertos por parte de la universidad.

Una vez ya se han expuesto los costes individuales, se puede hacer una estimacioén
de lo que seria el coste total del proyecto. Como ya se ha mencionado anteriormente, este
presupuesto incluye todos los gastos asociados al desarrollo y mantenimiento del sistema
durante la duracién del mismo.

En cuanto a los costes no materiales, se puede decir que el coste total de una hora de
trabajo del equipo es 47,30 €. Teniendo en cuenta que el nimero de horas estimado para
completar el proyecto es de 344 horas (tras una segunda estimacién del tiempo para la
tercera fase), se puede decir que los costes no materiales ascienden a 16.271,20 €.

Y en cuanto a los costes materiales, tras agregar los costes individuales de todos los
equipos y materiales, el coste asciende a 15.914,17 €. Comentar que a pesar de que estos
costes sean elevados, una vez finaliza el desarrollo de este proyecto, estos equipos siguen
resultando ttiles para proyectos posteriores, por lo que este coste se puede amortizar
més alld de este proyecto.

3https:/ /es.indeed.com/salaries

4https:/ /www.lenovo.com/es/es/laptops/thinkpad /t-series /T495/p /22 TP2TTT495

Shttps:/ /buy.hpe.com/es/es/servers/rack-servers/proliant-d120-servers / proliant-d120-server/ hpe-
proliant-d120-gen10-server/p/1011028697

®https:/ /lambdalabs.com/deep-learning /amd-workstations/4-gpu/ customize
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Categoria Recurso | Coste
Investigador | 2.064€
Jefe de proyecto | 4.403,20€
Recursos no materiales Analista | 2.476,80 €
Desarrollador | 4.300€
Administrador de sistemas | 3.027,20€
Cinco equipos personales | 4.467,70€
Recursos materiales | Servidor de almacenamiento | 1.695,05€
Equipo de computo | 9.752,07 €
Coste total 32.185,37 €

Tabla 3.1: Tabla resumen del presupuesto

Finalmente, se puede decir que el coste total estimado para llevar a cabo este proyecto
seria de 32.185,37 €. En la tabla 3.1 se puede observar un resumen. Un detalle importante
es que los precios aqui mostrados son vigentes a fecha de escritura.






CAPITULO 4
Diseno de la solucién

A continuacién se va a explicar el disefio del sistema, empezando por la arquitec-
tura del sistema, continuando con el disefio del mismo y finalizando con la tecnologia
utilizada.

4.1 Arquitectura del sistema

Se ha elegido una arquitectura simple para el sistema bajo desarrollo. Esta arquitectu-
ra estd formada por cuatro médulos que interacttian entre si mediante el uso de una base
de datos. Aqui se puede ver un esquema general de la arquitectura y del intercambio de
datos entre los componentes del sistema.
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Figura 4.1: Diagrama de la arquitectura del sistema. En él se pueden apreciar los diferentes mo-
dulos independientes.
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Ademds, se ha elegido una arquitectura en la que el punto de confluencia de los datos
es una base de datos. Esta base de datos estaria idealmente instalada en un servidor acce-
sible desde el resto de equipos, ya que gracias a ese detalle todo el equipo podria trabajar
y/o experimentar de forma paralela sobre el mismo conjunto de datos continuamente
creciente.

4.2 Diseno detallado

Para comenzar, se va a extender sobre el diagrama de la figura 4.1. Y a continuacion,
se va a hacer una explicacion de cada uno de los casos de uso que tiene el sistema.

Como ya se ha mencionado anteriormente, en la figura 4.1 se pueden observar los
diferentes médulos en los que se divide el sistema, los cuales se asocian directamente con
las fases definidas en los objetivos.

4.2.1. Moébdulo 0

El médulo 0, el cual se asocia con la fase de recopilacién y acondicionamiento de datos
(fase 0), se encarga de algunas de las tareas clave del sistema.

Primero, es el encargado de establecer una conexién a la Stream API de Twitter y recibir
los tuits filtrados en tiempo real. Estos tuits, una vez ya se han truncado (es decir, se ha
eliminado la informacién que no se considera relevante) y anonimizado, se almacenan en
una coleccién de la base de datos.

La Stream API de Twitter permite filtrar los tuits por lenguaje y por la aparicion de
términos. También permite filtrar por la localizacién de publicacién del tuit, pero el volu-
men de los tuits que contienen informacién de localizacion es aproximadamente inferior
aun 1% del total de los tuits publicados [11].

Dado a que el alcance del proyecto se centra principalmente en el &mbito del territo-
rio espafiol y que el castellano es el tercer idioma maés utilizado en internet [7], se halla
la necesidad de clasificar los tuits que se obtienen en dos clases, es decir, una tarea de
clasificacion binaria: origen en territorio espafiol y origen fuera del territorio espafiol.

De esta tarea también se encarga este médulo. Para ello utiliza como datos de entre-
namiento los tuits que si que incluyen informacién de la localizacién. Adicionalmente,
el modelo se puede entrenar multiples veces, ya que cuantos mds datos se encuentren
disponibles, mejor sera el modelo resultante.

Finalmente, este médulo también se encarga de clasificar aquellos tuits que no con-
tengan la informacién de localizacién, y para ello hace uso de uno de los modelos que se
encuentren disponibles. Los resultados de la clasificaciéon se almacenan junto a cada tuit
en la propia base de datos, en forma de un campo adicional.

4.2.2. Mébdulo 1

El médulo 1 es el que se asocia con la fase de procesamiento y vectorizacion de los
datos (fase 1). Este médulo se encarga de la tarea més pesada de todo el sistema: la trans-
formacion de los tuits en una serie de vectores.

La tarea de este modulo es seleccionar y leer de la base de datos todos aquellos tuits
que se hayan clasificado como que tienen origen en el territorio espafiol.
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Una vez estd en posesion de esta informacion, analiza uno a uno los tuits. Para ello
se va a utilizar el CountVectorizer de Scikit-Learn, pero no se van a contar todos los
términos.

Lo que se hace es fijar el vocabulario del CountVectorizer a una serie de sintomas
y términos fuertemente relacionados con el COVID-19. Y tanto este vocabulario como
todas las palabras de los tuits son pasados por un transformador antes de aplicar el vec-
torizador. Este transformador, llamado lematizador, convierte cada palabra en su raiz, de
tal forma que se agrupan todas las formas verbales de un mismo verbo y todas variacio-
nes de un mismo sustantivo. Para ello, se utilizara la libreria Spacy.

Finalmente, los vectores se agrupan por la unidad temporal seleccionada, que es el
dia, y se almacena la matriz resultante en la base de datos. Esta matriz tiene la forma de
M x N, siendo M el nimero de dias que se hayan tenido en cuenta y N la longitud del
vocabulario seleccionado.

4.2.3. Moébdulo 2

A continuacién, el médulo 2 es el que se encuentra directamente asociado a la esti-
macioén de la evolucién cuantitativa (E.C.) del COVID-19. Este se encarga de finalmente
darle un valor a los datos procesados, es decir, se podria decir que es uno de los finales
de la linea de tratamiento de los datos.

Este modulo lo que hace es cargar una de las matrices producidas por el médulo 1y
con ella entrena y evaltia un estimador de la E.C. del COVID-19. Ademads de usar la ma-
triz cargada de la base de datos, utiliza datos adquiridos de un repositorio que mantiene
actualizados los datos oficiales de la E.C. . Concretamente se utiliza el archivo «nacio-
nal_covid19.csv».

Finalmente, el médulo produce un informe en el cual se puede observar la evolucién
estimada junto a los resultados de la evaluacion del modelo entrenado. De nuevo, este
modelo se beneficia de la continua adquisicién de datos, ya que cuantos mas volumen de
datos este disponible, mejor sera el modelo resultante.

4.2.4. Mobdulo 3

Por ultimo, se va a hablar del mddulo 3, el cual se encuentra directamente asociado con
la estimacion de la E.C. del COVID-19 (fase 3). El detalle anadido a la tarea que resuelve
este modulo es que no estima tinicamente la E.C. del COVID-19 en cuanto al ntiimero de
casos, sino que también estima la E.C. en cuanto al ntimero de hospitalizaciones.

La estructura de este médulo seria idéntica a la del mddulo 2. Para llevar a cabo este
modulo se podria experimentar con diferentes variantes a la hora de transformar los tuits
en vectores, como por ejemplo incluir en los vectores un recuento de cuantos tuits podrian
ser considerados graves, considerando un tuit grave como un tuit que cuente con més de
x términos del vocabulario (x seria un hiperpardmetro con el que experimentar).

Dado a errores ya mencionados en la estimacién del tiempo asociado a las diferentes
tareas, este médulo aun se encuentra en proceso de desarrollo, por lo que la configuraciéon
final de mismo aun no se encuentra disponible, aun est4 en fase de experimentacién.

1h’f’cps: / / github.com/datadista/datasets/tree/master/COVID %2019
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4.2.5. Casos de uso del sistema

Después de realizar un anélisis exhaustivo, se han detectado dos actores: i) el usuario
final y ii) la API de Twitter. La figura 4.2 muestra los casos de uso correspondientes tanto
al usuario final como a la API de Twitter.

Sistema J
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de datos
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Entrenar modelo de
clasificacion

Clasificar datos

; recopilados
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Generar report
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Generar report
con gradacion

Figura 4.2: Diagrama de casos de uso del sistema.

A continuacion se describe cada uno de los casos de uso del usuario final.

= Caso de uso 1: Iniciar recopilacién de datos: este caso de uso pertenece al médulo
0. En este caso, el propio nombre del caso de uso es descriptivo en cuanto a las
acciones que implica. El desencadenante de este caso de uso es el usuario final,
el cual al ejecutar el mddulo 0 puede decidir iniciar la recopilacién de datos. Estas
acciones pueden ser llevadas a cabo siempre y cuando el usuario se encuentre en
el ment de seleccién de acciones del médulo 0 y se haran efectivas siempre que la
recopilacién no estuviera ya iniciada. En el caso contrario simplemente se muestra
un mensaje de error.
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= Caso de uso 2: Parar recopilacién de datos: este caso de uso también pertenece al
médulo 0. Igual que en el caso anterior (y porque es el caso directamente contrario),
el nombre de este caso también es descriptivo. El desencadenante de este caso de
uso es el usuario final, el cual puede decidir detener la recopilacién de datos. Estas
acciones pueden ser llevadas a cabo siempre y cuando el usuario se encuentre en
el ment de seleccién de acciones del mddulo 0 y se haran efectivas siempre que la
recopilacién estuviera ya iniciada. En el caso contrario simplemente se muestra un
mensaje de error.

= Caso de uso 3: Entrenar modelo de clasificaciéon: este caso de uso también perte-
nece al mddulo 0. El desencadenante de este caso de uso es el usuario final, el cual
al ejecutar el médulo 0 puede decidir entrenar un nuevo modelo de clasificaciéon de
localizacion. Estas acciones pueden ser llevadas a cabo siempre y cuando el usuario
se encuentre en el ment de seleccion de acciones del mddulo 0 y se hardn efectivas
siempre y cuando se disponga de datos véalidos para entrenar. En el caso contrario
se muestra un mensaje de error y se cierra la ejecuciéon del médulo.

= Caso de uso 4: Clasificar datos recopilados: este caso de uso también pertenece
al médulo 0. El desencadenante de este caso de uso es el usuario final, el cual al
ejecutar el médulo 0 puede decidir clasificar los datos utilizando uno de los mode-
los previamente entrenados. Estas acciones pueden ser llevadas a cabo siempre y
cuando el usuario se encuentre en el ment de seleccion de acciones delmddulo 0 'y
se haran efectivas siempre y cuando se disponga de datos validos a clasificar y de
un modelo previamente entrenado por el sistema. En el caso contrario se muestra
un mensaje de error y se cierra la ejecucion del médulo.

= Caso de uso 5: Generar vectorizacion de los datos: este caso de uso es el tinico
que pertenece al mddulo 1. El desencadenante de este caso de uso es el usuario fi-
nal, el cual puede generar una vectorizacion mediante el uso del mddulo 1 en una
aplicacién de Python 3. Estas acciones pueden ser llevadas a cabo siempre y cuan-
do el usuario haga un uso correcto del mddulo 1 en su aplicacién de Python 3 y se
haran efectivas siempre y cuando se disponga de datos previamente clasificados.
En el caso contrario se muestra un mensaje de error y se cierra la ejecuciéon de la
aplicacion.

= Caso de uso 6: Generar informe de la E.C. sin gradacién: este caso de uso es el
unico que pertenece al mddulo 2. El desencadenante de este caso de uso es el usuario
final, el cual puede generar un informe sobre la E.C. (sin gradacion) estimada del
COVID-19 mediante el uso del mdédulo 2 en una aplicacién de Python 3. Estas accio-
nes pueden ser llevadas a cabo siempre y cuando el usuario haga un uso correcto
del médulo 2 en su aplicacién de Python 3 y se haradn efectivas siempre y cuando
se disponga de una vectorizacién realizada previamente. En el caso contrario se
muestra un mensaje de error y se cierra la ejecucion de la aplicacion.

= Caso de uso 7: Generar informe de la E.C. con gradacién: este caso de uso es el
tnico que pertenece al mddulo 3, es un caso de uso andlogo al caso de uso 6. El
desencadenante de este caso de uso es el usuario final, el cual puede generar un
informe sobre la E.C. (con gradacién) estimada del COVID-19 mediante el uso del
mddulo 3 en una aplicacién de Python 3. Estas acciones pueden ser llevadas a cabo
siempre y cuando el usuario haga un uso correcto del mddulo 3 en su aplicacién de
Python 3 y se hardn efectivas siempre y cuando se disponga de una vectorizacion
realizada previamente. En el caso contrario se muestra un mensaje de error y se
cierra la ejecucion de la aplicacion.
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4.3 Tecnologia utilizada

En este apartado se describen todas aquellas tecnologias que se prevé que serédn utili-
zadas en el desarrollo del sistema, describiendo también el uso que se hard de cada una
de ellas.

4.3.1. Python3

Python [17, 10] es un lenguaje de programacién cuya popularidad ha explotado sor-
prendentemente en estos dltimos afios, y esta serd la tecnologia base del proyecto. El
sistema estard compuesto por una serie de archivos fuente de Python que funcionardn
todos en conjunto para obtener los resultados esperados.

@ python’

Figura 4.3: Logotipo de Python

Se ha elegido Python debido a que es un lenguaje sencillo y rapido para escribir proto-
tipos, a pesar de que la velocidad de ejecucion de los programas no serd comparable con
el mismo programa escrito en C o C++, por ejemplo. Y también porque existen multitud
de librerias para el tratamiento del lenguaje natural y aprendizaje automatico, haciendo
estas tareas mds simples y transparentes.

Concretamente, se ha elegido la versién 3 de Python porque las librerias externas que
se va a utilizar son todas compatibles con esta. Para ser mds especificos, se va a utilizar la
version 3.8.2 de Python.

A continuacién se van a mencionar las diferentes utilidades y librerias que se van a
utilizar en Python.

Jupyter Notebook

Jupyter Notebook [23] es una aplicacién de servidor que funciona como un entorno de
desarrollo para Python y para acceder a este solo es necesario un navegador. Se ha elegido
este entorno porque se pueden tener varias ejecuciones de cédigo simultaneas y se puede
identificar cada una de ellas de una forma muy visual.
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Figura 4.4: Logotipo de Jupyter Project

En Jupyter Notebook, el codigo de Python se ve dividido en bloques de ejecucion, de los
cuales se pueden tener tantos como sea necesarios, y luego estos bloques se ejecutan de
forma independiente y en el orden deseado, pero compartiendo todos el mismo contexto
de ejecucion.

Se va a utilizar esta aplicacion para llevar a cabo todo el proceso de desarrollo de la
parte de codigo en Python.

Visual Studio Code

Visual Studio Code es un entorno de desarrollo integrado (IDE). Este IDE es muy ligero
y ademas permite el facil acceso a multitud de complementos (oficiales y creados por la
comunidad) gracias a los que se puede extender las utilidades que ofrece.

Figura 4.5: Logotipo de Visual Studio Code

Se va a usar este IDE en las tareas de desarrollo de los médulos de Python 3, una
vez la experimentacién haya concluido. El uso de terminales dentro del propio IDE y el
depurador facilitan la tarea de desarrollar los médulos a partir de las libretas de Jupyter.

Tweepy

Tweepy [29] es una libreria para Python que hace la conexiéon con la API de Twitter mas
transparente. Para utilizarla, previamente se ha de obtener acceso a la API de Twitter y
una vez ya se tiene una clave es solo cuestion de introducir las credenciales de la APl en
el c6digo de Python y comenzar a utilizarla.

Se va a utilizar concretamente la funcionalidad de la API para filtrar tuits en tiempo
real (Stream API), con la cual se van a filtrar aquellos tuits que contengan el término
coronavirus y que estén escritos en castellano.
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PyMongo

PyMongo [19] es la libreria que se va a utilizar a modo de middleware (o 16gica de
intercambio de informacién entre aplicaciones) entre el sistema en Python y el sistema
gestor de bases de datos documentales MongoDB, donde se encuentra almacenada la
informacién a analizar.
Spacy

Spacy [1] es la libreria que se va a utilizar para resolver las subtareas que aparezcan

en el sistema, un par de ejemplos son la lematizacién de tokens (o palabras) y el anélisis
de dependencias (andlisis sintdctico) de una sentencia en lenguaje natural (en este caso

spaCy

Figura 4.6: Logotipo de Spacy

Spacy también es muy ttil como herramienta general para PLN, ya que ayuda a crear
un flujo de trabajo, haciendo que este sea facilmente entendible y modificable.

Pandas
Pandas [33] es una librerfa de Python que permite de una forma sencilla y flexible la

manipulacién de datos, como por ejemplo el acoplamiento correcto de dos series tempo-
rales, o el acondicionamiento o eliminacién de datos mal formados.

!l pandas

Figura 4.7: Logotipo de Pandas

Se va a utilizar esta herramienta y no otra ya que la cantidad y la variedad del dato
que se va a tratar no es trivial y Pandas facilita bastante su tratamiento y manipulacion de
informacion variada.

Numpy

Numpy [21, 32] es la libreria por excelencia para realizar cualquier tipo de compu-
taciéon matemadtica en Python. Esta permite realizar operaciones matriciales con una alta
eficiencia.
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Figura 4.8: Logotipo de Numpy

Se va a utilizar Numpy para realizar el tratamiento de la informacién una vez que ya
ha sido vectorizada, es decir, transformada en un vector numérico.

Scikit-Learn

Scikit-Learn [22] es una libreria para Python que implementa multitud de algoritmos,
clasificadores y herramientas que resultan ttiles para cualquier proyecto de anélisis de
datos.

Los modelos de esta libreria que se van a wutilizar son concretamente
LinearRegression (que es un modelo para llevar a cabo una regresién lineal estandar) y
LinearSVC (que es un modelo de maquina de vectores soporte, un clasificador).

Figura 4.9: Logotipo de Scikit-Learn

Ademas de incluir clasificadores y regresores clasicos (los cuales operan sobre vec-
tores numéricos), también incluye herramientas para el tratamiento de texto. De es-
tas, se utilizardn un par de los vectorizadores que incluye, mas concretamente, el
CountVectorizer y el TfidfVectorizer.

Keras

Keras [8] es una de las librerias para el aprendizaje profundo en Python de las més uti-
lizadas. Su uso es a muy alto nivel, lo que permite crear, entrenar y evaluar una infinidad
de modelos de una forma sencilla.
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. Keras

Figura 4.10: Logotipo de Keras

Se utilizaran modelos de Keras para realizar las varias tareas de clasificacién y estima-
cién que hay repartidas a lo largo del proyecto.

Matplotlib
Matplotlib [13] es una libreria de Python que va a permitir visualizar los resultados

obtenidos hasta el momento en cualquier punto del proyecto. Se va a utilizar para generar
todos los gréficos que se expondran en este trabajo.

matpl: tlib

Figura 4.11: Logotipo de Matplotlib

berypt

berypt [2] es la libreria que aporta la funcionalidad de utilizar la funcién de resumen
(hash function) que porta el mismo nombre que la libreria: berypt.
4.3.2. MongoDB

Finalmente, MongoDB [15] es el sistema gestor de bases de datos documentales que
se va a utilizar a lo largo de todo el sistema. Las bases de datos documentales estan

enfocadas en alcanzar buenos rendimientos al tratar con conjuntos de datos distribuidos
muy grandes.

. mongo DB.

Figura 4.12: Logotipo de MongoDB
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A diferencia de las bases de datos relacionales convencionales, MongoDB no almacena
los datos estructurados en tablas predefinidas, sino que almacena datos no estructurados
en lo que se denominan colecciones, donde no hay una estructura predefinida.

Estos datos no estructurados se asemejan bastante al formato JSON y los datos que
se va a recibir de la API de Twitter vienen en un formato similar, asi que la tarea de
almacenar y consumir la informacién se hace de una forma mads transparente si se utiliza
MongoDB, ese es el motivo principal por el que se ha elegido.






CAPITULO 5
Desarrollo de la solucién propuesta

En este capitulo se describirdn los detalles de implementacién del proyecto. Con el
fin de estructurar mejor el capitulo, este se vera dividido en tres secciones, una por cada
fase (o médulos) del proyecto, exceptuando la fase 3. Debido a las complicaciones ya
mencionadas, es imposible detallar la implementacién de la fase 3, ya que todavia se
encuentra en progreso.

También se enunciardn y se hard una breve explicacién de los modelos utilizados, con
el fin de aportarle completitud a la memoria.

5.1 Fase 0: recopilacién, adecuaciéon y almacenamiento de los
datos

Como ya se ha explicado, este médulo es el que agrupa las tareas de recopilacién,
adecuacion y almacenamientos de los datos. Cabe destacar que cuando se hace referencia
a adecuacion, se hace referencia a la anonimizacién y al truncamiento de los datos, pero
también al entrenamiento de los modelos de localizacién y a la propia clasificacién de las
muestras.

Como se puede observar, este médulo, a pesar de encargarse de tareas basicas, es el
modulo mds denso del proyecto.

5.1.1. Recopilacién de los datos

Para la recopilacion de los datos se ha utilizado la libreria Tweepy. Para ello, se utilizan
las clases MyStreamListener y la clase Stream.

La clase MyStreamListener es de implementacién propia y extiende a la clase
StreamListener de Tweepy, que se podria decir que es algo similar a una interfaz. Esta
clase es la que se encarga de recibir los mensajes de la API de Twitter y aplicar la fun-
cién correspondiente. En este caso, la clase propia solamente implementa las funciones
_init__, on_status y on_error

- -

Enla funcién __init__, lo tinico que se hace es almacenar en una variable la coleccién
de MongoDB en la que se van a almacenar los datos.

La on_status es la encargada de realizar el almacenamiento en si. Es la que se ejecuta
cada vez que se recibe un nuevo objeto de tuit por parte de la API. Esta funcién también
es donde se incluyen los pasos de truncamiento, anonimizacién y almacenamiento de los
datos, que més adelante se comentardn.

37
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Finalmente, la funcién on_error es simplemente la funcién que se ejecuta en el caso
de que la API devuelva un mensaje de error, en cuyo caso se cierra la conexién con el
Streamy se lanza una excepcién.

Y volviendo a la clase Stream, esta es la clase que se instancia utilizando el objeto con
las autorizaciones y claves de Twitter y la clase propia MyStreamListener.

Para finalizar y comenzar a recopilar datos, lo que hay que hacer es invocar a la fun-
cion filter de la instancia de Stream. Esta llamada es la que va a encargarse de manejar
la comunicaciéon con la API de Twitter, mas concretamente con la Stream API. En la lla-
mada se incluyen los términos sobre los que se desea filtrar (en este caso, tnicamente
«coronavirus») y el idioma sobre el que se desea filtrar (en este caso, el castellano, el cual
se denomina como «es»).

5.1.2. Truncamiento de los datos

El truncamiento de los datos consiste en seleccionar lo campos que se deseen
y descartar el resto. Lo primero que se hace es comprobar si existe el campo
status.retweeted_status, ya que si este existe significa que este objeto es el correspon-
diente a un retuit y este tipo de tuits no son los que se busca recopilar.

Seguidamente, se comprueba que el tuit no existiera ya previamente en la coleccién y
si existe se descarta. A continuacion, lo que se hace es crear un diccionario vacio, donde
se van a ir incluyendo los campos y valores que se deseen almacenar. Se ha elegido un
diccionario porque es necesario para posteriormente poder almacenarlo en la coleccién
de MongoDB.

Finalmente, se procede a incluir en este diccionario tinicamente los campos deseados,
que son: status. id (el identificador de tuit), status.user.id (el identificador del usua-
rio), status.created_at (la marca de tiempo de publicacién del tuit), status.text (o
status.extended_tweet [’full_text’] si se trata de un tuit extendido) y status.place
(el objeto donde se almacena toda la informacién de localizacién, si es que la contiene).

Ademds, también se incluye un nuevo campo en el diccionario, este campo es «pre-
dicted». Este campo se va a utilizar més adelante para almacenar la informacion relativa
a la clasificacién del tuit (en caso de tener un campo status.place vacio).

5.1.3. Anonimizacion de los datos

Para llevar a cabo la anonimizacién de los datos, lo que se hace es aplicar la funcién
hashpw de berypt al identificador del usuario, sustituyéndolo por el resultado de la fun-
cion.

De este modo, no existe un método eficiente y rdpido para poder extraer la informa-
cién de usuario a partir del identificador anonimizado.

5.1.4. Almacenamiento de los datos

Al final del proceso, se utiliza la colecciéon que tiene almacenada el objeto
MyStreamListener para almacenar el diccionario final. Para ello se utiliza la funcién
insert_one de la coleccién, a la cual se le pasa tnicamente el diccionario asociado al
dato a almacenar.
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Lo que todavia no se ha comentado es como se consigue obtener el objeto de la co-
leccién. Y es que esto se hace antes del proceso de iniciar la recopilacién, mediante el
uso de la clase MongoClient de PyMongo. Al instanciar esta clase es cuando se establecen
las credenciales de uso y direcciones de servidor donde se encuentra alojada la base de
datos.

Con esta instancia ya creada, se pueden llamar a las funciones get_database y
get_collection para finalmente adquirir un objeto con el cual comunicarse directamente
con la coleccién.

5.1.5. Entrenamiento de modelos de clasificacion de localizacion

Ya que este es el primer apartado sobre la implementacién donde se va a hablar sobre
uno de los modelos del proyecto, es importante mencionar que en este capitulo se va a
comentar la implementacién de los modelos finales.

Las evaluaciones de los diferentes modelos y configuraciones se llevaran a cabo en
el capitulo 7, donde también se explicardn los motivos por los cuales se elige uno u otro
modelo/configuracion.

Dado al gran volumen de datos, para entrenar este modelo se va a utilizar la clase
Sequence de Keras. Esta clase ofrece la posibilidad de cargar al vuelo las muestras de
entrenamiento, eliminando asi la necesidad de mantener el dataset al completo en memo-
ria, lo cual serfa muy costoso. De esta forma, se ha creado la clase TrainSequence, que
extiende a la clase Sequence.

El problema es que los modelos de Keras se van a entrenar directamente a partir de
los datos que la secuencia le proporcione, pero los datos necesitan un preprocesamiento
antes de poder ser utilizados. Es por eso que se ha visto la necesidad de incluir toda la
funcionalidad de preprocesamiento en la clase de la secuencia.

Pero surge otro problema, y es que las transformaciones del preprocesamiento nece-
sitan un contexto que abarca todo el conjunto de entrenamiento. Por ese mismo motivo,
lo primero que se hace es una pasada completa por las transformaciones con una versiéon
basica de la secuencia.

Una vez ya se tiene el contexto de las transformaciones, se amplia la versién bésica de
la secuencia a una versién que contiene el contexto de todo el conjunto de entrenamiento
(mediante una funcién de implementacion propia). Y esta es la secuencia sobre la que se
entrena el modelo de Keras.

A continuacion, se desean tres instancia de la secuencia con el contexto: una sera la
que devolverd el conjunto de entrenamiento, otra el conjunto de evaluacién y otra el
conjunto de test. Esta division se ha hecho acorde con los porcentajes 70 %, 10 % y 20 %,
respectivamente.

El preprocesamiento que se realiza es utilizando las clases TfidfVectorizer y
StandardScaler de Scikit-Learn. Con la clase TfidfVectorizer se transforma cada uno
de los tuits en un vector numérico, este tiene una dimensionalidad que se fija a la hora de
instanciar el vectorizador. Esto lo hace teniendo en cuenta la ecuacién 5.1 [15].

N
wi,]- = tfi,]' X lOg(T) (51)

i
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En la ecuacion 5.1, wj j es el peso o valor que se va a asignar al elemento (término) i
asociado al vector (tuit) j. Este peso serd el producto entre la frecuencia del término i en
el tuit j (tf; ;) y el logaritmo del ntimero de documentos entre el ntimero de documentos
en los que aparece el término i (lo g(%)).

De esta forma, no solo se tiene en cuenta la frecuencia de los términos en un docu-
mento, sino que también se tiene en cuenta el nimero de documentos en los que aparece
este término, ddndole més peso a los términos que aparecen en menos documentos.

La segunda y tltima transformacién es un simple escalado: z = %, donde z es el
vector resultante tras el escalado, x es el vector original y s es la desviacién estandar del
conjunto de vectores.

Una vez ya se tienen las tres instancias de secuencias con las transformaciones globa-
les incluidas, se procede a entrenar el modelo de clasificacion. En este caso, se ha elegido
una red neuronal artificial [34] (también conocida como un perceptrén multicapa), cuyos
parametros y configuracion serdn discutidos en el capitulo 7.

Para implementar esta red neuronal se ha utilizado la Sequential API de Keras, que per-
mite instanciar modelos de aprendizaje automético de una forma muy rapida y sencilla.
Y para comenzar el entrenamiento, se llama a la funcién fit de la instancia del modelo.

Finalmente, se evaltia el modelo, se muestran al usuario las métricas y se almacenan
los tres objetos que componen el modelo (vectorizador, escalador y clasificador) en forma
de archivos binarios.

5.1.6. Clasificacion de localizacion de los datos

A la hora de clasificar, lo primero que se hace es cargar los objetos que componen el
modelo, para ello se requieren los nombres de los archivos binarios. Para llevar a cabo la
tarea de clasificacion ocurre lo mismo que con la de entrenamiento, pero incluso en un
grado mayor (ya que son muchas mas las muestras sin etiquetar que las de entrenamien-
to).

Es por eso que para esta tarea también se necesita una clase que extienda a la Sequence
de Keras, pero en este caso se instancia directamente con las transformaciones de prepro-
cesamiento que se han cargado.

Una vez ya se han obtenido las clasificaciones de los tuits sin localizacién, es el mo-
mento de actualizar los objetos de la coleccién, més concretamente el campo «predicted»,
el cual inicialmente tiene el valor de None.

Estas actualizaciones podrian ser llevadas a cabo una por una, pero se ha elegido
utilizar las operaciones en masa (bulk operations) de MongoDB. Este tipo de operaciones
permiten llevar a cabo unas 1000 operaciones de una sola llamada, pero ya que lo que se
desea realizar son actualizaciones, el nimero maximo sera de 500 actualizaciones (ya que
una actualizacién implica una biasqueda y una modificacién, es decir, dos operaciones).
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5.2 Fase 1: vectorizacion de los datos

Este médulo es el encargado de transformar los tuits (los que se han clasificado como
que tienen origen en territorio espafiol) en un conjunto de vectores que formen una serie
temporal.

La unidad de tiempo que se ha elegido para la serie temporal es el dia. Esto quiere
decir que los tuits que se hayan publicado en el mismo dia se veran transformados en un
solo vector. Se ha elegido asi ya que la serie de la evolucién del COVID-19 también tiene
como unidad de tiempo el dia.

5.2.1. Lectura de los datos

Para poder empezar a procesar los tuits, lo primero que se necesita es agrupar los
identificadores de los tuits por la fecha de publicacién. Y para ello se necesita saber las
fechas en las que se dispone de tuits. Lo que se ha hecho para conseguir las fechas es una
operacion de agregacion (aggregation) de MongoDB. En esta operacion de agregacion se
han utilizado los operadores match (para filtrar y agrupar tinicamente por los tuits que se
hayan clasificado como localizacién en Espafa) y group (para finalmente agrupar por las
fechas).

Una vez teniendo las fechas, se puede iterar por cada una de ellas y hacer una buisque-
da en la coleccion con cada una de las fechas. Este es el punto en el que la vectorizacién
se lleva a cabo.

5.2.2. Vectorizacion de los datos

Una vez se dispone de las fechas, antes de comenzar a iterar sobre ellas, lo que se
hace es inicializar una matriz en la cual se van a almacenar los resultados de las vectori-
zaciones. Esta matriz serd lo que finalmente se considerara como la vectorizacién de los
datos.

La vectorizacion como tal la llevara a cabo la clase CountVectorizer de Scikit-Learn.
Esta clase lo tinico que hace es contabilizar ocurrencias de términos, pero en este caso solo
contabilizara algunos términos clave que se han considerado relevantes, estos formaran
el vocabulario del vectorizador.

Este vocabulario estd formado por los siguientes términos: fiebre, tos, toser, cansado,
cansancio, diarrea, conjuntivitis, cabeza, sabor, olor, respirar, pecho, presion, contagiado
y hospital. Esta lista en ningtin caso es una lista cerrada y una posible ampliacién a este
proyecto podria ser experimentar con diferentes términos. Esto no ha podido ser llevado
a cabo en este proyecto ya que una sola vectorizacion completa lleva realizarla aproxi-
madamente unas tres horas y media, y a esto habria que sumarle el coste temporal de los
experimentos con los estimadores, lo que haria que el coste temporal explotara.

Tanto los términos del vocabulario como los términos de los tuits, antes de ser proce-
sados para contabilizar ocurrencias pasan por un transformador. Este transformador se
trata de un lematizador, que lo que hace es transformar un término en su palabra raiz.
De esta forma, se asegura que, por ejemplo, todas las formas verbales de un mismo verbo
cuentan como ocurrencia (si el vocabulario es «andar», tanto «andaré» como «andado»
cuentan como ocurrencia).

La matriz final de vectorizacion tiene tantas filas como dias se vayan a vectorizar y
tantas columnas como términos tenga el vocabulario de términos. Esta serd la matriz que
finalmente se almacenard para su posterior anélisis.
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Finalmente, se comienza a iterar sobre las fechas de los tuits y se acumulan las vecto-
rizaciones asociadas a un mismo dia.

5.2.3. Almacenamiento de la vectorizacion

Una vez ya se tiene la matriz de la vectorizacion final, esta se almacena en una co-
leccion diferente a donde estan almacenados los tuits. La matriz se almacena en formato
binario, de tal manera que es posible recuperarla en cualquier momento de una forma
sencilla y transparente.

5.3 Fase 2: estimacion basica de la evolucién cuantitativa del
CoOVvID-19

Finalmente, se va a hablar del mé6dulo de estimacién. Este médulo, como su nombre
indica, es el encargado de realizar la estimacién de la evolucién cuantitativa del COVID-
19. Dicha estimacién se lleva a cabo tomando como entrada tinicamente una de las vec-
torizaciones previamente realizadas.

5.3.1. Lectura de la vectorizaciéon

Para obtener la vectorizacion, lo que se hace (como ya se ha hecho previamente otras
veces) es establecer una conexién a la colecciéon donde se encuentre almacenada y re-
cuperarla. Esta se encontrard almacenada en formato binario, asi que al leerla hay que
interpretarla. Y tras esta interpretacion ya se deberia disponer del objeto de la matriz.

5.3.2. Transformaciones previas a la estimacién

Previamente a la estimacion con el modelo, hay que transformar un poco la serie
temporal cargada, asi como cargar los datos oficiales sobre la evoluciéon del COVID-19.

Estas transformaciones son: desplazar relativamente la vectorizacién propia y la serie
de la evolucién cuantitativa real (de tal forma que a partir del dia d, se va a estimar la evo-
lucién del dia dy47); y transformar la serie temporal resultante en un formato adecuado
para la red neuronal recurrente, que serd el modelo estimador final.

Para llevar a cabo la primera transformacién, no es necesario mas que una simple
operaciéon con Pandas, concretamente shift. Pero para llevar a cabo la segunda transfor-
macion se ha usado una clase de utilidad de Keras, llamada TimeseriesGenerator.

En este caso, la red neuronal recurrente implementada necesita de la entrada de cinco
dias para poder estimar la de un tnico dia, es decir, que por cada dia que se desee esti-
mar (o sobre el que se desee entrenar) se necesitan las vectorizaciones de cinco dias. Es
para esto que la clase TimeseriesGenerator es ttil, ya que realiza las transformaciones
necesarias para acomodar los datos a este formato.

Una vez ya se han realizado estas estimaciones, se puede proceder a instanciar el
modelo y entrenarlo.
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5.3.3. Estimacion de la evolucion cuantitativa

Como ya se ha mencionado, el modelo estimador seleccionado es una red neuronal
recurrente. Esta, de nuevo, serd implementada utilizando la Sequential API de Keras. La
Unica diferencia es que en este caso también se incluirdn en el modelo capas de memoria
(memory layers), las cuales estaran compuestas de unidades de memoria a largo y corto
plazo (long short term memory o LSTM) [27].

De nuevo, el entrenamiento del modelo se hace mediante la llamada a la funcién
fit del mismo. Una vez se tiene el modelo entrenado, se almacena con el fin de poder
utilizarlo en cualquier momento para poder estimar la evolucién del COVID-19.






CAPITULO 6

Implantacién

Este sistema no se ha podido implantar en un entorno real, donde habria apoyado a la
toma de decisiones relativas a la gestion de la pandemia. Esta implantacién no ha podido
ser llevada a cabo debido a algunos inconvenientes surgidos.

Esto no se ha podido realizar por motivos relacionados con la pandemia del COVID-
19 en Espafia. Las limitaciones de movilidad y de actividad impuestas por el gobierno
han impedido que esta implantaciéon haya podido ser llevada a cabo.

De todas formas, la instalacion y configuracién del sistema no es especialmente dificil,
basta tener unos conocimientos basicos de informédtica para llevarla a cabo. Lo que si que
requiere un poco méas de conocimiento es el uso del mismo, ya que requiere entender
como funciona el sistema y como utilizarlo en un entorno de desarrollo con Python 3.

A pesar de no haber podido ser implantada, el desarrollo de la aplicacion sigue su
curso y futuras publicaciones estan planeadas.

45






CAPITULO 7

Pruebas y evaluaciones

En este capitulo se presentan y explican todos experimentos realizados con los mode-
los. Porque, como ya se ha comentado, inicialmente se propusieron varios modelos para
cada una de las dos tareas, pero al final se ha de elegir tnicamente uno, el que se vera
implementado en la version final del proyecto.

Se comenzard analizando la correlacion entre la serie temporal oficial de la evolucién
del COVID-19 y los datos recopilados. Y seguidamente se comentaran los experimentos
y evaluaciones de los modelos.

7.1 Analisis de la correlaciéon entre las series temporales

Inicialmente se tienen dos series temporales: la serie temporal del acumulado de casos
totales de COVID-19 en Espafia («casos_total») y la vectorizaciéon obtenida a partir del
mdédulo 1 del proyecto («vector»). En este caso, para realizar un anélisis bésico, se va a
utilizar el sumatorio de los vectores de cada dia, es decir, que la vectorizacién estara
compuesta de un tnico elemento por cada dia.

Pero, para realizar un estudio mas amplio, se van a afiadir tres series mds: la se-
rie que se obtiene de calcular la diferencia entre los elementos de «casos_total» («ca-
sos_total_diff 1»), la serie que se obtiene de calcular la diferencia entre los elementos
de «casos_total_diff_1» («casos_total_diff_2») y la serie que se obtiene de calcular la dife-
rencia entre los elementos de «vector» («vector_diff_1»).

La técnica de obtener otra serie temporal a partir de la diferencia entre los elementos
de la original es una técnica que se utiliza para mitigar la auto-correlacion en las series
temporales. De esta forma, se obtienen las cinco series temporales que se van analizar. El
objetivo de este andlisis es elegir las dos series temporales (una de las relacionadas con
los datos oficiales y otra de las relacionadas con los datos recopilados) que mds adelante
se utilizaran como entrada para los estimadores.

Lo primero que se ha de hacer es estudiar la auto-correlacién de las series temporales,
es decir, la correlacion que tiene cada una consigo misma. La métrica de correlacién que
se va a utilizar en el anélisis es el coeficiente de correlacién de Pearson (Pearson correlation
coefficient) [5]. Este coeficiente puede servir para medir el grado de relaciéon que existe
entre dos series temporales. La grafica resultado del andlisis se puede observar en la
figura 7.1.
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Figura 7.1: Gréfica de la auto-correlacién

En la parte superior de la figura 7.1 se encuentran las gréficas de cada una de las
series temporales a analizar, y en la parte inferior se encuentran las gréficas de los co-
eficientes de auto-correlacion (cada grafica de las series temporales tiene su gréfica de la
auto-correlaciéon directamente debajo). En las gréficas de la auto-correlacion (al igual que
las del anélisis de la correlacién entre las series) el eje X representa el niimero de des-
plazamientos relativo entre las series y el eje Y representa el coeficiente de correlaciéon en
cada uno de los desplazamientos.

Como se puede observar, la serie «casos_total» tiene un alto coeficiente de auto-
correlacién, por lo que es preferible usar alguna de las que derivan de ella. También se
puede observar que la técnica de calcular las diferencias funciona como es debido, siendo
mucho més efectiva en la segunda de sus aplicaciones.

De este andlisis inicial se puede extraer que, exceptuando la serie «casos_totales»,
todas las series podrian ser utilizadas como entrada para los estimadores.

Ahora llega el momento de analizar las correlaciones entre todas las series. Para ello
se ha creado una suerte de matriz de gréficas, donde cada grafica es la gréfica de la co-
rrelacion entre la serie de la fila y la de la columna. Esta grafica se puede encontrar en la
figura 7.2.
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Figura 7.2: Gréfica de la correlacion entre las series temporales

Como se observa en la figura 7.2, la correlacién entre la serie «casos_total_diff 2» y
«vector_diff_1» (las dos series con el mejor coeficiente de auto-correlacién) no es dema-
siado buena. La correlacién entre estas series alcanza su maximo con un nidmero de des-
plazamientos igual a uno, alcanzando un coeficiente de correlacién de aproximadamente
0,3.

En cambio, la correlacién observada entre las series «casos_total_diff_1» y «vector» es
bastante mads alta, alcanzando un valor cercano a 0,8 con un niimero de desplazamien-
tos igual a uno. Por este mismo motivo, se van a elegir estas dos series para fabricar la
entrada de los estimadores.

Para finalizar este apartado de anélisis de la correlacién, se va a llevar a cabo un ana-
lisis de causalidad sobre las series. Concretamente, se va a realizar el test de causalidad
de Granger (Granger causality test) [12], con el cual no se prueba si «Y causa X», sino
que la relacioén de causalidad que demuestra es «Y causa en el sentido de Granger X» (Y
Granger-causes X).

En este test, lo que se intenta es comprobar si la hipétesis nula (Hp) se puede aceptar
como verdadera. Concretamente, la hip6tesis nula es que Y no causa en el sentido de
Granger X. Entonces, en el caso de obtener valores de p menores a 0, 05, se puede rechazar
con seguridad Hp, lo que implica que Y causa en el sentido de Granger X.
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Aligual que ocurre con la anterior gréfica, la figura del test de causalidad de Granger
(figura 7.3) también es una suerte de matriz de gréficas, donde en cada gréfica se ve
representado si la serie de la columna causa en el sentido de Granger la serie de la fila.
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Figura 7.3: Grafica del test de Granger entre las series temporales

En la figura 7.3, el eje X de cada una de las gréficas representa el niimero de des-
plazamientos relativos entre las series (al igual que ocurre con la figura 7.2) y el eje Y
representa la probabilidad p de aprobar la hipétesis nula.

Como se puede observar, se puede establecer la relacién «Y causa en el sentido de
Granger X» entre varias de las series, pero debido a los coeficientes de correlacién, las
Unicas series candidatas son «casos_total_diff_1» y «vector». En este caso, la relaciéon
«vector causa en el sentido de Granger casos_total_diff 1» tiene unos valores de p mucho
mas pequerios que la relacién «casos_total_diff 1 causa en el sentido de Granger vector»
(a pesar de que esta también se puede aceptar para uno de los desplazamientos). Por
este motivo, se establece que existe la relacién «vector causa en el sentido de Granger
casos_total_diff_1» y se rechaza Hy.
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Gracias al andlisis llevado a cabo en este apartado, se ha podido demostrar y pro-
bar cuales son las series temporales mds prometedoras sobre las que realizar la estima-
cion. Concretamente, se ha demostrado gracias a una serie de procedimientos y test es-
tadisticos que las dos series mas prometedoras para estimar la una con la otra son «ca-
sos_total_diff_1» (la serie temporal de los datos oficiales con la técnica de las diferencias
aplicada una sola vez) y «vector» (la serie temporal obtenida de los datos recopilados de
Twitter).

7.2 Evaluacién de los clasificadores de localizacién

La primera tarea de aprendizaje que se presenta en el proyecto es la clasificacion de
los tuits en dos clases: tuits surgidos en el territorio espafiol y tuits surgidos fuera del
territorio espafiol. Esta es una tarea de clasificacion binaria, y, como ya se ha mencionado
anteriormente, en este proyecto se probardn dos modelos para llevar esta tarea a cabo:
un clasificador basado en una maquina de vectores soporte (SVM) [9] y un clasificador
basado en una red neuronal artificial (ANN) [34].

7.2.1. Métricas para los experimentos de clasificacién

En cuanto a las métricas que se usardn para evaluar los modelos, van a ser tres: i)
Precision, ii) Recall y iii) F-score. Estas son métricas caracteristicas para evaluar tareas de
clasificaciéon. Comentar que en todas estas métricas de clasificacion, si p > g, entonces
el modelo con el que se obtiene p es mejor (en resumen, que se desea obtener valores
mayores). A continuacion se va a explicar cada una de ellas.

La ecuacién 7.1 es la correspondiente a la métrica Precision. Esta métrica asume que
las clases en las que se clasifica son «positivo» y «negativo», lo cual no es ningtin pro-
blema. En la ecuacién, TP se refiere a los verdaderos positivos (true positives), es decir,
al niimero de muestras que eran de clase «positivo» y se han clasificado correctamente.
Analogamente, FP se refiere a los falsos positivos (false positives), este es el nimero de
muestras que eran de clase «negativo» y se han clasificado incorrectamente.

TP

Precision = m

(7.1)

La ecuacion 7.2 es la correspondiente a la métrica Recall. Esta métrica, al igual que
Precision, asume que las clases en las que se clasifica son «positivo» y «negativo». La tnica
diferencia entre Recall y Precision es el segundo término de la suma del denominador.
En este caso, lo que antes era TP pasa a ser FN, que se refiere a los falsos negativos
(false negatives), es decir, al nimero de muestras que eran de clase «positivo» y se han
clasificado incorrectamente.

TP

Recall - m

(7.2)
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Figura 7.4: Gréfico representativo de las métricas Precision y Recall. En este caso, la «P» representa
a la Precision y «R» al Recall. Las secciones en verde son las clasificadas correctamente y las rojas
las clasificadas incorrectamente.

En la figura 7.4 se puede visualizar de una forma mds didéctica el significado de la
Precision y el Recall. Se puede ver como la Precision representa el porcentaje de muestras
correctamente clasificadas como «positivo», y también como el Recall representa el por-
centaje de muestras «positivas» que se han clasificado correctamente.

Finalmente, la ecuacién 7.3 es la correspondiente a la métrica F-score [26]. Esta métri-
ca utiliza los valores de la Precision y el Recall, por eso se dice que es una métrica més
informada que las otras. En esta métrica, un valor igual a 1 es el maximo alcanzable y
significaria que el modelo tiene una Precision y Recall perfectos.

2 - Precision - Recall
Fl1 = Precision + Recall (7.3)

Se ha elegido el F-score como métrica determinante para los experimentos, ya que de
las métricas seleccionadas es la mas informada.

7.2.2. Experimentos con los clasificadores

A continuacién se va a proceder a explicar los experimentos realizados y las configu-
raciones utilizadas. Para realizar estos experimentos se ha utilizado una técnica basada
en «busqueda en cuadricula» (grid search), también conocida como una «btisqueda ex-
haustiva». Més adelante se van a mostrar unos extractos de las mejores configuraciones,
pero se puede remitir a los apéndices A y B donde se presentan las tablas completas.

En los experimentos de clasificaciéon con mdquina de vectores soporte se ha elegi-
do una particién para entrenamiento y test del 70% y 30 %, y en los experimentos con
el modelo de red neuronal artificial se utiliza un 63 %, 7% y 30 % para entrenamiento,
validacién y test, respectivamente. El conjunto de muestras para esta tarea estaba forma-
do por los tuits recopilados con localizaciéon desde el 24 de marzo de 2020 hasta el 20
de junio de 2020, siendo estos aproximadamente 250.000 tuits. Un detalle importante es
que debido al coste temporal de los experimentos, no se ha podido hacer una validaciéon
cruzada (cross-validation) de todos ellos y solo se ha podido realizar con la mejor de las
configuraciones.
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En los experimentos realizados con los clasificadores hay algunas variables comunes.
Primero se van a comentar estas y luego se pasard a comentar las especificas a cada mo-
delo:

= Clases equilibradas («Eq.»): en el conjunto de tuits, el ntimero de tuits obtenidos
de fuera del territorio espafiol es mucho mayor a los obtenidos de dentro, por eso
se ha de considerar si equilibrar este conjunto antes de utilizarlo para clasificar. Los
valores contemplados para esta variable son: ningtin equilibrio («No») y equilibrio
mediante recorte (downsampling) de la clase mayoritaria.

= Vectorizador a utilizar («Vec.»): ya que parte del preprocesamiento que hay que
aplicar a los tuits antes de poder clasificarlos (o utilizarlos para entrenar un cla-
sificador) es una vectorizacion, otra de las variables es la que concierne al vecto-
rizador que se va a utilizar. Los valores contemplados para esta variable son: el
CountVectorizer («Frec.») y el TfidfVectorizer («Tf-Idf»).

= Rango de n-gramas al vectorizar («n-gs»): otra variable que concierne al vectoriza-
dor es el rango de n-gramas que va a utilizar para obtener los tokens. Por ejemplo, si
se tiene un texto y el rango es (1,1), el vocabulario del vectorizador serian los tér-
minos del texto; pero si el rango fuera (1, 2), el vocabulario estaria formado por los
términos y por los bigramas del texto. Los valores contemplados para esta variable
son: (1,1), (1,2) y (2,2).

= Tamafio maximo del vocabulario («Max d»): otro de los pardmetros clave del vec-
torizador es el tamafio maximo del vocabulario. Esta variable también se podria
interpretar como la dimensionalidad méxima de los vectores resultantes de la vec-
torizacion. Los valores contemplados para esta variable son: 50, 500, 2000, 3000.

= Eliminacién de palabras vacias o stop words («5-W»): este el ultimo pardmetro co-
mun a todos los modelos de clasificacién. La eliminacién de palabras vacias resulta
dar buenos resultados en algunas tareas relacionadas con el lenguaje natural, pero
se puede intuir que, para una tarea tan especifica del lenguaje, el hecho de dejar las
palabras vacias puede ser positivo, por eso se explora también esa posibilidad. Los
valores contemplados para esta variable son: no eliminar las palabras vacias («No»)
y si eliminar las palabras vacias («Si»).

Una vez explicadas las variables comunes a los experimentos con ambos modelos, se
van a explicar las variables especificas de cada modelo y se van a mostrar los mejores
resultados obtenidos (teniendo en cuenta la métrica escogida como determinante: el F-
score).

Para el modelo de clasificacion por maquina de vectores soporte solo hay una variable
adicional: el valor del margen («C»). Cuanto mayor es este pardmetro, el modelo da
mas margen a la separacion de las clases, afectando también al tiempo de entrenamiento,
siendo este mayor cuanto mayor es el valor del margen. Los valores contemplados para
esta variable son: 273 (0,125), 271 (0,5), 2! (2), 23 (8) y 2* (16).
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
Down TfIdf (1,1) 3000 No 0.125 | 0.7628 0.7283 0.7452
Down TfIdf (1,1) 3000 No 2.0 0.7614 0.728  0.7443
Down TfIdf (1,1) 3000 No 16.0 |0.7614 0.7278 0.7442
Down TfIdf (1,1) 3000 No 8.0 0.7613 0.7278 0.7442
Down TfIdf (1,1) 30000 No 0.5 0.7607 0.7278 0.7439
Down Frec. (1,1) 3000 No 0.125]0.7671 0.7181 0.7418
Down Frec. (1,1) 3000 No 0.5 0.7657 0.7184 0.7413
Down Frec. (1,1) 3000 No 2.0 0.7652 0.7184 0.7411

Tabla 7.1: Tabla de los mejores resultados para clasificacién con SVM

Como se puede observar en la tabla 7.1, el mejor resultado se obtiene de la si-
guiente configuracion: recortar el nimero de muestras de la clase dominante, utilizar
TfidfVectorizer como vectorizador, analizar los tuits inicamente por los términos, es-
tablecer un tamafio maximo del vocabulario a 3000, no eliminar palabras vacias (se con-
firma la intuicién) y utilizar un valor de «C» igual a 0,125. Con esta configuracién se
alcanza un F-score igual a 0,7452.

Se ha utilizado esta configuracién para llevar a cabo una validacién cruzada de 10
iteraciones (10-fold cross-validation). Los resultados obtenidos de esta validacion cruzada
son incluso mejores que los de la evaluacién con la particion bésica del conjunto. Los
resultados obtenidos son: 0,7776 de Precision, 0,7401 de Recall y 0,7584 de F-score.

Ahora se pasaré a hablar del modelo de clasificaciéon por red neuronal artificial. Para
este modelo hay un par de variables adicionales a las comunes:

» Configuracién de las capas ocultas de la red («H.L.»): esta variable es la que confi-
gura tanto el ndmero de capas ocultas de la red (profundidad) como el nimero de
unidades de cada capa (anchura). Los valores contemplados para esta variable son
un poco particulares, ya que no estan fijados, sino que se calculan en funcién del
tamafio méximo del vocabulario de cada experimento. Los posibles valores de esta
variable son cinco funciones que toman como entrada un ndmero y devuelven la
configuracién de las capas ocultas. Estas funciones se pueden observar en la figura
7.5.

dense_nparams_s = [
lambda x: [x],

lambda x: [x//i for i in range(1,3)],
lambda x: [x//1 for i1 in range(1,4)],
lambda x: [sum{[x//j for j in range(i,3)]) for i in range(1,3)],
lambda x: [sum{[x//] for j in range(i,4)]) for 1 in range(1,4)]

]

Figura 7.5: Funciones generadoras de la configuracién de las capas ocultas para el clasificador
ANN

= Valor de la probabilidad de dropout («Drop»): este parametro es el que se introdu-
ce en las capas de dropout. Las capas de dropout lo que hacen es «ignorar» las unida-
des de las capas ocultas con una probabilidad establecida. Esta es una conocida y
sencilla técnica para mitigar el sobreajuste (overfitting) [28]. Los valores contempla-
dos para esta variable son: 0 (no se aplica) y 0,2 (se aplica con una probabilidad del
20 %).
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down TfIdf (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7245 0.8104 0.765
Down Frec. (1,1) 3000 No [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7323 0.7843 0.7574
Down TfIdf (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7016 0.8208 0.7565
Down TfIdf (1,1) 3000 No [3000, 1500, 1000] 0.0 0.7688 0.7426 0.7555
Down Frec. (1,1) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.0 0.74 0.7691 0.7543
Down Frec. (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.6998 0.817 0.7538
Down Frec. (1,1) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7466 0.7592 0.7528
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7355 0.7699 0.7523

Tabla 7.2: Tabla de los mejores resultados para clasificacién con ANN

Como se puede observar en la tabla 7.2, el mejor resultado se obtiene de la si-
guiente configuracion: recortar el nimero de muestras de la clase dominante, utilizar
TfidfVectorizer como vectorizador, analizar los tuits inicamente por los términos, es-
tablecer un tamafio maximo del vocabulario a 3000, no eliminar palabras vacias (se confir-
ma la intuicién), utilizar una configuracién para las capas ocultas [4500, 1500] (dos capas
ocultas: la primera con 4500 unidades y la segunda con 1500 unidades) y utilizar una
probabilidad de dropout igual a 0,2. Con esta configuracién (que como se puede observar
es todo lo similar que puede ser a la mejor de maquina de vectores soporte) se alcanza
un F-score igual a 0,7650.

Se ha utilizado esta configuracion para también llevar a cabo una validacion cruza-
da de 10 iteraciones (10-fold cross-validation). Los resultados obtenidos de esta validacion
cruzada son un poco peores que los de la evaluacién con la particién basica del conjunto.
Los resultados obtenidos son: 0,7777 de Precision, 0,7083 de Recall y 0,7401 de F-score.

Finalmente, y a pesar de haber obtenido unos resultados ligeramente mejores con el
modelo de maquina de vectores soporte, se ha elegido el modelo de red neuronal artificial
como modelo de clasificacién final. El principal motivo para esto es que Keras ofrece la
posibilidad de ir obteniendo las muestras a clasificar «al vuelo», evitando asi mantener
el conjunto de muestras completo en memoria. Esto serfa mucho méds complicado de
llevar a cabo si se eligiera un modelo de Scikit-Learn, cuando el tamafio del conjunto de
muestras supera los 15 millones de tuits, esto es algo a tener muy en cuenta. De todas
formas, la diferencia en el rendimiento es mindscula, asi que el sistema no deberia de
verse perjudicado por ello.

7.3 Evaluacion de los estimadores de la evolucidon

La segunda y ultima tarea de aprendizaje que se presenta en el proyecto es la estima-
cion de la evolucién cuantitativa del COVID-19 a partir de los datos recopilados, es decir,
estimar la serie temporal «casos_total_diff_1» utilizando la serie temporal «vector». Para
llevar a cabo esta tarea de estimacion, se va a experimentar con tres modelos: un modelo
de regresion lineal [16], un modelo de red neuronal artificial (ANN) [34] y un modelo de
red neuronal recurrente (RNN) [27].

Se comenzard mencionando y explicando las métricas utilizadas para evaluar los mo-
delos y seguidamente se comentardn los experimentos realizados con los modelos y sus
configuraciones.
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7.3.1. Métricas para los experimentos de estimacién

En cuanto a las métricas que se utilizaran para evaluar los modelos, van a ser cuatro:
i) el error cuadratico medio (MSE), ii) la raiz del error cuadratico medio (RMSE), iii)
el error absoluto medio (MAE) y iv) el coeficiente de determinacién (R?). Todas ellas
son métricas caracteristicas para evaluar tareas de regresién o estimacién. Comentar que
en el error cuadratico medio, la raiz del error cuadratico medio y en el error absoluto
medio, si p > g, entonces el modelo con el que se obtiene g es mejor (en resumen, que
se desea obtener valores menores). Esto es justo lo contrario que ocurre con el coeficiente
de determinacién, en el que se desea obtener valores mayores. A continuacién se va a
explicar cada una de ellas.

La ecuacién 7.4 es la correspondiente al error cuadréatico medio. En ella, Y representa
el vector de los valores reales sobre los que evaluar (siendo Y; el elemento i del vector),
Y representa el vector de los valores estimados por el modelo a evaluar (siendo Y; el
elemento i del vector) y n representa el niimero de muestras, es decir, la longitud de los
vectores.

1 A\ 2
MSE = -5, (1@ - Yi) (7.4)

La ecuacién 7.5 es la correspondiente al error cuadrético medio. Los simbolos que se
pueden observar en ella son los mismos que se explican en el parrafo anterior. Esta mé-
trica es inicamente la raiz cuadrada del error cuadrético medio y esto se puede observar
en la ecuacion.

1 AN 2
RMSE — \/ m (Yi _ YZ-) (7.5)

La ecuacién 7.6 es la correspondiente a la media del error absoluto. De nuevo, los
simbolos que se pueden observar en ella son los mismos que aparecen en la ecuacién 7.4.
Esta métrica sirve para cuantificar la precision del estimador, cuanto menor es el valor,
mayor es la precision.

1 .
MAE = ;Z}Ll)Yi _y,

(7.6)

Para explicar correctamente el coeficiente de determinacién, hace falta explicar tres
ecuaciones. Primero, en la ecuacion 7.7 estd representada la suma de los errores cuadré-
ticos con respecto a la media del vector. En ella, Y es el vector de los datos reales (al igual
que ocurre en el resto de métricas) y Y representa la media del vector Y. Esta ecuacién se
puede interpretar como la suma de los errores al cuadrado de un estimador que estime
siempre la media del vector a estimar.

SStor = Y (Y; = Y)? (7.7)

i

Andlogamente a la anterior ecuacién explicada, en la ecuacion 7.8 estd representada
la suma de los errores cuadraticos del estimador a evaluar. Los simbolos que aparecen en
esta ecuacién son los mismos que aparecen anteriormente.

SSres = Z (Yi - Y)Z (78)

i
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Y en la ecuacién 7.9 estd la ecuacién del coeficiente de determinacion [6], que para
poder ser calculada necesita los valores de las ecuaciones 7.7 y 7.8. La interpretaciéon de
esta métrica es que el resultado de aplicarla es como comparar el estimador a evaluar
con un estimador que siempre estima la media. Obtener un valor de 0 para esta métrica
querria decir que el estimador a evaluar funciona igual que estimar siempre la media. En
cambio, un valor negativo en esta métrica (para los cuales no tiene limite inferior) impli-
caria que el estimador funciona peor que estimar siempre la media. Por tltimo, el mejor
valor que se puede obtener es 1, ya que este implica que el estimador no comete ningtin
error. Se ha elegido el coeficiente de determinacién como métrica determinante para los
experimentos, ya esta métrica sirve para comparar como de buenos son los modelos.

SSres

RP=1-
Sstot

(7.9)

7.3.2. Experimentos con los estimadores

A continuacién se va a pasar a explicar los experimentos realizados y las configura-
ciones utilizadas. Para realizar estos experimentos, se ha utilizado la misma técnica ya
utilizada anteriormente, es decir, una btisqueda exhaustiva. Mas adelante se van a mos-
trar unos extractos de las mejores configuraciones, pero se puede remitir a los apéndices
C, Dy E donde se hayan las tablas completas.

En todos los experimentos de estimacion se han utilizado los valores de 15 dias para
el conjunto de test y el resto de dias se han utilizado para entrenar los modelos. Para
esta tarea, el conjunto de muestras utilizado estd formado por los vectores de los dias
comprendidos entre el 24 de marzo de 2020 y el 22 de mayo de 2020, es decir, 58 dias. Esto
es asi ya que las autoridades sanitarias dejaron de publicar la serie de los casos totales el
dia 22 de mayo de 2020, limitando bastante el tamafio del conjunto. Ademas del motivo
previamente expuesto por el cual no se ha podido llevar a cabo una validacién cruzada
con todos los experimentos (el coste temporal), en este caso también hay que tener en
cuenta el nimero total de muestras, el cual es muy pequefio. El nimero de muestras
es tan pequefio que realizar una validacion cruzada para la estimacién de estas series
temporales no tiene sentido.

En los experimentos realizados con los estimadores hay algunas variables comunes.
Primero se van a comentar estas y luego se pasard a comentar las especificas a cada mo-
delo:

= Sumatorio de los vectores («Sum.»): una de las variables a tener en cuenta es si se
van a utilizar los vectores de entrada tal cual o si se van a colapsar a un solo nimero
por dia. Los valores contemplados para esta variable son: si se realiza el sumatorio
al vector de cada dia («Si») y no se realiza sumatorio al vector de cada dia («No»).

= Desplazamientos relativos entre la serie de entrada y la de salida («Lags»): otra
variable sobre la que era interesante experimentar era el niimero de desplazamien-
tos relativos entre las series. Por ejemplo, un ndmero de desplazamientos (o lag)
igual a 1 quiere decir que con el vector de entrada del dia d; se va a estimar la salida
para el dia d;;; (el dia inmediatamente posterior). Los valores contemplados para
esta variableson: 1,2,3,4,5,6y 7.
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= El ntimero de dias a contemplar en cada muestra de entrada («Prev.»): esta varia-
ble es interesante ya que puede dotar a los modelos de la informacioén relativa a la
evolucién previa a la entrada sobre la que se parte. Concretamente, si esta variable
esigual a 1, en la entrada solo se encontrard representado un dia de los datos reco-
pilados; pero si esta variable es igual a 3, la entrada del modelo se verd extendida
y también contendrd la informacién de los otros dos dias anteriores (en total con-
tendréa los datos de tres dias). Esta variable no se aplica a los experimentos con la
red neuronal recurrente (RNN), ya que la naturaleza de este modelo ya tiene embe-
bido el mecanismo de incluir multiples dias para una sola estimacioén. Los valores
contemplados para esta variable son: 1,2 y 3.

= Aplicar una transformacion logaritmica («Log»): esta es la ultima variable comun
a todos los experimentos. A lo que se refiere esta variable es a si se ha de aplicar
una transformacién logaritmica a los datos de entrada o no. Esta transformacién
puede apoyar y facilitar al modelo la tarea de la optimizaciéon de los pardmetros. Los
valores contemplados para esta variable son: si se aplica la transformacién («5i») y
no se aplica la transformacién («No»).

Y una vez explicados las variables comunes a los experimentos con ambos modelos,
se van a explicar las variables especificas de cada modelo y se van a mostrar los mejo-
res resultados obtenidos (teniendo en cuenta la métrica escogida como determinante: el
coeficiente de determinacion, R?).

Para el modelo de estimacién por regresion lineal no hay ninguna variable adicional
a las comunes y se va a pasar directamente a analizar los resultados obtenidos.

Sum. Lags Prev. Log | MSE RMSE MAE R2

No 5 3 Si 0.0579 0.2407 0.196  0.4697

Si 4 3 S 0.1102 0.3319 0.2761 -0.0089
Si 5 2 Si 0.1208 0.3476 0.2718 -0.1064
Si 3 3 Si 0.1166 0.3414 0.2704 -0.1456
Si 6 3 Si 0.1313 0.3623 0.2882 -0.1565
Si 5 3 Si 0.1265 0.3556 0.2769 -0.158

Si 6 2 Si 0.1303 0.3609 0.2835 -0.1929
Si 6 1 Si 0.1329 0.3645 0.2803 -0.2166

Tabla 7.3: Tabla de los mejores resultados para estimacién con regresion lineal

Como se puede observar en la tabla 7.3, el mejor resultado se obtiene de la siguiente
configuracién: no realizar el sumatorio de los vectores de cada dia, un nimero de des-
plazamientos relativos entre las series igual a 5 dias, la inclusién de 3 dias consecutivos
en la entrada para una misma muestra y si aplicar la transformacién logaritmica a la en-
trada. Con esta configuracién se alcanza un R? igual a 0,4697. En estos experimentos se
puede observar como el modelo empieza a realizar estimaciones significantes cuando se
le dota de la informacién completa del séptimo dia anterior, del sexto dia anterior y del
quinto dia anterior. Esto concuerda con los estudios realizados acerca de cuando el virus
empieza a expresar su sintomatologia [14].

Ahora se pasard a hablar del modelo de estimacién por red neuronal artificial. Para
este modelo hay un par de variables adicionales a las comunes:
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= Configuracién de las capas ocultas de la red («H.L.»): esta variable es la que con-
figura tanto el nimero de capas ocultas de la red (profundidad) como el nimero
de unidades de cada capa (anchura). Con esta variable ocurre lo mismo que con
la variable analoga para la clasificacién con red neuronal artificial: este parametro
estd calculado en funcién de la dimensionalidad total del vector de entrada, la cual
depende del namero de dias que se incluyan y de si se realiza el sumatorio de cada
dia o no. Estas funciones se pueden observar en la figura 7.6.

dense_nparams_s = [
lambda x: [],

lambda x: [x],

lambda x: [max(x//i, 1) for i in range(1,3)],

lambda x: [max{x//i, 1) for i in range(1,4)],

lambda x: [sum{[max(x//j, 1) for j in range(i,3)]) for i1 in range(1,3)],
lambda x: [sum{[max(x//j, 1) for j in range(i,4)]) for i in range(1,4)]

]

Figura 7.6: Funciones generadoras de la configuracién de las capas ocultas para el estimador ANN

= Valor de la probabilidad de dropout («Drop»): este pardmetro es el que se intro-
duce en las capas de dropout. Las capas de dropout lo que hacen es «ignorar» las
unidades de las capas ocultas con una probabilidad establecida. Esta variable es
completamente equivalente a la variable de dropout del clasificador con red neuro-
nal artificial. Los valores contemplados para esta variable son: 0 (no se aplica) y 0,2
(se aplica con una probabilidad del 20 %).

Sum. Lags Prev. Log HUL. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 7 2 S [32] 0.2 0.0613 0.2476 0.2084 0.4597
No 6 3 No [48] 0.0 0.0124 0.1112 0.0912 0.4577
No 2 2 St [32] 0.0 0.0627 0.2505 0.1957 0.3833
St 6 2 St (] 0.0 0.0694 0.2635 0.2134 0.3642
No 1 1 No [16] 0.0 0.0087 0.0932 0.0759 0.3565
St 6 3 St (] 0.0 0.0797 0.2824 0.2394 0.2974
No 3 2 No [32] 0.0 0.0125 0.1118 0.091  0.2899
No 2 3 St [48] 0.2 0.0729 0.27 0.2224 0.2836

Tabla 7.4: Tabla de los mejores resultados para estimacién con ANN

Como se puede observar en la tabla 7.4, el mejor resultado se obtiene de la siguiente
configuracion: no realizar el sumatorio de los vectores de cada dia, un namero de despla-
zamientos relativos entre las series igual a 7 dias, la inclusién de 2 dias consecutivos en
la entrada para una misma muestra, si aplicar la transformacion logaritmica a la entrada,
una sola capa oculta compuesta por 32 unidades y una probabilidad de dropout igual a
0,2. Con esta configuracién se alcanza un R? igual a 0,4597. De nuevo, estos experimentos
han dado mejor resultado cuando se le dota de la informacién completa del octavo dia
anterior y del séptimo dia anterior. También de nuevo, estos resultados concuerdan con
los estudios realizados acerca de cuando el virus empieza a expresar su sintomatologia

[14].

Ahora se pasard a hablar del modelo de estimacién por red neuronal recurrente. Es
importante volver a comentar que la variable que afecta a cuantos dias previos incluir en
la entrada se ha sustituido por la variable del nimero de pasos temporales (timesteps). De
esta forma para este modelo hay cuatro variables adicionales a las comunes (contando
también la de los timesteps):
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= Nidmero de pasos temporales o timesteps («Tim.»): este pardmetro (junto a las ca-

pas de memoria) es el que dota a la red neuronal recurrente la posibilidad de tomar
en cuenta mas valores previos para realizar la estimacion. Esta variable se puede
entender como el ntimero de dias previos que el modelo necesita para realizar una
estimacion. Los valores contemplados para esta variable son: 2, 3 y 5.

Configuracién de las capas de memoria LSTM de la red («M.L.»): esta variable es
la que configura tanto el nimero de capas de memoria de la red como el nimero
de unidades LSTM de cada capa. Estas capas son aquellas que dotan al sistema de
la capacidad de utilizar las entradas previas para la estimacién final (junto con la
variable del namero de timesteps). Con esta variable ocurre lo mismo que con la
variable que configura las capas ocultas de la red: este parametro estd calculado
en funcién de la dimensionalidad total del vector de entrada, la cual, en este caso,
depende de si se realiza el sumatorio de cada dia o no. Estas funciones se pueden
observar en la figura 7.7.

lstm unit_ s = [
lambda x: [max(x//2, 18)],
lambda x: [max(x//i, 18) for i1 in range(1,3)],

]

Figura 7.7: Funciones generadoras de la configuraciéon de las capas de memoria LSTM para el

estimador RNN

» Configuracién de las capas ocultas de la red («H.L.»): esta variable es la que con-

tigura tanto el nimero de capas ocultas de la red como el niimero de unidades de
cada capa. Con esta variable ocurre lo mismo que con la variable andloga para la
clasificacién con red neuronal artificial: este pardmetro también esta calculado en
funcion de la dimensionalidad total del vector de entrada, la cual, en este caso, de-
pende de si se realiza el sumatorio de cada dia o no. Estas funciones se pueden
observar en la figura 7.8.

dense_nparams_s = [

lambda =: [x],

lambda »: [max(x//i, 1) for i in range(1,3)],

lambda x: [sum{[max(x//j, 1) for j in range(i,3)]) for i in range(1,3)],
]

Figura 7.8: Funciones generadoras de la configuracion de las capas ocultas para el estimador RNN

» Valor de la probabilidad de dropout («<Drop»): este parametro es el que se intro-

duce en las capas de dropout. Las capas de dropout lo que hacen es «ignorar» las
unidades de las capas ocultas con una probabilidad establecida. Esta variable es
completamente equivalente a la variable de dropout del estimador con red neuronal
artificial. Los valores contemplados para esta variable son: 0 (no se aplica) y 0,2 (se
aplica con una probabilidad del 20 %).
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Sum. Lags Log Tim. M.L. H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 2 No 5 [16,10] [16] 0.0 0.0031 0.0558 0.0447 0.5269
S 2 Si 5 [10] [1] 0.0 0.0416 0.204 0.1723 0.4084
No 5 St 2 [10] [16] 0.2 0.0569 0.2386 0.1903 0.3912
No 2 Si 5 [16,10] [16] 0.2 0.0498 0.2231 0.1794 0.2925
St 1 Si 5 [10] [1] 0.0 0.0484 0.2199 0.1774 0.2417
No 1 No 5 [16,10] [16] 0.0 0.0042 0.0648 0.0564 0.1875
No 5 No 3 [16,10] [16] 0.0 0.0108 0.1038 0.072  0.1651
No 4 No 3 [10] [16] 0.0 0.0109 0.1045 0.0658 0.1534

Tabla 7.5: Tabla de los mejores resultados para estimacién con RNN

Como se puede observar en la tabla 7.5, el mejor resultado se obtiene de la siguiente
configuracién: no realizar el sumatorio de los vectores de cada dia, un ndmero de despla-
zamientos relativos entre las series igual a 2 dias, no aplicar la transformacion logaritmica
a la entrada, la inclusién de 5 dias consecutivos en la entrada para una misma muestra
mediante el uso de los timesteps, dos capas de memoria compuestas por 16 y 10 unidades,
una sola capa oculta compuesta por 16 unidades y una probabilidad de dropout igual a
0,2. Con esta configuracién se alcanza un R? igual a 0,5269. De nuevo, estos experimentos
han dado mejor resultado cuando se le dota de la informacién completa del séptimo dia
anterior, del sexto dia anterior, del quinto dia anterior, del cuarto dia anterior y del tercer
dia anterior. También de nuevo, estos resultados concuerdan con los estudios realizados
acerca de cuando el virus empieza a expresar su sintomatologia [14].

Finalmente, se ha elegido el modelo de red neuronal recurrente como modelo de esti-
macion final. Se ha elegido este modelo porque, ademads de haber dado unos resultados
ligeramente mejores, igual que ocurre con las secuencias, Keras también ofrece una fun-
cionalidad para poder crear las muestras teniendo en cuenta los timesteps, esta seria una
tarea mds compleja si no se dispusiera de esta herramienta.

Como un ultimo apunte, remarcar que estos experimentos con los modelos de esti-
macién habrian sido llevados a cabo idealmente utilizando una validacién cruzada, pero
por el pequefio volumen de dias del que se dispone esto no es posible.






CAPITULO 8
Conclusiones

En este proyecto se ha disefiado un sistema cuyo objetivo primario es el de «estimar
la evolucién cuantitativa del COVID-19 en Espaiia, a partir de la informacién que se
publica en Twitter», y como objetivo secundario es qué se pueda «estimar la evolucion
cuantitativa de la gravedad de la pandemia, introduciendo una gradacién en la gravedad
de los casos estimados por el sistema». El sistema que se ha disefiado consta de 4 fases,
utilizando las fases 0, 1 y 2 en conjunto se cumple con el objetivo primario y la fase 3 se ha
disefiado para cumplir con el objetivo secundario. Los objetivos concretos de estas fases
son:

= Fase 0. Conectarse a una fuente de datos externa (la API de Twitter), procesar y
almacenar los datos recopilados.

» Fase 1. Transformar los datos recopilados en vectores numéricos con los que poder
trabajar.

» Fase 2. Estimar la evolucion cuantitativa del COVID-19 en Espafia

= Fase 3. Estimar la evolucién cuantitativa de la gravedad de la pandemia, introdu-
ciendo una gradacioén en la gravedad de los casos estimados por el sistema.

Se ha cumplido con los objetivos de las fases 0, 1 y 2, y el sistema que se ha imple-
mentado y se entrega consta de estas fases, cumpliendo asi con los objetivos concretos de
estas fases y el objetivo primario del trabajo de fin de grado.

Cabe destacar que se ha desarrollado una metodologia para poder llevar a cabo la
correcta implementacion del sistema. Esta metodologia se encuentra detallada en el la
seccion 1.4. Siguiendo la metodologia propuesta, los resultados obtenidos son esperan-
zadores, tomando en cuenta que el volumen de datos y la calidad de estos no era la la
deseable, y es un logro haber podido obtener algo de valor a partir de dichos datos.

En cuanto al niimero de muestras para entrenar los estimadores (que al final es equi-
valente al niimero de dias de los que se disponen datos), el nimero de muestras ha sido
muy bajo, siendo este nimero de alrededor de 58 dias. En otras tareas de estimaciéon de
series temporales similares se llegan a utilizar varias anualidades enteras de datos y en
este proyecto apenas se han llegado a utilizar alrededor de dos meses de datos.

Otro indicio de que los resultados obtenidos son coherentes con otros estudios es que
los modelos obtenidos han funcionado mejor cuando se introduce un adelanto de entre
cinco u ocho dias. Resulta que este nimero de dias son los dias que se ha demostrado
que los casos de COVID-19 tardan de media en empeorar [14]. Esto quiere decir que los
dias de adelanto que han funcionado mejor con los modelos coinciden con los dias que
se han podido observar que tarda la sintomatologia del COVID-19 en empeorar.
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Y en cuanto a la calidad del dato, se ha de tener en cuenta que en este proyecto se
trabaja a un nivel nacional y los datos ofrecidos por las fuentes oficiales son los acumu-
lados de las comunidades auténomas. Y lo que ocurre es que las series individuales de
las comunidades auténomas no se han creado siguiendo el mismo procedimiento, lo cual
introduce ruido en la serie temporal y hace que disminuya su calidad.

Respecto a la fase 3, sobre todo por falta de tiempo, no se ha podido terminar la im-
plementacién de la fase 3. Sin embargo, a pesar de que no se hayan podido mostrar re-
sultados acerca de la fase 3 del proyecto, cabe mencionar que esta ya se encuentra en
desarrollo, ya que se ha realizado su disefio. Ademads, se ha hecho la divisién del trabajo
y la estimacién de tiempos para la implementacién de esta fase y se disponen de los datos
y los medios para llevarla a cabo, es tinicamente una cuestiéon de tiempo poder finalizar
su implementacion.

En resumen, se puede considerar que el resultado de este proyecto ha sido un éxito y
que la estrategia seguida con la utilizacién de las técnicas de PLN y aprendizaje automa-
tico ha demostrado un gran potencial.

8.1 Relacién del trabajo desarrollado con los estudios cursados

Este trabajo integra conocimientos obtenidos en muchas de las asignaturas cursadas
en el grado, y a continuacion se van a mencionar y describir las influencias mas impor-
tantes obtenidas en el grado que se han aplicado en este trabajo.

Una de las competencias o conocimientos mds utilizados a lo largo de todo el trabajo
es la calidad del c6digo y la habilidad a la hora de programar. A lo largo del grado se esta
continuamente aprendiendo a programar: desde que se aprende a programar de cero
en «Introduccién a la Informatica y la Programacién» (IIP) o «Programacién» (PRG) de
primer curso, hasta que se aprende acerca de la programacién asincrona y paralela en
«Tecnologias de los Sistemas de Informacién en la Red» (TSR) y «Computacion Paralela»
(CPA).

Esta claro que si un proyecto trata sobre la implementacién de una herramienta infor-
matica, la base sobre la que se asienta ese proyecto es la capacidad de programar, y ese es
el caso de este trabajo. Asi que la primera relacién con el grado que se puede encontrar
es esa: la capacidad de producir c6digo correcto y de calidad.

En relacién con esa primera influencia mencionada, también se puede destacar la
influencia recibida de «Sistemas de Almacenamiento y Recuperacién de informacién»
(SAR) y «Algoritmica» (ALG) en cuanto a la habilidad obtenida a la hora de programar
en Python en esas asignaturas. La primera aparicién de Python en el grado fue en SAR
(al menos en mi caso) y, sin duda, después de haber trabajado bastante utilizdndolo, me
habria gustado que hubiera aparecido mas pronto en el grado, incluso como lenguaje de
programacion complementario para algunas tareas.

De SAR también se puede extraer una de las influencias mas importantes: el primer
contacto con el PLN. En SAR se aprenden técnicas y procesos que sin duda son bésicos
en cualquier sistema que utilice PLN, como puede ser la representacién en «bolsa de
palabras» (bag of words) o los espacios vectoriales que permiten calcular la distancia entre
términos y oraciones. Haber cursado SAR ha sido de gran ayuda a lo largo de todo el
desarrollo.

También han sido una influencia clave «Sistemas Inteligentes» (SIN), «Percepcién»
(PER) y «Aprendizaje» (APR), ya que en ellas se tratan temas de aprendizaje automético
(tanto supervisado como no supervisado) y la habilidad de aplicar este tipo de técnicas y
modelos son un pilar central sobre el que se apoya este trabajo.
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Y otra de las influencias a considerar es la obtenida de asignaturas como «Ingenieria
de Software» (ISW) o «Gestiéon de Proyectos» (GPR). Gracias a asignaturas de esta indole
se ha obtenido experiencia y habilidad a la hora de estructurar, organizar y llevar a cabo
proyectos.

A continuacién también se va a establecer la relaciéon que tiene el trabajo aqui lleva-
do a cabo con las competencias transversales de la Universidad Politécnica de Valencia
(UPV):

= CT-01. Comprension e integracion: para disefiar el sistema ha sido necesario agru-
par y sintetizar conocimientos adquiridos a lo largo de todo el grado, asi como
también conocimientos extraidos de fuentes externas a la universidad.

= CT-02. Aplicacién y pensamiento practico: en este proyecto ha sido necesario ha-
cer una profunda interpretaciéon de los datos y también se ha realizado un anélisis
exhaustivo de los mismos, con el fin de poder implementar el sistema de una forma
correcta.

= CT-03. Andlisis y resolucién de problemas: esta competencia se ha desarrollado
al llevar a cabo este proyecto, ya que para su correcta implementacién han sido
necesarias las fases de andlisis del problema (3) y disefio de la solucion (4).

= CT-04. Innovacion, creatividad y emprendimiento: este proyecto se ha creado te-
niendo en mente cubrir un 4rea de la literatura que se encontraba un poco vacia:
fusionar las técnicas de procesamiento del lenguaje natural con las de aprendizaje
automatico, con el fin de estimar la evolucién del COVID-19.

= CT-05. Disefio y proyecto: para llevar a cabo el disefio y la divisiéon del trabajo de
este proyecto, han sido necesarias técnicas caracteristicas de la gestiéon de proyectos.

» CT-06. Trabajo en equipo y liderazgo: esta competencia se ha desarrollado ya que
han sido necesarias multiples reuniones con diferentes personas para apoyar el ana-
lisis y el disefio del sistema.

= CT-07. Responsabilidad ética, medioambiental y profesional: en la seccién 3.2 se
ha realizado un andlisis de los aspectos legales y éticos que conlleva este proyecto.

» CT-08. Comunicacién efectiva: en la redaccién de esta memoria se han respetado
todos los formatos convencionales y también se ha intentado organizar la informa-
cién de forma que sea mads clara.

= CT-09. Pensamiento critico: se ha analizado el estado de la cuestion en el capitulo
2 y se han tomado decisiones acerca del disefio y la implementacién del sistema.

= CT-10. Conocimiento de problemas contempordneos: las tareas de estimacion y
clasificacién mediante modelos de aprendizaje automaético son sin duda alguna dos
problemas contemporaneos, asi como también lo es el uso de informacién en len-
guaje natural para alimentar modelos.

» CT-11. Aprendizaje permanente: para llevar a cabo este proyecto se ha tenido que
investigar y aprender sobre tecnologias que no se habian estudiado o utilizado pre-
viamente.

= CT-12. Planificacién y gestién del tiempo: para llevar a cabo este proyecto se ha
definido una division del trabajo (la cual se ve representada en la figura 3.1), esti-
mando también los tiempos requeridos para cada tarea.
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= CT-13. Instrumental especifica: en este proyecto se han utilizado tecnologias muy
especializadas y para su integracion en el sistema ha sido necesario mucho tiempo
y dedicacion.

Finalmente, un detalle importante es que los estudios cursados en la universidad han
servido como punto de entrada a otras técnicas y tecnologias. Estas tecnologias no han
sido estudiadas como tal en ninguna asignatura, pero gracias a la educacién y experiencia
adquirida, ha sido posible realizar una tarea de auto-aprendizaje, con el fin de poder
experimentar y explotar tecnologias mas avanzadas.



CAPITULO 9
Trabajos futuros

Alolargo del desarrollo del sistema, se han detectado algunas mejoras y ampliaciones
a este sistema. A continuacion se van a enunciar y comentar algunas.

Una de estas mejoras hace referencia a algunos de los procesos por los que pasan los
datos. Hay algunos de los procesos que serian facilmente paralelizables gracias a la exis-
tencia de un indice en la base de datos. Por ejemplo, tanto la clasificacion de localizacién
como la vectorizacion se podrian ejecutar en un entorno paralelo, esto podria llevar a que
se redujera considerablemente el tiempo de procesamiento.

Otra mejora tendria en cuenta el uso de la base de datos. En el caso de este sistema,
la base de datos se encuentra centralizada en un tnico equipo/servidor. Hoy en dia exis-
ten técnicas denominadas como sharding, las cuales permiten dividir una base de datos
en secciones (o shards) que se distribuyen entre varios equipos o servidores. Podria ser
interesante intentar aplicar alguna de estas técnicas a la base de datos y ver como afectan
estas modificaciones al rendimiento del sistema, tanto si son mejoras como no.

Una de las ampliaciones que quedan claras tras leer esta memoria serfa la de imple-
mentar la fase 3 del proyecto, es decir, realizar la estimacién conjunta de la evolucién del
nimero de casos y del niimero de hospitalizaciones. A pesar de que esta fase ya se en-
cuentra en desarrollo por parte de este proyecto, se invita a futuras personas y equipos a
tratar de llevar a cabo esta tarea, probando diferentes técnicas de vectorizacion o incluso
diferentes modelos de estimacion.

Otra mejora podria ser la referente al volumen de datos. Dado que este proyecto ha
surgido de una forma muy sobrevenida, los datos de los que se disponen son muy re-
ducidos. Por este motivo, también seria interesante poder llevar a cabo toda la experi-
mentacion con un volumen de datos mayor. En este proyecto se disponen de los tuits
correspondientes a 58 dias !. Un buen inicio podria ser analizar el dataset publicado por
Panacea Lab [3], un grupo de la Universidad del Estado de Georgia en Estados Unidos,
dedicado a el PLN y el aprendizaje automatico.

Una de las posibles ampliaciones mas interesantes seria la referente a las técnicas de
vectorizacion. En este proyecto, para vectorizar se utiliza un simple contador de ocurren-
cias sobre un vocabulario concreto y definido. Esta técnica es una técnica muy simple, pe-
ro que como se ha podido ver ha dado resultados significantes. De todas formas, existen
muchas otras técnicas de PLN a partir de las cuales se puede extraer el significado de la
informacion. Estas técnicas se podrian utilizar a modo de apoyo o incluso de sustituciéon
del contador de ocurrencias, ya que son capaces de extraer una cantidad de informacién
mucho mayor.

IEste ntimero es correcto a fecha de escritura.
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Una ampliacién a este proyecto que también se podria realizar es una experimenta-
cién mucho maés exhaustiva. A pesar de que el nimero de experimentos llevados a cabo
en este proyecto es muy grande 2, todavia existen muchos hiperpardmetros con los que
experimentar, los cuales se han fijado debido al limite de recursos materiales y temporales
de los que se disponen.

Finalmente, otra mejora también muy interesante podria ser el uso de diferentes mo-
delos de aprendizaje automatico a la hora de estimar la E.C. del COVID-19. En este pro-
yecto se ha experimentado con tres tipos de modelos (regresién lineal, red neuronal ar-
tificial y red neuronal recurrente), pero existen muchos mas con los que se podria ex-
perimentar, como por ejemplo redes de residuales o redes neuronales recurrentes con
mecanismos de atencion.

2Se remite a los apéndices A, B, C, D y E para poder observar su extensi6n total.



Glosario

middleware Software que asiste a una aplicacién para interactuar o comunicarse con
otras aplicaciones, o paquetes de programas, redes, hardware o sistemas operativos.
En castellano [6gica de intercambio de informacion entre aplicaciones.

ANN Red neuronal artificial, del inglés Artificial Neural Network.

API Interfaz de programacioén de aplicaciones, del inglés Application Programming Inter-

face.

aprendizaje automdtico El aprendizaje automatico es un subcampo de las ciencias de la
computacién y una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar
técnicas que permitan que las computadoras aprendan.

Bluetooth Especificaciéon industrial para redes inaldmbricas de area personal (WPAN)
creado por Bluetooth Special Interest Group, Inc.

EDT Esquema de Desglose del Trabajo.

funcién de resumen Funcién que tiene como entrada un conjunto de elementos, que
suelen ser cadenas, y en la salida los convierte en un rango de salida finito, nor-
malmente cadenas de longitud fija.

GPU Unidad de procesamiento gréafico, del inglés Graphics Processing Unit.

hiperparametro Un hiperpardmetro es un parametro cuyo valor se establece antes de
que comience el proceso de entrenamiento. Teniendo en cuenta estos hiperparame-
tros, el algoritmo de entrenamiento aprende los pardmetros a partir de los datos.

IDE Entorno de desarrollo integrado, del inglés Integrated Development Environment.
JSON Notacién de objeto de JavaScript, del inglés JavaScript Object Notation.

LSTM Memoria largo-corto plazo, del inglés Long Short-Term Memory.

PLN Procesamiento del Lenguaje Natural, en inglés Natural Language Processing (NLP).
RNN Red neuronal recurrente, del inglés Recurrent Neural Network.

SGBD Sistema Gestor de Bases de Datos.
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sobreajuste El efecto de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos da-
tos para los que se conoce el resultado deseado. Cuando un sistema se entrena de-
masiado (se sobreentrena) o se entrena con datos extrafios, el algoritmo de apren-
dizaje puede quedar ajustado a unas caracteristicas muy especificas de los datos de
entrenamiento que no tienen relacién causal con la funcién objetivo.

SQL Lenguaje de consulta estructurada, del inglés Structured Query Language.

SVM Midquina de vectores soporte, del inglés Support Vector Machine.
UCI Unidad de Cuidados Intensivos.

validacién cruzada Técnica utilizada para evaluar los resultados de un analisis estadisti-
coy garantizar que son independientes de la particién entre datos de entrenamiento
y prueba. Consiste en repetir y calcular la media aritmética obtenida de las métricas
de evaluacion sobre diferentes particiones.

vectorizacién Transformacion que, al aplicarse a un texto, lo convierte en un vector nu-

mérico.

wifi Sistema de conexién inaldmbrica, dentro de un drea determinada, entre dispositivos
electrénicos, y frecuentemente para acceso a internet.
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APENDICE A

Tabla comparativa de
configuraciones de localizacién:
red neuronal artificial

En esta busqueda exhaustiva se han entrenado y evaluado 960 configuraciones.

Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
No Tt-Idf (1,1) 50 No  [50] 0.2 0.6039 0.0360 0.0679
No Tf-Idf (1,1) 50 No  [50] 0 0.6061 0.0490 0.0907
No Tt-Idf (1,1) 50 No  [50, 25] 0.2 0.5789 0.0563 0.1026
No Tf-Idf (1,1) 50 No  [50, 25] 0 0.6016  0.0504 0.0929
No Tt-Idf (1,1) 50 No  [50, 25, 16] 0.2 0.6695 0.0264 0.0508
No Tf-Idf (1,1) 50 No  [50, 25, 16] 0 0.6085 0.0472 0.0876
No Tf-Idf (1,1) 50 No  [75,25] 0.2 0.6656 0.0329 0.0626
No Tf-Idf (1,1) 50 No [75,25] 0 0.6667 0.0201 0.0391
No Tf-1df (1,1) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6144 0.0324 0.0615
No Tf-Idf (1,1) 50 No [91,41,16] 0 0.6290 0.0451 0.0841
No Tf-Idf (1,1) 50 St [50] 0.2 0.6471 0.0948 0.1653
No Tt-Idf (1,1) 50 St [50] 0 0.6410 0.1111 0.1894
No Tf-Idf (1,1) 50 St [50, 25] 0.2 0.6417 0.1091 0.1866
No Tt-Idf (1,1) 50 St [50, 25] 0 0.6449 0.0978 0.1698
No Tf-Idf (1,1) 50 St [50, 25, 16] 0.2 0.6073 0.1238 0.2057
No Tt-Idf (1,1) 50 St [50, 25, 16] 0 0.5982 0.1237 0.2050
No Tf-Idf (1,1) 50 St [75, 25] 0.2 0.6572  0.0915 0.1606
No Tf-1df (1,1) 50 Si [75, 25] 0 0.6472 0.1078 0.1849
No Tf-Idf (1,1) 50 St [91, 41, 16] 0.2 0.5988 0.1316 0.2158
No Tf-1df (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6475 0.1044 0.1797
No Tf-Idf (1,1) 500 No  [500] 0.2 0.7076  0.2609 0.3812
No Tf-1df (1,1) 500 No  [500] 0 0.7202 0.2427 0.3631
No Tt-Idf (1,1) 500 No  [500, 250] 0.2 0.7539 0.2317 0.3544
No Tf-Idf (1,1) 500 No  [500, 250] 0 0.7260 0.2568 0.3794
No Tt-Idf (1,1) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.7139 0.2802 0.4025
No Tf-Idf (1,1) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.7181 0.2936 0.4168
No Tf-Idf (1,1) 500 No  [750, 250] 0.2 0.7572  0.2533 0.3796
No Tf-Idf (1,1) 500 No  [750, 250] 0 0.7196 0.2611 0.3831
No Tf-Idf (1,1) 500 No  [916, 416, 166] 0.2 0.6849 0.3119 0.4286
No Tf-Idf (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0 0.7714  0.2607 0.3897

Continta en la siguiente pagina
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76 Tabla comparativa de configuraciones de localizacién: red neuronal artificial
Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
No Tf-1df (1,1) 500 Si [500] 0.2 0.6672 0.2616 0.3758
No Tf-1df (1,1) 500 Si [500] 0 0.6784 0.2543 0.3699
No Tf-1df (1,1) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7120 0.2584 0.3792
No Tf-1df (1,1) 500 Si [500, 250] 0 0.7449 0.2454 0.3691
No Tf-1df (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7107 0.2738 0.3953
No Tf-1df (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.7514 0.2280 0.3499
No Tf-Idf (1,1) 500 Si [750, 250] 0.2 0.7128 0.2672 0.3887
No Tf-Idf (1,1) 500 Si [750, 250] 0 0.6738 0.2954 0.4107
No Tf-1df (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.7616 0.2269 0.3496
No Tf-Idf (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.7117 0.2703 0.3918
No Tf-1df (1,1) 2000 No  [2000] 0.2 0.6653 0.4103 0.5076
No Tf-1df (1,1) 2000 No  [2000] 0 0.6590 0.4282 0.5191
No Tf-I1df (1,1) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.8179 0.3182 0.4582
No Tf-1df (1,1) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7189 0.4252 0.5343
No Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.8522 0.2905 0.4333
No Tf-1df (1,1) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0 0.7239 0.4359 0.5442
No Tf-Idf (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.7742 0.3595 0.4910
No Tf-1df (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7687 0.3890 0.5166
No Tf-Idf (1,1) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.8051 0.3568 0.4945
No Tf-1df (1,1) 2000 No [3666, 1666, 666] 0 0.7636  0.4059 0.5300
No Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000] 0.2 0.6355 0.3771 0.4734
No Tf-1df (1,1) 2000 Si [2000] 0 0.6513 0.4115 0.5044
No Tf-1df (1,1) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7313 0.3722 0.4933
No Tf-1df (1,1) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7304 0.3852 0.5044
No Tf-1df (1,1) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7965 0.3367 0.4733
No Tf-I1df (1,1) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0 0.7075 0.4126 0.5213
No Tf-1df (1,1) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7587 0.3608 0.4890
No Tf-Idf (1,1) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7425 0.3928 0.5138
No Tf-1df (1,1) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.8376 0.2870 0.4275
No Tf-Idf (1,1) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7263 0.3575 0.4791
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [3000] 0.2 0.6142 0.4912 0.5459
No Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000] 0 0.6942 0.4194 0.5229
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7250 0.4414 0.5487
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7974 0.3861 0.5202
No Tf-I1df (1,1) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7986 0.3871 0.5214
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [3000, 1500, 1000] O 0.7411 0.4485 0.5588
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7247 0.4434 0.5501
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.7091 0.4650 0.5617
No Tf-Idf (1,1) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7548 0.4065 0.5284
No Tf-1df (1,1) 3000 No  [5500, 2500, 1000] O 0.7416 0.4313 0.5454
No Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000] 0.2 0.6468 0.4290 0.5158
No Tf-1df (1,1) 3000 Si [3000] 0 0.7366 0.3190 0.4452
No Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7481 0.4085 0.5285
No Tf-1df (1,1) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7646 0.4082 0.5322
No Tf-1df (1,1) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8379 0.3345 0.4782
No Tf-1df (1,1) 3000 Si [3000, 1500, 1000] O 0.7154 0.4549 0.5562
No Tf-1df (1,1) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.8162 0.3205 0.4603
No Tf-I1df (1,1) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7707 0.3968 0.5239
No Tf-1df (1,1) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.8072 0.3610 0.4989
No Tf-Idf (1,1) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.8304 0.3250 0.4671
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Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Tt-Idf (1,2) 50 No  [50] 0.2 0.6111 0.0073 0.0144
Tf-Idf (1,2) 50 No  [50] 0 0.5872 0.0228 0.0439
Tt-Idf (1,2) 50 No  [50, 25] 0.2 0.6102 0.0119 0.0233
Tf-Idf (1,2) 50 No  [50,25] 0 0.5879 0.0193 0.0374
Tf-Idf (1,2) 50 No  [50, 25, 16] 0.2 0.6923 0.0015 0.0030
Tf-Idf (1,2) 50 No [50, 25, 16] 0 0.5908 0.0317 0.0602
Tf-Idf (1,2) 50 No [75,25] 0.2 0.6036 0.0168 0.0328
Tf-Idf (1,2) 50 No [75,25] 0 0.7407 0.0066 0.0131
Tf-Idf (1,2) 50 No [91,41,16] 0.2 0.6312 0.0314 0.0598
Tf-Idf (1,2) 50 No [91,41,16] 0 0.5723 0.0301 0.0571
Tf-1df (1,2) 50 Si [50] 0.2 0.6412 0.0859 0.1514
Tt-Idf (1,2) 50 St [50] 0 0.6556 0.0880 0.1552
Tf-Idf (1,2) 50 St [50, 25] 0.2 0.6468 0.0862 0.1521
Tt-Idf (1,2) 50 St [50, 25] 0 0.5771 0.1224 0.2019
Tf-Idf (1,2) 50 St [50, 25, 16] 0.2 0.6375 0.0781 0.1392
Tf-Idf (1,2) 50 St [50, 25, 16] 0 0.5835 0.1143 0.1911
Tf-Idf (1,2) 50 St [75, 25] 0.2 0.6510 0.0755 0.1352
Tf-Idf (1,2) 50 St [75, 25] 0 0.5990 0.1159 0.1942
Tf-Idf (1,2) 50 St [91, 41, 16] 0.2 0.6732 0.0735 0.1325
Tf-Idf (1,2) 50 St [91, 41, 16] 0 0.5743 0.1308 0.2130
Tf-Idf (1,2) 500 No  [500] 0.2 0.6233 0.2546 0.3615
Tf-Idf (1,2) 500 No  [500] 0 0.6475 0.2284 0.3376
Tt-Idf (1,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6697 0.2280 0.3402
Tf-Idf (1,2) 500 No  [500, 250] 0 0.7091 0.2133 0.3280
Tt-Idf (1,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.6810 0.2302 0.3441
Tf-Idf (1,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6425 0.2579 0.3681
Tf-Idf (1,2) 500 No  [750, 250] 0.2 0.6508 0.2302 0.3401
Tf-Idf (1,2) 500 No  [750, 250] 0 0.7028 0.2089 0.3220
Tf-1df (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.7210 0.2095 0.3247
Tf-Idf (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.6752 0.2495 0.3644
Tf-Idf (1,2) 500 St [500] 0.2 0.6546 0.2706 0.3829
Tf-Idf (1,2) 500 St [500] 0 0.6297 0.3094 0.4150
Tf-Idf (1,2) 500 St [500, 250] 0.2 0.6891 0.2774 0.3956
Tt-Idf (1,2) 500 St [500, 250] 0 0.6835 0.2756 0.3928
Tf-Idf (1,2) 500 St [500, 250, 166] 0.2 0.7266 0.2422 0.3633
Tf-Idf (1,2) 500 St [500, 250, 166] 0 0.6763 0.2857 0.4017
Tf-Idf (1,2) 500 St [750, 250] 0.2 0.7224 0.2561 0.3782
Tf-1df (1,2) 500 Si [750, 250] 0 0.7297 0.2229 0.3415
Tf-Idf (1,2) 500 St [916, 416, 166] 0.2 0.6724 0.2650 0.3802
Tf-Idf (1,2) 500 St [916, 416, 166] 0 0.6601 0.2969 0.4096
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.6458 0.3646 0.4661
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000] 0 0.6467 0.3757 0.4752
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.7731 0.3336 0.4660
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7157 0.3879 0.5031
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.7332 0.3676 0.4897
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0O 0.7007 0.4044 0.5128
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.6911 0.4009 0.5075
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7186 0.3813 0.4982
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [3666, 1666, 666] 0.2 0.7626  0.3156 0.4464
Tf-Idf (1,2) 2000 No  [3666, 1666, 666] 0 0.8202 0.2929 0.4317
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
No Tf-1df (1,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.5831 0.4434 0.5037
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000] 0 0.7132 0.3289 0.4502
No Tf-1df (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.8064 0.3136 0.4516
No Tf-1df (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7652 0.3407 0.4714
No Tf-1df (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7466 0.3732 0.4976
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0O 0.7886 0.3350 0.4703
No Tf-1df (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7448 0.3331 0.4603
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7890 0.3210 0.4563
No Tf-1df (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7754 0.3317 0.4647
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.8348 0.2971 0.4382
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.5383 0.5147 0.5263
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [3000] 0 0.6943 0.3705 0.4832
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7217 0.3875 0.5043
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7574 0.3928 0.5173
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7517 0.3913 0.5147
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] O 0.7727 0.3918 0.5200
No Tf-Idf (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7362 0.3862 0.5067
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.7804 0.3674 0.4996
No Tf-Idf (1,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7667 0.3750 0.5037
No Tf-1df (1,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] O 0.7551 0.4062 0.5282
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.5790 0.4586 0.5118
No Tf-1df (1,2) 3000 Si [3000] 0 0.6549 0.3748 0.4768
No Tf-1df (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7564 0.3778 0.5039
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.6515 0.4792 0.5522
No Tf-1df (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7299 0.4105 0.5255
No Tf-I1df (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0O 0.7827 0.3861 0.5171
No Tf-1df (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.8315 0.3326 0.4751
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.6991 0.4171 0.5225
No Tf-1df (1,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.8299 0.3294 0.4716
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.7777 0.3946 0.5236
No Tf-1df (2,2) 50 No [50] 0.2 0.4762 0.0083 0.0162
No Tf-Idf (2,2) 50 No  [50] 0 0.5979 0.0096 0.0189
No Tf-1df (2,2) 50 No [50, 25] 0.2 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-1df (2,2) 50 No [50, 25] 0 0.5000 0.0005 0.0010
No Tf-1df (2,2) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-1df (2,2) 50 No [50, 25, 16] 0 0.5319 0.0041 0.0082
No Tf-1df (2,2) 50 No [75,25] 0.2 0.6667 0.0030 0.0059
No Tf-Idf (2,2) 50 No [75,25] 0 0.4734 0.0147 0.0285
No Tf-1df (2,2) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-1df (2,2) 50 No [91,41, 16] 0 0.5721 0.0196 0.0380
No Tf-1df (2,2) 50 Si [50] 0.2 0.6019 0.0312 0.0593
No Tf-1df (2,2) 50 Si [50] 0 0.6280 0.0215 0.0415
No Tf-Idf (2,2) 50 Si [50, 25] 0.2 0.4925 0.0162 0.0313
No Tf-1df (2,2) 50 Si [50, 25] 0 0.5976 0.0162 0.0315
No Tf-1df (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6957 0.0106 0.0208
No Tf-1df (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.8333 0.0008 0.0016
No Tf-1df (2,2) 50 Si [75, 25] 0.2 0.5391 0.0330 0.0622
No Tf-1df (2,2) 50 Si [75, 25] 0 0.5957 0.0231 0.0445
No Tf-Idf (2,2) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6729 0.0119 0.0234
No Tf-1df (2,2) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.5445 0.0343 0.0646
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Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Tt-Idf (2,2) 500 No  [500] 0.2 0.5689 0.1460 0.2323
Tf-Idf (2,2) 500 No  [500] 0 0.5713 0.1428 0.2285
Tt-Idf (2,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6810 0.0941 0.1654
Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250] 0 0.6249 0.1078 0.1839
Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.6538 0.0982 0.1708
Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6690 0.0941 0.1650
Tf-1df (2,2) 500 No  [750, 250] 0.2 0.6392 0.1267 0.2114
Tf-Idf (2,2) 500 No  [750, 250] 0 0.6648 0.1202 0.2036
Tf-1df (2,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.6434 0.1141 0.1938
Tf-Idf (2,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.6488 0.0940 0.1641
Tf-Idf (2,2) 500 St [500] 0.2 0.7381 0.0945 0.1675
Tt-Idf (2,2) 500 St [500] 0 0.5713 0.1362 0.2200
Tf-Idf (2,2) 500 St [500, 250] 0.2 0.8016 0.0840 0.1521
Tt-Idf (2,2) 500 St [500, 250] 0 0.7457 0.1002 0.1767
Tf-Idf (2,2) 500 St [500, 250, 166] 0.2 0.7158 0.1148 0.1978
Tf-Idf (2,2) 500 St [500, 250, 166] 0 0.6938 0.1126 0.1938
Tf-Idf (2,2) 500 St [750, 250] 0.2 0.6835 0.1052 0.1823
Tf-Idf (2,2) 500 St [750, 250] 0 0.7512  0.1002 0.1769
Tf-Idf (2,2) 500 St [916, 416, 166] 0.2 0.7087 0.1141 0.1966
Tf-Idf (2,2) 500 St [916, 416, 166] 0 0.7100 0.1055 0.1837
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.5316 0.2596 0.3488
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000] 0 0.5023 0.2716 0.3526
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.8150 0.1484 0.2512
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7075 0.2173 0.3325
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.7345 0.1996 0.3139
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0O 0.6908 0.2272 0.3419
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.8032 0.1476 0.2494
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7509 0.2061 0.3234
Tf-Idf (2,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.7173 0.1848 0.2939
Tf-Idf (2,2) 2000 No  [3666, 1666, 666] 0 0.7506  0.2023 0.3187
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [2000] 0.2 0.6295 0.1866 0.2879
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [2000] 0 0.5361 0.2379 0.3296
Tf-1df  (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7041 0.1835 0.2911
Tt-Idf (2,2) 2000  Si [2000, 1000] 0 0.7837 0.1729 0.2833
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7538 0.1825 0.2938
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [2000, 1000, 666] O 0.7771 0.1785 0.2903
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [3000, 1000] 0.2 0.8512  0.1191 0.2089
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [3000, 1000] 0 0.7926  0.1653 0.2735
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7859 0.1679 0.2767
Tf-Idf (2,2) 2000  Si [3666, 1666, 666] 0 0.8013 0.1612 0.2684
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.4627 0.3606 0.4053
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000] 0 0.4753 0.3088 0.3744
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7192 0.2262 0.3442
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7234 0.2203 0.3377
Tt-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7174 0.2356 0.3548
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500,1000] O 0.7229 0.2447 0.3657
Tf-Idf (2,2) 3000 No [4500, 1500] 0.2 0.7627 0.1937 0.3089
Tf-Idf (2,2) 3000 No [4500, 1500] 0 0.8159 0.1420 0.2419
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [5500,2500,1000] 0.2 0.7224 0.2226 0.3403
Tf-Idf (2,2) 3000 No  [5500,2500,1000] O 0.7622 0.2016 0.3189
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
No Tf-1df (2,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.5569 0.2596 0.3541
No Tf-1df  (2,2) 3000 Si [3000] 0 0.5896 0.2206 0.3211
No Tf-1df (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7668 0.1813 0.2933
No Tf-1df (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7256 0.2100 0.3258
No Tf-1df (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8043 0.1554 0.2604
No Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] O 0.7915 0.1868 0.3022
No Tf-1df (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.8141 0.1663 0.2762
No Tf-Idf (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7434 0.2033 0.3192
No Tf-1df (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7854 0.1674 0.2760
No Tf-Idf (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] O 0.7746  0.1833 0.2964
No Frec. (1,1) 50 No [50] 0.2 0.5838 0.0535 0.0980
No Frec. (1,1) 50 No [50] 0 0.5353 0.0614 0.1102
No Frec. (1,1) 50 No [50, 25] 0.2 0.6471 0.0381 0.0720
No Frec. (1,1) 50 No [50, 25] 0 0.5427 0.0588 0.1061
No Frec. (1,1) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.6235 0.0175 0.0341
No Frec. (1,1) 50 No [50, 25, 16] 0 0.5852 0.0510 0.0939
No Frec. (1,1) 50 No [75,25] 0.2 0.6506 0.0289 0.0553
No Frec. (1,1) 50 No [75,25] 0 0.5963 0.0527 0.0968
No Frec. (1,1) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6163 0.0538 0.0990
No Frec. (1,1) 50 No [91,41, 16] 0 0.5695 0.0616 0.1112
No Frec. (1,1) 50 Si [50] 0.2 0.6485 0.0826 0.1465
No Frec. (1,1) 50 Si [50] 0 0.6510 0.0986 0.1712
No Frec. (1,1) 50 Si [50, 25] 0.2 0.5981 0.1359 0.2215
No Frec. (1,1) 50 Si [50, 25] 0 0.6162 0.1270 0.2106
No Frec. (1,1) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.7033 0.0497 0.0928
No Frec. (1,1) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6250 0.1181 0.1986
No  Frec. (1,1) 50 Si  [75,25] 02 | 06543 0.0672 0.1219
No Frec. (1,1) 50 Si [75, 25] 0 0.6429 0.1103 0.1883
No Frec. (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6628 0.0760 0.1363
No Frec. (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6537 0.1078 0.1851
No Frec. (1,1) 500 No [500] 0.2 0.6484 0.3210 0.4294
No Frec. (1,1) 500 No  [500] 0 0.6176 0.3747 0.4664
No Frec. (1,1) 500 No  [500, 250] 0.2 0.7354 0.2763 0.4016
No Frec. (1,1) 500 No  [500, 250] 0 0.7576 0.2312 0.3543
No Frec. (1,1) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.7495 0.2535 0.3788
No Frec. (1,1) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.7327 0.2761 0.4011
No Frec. (1,1) 500 No  [750, 250] 0.2 0.7622 0.2313 0.3550
No Frec. (1,1) 500 No [750, 250] 0 0.7313 0.2517 0.3744
No Frec. (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.7576 0.2523 0.3785
No Frec. (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0 0.6943 0.3260 0.4436
No Frec. (1,1) 500 Si [500] 0.2 0.7147 0.2569 0.3780
No Frec. (1,1) 500 Si [500] 0 0.7083 0.2490 0.3685
No Frec. (1,1) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7447 0.2437 0.3673
No Frec. (1,1) 500 Si [500, 250] 0 0.7180 0.2548 0.3761
No Frec. (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7137 0.2688 0.3905
No Frec. (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.7298 0.2381 0.3591
No Frec. (1,1) 500 Si [750, 250] 0.2 0.7487 0.2346 0.3573
No Frec. (1,1) 500 Si [750, 250] 0 0.7063 0.2637 0.3840
No Frec. (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.7453 0.2242 0.3448
No Frec. (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.7026 0.2688 0.3889
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Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Frec. (1,1) 2000 No  [2000] 0.2 0.7521 0.3767 0.5019
Frec. (1,1) 2000 No  [2000] 0 0.7142 0.4031 0.5153
Frec. (1,1) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.8525 0.3187 0.4639
Frec. (1,1) 2000  No  [2000, 1000] 0 0.7591 0.4008 0.5246
Frec. (1,1) 2000 No [2000, 1000, 666] 0.2 0.8364 0.3377 0.4811
Frec. (1,1) 2000  No  [2000, 1000, 666] 0 0.8089 0.3606 0.4989
Frec. (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.8191 0.3395 0.4800
Frec. (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7526 0.4098 0.5307
Frec. (1,1) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.7425 0.4176 0.5346
Frec. (1,1) 2000 No [3666, 1666, 666] 0 0.7859 0.3838 0.5157
Frec. (1,1) 2000  Si [2000] 0.2 0.6617 0.4193 0.5133
Frec. (1,1) 2000  Si [2000] 0 0.6896 0.3885 0.4970
Frec. (1,1) 2000  Si [2000, 1000] 0.2 0.7836 0.3468 0.4808
Frec. (1,1) 2000  Si [2000, 1000] 0 0.8191 0.3253 0.4657
Frec. (1,1) 2000  Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7245 0.4156 0.5282
Frec. (1,1) 2000  Si [2000, 1000, 666] O 0.7593 0.3672 0.4950
Frec. (1,1) 2000  Si [3000, 1000] 0.2 0.7599 0.3763 0.5034
Frec. (1,1) 2000  Si [3000, 1000] 0 0.6846 0.4369 0.5334
Frec. (1,1) 2000  Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.8443 0.3098 0.4532
Frec. (1,1) 2000  Si [3666, 1666, 666] 0 0.7627 0.3730 0.5010
Frec. (1,1) 3000 No  [3000] 0.2 0.6751 0.4415 0.5339
Frec. (1,1) 3000 No  [3000] 0 0.7213  0.4090 0.5220
Frec. (1,1) 3000 No [3000, 1500] 0.2 0.8058 0.3980 0.5328
Frec. (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7862 0.4148 0.5431
Frec. (1,1) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8467 0.3438 0.4890
Frec. (1,1) 3000  No  [3000, 1500,1000] O 0.7609 0.4562 0.5705
Frec. (1,1) 3000 No [4500, 1500] 0.2 0.6805 0.4987 0.5756
Frec. (1,1) 3000 No [4500, 1500] 0 0.7796 0.4252 0.5503
Frec. (1,1) 3000 No [5500,2500,1000] 0.2 0.7915 0.4105 0.5406
Frec. (1,1) 3000  No  [5500,2500,1000] O 0.7301 0.4744 0.5751
Frec. (1,1) 3000  Si [3000] 0.2 0.5562 0.4767 0.5134
Frec. (1,1) 3000  Si [3000] 0 0.6975 0.4178 0.5226
Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500] 0.2 0.7730 0.3993 0.5266
Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500] 0 0.8309 0.3554 0.4978
Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7723 0.4026 0.5293
Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500, 1000] 0O 0.7553 0.4323 0.5499
Frec. (1,1) 3000  Si [4500, 1500] 0.2 0.8388 0.3506 0.4945
Frec. (1,1) 3000  Si [4500, 1500] 0 0.8389 0.3405 0.4844
Frec. (1,1) 3000  Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.8208 0.3397 0.4805
Frec. (1,1) 3000  Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.7196 0.4404 0.5464
Frec. (1,2) 50 No  [50] 0.2 0.5721 0.0216 0.0417
Frec. (1,2) 50 No  [50] 0 0.5083 0.0454 0.0834
Frec. (1,2) 50 No  [50,25] 0.2 0.5695 0.0284 0.0541
Frec. (1,2) 50 No  [50, 25] 0 0.5740 0.0474 0.0876
Frec. (1,2) 50 No  [50, 25, 16] 0.2 0.5075 0.0056 0.0111
Frec. (1,2) 50 No  [50, 25, 16] 0 0.5283 0.0139 0.0270
Frec. (1,2) 50 No  [75,25] 0.2 0.5274 0.0206 0.0397
Frec. (1,2) 50 No  [75,25] 0 0.5078 0.0431 0.0795
Frec. (1,2) 50 No [91, 41, 16] 0.2 0.5876 0.0094 0.0185
Frec. (1,2) 50 No [91,41, 16] 0 0.5000 0.0059 0.0117
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
No Frec. (1,2) 50 Si [50] 0.2 0.6490 0.0888 0.1563
No Frec. (1,2) 50 Si [50] 0 0.6539 0.0845 0.1497
No Frec. (1,2) 50 Si [50, 25] 0.2 0.6454 0.0883 0.1554
No Frec. (1,2) 50 Si [50, 25] 0 05977 0.1111 0.1874
No Frec. (1,2) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6707 0.0646 0.1178
No Frec. (1,2) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6123 0.1004 0.1725
No Frec. (1,2) 50 Si [75, 25] 0.2 0.6542 0.0753 0.1351
No Frec. (1,2) 50 Si [75, 25] 0 0.6101 0.1034 0.1768
No Frec. (1,2) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.5793 0.1267 0.2079
No Frec. (1,2) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.5861 0.1186 0.1972
No Frec. (1,2) 500 No [500] 0.2 0.6301 0.2715 0.3795
No Frec. (1,2) 500 No [500] 0 0.6720 0.2358 0.3491
No Frec. (1,2) 500 No [500, 250] 0.2 0.6842 0.2340 0.3487
No Frec. (1,2) 500 No [500, 250] 0 0.7659 0.1534 0.2556
No Frec. (1,2) 500 No [500, 250, 166] 0.2 0.6793 0.2421 0.3570
No Frec. (1,2) 500 No [500, 250, 166] 0 0.7030 0.2122 0.3260
No Frec. (1,2) 500 No [750, 250] 0.2 0.6955 0.2308 0.3466
No Frec. (1,2) 500 No [750, 250] 0 0.6632 0.2611 0.3746
No Frec. (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.6754 0.2375 0.3514
No Frec. (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.6814 0.2422 0.3574
No Frec. (1,2) 500 Si [500] 0.2 0.7335 0.2272 0.3469
No Frec. (1,2) 500 Si [500] 0 0.7645 0.2064 0.3251
No Frec. (1,2) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7306 0.2190 0.3369
No Frec. (1,2) 500 Si [500, 250] 0 0.7240 0.2564 0.3787
No Frec. (1,2) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7175 0.2449 0.3651
No Frec. (1,2) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.7939 0.1876 0.3035
No  Frec. (1,2) 500  Si  [750,250] 02 | 07731 02132 0.3342
No Frec. (1,2) 500 Si [750, 250] 0 0.7743 0.1972 0.3143
No  Frec. (1,2) 500  Si  [916,416,166] 02 | 07749 02155 0.3372
No Frec. (1,2) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.6941 0.2896 0.4087
No Frec. (1,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.7032 0.3620 0.4779
No Frec. (1,2) 2000 No [2000] 0 0.6272 0.4353 0.5139
No Frec. (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.7496 0.3469 0.4743
No Frec. (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7151 0.3966 0.5102
No Frec. (1,2) 2000 No [2000, 1000, 666] 0.2 0.7499 0.3709 0.4963
No Frec. (1,2) 2000 No [2000, 1000, 666] 0 0.7823 0.3395 0.4735
No Frec. (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.8189 0.2881 0.4263
No Frec. (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7498 0.3780 0.5026
No Frec. (1,2) 2000 No [3666,1666,666] 0.2 0.7215 0.3846 0.5017
No Frec. (1,2) 2000 No [3666,1666,666] 0 0.7870 0.3367 0.4716
No Frec. (1,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.6883 0.3818 0.4911
No Frec. (1,2) 2000 Si [2000] 0 0.7160 0.3596 0.4788
No Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7283 0.3801 0.4995
No Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7823 0.3347 0.4688
No Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7470 0.3710 0.4958
No Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] O 0.7887 0.3557 0.4903
No Frec. (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.8046 0.3012 0.4383
No Frec. (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7400 0.3788 0.5011
No Frec. (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7023 0.3915 0.5028
No Frec. (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7607 0.3654 0.4937
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Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Frec. (1,2) 3000 No [3000] 0.2 0.6697 0.3951 0.4970
Frec. (1,2) 3000 No [3000] 0 0.5958 0.4746 0.5283
Frec. (1,2) 3000 No [3000, 1500] 0.2 0.7770 0.3842 0.5142
Frec. (1,2) 3000 No [3000, 1500] 0 0.7593 0.3953 0.5199
Frec. (1,2) 3000 No [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8103 0.3435 0.4824
Frec. (1,2) 3000 No [3000, 1500,1000] O 0.7708 0.3649 0.4953
Frec. (1,2) 3000 No [4500, 1500] 0.2 0.7776  0.3557 0.4881
Frec. (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.6940 0.4419 0.5400
Frec. (1,2) 3000 No [5500,2500,1000] 0.2 0.8506 0.2680 0.4076
Frec. (1,2) 3000 No [5500,2500,1000] O 0.7797 0.3687 0.5007
Frec. (1,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.6734 0.4161 0.5144
Frec. (1,2) 3000  Si [3000] 0 0.5629 0.4881 0.5229
Frec. (1,2) 3000  Si [3000, 1500] 0.2 0.7478 0.4231 0.5404
Frec. (1,2) 3000  Si [3000, 1500] 0 0.8394 0.3340 0.4779
Frec. (1,2) 3000  Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7960 0.3570 0.4929
Frec. (1,2) 3000  Si [3000, 1500, 1000] 0O 0.8160 0.3435 0.4834
Frec. (1,2) 3000  Si [4500, 1500] 0.2 0.8106  0.3506 0.4895
Frec. (1,2) 3000  Si [4500, 1500] 0 0.8246 0.3377 0.4791
Frec. (1,2) 3000  Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7944 0.3778 0.5121
Frec. (1,2) 3000  Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.7342 0.4356 0.5468
Frec. (2,2) 50 No  [50] 0.2 0.5385 0.0069 0.0137
Frec. (2,2) 50 No  [50] 0 0.4872 0.0188 0.0362
Frec. (2,2) 50 No  [50, 25] 0.2 0.5846 0.0063 0.0124
Frec. (2,2) 50 No  [50,25] 0 0.5915 0.0069 0.0137
Frec. (2,2) 50 No  [50, 25, 16] 0.2 0.5417 0.0043 0.0085
Frec. (2,2) 50 No  [50, 25, 16] 0 0.5000 0.0109 0.0213
Frec. (2,2) 50 No  [75,25] 0.2 0.5690 0.0054 0.0108
Frec. (2,2) 50 No [75,25] 0 0.6277 0.0097 0.0192
Frec. (2,2) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.5806 0.0089 0.0176
Frec. (2,2) 50 No [91,41,16] 0 0.5130 0.0228 0.0436
Frec. (2,2) 50 St [50] 0.2 0.5799 0.0353 0.0666
Frec. (2,2) 50 St [50] 0 0.5730 0.0350 0.0660
Frec. (2,2) 50 St [50, 25] 0.2 0.6636 0.0121 0.0237
Frec. (2,2) 50 St [50, 25] 0 0.5735 0.0329 0.0622
Frec. (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6727 0.0122 0.0240
Frec. (2,2) 50 St [50, 25, 16] 0 0.7041 0.0114 0.0224
Frec. (2,2) 50 St [75, 25] 0.2 0.6433 0.0182 0.0353
Frec. (2,2) 50 St [75, 25] 0 0.5051 0.0330 0.0620
Frec. (2,2) 50 St [91, 41, 16] 0.2 0.6727 0.0122 0.0240
Frec. (2,2) 50 St [91, 41, 16] 0 0.6842 0.0129 0.0253
Frec. (2,2) 500 No  [500] 0.2 0.5679 0.1319 0.2141
Frec. (2,2) 500 No  [500] 0 0.5768 0.1233 0.2032
Frec. (2,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6267 0.1450 0.2355
Frec. (2,2) 500 No  [500, 250] 0 0.6808 0.1138 0.1950
Frec. (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.6469 0.1189 0.2009
Frec. (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.5912 0.1584 0.2498
Frec. (2,2) 500 No  [750, 250] 0.2 0.6901 0.1055 0.1830
Frec. (2,2) 500 No  [750, 250] 0 0.7158 0.0890 0.1583
Frec. (2,2) 500 No  [916, 416, 166] 0.2 0.7098 0.0933 0.1649
Frec. (2,2) 500 No  [916, 416, 166] 0 0.6639 0.1044 0.1804
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
No Frec. (2,2) 500 Si [500] 0.2 0.6405 0.1186 0.2001
No Frec. (2,2) 500 Si [500] 0 0.6915 0.1225 0.2082
No Frec. (2,2) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7811 0.0913 0.1635
No Frec. (2,2) 500 Si [500, 250] 0 0.7063 0.1120 0.1933
No Frec. (2,2) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.6836 0.1270 0.2142
No Frec. (2,2) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.6785 0.1230 0.2083
No  Frec. (2,2) 500  Si  [750,250] 02 | 07491 0.1030 0.1812
No Frec. (2,2) 500 Si [750, 250] 0 0.7519 0.0961 0.1704
No  Frec. (2,2) 500  Si  [916,416,166] 02 |07128 0.1106 0.1915
No Frec. (2,2) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.6859 0.1078 0.1864
No Frec. (2,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.5625 0.2543 0.3502
No Frec. (2,2) 2000 No [2000] 0 0.6031 0.2545 0.3579
No Frec. (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.6638 0.2589 0.3725
No Frec. (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7313 0.2185 0.3364
No Frec. (2,2) 2000 No [2000, 1000, 666] 0.2 0.7426 0.2024 0.3182
No Frec. (2,2) 2000 No [2000, 1000, 666] 0 0.7116 0.2294 0.3469
No Frec. (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.7177 0.2191 0.3357
No Frec. (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7343 0.2031 0.3182
No Frec. (2,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.7545 0.2029 0.3198
No Frec. (2,2) 2000 No [3666,1666,666] 0 0.7504 0.1633 0.2682
No Frec. (2,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.6206 0.2023 0.3051
No Frec. (2,2) 2000 Si [2000] 0 0.6304 0.1744 0.2732
No Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7970 0.1640 0.2720
No Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7324 0.1993 0.3133
No Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.8369 0.1602 0.2689
No Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] O 0.8100 0.1711 0.2825
No Frec. (2,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7609 0.1876 0.3010
No Frec. (2,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7350 0.1805 0.2898
No Frec. (2,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.8456 0.1420 0.2432
No Frec. (2,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.8094 0.1641 0.2729
No Frec. (2,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.5542 0.3180 0.4042
No Frec. (2,2) 3000 No [3000] 0 0.6116 0.2163 0.3196
No Frec. (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.6951 0.2597 0.3782
No Frec. (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7497 0.2345 0.3572
No Frec. (2,2) 3000 No [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8507 0.1628 0.2733
No Frec. (2,2) 3000 No [3000, 1500, 1000] 0 0.6685 0.2863 0.4009
No Frec. (2,2) 3000 No [4500, 1500] 0.2 0.7222 0.2469 0.3680
No Frec. (2,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.7663 0.2193 0.3410
No Frec. (2,2) 3000 No [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7382 0.2188 0.3375
No Frec. (2,2) 3000 No [5500, 2500, 1000] 0 0.7343 0.2474 0.3701
No Frec. (2,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.5745 0.2465 0.3450
No Frec. (2,2) 3000 Si [3000] 0 0.5256 0.2592 0.3472
No Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7353 0.2059 0.3217
No Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7444 0.2155 0.3342
No Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8537 0.1590 0.2681
No Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] O 0.7065 0.2285 0.3454
No Frec. (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.7561 0.1950 0.3101
No Frec. (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7605 0.1977 0.3138
No Frec. (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7429 0.2076 0.3245
No Frec. (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0 0.7565 0.1924 0.3067
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score

Down TfIdf (1,1) 50 No [50] 0.2 0.6142 0.5918 0.6028
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [50] 0 0.6135 0.5824 0.5976
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [50, 25] 0.2 0.6276 0.5639 0.5940
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [50, 25] 0 0.6147 0.5991 0.6068
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.6284 0.5420 0.5820
Down TfIdf (1,1) 50 No [50, 25, 16] 0 0.5994 0.6401 0.6191
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [75,25] 0.2 0.6212 0.5534 0.5853
Down TfIdf (1,1) 50 No [75,25] 0 0.6043 0.6156 0.6099
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6259 0.5684 0.5957
Down Tf-Idf (1,1) 50 No [91,41, 16] 0 0.6226 0.5771 0.5990
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si [50] 0.2 0.6316 0.5684 0.5983
Down TfIdf (1,1) 50 Si [50] 0 0.6612 0.4893 0.5624
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si [50, 25] 0.2 0.6455 0.5334 0.5841
Down TfIdf (1,1) 50 Si [50, 25] 0 0.6165 0.5956 0.6059
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6320 0.5748 0.6021
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6337 0.5434 0.5851
Down TfIdf (1,1) 50 Si [75, 25] 0.2 0.6719 0.4694 0.5527
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si [75, 25] 0 0.6548 0.4754 0.5509
Down TfIdf (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6290 0.5481 0.5858
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6737 0.4718 0.5549
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [500] 0.2 0.7050 0.6586 0.6810
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [500] 0 0.7404 0.5918 0.6579
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6842 0.7179 0.7006
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [500, 250] 0 0.7007 0.6802 0.6903
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.7070 0.6723 0.6892
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6963 0.6891 0.6927
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [750, 250] 0.2 0.6917 0.7000 0.6958
Down Tf-Idf (1,1) 500 No  [750, 250] 0 0.6882 0.7063 0.6972
Down Tf-Idf (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.7043 0.6736 0.6886
Down Tf-Idf (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0 0.7648 0.5477 0.6383
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [500] 0.2 0.7205 0.5961 0.6524
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [500] 0 0.7126  0.6356 0.6719
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7574 0.5646 0.6469
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [500, 250] 0 0.7273 0.6014 0.6584
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7485 0.5644 0.6436
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.7001 0.6753 0.6875
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [750, 250] 0.2 0.7350 0.5856 0.6518
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [750, 250] 0 0.7295 0.5980 0.6572
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.7423 0.5966 0.6615
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.7113 0.6402 0.6739
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000] 0.2 0.7556 0.7007 0.7271
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000] 0 0.7646 0.6711 0.7148
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.7273  0.7539 0.7404
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7766 0.6769 0.7233
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.7729 0.6891 0.7286
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0 0.8054 0.6336 0.7093
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.7745 0.6756 0.7217
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7980 0.6498 0.7163
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No [3666,1666,666] 0.2 0.7468 0.7436 0.7452
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No [3666, 1666, 666] 0 0.7499 0.7235 0.7364
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000] 0.2 0.7893 0.6255 0.6979
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000] 0 0.7595 0.6835 0.7195
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7842 0.6680 0.7214
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.8156 0.6051 0.6947
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.8029 0.6340 0.7085
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0O 0.7702 0.6776 0.7209
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7472 0.7200 0.7333
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7338 0.7418 0.7378
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7247 0.7521 0.7381
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7374 0.7392 0.7383
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000] 0.2 0.7665 0.7002 0.7319
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000] 0 0.7850 0.6581 0.7160
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.8046 0.6827 0.7386
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.8120 0.6748 0.7370
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8306 0.6358 0.7202
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [3000, 1500, 1000] O 0.7688 0.7426 0.7555
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7245 0.8104 0.7650
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.7776  0.7220 0.7488
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7772 0.7266 0.7511
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No  [5500, 2500, 1000] O 0.8035 0.6625 0.7262
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000] 0.2 0.6768 0.8282 0.7449
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000] 0 0.7877 0.6397 0.7060
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7758 0.7151 0.7442
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7924 0.6885 0.7368
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7486 0.7448 0.7467
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0O 0.7612 0.7339 0.7473
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.8691 0.5383 0.6648
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7806 0.7056 0.7412
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7941 0.6878 0.7371
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.8701 0.5254 0.6552
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [50] 0.2 0.6095 0.5847 0.5969
Down Tf-Idf (1,2) 50 No  [50] 0 0.5702 0.7123 0.6334
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [50, 25] 0.2 0.6188 0.5391 0.5762
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [50, 25] 0 0.6020 0.5649 0.5829
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.6368 0.4932 0.5559
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [50, 25, 16] 0 0.6141 0.5543 0.5827
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [75,25] 0.2 0.6548 0.4394 0.5259
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [75,25] 0 0.6176 0.5282 0.5694
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6200 0.5236 0.5677
Down Tf-Idf (1,2) 50 No [91,41, 16] 0 0.5846 0.6356 0.6091
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [50] 0.2 0.6603 0.4954 0.5661
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [50] 0 0.6685 0.4703 0.5521
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [50, 25] 0.2 0.6667 0.4926 0.5665
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [50, 25] 0 0.6280 0.5750 0.6003
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6676 0.4708 0.5522
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6615 0.4807 0.5568
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [75, 25] 0.2 0.6766 0.4348 0.5294
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [75, 25] 0 0.6325 0.5489 0.5877
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6904 0.4240 0.5254
Down Tf-Idf (1,2) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6596 0.4964 0.5664
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score

Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [500] 0.2 0.6788 0.6921 0.6854
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [500] 0 0.7292 0.5915 0.6532
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6913 0.6833 0.6873
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [500, 250] 0 0.7129 0.6229 0.6648
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.7008 0.6667 0.6833
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6968 0.6658 0.6810
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [750, 250] 0.2 0.7168 0.6209 0.6654
Down Tf-Idf (1,2) 500 No  [750, 250] 0 0.7241 0.6065 0.6601
Down Tf-Idf (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.6916 0.6733 0.6823
Down Tf-Idf (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.7302 0.6036 0.6609
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [500] 0.2 0.6779 0.6829 0.6804
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [500] 0 0.6996 0.6440 0.6707
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7247 0.5943 0.6531
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [500, 250] 0 0.7129 0.6095 0.6572
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7078 0.6298 0.6666
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.7032 0.6434 0.6720
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [750, 250] 0.2 0.6553 0.7270 0.6893
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [750, 250] 0 0.6917 0.6454 0.6677
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.6976  0.6535 0.6748
Down Tf-Idf (1,2) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.7390 0.5907 0.6566
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.7219 0.7215 0.7217
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000] 0 0.7034 0.7597 0.7305
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.7487 0.6767 0.7109
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7241 0.7279 0.7260
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.8000 0.5747 0.6688
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0O 0.7635 0.6619 0.7091
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.7697 0.6485 0.7039
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7693 0.6330 0.6945
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.7991 0.5839 0.6747
Down Tf-Idf (1,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0 0.7224 0.7308 0.7266
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.7174 0.7223 0.7198
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000] 0 0.7496 0.6700 0.7075
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7646 0.6739 0.7164
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7453 0.7078 0.7261
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7359 0.7260 0.7309
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0 0.7328 0.7301 0.7314
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.8184 0.5823 0.6804
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7551 0.6886 0.7203
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7752  0.6573 0.7114
Down Tf-Idf (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7640 0.6705 0.7142
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.7310 0.7162 0.7235
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [3000] 0 0.6600 0.8264 0.7339
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7526  0.7053 0.7282
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7894 0.6513 0.7137
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7705 0.6776 0.7210
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] O 0.7395 0.7344 0.7369
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7923 0.6378 0.7067
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.7695 0.6838 0.7242
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7251 0.7468 0.7358
Down Tf-Idf (1,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0 0.7560 0.6976 0.7256
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.7513 0.7169 0.7337
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000] 0 0.7417 0.7185 0.7299
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7016 0.8208 0.7565
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7758 0.7035 0.7379
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.8060 0.6554 0.7230
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] O 0.7990 0.6535 0.7189
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.7312 0.7739 0.7519
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7819 0.6891 0.7326
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.8130 0.6427 0.7179
Down Tf-Idf (1,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] O 0.7638 0.7116 0.7368
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [50] 0.2 0.5909 0.5284 0.5579
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [50] 0 0.6013 0.4945 0.5427
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [50, 25] 0.2 0.5892 0.5482 0.5680
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [50, 25] 0 0.6012 0.4655 0.5247
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.5974 0.4993 0.5440
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [50, 25, 16] 0 0.6030 0.4775 0.5330
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [75,25] 0.2 0.5965 0.5238 0.5578
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [75,25] 0 0.6026 0.4818 0.5355
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.5958 0.5271 0.5593
Down Tf-Idf (2,2) 50 No [91,41, 16] 0 0.6155 0.4744 0.5358
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [50] 0.2 0.6203 0.4382 0.5136
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [50] 0 0.6242 0.4225 0.5039
Down TfIdf (2,2) 50 Si [50, 25] 0.2 0.6248 0.4295 0.5091
Down Tf-Idf (2,2) 50 St [50, 25] 0 0.6227 0.4144 0.4977
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6239 0.4334 0.5115
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6235 0.4329 0.5110
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [75, 25] 0.2 0.6259 0.4148 0.4989
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [75, 25] 0 0.6191 0.4404 0.5147
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6224 0.4343 0.5116
Down Tf-Idf (2,2) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6131 0.4419 0.5136
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [500] 0.2 0.6584 0.5202 0.5812
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [500] 0 0.6463 0.5562 0.5978
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6572 0.5532 0.6007
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250] 0 0.6319 0.6229 0.6273
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.6743 0.5122 0.5822
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6224 0.6143 0.6183
Down Tf-Idf (2,2) 500 No  [750, 250] 0.2 0.6258 0.6191 0.6224
Down Tf-Idf (2,2) 500 No [750, 250] 0 0.6362 0.6214 0.6287
Down Tf-Idf (2,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.6446 0.5745 0.6075
Down Tf-Idf (2,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.6458 0.5674 0.6041
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [500] 0.2 0.6875 0.4440 0.5395
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [500] 0 0.6814 0.4542 0.5451
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [500, 250] 0.2 0.6691 0.5033 0.5745
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [500, 250] 0 0.6913 0.4473 0.5432
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.6873 0.4428 0.5386
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.6697 0.4974 0.5708
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [750, 250] 0.2 0.6859 0.4506 0.5439
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [750, 250] 0 0.6810 0.4792 0.5625
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.6908 0.4694 0.5590
Down Tf-Idf (2,2) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.6752 0.4848 0.5644
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score

Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.6513 0.6515 0.6514
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000] 0 0.6475 0.6596 0.6535
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.7007 0.5842 0.6372
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.6944 0.5864 0.6359
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.6961 0.5849 0.6357
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0 0.6957 0.5890 0.6379
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.6963 0.5920 0.6399
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.6880 0.5958 0.6386
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.6892 0.6098 0.6471
Down Tf-Idf (2,2) 2000 No [3666,1666,666] 0 0.7040 0.5600 0.6238
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.6700 0.5362 0.5957
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [2000] 0 0.6735 0.5431 0.6013
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.6897 0.5332 0.6015
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.6977 0.5243 0.5987
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7533 0.4237 0.5423
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0 0.7242 0.4949 0.5880
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7370  0.4574 0.5645
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7303 0.4818 0.5806
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7809 0.3680 0.5003
Down Tf-Idf (2,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7060 0.5152 0.5957
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.6845 0.5737 0.6242
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000] 0 0.6399 0.7288 0.6814
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7368 0.5636 0.6387
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.6801 0.6510 0.6652
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7239 0.5629 0.6333
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0 0.7305 0.5557 0.6312
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7098 0.5966 0.6483
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.7563 0.5043 0.6051
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.6871 0.6359 0.6605
Down Tf-Idf (2,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0 0.6849 0.6356 0.6594
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.6616 0.5588 0.6059
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000] 0 0.6653 0.5776 0.6184
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.6780 0.5804 0.6254
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7773 0.4116 0.5382
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7176  0.5289 0.6090
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0O 0.6973 0.5535 0.6171
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.7187 0.5135 0.5990
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7256  0.5066 0.5966
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7379 0.4903 0.5891
Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0 0.7225 0.5119 0.5992
Down Frec. (1,1) 50 No [50] 0.2 0.6226  0.5801 0.6006
Down Frec. (1,1) 50 No [50] 0 0.6443 0.4863 0.5543
Down Frec. (1,1) 50 No [50, 25] 0.2 0.6329 0.5294 0.5765
Down Frec. (1,1) 50 No [50, 25] 0 0.6384 0.5045 0.5636
Down Frec. (1,1) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.6167 0.5842 0.6001
Down Frec. (1,1) 50 No [50, 25, 16] 0 0.6225 0.5208 0.5671
Down Frec. (1,1) 50 No [75,25] 0.2 0.6129 0.6075 0.6102
Down Frec. (1,1) 50 No [75,25] 0 0.6168 0.5638 0.5891
Down Frec. (1,1) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6358 0.5170 0.5703
Down Frec. (1,1) 50 No [91,41,16] 0 0.6404 0.4972 0.5598
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down Frec. (1,1) 50 Si [50] 0.2 0.6548 0.4947 0.5636
Down Frec. (1,1) 50 Si [50] 0 0.6326 0.5697 0.5995
Down Frec. (1,1) 50 Si [50, 25] 0.2 0.6385 0.5510 0.5915
Down Frec. (1,1) 50 Si [50, 25] 0 0.6323 0.5692 0.5991
Down Frec. (1,1) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6748 0.4483 0.5387
Down Frec. (1,1) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6616 0.4647 0.5459
Down Frec. (1,1) 50 Si [75, 25] 0.2 0.6382 0.5671 0.6005
Down Frec. (1,1) 50 Si [75, 25] 0 0.6492 0.5248 0.5804
Down Frec. (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6500 0.4982 0.5641
Down Frec. (1,1) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6460 0.5102 0.5701
Down Frec. (1,1) 500 No [500] 0.2 0.7172 0.6459 0.6796
Down Frec. (1,1) 500 No [500] 0 0.7233 0.6389 0.6785
Down Frec. (1,1) 500 No [500, 250] 0.2 0.7044 0.6819 0.6930
Down Frec. (1,1) 500 No [500, 250] 0 0.7236 0.6260 0.6713
Down Frec. (1,1) 500 No [500, 250, 166] 0.2 0.7387 0.6308 0.6805
Down Frec. (1,1) 500 No [500, 250, 166] 0 0.7062 0.6639 0.6844
Down Frec. (1,1) 500 No [750, 250] 0.2 0.7231 0.6478 0.6834
Down Frec. (1,1) 500 No [750, 250] 0 0.7083 0.6662 0.6866
Down Frec. (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.7502 0.5946 0.6634
Down Frec. (1,1) 500 No [916, 416, 166] 0 0.7067 0.6794 0.6928
Down Frec. (1,1) 500 Si [500] 0.2 0.7132 0.6242 0.6657
Down Frec. (1,1) 500 Si [500] 0 0.7075 0.6274 0.6650
Down Frec. (1,1) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7291 0.6211 0.6708
Down Frec. (1,1) 500 Si [500, 250] 0 0.7309 0.5917 0.6539
Down Frec. (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7405 0.5836 0.6527
Down Frec. (1,1) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.6919 0.6655 0.6785
Down Frec. (1,1) 500 Si [750, 250] 0.2 0.7108 0.6544 0.6815
Down Frec. (1,1) 500 Si [750, 250] 0 0.7443 0.5913 0.6591
Down Frec. (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.7469 0.5651 0.6434
Down Frec. (1,1) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.7531 0.5765 0.6531
Down Frec. (1,1) 2000 No [2000] 0.2 0.7224 0.7630 0.7421
Down Frec. (1,1) 2000 No [2000] 0 0.7743 0.6617 0.7136
Down Frec. (1,1) 2000 No [2000, 1000] 0.2 0.7421 0.7417 0.7419
Down Frec. (1,1) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7323 0.7635 0.7475
Down Frec. (1,1) 2000 No [2000, 1000, 666] 0.2 0.7333 0.7531 0.7431
Down Frec. (1,1) 2000 No [2000, 1000, 666] 0 0.7205 0.7843 0.7510
Down Frec. (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.8058 0.6346 0.7100
Down Frec. (1,1) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7704 0.6933 0.7298
Down Frec. (1,1) 2000 No [3666,1666,666] 0.2 0.7521 0.7243 0.7380
Down Frec. (1,1) 2000 No [3666,1666,666] 0 0.8074 0.6384 0.7130
Down Frec. (1,1) 2000 Si [2000] 0.2 0.7312 0.7157 0.7234
Down Frec. (1,1) 2000 Si [2000] 0 0.7456 0.7123 0.7286
Down Frec. (1,1) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7586 0.7091 0.7330
Down Frec. (1,1) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7212 0.7686 0.7441
Down Frec. (1,1) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7453 0.7344 0.7398
Down Frec. (1,1) 2000 Si [2000, 1000, 666] O 0.7506 0.7253 0.7377
Down Frec. (1,1) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7756 0.6655 0.7163
Down Frec. (1,1) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7423 0.7342 0.7382
Down Frec. (1,1) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7838 0.6581 0.7155
Down Frec. (1,1) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7783 0.6761 0.7236
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down Frec. (1,1) 3000 No  [3000] 0.2 0.7897 0.6556 0.7164
Down Frec. (1,1) 3000 No  [3000] 0 0.7993 0.6416 0.7118
Down Frec. (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7968 0.6756 0.7312
Down Frec. (1,1) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7815 0.7238 0.7516
Down Frec. (1,1) 3000 No [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7323 0.7843 0.7574
Down Frec. (1,1) 3000 No  [3000, 1500,1000] 0O 0.7905 0.7048 0.7452
Down Frec. (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.8515 0.5928 0.6990
Down Frec. (1,1) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.8046 0.6796 0.7368
Down Frec. (1,1) 3000 No  [5500,2500,1000] 0.2 0.8334 0.6198 0.7109
Down Frec. (1,1) 3000 No  [5500,2500,1000] O 0.7631 0.7408 0.7518
Down Frec. (1,1) 3000  Si [3000] 0.2 0.8140 0.5963 0.6883
Down Frec. (1,1) 3000  Si [3000] 0 0.7583 0.6871 0.7210
Down Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500] 0.2 0.8737 0.5395 0.6671
Down Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500] 0 0.8413 0.5930 0.6957
Down Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7466 0.7592 0.7528
Down Frec. (1,1) 3000  Si [3000, 1500, 1000] O 0.8036 0.6611 0.7254
Down Frec. (1,1) 3000  Si [4500, 1500] 0.2 0.8008 0.6734 0.7316
Down Frec. (1,1) 3000  Si [4500, 1500] 0 0.8245 0.6155 0.7048
Down Frec. (1,1) 3000  Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7630 0.7398 0.7513
Down Frec. (1,1) 3000  Si [5500, 2500, 1000] O 0.7400 0.7691 0.7543
Down Frec. (1,2) 50 No  [50] 0.2 0.6276 0.5097 0.5626
Down Frec. (1,2) 50 No [50] 0 0.6158 0.5780 0.5963
Down Frec. (1,2) 50 No  [50, 25] 0.2 0.6314 0.4974 0.5564
Down Frec. (1,2) 50 No  [50,25] 0 0.6039 0.5981 0.6010
Down Frec. (1,2) 50 No [50,25,16] 0.2 0.6261 0.5040 0.5584
Down Frec. (1,2) 50 No [50,25,16] 0 0.6089 0.5575 0.5820
Down Frec. (1,2) 50 No [75,25] 0.2 0.6296 0.5059 0.5610
Down Frec. (1,2) 50 No [75,25] 0 0.5921 0.6092 0.6005
Down Frec. (1,2) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6238 0.5411 0.5795
Down Frec. (1,2) 50 No [91,41,16] 0 0.6421 0.4490 0.5284
Down Frec. (1,2) 50 St [50] 0.2 0.6573 0.5059 0.5718
Down Frec. (1,2) 50 St [50] 0 0.6612 0.4830 0.5582
Down Frec. (1,2) 50 St [50, 25] 0.2 0.6745 0.4638 0.5497
Down Frec. (1,2) 50 St [50, 25] 0 0.6581 0.4998 0.5682
Down Frec. (1,2) 50 St [50, 25, 16] 0.2 0.6591 0.4944 0.5650
Down Frec. (1,2) 50 S [50, 25, 16] 0 0.6339 0.5372 0.5815
Down Frec. (1,2) 50 St [75, 25] 0.2 0.6521 0.5056 0.5696
Down Frec. (1,2) 50 St [75, 25] 0 0.6338 0.5697 0.6000
Down Frec. (1,2) 50 St [91, 41, 16] 0.2 0.6493 0.5223 0.5789
Down Frec. (1,2) 50 St [91, 41, 16] 0 0.6612 0.4685 0.5484
Down Frec. (1,2) 500 No  [500] 0.2 0.6948 0.6589 0.6764
Down Frec. (1,2) 500 No  [500] 0 0.6532 0.7445 0.6958
Down Frec. (1,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.7208 0.6176 0.6652
Down Frec. (1,2) 500 No  [500, 250] 0 0.6826 0.6888 0.6857
Down Frec. (1,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.7320 0.6031 0.6613
Down Frec. (1,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6914 0.6738 0.6824
Down Frec. (1,2) 500 No  [750, 250] 0.2 0.7267 0.6193 0.6687
Down Frec. (1,2) 500 No  [750, 250] 0 0.7076 0.6409 0.6726
Down Frec. (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.7411 0.5897 0.6568
Down Frec. (1,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.7106 0.6340 0.6701

Contintia en la siguiente pagina




92 Tabla comparativa de configuraciones de localizacién: red neuronal artificial
Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down Frec. (1,2) 500 Si [500] 0.2 0.6990 0.6455 0.6712
Down Frec. (1,2) 500 Si [500] 0 0.6988 0.6399 0.6680
Down Frec. (1,2) 500 Si [500, 250] 0.2 0.7041 0.6376 0.6692
Down Frec. (1,2) 500 Si [500, 250] 0 0.7177 0.5981 0.6525
Down Frec. (1,2) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.7247 0.6057 0.6599
Down Frec. (1,2) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.7255 0.6082 0.6617
Down Frec. (1,2) 500 Si [750, 250] 0.2 0.7099 0.6287 0.6668
Down Frec. (1,2) 500 Si [750, 250] 0 0.7132 0.6158 0.6609
Down Frec. (1,2) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.7295 0.6054 0.6617
Down Frec. (1,2) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.7113 0.6350 0.6710
Down Frec. (1,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.7324 0.6875 0.7092
Down Frec. (1,2) 2000 No  [2000] 0 0.7398 0.6820 0.7098
Down Frec. (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.7769 0.6333 0.6978
Down Frec. (1,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7497 0.6863 0.7166
Down Frec. (1,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0.2 0.7561 0.6761 0.7139
Down Frec. (1,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0O 0.7429 0.6999 0.7208
Down Frec. (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.7698 0.6483 0.7038
Down Frec. (1,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.7390 0.7101 0.7243
Down Frec. (1,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.7323 0.7050 0.7184
Down Frec. (1,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0 0.7691 0.6488 0.7039
Down Frec. (1,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.6698 0.8160 0.7357
Down Frec. (1,2) 2000 Si [2000] 0 0.7470 0.6680 0.7053
Down Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7657 0.6629 0.7106
Down Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.7606 0.6764 0.7160
Down Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.8329 0.5738 0.6795
Down Frec. (1,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0 0.7686 0.6662 0.7137
Down Frec. (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.7274 0.7389 0.7331
Down Frec. (1,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.7693 0.6840 0.7241
Down Frec. (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.7936 0.6445 0.7113
Down Frec. (1,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7658 0.6777 0.7191
Down Frec. (1,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.7090 0.7471 0.7276
Down Frec. (1,2) 3000 No  [3000] 0 0.7888 0.5915 0.6760
Down Frec. (1,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7400 0.7365 0.7382
Down Frec. (1,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.7870 0.6617 0.7190
Down Frec. (1,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7565 0.6999 0.7271
Down Frec. (1,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] O 0.7794 0.6698 0.7204
Down Frec. (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.7338 0.7293 0.7315
Down Frec. (1,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.8214 0.6008 0.6940
Down Frec. (1,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7421 0.7387 0.7404
Down Frec. (1,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0 0.7292 0.7473 0.7381
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.7627 0.6885 0.7237
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000] 0 0.7840 0.6577 0.7154
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.8036 0.6609 0.7253
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.7957 0.6632 0.7234
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7355 0.7699 0.7523
Down Frec. (1,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] O 0.8108 0.6426 0.7169
Down Frec. (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.6998 0.8170 0.7538
Down Frec. (1,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.8061 0.6639 0.7281
Down Frec. (1,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7603 0.7228 0.7411
Down Frec. (1,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.8159 0.6231 0.7066
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score

Down Frec. (2,2) 50 No  [50] 0.2 0.5978 0.5109 0.5509
Down Frec. (2,2) 50 No [50] 0 0.6110 0.4747 0.5343
Down Frec. (2,2) 50 No  [50, 25] 0.2 0.6150 0.4567 0.5242
Down Frec. (2,2) 50 No [50, 25] 0 0.5893 0.5509 0.5695
Down Frec. (2,2) 50 No [50, 25, 16] 0.2 0.5982 0.5038 0.5469
Down Frec. (2,2) 50 No [50, 25, 16] 0 0.6175 0.4485 0.5196
Down Frec. (2,2) 50 No [75,25] 0.2 0.5966 0.5339 0.5635
Down Frec. (2,2) 50 No [75, 25] 0 0.6021 0.4907 0.5408
Down Frec. (2,2) 50 No [91,41, 16] 0.2 0.6033 0.5058 0.5503
Down Frec. (2,2) 50 No [91,41, 16] 0 0.5998 0.5159 0.5547
Down Frec. (2,2) 50 Si [50] 0.2 0.6214 0.4381 0.5139
Down Frec. (2,2) 50 Si [50] 0 0.6212 0.4308 0.5088
Down Frec. (2,2) 50 Si [50, 25] 0.2 0.6193 0.4387 0.5136
Down Frec. (2,2) 50 Si [50, 25] 0 0.6201 0.4298 0.5077
Down Frec. (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0.2 0.6229 0.4316 0.5099
Down Frec. (2,2) 50 Si [50, 25, 16] 0 0.6209 0.4343 0.5111
Down Frec. (2,2) 50 Si [75, 25] 0.2 0.6195 0.4386 0.5135
Down Frec. (2,2) 50 Si [75, 25] 0 0.6250 0.4192 0.5018
Down Frec. (2,2) 50 Si [91, 41, 16] 0.2 0.6248 0.4172 0.5003
Down Frec. (2,2) 50 Si [91, 41, 16] 0 0.6243 0.4336 0.5117
Down Frec. (2,2) 500 No  [500] 0.2 0.6529 0.5439 0.5934
Down Frec. (2,2) 500 No  [500] 0 0.6872 0.4648 0.5545
Down Frec. (2,2) 500 No  [500, 250] 0.2 0.6759 0.4901 0.5682
Down Frec. (2,2) 500 No  [500, 250] 0 0.6560 0.5576 0.6029
Down Frec. (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0.2 0.6782 0.5094 0.5818
Down Frec. (2,2) 500 No  [500, 250, 166] 0 0.6394 0.5907 0.6141
Down Frec. (2,2) 500 No [750, 250] 0.2 0.6747 0.5218 0.5885
Down Frec. (2,2) 500 No [750, 250] 0 0.6694 0.5317 0.5927
Down Frec. (2,2) 500 No [916, 416, 166] 0.2 0.6647 0.5656 0.6112
Down Frec. (2,2) 500 No [916, 416, 166] 0 0.6495 0.5783 0.6118
Down Frec. (2,2) 500 Si [500] 0.2 0.6888 0.4637 0.5543
Down Frec. (2,2) 500 Si [500] 0 0.6644 0.4934 0.5663
Down Frec. (2,2) 500 Si [500, 250] 0.2 0.6788 0.4656 0.5524
Down Frec. (2,2) 500 Si [500, 250] 0 0.6712 0.4866 0.5642
Down Frec. (2,2) 500 Si [500, 250, 166] 0.2 0.6662 0.4922 0.5662
Down Frec. (2,2) 500 Si [500, 250, 166] 0 0.6744 0.4851 0.5643
Down Frec. (2,2) 500 Si [750, 250] 0.2 0.6727 0.4879 0.5656
Down Frec. (2,2) 500 Si [750, 250] 0 0.6661 0.5048 0.5743
Down Frec. (2,2) 500 Si [916, 416, 166] 0.2 0.6769 0.4762 0.5591
Down Frec. (2,2) 500 Si [916, 416, 166] 0 0.6719 0.4838 0.5626
Down Frec. (2,2) 2000 No  [2000] 0.2 0.7321 0.5122 0.6027
Down Frec. (2,2) 2000 No  [2000] 0 0.7167 0.5311 0.6101
Down Frec. (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0.2 0.6924 0.5814 0.6321
Down Frec. (2,2) 2000 No  [2000, 1000] 0 0.7328 0.5132 0.6037
Down Frec. (2,2) 2000 No [2000, 1000, 666] 0.2 0.6933 0.6069 0.6472
Down Frec. (2,2) 2000 No  [2000, 1000, 666] 0 0.6958 0.5874 0.6370
Down Frec. (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0.2 0.6955 0.5851 0.6355
Down Frec. (2,2) 2000 No  [3000, 1000] 0 0.6543 0.6680 0.6611
Down Frec. (2,2) 2000 No [3666, 1666, 666] 0.2 0.7032 0.5844 0.6383
Down Frec. (2,2) 2000 No [3666,1666,666] 0 0.7273 0.5391 0.6192
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W H.L Drop | Preci. Recall F-score
Down Frec. (2,2) 2000 Si [2000] 0.2 0.7203 0.4726 0.5707
Down Frec. (2,2) 2000 Si [2000] 0 0.7023 0.4995 0.5838
Down Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0.2 0.7247 0.4609 0.5634
Down Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000] 0 0.6984 0.5312 0.6034
Down Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0.2 0.7322 0.4729 0.5747
Down Frec. (2,2) 2000 Si [2000, 1000, 666] 0O 0.7264 0.4683 0.5694
Down Frec. (2,2) 2000 Si [3000, 1000] 0.2 0.6729 0.5558 0.6088
Down Frec. (2,2) 2000 Si [3000, 1000] 0 0.6518 0.5920 0.6204
Down Frec. (2,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0.2 0.6908 0.5413 0.6070
Down Frec. (2,2) 2000 Si [3666, 1666, 666] 0 0.7029 0.5178 0.5963
Down Frec. (2,2) 3000 No  [3000] 0.2 0.6461 0.6734 0.6595
Down Frec. (2,2) 3000 No  [3000] 0 0.7098 0.5586 0.6252
Down Frec. (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0.2 0.7095 0.6003 0.6503
Down Frec. (2,2) 3000 No  [3000, 1500] 0 0.6680 0.6900 0.6788
Down Frec. (2,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7436 0.5400 0.6256
Down Frec. (2,2) 3000 No  [3000, 1500, 1000] O 0.7605 0.5003 0.6036
Down Frec. (2,2) 3000 No  [4500, 1500] 0.2 0.6972 0.6184 0.6555
Down Frec. (2,2) 3000 No  [4500, 1500] 0 0.6966 0.6193 0.6556
Down Frec. (2,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0.2 0.6846 0.6518 0.6678
Down Frec. (2,2) 3000 No  [5500, 2500, 1000] 0 0.7467 0.5225 0.6148
Down Frec. (2,2) 3000 Si [3000] 0.2 0.6804 0.5535 0.6104
Down Frec. (2,2) 3000 Si [3000] 0 0.8036 0.3421 0.4799
Down Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0.2 0.7513 0.4671 0.5761
Down Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500] 0 0.6825 0.5851 0.6300
Down Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0.2 0.7554 0.4643 0.5751
Down Frec. (2,2) 3000 Si [3000, 1500, 1000] 0O 0.7198 0.5233 0.6060
Down Frec. (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0.2 0.7305 0.4987 0.5927
Down Frec. (2,2) 3000 Si [4500, 1500] 0 0.7464 0.4756 0.5810
Down Frec. (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0.2 0.7122 0.5372 0.6124
Down Frec. (2,2) 3000 Si [5500, 2500, 1000] 0O 0.7680 0.4062 0.5313

Fin de la tabla




APENDICE B

Tabla comparativa de
configuraciones de localizacién:
maquina de vectores soporte

En esta busqueda exhaustiva se han entrenado y evaluado 480 configuraciones.

Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score

No Tf-1df (1,1) 50 No 0.125 | 04836 0.0193 0.0371
No Tf-1df (1,1) 50 No 05 0.4816 0.0193 0.0371
No Tf-Idf (1,1) 50 No 2 0.4816 0.0193 0.0371
No Tf-1df (1,1) 50 No 8 0.4816 0.0193 0.0371
No Tf-1df (1,1) 50 No 16 0.4816 0.0193 0.0371
No Tf-1df (1,1) 50 Si 0.125 | 0.6353 0.0741 0.1327
No Tf-1df (1,1) 50 Si 0.5 0.6336 0.0741 0.1327
No Tf-1df (1,1) 50 St 2 0.6336 0.0741 0.1327
No Tf-1df (1,1) 50 Si 8 0.6336 0.0741 0.1327
No Tf-Idf (1,1) 50 S 16 0.6336 0.0741 0.1327

No Tt1df (1,1) 500 No 0.125 | 0.7306 0.2174 0.3351
No Tf-1df (1,1) 500 No 0.5 0.7295 0.2179 0.3356
No Tt1df (1,1) 500 No 2 0.7302  0.2201 0.3382
No Tf-1df (1,1) 500 No 8 0.7302 0.2201 0.3382
No Tt-Idf (1,1) 500 No 16 0.7302 0.2201 0.3382
No Tt-1df (1,1) 500 St 0.125 | 0.7339 0.2071 0.3231
No Tt-1df (1,1) 500 S 0.5 0.7331 0.2076 0.3236
No Tf-Idf (1,1) 500 St 2 0.7331 0.2076 0.3236
No Tt-1df (1,1) 500 St 8 0.7331 0.2076 0.3236
No Tf-Idf (1,1) 500 St 16 0.7331 0.2076 0.3236
No Tf-Idf (1,1) 2000 No 0.125 | 0.7785 0.3830 0.5134
No Tt-Idf (1,1) 20000 No 0.5 0.7779 0.3845 0.5146
No Tf-Idf (1,1) 20000 No 2 0.7778 0.3848 0.5149
No Tt-Idf (1,1) 20000 No 8 0.7776  0.3850 0.5150
No Tf-Idf (1,1) 2000 No 16 0.7776  0.3850 0.5150
No Tf-Idf (1,1) 2000  Si 0.125 | 0.7752  0.3627  0.4942
No Tt-Idf (1,1) 2000  Si 0.5 0.7736  0.3657 0.4966
No Tf-1df (1,1) 2000  Si 2 0.7739 0.3662 0.4971
No Tf-Idf (1,1) 2000  Si 8 0.7740 0.3665 0.4974
No Tf-1df (1,1) 2000  Si 16 0.7740 0.3665 0.4974
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
No Tf-Idf (1,1) 3000 No 0.125 | 0.7679 0.4342 0.5548
No Tf-Idf (1,1) 3000 No 05 0.7650 0.4368 0.5561
No Tf-Idf (1,1) 3000 No 2 0.7642 0.4373 0.5563
No Tf-Idf (1,1) 30000 No 8 0.7642 0.4373 0.5563
No Tf-Idf (1,1) 3000 No 16 0.7642 0.4373 0.5563
No Tf-Idf (1,1) 3000  Si 0.125 | 0.7655 0.4210 0.5432
No Tf-Idf (1,1) 3000  Si 0.5 0.7612 0.4236 0.5443
No Tf-Idf (1,1) 3000  Si 2 0.7606 0.4241 0.5445

No Tf-1df  (1,1) 3000 Si 8 0.7604 0.4242 0.5446
No Tf-Idf (1,1) 3000 Si 16 0.7604 0.4242 0.5446
No Tf-1df (1,2) 50 No 0.125 | 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-Idf (1,2) 50 No 05 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-1df (1,2) 50 No 2 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-1df (1,2) 50 No 8 0.0000 0.0000 0.0000
No Tf-1df (1,2) 50 No 16 0.0000  0.0000 0.0000
No Tf-1df (1,2) 50 Si 0.125 | 0.6342 0.0735 0.1317
No Tf-1df (1,2) 50 St 0.5 0.6324 0.0735 0.1316
No Tf-1df (1,2) 50 Si 2 0.6324 0.0735 0.1316
No Tf-1df (1,2) 50 S 8 0.6324 0.0735 0.1316
No Tf-1df (1,2) 50 Si 16 0.6324 0.0735 0.1316

No Tf-Idf (1,2) 500 No 0.125 | 0.6966 0.1713 0.2750
No Tf-Idf (1,2) 500 No 0.5 0.6958 0.1721 0.2760
No Tf-Idf (1,2) 500 No 2 0.6955 0.1726 0.2766
No Tf-Idf (1,2) 500 No 8 0.6955 0.1726 0.2766
No Tf-Idf (1,2) 500 No 16 0.6955 0.1726 0.2766
No Tf-Idf (1,2) 500 Si 0.125 | 0.7253 0.2039 0.3183
No Tf-Idf (1,2) 500 Si 0.5 0.7252 0.2042 0.3187
No Tf-Idf (1,2) 500 Si 2 0.7256  0.2047 0.3193
No Tf-Idf (1,2) 500 Si 8 0.7252 0.2047 0.3193
No Tf-Idf (1,2) 500 Si 16 0.7252 0.2047 0.3193
No Tf-Idf  (1,2) 2000 No 0.125 | 0.7513 0.3534 0.4807
No TfIdf (1,2) 2000 No 05 0.7500 0.3549 0.4818
No Tf-Idf (1,2) 2000 No 2 0.7495 0.3554 0.4821
No Tf-Idf (1,2) 2000 No 8 0.7492 0.3554 0.4821
No Tf-Idf (1,2) 2000 No 16 0.7492 0.3554 0.4821
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si 0.125 | 0.7639 0.3541 0.4838
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si 0.5 0.7632 0.3554 0.4849
No Tf-Idf  (1,2) 2000 Si 2 0.7632 0.3559 0.4854
No Tf-Idf (1,2) 2000 Si 8 0.7625 0.3562 0.4856
No Tf-Idf  (1,2) 2000 Si 16 0.7625 0.3562 0.4856
No Tf-Idf  (1,2) 3000 No 0.125 | 0.7523 0.4005 0.5227
No Tf-Idf  (1,2) 3000 No 0.5 0.7475 0.4020 0.5228
No TfIdf (1,2) 3000 No 2 0.7472 0.4023 0.5230
No Tf-Idf (1,2) 3000 No 8 0.7473 0.4025 0.5232
No TfIdf (1,2) 3000 No 16 0.7473 0.4027 0.5233
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si 0.125 | 0.7642 0.4015 0.5264
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si 0.5 0.7627 0.4043 0.5284
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si 2 0.7622 0.4048 0.5287
No Tf-Idf  (1,2) 3000 Si 8 0.7624 0.4053 0.5292
No Tf-Idf (1,2) 3000 Si 16 0.7625 0.4054 0.5294
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
No Tf-Idf (2,2) 50 No 0.125 | 0.5000 0.0002 0.0003
No Tf-Idf (2,2) 50 No 05 0.5000 0.0002 0.0003
No Tf-Idf (2,2) 50 No 2 0.5000 0.0002 0.0003
No Tf-Idf (2,2) 50 No 8 0.5000 0.0002 0.0003
No Tf-Idf (2,2) 50 No 16 0.5000 0.0002 0.0003
No Tf-Idf (2,2) 50 S 0.125 | 0.6027 0.0221 0.0426
No Tf-Idf (2,2) 50 St 0.5 0.6027 0.0221 0.0426
No Tf-Idf (2,2) 50 S 2 0.6027 0.0221 0.0426
No Tf-Idf (2,2) 50 S 8 0.6027 0.0221 0.0426
No Tf-Idf (2,2) 50 S 16 0.6027 0.0221 0.0426
No Tf-Idf (2,2) 500 No 0.125 | 0.6646 0.0869 0.1537
No Tf-Idf (2,2) 500 No 05 0.6634 0.0874 0.1544
No Tf-Idf (2,2) 500 No 2 0.6634 0.0874 0.1544
No Tf-I1df (2,2) 500 No 38 0.6634 0.0874 0.1544
No Tf-Idf (2,2) 500 No 16 0.6634 0.0874 0.1544
No Tf-Idf (2,2) 500 St 0.125 | 0.7239 0.1111 0.1926
No Tf-Idf (2,2) 500 St 0.5 0.7268 0.1114 0.1932
No Tf-Idf (2,2) 500 S 2 0.7265 0.1113 0.1930
No Tf-Idf (2,2) 500 S 8 0.7257 0.1113 0.1929
No Tf-Idf (2,2) 500 St 16 0.7257 0.1113 0.1929
No Tf-Idf (2,2) 2000 No 0.125 | 0.7356 0.2235 0.3428
No Tf-Idf (2,2) 2000 No 05 0.7348 0.2253 0.3449
No Tf-Idf (2,2) 2000 No 2 0.7338 0.2255 0.3449
No Tf-Idf (2,2) 2000 No 8 0.7330 0.2255 0.3448
No Tf-Idf (2,2) 2000 No 16 0.7326 0.2255 0.3448
No Tf-Idf (2,2) 2000  Si 0.125 | 0.7436  0.1993 0.3143
No Tf-Idf (2,2) 2000  Si 0.5 0.7411 0.1986 0.3133
No Tf-Idf (2,2) 2000  Si 2 0.7396 0.1985 0.3130
No Tf-Idf (2,2) 2000  Si 8 0.7384 0.1986 0.3130
No Tf-Idf (2,2) 2000  Si 16 0.7384 0.1986 0.3130
No Tf-Idf (2,2) 3000 No 0.125 | 0.7218 0.2726 0.3957
No Tf-Idf (2,2) 3000 No 05 0.7201 0.2736 0.3965
No Tf-Idf (2,2) 30000 No 2 0.7186 0.2737 0.3964
No Tf-Idf (2,2) 3000 No 8 0.7186 0.2737 0.3964
No Tf-Idf (2,2) 3000 No 16 0.7186 0.2737 0.3964
No Tf-1df (2,2) 3000  Si 0.125 | 0.7356  0.2253  0.3449
No Tf-Idf (2,2) 3000  Si 0.5 0.7297 0.2274 0.3468
No Tf-Idf (2,2) 3000  Si 2 0.7286 0.2279 0.3472
No Tf-Idf (2,2) 3000  Si 8 0.7280 0.2286 0.3479
No Tf-Idf (2,2) 3000  Si 16 0.7276  0.2286 0.3479
No Frec. (1,1) 50 No 0.125 | 0.5837 0.0211 0.0407
No Frec. (1,1) 50 No 05 0.5837 0.0211 0.0407
No Frec. (1,1) 50 No 2 0.5837 0.0211 0.0407
No Frec. (1,1) 50 No 38 0.5837 0.0211 0.0407
No Frec. (1,1) 50 No 16 0.5837 0.0211 0.0407
No Frec. (1,1) 50 St 0.125 | 0.6199 0.0766 0.1363
No Frec. (1,1) 50 St 0.5 0.6179 0.0767 0.1365
No Frec. (1,1) 50 St 2 0.6179 0.0767 0.1365
No Frec. (1,1) 50 St 8 0.6179 0.0767 0.1365
No Frec. (1,1) 50 St 16 0.6179 0.0767 0.1365
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
No Frec. (1,1) 500 No 0.125 | 0.7408 0.2184 0.3374
No Frec. (1,1) 500 No 05 0.7388 0.2189 0.3378
No Frec. (1,1) 500 No 2 0.7387 0.2192 0.3381
No Frec. (1,1) 500 No 8 0.7388 0.2194 0.3383
No Frec. (1,1) 500 No 16 0.7388 0.2194 0.3383
No Frec. (1,1) 500 S 0.125 | 0.7397 0.2083 0.3250
No Frec. (1,1) 500 St 0.5 0.7387 0.2086 0.3253
No Frec. (1,1) 500 S 2 0.7380 0.2088 0.3255
No Frec. (1,1) 500 S 8 0.7380 0.2088 0.3255
No Frec. (1,1) 500 St 16 0.7380 0.2088 0.3255
No Frec. (1,1) 2000 No 0.125 | 0.7808 0.3776 0.5090
No Frec. (1,1) 2000 No 05 0.7776 0.3786 0.5092
No Frec. (1,1) 2000 No 2 0.7767 0.3791 0.5095
No Frec. (1,1) 2000 No 8 0.7765 0.3793 0.5096
No Frec. (1,1) 2000 No 16 0.7763  0.3793 0.5096
No Frec. (1,1) 2000 Si 0.125 | 0.7828 0.3609 0.4941
No Frec. (1,1) 2000  Si 0.5 0.7795 0.3621 0.4945
No Frec. (1,1) 2000  Si 2 0.7793 0.3622 0.4946
No Frec. (1,1) 2000  Si 8 0.7791 0.3624 0.4947
No Frec. (1,1) 2000  Si 16 0.7791 0.3624 0.4947
No Frec. (1,1) 3000 No 0.125 | 0.7771 0.4256 0.5500
No Frec. (1,1) 3000 No 0.5 0.7725 0.4267 0.5497
No Frec. (1,1) 3000 No 2 0.7713  0.4272 0.5499
No Frec. (1,1) 3000 No 8 0.7713 0.4272 0.5499
No Frec. (1,1) 3000 No 16 0.7713  0.4272 0.5499
No Frec. (1,1) 3000  Si 0.125 | 0.7692 0.4067 0.5321
No Frec. (1,1) 3000  Si 0.5 0.7656 0.4072 0.5317
No Frec. (1,1) 3000  Si 2 0.7642 0.4072 0.5313

No  Frec. (1,1) 3000 Si 8 07643 0.4076 0.5316
No  Frec. (1,1) 3000 Si 16 |07644 0.4077 0.5318
No  Frec. (1,2) 50 No 0.125 | 0.3000 0.0005 0.0010
No  Frec. (1,2) 50 No 0.5 |0.3000 0.0005 0.0010
No  Frec. (1,2) 50 No 2 0.3000 0.0005 0.0010
No  Frec. (1,2) 50 No 8 0.3000 0.0005 0.0010
No  Frec. (1,2) 50 No 16 |0.3000 0.0005 0.0010
No  Frec. (1,2) 50 Si  0.125|0.6190 0.0744 0.1329
No  Frec. (1,2) 50 Si 05 |06171 00746 0.1331
No  Frec. (1,2) 50 Ssi 2 06171 0.0746 0.1331
No  Frec. (1,2) 50 Si 8 06171 0.0746 0.1331
No  Frec. (1,2) 50 Si 16 | 06171 0.0746 0.1331

No Frec. (1,2) 500 No 0.125 | 0.6945 0.1744 0.2788
No Frec. (1,2) 500 No 0.5 0.6933 0.1746 0.2789
No Frec. (1,2) 500 No 2 0.6937 0.1749 0.2794
No Frec. (1,2) 500 No 8 0.6937 0.1749 0.2794
No Frec. (1,2) 500 No 16 0.6939 0.1751 0.2796
No Frec. (1,2) 500 Si 0.125 | 0.7359 0.2052 0.3209
No Frec. (1,2) 500 Si 0.5 0.7356 0.2062 0.3220
No Frec. (1,2) 500 Si 2 0.7363 0.2065 0.3225
No Frec. (1,2) 500 Si 8 0.7356 0.2066 0.3226
No Frec. (1,2) 500 Si 16 0.7352 0.2066 0.3226
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
No Frec. (1,2) 2000 No 0.125 | 0.7623 0.3457 0.4757
No Frec. (1,2) 2000 No 05 0.7601 0.3483 0.4777
No Frec. (1,2) 2000 No 2 0.7598 0.3488 0.4781
No Frec. (1,2) 2000 No 8 0.7593 0.3488 0.4780
No Frec. (1,2) 2000 No 16 0.7593 0.3488 0.4780
No Frec. (1,2) 2000  Si 0.125 | 0.7758 0.3521 0.4844
No Frec. (1,2) 2000  Si 0.5 0.7731 0.3534 0.4851
No Frec. (1,2) 2000  Si 2 0.7727 0.3544 0.4859
No Frec. (1,2) 2000  Si 8 0.7727 0.3544 0.4859
No Frec. (1,2) 2000  Si 16 0.7725 0.3544 0.4859
No Frec. (1,2) 3000 No 0.125 | 0.7579 0.4010 0.5245
No Frec. (1,2) 3000 No 05 0.7515 0.4022 0.5239
No Frec. (1,2) 3000 No 2 0.7506 0.4023 0.5239
No Frec. (1,2) 3000 No 8 0.7506 0.4028 0.5243
No Frec. (1,2) 3000 No 16 0.7506 0.4028 0.5243
No Frec. (1,2) 3000  Si 0.125 | 0.7731 0.3953 0.5231
No Frec. (1,2) 3000  Si 0.5 0.7692 0.3964 0.5232
No Frec. (1,2) 3000  Si 2 0.7676  0.3966 0.5230
No Frec. (1,2) 3000 Si 8 0.7674 0.3968 0.5231
No Frec. (1,2) 3000  Si 16 0.7675 0.3969 0.5232
No Frec. (2,2) 50 No 0.125 | 0.5000 0.0023 0.0046
No Frec. (2,2) 50 No 05 0.5172  0.0025 0.0049
No Frec. (2,2) 50 No 2 0.5312 0.0028 0.0055
No Frec. (2,2) 50 No 8 0.5312 0.0028 0.0055
No Frec. (2,2) 50 No 16 0.5312 0.0028 0.0055
No Frec. (2,2) 50 St 0.125 | 0.5778 0.0298 0.0566
No Frec. (2,2) 50 St 0.5 0.5778 0.0298 0.0566
No Frec. (2,2) 50 ) 2 0.5778 0.0298 0.0566
No Frec. (2,2) 50 St 8 0.5778 0.0298 0.0566
No Frec. (2,2) 50 St 16 0.5778 0.0298 0.0566
No Frec. (2,2) 500 No 0.125 | 0.6534 0.1024 0.1771
No Frec. (2,2) 500 No 05 0.6538 0.1026 0.1773
No Frec. (2,2) 500 No 2 0.6535 0.1027 0.1776
No Frec. (2,2) 500 No 8 0.6538 0.1029 0.1778
No Frec. (2,2) 500 No 16 0.6538 0.1029 0.1778
No Frec. (2,2) 500 St 0.125 | 0.7106 0.1113 0.1924
No Frec. (2,2) 500 St 0.5 0.7091 0.1113 0.1923
No Frec. (2,2) 500 St 2 0.7091 0.1113 0.1923
No Frec. (2,2) 500 St 8 0.7091 0.1113 0.1923
No Frec. (2,2) 500 St 16 0.7091 0.1113 0.1923
No Frec. (2,2) 2000 No 0.125|0.7138 0.2223 0.3391
No Frec. (2,2) 2000 No 05 0.7118 0.2238 0.3406
No Frec. (2,2) 20000 No 2 0.7113 0.2241 0.3409
No Frec. (2,2) 2000 No 8 0.7109 0.2241 0.3408
No Frec. (2,2) 2000 No 16 0.7106 0.2241 0.3408
No Frec. (2,2) 2000 Si 0.125 | 0.7443 0.1924 0.3058
No Frec. (2,2) 2000  Si 0.5 0.7324 0.1944 0.3072
No Frec. (2,2) 2000 Si 2 0.7301 0.1952 0.3080
No Frec. (2,2) 2000 Si 8 0.7297 0.1952 0.3080
No Frec. (2,2) 2000 Si 16 0.7291 0.1955 0.3083
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
No Frec. (2,2) 3000 No 0.125 | 0.7227 0.2737 0.3971
No Frec. (2,2) 3000 No 05 0.7179 0.2749 0.3975
No Frec. (2,2) 3000 No 2 0.7168 0.2750 0.3975
No Frec. (2,2) 3000 No 8 0.7164 0.2752 0.3976
No Frec. (2,2) 3000 No 16 0.7164 0.2752 0.3976
No Frec. (2,2) 3000 Si 0.125 | 0.7339  0.2215 0.3403
No Frec. (2,2) 3000  Si 0.5 0.7267 0.2237 0.3420
No Frec. (2,2) 3000 Si 2 0.7248 0.2232 0.3413

No Frec. (2,2) 3000 Si 8 0.7251 0.2232 0.3413
No Frec. (2,2) 3000 Si 16 0.7251 0.2232 0.3413
Down Tf-Idf (1,1) 50 No 0.125 | 0.6262 0.5472 0.5840
Down Tf-Idf (1,1) 50 No 05 0.6260 0.5478 0.5843
Down TfIdf (1,1) 50 No 2 0.6260 0.5478 0.5843
Down Tf-Idf (1,1) 50 No 8 0.6258 0.5476 0.5841
Down Tf-Idf (1,1) 50 No 16 0.6258 0.5476 0.5841
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si 0.125 | 0.6467 0.5379 0.5873
Down TfIdf (1,1) 50 St 0.5 0.6467 0.5377 0.5872
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si 2 0.6467 0.5377 0.5872
Down TfIdf (1,1) 50 S 8 0.6467 0.5377 0.5872
Down Tf-Idf (1,1) 50 Si 16 0.6467 0.5377 0.5872

Down TfIdf (1,1) 500 No 0.125 | 0.7229 0.6535 0.6864
Down TfIdf (1,1) 500 No 0.5 0.7229 0.6535 0.6864
Down TfIdf (1,1) 500 No 2 0.7227 0.6535 0.6864
Down Tf-Idf (1,1) 500 No 8 0.7227 0.6533 0.6863
Down TfIdf (1,1) 500 No 16 0.7227 0.6533 0.6863
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si 0.125 | 0.7188 0.6446 0.6797
Down TfIdf (1,1) 500 Si 0.5 0.7188 0.6451 0.6800
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si 2 0.7188 0.6449 0.6798
Down TfIdf (1,1) 500 Si 8 0.7188 0.6449 0.6798
Down Tf-Idf (1,1) 500 Si 16 0.7188 0.6449 0.6798
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No 0.125 | 0.7595 0.7113 0.7346
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No 05 0.7589 0.7111 0.7342
Down TfIdf (1,1) 2000 No 2 0.7587 0.7118 0.7345
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No 8 0.7585 0.7118 0.7344
Down Tf-Idf (1,1) 2000 No 16 0.7584 0.7118 0.7344
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si 0.125 | 0.7493 0.6994 0.7235
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si 0.5 0.7481 0.6986 0.7225
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si 2 0.7481 0.6986 0.7225
Down TfIdf (1,1) 2000 Si 8 0.7482 0.6988 0.7226
Down Tf-Idf (1,1) 2000 Si 16 0.7482 0.6988 0.7226
Down TfIdf (1,1) 3000 No 0.125 | 0.7628 0.7283 0.7452
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No 0.5 0.7607 0.7278 0.7439
Down TfIdf (1,1) 3000 No 2 0.7614 0.7280 0.7443
Down TfIdf (1,1) 3000 No 8 0.7613 0.7278 0.7442
Down Tf-Idf (1,1) 3000 No 16 0.7614 0.7278 0.7442
Down TfIdf (1,1) 3000 Si 0.125 | 0.7566 0.7214 0.7386
Down TfIdf (1,1) 3000 Si 0.5 0.7560 0.7220 0.7386
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si 2 0.7554 0.7222 0.7384
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si 8 0.7555 0.7222 0.7385
Down Tf-Idf (1,1) 3000 Si 16 0.7554 0.7222 0.7384
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
Down TfIdf (1,2) 50 No 0.125| 0.6127 0.5656 0.5882
Down TfIdf (1,2) 50 No 05 0.6126 0.5656 0.5882
Down TfIdf (1,2) 50 No 2 0.6122 0.5655 0.5879
Down TfIdf (1,2) 50 No 8 0.6119 0.5653 0.5877
Down TfIdf (1,2) 50 No 16 0.6119 0.5653 0.5877
Down TfIdf (1,2) 50 S 0.125 | 0.6382 0.5434 0.5870
Down TfIdf (1,2) 50 St 0.5 0.6383 0.5434 0.5870
Down TfIdf (1,2) 50 S 2 0.6383 0.5435 0.5871
Down TfIdf (1,2) 50 S 8 0.6383 0.5435 0.5871
Down TfIdf (1,2) 50 S 16 0.6383 0.5435 0.5871
Down TfIdf (1,2) 500 No 0.125 | 0.7095 0.6408 0.6734
Down TfIdf (1,2) 500 No 05 0.7096 0.6408 0.6734
Down TfIdf (1,2) 500 No 2 0.7093 0.6403 0.6730
Down TfIdf (1,2) 500 No 38 0.7093 0.6403 0.6730
Down TfIdf (1,2) 500 No 16 0.7092 0.6403 0.6730
Down TfIdf (1,2) 500 St 0.125 | 0.7209 0.6276 0.6710
Down TfIdf (1,2) 500 St 0.5 0.7202 0.6276 0.6707
Down TfIdf (1,2) 500 S 2 0.7199 0.6274 0.6705
Down TfIdf (1,2) 500 S 8 0.7201 0.6271 0.6704
Down TfIdf (1,2) 500 St 16 0.7199 0.6271 0.6703
Down TfIdf (1,2) 2000 No 0.125 | 0.7470 0.6887 0.7167
Down TfIdf (1,2) 20000 No 0.5 0.7467 0.6900 0.7173
Down TfIdf (1,2) 2000 No 2 0.7463 0.6903 0.7172
Down TfIdf (1,2) 20000 No 8 0.7461 0.6900 0.7169
Down TfIdf (1,2) 2000 No 16 0.7462 0.6900 0.7170
Down TfIdf (1,2) 2000  Si 0.125 | 0.7487 0.6849 0.7154
Down TfIdf (1,2) 2000  Si 0.5 0.7470 0.6836 0.7139
Down TfIdf (1,2) 2000  Si 2 0.7465 0.6839 0.7138
Down TfIdf (1,2) 2000  Si 8 0.7467 0.6844 0.7142
Down TfIdf (1,2) 2000  Si 16 0.7467 0.6846 0.7143
Down TfIdf (1,2) 3000 No 0.125]|0.7470 0.7052 0.7255
Down TfIdf (1,2) 3000 No 05 0.7471 0.7049 0.7254
Down TfIdf (1,2) 30000 No 2 0.7464 0.7049 0.7250
Down TfIdf (1,2) 3000 No 8 0.7464 0.7054 0.7253
Down TfIdf (1,2) 30000 No 16 0.7464 0.7054 0.7253
Down TfIdf (1,2) 3000  Si 0.125 | 0.7565 0.7077 0.7313
Down TfIdf (1,2) 3000  Si 0.5 0.7549 0.7065 0.7299
Down TfIdf (1,2) 3000  Si 2 0.7542 0.7064 0.7295
Down TfIdf (1,2) 3000  Si 8 0.7541 0.7060 0.7293
Down TfIdf (1,2) 3000  Si 16 0.7540 0.7062 0.7293
Down TfIdf (2,2) 50 No 0.125 | 0.5938 0.5039 0.5452
Down TfIdf (2,2) 50 No 05 0.5937 0.5040 0.5452
Down TfIdf (2,2) 50 No 2 0.5937 0.5040 0.5452
Down TfIdf (2,2) 50 No 38 0.5937 0.5040 0.5452
Down TfIdf (2,2) 50 No 16 0.5937 0.5040 0.5452
Down TfIdf (2,2) 50 S 0.125 | 0.6212 0.4263 0.5056
Down TfIdf (2,2) 50 St 0.5 0.6212 0.4263 0.5056
Down TfIdf (2,2) 50 St 2 0.6212 0.4263 0.5056
Down TfIdf (2,2) 50 St 8 0.6212 0.4263 0.5056
Down TfIdf (2,2) 50 St 16 0.6212 0.4263 0.5056
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
Down TfIdf (2,2) 500 No 0.125 | 0.6608 0.5417 0.5953
Down TfIdf (2,2) 500 No 05 0.6600 0.5422 0.5953
Down TfIdf (2,2) 500 No 2 0.6601 0.5424 0.5955
Down TfIdf (2,2) 500 No 8 0.6601 0.5424 0.5955
Down TfIdf (2,2) 500 No 16 0.6601 0.5424 0.5955
Down TfIdf (2,2) 500 S 0.125 | 0.6772  0.4699 0.5548
Down TfIdf (2,2) 500 St 0.5 0.6774 0.4707 0.5554
Down TfIdf (2,2) 500 S 2 0.6775 0.4712 0.5558
Down TfIdf (2,2) 500 S 8 0.6775 0.4709 0.5556
Down TfIdf (2,2) 500 S 16 0.6775 0.4709 0.5556
Down TfIdf (2,2) 2000 No 0.125]0.7001 0.6012 0.6469
Down TfIdf (2,2) 2000 No 05 0.6994 0.6030 0.6476
Down TfIdf (2,2) 20000 No 2 0.6986 0.6026 0.6471
Down TfIdf (2,2) 2000 No 8 0.6986 0.6025 0.6470
Down TfIdf (2,2) 20000 No 16 0.6984 0.6025 0.6469
Down TfIdf (2,2) 2000  Si 0.125 | 0.7193 0.4862 0.5802
Down TfIdf (2,2) 2000  Si 0.5 0.7172  0.4867 0.5799
Down TfIdf (2,2) 2000  Si 2 0.7172  0.4870 0.5801
Down TfIdf (2,2) 2000  Si 8 0.7172  0.4870 0.5801
Down TfIdf (2,2) 2000  Si 16 0.7172  0.4870 0.5801
Down TfIdf (2,2) 3000 No 0.125 | 0.6997 0.6152 0.6547
Down TfIdf (2,2) 30000 No 0.5 0.6995 0.6170 0.6557
Down TfIdf (2,2) 3000 No 2 0.6996 0.6173 0.6559
Down TfIdf (2,2) 30000 No 8 0.6993 0.6173 0.6558
Down TfIdf (2,2) 3000 No 16 0.6992 0.6170 0.6556
Down TfIdf (2,2) 3000  Si 0.125 | 0.7219 0.4981 0.5895
Down TfIdf (2,2) 3000  Si 0.5 0.7192 0.4993 0.5894
Down TfIdf (2,2) 3000  Si 2 0.7188 0.4999 0.5897

Down Tf-Idf (2,2) 3000 Si 8 0.7188 0.5002 0.5899
Down Tf-Idf (2,2) 3000 S 16 0.7188 0.5002 0.5899
Down Frec. (1,1) 50 No 0.125 | 0.6390 0.5029 0.5628
Down Frec. (1,1) 50 No 05 0.6386 0.5027 0.5626
Down Frec. (1,1) 50 No 2 0.6386 0.5027 0.5626
Down Frec. (1,1) 50 No 8 0.6386 0.5027 0.5626
Down Frec. (1,1) 50 No 16 0.6386 0.5027 0.5626
Down Frec. (1,1) 50 Si 0.125 | 0.6535 0.5282 0.5842
Down Frec. (1,1) 50 Si 0.5 0.6538 0.5280 0.5842
Down Frec. (1,1) 50 Si 2 0.6539 0.5280 0.5842
Down Frec. (1,1) 50 S 8 0.6539 0.5280 0.5842
Down Frec. (1,1) 50 Si 16 0.6539 0.5280 0.5842

Down Frec. (1,1) 500 No 0.125 | 0.7367 0.6263 0.6770
Down Frec. (1,1) 500 No 0.5 0.7363 0.6258 0.6765
Down Frec. (1,1) 500 No 2 0.7362 0.6259 0.6766
Down Frec. (1,1) 500 No 8 0.7362 0.6258 0.6765
Down Frec. (1,1) 500 No 16 0.7362 0.6258 0.6765
Down Frec. (1,1) 500 Si 0.125 | 0.7419 0.6149 0.6724
Down Frec. (1,1) 500 Si 0.5 0.7409 0.6150 0.6721
Down Frec. (1,1) 500 Si 2 0.7405 0.6150 0.6720
Down Frec. (1,1) 500 Si 8 0.7406 0.6152 0.6721
Down Frec. (1,1) 500 Si 16 0.7406 0.6152 0.6721
Continta en la siguiente pagina
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Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
Down Frec. (1,1) 2000 No 0.125 | 0.7708 0.6943 0.7306
Down Frec. (1,1) 2000 No 0.5 0.7694 0.6958 0.7307
Down Frec. (1,1) 2000 No 2 0.7691 0.6963 0.7309
Down Frec. (1,1) 2000 No 8 0.7689 0.6963 0.7308
Down Frec. (1,1) 2000 No 16 0.7689 0.6963 0.7308
Down Frec. (1,1) 2000  Si 0.125 | 0.7622 0.6811 0.7193
Down Frec. (1,1) 2000  Si 0.5 0.7617 0.6819 0.7196
Down Frec. (1,1) 2000  Si 2 0.7613 0.6818 0.7194
Down Frec. (1,1) 2000  Si 8 0.7612 0.6819 0.7194
Down Frec. (1,1) 2000  Si 16 0.7612 0.6819 0.7194
Down Frec. (1,1) 3000 No 0.125]0.7671 0.7181 0.7418
Down Frec. (1,1) 3000 No 05 0.7657 0.7184 0.7413
Down Frec. (1,1) 3000 No 2 0.7652 0.7184 0.7411
Down Frec. (1,1) 3000 No 8 0.7655 0.7181 0.7410
Down Frec. (1,1) 3000 No 16 0.7655 0.7181 0.7410
Down Frec. (1,1) 3000  Si 0.125 | 0.7618 0.7121 0.7362
Down Frec. (1,1) 3000  Si 0.5 0.7602 0.7120 0.7353
Down Frec. (1,1) 3000  Si 2 0.7592 0.7116 0.7346
Down Frec. (1,1) 3000  Si 8 0.7593 0.7116 0.7347
Down Frec. (1,1) 3000  Si 16 0.7593 0.7116 0.7347
Down Frec. (1,2) 50 No 0.125 | 0.6252 0.4966 0.5535
Down Frec. (1,2) 50 No 05 0.6259 0.4974 0.5543
Down Frec. (1,2) 50 No 2 0.6260 0.4981 0.5548
Down Frec. (1,2) 50 No 8 0.6260 0.4981 0.5548
Down Frec. (1,2) 50 No 16 0.6260 0.4981 0.5548
Down Frec. (1,2) 50 S 0.125 | 0.6449 0.5245 0.5785
Down Frec. (1,2) 50 St 0.5 0.6449 0.5245 0.5785
Down Frec. (1,2) 50 St 2 0.6449 0.5245 0.5785
Down Frec. (1,2) 50 S 8 0.6449 0.5245 0.5785
Down Frec. (1,2) 50 S 16 0.6449 0.5245 0.5785
Down Frec. (1,2) 500 No 0.125|0.7238 0.6114 0.6628
Down Frec. (1,2) 500 No 05 0.7231 0.6116 0.6627
Down Frec. (1,2) 500 No 2 0.7235 0.6121 0.6631
Down Frec. (1,2) 500 No 8 0.7236 0.6122 0.6633
Down Frec. (1,2) 500 No 16 0.7236 0.6122 0.6633
Down Frec. (1,2) 500 St 0.125 | 0.7388 0.6041 0.6647
Down Frec. (1,2) 500 S 0.5 0.7384 0.6038 0.6644
Down Frec. (1,2) 500 St 2 0.7385 0.6036 0.6643
Down Frec. (1,2) 500 St 8 0.7383 0.6035 0.6641
Down Frec. (1,2) 500 St 16 0.7382 0.6035 0.6641
Down Frec. (1,2) 2000 No 0.125|0.7589 0.6690 0.7111
Down Frec. (1,2) 2000 No 0.5 0.7577 0.6718 0.7122
Down Frec. (1,2) 2000 No 2 0.7570 0.6709 0.7113
Down Frec. (1,2) 20000 No 8 0.7569 0.6710 0.7114
Down Frec. (1,2) 2000 No 16 0.7568 0.6712 0.7114
Down Frec. (1,2) 2000  Si 0.125 | 0.7615 0.6677 0.7115
Down Frec. (1,2) 2000  Si 0.5 0.7603 0.6675 0.7109
Down Frec. (1,2) 2000  Si 2 0.7606 0.6680 0.7113
Down Frec. (1,2) 2000  Si 8 0.7605 0.6680 0.7113
Down Frec. (1,2) 2000  Si 16 0.7605 0.6680 0.7113
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104 Tabla comparativa de configuraciones de localizaciéon: maquina de vectores soporte

Eq. Vec. n-gs Maxd S-W C Preci. Recall F-score
Down Frec. (1,2) 3000 No 0.125 | 0.7557 0.6865 0.7195
Down Frec. (1,2) 30000 No 0.5 0.7551 0.6864 0.7191
Down Frec. (1,2) 3000 No 2 0.7544 0.6870 0.7192
Down Frec. (1,2) 30000 No 8 0.7546 0.6875 0.7195
Down Frec. (1,2) 3000 No 16 0.7545 0.6872 0.7193
Down Frec. (1,2) 3000  Si 0.125 | 0.7645 0.6931 0.7271
Down Frec. (1,2) 3000  Si 0.5 0.7623 0.6936 0.7263
Down Frec. (1,2) 3000  Si 2 0.7621 0.6935 0.7262

Down Frec. (1,2) 3000 Si 8 0.7623 0.6945 0.7268
Down Frec. (1,2) 3000 Si 16 0.7621 0.6945 0.7267
Down Frec. (2,2) 50 No 0.125 | 0.6039 0.4956 0.5444
Down Frec. (2,2) 50 No 05 0.6041 0.4956 0.5445
Down Frec. (2,2) 50 No 2 0.6041 0.4956 0.5445
Down Frec. (2,2) 50 No 8 0.6041 0.4956 0.5445
Down Frec. (2,2) 50 No 16 0.6041 0.4956 0.5445
Down Frec. (2,2) 50 Si 0.125 | 0.6191 0.4246 0.5037
Down Frec. (2,2) 50 Si 0.5 0.6191 0.4246 0.5037
Down Frec. (2,2) 50 Si 2 0.6185 0.4249 0.5038
Down Frec. (2,2) 50 Si 8 0.6185 0.4249 0.5038
Down Frec. (2,2) 50 Si 16 0.6185 0.4249 0.5038

Down Frec. (2,2) 500 No 0.125 | 0.6689 0.5387 0.5968
Down Frec. (2,2) 500 No 0.5 0.6688 0.5376 0.5960
Down Frec. (2,2) 500 No 2 0.6687 0.5372 0.5958
Down Frec. (2,2) 500 No 8 0.6687 0.5374 0.5959
Down Frec. (2,2) 500 No 16 0.6687 0.5374 0.5959
Down Frec. (2,2) 500 Si 0.125 | 0.6759 0.4684 0.5533
Down Frec. (2,2) 500 Si 0.5 0.6761 0.4677 0.5529
Down Frec. (2,2) 500 Si 2 0.6763 0.4685 0.5536
Down Frec. (2,2) 500 Si 8 0.6763 0.4685 0.5536
Down Frec. (2,2) 500 Si 16 0.6763 0.4685 0.5536
Down Frec. (2,2) 2000 No 0.125|0.7084 0.5911 0.6445
Down Frec. (2,2) 2000 No 0.5 0.7076  0.5908 0.6439
Down Frec. (2,2) 2000 No 2 0.7074 0.5909 0.6439
Down Frec. (2,2) 2000 No 8 0.7076  0.5914 0.6443
Down Frec. (2,2) 2000 No 16 0.7075 0.5911 0.6441
Down Frec. (2,2) 2000 Si 0.125 | 0.7179 0.4855 0.5793
Down Frec. (2,2) 2000 Si 0.5 0.7174 0.4859 0.5794
Down Frec. (2,2) 2000 Si 2 0.7168 0.4852 0.5787
Down Frec. (2,2) 2000 Si 8 0.7170 0.4859 0.5792
Down Frec. (2,2) 2000 Si 16 0.7172  0.4859 0.5793
Down Frec. (2,2) 3000 No 0.125 | 0.7125 0.6045 0.6540
Down Frec. (2,2) 3000 No 0.5 0.7105 0.6055 0.6538
Down Frec. (2,2) 3000 No 2 0.7099 0.6058 0.6537
Down Frec. (2,2) 3000 No 8 0.7099 0.6059 0.6538
Down Frec. (2,2) 3000 No 16 0.7100 0.6061 0.6540
Down Frec. (2,2) 3000 Si 0.125 | 0.7179 0.5002 0.5896
Down Frec. (2,2) 3000 Si 0.5 0.7172  0.5021 0.5906
Down Frec. (2,2) 3000 Si 2 0.7172  0.5017 0.5904
Down Frec. (2,2) 3000 Si 8 0.7174 0.5019 0.5906
Down Frec. (2,2) 3000 Si 16 0.7173 0.5019 0.5906
Fin de la tabla




APENDICE C

Tabla comparativa de
configuraciones de estimador:
regresion lineal

En esta biasqueda exhaustiva se han entrenado y evaluado 84 configuraciones.

Sum. Lags Prev. Log | MSE RMSE MAE R2

St 1 1 Si | 0.1870 0.4324 0.3421 -1.0481
St 1 1 No | 0.0386 0.1966 0.1628 -1.8612
St 1 2 Si | 02044 04521 0.3574 -1.0295
St 1 2 No | 0.0524 0.2288 0.1906 -2.0473
St 1 3 Si | 0.1907 0.4366 0.3498 -0.8736
St 1 3 No | 0.0511 0.2261 0.1882 -1.9033
St 2 1 Si | 0.1836 04285 0.3018 -0.8235
S 2 1 No | 0.0491 0.2215 0.1792 -1.8553
S 2 2 Si | 0.1406 0.3750 0.2796 -0.3817
S 2 2 No | 0.0426 0.2064 0.1721 -1.4189
S 2 3 Si | 01291 0.3593 0.2795 -0.2687
St 2 3 No | 0.0374 0.1933 0.1578 -1.1215
St 3 1 Si | 0.1486 0.3855 0.2915 -0.4607
St 3 1 No | 0.0455 0.2134 0.1768 -1.5848
St 3 2 Si | 01280 0.3578 0.2902 -0.2578
S 3 2 No | 0.0382 0.1956 0.1642 -1.1713
) 3 3 Si | 0.1166 0.3414 0.2704 -0.1456
St 3 3 No | 0.0295 0.1718 0.1441 -0.6759
St 4 1 Si | 0.1487 0.3856 0.3042 -0.4612
S 4 1 No | 0.0424 0.2059 0.1692 -1.4061
S 4 2 Si 01246 03529 0.2764 -0.2241
St 4 2 No | 0.0330 0.1816 0.1526 -0.8725
St 4 3 St | 01102 0.3319 0.2761 -0.0089
St 4 3 No | 0.0344 0.1855 0.1559 -0.6520
St 5 1 Si | 0.1546 0.3932 0.2800 -0.5197
St 5 1 No | 0.0375 0.1937 0.1618 -1.1302
St 5 2 St | 0.1208 0.3476 0.2718 -0.1064
St 5 2 No | 0.0370 0.1923 0.1604 -0.7756
St 5 3 S | 0.1265 0.3556 0.2769 -0.1580
St 5 3 No | 0.0376 0.1938 0.1665 -0.8027
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106 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: regresién lineal

Sum. Lags Prev. Log | MSE RMSE MAE R2

Si 6 1 Si 0.1329 0.3645 0.2803 -0.2166
Si 6 1 No | 0.0399 0.1997 0.1668 -0.9142
Si 6 2 Si 0.1303 0.3609 0.2835 -0.1929
Si 6 2 No | 0.0386 0.1965 0.1706 -0.8535
Si 6 3 Si 0.1313 0.3623 0.2882 -0.1565
S 6 3 No | 0.0402 0.2006 0.1750 -0.7660
Si 7 1 Si 0.1665 0.4080 0.3167 -0.5244
S 7 1 No | 0.0406 0.2016 0.1750 -0.9512
Si 7 2 Si 0.1574 0.3967 0.3092 -0.3865
Si 7 2 No | 0.0411 0.2028 0.1770 -0.8050
Si 7 3 Si 0.1782 0.4221 0.3291 -0.4391
Si 7 3 No | 0.0550 0.2346 0.2047 -0.9809
No 1 1 Si 0.2427 0.4926 0.3849 -1.6581
No 1 1 No | 0.1168 0.3417 0.2590 -7.6464
No 1 2 Si 0.4017 0.6338 0.4737 -2.9890
No 1 2 No | 0.1462 0.3824 0.2984 -7.5128
No 1 3 S 0.3341 0.5780 0.4520 -2.2830
No 1 3 No | 0.1158 0.3403 0.2389 -5.5755
No 2 1 S 0.1775 0.4213 0.2963 -0.7624
No 2 1 No | 0.0622 0.2493 0.1890 -2.6178
No 2 2 Si 0.4242 0.6513 0.5475 -3.1690
No 2 2 No | 0.3552 0.5960 0.4488 -19.1655
No 2 3 Si 0.1772 0.4210 0.3527 -0.7418
No 2 3 No | 0.1187 0.3446 0.2691 -5.7407
No 3 1 Si 0.1303 0.3610 0.2843 -0.2810
No 3 1 No | 0.0412 0.2030 0.1707 -1.3391
No 3 2 Si 0.6657 0.8159 0.6812 -5.5419
No 3 2 No | 04867 0.6976 0.5574 -26.6305
No 3 3 Si 0.1570 0.3962 0.3099 -0.5426
No 3 3 No | 0.0548 0.2341 0.1694 -2.1119
No 4 1 Si 0.1284 0.3584 0.2837 -0.2622
No 4 1 No | 0.0453 0.2129 0.1796 -1.5727
No 4 2 Si 0.4245 0.6516 0.5427 -3.1722
No 4 2 No | 0.0916 0.3026 0.2533 -4.1980
No 4 3 Si 0.1440 0.3795 0.2791 -0.3186
No 4 3 No | 0.0525 0.2291 0.1974 -1.5194
No 5 1 Si 0.1260 0.3549 0.2431 -0.2378
No 5 1 No | 0.0357 0.1888 0.1487 -1.0247
No 5 2 S 0.2040 0.4517 0.3420 -0.8684
No 5 2 No | 0.1571 0.3964 0.3400 -6.5417
No 5 3 S1 0.0579 0.2407 0.1960 0.4697
No 5 3 No | 0.0329 0.1814 0.1556 -0.5793
No 6 1 St 0.1359 0.3687 0.3242 -0.2448
No 6 1 No | 0.0540 0.2323 0.2009 -1.5907
No 6 2 Si 0.5598 0.7482 0.5946 -4.1262
No 6 2 No | 0.2830 0.5320 0.4743 -12.5864
No 6 3 Si 0.1487 0.3857 0.3255 -0.3104
No 6 3 No | 0.1039 0.3223 0.2363 -3.5601
No 7 1 Si 0.1527 0.3907 0.3242 -0.3980
No 7 1 No | 0.0632 0.2513 0.2261 -2.0323
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Sum. Lags Prev. Log | MSE RMSE MAE R2

No 7 2 St | 09283 0.9635 0.8092 -7.1791
No 7 2 No | 04113 0.6413 0.5277 -17.0500
No 7 3 Si | 0.189 04354 0.3526 -0.5312
No 7 3 No | 0.0637 0.2524 0.1995 -1.2935

Fin de la tabla







APENDICE D

Tabla comparativa de
configuraciones de estimador: red
neuronal artificial

En esta buasqueda exhaustiva se han entrenado y evaluado 1008 configuraciones.

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

St 1 1 S (] 0.2 0.1350 0.3674 0.3042 -0.4787
St 1 1 St [l 0 0.1128 0.3358 0.2611 -0.2351
St 1 1 S [1] 0.2 0.1112 0.3335 0.2668 -0.2182
S 1 1 S [1] 0 0.1121 0.3349 0.2609 -0.2284
St 1 1 St [1,1] 0.2 0.2102 0.4585 0.3527 -1.3023
St 1 1 S [1,1] 0 0.2911 0.5396 0.4444 -2.1891
S 1 1 S [1,1,1] 0.2 0.1114 0.3337 0.2625 -0.2201
St 1 1 S [1,1,1] 0 0.1118 0.3344 0.2628 -0.2251
S 1 1 St [2,1] 0.2 0.2316 0.4813 0.3771 -1.5372
S 1 1 S [2,1] 0 0.3416 0.5845 0.4999 -2.7422
St 1 1 St [3,2,1] 0.2 0.3019 0.5494 0.4585 -2.3064
St 1 1 S [3,2,1] 0 0.1114 0.3338 0.2622 -0.2207
S 1 1 No [] 0.2 0.0154 0.1240 0.1110 -0.1384
St 1 1 No ] 0 0.0168 0.1298 0.1148 -0.2475
St 1 1 No [1] 0.2 0.0167 0.1293 0.1147 -0.2387
St 1 1 No [1] 0 0.0153 0.1237 0.1103 -0.1340
St 1 1 No [1,1] 0.2 0.1438 0.3793 0.3610 -9.6519
St 1 1 No [1,1] 0 0.1890 0.4347 0.4190 -12.9961
S 1 1 No [1,1,1] 0.2 0.1403 0.3746 0.3561 -9.3896
S 1 1 No [1,1,1] 0 0.0154 0.1241 0.1095 -0.1401
S 1 1 No [2,1] 0.2 0.0154 0.1243 0.1080 -0.1439
S 1 1 No [2,1] 0 0.0153 0.1238 0.1103 -0.1349
St 1 1 No [3,2,1] 0.2 0.0154 0.1241 0.1095 -0.1407
S 1 1 No [3,2,1] 0 0.0154 0.1240 0.1094 -0.1378
St 1 2 S (] 0.2 0.1297 0.3601 0.2860 -0.2875
S 1 2 St [l 0 0.1558 0.3947 0.3115 -0.5471
St 1 2 S [2] 0.2 0.1034 0.3215 0.2366 -0.0267
St 1 2 S [2] 0 0.1078 0.3284 0.2544 -0.0707
S 1 2 S [2,1] 0.2 0.1109 0.3330 0.2633 -0.1012
St 1 2 S [2,1] 0 0.1114 0.3337 0.2641 -0.1060
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110 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal artificial

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

St 1 2 S [2,1,1] 0.2 0.1127 0.3357 0.2670 -0.1188
S 1 2 S [2,1,1] 0 0.4138 0.6432 0.5597 -3.1086
St 1 2 S [3,1] 0.2 0.1103 0.3321 0.2610 -0.0950
St 1 2 St [3, 1] 0 0.1122 0.3349 0.2659 -0.1139
S 1 2 St [4,2,1] 0.2 0.1123 0.3351 0.2662 -0.1148
S 1 2 St [4,2,1] 0 0.2308 0.4804 0.3697 -1.2915
S 1 2 No [] 0.2 0.0182 0.1349 0.1104 -0.0591
S 1 2 No [] 0 0.0236 0.1535 0.1304 -0.3714
S 1 2 No [2] 0.2 0.0166 0.1290 0.1077 0.0316
St 1 2 No [2] 0 0.0168 0.1298 0.1089 0.0200
S 1 2 No [2,1] 0.2 0.1432 0.3785 0.3550 -7.3371
St 1 2 No [2,1] 0 0.0483 0.2197 0.1842 -1.8093
St 1 2 No [2,1,1] 0.2 0.0178 0.1335 0.1157 -0.0371
St 1 2 No [2,1,1] 0 0.0179 0.1338 0.1162 -0.0426
St 1 2 No [3,1] 0.2 0.0178 0.1334 0.1155 -0.0366
S 1 2 No [3,1] 0 0.0178 0.1334 0.1157 -0.0355
St 1 2 No [4,2,1] 0.2 0.0236 0.1536 0.1349 -0.3729
S 1 2 No [4,2,1] 0 0.0303 0.1742 0.1511 -0.7663
) 1 3 S [l 0.2 0.3761 0.6133 0.4316 -2.6961
S 1 3 S [l 0 0.1219 0.3491 0.2713 -0.1980
S 1 3 S [3] 0.2 0.1711 0.4137 0.3263 -0.6816
St 1 3 S [3] 0 0.1240 0.3521 0.2848 -0.2183
St 1 3 St [3,1] 0.2 0.1092 0.3304 0.2629 -0.0729
St 1 3 S [3,1] 0 0.1079 0.3285 0.2620 -0.0608
St 1 3 S [3,1,1] 0.2 0.3364 0.5800 0.4839 -2.3062
St 1 3 S [3,1,1] 0 0.1136 0.3370 0.2679 -0.1161
St 1 3 S [4,1] 0.2 0.2255 0.4749 0.3654 -1.2161
S 1 3 S [4,1] 0 0.1137 0.3373 0.2674 -0.1179
S 1 3 S [5,2,1] 0.2 0.1133 0.3365 0.2676 -0.1131
St 1 3 S [5,2,1] 0 0.1132 0.3364 0.2674 -0.1122
St 1 3 No [] 0.2 0.0152 0.1233 0.0990 0.1375
S 1 3 No [] 0 0.0229 0.1513 0.1259 -0.2994
St 1 3 No [3] 0.2 0.0183 0.1353 0.1184 -0.0400
St 1 3 No [3] 0 0.0630 0.2510 0.2135 -2.5756
St 1 3 No [3,1] 0.2 0.0184 0.1355 0.1177 -0.0419
St 1 3 No [3,1] 0 0.1745 0.4177 0.3964 -8.9063
St 1 3 No [3,1,1] 0.2 0.0184 0.1355 0.1177 -0.0419
St 1 3 No [3,1,1] 0 0.0478 0.2187 0.1833 -1.7144
St 1 3 No [4,1] 0.2 0.0180 0.1342 0.1162 -0.0227
St 1 3 No [4,1] 0 0.0178 0.1333 0.1152 -0.0092
S 1 3 No [5,2,1] 0.2 0.1571 0.3964 0.3733 -7.9199
St 1 3 No [5,2,1] 0 0.1996 0.4468 0.4266 -10.3346
St 2 1 S [l 0.2 0.1044 0.3230 0.2526 -0.0362
S 2 1 S [l 0 0.1414 0.3760 0.3141 -0.4042
St 2 1 S [1] 0.2 0.1081 0.3288 0.2548 -0.0735
St 2 1 S [1] 0 0.1102 0.3320 0.2609 -0.0944
St 2 1 S [1,1] 0.2 0.1124 0.3353 0.2669 -0.1166
St 2 1 St [1,1] 0 0.1118 0.3343 0.2648 -0.1097
St 2 1 St [1,1,1] 0.2 0.1121 0.3349 0.2661 -0.1134
St 2 1 S [1,1,1] 0 0.1717 0.4144 0.3207 -0.7053
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St 2 1 S [2,1] 0.2 0.1130 0.3362 0.2680 -0.1226
S 2 1 S [2,1] 0 0.1101 0.3319 0.2617 -0.0936
St 2 1 S [3,2,1] 0.2 0.1123 0.3351 0.2665 -0.1152
St 2 1 St [3,2,1] 0 0.1124 0.3352 0.2662 -0.1157
St 2 1 No [] 0.2 0.0225 0.1501 0.1164 -0.3118
S 2 1 No [] 0 0.0216 0.1471 0.1307 -0.2591
S 2 1 No [1] 0.2 0.1347 0.3671 0.3437 -6.8431
S 2 1 No [1] 0 0.3451 0.5874 0.5675 -19.0866
S 2 1 No [1,1] 0.2 0.1306 0.3613 0.3359 -6.5994
St 2 1 No [1,1] 0 0.0179 0.1338 0.1161 -0.0423
S 2 1 No [1,1,1] 0.2 0.0178 0.1335 0.1156 -0.0377
St 2 1 No [1,1,1] 0 0.0290 0.1704 0.1483 -0.6897
St 2 1 No [2,1] 0.2 0.1752 0.4186 0.3969 -9.1988
St 2 1 No [2,1] 0 0.0179 0.1336 0.1158 -0.0392
St 2 1 No [3,2,1] 0.2 0.0180 0.1340 0.1165 -0.0459
St 2 1 No [3,2,1] 0 0.2017 0.4492 0.4295 -10.7432
St 2 2 St [l 0.2 0.1271 0.3565 0.2971 -0.2489
St 2 2 St [l 0 0.2516 0.5015 0.3597 -1.4721
St 2 2 S [2] 0.2 0.1221 0.3495 0.2475 -0.2002
S 2 2 S [2] 0 0.1086 0.3296 0.2578 -0.0676
S 2 2 S [2,1] 0.2 0.1137 0.3372 0.2681 -0.1176
St 2 2 S [2,1] 0 0.1139 0.3375 0.2658 -0.1193
St 2 2 St [2,1,1] 0.2 0.1872 0.4327 0.3337 -0.8398
St 2 2 S [2,1,1] 0 0.1136 0.3370 0.2678 -0.1159
S 2 2 S [3,1] 0.2 0.1134 0.3367 0.2678 -0.1140
S 2 2 St [3, 1] 0 0.1137 0.3372 0.2662 -0.1173
S 2 2 St [4,2,1] 0.2 0.1130 0.3362 0.2674 -0.1110
S 2 2 S [4,2,1] 0 0.1120 0.3347 0.2676 -0.1008
St 2 2 No [] 0.2 0.0145 0.1206 0.0978 0.1744
St 2 2 No [] 0 0.0404 0.2011 0.1666 -1.2954
S 2 2 No [2] 0.2 0.0150 0.1225 0.1019 0.1476
S 2 2 No [2] 0 0.0172 0.1313 0.1161 0.0212
S 2 2 No [2,1] 0.2 0.0182 0.1351 0.1171 -0.0361
St 2 2 No [2,1] 0 0.0183 0.1353 0.1171 -0.0400
St 2 2 No [2,1,1] 0.2 0.0180 0.1342 0.1164 -0.0226
St 2 2 No [2,1,1] 0 0.0182 0.1349 0.1166 -0.0327
S 2 2 No [3,1] 0.2 0.0182 0.1350 0.1170 -0.0353
St 2 2 No [3,1] 0 0.1818 0.4264 0.4056 -9.3212
S 2 2 No [4,2,1] 0.2 0.0184 0.1358 0.1180 -0.0469
St 2 2 No [4,2,1] 0 0.1215 0.3486 0.3223 -5.8975
S 2 3 S [l 0.2 0.1966 0.4434 0.3544 -0.9323
St 2 3 St (] 0 0.2872 0.5359 0.4461 -1.8227
St 2 3 S [3] 0.2 0.0953 0.3087 0.2514 0.0637
St 2 3 S [3] 0 0.1279 0.3577 0.2705 -0.2572
St 2 3 S [3,1] 0.2 0.0979 0.3129 0.2493 0.0376
St 2 3 S [3,1] 0 0.4345 0.6592 0.5767 -3.2699
St 2 3 S [3,1,1] 0.2 0.1150 0.3391 0.2708 -0.1299
St 2 3 St [3,1,1] 0 0.1122 0.3349 0.2670 -0.1023
St 2 3 S [4,1] 0.2 0.1136 0.3370 0.2680 -0.1164
St 2 3 S [4, 1] 0 0.1062 0.3259 0.2655 -0.0441
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Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

St 2 3 S [5,2,1] 0.2 0.1136 0.3371 0.2681 -0.1167
S 2 3 S [5,2,1] 0 0.1115 0.3339 0.2665 -0.0954
St 2 3 No [] 0.2 0.0403 0.2006 0.1542 -1.2855
St 2 3 No [] 0 0.0327 0.1809 0.1510 -0.8579
St 2 3 No [3] 0.2 0.0168 0.1298 0.1129 0.0439
St 2 3 No [3] 0 0.1976 0.4445 0.4230 -10.2185
St 2 3 No [3,1] 0.2 0.0183 0.1353 0.1181 -0.0400
S 2 3 No [3,1] 0 0.0175 0.1323 0.1164 0.0060
St 2 3 No [3,1,1] 0.2 0.0183 0.1352 0.1171 -0.0377
S 2 3 No [3,1,1] 0 0.1907 0.4366 0.4160 -9.8246
S 2 3 No [4,1] 0.2 0.0183 0.1353 0.1178 -0.0393
St 2 3 No [4,1] 0 0.1705 0.4129 0.3915 -8.6775
St 2 3 No [5,2,1] 0.2 0.0183 0.1354 0.1175 -0.0402
S 2 3 No [5,2,1] 0 0.0182 0.1348 0.1172 -0.0324
St 3 1 S (] 0.2 0.2600 0.5099 0.3547 -1.5554
St 3 1 St (] 0 0.0853 0.2921 0.2438 0.1616
St 3 1 St [1] 0.2 0.1191 0.3451 0.2707 -0.1701
St 3 1 St [1] 0 0.4498 0.6707 0.5787 -3.4207
St 3 1 S [1,1] 0.2 0.1161 0.3407 0.2692 -0.1410
S 3 1 S [1,1] 0 0.1168 0.3418 0.2696 -0.1480
S 3 1 S [1,1,1] 0.2 0.1136 0.3371 0.2680 -0.1167
St 3 1 S [1,1,1] 0 0.1132 0.3364 0.2677 -0.1123
St 3 1 St [2,1] 0.2 0.1138 0.3373 0.2681 -0.1183
St 3 1 S [2,1] 0 0.1127 0.3358 0.2674 -0.1079
S 3 1 S [3,2,1] 0.2 0.1133 0.3366 0.2678 -0.1135
St 3 1 St [3,2,1] 0 0.1137 0.3372 0.2680 -0.1175
St 3 1 No [] 0.2 0.0165 0.1286 0.1100 0.0612
St 3 1 No [] 0 0.0202 0.1422 0.1240 -0.1486
St 3 1 No [1] 0.2 0.0186 0.1365 0.1185 -0.0574
St 3 1 No [1] 0 0.0194 0.1394 0.1209 -0.1029
St 3 1 No [1,1] 0.2 0.0183 0.1354 0.1174 -0.0408
S 3 1 No [1,1] 0 0.0183 0.1355 0.1175 -0.0418
St 3 1 No [1,1,1] 0.2 0.0183 0.1354 0.1175 -0.0414
St 3 1 No [1,1,1] 0 0.0184 0.1356 0.1177 -0.0435
St 3 1 No [2,1] 0.2 0.1519 0.3897 0.3660 -7.6214
St 3 1 No [2,1] 0 0.0172 0.1313 0.1155 0.0213
St 3 1 No [3,2,1] 0.2 0.0184 0.1357 0.1178 -0.0447
St 3 1 No [3,2,1] 0 0.1952 0.4418 0.4214 -10.0808
S 3 2 St [l 0.2 0.1257 0.3545 0.2988 -0.2352
St 3 2 S (] 0 0.2566 0.5065 0.3271 -1.5216
S 3 2 S [2] 0.2 0.1205 0.3471 0.2715 -0.1843
St 3 2 St [2] 0 0.7959 0.8921 0.8044 -6.8218
St 3 2 S [2,1] 0.2 0.3369 0.5804 0.4839 -2.3109
S 3 2 S [2,1] 0 0.1142 0.3380 0.2684 -0.1225
St 3 2 S [2,1,1] 0.2 0.1126 0.3356 0.2675 -0.1070
St 3 2 S [2,1,1] 0 0.1137 0.3373 0.2681 -0.1179
S 3 2 Si [3,1] 0.2 0.1120 0.3346 0.2673 -0.1005
St 3 2 S [3,1] 0 0.1135 0.3370 0.2679 -0.1158
St 3 2 St [4,2,1] 0.2 0.1134 0.3367 0.2678 -0.1143
St 3 2 S [4,2,1] 0 0.1142 0.3380 0.2685 -0.1227
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St 3 2 No [] 0.2 0.0292 0.1709 0.1320 -0.6583
St 3 2 No [] 0 0.0302 0.1738 0.1440 -0.7144
St 3 2 No [2] 0.2 0.1101 0.3319 0.3055 -5.2524
St 3 2 No [2] 0 0.0201 0.1419 0.1231 -0.1434
St 3 2 No [2,1] 0.2 0.0182 0.1350 0.1171 -0.0341
St 3 2 No [2,1] 0 0.0183 0.1354 0.1178 -0.0414
S 3 2 No [2,1,1] 0.2 0.1003 0.3167 0.2877 -4.6960
St 3 2 No [2,1,1] 0 0.0536 0.2316 0.1951 -2.0454
St 3 2 No [3,1] 0.2 0.0232 0.1523 0.1336 -0.3175
S 3 2 No [3,1] 0 0.0182 0.1348 0.1172 -0.0323
S 3 2 No [4,2,1] 0.2 0.0190 0.1379 0.1210 -0.0800
St 3 2 No [4,2,1] 0 0.1337 0.3657 0.3408 -6.5929
St 3 3 S (] 0.2 0.3270 0.5718 0.3772 -2.2135
St 3 3 S (] 0 0.0873 0.2954 0.2325 0.1423

St 3 3 S [3] 0.2 0.0987 0.3142 0.2585 0.0299

St 3 3 St [3] 0 0.3123 0.5588 0.4606 -2.0691
St 3 3 S [3,1] 0.2 0.1134 0.3367 0.2680 -0.1142
St 3 3 St [3,1] 0 0.1008 0.3175 0.2600 0.0094

St 3 3 S [3,1,1] 0.2 0.1106 0.3325 0.2656 -0.0865
St 3 3 S [3,1,1] 0 0.1136 0.3370 0.2680 -0.1164
S 3 3 S [4,1] 0.2 0.1958 0.4425 0.3401 -0.9240
St 3 3 S [4,1] 0 0.4677 0.6839 0.5997 -3.5966
St 3 3 St [5,2,1] 0.2 0.1134 0.3368 0.2679 -0.1147
St 3 3 S [5,2,1] 0 0.1126 0.3356 0.2675 -0.1068
St 3 3 No [] 0.2 0.0541 0.2326 0.1881 -2.0724
St 3 3 No [] 0 0.0209 0.1446 0.1159 -0.1865
St 3 3 No [3] 0.2 0.0170 0.1304 0.1147 0.0349

St 3 3 No [3] 0 0.0175 0.1322 0.1159 0.0075

St 3 3 No [3,1] 0.2 0.0210 0.1450 0.1267 -0.1940
St 3 3 No [3,1] 0 0.0181 0.1345 0.1167 -0.0269
St 3 3 No [3,1,1] 0.2 0.0183 0.1352 0.1171 -0.0371
St 3 3 No [3,1,1] 0 0.0183 0.1353 0.1173 -0.0400
St 3 3 No [4,1] 0.2 0.0183 0.1352 0.1172 -0.0380
St 3 3 No [4,1] 0 0.0183 0.1351 0.1171 -0.0363
St 3 3 No [5,2,1] 0.2 0.1714 0.4140 0.3920 -8.7296
S 3 3 No [5,2,1] 0 0.0182 0.1350 0.1171 -0.0346
S 4 1 St [l 0.2 0.2568 0.5067 0.3499 -1.5233
St 4 1 St [l 0 0.2237 0.4729 0.3733 -1.1981
S 4 1 St [1] 0.2 0.1135 0.3370 0.2679 -0.1158
St 4 1 St [1] 0 0.1111 0.3333 0.2669 -0.0915
S 4 1 S [1,1] 0.2 0.1116 0.3341 0.2671 -0.0969
S 4 1 St [1,1] 0 0.1451 0.3809 0.2997 -0.4259
St 4 1 S [1,1,1] 0.2 0.3445 0.5870 0.4927 -2.3860
S 4 1 S [1,1,1] 0 0.1132 0.3364 0.2678 -0.1121
St 4 1 S [2,1] 0.2 0.1093 0.3307 0.2660 -0.0746
St 4 1 S [2,1] 0 0.4567 0.6758 0.5927 -3.4887
St 4 1 S [3,2,1] 0.2 0.1850 0.4301 0.3318 -0.8177
St 4 1 St [3,2,1] 0 0.1137 0.3372 0.2681 -0.1176
St 4 1 No [] 0.2 0.0449 0.2120 0.1639 -1.5518
St 4 1 No [] 0 0.0200 0.1415 0.1145 -0.1368
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St 4 1 No [1] 0.2 0.2075 0.4555 0.4353 -10.7798
S 4 1 No [1] 0 0.1908 0.4368 0.4162 -9.8336
S 4 1 No [1,1] 0.2 0.1599 0.3999 0.3771 -8.0805
St 4 1 No [1,1] 0 0.1739 0.4170 0.3954 -8.8748
S 4 1 No [1,1,1] 0.2 0.0996 0.3156 0.2863 -4.6554
S 4 1 No [1,1,1] 0 0.0183 0.1351 0.1173 -0.0370
S 4 1 No [2,1] 0.2 0.0184 0.1356 0.1175 -0.0445
S 4 1 No [2,1] 0 0.2139 0.4625 0.4429 -11.1444
S 4 1 No [3,2,1] 0.2 0.0182 0.1351 0.1171 -0.0359
S 4 1 No [3,2,1] 0 0.1814 0.4259 0.4047 -9.2975
S 4 2 S [l 0.2 0.2202 0.4692 0.3352 -1.1639
St 4 2 S (] 0 0.2242 0.4735 0.3774 -1.2032
St 4 2 S [2] 0.2 0.1123 0.3351 0.2703 -0.1036
St 4 2 S [2] 0 0.1356 0.3683 0.2806 -0.3330
St 4 2 St [2,1] 0.2 0.2661 0.5158 0.4088 -1.6149
S 4 2 St [2,1] 0 0.1110 0.3332 0.2654 -0.0913
St 4 2 St [2,1,1] 0.2 0.1132 0.3364 0.2679 -0.1121
S 4 2 St [2,1,1] 0 0.1125 0.3354 0.2671 -0.1057
St 4 2 S [3, 1] 0.2 0.1137 0.3371 0.2678 -0.1169
S 4 2 S [3, 1] 0 0.1051 0.3241 0.2633 -0.0325
S 4 2 S [4,2,1] 0.2 0.1133 0.3366 0.2676 -0.1133
St 4 2 S [4,2,1] 0 0.1138 0.3374 0.2681 -0.1187
St 4 2 No ] 0.2 0.0177 0.1330 0.1124 -0.0050
St 4 2 No [] 0 0.0174 0.1319 0.1079 0.0129
S 4 2 No [2] 0.2 0.0190 0.1380 0.1175 -0.0814
S 4 2 No [2] 0 0.0190 0.1377 0.1195 -0.0767
S 4 2 No [2,1] 0.2 0.0239 0.1547 0.1358 -0.3580
S 4 2 No [2,1] 0 0.0178 0.1334 0.1164 -0.0101
S 4 2 No [2,1,1] 0.2 0.0184 0.1357 0.1179 -0.0452
St 4 2 No [2,1,1] 0 0.2059 0.4537 0.4339 -10.6884
S 4 2 No [3,1] 0.2 0.0183 0.1353 0.1173 -0.0398
S 4 2 No [3,1] 0 0.1973 0.4441 0.4237 -10.1994
S 4 2 No [4,2,1] 0.2 0.1706 0.4131 0.3911 -8.6866
St 4 2 No [4,2,1] 0 0.0193 0.1390 0.1222 -0.0966
St 4 3 S [l 0.2 0.1747 0.4179 0.3042 -0.5992
St 4 3 S (] 0 0.1312 0.3622 0.2996 -0.2012
S 4 3 S [3] 0.2 0.9674 0.9836 0.8863 -7.8583
St 4 3 S [3] 0 0.0939 0.3064 0.2518 0.1403
S 4 3 St [3, 1] 0.2 0.1158 0.3403 0.2729 -0.0603
St 4 3 S [3, 1] 0 0.2014 0.4488 0.3448 -0.8444
S 4 3 S [3,1,1] 0.2 0.1224 0.3498 0.2780 -0.1205
S 4 3 St [3,1,1] 0 0.1579 0.3974 0.3072 -0.4459
St 4 3 S [4,1] 0.2 0.1162 0.3408 0.2728 -0.0637
St 4 3 S [4,1] 0 0.2908 0.5392 0.4354 -1.6624
St 4 3 S [5,2,1] 0.2 0.1558 0.3947 0.3049 -0.4267
St 4 3 S [5,2,1] 0 0.2367 0.4865 0.3732 -1.1670
St 4 3 No [] 0.2 0.0398 0.1995 0.1666 -0.9104
St 4 3 No [] 0 0.0283 0.1683 0.1211 -0.3602
St 4 3 No [3] 0.2 0.0191 0.1383 0.1203 0.0813
St 4 3 No [3] 0 0.0302 0.1737 0.1510 -0.4490
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St 4 3 No [3,1] 0.2 0.0211 0.1454 0.1266 -0.0146
St 4 3 No [3,1] 0 0.1792 0.4234 0.3983 -7.6044
S 4 3 No [3,1,1] 0.2 0.0217 0.1474 0.1279 -0.0428
St 4 3 No [3,1,1] 0 0.0217 0.1472 0.1276 -0.0399
St 4 3 No [4,1] 0.2 0.0209 0.1446 0.1257 -0.0031
St 4 3 No [4,1] 0 0.1549 0.3936 0.3660 -6.4354
St 4 3 No [5,2,1] 0.2 0.0216 0.1471 0.1277 -0.0382
S 4 3 No [52,1] 0 0.2027 0.4502 0.4263 -8.7285
S 5 1 St (] 0.2 0.1050 0.3240 0.2528 -0.0316
S 5 1 S [l 0 0.1152 0.3394 0.2758 -0.1321
S 5 1 S [1] 0.2 0.1505 0.3879 0.3002 -0.4786
St 5 1 S [1] 0 04120 0.6419 0.5562 -3.0491
St 5 1 S [1,1] 0.2 0.1135 0.3368 0.2679 -0.1149
S 5 1 S [1,1] 0 0.3435 0.5861 0.4961 -2.3755
St 5 1 St [1,1,1] 0.2 0.1148 0.3388 0.2691 -0.1280
S 5 1 St [1,1,1] 0 0.4038 0.6355 0.5494 -2.9685
St 5 1 St [2,1] 0.2 0.1150 0.3390 0.2693 -0.1297
S 5 1 St [2,1] 0 0.3041 0.5515 0.4468 -1.9887
) 5 1 S [3,2,1] 0.2 0.1131 0.3362 0.2674 -0.1111
S 5 1 S [3,2,1] 0 0.1135 0.3369 0.2679 -0.1156
S 5 1 No [] 0.2 0.0179 0.1337 0.1161 -0.0152
St 5 1 No [] 0 0.0171 0.1310 0.1098 0.0264

St 5 1 No [1] 0.2 0.0183 0.1354 0.1175 -0.0411
St 5 1 No [1] 0 0.0170 0.1304 0.1107 0.0339

St 5 1 No [1,1] 0.2 0.0182 0.1349 0.1169 -0.0333
St 5 1 No [1,1] 0 0.0962 0.3101 0.2800 -4.4610
St 5 1 No [1,1,1] 0.2 0.0646 0.2541 0.2185 -2.6649
St 5 1 No [1,1,1] 0 0.0184 0.1355 0.1176 -0.0426
St 5 1 No [2,1] 0.2 0.0183 0.1353 0.1173 -0.0401
St 5 1 No [2,1] 0 0.0271 0.1647 0.1444 -0.5407
St 5 1 No [3,2,1] 0.2 0.1371 0.3702 0.3456 -6.7829
S 5 1 No [3,2,1] 0 0.0183 0.1352 0.1172 -0.0385
St 5 2 S (] 0.2 0.3508 0.5923 0.4178 -2.2118
St 5 2 S (] 0 0.1135 0.3369 0.2730 -0.0390
St 5 2 S [2] 0.2 0.6937 0.8329 0.7277 -5.3515
St 5 2 S [2] 0 0.1194 0.3455 0.2759 -0.0931
S 5 2 St [2,1] 0.2 0.2308 0.4804 0.3678 -1.1135
St 5 2 S [2,1] 0 0.4930 0.7021 0.6109 -3.5138
S 5 2 St [2,1,1] 0.2 0.1230 0.3508 0.2786 -0.1265
St 5 2 S [2,1,1] 0 0.3103 0.5570 0.4498 -1.8412
) 5 2 S [3,1] 0.2 0.3630 0.6025 0.5042 -2.3240
S 5 2 St [3,1] 0 0.4029 0.6347 0.5405 -2.6890
St 5 2 S [4,2,1] 0.2 0.3590 0.5991 0.4987 -2.2868
S 5 2 S [4,2,1] 0 0.1220 0.3493 0.2777 -0.1173
St 5 2 No [] 0.2 0.0194 0.1393 0.1207 0.0690

St 5 2 No [] 0 0.0404 0.2011 0.1634 -0.9410
St 5 2 No [2] 0.2 0.0220 0.1483 0.1286 -0.0565
St 5 2 No [2] 0 0.0236 0.1537 0.1361 -0.1335
St 5 2 No [2,1] 0.2 0.0217 0.1473 0.1279 -0.0421
St 5 2 No [2,1] 0 0.2018 0.4492 0.4254 -8.6870

Continta en la siguiente pagina




116 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal artificial

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

St 5 2 No [2,1,1] 0.2 0.0217 0.1472 0.1276 -0.0401
St 5 2 No [2,1,1] 0 0.0217 0.1472 0.1277 -0.0401
S 5 2 No [3,1] 0.2 0.0216 0.1471 0.1277 -0.0390
St 5 2 No [3,1] 0 0.0216 0.1471 0.1275 -0.0382
St 5 2 No [4,2,1] 0.2 0.1501 0.3874 0.3593 -6.2034
St 5 2 No [4,2,1] 0 0.0952 0.3085 0.2745 -3.5681
St 5 3 S (] 0.2 0.2112 0.4595 0.2968 -0.9337
St 5 3 S (] 0 0.2144 0.4630 0.3114 -0.9632
St 5 3 S [3] 0.2 0.3352 0.5789 0.4774 -2.0689
S 5 3 S [3] 0 0.0903 0.3006 0.2498 0.1728

St 5 3 S [3,1] 0.2 0.1208 0.3475 0.2768 -0.1058
St 5 3 S [3,1] 0 0.1196 0.3458 0.2757 -0.0949
St 5 3 S [3,1,1] 0.2 0.1209 0.3477 0.2768 -0.1068
S 5 3 S [3,1,1] 0 0.1218 0.3491 0.2775 -0.1157
St 5 3 St [4, 1] 0.2 0.1276  0.3571 0.2832 -0.1679
St 5 3 St [4,1] 0 0.1157 0.3401 0.2714 -0.0593
St 5 3 S [5,2,1] 0.2 0.1214 0.3484 0.2770 -0.1112
St 5 3 St [5,2,1] 0 0.1220 0.3493 0.2777 -0.1174
) 5 3 No [] 0.2 0.0341 0.1846 0.1460 -0.6350
St 5 3 No [] 0 0.0152 0.1233 0.1043 0.2697

S 5 3 No [3] 0.2 0.0693 0.2633 0.2245 -2.3270
St 5 3 No [3] 0 0.0523 0.2287 0.1974 -1.5102
St 5 3 No [3,1] 0.2 0.0548 0.2341 0.1943 -1.6316
St 5 3 No [3,1] 0 0.0211 0.1452 0.1257 -0.0117
St 5 3 No [3,1,1] 0.2 0.1572 0.3965 0.3693 -6.5453
St 5 3 No [3,1,1] 0 0.0217 0.1471 0.1276 -0.0394
St 5 3 No [4,1] 0.2 0.0215 0.1468 0.1273 -0.0343
St 5 3 No [4,1] 0 0.0214 0.1463 0.1268 -0.0274
St 5 3 No [5,2,1] 0.2 0.0217 0.1473 0.1278 -0.0421
St 5 3 No [5,2,1] 0 0.0217 0.1473 0.1277 -0.0410
St 6 1 S (] 0.2 0.1552  0.3939 0.2971 -0.4210
S 6 1 St [l 0 0.1718 0.4145 0.3081 -0.5735
S 6 1 St [1] 0.2 0.1217 0.3489 0.2775 -0.1146
St 6 1 S [1] 0 0.1300 0.3606 0.2838 -0.1908
St 6 1 S [1,1] 0.2 0.1219 0.3492 0.2776 -0.1163
St 6 1 S [1,1] 0 0.1370 0.3701 0.2934 -0.2541
S 6 1 St [1,1,1] 0.2 0.1218 0.3489 0.2775 -0.1149
St 6 1 St [1,1,1] 0 0.1276 0.3572 0.2822 -0.1680
S 6 1 St [2,1] 0.2 0.1207 0.3475 0.2767 -0.1056
St 6 1 St [2,1] 0 0.1074 0.3278 0.2670 0.0162

S 6 1 S [3,2,1] 0.2 0.1219 0.3491 0.2776 -0.1159
St 6 1 St [3,2,1] 0 0.1213 0.3482 0.2771 -0.1104
St 6 1 No [] 0.2 0.0246 0.1569 0.1254 -0.1819
St 6 1 No [] 0 0.0245 0.1567 0.1342 -0.1781
St 6 1 No [1] 0.2 0.0217 0.1474 0.1278 -0.0424
St 6 1 No [1] 0 0.0211 0.1453 0.1265 -0.0141
St 6 1 No [1,1] 0.2 0.0218 0.1478 0.1280 -0.0482
St 6 1 No [1,1] 0 0.0217 0.1472 0.1277 -0.0397
St 6 1 No [1,1,1] 0.2 0.0217 0.1474 0.1278 -0.0431
St 6 1 No [1,1,1] 0 0.0648 0.2546 0.2152 -2.1109
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St 6 1 No [2,1] 0.2 0.0205 0.1433 0.1248 0.0138

St 6 1 No [2,1] 0 0.0216 0.1471 0.1276 -0.0392
St 6 1 No [3,2,1] 0.2 0.1674 0.4091 0.3827 -7.0359
St 6 1 No [3,2,1] 0 0.0934 0.3056 0.2693 -3.4821
St 6 2 S (] 0.2 0.1385 0.3721 0.2870 -0.2681
St 6 2 S (] 0 0.0694 0.2635 0.2134 0.3642

S 6 2 St [2] 0.2 0.4719 0.6870 0.5778 -3.3211
St 6 2 S [2] 0 0.6268 0.7917 0.7035 -4.7390
S 6 2 St [2,1] 0.2 0.2638 0.5136 0.3978 -1.4156
S 6 2 S [2,1] 0 0.1206 0.3473 0.2766 -0.1041
S 6 2 S [2,1,1] 0.2 0.3352 0.5790 0.4757 -2.0695
St 6 2 S [2,1,1] 0 0.1214 0.3484 0.2771 -0.1116
St 6 2 S [3, 1] 0.2 0.1175 0.3428 0.2733 -0.0760
S 6 2 S [3,1] 0 0.1223 0.3497 0.2778 -0.1197
St 6 2 St [4,2,1] 0.2 0.1719 0.4145 0.3210 -0.5736
S 6 2 St [4,2,1] 0 0.2631 0.5129 0.4096 -1.4090
St 6 2 No [] 0.2 0.0253 0.1591 0.1330 -0.2147
St 6 2 No [] 0 0.0350 0.1871 0.1295 -0.6813
St 6 2 No [2] 0.2 0.0464 0.2154 0.1833 -1.2266
St 6 2 No [2] 0 0.0210 0.1448 0.1216 -0.0064
S 6 2 No [2,1] 0.2 0.0514 0.2266 0.1913 -1.4658
St 6 2 No [2,1] 0 0.0218 0.1477 0.1281 -0.0475
St 6 2 No [2,1,1] 0.2 0.0217 0.1473 0.1277 -0.0411
St 6 2 No [2,1,1] 0 0.0214 0.1465 0.1271 -0.0297
St 6 2 No [3,1] 0.2 0.1068 0.3268 0.2930 -4.1259
St 6 2 No [3,1] 0 0.0713 0.2669 0.2298 -2.4208
S 6 2 No [4,2,1] 0.2 0.0215 0.1467 0.1273 -0.0336
St 6 2 No [4,2,1] 0 0.0292 0.1708 0.1501 -0.4010
St 6 3 S (] 0.2 0.1304 0.3610 0.2711 -0.1485
St 6 3 S (] 0 0.0797 0.2824 0.2394 0.2974

St 6 3 S [3] 0.2 0.4329 0.6580 0.5565 -2.8144
St 6 3 S [3] 0 0.1122 0.3350 0.2710 0.0113

St 6 3 S [3,1] 0.2 0.1869 0.4323 0.3347 -0.6463
St 6 3 S [3,1] 0 0.1952 0.4419 0.3418 -0.7201
St 6 3 Si [3,1,1] 0.2 0.1263 0.3553 0.2825 -0.1125
St 6 3 S [3,1,1] 0 0.1408 0.3753 0.2948 -0.2407
St 6 3 S [4,1] 0.2 0.1931 0.4394 0.3404 -0.7010
St 6 3 S [4,1] 0 0.1257 0.3546 0.2823 -0.1078
St 6 3 S [5,2,1] 0.2 0.1265 0.3556 0.2828 -0.1144
St 6 3 S [5,2,1] 0 0.1253 0.3539 0.2818 -0.1036
) 6 3 No [] 0.2 0.0238 0.1543 0.1274 -0.0455
St 6 3 No [] 0 0.0180 0.1341 0.1105 0.2112

St 6 3 No [3] 0.2 0.0281 0.1676 0.1453 -0.2327
St 6 3 No [3] 0 0.0583 0.2415 0.2094 -1.5593
St 6 3 No [3,1] 0.2 0.0238 0.1541 0.1338 -0.0426
St 6 3 No [3,1] 0 0.1170 0.3421 0.3071 -4.1366
St 6 3 No [3,1,1] 0.2 0.1015 0.3185 0.2806 -3.4535
St 6 3 No [3,1,1] 0 0.0237 0.1538 0.1333 -0.0382
St 6 3 No [4,1] 0.2 0.0235 0.1533 0.1329 -0.0318
St 6 3 No [4,1] 0 0.0231 0.1518 0.1317 -0.0120
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Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

St 6 3 No [5,2,1] 0.2 0.0236 0.1535 0.1331 -0.0341
St 6 3 No [5,2,1] 0 0.0237 0.1539 0.1334 -0.0389
St 7 1 S (] 0.2 0.1719 0.4146 0.3262 -0.5739
St 7 1 St [l 0 0.1830 0.4278 0.3342 -0.6757
S 7 1 St [1] 0.2 0.1181 0.3437 0.2734 -0.0814
S 7 1 St [1] 0 0.1233 0.3511 0.2795 -0.1290
S 7 1 St [1,1] 0.2 0.3602 0.6001 0.5005 -2.2979
S 7 1 St [1,1] 0 0.1226  0.3501 0.2785 -0.1222
S 7 1 St [1,1,1] 0.2 0.1220 0.3493 0.2777 -0.1174
S 7 1 S [1,1,1] 0 0.1218 0.3490 0.2774 -0.1152
S 7 1 S [2,1] 0.2 0.1218 0.3489 0.2774 -0.1149
St 7 1 S [2,1] 0 0.1226 0.3502 0.2786 -0.1227
St 7 1 S [3,2,1] 0.2 0.2440 0.4939 0.3799 -1.2338
St 7 1 S [3,2,1] 0 0.2737 0.5232 0.4093 -1.5062
St 7 1 No [] 0.2 0.0197 0.1404 0.1095 0.0533

St 7 1 No [] 0 0.0225 0.1499 0.1310 -0.0783
St 7 1 No [1] 0.2 0.0213 0.1460 0.1259 -0.0231
S 7 1 No [1] 0 0.0220 0.1483 0.1290 -0.0556
St 7 1 No [1,1] 0.2 0.1694 0.4115 0.3851 -7.1303
S 7 1 No [1,1] 0 0.1179 0.3434 0.3116 -4.6618
S 7 1 No [1,1,1] 0.2 0.0217 0.1473 0.1278 -0.0420
St 7 1 No [1,1,1] 0 0.0217 0.1474 0.1279 -0.0424
St 7 1 No [2,1] 0.2 0.0216 0.1470 0.1274 -0.0374
St 7 1 No [2,1] 0 0.0220 0.1482 0.1290 -0.0543
St 7 1 No [3,2,1] 0.2 0.0216 0.1471 0.1275 -0.0387
S 7 1 No [3,2,1] 0 0.1893 0.4351 0.4105 -8.0880
St 7 2 S (] 0.2 0.2531 0.5031 0.3774 -1.2301
S 7 2 S [l 0 0.1624 0.4030 0.3140 -0.4308
S 7 2 S [2] 0.2 0.1347 0.3670 0.2936 -0.1869
St 7 2 S [2] 0 0.1145 0.3383 0.2693 -0.0085
S 7 2 S [2,1] 0.2 0.1250 0.3536 0.2813 -0.1016
S 7 2 St [2,1] 0 0.3272  0.5720 0.4589 -1.8825
S 7 2 St [2,1,1] 0.2 0.1361 0.3689 0.2901 -0.1987
St 7 2 S [2,1,1] 0 0.1264 0.3555 0.2826 -0.1137
St 7 2 S [3,1] 0.2 0.1271 0.3564 0.2833 -0.1194
St 7 2 S [3,1] 0 0.2321 04818 0.3734 -1.0453
S 7 2 St [4,2,1] 0.2 0.1268 0.3561 0.2831 -0.1172
St 7 2 St [4,2,1] 0 0.1268 0.3560 0.2831 -0.1169
St 7 2 No [] 0.2 0.0254 0.1594 0.1401 -0.1154
St 7 2 No [] 0 0.0290 0.1703 0.1497 -0.2728
S 7 2 No [2] 0.2 0.0268 0.1637 0.1439 -0.1765
S 7 2 No [2] 0 0.0208 0.1442 0.1220 0.0877

St 7 2 No [2,1] 0.2 0.1903 0.4363 0.4083 -7.3541
S 7 2 No [2,1] 0 0.0348 0.1866 0.1636 -0.5290
St 7 2 No [2,1,1] 0.2 0.1546 0.3932 0.3631 -5.7862
St 7 2 No [2,1,1] 0 0.0237 0.1540 0.1337 -0.0415
St 7 2 No [3,1] 0.2 0.0235 0.1533 0.1332 -0.0315
St 7 2 No [3,1] 0 0.0889 0.2982 0.2569 -2.9034
St 7 2 No [4,2,1] 0.2 0.0237 0.1539 0.1333 -0.0392
St 7 2 No [4,2,1] 0 0.0236 0.1536 0.1332 -0.0356
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St 7 3 S (] 0.2 0.1097 0.3312 0.2649 0.1141
St 7 3 S (] 0 0.0938 0.3062 0.2683 0.2426
St 7 3 S [3] 0.2 0.7658 0.8751 0.7792 -5.1847
St 7 3 S [3] 0 0.2888 0.5374 0.4263 -1.3321
S 7 3 S [3,1] 0.2 0.1430 0.3782 0.3000 -0.1550
S 7 3 S [3,1] 0 0.1360 0.3688 0.2933 -0.0985
S 7 3 St [3,1,1] 0.2 0.1381 0.3716 0.2954 -0.1150
St 7 3 S [3,1,1] 0 0.1358 0.3685 0.2932 -0.0969
S 7 3 St [4, 1] 0.2 0.1388 0.3725 0.2961 -0.1209
S 7 3 S [4,1] 0 04778 0.6912 0.5927 -2.8590
S 7 3 S [5,2,1] 0.2 0.1397 0.3738 0.2971 -0.1286
St 7 3 S [5,2,1] 0 0.1383 0.3719 0.2957 -0.1169
St 7 3 No [] 0.2 0.0318 0.1784 0.1418 -0.1451
St 7 3 No [] 0 0.0372 0.1929 0.1461 -0.3400
St 7 3 No [3] 0.2 0.0694 0.2635 0.2219 -1.4994
St 7 3 No [3] 0 0.0797 0.2823 0.2444 -1.8682
St 7 3 No [3,1] 0.2 0.0287 0.1693 0.1467 -0.0313
St 7 3 No [3,1] 0 0.0982 0.3134 0.2733 -2.5346
St 7 3 No [3,1,1] 0.2 0.0288 0.1697 0.1471 -0.0367
S 7 3 No [3,1,1] 0 0.1198 0.3461 0.3055 -3.3130
S 7 3 No [4,1] 0.2 0.0291 0.1706 0.1483 -0.0482
St 7 3 No [4,1] 0 0.0287 0.1695 0.1468 -0.0336
St 7 3 No [5,2,1] 0.2 0.0289 0.1701 0.1476 -0.0420
St 7 3 No [5,2,1] 0 0.0413 0.2033 0.1783 -0.4883
No 1 1 S (] 0.2 0.1967 0.4435 0.3624 -1.1546
No 1 1 S (] 0 0.3811 0.6173 0.4541 -3.1740
No 1 1 S [16] 0.2 0.2756 0.5250 0.4142 -2.0189
No 1 1 S [16] 0 0.5973 0.7728 0.7032 -5.5424
No 1 1 S [16, 8] 0.2 0.1063 0.3260 0.2549 -0.1641
No 1 1 S [16, 8] 0 0.1082 0.3289 0.2561 -0.1852
No 1 1 S [16, 8, 5] 0.2 0.1377 0.3711 0.2885 -0.5084
No 1 1 St [16, 8, 5] 0 0.1133 0.3366 0.2656 -0.2413
No 1 1 St [24, 8] 0.2 0.1466 0.3829 0.2960 -0.6060
No 1 1 S [24, 8] 0 0.1188 0.3447 0.2788 -0.3011
No 1 1 Si [29,13,5] 0.2 0.1666 0.4082 0.3136 -0.8250
No 1 1 S [29,13,5] O 0.1106 0.3325 0.2623 -0.2114
No 1 1 No [] 0.2 0.2101 0.4584 0.3936 -14.5624
No 1 1 No [] 0 0.2583 0.5082 0.3860 -18.1282
No 1 1 No [16] 0.2 0.0183 0.1353 0.1122 -0.3552
No 1 1 No [16] 0 0.0087 0.0932 0.0759 0.3565
No 1 1 No [16, 8] 0.2 0.0108 0.1041 0.0865 0.1980
No 1 1 No [16, 8] 0 0.0162 0.1272 0.1120 -0.1979
No 1 1 No [16,8,5] 0.2 0.0154 0.1242 0.1094 -0.1427
No 1 1 No [16,8,5] 0 0.0156 0.1250 0.1103 -0.1573
No 1 1 No [24,8] 0.2 0.1863 0.4316 0.4132 -12.7945
No 1 1 No [24,8] 0 0.1664 0.4080 0.3894 -11.3266
No 1 1 No [29,13,5] 0.2 0.0160 0.1264 0.1115 -0.1825
No 1 1 No [29,13,5] 0 0.0155 0.1243 0.1095 -0.1444
No 1 2 S (] 0.2 0.3119 0.5585 0.4565 -2.0970
No 1 2 S (] 0 0.2378 0.4877 0.3821 -1.3615
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Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2
No 1 2 Si [32] 0.2 0.1866 0.4320 0.3482 -0.8533
No 1 2 Si [32] 0 0.1108 0.3329 0.2819 -0.1005
No 1 2 Si [32, 16] 0.2 0.1071 0.3273 0.2545 -0.0637
No 1 2 Si [32, 16] 0 0.3232 0.5685 0.4766 -2.2097
No 1 2 Si [32,16,10] 0.2 0.3781 0.6149 0.5256 -2.7542
No 1 2 Si [32,16,10] O 0.3811 0.6173 0.5296 -2.7840
No 1 2 Si [48, 16] 0.2 0.1108 0.3328 0.2607 -0.1001
No 1 2 Si [48, 16] 0 0.1229 0.3505 0.2775 -0.2201
No 1 2 Si [58,26,10] 0.2 0.1115 0.3339 0.2623 -0.1070
No 1 2 Si [58,26,10] 0 0.1089 0.3300 0.2613 -0.0813
No 1 2 No [] 0.2 0.3250 0.5701 0.4798 -17.9153
No 1 2 No [] 0 0.1115 0.3338 0.2936 -5.4875
No 1 2 No [32] 0.2 0.3307 0.5751 0.5395 -18.2519
No 1 2 No [32] 0 0.0306 0.1749 0.1488 -0.7811
No 1 2 No [32,16] 0.2 0.0191 0.1382 0.1159 -0.1118
No 1 2 No [32,16] 0 0.0177 0.1331 0.1154 -0.0307
No 1 2 No [32,16,10] 0.2 0.0166 0.1287 0.1114 0.0354
No 1 2 No [32,16,10] O 0.0301 0.1735 0.1501 -0.7516
No 1 2 No [48, 16] 0.2 0.0181 0.1347 0.1132 -0.0559
No 1 2 No [48, 16] 0 0.1661 0.4075 0.3876 -8.6657
No 1 2 No [58,26,10] 0.2 0.0261 0.1616 0.1403 -0.5200
No 1 2 No [58,26,10] O 0.0179 0.1336 0.1152 -0.0391
No 1 3 Si [ 0.2 0.4175 0.6461 0.5222 -3.1028
No 1 3 Si [ 0 0.2229 04721 0.3692 -1.1907
No 1 3 Si [48] 0.2 0.3490 0.5908 0.4979 -2.4298
No 1 3 Si [48] 0 0.1121 0.3349 0.2733 -0.1020
No 1 3 Si [48, 24] 0.2 0.0987 0.3141 0.2515 0.0301
No 1 3 Si [48, 24] 0 0.2029 0.4505 0.3443 -0.9942
No 1 3 Si [48,24,16] 0.2 0.3286 0.5732 04729 -2.2294
No 1 3 Si [48,24,16] O 0.1044 0.3231 0.2591 -0.0257
No 1 3 Si [72, 24] 0.2 0.1003 0.3167 0.2512 0.0142
No 1 3 Si [72,24] 0 0.0984 0.3137 0.2529 0.0331
No 1 3 Si [88,40,16] 0.2 0.1416 0.3762 0.2919 -0.3911
No 1 3 Si [88,40,16] O 0.2910 0.5395 0.4324 -1.8602
No 1 3 No [] 0.2 0.1457 0.3817 0.3024 -7.2737
No 1 3 No [] 0 0.0611 0.2472 0.2204 -2.4680
No 1 3 No [48] 0.2 0.2964 0.5444 0.4980 -15.8289
No 1 3 No [48] 0 0.0198 0.1407 0.1199 -0.1233
No 1 3 No [48, 24] 0.2 0.0231 0.1519 0.1359 -0.3105
No 1 3 No [48, 24] 0 0.1216 0.3488 0.3141 -5.9054
No 1 3 No [48,24,16] 0.2 0.1071 0.3273 0.2992 -5.0830
No 1 3 No [48,24,16] O 0.0176 0.1326 0.1146 0.0011
No 1 3 No [72,24] 0.2 0.1308 0.3617 0.3384 -6.4267
No 1 3 No [72,24] 0 0.0902 0.3003 0.2721 -4.1189
No 1 3 No [88,40,16] 0.2 0.1358 0.3686 0.3444 -6.7126
No 1 3 No [88,40,16] 0 0.0188 0.1373 0.1139 -0.0697
No 2 1 Si [ 0.2 0.3623 0.6019 0.5570 -2.5979
No 2 1 Si [ 0 0.3270 0.5718 0.4728 -2.2472
No 2 1 Si [16] 0.2 0.1330 0.3648 0.3050 -0.3212
No 2 1 Si [16] 0 0.1008 0.3175 0.2588 -0.0012
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No 2 1 S [16, 8] 0.2 0.1148 0.3389 0.2724 -0.1404
No 2 1 S [16, 8] 0 0.3815 0.6177 0.5347 -2.7883
No 2 1 S [16, 8, 5] 0.2 0.1105 0.3324 0.2622 -0.0972
No 2 1 S [16, 8, 5] 0 0.1102 0.3319 0.2649 -0.0940
No 2 1 S [24, 8] 0.2 0.0957 0.3093 0.2336 0.0498
No 2 1 St [24, 8] 0 0.1110 0.3332 0.2632 -0.1025
No 2 1 St [29,13,5] 0.2 0.1104 0.3323 0.2605 -0.0966
No 2 1 St [29,13,5] O 0.1093 0.3306 0.2619 -0.0853
No 2 1 No [] 0.2 0.0789 0.2808 0.2301 -3.5899
No 2 1 No [] 0 0.0639 0.2528 0.2306 -2.7193
No 2 1 No [16] 0.2 0.0200 0.1413 0.1131 -0.1629
No 2 1 No [16] 0 0.0401 0.2003 0.1679 -1.3355
No 2 1 No [16, 8] 0.2 0.0184 0.1356 0.1209 -0.0706
No 2 1 No [16, 8] 0 0.0179 0.1340 0.1104 -0.0445
No 2 1 No [16,8,5] 0.2 0.0289 0.1700 0.1476 -0.6814
No 2 1 No [16,8,5] 0 0.0314 0.1771 0.1531 -0.8265
No 2 1 No [24, 8] 0.2 0.0367 0.1915 0.1623 -1.1352
No 2 1 No [24,8] 0 0.0171 0.1309 0.1118 0.0024
No 2 1 No [29,13,5] 0.2 0.0175 0.1322 0.1144 -0.0178
No 2 1 No [29,13,5] 0 0.0733 0.2707 0.2370 -3.2647
No 2 2 S [l 0.2 0.3916 0.6258 0.5443 -2.8485
No 2 2 S (] 0 0.2134 0.4620 0.3912 -1.0972
No 2 2 St [32] 0.2 0.0939 0.3065 0.2466 0.0767
No 2 2 S [32] 0 0.0627 0.2505 0.1957 0.3833
No 2 2 S [32,16] 0.2 0.2718 0.5213 0.4227 -1.6709
No 2 2 S [32, 16] 0 0.0989 0.3145 0.2515 0.0281
No 2 2 S [32,16,10] 0.2 0.1070 0.3272 0.2621 -0.0520
No 2 2 S [32,16,10] O 0.1163 0.3410 0.2687 -0.1427
No 2 2 S [48, 16] 0.2 0.3734 0.6111 0.5176 -2.6695
No 2 2 S [48, 16] 0 0.1071 0.3272 0.2571 -0.0524
No 2 2 S [58,26,10] 0.2 0.1120 0.3346 0.2699 -0.1002
No 2 2 St [58,26,10] O 0.1071 0.3272 0.2617 -0.0524
No 2 2 No [] 0.2 0.1534 0.3916 0.3176 -7.7079
No 2 2 No [] 0 0.1275 0.3570 0.2913 -6.2379
No 2 2 No [32] 0.2 0.2216 0.4707 0.4488 -11.5797
No 2 2 No [32] 0 0.0206 0.1437 0.1330 -0.1724
No 2 2 No [32,16] 0.2 0.0392 0.1979 0.1667 -1.2231
No 2 2 No [32,16] 0 0.1410 0.3755 0.3541 -7.0065
No 2 2 No [32,16,10] 0.2 0.1287 0.3588 0.3343 -6.3075
No 2 2 No [32,16,10] O 0.0185 0.1361 0.1189 -0.0524
No 2 2 No [48, 16] 0.2 0.0158 0.1256 0.1056 0.1039
No 2 2 No  [48, 16] 0 0.1250 0.3536 0.3315 -6.0982
No 2 2 No [58,26,10] 0.2 0.0175 0.1323 0.1154 0.0060
No 2 2 No [58,26,10] 0 0.0186 0.1365 0.1196 -0.0575
No 2 3 S (] 0.2 0.2470 04970 0.4143 -1.4277
No 2 3 S (] 0 0.1345 0.3668 0.2820 -0.3222
No 2 3 S [48] 0.2 0.0729 0.2700 0.2224 0.2836
No 2 3 S [48] 0 0.1348 0.3671 0.2801 -0.3245
No 2 3 S [48, 24] 0.2 0.0979 0.3129 0.2522 0.0378
No 2 3 S [48, 24] 0 0.0876 0.2959 0.2396 0.1393
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122 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal artificial
Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2
No 2 3 Si [48,24,16] 0.2 0.1053 0.3245 0.2603 -0.0349
No 2 3 Si [48,24,16] O 0.1041 0.3226 0.2626 -0.0227
No 2 3 Si [72,24] 0.2 0.1090 0.3302 0.2586 -0.0713
No 2 3 Si [72, 24] 0 0.2072 0.4552 0.3444 -1.0367
No 2 3 Si [88,40,16] 0.2 0.1142 0.3380 0.2688 -0.1226
No 2 3 Si [88,40,16] O 0.0976 0.3125 0.2540 0.0404
No 2 3 No [] 0.2 0.0682 0.2612 0.2361 -2.8726
No 2 3 No [] 0 0.0893 0.2989 0.2451 -4.0713
No 2 3 No [48] 0.2 0.1928 0.4391 0.4154 -9.9477
No 2 3 No [48] 0 0.0187 0.1367 0.1214 -0.0614
No 2 3 No [48, 24] 0.2 0.0154 0.1239 0.1083 0.1284
No 2 3 No [48, 24] 0 0.0169 0.1299 0.1191 0.0426
No 2 3 No [48,24,16] 0.2 0.0180 0.1341 0.1193 -0.0213
No 2 3 No [48,24,16] O 0.0177 0.1332 0.1139 -0.0075
No 2 3 No [72,24] 0.2 0.0185 0.1360 0.1159 -0.0500
No 2 3 No [72,24] 0 0.0263 0.1622 0.1433 -0.4940
No 2 3 No [88,40,16] 0.2 0.0202 0.1420 0.1257 -0.1454
No 2 3 No [88,40,16] 0 0.0212 0.1458 0.1284 -0.2064
No 3 1 Si [l 0.2 0.2206 0.4697 0.3811 -1.1684
No 3 1 Si [ 0 0.1393 0.3733 0.2565 -0.3692
No 3 1 Si [16] 0.2 0.1680 0.4099 0.3359 -0.6508
No 3 1 Si [16] 0 0.1177 0.3431 0.2509 -0.1569
No 3 1 Si [16, 8] 0.2 0.1013 0.3183 0.2616 0.0043
No 3 1 Si [16, 8] 0 0.1046 0.3234 0.2671 -0.0278
No 3 1 Si [16, 8, 5] 0.2 0.1086 0.3296 0.2662 -0.0673
No 3 1 Si [16, 8, 5] 0 0.1426 0.3776 0.2937 -0.4011
No 3 1 Si [24, 8] 0.2 0.1106 0.3326 0.2699 -0.0868
No 3 1 Si [24, 8] 0 0.0957 0.3094 0.2539 0.0591
No 3 1 Si [29,13,5] 0.2 0.1109 0.3331 0.2667 -0.0901
No 3 1 Si [29,13,5] O 0.1335 0.3654 0.2862 -0.3124
No 3 1 No [] 0.2 0.0334 0.1828 0.1408 -0.8972
No 3 1 No [] 0 0.1507 0.3882 0.2893 -7.5551
No 3 1 No [16] 0.2 0.2940 0.5422 0.5179 -15.6904
No 3 1 No [16] 0 0.1799 0.4241 0.4048 -9.2118
No 3 1 No [16, 8] 0.2 0.0400 0.2000 0.1728 -1.2718
No 3 1 No [16, 8] 0 0.0164 0.1282 0.1143 0.0668
No 3 1 No [16,8, 5] 0.2 0.0182 0.1349 0.1178 -0.0328
No 3 1 No [16,8, 5] 0 0.0324 0.1800 0.1570 -0.8391
No 3 1 No [24,8] 0.2 0.0182 0.1348 0.1167 -0.0318
No 3 1 No [24,8] 0 0.0173 0.1314 0.1169 0.0201
No 3 1 No [29,13,5] 0.2 0.0181 0.1345 0.1166 -0.0266
No 3 1 No [29,13,5] O 0.1184 0.3441 0.3186 -5.7227
No 3 2 Si [ 0.2 0.2841 0.5330 0.4167 -1.7922
No 3 2 Si [ 0 0.2534 0.5033 0.4350 -1.4899
No 3 2 Si [32] 0.2 0.3335 0.5775 0.4741 -2.2773
No 3 2 Si [32] 0 0.0840 0.2899 0.2172 0.1740
No 3 2 Si [32, 16] 0.2 0.2556 0.5056 0.3992 -1.5121
No 3 2 Si [32, 16] 0 0.1070 0.3271 0.2643 -0.0514
No 3 2 Si [32,16,10] 0.2 0.1079 0.3285 0.2651 -0.0606
No 3 2 Si [32,16,10] O 0.1095 0.3310 0.2673 -0.0765
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Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 3 2 S [48, 16] 0.2 0.1237 0.3517 0.2851 -0.2153
No 3 2 S [48, 16] 0 0.0829 0.2879 0.2481 0.1856
No 3 2 S [58,26,10] 0.2 0.1769 0.4206 0.3264 -0.7388
No 3 2 S [58,26,10] O 0.1021 0.3196 0.2631 -0.0038
No 3 2 No [] 0.2 0.1241 0.3522 0.3054 -6.0429
No 3 2 No [] 0 0.0522 0.2285 0.1996 -1.9643
No 3 2 No [32] 0.2 0.1142 0.3380 0.3094 -5.4848
No 3 2 No [32] 0 0.0125 0.1118 0.0910 0.2899
No 3 2 No [32,16] 0.2 0.1332 0.3649 0.3379 -6.5614
No 3 2 No [32,16] 0 0.1445 0.3802 0.3548 -7.2060
No 3 2 No [32,16,10] 0.2 0.0176 0.1328 0.1155 -0.0013
No 3 2 No [32,16,10] O 0.1720 0.4147 0.3928 -8.7631
No 3 2 No  [48, 16] 0.2 0.0259 0.1609 0.1423 -0.4695
No 3 2 No [48, 16] 0 0.0187 0.1366 0.1138 -0.0600
No 3 2 No [58,26,10] 0.2 0.1938 0.4403 0.4199 -10.0044
No 3 2 No [58,26,10] 0 0.0175 0.1325 0.1174 0.0039
No 3 3 S (] 0.2 0.2489 0.4989 0.4308 -1.4460
No 3 3 St (] 0 0.7294 0.8541 0.6555 -6.1687
No 3 3 S [48] 0.2 0.1175 0.3428 0.2803 -0.1552
No 3 3 S [48] 0 0.0766 0.2768 0.2387 0.2472
No 3 3 S [48, 24] 0.2 0.1039 0.3223 0.2635 -0.0212
No 3 3 S [48, 24] 0 0.0961 0.3100 0.2532 0.0558
No 3 3 St [48,24,16] 0.2 0.0980 0.3130 0.2581 0.0371
No 3 3 S [48,24,16] O 0.3560 0.5967 0.5031 -2.4985
No 3 3 S [72, 24] 0.2 0.1041 0.3226 0.2611 -0.0230
No 3 3 S [72, 24] 0 0.0978 0.3128 0.2586 0.0384
No 3 3 S [88,40,16] 0.2 0.1059 0.3254 0.2651 -0.0407
No 3 3 S [88,40,16] O 0.1111 0.3333 0.2659 -0.0919
No 3 3 No [] 0.2 0.0612 0.2475 0.1940 -2.4766
No 3 3 No [] 0 0.1358 0.3686 0.2988 -6.7121
No 3 3 No  [48] 0.2 0.0183 0.1351 0.1085 -0.0368
No 3 3 No [48] 0 0.1598 0.3997 0.3728 -8.0703
No 3 3 No  [48, 24] 0.2 0.0183 0.1355 0.1164 -0.0416
No 3 3 No  [48, 24] 0 0.1221 0.3495 0.3229 -5.9332
No 3 3 No [48,24,16] 0.2 0.0181 0.1346 0.1186 -0.0292
No 3 3 No [48,24,16] 0 0.1336 0.3655 0.3412 -6.5859
No 3 3 No [72,24] 0.2 0.0178 0.1335 0.1115 -0.0120
No 3 3 No [72,24] 0 0.0213 0.1458 0.1274 -0.2065
No 3 3 No [88,40,16] 0.2 0.0938 0.3062 0.2749 -4.3228
No 3 3 No [88,40,16] 0 0.0179 0.1339 0.1119 -0.0186
No 4 1 S [l 0.2 0.3158 0.5620 0.4394 -2.1039
No 4 1 St (] 0 0.2034 0.4510 0.4159 -0.9987
No 4 1 S [16] 0.2 0.2312 0.4809 0.3788 -1.2726
No 4 1 S [16] 0 0.1010 0.3177 0.2701 0.0078
No 4 1 S [16, 8] 0.2 0.1331 0.3649 0.2887 -0.3082
No 4 1 S [16, 8] 0 0.3727 0.6105 0.5213 -2.6628
No 4 1 S [16, 8, 5] 0.2 0.1084 0.3292 0.2658 -0.0649
No 4 1 S [16, 8, 5] 0 0.1108 0.3329 0.2664 -0.0890
No 4 1 S [24, 8] 0.2 0.1041 0.3227 0.2661 -0.0233
No 4 1 S [24, 8] 0 0.1744 04176 0.3179 -0.7138
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124 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal artificial

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 4 1 Si [29,13,5] 0.2 0.1098 0.3314 0.2659 -0.0793
No 4 1 Si [29,13,5] O 0.3897 0.6243 0.5361 -2.8300
No 4 1 No [] 0.2 0.0708 0.2661 0.1775 -3.0196
No 4 1 No [] 0 0.1812 0.4257 0.3192 -9.2887
No 4 1 No [16] 0.2 0.0237 0.1538 0.1236 -0.3437
No 4 1 No [16] 0 0.0577 0.2403 0.2181 -2.2783
No 4 1 No [16, 8] 0.2 0.0172 0.1311 0.1154 0.0247
No 4 1 No [16, 8] 0 0.0183 0.1354 0.1219 -0.0412
No 4 1 No [16,8, 5] 0.2 0.0182 0.1351 0.1182 -0.0355
No 4 1 No [16,8,5] 0 0.1093 0.3306 0.3031 -5.2055
No 4 1 No [24,8] 0.2 0.1578 0.3972 0.3734 -7.9575
No 4 1 No [24,8] 0 0.0175 0.1323 0.1155 0.0056
No 4 1 No [29,13,5] 0.2 0.1559 0.3949 0.3721 -7.8531
No 4 1 No [29,13,5] O 0.1654 0.4066 0.3845 -8.3877
No 4 2 Si [ 0.2 0.3293 0.5739 0.5065 -2.2364
No 4 2 Si [ 0 0.1645 0.4056 0.3095 -0.6165
No 4 2 Si [32] 0.2 0.0814 0.2854 0.2504 0.1997
No 4 2 Si [32] 0 0.0886 0.2977 0.2488 0.1293
No 4 2 Si [32, 16] 0.2 0.2588 0.5087 0.4100 -1.5436
No 4 2 Si [32, 16] 0 0.1066 0.3266 0.2656 -0.0480
No 4 2 Si [32,16,10] 0.2 0.1136 0.3371 0.2660 -0.1166
No 4 2 Si [32,16,10] O 0.1076 0.3281 0.2622 -0.0577
No 4 2 Si [48, 16] 0.2 0.1085 0.3293 0.2684 -0.0658
No 4 2 Si [48, 16] 0 0.1109 0.3330 0.2623 -0.0900
No 4 2 Si [58,26,10] 0.2 0.1126 0.3356 0.2676 -0.1066
No 4 2 Si [58,26,10] O 0.1142 0.3379 0.2685 -0.1222
No 4 2 No [] 0.2 0.1069 0.3270 0.2262 -5.0703
No 4 2 No [] 0 0.0952 0.3085 0.2200 -4.4033
No 4 2 No [32] 0.2 0.0441 0.2101 0.1841 -1.5052
No 4 2 No [32] 0 0.1654 0.4067 0.3847 -8.3916
No 4 2 No [32,16] 0.2 0.0171 0.1309 0.1154 0.0269
No 4 2 No [32,16] 0 0.1462 0.3824 0.3614 -7.3010
No 4 2 No [32,16,10] 0.2 0.0186 0.1366 0.1210 -0.0586
No 4 2 No [32,16,10] O 0.1502 0.3876 0.3639 -7.5277
No 4 2 No [48, 16] 0.2 0.0175 0.1324 0.1092 0.0055
No 4 2 No [48, 16] 0 0.0248 0.1575 0.1380 -0.4089
No 4 2 No [58,26,10] 0.2 0.0181 0.1344 0.1176 -0.0255
No 4 2 No [58,26,10] O 0.0186 0.1363 0.1185 -0.0550
No 4 3 Si [ 0.2 0.3049 0.5521 0.4406 -1.7914
No 4 3 Si [ 0 0.2226 0.4718 0.3458 -1.0385
No 4 3 Si [48] 0.2 0.3210 0.5666 0.4373 -1.9393
No 4 3 Si [48] 0 0.5300 0.7280 0.6133 -3.8533
No 4 3 Si [48, 24] 0.2 0.0976 0.3124 0.2625 0.1062
No 4 3 Si [48, 24] 0 0.0838 0.2894 0.2448 0.2331
No 4 3 Si [48,24,16] 0.2 0.1187 0.3445 0.2781 -0.0867
No 4 3 Si [48,24,16] O 0.1139 0.3374 0.2718 -0.0425
No 4 3 Si [72, 24] 0.2 0.1197 0.3460 0.2771 -0.0962
No 4 3 Si [72, 24] 0 0.0972 0.3117 0.2584 0.1102
No 4 3 Si [88,40,16] 0.2 0.1199 0.3463 0.2756 -0.0979
No 4 3 Si [88,40,16] O 0.1145 0.3383 0.2731 -0.0481
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Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 4 3 No [] 0.2 0.2066 0.4545 0.3440 -8.9185
No 4 3 No [] 0 0.1729 0.4159 0.3575 -7.3020
No 4 3 No  [48] 0.2 0.0373 0.1931 0.1562 -0.7902
No 4 3 No  [48] 0 0.0205 0.1431 0.1123 0.0163
No 4 3 No  [48, 24] 0.2 0.0219 0.1480 0.1292 -0.0520
No 4 3 No  [48, 24] 0 0.1323 0.3637 0.3356 -5.3495
No 4 3 No [48,24,16] 0.2 0.0209 0.1445 0.1266 -0.0029
No 4 3 No [48,24,16] O 0.0211 0.1451 0.1259 -0.0110
No 4 3 No [72,24] 0.2 0.0196 0.1400 0.1218 0.0593
No 4 3 No [72,24] 0 0.0195 0.1397 0.1214 0.0635
No 4 3 No [88,40,16] 0.2 0.0212 0.1457 0.1238 -0.0184
No 4 3 No [88,40,16] 0 0.0221 0.1487 0.1288 -0.0618
No 5 1 S (] 0.2 0.2930 0.5413 0.3762 -1.8796
No 5 1 S (] 0 0.2107 0.4590 0.3647 -1.0707
No 5 1 S [16] 0.2 0.1120 0.3346 0.2861 -0.1005
No 5 1 St [16] 0 0.5955 0.7717 0.6745 -4.8522
No 5 1 S [16, 8] 0.2 0.1144 0.3382 0.2693 -0.1239
No 5 1 St [16, 8] 0 0.2881 0.5368 0.4333 -1.8314
No 5 1 S [16, 8, 5] 0.2 0.1742 0.4174 0.3233 -0.7120
No 5 1 S [16, 8, 5] 0 0.1108 0.3328 0.2653 -0.0888
No 5 1 S [24, 8] 0.2 0.1059 0.3255 0.2610 -0.0410
No 5 1 S [24, 8] 0 0.0943 0.3070 0.2472 0.0737
No 5 1 St [29,13,5] 0.2 0.2484 0.4984 0.3879 -1.4412
No 5 1 S [29,13,5] O 0.1079 0.3285 0.2643 -0.0603
No 5 1 No [] 0.2 0.2869 0.5356 0.4340 -15.2882
No 5 1 No [] 0 0.1578 0.3972 0.3264 -7.9579
No 5 1 No [16] 0.2 0.1517 0.3895 0.3548 -7.6124
No 5 1 No [16] 0 0.1695 0.4117 0.3888 -8.6236
No 5 1 No [16, 8] 0.2 0.0622 0.2494 0.2135 -2.5318
No 5 1 No [16, 8] 0 0.1644 0.4055 0.3848 -8.3349
No 5 1 No [16,8,5] 0.2 0.1850 0.4302 0.4094 -9.5052
No 5 1 No [16,8,5] 0 0.0184 0.1358 0.1177 -0.0472
No 5 1 No [24,8] 0.2 0.0212 0.1456 0.1269 -0.2041
No 5 1 No [24,8] 0 0.0186 0.1364 0.1172 -0.0564
No 5 1 No [29,13,5] 0.2 0.0926 0.3043 0.2746 -4.2579
No 5 1 No [29,13,5] O 0.0181 0.1344 0.1170 -0.0261
No 5 2 S (] 0.2 0.2045 0.4522 0.3732 -0.8722
No 5 2 S (] 0 0.1838 0.4287 0.3148 -0.6825
No 5 2 S [32] 0.2 0.1621 0.4026 0.3279 -0.4844
No 5 2 S [32] 0 0.5449 0.7381 0.6112 -3.9890
No 5 2 S [32, 16] 0.2 0.1042 0.3228 0.2646 0.0457
No 5 2 St [32,16] 0 0.0961 0.3100 0.2575 0.1199
No 5 2 S [32,16,10] 0.2 0.1213 0.3483 0.2776 -0.1110
No 5 2 S [32,16,10] O 0.1117 0.3342 0.2681 -0.0228
No 5 2 S [48, 16] 0.2 0.2745 0.5240 0.4054 -1.5138
No 5 2 S [48, 16] 0 0.1488 0.3858 0.3028 -0.3628
No 5 2 S [58,26,10] 0.2 0.1179 0.3433 0.2739 -0.0792
No 5 2 S [58,26,10] O 0.1190 0.3450 0.2757 -0.0899
No 5 2 No [] 0.2 0.0382 0.1955 0.1642 -0.8349
No 5 2 No [] 0 0.0693 0.2633 0.2183 -2.3277
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126 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal artificial

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 5 2 No [32] 0.2 0.0176 0.1328 0.1085 0.1540
No 5 2 No [32] 0 0.0276 0.1663 0.1505 -0.3271
No 5 2 No [32,16] 0.2 0.0209 0.1445 0.1157 -0.0027
No 5 2 No [32,16] 0 0.0241 0.1551 0.1329 -0.1554
No 5 2 No [32,16,10] 0.2 0.1062 0.3258 0.2918 -4.0971
No 5 2 No [32,16,10] O 0.1694 04115 0.3852 -7.1306
No 5 2 No [48, 16] 0.2 0.0210 0.1450 0.1278 -0.0097
No 5 2 No [48, 16] 0 0.0188 0.1370 0.1194 0.0989
No 5 2 No [58,26,10] 0.2 0.0208 0.1444 0.1253 -0.0006
No 5 2 No [58,26,10] 0 0.1528 0.3909 0.3633 -6.3352
No 5 3 Si [ 0.2 0.3995 0.6321 0.4668 -2.6579
No 5 3 Si [ 0 0.2179 0.4668 0.3875 -0.9954
No 5 3 Si [48] 0.2 0.0873 0.2955 0.2666 0.2005
No 5 3 Si [48] 0 0.6810 0.8252 0.7202 -5.2356
No 5 3 Si [48, 24] 0.2 0.1194 0.3456 0.2799 -0.0935
No 5 3 Si [48, 24] 0 0.0935 0.3057 0.2538 0.1441
No 5 3 Si [48,24,16] 0.2 0.1120 0.3347 0.2682 -0.0255
No 5 3 Si [48,24,16] O 0.1208 0.3476 0.2761 -0.1063
No 5 3 Si [72, 24] 0.2 0.3013 0.5489 0.4280 -1.7586
No 5 3 Si [72, 24] 0 0.1083 0.3290 0.2651 0.0086
No 5 3 Si [88,40,16] 0.2 0.1173 0.3424 0.2751 -0.0736
No 5 3 Si [88,40,16] O 0.1216 0.3487 0.2788 -0.1134
No 5 3 No [] 0.2 0.0940 0.3066 0.2772 -3.5134
No 5 3 No [] 0 0.0325 0.1802 0.1421 -0.5583
No 5 3 No [48] 0.2 0.0322 0.1794 0.1403 -0.5454
No 5 3 No [48] 0 0.0183 0.1352 0.1122 0.1229
No 5 3 No [48, 24] 0.2 0.1435 0.3788 0.3492 -5.8880
No 5 3 No [48, 24] 0 0.0182 0.1350 0.1185 0.1245
No 5 3 No [48,24,16] 0.2 0.1396 0.3737 0.3441 -5.7039
No 5 3 No [48,24,16] O 0.1370 0.3701 0.3414 -5.5754
No 5 3 No [72,24] 0.2 0.1297 0.3601 0.3259 -5.2241
No 5 3 No [72,24] 0 0.0194 0.1393 0.1176 0.0685
No 5 3 No [88,40,16] 0.2 0.0204 0.1428 0.1219 0.0208
No 5 3 No [88,40,16] 0 0.0210 0.1448 0.1240 -0.0060
No 6 1 Si [ 0.2 0.3228 0.5681 0.4226 -1.9554
No 6 1 Si [ 0 0.2440 0.4940 0.3982 -1.2342
No 6 1 Si [16] 0.2 0.1763 0.4198 0.3350 -0.6139
No 6 1 Si [16] 0 0.1481 0.3848 0.3178 -0.3557
No 6 1 Si [16, 8] 0.2 0.3467 0.5888 0.4863 -2.1741
No 6 1 Si [16, 8] 0 0.0861 0.2935 0.2465 0.2114
No 6 1 Si [16, 8, 5] 0.2 0.1175 0.3429 0.2744 -0.0763
No 6 1 Si [16, 8, 5] 0 0.1190 0.3450 0.2757 -0.0896
No 6 1 Si [24, 8] 0.2 0.1072 0.3274 0.2675 0.0187
No 6 1 Si [24, 8] 0 0.1374 0.3707 0.2885 -0.2581
No 6 1 Si [29,13,5] 0.2 0.1492 0.3862 0.3048 -0.3659
No 6 1 Si [29,13,5] O 0.1095 0.3309 0.2681 -0.0028
No 6 1 No [] 0.2 0.1575 0.3968 0.2516 -6.5589
No 6 1 No [] 0 0.1980 0.4450 0.3376 -8.5047
No 6 1 No [16] 0.2 0.0184 0.1357 0.1172 0.1162
No 6 1 No [16] 0 0.0377 0.1941 0.1577 -0.8086

Continta en la siguiente pagina




127

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 6 1 No [16, 8] 0.2 0.0232 0.1523 0.1317 -0.1133
No 6 1 No [16, 8] 0 0.0613 0.2476 0.2207 -1.9431
No 6 1 No [16,8,5] 0.2 0.0206 0.1437 0.1255 0.0088
No 6 1 No [16,8,5] 0 0.0210 0.1448 0.1262 -0.0059
No 6 1 No [24,8] 0.2 0.0193 0.1390 0.1212 0.0718
No 6 1 No [24, 8] 0 0.0214 0.1462 0.1272 -0.0258
No 6 1 No [29,13,5] 0.2 0.0211 0.1452 0.1264 -0.0119
No 6 1 No [29,13,5] O 0.0207 0.1437 0.1255 0.0082
No 6 2 S (] 0.2 0.2865 0.5353 0.4401 -1.6238
No 6 2 S [l 0 0.1611 0.4014 0.3257 -0.4755
No 6 2 S [32] 0.2 0.1181 0.3437 0.2877 -0.0816
No 6 2 S [32] 0 0.2164 0.4652 0.3594 -0.9815
No 6 2 S [32,16] 0.2 0.3609 0.6008 0.4895 -2.3048
No 6 2 S [32,16] 0 0.1305 0.3612 0.2841 -0.1947
No 6 2 S [32,16,10] 0.2 0.1312 0.3622 0.2857 -0.2013
No 6 2 St [32,16,10] O 0.1154 0.3398 0.2713 -0.0570
No 6 2 S [48, 16] 0.2 0.1158 0.3403 0.2770 -0.0605
No 6 2 St [48, 16] 0 0.1004 0.3169 0.2607 0.0802
No 6 2 S [58,26,10] 0.2 0.1080 0.3286 0.2654 0.0112
No 6 2 S [58,26,10] O 0.1187 0.3445 0.2748 -0.0865
No 6 2 No [] 0.2 0.1284 0.3583 0.2971 -5.1634
No 6 2 No [] 0 0.1014 0.3184 0.2340 -3.8671
No 6 2 No [32] 0.2 0.2840 0.5329 0.5013 -12.6322
No 6 2 No [32] 0 0.0249 0.1577 0.1336 -0.1943
No 6 2 No [32,16] 0.2 0.1703 0.4127 0.3811 -7.1755
No 6 2 No [32,16] 0 0.3061 0.5533 0.5277 -13.6941
No 6 2 No [32,16,10] 0.2 0.0622 0.2494 0.2109 -1.9864
No 6 2 No [32,16,10] 0 0.0215 0.1467 0.1272 -0.0330
No 6 2 No [48, 16] 0.2 0.0210 0.1448 0.1272 -0.0067
No 6 2 No [48, 16] 0 0.0190 0.1377 0.1195 0.0903
No 6 2 No [58,26,10] 0.2 0.0206 0.1435 0.1250 0.0119
No 6 2 No [58,26,10] O 0.0218 0.1477 0.1292 -0.0476
No 6 3 S (] 0.2 0.1894 0.4352 0.3119 -0.6690
No 6 3 S (] 0 0.1883 0.4339 0.3553 -0.6588
No 6 3 Si [48] 0.2 0.5075 0.7124 0.5739 -3.4715
No 6 3 S [48] 0 0.2242 0.4735 0.3759 -0.9754
No 6 3 S [48, 24] 0.2 0.1103 0.3321 0.2640 0.0286
No 6 3 S [48, 24] 0 0.1211 0.3480 0.2788 -0.0671
No 6 3 S [48,24,16] 0.2 0.1139 0.3375 0.2718 -0.0039
No 6 3 S [48,24,16] O 0.1881 0.4337 0.3366 -0.6573
No 6 3 S [72, 24] 0.2 0.0986 0.3140 0.2549 0.1311
No 6 3 St [72, 24] 0 0.1221 0.3494 0.2751 -0.0758
No 6 3 S [88,40,16] 0.2 0.1257 0.3546 0.2815 -0.1076
No 6 3 S [88,40,16] O 0.1892 0.4350 0.3368 -0.6669
No 6 3 No [] 0.2 0.2277 0.4772 0.3853 -8.9938
No 6 3 No [] 0 0.0667 0.2583 0.2136 -1.9293
No 6 3 No  [48] 0.2 0.0294 0.1715 0.1294 -0.2902
No 6 3 No  [48] 0 0.0124 0.1112 0.0912 0.4577
No 6 3 No  [48, 24] 0.2 0.0650 0.2550 0.2153 -1.8528
No 6 3 No  [48, 24] 0 0.1427 0.3778 0.3454 -5.2651
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128 Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal artificial

Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 6 3 No [48,24,16] 0.2 0.0214 0.1464 0.1281 0.0598
No 6 3 No [48,24,16] O 0.0235 0.1532 0.1338 -0.0303
No 6 3 No [72,24] 0.2 0.1261 0.3551 0.3169 -4.5345
No 6 3 No [72,24] 0 0.1473 0.3838 0.3565 -5.4653
No 6 3 No [88,40,16] 0.2 0.1605 0.4006 0.3718 -6.0442
No 6 3 No [88,40,16] 0 0.1148 0.3388 0.3031 -4.0372
No 7 1 Si [ 0.2 0.1942 0.4407 0.3409 -0.7780
No 7 1 Si (1 0 0.3660 0.6050 0.5372 -2.3511
No 7 1 Si [16] 0.2 0.0959 0.3096 0.2284 0.1221
No 7 1 Si [16] 0 0.1158 0.3403 0.2942 -0.0603
No 7 1 Si [16, 8] 0.2 0.1103 0.3321 0.2640 -0.0102
No 7 1 Si [16, 8] 0 0.1230 0.3507 0.2790 -0.1265
No 7 1 Si [16, 8, 5] 0.2 0.1163 0.3411 0.2723 -0.0652
No 7 1 Si [16, 8, 5] 0 0.1169 0.3418 0.2728 -0.0700
No 7 1 Si [24, 8] 0.2 0.1207 0.3475 0.2775 -0.1056
No 7 1 Si [24, 8] 0 0.1333 0.3651 0.2932 -0.2207
No 7 1 Si [29,13,5] 0.2 0.1196 0.3459 0.2755 -0.0956
No 7 1 Si [29,13,5] O 0.1153 0.3396 0.2715 -0.0558
No 7 1 No [] 0.2 0.1480 0.3847 0.2340 -6.1032
No 7 1 No [] 0 0.0680 0.2608 0.2081 -2.2662
No 7 1 No [16] 0.2 0.0233 0.1527 0.1290 -0.1197
No 7 1 No [16] 0 0.0332 0.1822 0.1556 -0.5930
No 7 1 No [16, 8] 0.2 0.0206 0.1436 0.1249 0.0106
No 7 1 No [16, 8] 0 0.0176 0.1327 0.1137 0.1547
No 7 1 No [16,8, 5] 0.2 0.0495 0.2224 0.1881 -1.3743
No 7 1 No [16,8, 5] 0 0.0232 0.1522 0.1339 -0.1128
No 7 1 No [24,8] 0.2 0.0264 0.1624 0.1449 -0.2654
No 7 1 No [24,8] 0 0.0201 0.1418 0.1211 0.0341
No 7 1 No [29,13,5] 0.2 0.0305 0.1746 0.1523 -0.4627
No 7 1 No [29,13,5] O 0.1142 0.3379 0.3054 -4.4801
No 7 2 Si [ 0.2 0.3356 0.5794 0.3927 -1.9573
No 7 2 Si [ 0 0.2051 0.4528 0.3807 -0.8067
No 7 2 Si [32] 0.2 0.0613 0.2476 0.2084 0.4597
No 7 2 Si [32] 0 0.4744 0.6888 0.5674 -3.1802
No 7 2 Si [32, 16] 0.2 0.1145 0.3384 0.2704 -0.0087
No 7 2 Si [32, 16] 0 0.1244 0.3528 0.2854 -0.0965
No 7 2 Si [32,16,10] 0.2 0.1375 0.3707 0.2906 -0.2110
No 7 2 Si [32,16,10] O 0.1263 0.3554 0.2835 -0.1127
No 7 2 Si [48, 16] 0.2 0.1246 0.3529 0.2848 -0.0974
No 7 2 Si [48, 16] 0 0.1351 0.3676 0.2942 -0.1904
No 7 2 Si [58,26,10] 0.2 0.1260 0.3550 0.2824 -0.1105
No 7 2 Si [58,26,10] O 0.1259 0.3548 0.2815 -0.1092
No 7 2 No [] 0.2 0.1152 0.3393 0.2782 -4.0541
No 7 2 No [] 0 0.1383 0.3719 0.2868 -5.0703
No 7 2 No [32] 0.2 0.0317 0.1781 0.1477 -0.3915
No 7 2 No [32] 0 0.0645 0.2540 0.2113 -1.8306
No 7 2 No [32,16] 0.2 0.0189 0.1376 0.1209 0.1685
No 7 2 No [32,16] 0 0.0223 0.1494 0.1313 0.0208
No 7 2 No [32,16,10] 0.2 0.0227 0.1507 0.1302 0.0031
No 7 2 No [32,16,10] O 0.2073 0.4553 0.4291 -8.0968
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Sum. Lags Prev. Log H.L. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 7 2 No [48, 16] 0.2 0.0228 0.1511 0.1297 -0.0021
No 7 2 No  [48, 16] 0 0.1090 0.3301 0.2920 -3.7819
No 7 2 No [58,26,10] 0.2 0.1333 0.3651 0.3330 -4.8503
No 7 2 No [58,26,10] 0 0.0234 0.1531 0.1318 -0.0285
No 7 3 S (] 0.2 0.2538 0.5038 0.4670 -1.0496
No 7 3 S (] 0 0.1519 0.3898 0.3156 -0.2271
No 7 3 S [48] 0.2 0.1116 0.3340 0.2692 0.0990
No 7 3 S [48] 0 0.1306 0.3614 0.2789 -0.0551
No 7 3 S [48, 24] 0.2 0.1368 0.3699 0.2963 -0.1049
No 7 3 S [48, 24] 0 0.4163 0.6452 0.5254 -2.3623
No 7 3 S [48,24,16] 0.2 0.1282 0.3581 0.2856 -0.0354
No 7 3 S [48,24,16] O 0.1323 0.3638 0.2902 -0.0688
No 7 3 S [72, 24] 0.2 0.3298 0.5743 0.4493 -1.6633
No 7 3 S [72, 24] 0 0.1152 0.3395 0.2725 0.0692
No 7 3 S [88,40,16] 0.2 0.3035 0.5509 0.4322 -1.4512
No 7 3 St [88,40,16] O 0.3758 0.6130 0.5020 -2.0352
No 7 3 No [] 0.2 0.0726  0.2695 0.2279 -1.6136
No 7 3 No [] 0 0.1713 0.4139 0.3557 -5.1672
No 7 3 No [48] 0.2 0.0645 0.2539 0.2156 -1.3206
No 7 3 No  [48] 0 0.0319 0.1787 0.1478 -0.1489
No 7 3 No  [48, 24] 0.2 0.0239 0.1546 0.1333 0.1393
No 7 3 No  [48, 24] 0 0.0752 0.2743 0.2327 -1.7081
No 7 3 No [48,24,16] 0.2 0.0283 0.1682 0.1460 -0.0180
No 7 3 No [48,24,16] 0 0.0268 0.1638 0.1416 0.0344
No 7 3 No [72,24] 0.2 0.0326 0.1804 0.1562 -0.1720
No 7 3 No [72,24] 0 0.1699 0.4122 0.3739 -5.1172
No 7 3 No [88,40,16] 0.2 0.0297 0.1723 0.1513 -0.0691
No 7 3 No [88,40,16] 0 0.0300 0.1731 0.1525 -0.0785

Fin de la tabla







APENDICE E

Tabla comparativa de
configuraciones de estimador: red
neuronal recurrente

En esta buasqueda exhaustiva se han entrenado y evaluado 1008 configuraciones.

Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2

S 1 St 2 [10] [1] 0.2 0.0846 0.2908 0.2537 -0.0079
St 1 St 2 [10] [1] 0 0.0843 0.2904 0.2473 -0.0047
St 1 St 2 [10,10] [1] 0.2 0.2684 0.5181 0.4327 -2.1987
St 1 Si 2 [10,10] [1] 0 0.2780 0.5273 0.4422 -2.3131
St 1 St 2 [10] [1,1] 02 0.2770 0.5263 0.4409 -2.3003
St 1 St 2 [10] [1,1] O 0.2761 0.5254 0.4409 -2.2896
S 1 St 2 [10,10] [1,1] 02 0.2854 0.5342 0.4499 -2.4005
St 1 St 2 [10,10] [1,1] O 0.2799 0.5290 0.4428 -2.3350
S 1 St 2 [10] [2,1] 0.2 0.2850 0.5338 0.4481 -2.3956
St 1 Si 2 [10] 2,1 0 0.0912 0.3020 0.2422 -0.0870
St 1 St 2 [10,10] [2,1] 02 0.2748 0.5242 0.4408 -2.2742
S 1 St 2 [10,10] [2,1] O 0.2139 0.4625 0.3748 -1.5490
St 1 Si 3 [10] [1] 0.2 0.1707 0.4132 0.3366 -1.1596
S 1 St 3 [10] [1] 0 0.0834 0.2888 0.2565 -0.0549
St 1 Si 3 [10,10] [1] 0.2 0.1692 0.4114 0.3362 -1.1409
St 1 St 3 [10,10] [1] 0 0.1521 0.3900 0.3097 -0.9246
St 1 Si 3 [10] [1,1] 0.2 0.2013 0.4487 0.3679 -1.5466
S 1 St 3 [10] [1,1] O 0.3098 0.5566 0.4805 -2.9193
St 1 Si 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.2371 0.4870 0.4115 -2.0000
St 1 Si 3 [10,10] [1,1] O 0.1874 0.4328 0.3574 -1.3702
St 1 Si 3 [10] [2,1] 02 0.2326 0.4823 0.4069 -1.9428
St 1 Si 3 [10] 2,1] O 0.2605 0.5104 0.4351 -2.2955
St 1 St 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.2118 0.4602 0.3837 -1.6790
St 1 Si 3 [10,10] [2,1] O 0.2043 0.4520 0.3714 -1.5842
St 1 St 5 [10] [1] 0.2 0.3085 0.5554 0.4956 -3.8356
S 1 St 5 [10] [1] 0 0.0484 0.2199 0.1774 0.2417
St 1 St 5 [10,10] [1] 0.2 0.2876 0.5363 0.4734 -3.5093
St 1 Si 5 [10,10] [1] 0 0.0762 0.2761 0.2283 -0.1948
S 1 Si 5 [10] [1,1] 0.2 0.1292 0.3594 0.2929 -1.0251
St 1 Si 5 [10] [1,1] O 0.1013 0.3182 0.2688 -0.5874
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Tabla comparativa de configuraciones de estimador: red neuronal recurrente

Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2

1 St 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.1252 0.3538 0.2875 -0.9620
1 Si 5 [10,10] [1,1] O 0.3608 0.6006 0.5449 -4.6558
1 St 5 [10] [2,1] 02 0.2851 0.5339 0.4695 -3.4692
1 Si 5 [10] 2,1 O 0.3973 0.6303 0.5781 -5.2288
1 Si 5 [10,10] [2,1] 02 0.1187 0.3445 0.2803 -0.8609
1 Si 5 [10,10] [2,1] O 0.1121 0.3348 0.2614 -0.7568
1 No 2 [10] [1] 0.2 0.0185 0.1359 0.1044 -0.6631
1 No 2 [10] [1] 0 0.0288 0.1698 0.1372 -1.5987
1 No 2 [10,10] [1] 0.2 0.0166 0.1290 0.1000 -0.4990
1 No 2 [10,10] [1] 0 0.0238 0.1544 0.1193 -1.1487
1 No 2 [10] [1,1] 0.2 0.0263 0.1623 0.1238 -1.3731
1 No 2 [10] [1,1] O 0.0408 0.2020 0.1806 -2.6752
1 No 2 [10,10] [1,1] 02 0.0264 0.1625 0.1239 -1.3795
1 No 2 [10,10] [1,1] O 0.0913 0.3021 0.2832 -7.2229
1 No 2 [10] [2,1] 02 0.1026 0.3203 0.3025 -8.2427
1 No 2 [10] 2,1] O 0.0257 0.1602 0.1231 -1.3112
1 No 2 [10,10] [2,1] 02 0.0261 0.1615 0.1232 -1.3514
1 No 2 [10,10] [2,1] O 0.0269 0.1639 0.1265 -1.4209
1 No 3 [10] [1] 0.2 0.0173 0.1316 0.0977 -0.7500
1 No 3 [10] [1] 0 0.0221 0.1487 0.1109 -1.2351
1 No 3 [10,10] [1] 0.2 0.0153 0.1237 0.0910 -0.5476
1 No 3 [10,10] [1] 0 0.0168 0.1295 0.0965 -0.6943
1 No 3 [10] [1,1] 02 0.0213 0.1459 0.1089 -1.1517
1 No 3 [10] [1,1] O 0.0195 0.1398 0.1031 -0.9762
1 No 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.1083 0.3291 0.3137 -9.9455
1 No 3 [10,10] [1,1] O 0.0960 0.3098 0.2935 -8.7024
1 No 3 [10] [2,1] 02 0.0979 0.3130 0.2969 -8.9006
1 No 3 [10] 2,1 O 0.0192 0.1386 0.1021 -0.9428
1 No 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.0854 0.2923 0.2752 -7.6367
1 No 3 [10,10] [2,1] O 0.0196 0.1399 0.1033 -0.9781
1 No 5 [10] [1] 0.2 0.0066 0.0813 0.0627 -0.2783
1 No 5 [10] [1] 0 0.0109 0.1044 0.0788 -1.1082
1 No 5 [10,10] [1] 0.2 0.0404 0.2009 0.1885 -6.8020
1 No 5 [10,10] [1] 0 0.1190 0.3449 0.3373 -22.0028
1 No 5 [10] [1,1] 02 0.0059 0.0768 0.0654 -0.1413
1 No 5 [10] [1,1] O 0.0054 0.0737 0.0648 -0.0490
1 No 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.0052 0.0722 0.0629 -0.0074
1 No 5 [10,10] [1,1] O 0.1251 0.3537 0.3463 -23.1942
1 No 5 [10] 2,1 02 0.0088 0.0940 0.0713 -0.7088
1 No 5 [10] 2,1 O 0.0106 0.1029 0.0776 -1.0491
1 No 5 [10,10] [2,1] 02 0.0072 0.0849 0.0709 -0.3933
1 No 5 [10,10] [2,1] O 0.0103 0.1013 0.0764 -0.9824
2 St 2 [10] [1] 0.2 0.0937 0.3062 0.2595 -0.0125
2 St 2 [10] [1] 0 0.2950 0.5432 0.4579 -2.1871
2 St 2 [10,10] [1] 0.2 0.1947 0.4412 0.3533 -1.1028
2 Si 2 [10,10] [1] 0 0.1289 0.3590 0.2964 -0.3924
2 St 2 [10] [1,1] 02 0.1574 0.3967 0.3110 -0.7001
2 Si 2 [10] [1,1] O 0.2069 0.4549 0.3837 -1.2350
2 St 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.1199 0.3462 0.3106 -0.2947
2 St 2 [10,10] [1,1] O 0.1661 0.4075 0.3202 -0.7941
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Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2

2 St 2 [10] [2,1] 02 0.2714 0.5209 0.4308 -1.9315
2 St 2 [10] 2,1] O 0.3053 0.5525 0.4634 -2.2976
2 St 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.1472 0.3837 0.3000 -0.5903
2 Si 2 [10,10] [2,1] O 0.2350 0.4848 0.4047 -1.5383
2 St 3 [10] [1] 0.2 0.2093 0.4575 0.3783 -1.4004
2 St 3 [10] [1] 0 0.2028 0.4503 0.3734 -1.3257
2 Si 3 [10,10] [1] 0.2 0.2175 0.4664 0.3869 -1.4945
2 Si 3 [10,10] [1] 0 0.2297 0.4793 0.3944 -1.6344
2 Si 3 [10] [1,1] 0.2 0.2173 0.4661 0.3836 -1.4917
2 Si 3 [10] [1,1] O 0.1216 0.3487 0.3083 -0.3941
2 Si 3 [10,10] [1,1] 02 0.2214 0.4705 0.3872 -1.5390
2 St 3 [10,10] [1,1] O 0.0909 0.3014 0.2515 -0.0420
2 Si 3 [10] [2,1] 02 0.1095 0.3309 0.2569 -0.2558
2 St 3 [10] 2,1] O 0.1344 0.3666 0.3187 -0.5417
2 Si 3 [10,10] [2,1] 02 0.1146 0.3385 0.3016 -0.3139
2 Si 3 [10,10] [2,1] O 0.2123 0.4608 0.3808 -1.4348
2 Si 5 [10] [1] 0.2 0.2012 0.4485 0.3718 -1.8587
2 Si 5 [10] [1] 0 0.0416 0.2040 0.1723 0.4084
2 Si 5 [10,10] [1] 0.2 0.0850 0.2916 0.2417 -0.2082
2 Si 5 [10,10] [1] 0 0.0738 0.2716 0.2359 -0.0486
2 Si 5 [10] [1,1] 0.2 0.0801 0.2830 0.2601 -0.1378
2 Si 5 [10] [1,1] O 0.1406 0.3749 0.3049 -0.9978
2 St 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.4005 0.6328 0.5744 -4.6912
2 Si 5 [10,10] [1,1] O 0.1439 0.3794 0.3071 -1.0452
2 St 5 [10] [2,1] 02 0.3477 0.5897 0.5276 -3.9415
2 Si 5 [10] 2,1] O 0.1455 0.3814 0.3091 -1.0671
2 Si 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.1418 0.3765 0.3074 -1.0149
2 Si 5 [10,10] [2,1] O 0.3285 0.5731 0.5079 -3.6683
2 No 2 [10] [1] 0.2 0.0574 0.2395 0.2149 -3.0618
2 No 2 [10] [1] 0 0.0272 0.1650 0.1452 -0.9276
2 No 2 [10,10] [1] 0.2 0.0683 0.2613 0.2362 -3.8354
2 No 2 [10,10] [1] 0 0.0143 0.1197 0.0973 -0.0153
2 No 2 [10] [1,1] 0.2 0.0346 0.1860 0.1430 -1.4506
2 No 2 [10] [1,1] O 0.1034 0.3216 0.2990 -6.3255
2 No 2 [10,10] [1,1] 02 0.1245 0.3529 0.3322 -7.8196
2 No 2 [10,10] [1,1] O 0.0324 0.1801 0.1596 -1.2974
2 No 2 [10] [2,1] 02 0.0341 0.1846 0.1416 -1.4135
2 No 2 [10] 2,1] O 0.0161 0.1268 0.1004 -0.1385
2 No 2 [10,10] [2,1] 02 0.0328 0.1810 0.1374 -1.3205
2 No 2 [10,10] [2,1] O 0.0329 0.1813 0.1376 -1.3272
2 No 3 [10] [1] 0.2 0.0223 0.1494 0.1119 -0.7734
2 No 3 [10] [1] 0 0.0250 0.1581 0.1178 -0.9867
2 No 3 [10,10] [1] 0.2 0.0439 0.2096 0.1922 -2.4917
2 No 3 [10,10] [1] 0 0.0165 0.1283 0.1063 -0.3075
2 No 3 [10] [1,1] 02 0.0239 0.1544 0.1145 -0.8951
2 No 3 [10] [1,1] O 0.1635 0.4043 0.3884 -11.9905
2 No 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.0268 0.1638 0.1215 -1.1322
2 No 3 [10,10] [1,1] O 0.1281 0.3579 0.3398 -9.1747
2 No 3 [10] 2,1] 02 0.1246 0.3530 0.3348 -8.9026
2 No 3 [10] 2,1 O 0.0255 0.1598 0.1183 -1.0288
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2
Si 2 No 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.1164 0.3412 0.3222 -8.2475
Si 2 No 3 [10,10] [2,1] O 0.0260 0.1612 0.1190 -1.0648
Si 2 No 5 [10] [1] 0.2 0.0602 0.2453 0.2323 -8.1420
Si 2 No 5 [10] [1] 0 0.0436 0.2088 0.1954 -5.6258
Si 2 No 5 [10,10] [1] 0.2 0.0398 0.1996 0.1844 -5.0519
Si 2 No 5 [10,10] [1] 0 0.0100 0.1002 0.0843 -0.5249
Si 2 No 5 [10] [1,1] 0.2 0.0130 0.1140 0.0862 -0.9754
Si 2 No 5 [10] [1,1] O 0.1647 0.4058 0.3977 -24.0325
Si 2 No 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.0131 0.1146 0.0866 -0.9966
Si 2 No 5 [10,10] [1,1] O 0.0141 0.1186 0.0893 -1.1386
Si 2 No 5 [10] [2,1] 0.2 0.0075 0.0869 0.0739 -0.1474
Si 2 No 5 [10] [2,1] O 0.0133 0.1152 0.0866 -1.0177
Si 2 No 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.0137 0.1171 0.0881 -1.0831
Si 2 No 5 [10,10] [2,1] O 0.0892 0.2986 0.2876 -12.5518
Si 3 Si 2 [10] [1] 0.2 0.1111 0.3334 0.2617 -0.1881
Si 3 Si 2 [10] [1] 0 0.1809 0.4253 0.3385 -0.9336
Si 3 Si 2 [10,10] [1] 0.2 0.3084 0.5554 0.4674 -2.2973
Si 3 Si 2 [10,10] [1] 0 0.0937 0.3060 0.2619 -0.0013
Si 3 Si 2 [10] [1,1] 0.2 0.3044 05518 0.4612 -2.2548
Si 3 Si 2 [10] [1,1] 0 0.2548 0.5047 04131 -1.7236
Si 3 Si 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.3038 0.5512 0.4596 -2.2479
Si 3 Si 2 [10,10] [1,1] 0 0.2932 0.5415 0.4514 -2.1347
Si 3 Si 2 [10] [2,1] 0.2 0.1145 0.3383 0.2647 -0.2237
Si 3 Si 2 [10] [2,1] O 0.1260 0.3550 0.2756 -0.3472
Si 3 Si 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.3155 0.5617 0.4712 -2.3729
Si 3 Si 2 [10,10] [2,1] O 0.1358 0.3685 0.3274 -0.4519
Si 3 Si 3 [10] [1] 0.2 0.2112 0.4596 0.3820 -1.3974
Si 3 Si 3 [10] [1] 0 0.0992 0.3149 0.2530 -0.1256
Si 3 Si 3 [10,10] [1] 0.2 0.1644 0.4054 0.3417 -0.8656
Si 3 Si 3 [10,10] [1] 0 02194 0.4684 0.3842 -1.4906
Si 3 Si 3 [10] [1,1] 0.2 0.3626 0.6022 0.5199 -3.1155
Si 3 Si 3 [10] [1,1] O 0.2179 0.4667 0.3834 -1.4726
Si 3 Si 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.1864 0.4318 0.3461 -1.1160
Si 3 Si 3 [10,10] [1,1] O 0.1727 0.4156 0.3306 -0.9603
Si 3 Si 3 [10] [2,1] 0.2 0.2128 0.4614 0.3771 -1.4158
Si 3 Si 3 [10] [2,1] O 02118 0.4602 0.3752 -1.4043
Si 3 Si 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.3665 0.6054 0.5245 -3.1596
Si 3 Si 3 [10,10] [2,1] O 0.2244 0.4737 0.3886 -1.5468
Si 3 Si 5 [10] [1] 0.2 02242 0.4735 0.3987 -2.1531
Si 3 Si 5 [10] [1] 0 0.1550 0.3937 0.3182 -1.1799
Si 3 Si 5 [10,10] [1] 0.2 0.0833 0.2886 0.2408 -0.1715
Si 3 Si 5 [10,10] [1] 0 0.0835 0.2889 0.2485 -0.1741
Si 3 Si 5 [10] [1,1] 0.2 0.0731 0.2703 0.2498 -0.0279
Si 3 Si 5 [10] [1,1] O 0.1464 0.3826 0.3118 -1.0587
Si 3 Si 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.3037 0.5511 0.4825 -3.2713
Si 3 Si 5 [10,10] [1,1] O 0.0894 0.2990 0.2679 -0.2571
Si 3 Si 5 [10] [2,1] 0.2 0.1395 0.3735 0.3052 -0.9622
Si 3 Si 5 [10] [2,1] O 0.1415 0.3762 0.3075 -0.9904
Si 3 Si 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.2744 0.5239 0.4511 -2.8600
Si 3 Si 5 [10,10] [2,1] O 0.1426 0.3776 0.3089 -1.0050
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St 3 No 2 [10] [1] 0.2 0.0368 0.1920 0.1499 -1.5452
St 3 No 2 [10] [1] 0 0.0465 0.2157 0.1897 -2.2130
St 3 No 2 [10,10] [1] 0.2 0.0275 0.1658 0.1458 -0.9000
St 3 No 2 [10,10] [1] 0 0.0165 0.1285 0.1079 -0.1409
St 3 No 2 [10] [1,1] 02 0.0359 0.1895 0.1467 -1.4799
St 3 No 2 [10] 1,11 O 0.0332 0.1823 0.1385 -1.2950
St 3 No 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.0357 0.1890 0.1458 -1.4669
St 3 No 2 [10,10] [1,1] O 0.1277 0.3574 0.3365 -7.8220
St 3 No 2 [10] [2,1] 0.2 0.0295 0.1719 0.1517 -1.0402
St 3 No 2 [10] 2,1 0 0.0514 0.2268 0.2024 -2.5517
St 3 No 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.1084 0.3293 0.3066 -6.4910
St 3 No 2 [10,10] [2,1] O 0.0879 0.2965 0.2709 -5.0708
St 3 No 3 [10] [1] 0.2 0.0215 0.1467 0.1054 -0.6671
St 3 No 3 [10] [1] 0 0.0271 0.1648 0.1215 -1.1038
S 3 No 3 [10,10] [1] 0.2 0.0220 0.1484 0.1084 -0.7061
St 3 No 3 [10,10] [1] 0 0.0233 0.1527 0.1110 -0.8059
S 3 No 3 [10] [1,1] 02 0.0831 0.2882 0.2663 -5.4382
St 3 No 3 [10] [1,1] O 0.0937 0.3060 0.2844 -6.2581
S 3 No 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.0263 0.1623 0.1198 -1.0415
S 3 No 3 [10,10] [1,1] O 0.0255 0.1598 0.1180 -0.9787
St 3 No 3 [10] [2,1] 02 0.0252 0.1588 0.1169 -0.9543
St 3 No 3 [10] 2,1 O 0.0258 0.1605 0.1184 -0.9967
S 3 No 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.0277 0.1664 0.1235 -1.1459
St 3 No 3 [10,10] [2,1] O 0.0928 0.3046 0.2827 -6.1923
St 3 No 5 [10] [1] 0.2 0.0110 0.1049 0.0790 -0.6316
St 3 No 5 [10] [1] 0 0.0111 0.1055 0.0802 -0.6485
St 3 No 5 [10,10] [1] 0.2 0.0089 0.0942 0.0756 -0.3167
St 3 No 5 [10,10] [1] 0 0.0137 0.1171 0.0892 -1.0343
St 3 No 5 [10] 1,11 02 0.1215 0.3486 0.3388 -17.0154
S 3 No 5 [10] [1,1] O 0.0209 0.1446 0.1246 -2.0983
St 3 No 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.0125 0.1119 0.0851 -0.8571
St 3 No 5 [10,10] [1,1] O 0.0858 0.2929 0.2812 -11.7204
St 3 No 5 [10] [2,1] 02 0.0133 0.1152 0.0872 -0.9686
S 3 No 5 [10] 2,1] O 0.0711 0.2666 0.2545 -9.5376
St 3 No 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.0219 0.1480 0.1280 -2.2479
S 3 No 5 [10,10] [2,1] O 0.1418 0.3766 0.3675 -20.0251
St 4 Si 2 [10] [1] 0.2 0.1117 0.3343 0.3001 -0.1945
S 4 St 2 [10] [1] 0 0.2590 0.5089 0.4245 -1.7689
St 4 Si 2 [10,10] [1] 0.2 0.2396 0.4895 0.4089 -1.5614
St 4 St 2 [10,10] [1] 0 0.2829 0.5319 0.4425 -2.0247
St 4 St 2 [10] [1,1] 0.2 0.1623 0.4029 0.3492 -0.7354
S 4 St 2 [10] [1,1] O 0.2107 0.4591 0.3870 -1.2531
S 4 St 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.3460 0.5882 0.4945 -2.6991
S 4 St 2 [10,10] [1,1] O 0.1288 0.3589 0.3206 -0.3773
St 4 St 2 [10] [2,1] 02 0.1111 0.3333 0.2993 -0.1877
St 4 Si 2 [10] 2,1] O 0.2091 0.4572 0.3699 -1.2349
St 4 St 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.2480 0.4980 0.4142 -1.6509
St 4 Si 2 [10,10] [2,1] O 0.1283 0.3582 0.2777 -0.3715
St 4 St 3 [10] [1] 0.2 0.2004 0.4477 0.3723 -1.2747
St 4 St 3 [10] [1] 0 0.1000 0.3163 0.2530 -0.1352
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2
Si 4 Si 3 [10,10] [1] 0.2 0.2014 0.4488 0.3720 -1.2864
Si 4 Si 3 [10,10] [1] 0 0.1511 0.3887 0.3040 -0.7145
Si 4 Si 3 [10] [1,1] 0.2 0.3372 0.5807 0.4993 -2.8276
Si 4 Si 3 [10] [1,1] O 0.2090 0.4571 0.3761 -1.3718
Si 4 Si 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.0922 0.3037 0.2691 -0.0468
Si 4 Si 3 [10,10] [1,1] O 0.1085 0.3294 0.2954 -0.2318
Si 4 Si 3 [10] [2,1] 0.2 0.0975 0.3122 0.2531 -0.1064
Si 4 Si 3 [10] [2,1] O 0.2301 04796 0.3943 -1.6111
Si 4 Si 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.1610 0.4012 0.3163 -0.8269
Si 4 Si 3 [10,10] [2,1] O 0.2218 0.4710 0.3867 -1.5178
Si 4 Si 5 [10] [1] 0.2 0.2229 0.4722 0.3906 -2.1354
Si 4 Si 5 [10] [1] 0 0.1959 0.4426 0.3763 -1.7557
Si 4 Si 5 [10,10] [1] 0.2 0.0788 0.2808 0.2368 -0.1087
Si 4 Si 5 [10,10] [1] 0 0.0988 0.3144 0.2598 -0.3900
Si 4 Si 5 [10] [1,1] 0.2 0.1482 0.3850 0.3119 -1.0846
Si 4 Si 5 [10] [1,1] O 0.1404 0.3748 0.3070 -0.9753
Si 4 Si 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.1494 0.3865 0.3132 -1.1015
Si 4 Si 5 [10,10] [1,1] O 0.0715 02675 0.2452 -0.0062
Si 4 Si 5 [10] [2,1] 0.2 0.1050 0.3240 0.2776 -0.4769
Si 4 Si 5 [10] [2,1] 0 0.2461 0.4961 04257 -2.4612
Si 4 Si 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.3863 0.6216 0.5612 -4.4337
Si 4 Si 5 [10,10] [2,1] O 0.3597 0.5997 0.5371 -4.0589
Si 4 No 2 [10] [1] 0.2 0.0317 0.1781 0.1347 -1.1901
Si 4 No 2 [10] [1] 0 0.0200 0.1414 0.1101 -0.3808
Si 4 No 2 [10,10] [1] 0.2 0.0219 0.1481 0.1095 -0.5147
Si 4 No 2 [10,10] [1] 0 0.0435 0.2086 0.1857 -2.0048
Si 4 No 2 [10] [1,1] 0.2 0.0220 0.1484 0.1290 -0.5215
Si 4 No 2 [10] [1,1] O 0.0343 0.1852 0.1410 -1.3688
Si 4 No 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.0159 0.1261 0.1003 -0.0985
Si 4 No 2 [10,10] [1,1] O 0.0720 0.2684 0.2428 -3.9765
Si 4 No 2 [10] [2, 1] 0.2 0.0304 0.1745 0.1306 -1.1028
Si 4 No 2 [10] [2,1]1 O 0.0679 0.2606 0.2355 -3.6926
Si 4 No 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.1143 0.3381 0.3160 -6.8980
Si 4 No 2 [10,10] [2,1] O 0.0361 0.1900 0.1471 -1.4936
Si 4 No 3 [10] [1] 0.2 0.0266 0.1632 0.1208 -1.0640
Si 4 No 3 [10] [1] 0 0.0490 0.2213 0.2057 -2.7963
Si 4 No 3 [10,10] [1] 0.2 0.0268 0.1639 0.1439 -1.0807
Si 4 No 3 [10,10] [1] 0 0.0216 0.1470 0.1269 -0.6740
Si 4 No 3 [10] [1,1] 0.2 0.0635 0.2520 0.2330 -3.9226
Si 4 No 3 [10] [1,1] O 0.1183 0.3439 0.3246 -8.1646
Si 4 No 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.0273 0.1651 0.1222 -1.1136
Si 4 No 3 [10,10] [1,1] O 0.0623 0.2496 0.2308 -3.8288
Si 4 No 3 [10] [2,1] 0.2 0.0257 0.1603 0.1183 -0.9905
Si 4 No 3 [10] [2,1] O 0.0163 0.1275 0.0979 -0.2601
Si 4 No 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.0185 0.1360 0.1146 -0.4344
Si 4 No 3 [10,10] [2,1] O 0.0267 0.1633 0.1204 -1.0653
Si 4 No 5 [10] [1] 0.2 0.0588 0.2424 0.2285 -7.7107
Si 4 No 5 [10] [1] 0 0.0133 0.1155 0.0874 -0.9786
Si 4 No 5 [10,10] [1] 0.2 0.0162 0.1272 0.0993 -1.3966
Si 4 No 5 [10,10] [1] 0 0.0074 0.0863 0.0738 -0.1037
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St 4 No 5 [10] [1,1] 02 0.0130 0.1141 0.0862 -0.9310
St 4 No 5 [10] [1,1] O 0.0137 0.1172 0.0883 -1.0350
St 4 No 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.0301 0.1735 0.1527 -3.4602
St 4 No 5 [10,10] [1,1] O 0.0947 0.3077 0.2965 -13.0322
St 4 No 5 [10] 2,1] 02 0.0513 0.2265 0.2112 -6.6068
St 4 No 5 [10] 2,1 O 0.0542 0.2329 0.2204 -7.0389
St 4 No 5 [10,10] [2,1] 02 0.0141 0.1189 0.0894 -1.0960
St 4 No 5 [10,10] [2,1] O 0.0965 0.3107 0.2997 -13.3089
S 5 St 2 [10] [1] 0.2 0.2376  0.4875 0.4084 -1.5405
St 5 St 2 [10] [1] 0 0.1470 0.3834 0.3068 -0.5714
St 5 St 2 [10,10] [1] 0.2 0.1242 0.3525 0.2734 -0.3283
St 5 St 2 [10,10] [1] 0 0.1651 0.4063 0.3250 -0.7647
St 5 Si 2 [10] [1,1] 0.2 0.3166 0.5627 0.4729 -2.3849
St 5 St 2 [10] [1,1] O 0.2620 0.5119 0.4199 -1.8010
S 5 St 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.3072 0.5543 0.4629 -2.2844
S 5 St 2 [10,10] [1,1] O 0.2225 0.4717 0.3807 -1.3783
St 5 St 2 [10] [2,1] 02 0.0942 0.3069 0.2609 -0.0067
S 5 St 2 [10] [2,1] O 0.2022 0.4497 0.3606 -1.1618
St 5 St 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.3089 0.5558 0.4643 -2.3022
S 5 St 2 [10,10] [2,1] O 0.0988 0.3143 0.2780 -0.0564
S 5 Si 3 [10] [1] 0.2 0.1527 0.3907 0.3323 -0.7327
St 5 St 3 [10] [1] 0 0.3780 0.6148 0.5366 -3.2906
S 5 St 3 [10,10] [1] 0.2 0.0904 0.3007 0.2528 -0.0263
St 5 St 3 [10,10] [1] 0 0.1092 0.3304 0.2963 -0.2391
St 5 St 3 [10] [1,1] 02 0.1050 0.3240 0.2530 -0.1917
St 5 St 3 [10] [1,1] O 0.1051 0.3243 0.2913 -0.1934
St 5 St 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.2468 0.4968 0.4166 -1.8009
St 5 St 3 [10,10] [1,1] O 0.2436 0.4936 0.4160 -1.7651
St 5 St 3 [10] [2,1] 0.2 0.2149 0.4636 0.3823 -1.4391
S 5 St 3 [10] 2,1 O 0.1237 0.3518 0.3105 -0.4044
St 5 Si 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.1729 0.4158 0.3307 -0.9622
St 5 Si 3 [10,10] [2,1] O 0.1085 0.3293 0.2556 -0.2311
St 5 Si 5 [10] [1] 0.2 0.0811 0.2848 0.2601 -0.1408
S 5 Si 5 [10] [1] 0 0.2756 0.5250 0.4547 -2.8765
St 5 St 5 [10,10] [1] 0.2 0.2314 0.4810 0.4042 -2.2545
S 5 Si 5 [10,10] [1] 0 0.1370 0.3702 0.2950 -0.9273
St 5 St 5 [10] [1,1] 02 0.3562 0.5969 0.5321 -4.0104
St 5 St 5 [10] [1,1] O 0.0916 0.3027 0.2475 -0.2888
S 5 Si 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.3766 0.6136 0.5526 -4.2962
St 5 St 5 [10,10] [1,1] O 0.2131 04616 0.3791 -1.9969
St 5 S 5 [10] [2,1] 02 0.3924 0.6264 0.5605 -4.5189
St 5 St 5 [10] 2,1 O 0.1460 0.3821 0.3106 -1.0539
S 5 Si 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.1203 0.3469 0.2701 -0.6922
S 5 Si 5 [10,10] [2,1] O 0.1444 0.3800 0.3098 -1.0306
St 5 No 2 [10] [1] 0.2 0.1028 0.3207 0.2976 -6.1025
St 5 No 2 [10] [1] 0 0.0355 0.1884 0.1452 -1.4531
St 5 No 2 [10,10] [1] 0.2 0.0447 0.2115 0.1895 -2.0901
St 5 No 2 [10,10] [1] 0 0.0161 0.1271 0.1008 -0.1155
St 5 No 2 [10] [1,1] 02 0.0355 0.1885 0.1455 -1.4536
S 5 No 2 [10] [1,1] O 0.0786 0.2804 0.2548 -4.4294
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5 No 2 [10, 10] 0.2 0.1131 0.3363 0.3140 -6.8140
5 No 2 [10, 10] 0 0.1053 0.3245 0.3014 -6.2731
5 No 2 [10] 0.2 0.0268 0.1636 0.1434 -0.8483
5 No 2 [10] 0 0.0778 0.2790 0.2538 -4.3760
5 No 2 [10, 10] 0.2 0.0353 0.1879 0.1444 -1.4393
5 No 2 [10, 10] 0 0.0364 0.1907 0.1482 -1.5129
5 No 3 [10] 0.2 0.0223 0.1495 0.1070 -0.7320
5 No 3 [10] 0 0.0462 0.2149 0.2008 -2.5787
5 No 3 [10, 10] 0.2 0.0234 0.1530 0.1119 -0.8141
5 No 3 [10, 10] 0 0.0137 0.1168 0.0913 -0.0579
5 No 3 [10] 0.2 0.1005 0.3170 0.2959 -6.7868
5 No 3 [10] 0 0.1087 0.3297 0.3095 -7.4219
5 No 3 [10, 10] 0.2 0.0133 0.1155 0.0909 -0.0333
5 No 3 [10, 10] 0 0.0280 0.1674 0.1243 -1.1706
5 No 3 [10] 0.2 0.0276 0.1661 0.1231 -1.1384
5 No 3 [10] 0 0.0275 0.1659 0.1227 -1.1318
5 No 3 [10, 10] 0.2 0.1205 0.3471 0.3279 -8.3389
5 No 3 [10, 10] 0 0.0638 0.2525 0.2347 -3.9410
5 No 5 [10] 0.2 0.0557 0.2360 0.2222 -7.2550
5 No 5 [10] 0 0.0068 0.0826 0.0719 -0.0109
5 No 5 [10, 10] 0.2 0.1025 0.3201 0.3090 -14.1913
5 No 5 [10, 10] 0 0.1372  0.3704 0.3610 -19.3324
5 No 5 [10] 0.2 0.0159 0.1261 0.1071 -1.3580
5 No 5 [10] 0 0.0133 0.1152 0.0871 -0.9678
5 No 5 [10, 10] 0.2 0.0797 0.2824 0.2701 -10.8181
5 No 5 [10, 10] 0 0.0427 0.2067 0.1906 -5.3305
5 No 5 [10] 0.2 0.0126 0.1124 0.0856 -0.8725
5 No 5 [10] 0 0.0392 0.1980 0.1801 -4.8096
5 No 5 [10, 10] 0.2 0.0807 0.2841 0.2719 -10.9660
5 No 5 [10, 10] 0 0.0135 0.1160 0.0877 -0.9960
6 St 2 [10] 0.2 0.1080 0.3287 0.2636 -0.0762
6 St 2 [10] 0 0.3205 0.5661 0.4716 -2.1923
6 St 2 [10, 10] 0.2 0.1348 0.3672 0.2848 -0.3432
6 St 2 [10, 10] 0 0.1703 0.4127 0.3238 -0.6966
6 St 2 [10] 0.2 0.2100 0.4582 0.3882 -1.0916
6 St 2 [10] 0 0.1557 0.3946 0.3081 -0.5513
6 Si 2 [10, 10] 0.2 0.1120 0.3347 0.2988 -0.1160
6 St 2 [10, 10] 0 0.1957 0.4423 0.3506 -0.9489
6 St 2 [10] 0.2 0.3391 0.5824 0.4899 -2.3782
6 St 2 [10] 0 0.1370 0.3701 0.2870 -0.3642
6 St 2 [10, 10] 0.2 0.3081 0.5550 0.4615 -2.0686
6 St 2 [10, 10] 0 0.1032 0.3212 0.2681 -0.0278
6 Si 3 [10] 0.2 0.0990 0.3146 0.2613 -0.0466
6 St 3 [10] 0 0.2021 0.4495 0.3718 -1.1369
6 St 3 [10, 10] 0.2 0.1175 0.3427 0.2658 -0.2421
6 St 3 [10, 10] 0 0.2348 0.4845 0.3974 -1.4826
6 St 3 [10] 0.2 0.1634 0.4042 0.3164 -0.7278
6 St 3 [10] 0 0.1237 0.3517 0.3136 -0.3083
6 St 3 [10, 10] 0.2 0.1915 0.4377 0.3491 -1.0256
6 St 3 [10, 10] 0 0.2801 0.5293 0.4469 -1.9622
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6 St 3 [10] 0.2 0.3442 0.5867 0.5022 -2.6397
6 St 3 [10] 0 0.2405 0.4904 0.4028 -1.5434
6 St 3 [10, 10] 0.2 0.2467 0.4967 0.4082 -1.6089
6 St 3 [10, 10] 0 0.1329 0.3645 0.3218 -0.4053
6 St 5 [10] 0.2 0.1013 0.3183 0.2577 -0.3276
6 Si 5 [10] 0 0.1605 0.4006 0.3251 -1.1029
6 St 5 [10, 10] 0.2 0.1471 0.3835 0.3153 -0.9275
6 Si 5 [10, 10] 0 0.1609 0.4011 0.3255 -1.1081
6 St 5 [10] 0.2 0.1334 0.3653 0.2852 -0.7483
6 Si 5 [10] 0 0.0954 0.3089 0.2544 -0.2508
6 St 5 [10, 10] 0.2 0.0887 0.2978 0.2719 -0.1623
6 St 5 [10, 10] 0 0.2696 0.5193 0.4400 -2.5333
6 St 5 [10] 0.2 0.0784 0.2800 0.2588 -0.0274
6 St 5 [10] 0 0.1421 0.3770 0.3120 -0.8626
6 St 5 [10, 10] 0.2 0.0902 0.3003 0.2731 -0.1814
6 St 5 [10, 10] 0 0.1611 0.4013 0.3257 -1.1107
6 No 2 [10] 0.2 0.0398 0.1995 0.1526 -1.3244
6 No 2 [10] 0 0.0349 0.1869 0.1413 -1.0396
6 No 2 [10, 10] 0.2 0.0248 0.1574 0.1365 -0.4471
6 No 2 [10, 10] 0 0.0400 0.2001 0.1522 -1.3381
6 No 2 [10] 0.2 0.0406 0.2015 0.1535 -1.3708
6 No 2 [10] 0 0.1534 0.3916 0.3690 -7.9584
6 No 2 [10, 10] 0.2 0.0531 0.2303 0.2038 -2.0987
6 No 2 [10, 10] 0 0.0411 0.2028 0.1549 -1.4013
6 No 2 [10] 0.2 0.0198 0.1406 0.1182 -0.1539
6 No 2 [10] 0 0.0433 0.2081 0.1623 -1.5306
6 No 2 [10, 10] 0.2 0.1108 0.3329 0.3061 -5.4735
6 No 2 [10, 10] 0 0.0187 0.1367 0.1137 -0.0922
6 No 3 [10] 0.2 0.0266 0.1630 0.1413 -0.7402
6 No 3 [10] 0 0.0637 0.2524 0.2339 -3.1731
6 No 3 [10, 10] 0.2 0.0538 0.2320 0.2139 -2.5262
6 No 3 [10, 10] 0 0.0153 0.1236 0.0989 -0.0003
6 No 3 [10] 0.2 0.1165 0.3413 0.3181 -6.6324
6 No 3 [10] 0 0.1538 0.3921 0.3720 -9.0762
6 No 3 [10, 10] 0.2 0.0318 0.1783 0.1317 -1.0833
6 No 3 [10, 10] 0 0.1057 0.3252 0.3008 -5.9284
6 No 3 [10] 0.2 0.0669 0.2587 0.2389 -3.3865
6 No 3 [10] 0 0.0327 0.1809 0.1341 -1.1453
6 No 3 [10, 10] 0.2 0.0164 0.1279 0.1028 -0.0728
6 No 3 [10, 10] 0 0.0225 0.1500 0.1138 -0.4735
6 No 5 [10] 0.2 0.0132 0.1149 0.0877 -0.6555
6 No 5 [10] 0 0.0097 0.0985 0.0828 -0.2158
6 No 5 [10, 10] 0.2 0.0173 0.1315 0.0987 -1.1678
6 No 5 [10, 10] 0 0.0199 0.1411 0.1196 -1.4969
6 No 5 [10] 0.2 0.1242 0.3524 0.3408 -14.5616
6 No 5 [10] 0 0.0163 0.1276 0.0961 -1.0416
6 No 5 [10, 10] 0.2 0.1243 0.3525 0.3410 -14.5736
6 No 5 [10, 10] 0 0.0159 0.1260 0.0953 -0.9909
6 No 5 [10] 0.2 0.0162 0.1273 0.0960 -1.0298
6 No 5 [10] 0 0.1604 0.4005 0.3904 -19.1041
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2
Si 6 No 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.0161 0.1268 0.0957 -1.0139
Si 6 No 5 [10,10] [2,1] O 0.1572 0.3965 0.3863 -18.7073
Si 7 Si 2 [10] [1] 0.2 0.2438 0.4937 0.3997 -1.4281
Si 7 Si 2 [10] [1] 0 0.1540 0.3924 0.3466 -0.5340
Si 7 Si 2 [10,10] [1] 0.2 0.2173 0.4661 0.3747 -1.1644
Si 7 Si 2 [10,10] [1] 0 0.2795 0.5287 0.4399 -1.7839
Si 7 Si 2 [10] [1,1] 0.2 0.1266 0.3559 0.3196 -0.2614
Si 7 Si 2 [10] [1,1] O 0.2598 0.5097 0.4145 -1.5882
Si 7 Si 2 [10,10] 1[1,1] 0.2 0.1531 0.3912 0.3050 -0.5247
Si 7 Si 2 [10,10] [1,1] O 0.3194 0.5651 0.4710 -2.1813
Si 7 Si 2 [10] [2,1] 0.2 0.3280 0.5727 0.4784 -2.2669
Si 7 Si 2 [10] [2,1] O 0.1359 0.3686 0.3297 -0.3537
Si 7 Si 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.2981 0.5460 0.4521 -1.9695
Si 7 Si 2 [10,10] [2,1] O 0.1388 0.3725 0.3326 -0.3822
Si 7 Si 3 [10] [1] 0.2 0.0982 0.3133 0.2617 -0.0381
Si 7 Si 3 [10] [1] 0 0.2266 0.4760 0.3924 -1.3961
Si 7 Si 3 [10,10] [1] 0.2 0.2378 0.4876 0.4003 -1.5147
Si 7 Si 3 [10,10] [1] 0 0.1379 0.3714 0.3261 -0.4588
Si 7 Si 3 [10] [1,1] 0.2 0.2449 0.4948 0.4066 -1.5895
Si 7 Si 3 [10] [1,1] O 0.1957 0.4423 0.3699 -1.0691
Si 7 Si 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.3523 0.5935 0.5104 -2.7255
Si 7 Si 3 [10,10] [1,1] 0 0.1529 0.3910 0.3372 -0.6171
Si 7 Si 3 [10] [2,1] 0.2 0.0957 0.3094 0.2620 -0.0122
Si 7 Si 3 [10] [2,1] O 0.2588 0.5087 0.4255 -1.7365
Si 7 Si 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.2397 0.4895 0.4021 -1.5343
Si 7 Si 3 [10,10] [2,1] O 0.3023 0.5498 0.4675 -2.1964
Si 7 Si 5 [10] [1] 0.2 0.1468 0.3831 0.3150 -0.9232
Si 7 Si 5 [10] [1] 0 0.1244 0.3526 0.2951 -0.6297
Si 7 Si 5 [10,10] [1] 0.2 0.1087 0.3297 0.2857 -0.4248
Si 7 Si 5 [10,10] [1] 0 0.1687 0.4108 0.3303 -1.2111
Si 7 Si 5 [10] [1,1] 0.2 0.1611 0.4014 0.3256 -1.1116
Si 7 Si 5 [10] [1,1] O 0.2801 0.5293 0.4514 -2.6712
Si 7 Si 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.1612 0.4015 0.3258 -1.1129
Si 7 Si 5 [10,10] [1,1] O 02770 0.5263 0.4475 -2.6302
Si 7 Si 5 [10] [2,1] 0.2 0.1236 0.3516 0.2963 -0.6203
Si 7 Si 5 [10] [2,1] O 0.3240 0.5692 0.4975 -3.2454
Si 7 Si 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.3395 0.5827 0.5131 -3.4495
Si 7 Si 5 [10,10] [2,1] O 0.1573 0.3966 0.3126 -1.0615
Si 7 No 2 [10] [1] 0.2 0.0384 0.1959 0.1483 -1.2415
Si 7 No 2 [10] [1] 0 0.0417 0.2042 0.1567 -1.4352
Si 7 No 2 [10,10] [1] 0.2 0.0755 0.2748 0.2477 -3.4122
Si 7 No 2 [10,10] [1] 0 0.0732 02706 0.2437 -32772
Si 7 No 2 [10] [1,1] 0.2 0.0187 0.1367 0.1135 -0.0909
Si 7 No 2 [10] [1,1] 0 0.0181 0.1344 0.1113 -0.0551
Si 7 No 2 [10,10] [1,1] 0.2 0.1145 0.3384 0.3120 -5.6874
Si 7 No 2 [10,10] [1,1] 0 0.0427 0.2067 0.1600 -1.4961
Si 7 No 2 [10] [2,1] 0.2 0.0585 0.2420 0.2154 -2.4192
Si 7 No 2 [10] [2,1] O 0.0394 0.1985 0.1507 -1.3007
Si 7 No 2 [10,10] [2,1] 0.2 0.1123 0.3351 0.3084 -5.5582
Si 7 No 2 [10,10] [2,1] O 0.0616 0.2482 0.2217 -2.5974
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St 7 No 3 [10] [1] 0.2 0.0277 0.1663 0.1445 -0.8131
St 7 No 3 [10] [1] 0 0.0295 0.1716 0.1274 -0.9306
S 7 No 3 [10,10] [1] 0.2 0.1206 0.3472 0.3238 -6.8996
St 7 No 3 [10,10] [1] 0 0.0192 0.1387 0.1143 -0.2597
St 7 No 3 [10] [1,1] 02 0.0347 0.1863 0.1659 -1.2732
St 7 No 3 [10] 1,11 O 0.0323 0.1797 0.1330 -1.1150
St 7 No 3 [10,10] [1,1] 0.2 0.0666 0.2580 0.2383 -3.3630
S 7 No 3 [10,10] [1,1] O 0.0327 0.1810 0.1342 -1.1459
St 7 No 3 [10] [2,1] 0.2 0.0307 0.1751 0.1295 -1.0092
St 7 No 3 [10] 2,1 0 0.0700 0.2645 0.2444 -3.5854
St 7 No 3 [10,10] [2,1] 0.2 0.0308 0.1755 0.1297 -1.0190
St 7 No 3 [10,10] [2,1] O 0.0841 0.2900 0.2682 -4.5124
St 7 No 5 [10] [1] 0.2 0.0341 0.1848 0.1618 -3.2790
St 7 No 5 [10] [1] 0 0.0159 0.1261 0.0953 -0.9945
S 7 No 5 [10,10] [1] 0.2 0.0168 0.1297 0.0974 -1.1070
St 7 No 5 [10,10] [1] 0 0.0302 0.1738 0.1529 -2.7877
S 7 No 5 [10] [1,1] 0.2 0.0162 0.1272 0.0959 -1.0279
St 7 No 5 [10] [1,1] O 0.0168 0.1296 0.0973 -1.1047
St 7 No 5 [10,10] [1,1] 0.2 0.0159 0.1259 0.0952 -0.9871
S 7 No 5 [10,10] [1,1] O 0.0154 0.1242 0.0942 -0.9341
St 7 No 5 [10] [2,1] 02 0.0164 0.1280 0.0964 -1.0525
St 7 No 5 [10] 2,1 O 0.0113 0.1065 0.0888 -0.4223
S 7 No 5 [10,10] [2,1] 0.2 0.0110 0.1050 0.0877 -0.3824
St 7 No 5 [10,10] [2,1] O 0.0153 0.1237 0.0939 -0.9175
No 1 St 2 [10] [16] 0.2 0.2085 0.4566 0.3691 -1.4841
No 1 St 2 [10] [16] 0 0.0975 0.3123 0.2475 -0.1622
No 1 St 2 [16,10] [16] 0.2 0.2410 0.4909 0.4175 -1.8719
No 1 St 2 [16,10] [16] 0 0.1491 0.3862 0.3034 -0.7769
No 1 St 2 [10] [16,8] 0.2 0.2707 0.5203 0.4341 -2.2253
No 1 St 2 [10] [16,8] O 0.0984 0.3137 0.2824 -0.1728
No 1 St 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.2329 0.4826 0.3961 -1.7755
No 1 St 2 [16,10] [16,8] O 0.0900 0.3000 0.2654 -0.0722
No 1 St 2 [10] [24,8] 0.2 0.0865 0.2942 0.2428 -0.0313
No 1 St 2 [10] [24,8] O 0.3278 0.5726 0.4948 -2.9066
No 1 St 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.3142 0.5605 0.4801 -2.7441
No 1 St 2 [16,10] [24,8] O 0.1180 0.3436 0.3063 -0.4065
No 1 St 3 [10] [16] 0.2 0.1708 0.4133 0.3309 -1.1609
No 1 St 3 [10] [16] 0 0.1418 0.3766 0.3151 -0.7941
No 1 St 3 [16,10] [16] 0.2 0.0928 0.3046 0.2736 -0.1740
No 1 St 3 [16,10] [16] 0 0.2127 0.4612 0.3795 -1.6914
No 1 St 3 [10] [16,8] 0.2 0.2086 0.4568 0.3756 -1.6394
No 1 St 3 [10] [16,8] O 0.2073 0.4553 0.3842 -1.6229
No 1 Si 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1852 0.4303 0.3555 -1.3427
No 1 St 3 [16,10] [16,8] O 0.0873 0.2955 0.2652 -0.1044
No 1 St 3 [10] [24,8] 0.2 0.1909 0.4369 0.3591 -1.4152
No 1 St 3 [10] [24,8] O 0.1642 0.4052 0.3326 -1.0773
No 1 St 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.2369 0.4867 0.4112 -1.9966
No 1 St 3 [16,10] [24,8] O 0.1936 0.4400 0.3626 -1.4494
No 1 St 5 [10] [16] 0.2 0.1334 0.3652 0.2919 -1.0912
No 1 St 5 [10] [16] 0 0.3189 0.5648 0.5077 -4.0000
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No 1 Si 5 [16,10] [16] 0.2 0.1016 0.3188 0.2595 -0.5935
No 1 Si 5 [16,10] [16] 0 0.3349 0.5787 0.5207 -4.2507
No 1 Si 5 [10] [16,8] 0.2 0.3258 0.5708 0.5118 -4.1067
No 1 Si 5 [10] [16,8] 0 0.1529 0.3910 0.3099 -1.3967
No 1 Si 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.3681 0.6067 0.5518 -4.7698
No 1 Si 5 [16,10] [16,8] O 0.1086 0.3296 0.2724 -0.7031
No 1 Si 5 [10] [24,8] 0.2 0.1556 0.3945 0.3151 -1.4394
No 1 Si 5 [10] [24,8] O 0.1927 0.4390 0.3606 -2.0214
No 1 Si 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.0722 0.2688 0.2461 -0.1326
No 1 Si 5 [16,10] [24,8] O 0.0659 0.2567 0.2229 -0.0332
No 1 No 2 [10] [16] 0.2 0.0678 0.2605 0.2421 -5.1123
No 1 No 2 [10] [16] 0 0.0388 0.1970 0.1682 -2.4984
No 1 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.1207 0.3475 0.3322 -9.8794
No 1 No 2 [16,10] [16] 0 0.0201 0.1416 0.1126 -0.8079
No 1 No 2 [10] [16,8] 0.2 0.0310 0.1761 0.1423 -1.7953
No 1 No 2 [10] [16,8] 0 0.0634 0.2518 0.2299 -4.7133
No 1 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.0999 0.3160 0.2996 -7.9989
No 1 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0158 0.1258 0.1093 -0.4268
No 1 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.0110 0.1047 0.0861 0.0120
No 1 No 2 [10] [24,8] O 0.0305 0.1746 0.1404 -1.7472
No 1 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0204 0.1427 0.1253 -0.8359
No 1 No 2 [16,10] [24,8] O 0.0442 0.2102 0.1822 -2.9804
No 1 No 3 [10] [16] 0.2 0.0840 0.2898 0.2738 -7.4903
No 1 No 3 [10] [16] 0 0.0110 0.1049 0.0822 -0.1129
No 1 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0154 0.1240 0.0924 -0.5550
No 1 No 3 [16,10] [16] 0 0.0223 0.1493 0.1323 -1.2519
No 1 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.0116 0.1078 0.0843 -0.1748
No 1 No 3 [10] [16,8] O 0.0195 0.1398 0.1219 -0.9755
No 1 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.0168 0.1297 0.0964 -0.7006
No 1 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0304 0.1744 0.1619 -2.0762
No 1 No 3 [10] [24,8] 02 | 0.0137 01171 0.0911 -0.3864
No 1 No 3 [10] [24,8] O 0.0253 0.1590 0.1402 -1.5555
No 1 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0368 0.1918 0.1767 -2.7204
No 1 No 3 [16,10] [24,8] O 0.0185 0.1361 0.1005 -0.8730
No 1 No 5 [10] [16] 0.2 0.0452 0.2126 0.2047 -7.7414
No 1 No 5 [10] [16] 0 0.0491 0.2216 0.2146 -8.4967
No 1 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.0051 0.0713 0.0578 0.0183
No 1 No 5 [16,10] [16] 0 0.0042 0.0648 0.0564 0.1875
No 1 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.0830 0.2881 0.2788 -15.0499
No 1 No 5 [10] [16,8] O 0.0088 0.0939 0.0721 -0.7052
No 1 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0067 0.0822 0.0639 -0.3050
No 1 No 5 [16,10] [16,8] O 0.0114 0.1068 0.0842 -1.2040
No 1 No 5 [10] [24,8] 0.2 0.0067 0.0819 0.0636 -0.2971
No 1 No 5 [10] [24,8] O 0.1174 0.3427 0.3348 -21.7083
No 1 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.0089 0.0943 0.0717 -0.7199
No 1 No 5 [16,10] [24,8] O 0.0186 0.1363 0.1254 -2.5945
No 2 Si 2 [10] [16] 0.2 0.2755 0.5248 0.4353 -1.9756
No 2 Si 2 [10] [16] 0 0.0972 0.3118 0.2715 -0.0505
No 2 Si 2 [16,10] [16] 0.2 0.1205 0.3472 0.2713 -0.3019
No 2 Si 2 [16,10] [16] 0 0.3298 0.5743 0.4876 -2.5626
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2 St 2 [10] [16,8] 0.2 0.1342 0.3663 0.2846 -0.4495
2 St 2 [10] [16,8] O 0.1760 0.4196 0.3393 -0.9014
2 St 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.3471 0.5891 0.5054 -2.7492
2 Si 2 [16,10] [16,8] O 0.2327 0.4823 0.4027 -1.5132
2 St 2 [10] [24,8] 0.2 0.2964 0.5445 0.4548 -2.2021
2 Si 2 [10] [24,8] O 0.2531 0.5031 0.4187 -1.7339
2 St 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.1094 0.3308 0.2970 -0.1819
2 St 2 [16,10] [24,8] O 0.3269 0.5718 0.4841 -2.5313
2 Si 3 [10] [16] 0.2 0.1011 0.3180 0.2407 -0.1595
2 Si 3 [10] [16] 0 0.2417 0.4916 0.4055 -1.7719
2 Si 3 [16,10] [16] 0.2 0.1741 0.4173 0.3479 -0.9967
2 St 3 [16,10] [16] 0 0.0858 0.2928 0.2425 0.0165

2 Si 3 [10] [16,8] 0.2 0.2226 0.4718 0.3884 -1.5526
2 Si 3 [10] [16,8] O 0.1806 0.4250 0.3540 -1.0713
2 Si 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.2432 0.4932 0.4133 -1.7895
2 St 3 [16,10] [16,8] O 0.2896 0.5381 0.4591 -2.3212
2 Si 3 [10] [24,8] 0.2 0.2254 0.4748 0.3917 -1.5848
2 St 3 [10] [24,8] O 0.0860 0.2933 0.2551 0.0137

2 Si 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.2951 0.5432 0.4642 -2.3841
2 St 3 [16,10] [24,8] O 0.1837 0.4286 0.3573 -1.1071
2 St 5 [10] [16] 0.2 0.3928 0.6268 0.5673 -4.5829
2 Si 5 [10] [16] 0 0.1829 0.4276 0.3696 -1.5990
2 St 5 [16,10] [16] 0.2 0.0498 0.2231 0.1794 0.2925

2 St 5 [16,10] [16] 0 0.1615 0.4019 0.3239 -1.2954
2 Si 5 [10] [16,8] 0.2 0.1309 0.3618 0.2976 -0.8599
2 Si 5 [10] [16,8] O 0.2736 0.5230 0.4513 -2.8879
2 St 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.1477 0.3843 0.3101 -1.0992
2 Si 5 [16,10] [16,8] O 0.0819 0.2862 0.2593 -0.1641
2 Si 5 [10] [24,8] 0.2 0.3844 0.6200 0.5595 -4.4622
2 Si 5 [10] [24,8] O 0.1467 0.3830 0.3111 -1.0842
2 Si 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1282 0.3580 0.2930 -0.8213
2 Si 5 [16,10] [24,8] O 0.0824 0.2871 0.2418 -0.1710
2 No 2 [10] [16] 0.2 0.0341 0.1847 0.1429 -1.4173
2 No 2 [10] [16] 0 0.0501 0.2238 0.1878 -2.5480
2 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.0264 0.1624 0.1218 -0.8675
2 No 2 [16,10] [16] 0 0.0402 0.2004 0.1759 -1.8454
2 No 2 [10] [16,8] 0.2 0.0443 0.2104 0.1734 -2.1350
2 No 2 [10] [16,8] O 0.1106 0.3326 0.3102 -6.8364
2 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.0376 0.1938 0.1531 -1.6604
2 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0427 0.2066 0.1694 -2.0242
2 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.0251 0.1584 0.1203 -0.7760
2 No 2 [10] [24,8] O 0.0237 0.1539 0.1182 -0.6778
2 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0391 0.1977 0.1588 -1.7686
2 No 2 [16,10] [24,8] O 0.0321 0.1791 0.1358 -1.2725
2 No 3 [10] [16] 0.2 0.0324 0.1801 0.1337 -1.5778
2 No 3 [10] [16] 0 0.0161 0.1269 0.0872 -0.2795
2 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0270 0.1642 0.1242 -1.1429
2 No 3 [16,10] [16] 0 0.0165 0.1285 0.0960 -0.3112
2 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.0262 0.1620 0.1230 -1.0841
2 No 3 [10] [16,8] O 0.0298 0.1725 0.1312 -1.3655
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2
No 2 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1128 0.3359 0.3173 -7.9647
No 2 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0378 0.1943 0.1599 -2.0007
No 2 No 3 [10] [24,8] 0.2 0.0214 0.1463 0.1101 -0.7005
No 2 No 3 [10] [24,8] O 0.0667 0.2583 0.2386 -4.2997
No 2 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0506 0.2250 0.2074 -3.0223
No 2 No 3 [16,10] [24,8] O 0.1194 0.3456 0.3267 -8.4906
No 2 No 5 [10] [16] 02 |0.1273 03567 03471 -18.3419
No 2 No 5 [10] [16] 0 0.0410 0.2025 0.1647 -5.2302
No 2 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.0060 0.0775 0.0611 0.0861
No 2 No 5 [16,10] [16] 0 0.0031 0.0558 0.0447 0.5269
No 2 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.0168 0.1295 0.1030 -1.5489
No 2 No 5 [10] [16,8] O 0.0189 0.1374 0.1203 -1.8682
No 2 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0146 0.1207 0.1025 -1.2155
No 2 No 5 [16,10] [16,8] O 0.0139 0.1179 0.0888 -1.1139
No 2 No 5 [10] [24,8] 0.2 0.1212 0.3481 0.3384 -17.4173
No 2 No 5 [10] [24,8] O 0.0121 0.1098 0.0822 -0.8332
No 2 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1308 0.3617 0.3517 -18.8809
No 2 No 5 [16,10] [24,8] O 0.1364 0.3693 0.3600 -19.7308
No 3 Si 2 [10] [16] 0.2 0.2113 0.4597 0.3693 -1.2592
No 3 Si 2 [10] [16] 0 0.1274 03570 02764 -0.3624
No 3 Si 2 [16,10] [16] 0.2 0.3224 0.5678 0.4869 -2.4468
No 3 Si 2 [16,10] [16] 0 0.3453 0.5876 0.5048 -2.6915
No 3 Si 2 [10] [16,8] 0.2 0.3550 0.5958 0.5123 -2.7955
No 3 Si 2 [10] [16,8] O 0.3037 0.5511 0.4597 -2.2468
No 3 Si 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.2810 0.5301 0.4398 -2.0039
No 3 Si 2 [16,10] [16,8] O 0.1779 0.4218 0.3598 -0.9019
No 3 Si 2 [10] [24,8] 0.2 0.0996 0.3156 0.2797 -0.0650
No 3 Si 2 [10] [24,8] O 0.1015 0.3186 0.2543 -0.0852
No 3 Si 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.1451 0.3809 0.2983 -0.5514
No 3 Si 2 [16,10] [24,8] O 0.3232 0.5685 0.4792 -2.4550
No 3 Si 3 [10] [16] 0.2 0.0882 0.2969 0.2424 -0.0008
No 3 Si 3 [10] [16] 0 0.0920 0.3033 0.2716 -0.0442
No 3 Si 3 [16,10] [16] 0.2 0.3819 0.6180 0.5394 -3.3344
No 3 Si 3 [16,10] [16] 0 0.0922 0.3036 0.2698 -0.0463
No 3 Si 3 [10] [16,8] 0.2 0.1266 0.3558 0.2755 -0.4366
No 3 Si 3 [10] [16,8] O 0.1453 0.3812 0.3089 -0.6494
No 3 Si 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1928 0.4391 0.3596 -1.1886
No 3 Si 3 [16,10] [16,8] O 0.2219 0.4711 0.3870 -1.5186
No 3 Si 3 [10] [24,8] 0.2 0.2106 0.4589 0.3758 -1.3900
No 3 Si 3 [10] [24,8] O 0.1657 0.4070 0.3247 -0.8803
No 3 Si 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.1839 0.4288 0.3492 -1.0868
No 3 Si 3 [16,10] [24,8] O 0.1819 0.4264 0.3405 -1.0641
No 3 Si 5 [10] [16] 0.2 0.0688 0.2623 0.2201 0.0323
No 3 Si 5 [10] [16] 0 0.2441 0.4940 0.4113 -2.4327
No 3 Si 5 [16,10] [16] 0.2 0.2498 0.4998 0.4310 -2.5134
No 3 Si 5 [16,10] [16] 0 0.1033 0.3213 0.2552 -0.4524
No 3 Si 5 [10] [16,8] 0.2 0.1492 0.3863 0.3090 -1.0984
No 3 Si 5 [10] [16,8] O 0.1605 0.4007 0.3177 -1.2577
No 3 Si 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0953 0.3087 0.2497 -0.3402
No 3 Si 5 [16,10] [16,8] O 0.1736 0.4166 0.3352 -1.4412
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 3 St 5 [10] [24,8] 0.2 0.1104 0.3323 0.2595 -0.5535
No 3 St 5 [10] [24,8] O 0.0719 0.2682 0.2471 -0.0116
No 3 Si 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1086 0.3296 0.2787 -0.5276
No 3 St 5 [16,10] [24,8] O 0.3727 0.6105 0.5497 -4.2426
No 3 No 2 [10] [16] 0.2 0.0355 0.1885 0.1653 -1.4546
No 3 No 2 [10] [16] 0 0.0337 0.1836 0.1577 -1.3277
No 3 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.0704 0.2654 0.2374 -3.8643
No 3 No 2 [16,10] [16] 0 0.0334 0.1827 0.1379 -1.3065
No 3 No 2 [10] [16,8] 0.2 0.0148 0.1216 0.0984 -0.0219
No 3 No 2 [10] [16,8] O 0.1564 0.3954 0.3767 -9.8010
No 3 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.1377 0.3711 0.3508 -8.5131
No 3 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0281 0.1677 0.1368 -0.9425
No 3 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.0210 0.1448 0.1253 -0.4479
No 3 No 2 [10] [24,8] O 0.0672 0.2593 0.2338 -3.6450
No 3 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0351 0.1874 0.1466 -1.4247
No 3 No 2 [16,10] [24,8] O 0.1428 0.3779 0.3584 -8.8651
No 3 No 3 [10] [16] 0.2 0.0376  0.1940 0.1767 -1.9159
No 3 No 3 [10] [16] 0 0.0173 0.1315 0.0993 -0.3402
No 3 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0157 0.1255 0.0954 -0.2199
No 3 No 3 [16,10] [16] 0 0.0210 0.1451 0.1045 -0.6308
No 3 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.0259 0.1610 0.1195 -1.0091
No 3 No 3 [10] [16,8] O 0.0200 0.1416 0.1164 -0.5534
No 3 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.0339 0.1841 0.1463 -1.6269
No 3 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0171 0.1306 0.0998 -0.3223
No 3 No 3 [10] [24,8] 0.2 0.0181 0.1346 0.0988 -0.4038
No 3 No 3 [10] [24,8] O 0.0324 0.1799 0.1622 -1.5083
No 3 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0527 0.2296 0.2103 -3.0835
No 3 No 3 [16,10] [24,8] O 0.0357 0.1891 0.1585 -1.7698
No 3 No 5 [10] [16] 0.2 0.0121 0.1100 0.0868 -0.7920
No 3 No 5 [10] [16] 0 0.0339 0.1841 0.1533 -4.0239
No 3 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.1188 0.3447 0.3347 -16.6123
No 3 No 5 [16,10] [16] 0 0.0068 0.0824 0.0649 -0.0076
No 3 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.0157 0.1253 0.0973 -1.3267
No 3 No 5 [10] [16,8] O 0.0153 0.1237 0.0966 -1.2700
No 3 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.1373 0.3706 0.3607 -19.3563
No 3 No 5 [16,10] [16,8] O 0.0103 0.1015 0.0780 -0.5263
No 3 No 5 [10] [24,8] 0.2 0.1050 0.3240 0.3124 -14.5603
No 3 No 5 [10] [24,8] O 0.1348 0.3672 0.3574 -18.9833
No 3 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1279 0.3577 0.3473 -17.9648
No 3 No 5 [16,10] [24,8] O 0.0112 0.1056 0.0817 -0.6539
No 4 St 2 [10] [16] 0.2 0.0987 0.3142 0.2571 -0.0557
No 4 St 2 [10] [16] 0 0.1341 0.3662 0.3233 -0.4340
No 4 St 2 [16,10] [16] 0.2 0.0985 0.3138 0.2779 -0.0526
No 4 St 2 [16,10] [16] 0 0.2533 0.5033 0.4185 -1.7076
No 4 St 2 [10] [16,8] 0.2 0.2956 0.5437 0.4540 -2.1600
No 4 St 2 [10] [16,8] O 0.2885 0.5371 0.4470 -2.0841
No 4 St 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.2927 0.5410 0.4507 -2.1292
No 4 St 2 [16,10] [16,8] O 0.1535 0.3917 0.3070 -0.6405
No 4 St 2 [10] [24,8] 0.2 0.3241 0.5693 0.4809 -2.4653
No 4 St 2 [10] [24,8] O 0.1025 0.3202 0.2850 -0.0963
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2
No 4 Si 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0944 0.3073 0.2690 -0.0097
No 4 Si 2 [16,10] [24,8] O 0.0969 0.3113 0.2588 -0.0360
No 4 Si 3 [10] [16] 0.2 0.1395 0.3735 0.3174 -0.5835
No 4 Si 3 [10] [16] 0 0.3053 0.5525 0.4739 -2.4653
No 4 Si 3 [16,10] [16] 0.2 0.2938 0.5420 0.4646 -2.3348
No 4 Si 3 [16,10] [16] 0 0.0857 0.2928 0.2455 0.0269
No 4 Si 3 [10] [16,8] 0.2 0.3315 0.5758 0.4972 -2.7631
No 4 Si 3 [10] [16,8] O 0.0840 0.2898 0.2311 0.0465
No 4 Si 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1920 0.4382 0.3597 -1.1796
No 4 Si 3 [16,10] [16,8] O 0.2392 0.4891 0.4095 -1.7150
No 4 Si 3 [10] [24,8] 0.2 0.1150 0.3391 0.2623 -0.3053
No 4 Si 3 [10] [24,8] O 0.0938 0.3063 0.2723 -0.0646
No 4 Si 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.3468 0.5889 0.5087 -2.9359
No 4 Si 3 [16,10] [24,8] O 0.2163 0.4651 0.3808 -1.4550
No 4 Si 5 [10] [16] 0.2 0.1107 0.3328 0.2914 -0.5574
No 4 Si 5 [10] [16] 0 0.1083 0.3291 0.2834 -0.5230
No 4 Si 5 [16,10] [16] 0.2 0.0708 0.2661 0.2283 0.0040
No 4 Si 5 [16,10] [16] 0 0.0868 0.2946 0.2456 -0.2203
No 4 Si 5 [10] [16,8] 0.2 0.0792 0.2815 0.2416 -0.1142
No 4 Si 5 [10] [16,8] 0 0.1214 0.3484 02904 -0.7077
No 4 Si 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0969 0.3112 0.2633 -0.3622
No 4 Si 5 [16,10] [16,8] O 0.1006 0.3172 0.2514 -0.4153
No 4 Si 5 [10] [24,8] 0.2 0.4383 0.6620 0.6000 -5.1641
No 4 Si 5 [10] [24,8] O 0.0793 0.2815 0.2565 -0.1147
No 4 Si 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.3514 0.5928 0.5271 -3.9429
No 4 Si 5 [16,10] [24,8] O 0.0844 0.2905 0.2412 -0.1869
No 4 No 2 [10] [16] 0.2 0.0367 0.1916 0.1491 -1.5359
No 4 No 2 [10] [16] 0 0.0697 0.2639 0.2425 -3.8116
No 4 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.0192 0.1386 0.0992 -0.3264
No 4 No 2 [16,10] [16] 0 0.0360 0.1897 0.1488 -1.4865
No 4 No 2 [10] [16,8] 0.2 | 0.0732 02705 0.2448 -4.0531
No 4 No 2 [10] [16,8] O 0.0267 0.1635 0.1213 -0.8468
No 4 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.1209 0.3477 0.3265 -7.3521
No 4 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0266 0.1632 0.1493 -0.8407
No 4 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.1265 0.3557 0.3356 -7.7417
No 4 No 2 [10] [24,8] O 0.0336 0.1832 0.1438 -1.3183
No 4 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0220 0.1484 0.1150 -0.5212
No 4 No 2 [16,10] [24,8] O 0.0363 0.1904 0.1475 -1.5052
No 4 No 3 [10] [16] 0.2 0.0205 0.1431 0.1073 -0.5877
No 4 No 3 [10] [16] 0 0.0109 0.1045 0.0658 0.1534
No 4 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0211 0.1453 0.1300 -0.6350
No 4 No 3 [16,10] [16] 0 0.0191 0.1383 0.1030 -0.4823
No 4 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.1259 0.3548 0.3352 -8.7578
No 4 No 3 [10] [16,8] O 0.1066 0.3265 0.3059 -7.2623
No 4 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.0681 0.2610 0.2413 -4.2803
No 4 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0232 0.1523 0.1111 -0.7971
No 4 No 3 [10] [24,8] 0.2 0.0130 0.1140 0.0917 -0.0075
No 4 No 3 [10] [24,8] O 0.0154 0.1240 0.0940 -0.1925
No 4 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0350 0.1870 0.1509 -1.7090
No 4 No 3 [16,10] [24,8] O 0.0270 0.1643 0.1225 -1.0931
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2

No 4 No 5 [10] [16] 0.2 0.0583 0.2414 0.2329 -7.6369
No 4 No 5 [10] [16] 0 0.0117 0.1083 0.0830 -0.7386
No 4 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.0099 0.0996 0.0775 -0.4718
No 4 No 5 [16,10] [16] 0 0.0362 0.1903 0.1725 -4.3703
No 4 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.0198 0.1406 0.1193 -1.9306
No 4 No 5 [10] [16,8] O 0.0070 0.0835 0.0687 -0.0338
No 4 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.1159 0.3404 0.3297 -16.1808
No 4 No 5 [16,10] [16,8] O 0.0277 0.1663 0.1453 -3.0996
No 4 No 5 [10] [24,8] 0.2 0.0099 0.0994 0.0826 -0.4637
No 4 No 5 [10] [24,8] O 0.1062 0.3258 0.3163 -14.7380
No 4 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.0147 0.1212 0.0913 -1.1788
No 4 No 5 [16,10] [24,8] O 0.0380 0.1950 0.1769 -4.6371
No 5 St 2 [10] [16] 0.2 0.0569 0.2386 0.1903 0.3912
No 5 St 2 [10] [16] 0 0.1031 0.3211 0.2567 -0.1024
No 5 St 2 [16,10] [16] 0.2 0.2750 0.5244 0.4324 -1.9400
No 5 St 2 [16,10] [16] 0 0.2599 0.5098 0.4288 -1.7783
No 5 St 2 [10] [16,8] 0.2 0.3200 0.5657 0.4748 -2.4208
No 5 St 2 [10] [16,8] O 0.2085 0.4566 0.3862 -1.2288
No 5 St 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.2749 0.5243 0.4362 -1.9389
No 5 St 2 [16,10] [16,8] O 0.1119 0.3345 0.2625 -0.1961
No 5 St 2 [10] [24,8] 0.2 0.2878 0.5365 0.4479 -2.0772
No 5 St 2 [10] [24,8] O 0.1860 0.4313 0.3465 -0.9883
No 5 St 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.1111 0.3333 0.2993 -0.1879
No 5 St 2 [16,10] [24,8] O 0.1309 0.3618 0.3026 -0.3995
No 5 St 3 [10] [16] 0.2 0.1714 0.4140 0.3334 -0.9456
No 5 St 3 [10] [16] 0 0.2142 0.4628 0.3769 -1.4308
No 5 St 3 [16,10] [16] 0.2 0.1245 0.3529 0.2737 -0.4132
No 5 St 3 [16,10] [16] 0 0.1990 0.4462 0.3683 -1.2592
No 5 St 3 [10] [16,8] 0.2 0.3431 0.5858 0.5037 -2.8944
No 5 Si 3 [10] [16,8] O 0.1259 0.3548 0.2852 -0.4287
No 5 St 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1711 0.4137 0.3472 -0.9422
No 5 Si 3 [16,10] [16,8] O 0.3140 0.5603 0.4803 -2.5636
No 5 St 3 [10] [24,8] 0.2 0.1983 0.4453 0.3653 -1.2502
No 5 St 3 [10] [24,8] O 0.1996 0.4468 0.3680 -1.2655
No 5 St 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.1306 0.3614 0.3164 -0.4827
No 5 St 3 [16,10] [24,8] O 0.1467 0.3830 0.3283 -0.6651
No 5 St 5 [10] [16] 0.2 0.2624 0.5122 0.4365 -2.6899
No 5 St 5 [10] [16] 0 0.1224 0.3499 0.2845 -0.7219
No 5 Si 5 [16,10] [16] 0.2 0.0702 0.2650 0.2442 0.0121
No 5 St 5 [16,10] [16] 0 0.1388 0.3726 0.3049 -0.9526
No 5 Si 5 [10] [16,8] 0.2 0.3555 0.5962 0.5316 -3.9995
No 5 St 5 [10] [16,8] O 0.1689 0.4110 0.3312 -1.3755
No 5 Si 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.4655 0.6823 0.6207 -5.5470
No 5 St 5 [16,10] [16,8] O 0.3570 0.5975 0.5356 -4.0217
No 5 St 5 [10] [24,8] 0.2 0.1698 0.4121 0.3315 -1.3883
No 5 St 5 [10] [24,8] O 0.1554 0.3942 0.3120 -1.1856
No 5 St 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1233 0.3511 0.2910 -0.7338
No 5 Si 5 [16,10] [24,8] O 0.1465 0.3827 0.3115 -1.0604
No 5 No 2 [10] [16] 0.2 0.0273 0.1651 0.1203 -0.8840
No 5 No 2 [10] [16] 0 0.0218 0.1477 0.1306 -0.5071
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Sum. Lags Log Tim. M.L. HL. Drop | MSE RMSE MAE R2
No 5 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.0150 0.1223 0.1005 -0.0328
No 5 No 2 [16,10] [16] 0 0.0158 0.1258 0.0996 -0.0936
No 5 No 2 [10] [16,8] 0.2 0.0390 0.1976 0.1566 -1.6971
No 5 No 2 [10] [16,8] 0 0.0271 0.1647 0.1227 -0.8743
No 5 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.0444 0.2107 0.1728 -2.0668
No 5 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0274 0.1655 0.1455 -0.8927
No 5 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.1359 0.3686 0.3456 -8.3854
No 5 No 2 [10] [24,8] 0 0.0178 0.1333 0.0904 -0.2268
No 5 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.1036 0.3219 0.2986 -6.1564
No 5 No 2 [16,10] [24,8] O 0.0533 0.2308 0.1970 -2.6792
No 5 No 3 [10] [16] 0.2 0.0216 0.1471 0.1056 -0.6764
No 5 No 3 [10] [16] 0 0.0117 0.1083 0.0692 0.0915
No 5 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0985 0.3139 0.2933 -6.6361
No 5 No 3 [16,10] [16] 0 0.0108 0.1038 0.0720 0.1651
No 5 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.0199 0.1410 0.1044 -0.5404
No 5 No 3 [10] [16,8] 0 0.0330 0.1817 0.1647 -1.5580
No 5 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1199 0.3463 0.3269 -8.2926
No 5 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0266 0.1632 0.1472 -1.0649
No 5 No 3 [10] [24,8] 0.2 0.0254 0.1595 0.1163 -0.9709
No 5 No 3 [10] [24,8] 0 0.0156 0.1250 0.1114 -0.2102
No 5 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0594 0.2437 0.2270 -3.6009
No 5 No 3 [16,10] [24,8] O 0.0267 0.1634 0.1459 -1.0693
No 5 No 5 [10] [16] 0.2 0.0086 0.0925 0.0740 -0.2694
No 5 No 5 [10] [16] 0 0.0309 0.1758 0.1570 -3.5817
No 5 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.1448 0.3805 0.3724 -20.4616
No 5 No 5 [16,10] [16] 0 0.0312 0.1768 0.1663 -3.6318
No 5 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.0181 0.1344 0.1081 -1.6789
No 5 No 5 [10] [16,8] 0 0.0261 0.1614 0.1545 -2.8636
No 5 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0082 0.0903 0.0713 -0.2086
No 5 No 5 [16,10] [16,8] O 0.0148 0.1218 0.0917 -1.1994
No 5 No 5 [10] [24,8] 02 | 0.0771 02777 02655 -10.4300
No 5 No 5 [10] [24,8] 0O 0.1259 0.3548 0.3457 -17.6593
No 5 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.0099 0.0996 0.0784 -0.4691
No 5 No 5 [16,10] [24,8] 0 0.0136 0.1167 0.0884 -1.0194
No 6 Si 2 [10] [16] 0.2 0.0947 0.3078 0.2686 0.0565
No 6 Si 2 [10] [16] 0 0.2446 0.4946 0.4137 -1.4364
No 6 Si 2 [16,10] [16] 0.2 0.1005 0.3170 0.2716 -0.0011
No 6 Si 2 [16,10] [16] 0 0.2054 0.4532 0.3601 -1.0458
No 6 Si 2 [10] [16,8] 0.2 0.1059 0.3255 0.2658 -0.0552
No 6 Si 2 [10] [16,8] 0 0.1663 0.4078 0.3183 -0.6564
No 6 St 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.3802 0.6166 0.5313 -2.7870
No 6 Si 2 [16,10] [16,8] O 0.1033 0.3214 0.2830 -0.0289
No 6 Si 2 [10] [24,8] 0.2 0.2394 0.4893 0.4105 -1.3848
No 6 Si 2 [10] [24,8] 0 0.3573 0.5978 0.5138 -2.5595
No 6 Si 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.1066 0.3265 0.2888 -0.0620
No 6 Si 2 [16,10] [24,8] O 0.1435 0.3788 0.3047 -0.4294
No 6 Si 3 [10] [16] 0.2 0.0891 0.2985 0.2602 0.0579
No 6 Si 3 [10] [16] 0 0.1608 0.4010 0.3316 -0.7001
No 6 Si 3 [16,10] [16] 0.2 0.5071 0.7121 0.5893 -4.3623
No 6 Si 3 [16,10] [16] 0 0.2428 0.4927 0.4023 -1.5672
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6 St 3 [10] [16,8] 0.2 0.1037 0.3221 0.2885 -0.0970
6 St 3 [10] [16,8] O 0.1047 0.3235 0.2899 -0.1068
6 St 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1410 0.3754 0.2893 -0.4907
6 St 3 [16,10] [16,8] O 0.1143 0.3381 0.3029 -0.2087
6 St 3 [10] [24,8] 0.2 0.2331 0.4828 0.3983 -1.4653
6 St 3 [10] [24,8] O 0.3220 0.5674 0.4857 -2.4051
6 St 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.1964 0.4431 0.3608 -1.0765
6 St 3 [16,10] [24,8] O 0.2730 0.5225 0.4299 -1.8875
6 St 5 [10] [16] 0.2 0.1289 0.3590 0.2779 -0.6893
6 Si 5 [10] [16] 0 0.3622 0.6018 0.5261 -3.7464
6 St 5 [16,10] [16] 0.2 0.1434 0.3787 0.3125 -0.8794
6 St 5 [16,10] [16] 0 0.0771 0.2777 0.2492 -0.0106
6 St 5 [10] [16,8] 0.2 0.3575 0.5979 0.5316 -3.6854
6 St 5 [10] [16,8] O 0.0775 0.2783 0.2346 -0.0150
6 Si 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.1868 0.4322 0.3452 -1.4478
6 St 5 [16,10] [16,8] O 0.1407 0.3751 0.3099 -0.8434
6 Si 5 [10] [24,8] 0.2 0.1476  0.3842 0.3149 -0.9348
6 St 5 [10] [24,8] O 0.0694 0.2634 0.2274 0.0907
6 S 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1250 0.3535 0.2961 -0.6377
6 St 5 [16,10] [24,8] O 0.1121 0.3348 0.2645 -0.4686
6 No 2 [10] [16] 0.2 0.0225 0.1501 0.1167 -0.3158
6 No 2 [10] [16] 0 0.0653 0.2556 0.2219 -2.8157
6 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.0413 0.2031 0.1572 -1.4095
6 No 2 [16,10] [16] 0 0.0338 0.1839 0.1398 -0.9746
6 No 2 [10] [16,8] 0.2 0.0349 0.1868 0.1408 -1.0379
6 No 2 [10] [16,8] O 0.0244 0.1562 0.1220 -0.4255
6 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.1228 0.3504 0.3256 -6.1719
6 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0371 0.1926 0.1457 -1.1666
6 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.0294 0.1714 0.1303 -0.7169
6 No 2 [10] [24,8] O 0.0345 0.1857 0.1651 -1.0150
6 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0822 0.2867 0.2586 -3.8021
6 No 2 [16,10] [24,8] O 0.1053 0.3245 0.2969 -5.1511
6 No 3 [10] [16] 0.2 0.0228 0.1511 0.1146 -0.4952
6 No 3 [10] [16] 0 0.0236 0.1535 0.1081 -0.5444
6 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0433 0.2081 0.1678 -1.8365
6 No 3 [16,10] [16] 0 0.0447 0.2114 0.1709 -1.9279
6 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.1324 0.3639 0.3426 -7.6762
6 No 3 [10] [16,8] O 0.0253 0.1589 0.1194 -0.6548
6 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.0362 0.1904 0.1705 -1.3750
6 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0333 0.1824 0.1573 -1.1790
6 No 3 [10] [24,8] 0.2 0.0896 0.2994 0.2774 -4.8738
6 No 3 [10] [24,8] O 0.0313 0.1770 0.1538 -1.0534
6 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0339 0.1842 0.1385 -1.2221
6 No 3 [16,10] [24,8] O 0.0276 0.1660 0.1232 -0.8067
6 No 5 [10] [16] 0.2 0.0091 0.0952 0.0709 -0.1355
6 No 5 [10] [16] 0 0.0208 0.1441 0.1179 -1.6031
6 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.0142 0.1190 0.0953 -0.7736
6 No 5 [16,10] [16] 0 0.0492 0.2218 0.2106 -5.1648
6 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.1286 0.3586 0.3472 -15.1138
6 No 5 [10] [16,8] O 0.0090 0.0950 0.0773 -0.1311
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No 6 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0170 0.1305 0.0975 -1.1336
No 6 No 5 [16,10] [16,8] O 0.0755 0.2748 0.2597 -8.4669
No 6 No 5 [10] [24,8] 0.2 0.0102 0.1011 0.0803 -0.2809
No 6 No 5 [10] [24,8] O 0.0155 0.1245 0.0942 -0.9433
No 6 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1075 0.3279 0.3156 -12.4797
No 6 No 5 [16,10] [24,8] O 0.0882 0.2971 0.2828 -10.0598
No 7 Si 2 [10] [16] 0.2 0.1095 0.3309 0.2650 -0.0906
No 7 Si 2 [10] [16] 0 0.2234 0.4727 0.3776 -1.2255
No 7 Si 2 [16,10] [16] 0.2 0.1080 0.3287 0.2680 -0.0762
No 7 Si 2 [16,10] [16] 0 0.2021 0.4495 0.3715 -1.0127
No 7 Si 2 [10] [16,8] 0.2 0.1277 0.3573 0.2764 -0.2719
No 7 Si 2 [10] [16,8] O 0.1133 0.3366 0.3008 -0.1284
No 7 Si 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.1370 0.3701 0.3307 -0.3647
No 7 Si 2 [16,10] [16,8] O 0.3241 0.5693 0.4745 -2.2285
No 7 Si 2 [10] [24,8] 0.2 0.3253 0.5703 0.4782 -2.2401
No 7 Si 2 [10] [24,8] O 0.1900 0.4359 0.3566 -0.8929
No 7 Si 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.1185 0.3443 0.2707 -0.1805
No 7 Si 2 [16,10] [24,8] O 0.3830 0.6189 0.5322 -2.8150
No 7 Si 3 [10] [16] 0.2 0.3343 0.5782 0.4967 -2.5350
No 7 Si 3 [10] [16] 0 0.1938 0.4403 0.3660 -1.0498
No 7 Si 3 [16,10] [16] 0.2 0.3727 0.6105 0.5273 -2.9418
No 7 Si 3 [16,10] [16] 0 0.1840 0.4290 0.3783 -0.9458
No 7 Si 3 [10] [16,8] 0.2 0.1827 0.4274 0.3387 -0.9322
No 7 Si 3 [10] [16,8] O 0.1859 0.4311 0.3430 -0.9658
No 7 Si 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.3374 0.5809 0.4975 -2.5680
No 7 Si 3 [16,10] [16,8] O 0.2863 0.5351 0.4397 -2.0280
No 7 Si 3 [10] [24,8] 0.2 0.0963 0.3103 0.2603 -0.0179
No 7 Si 3 [10] [24,8] O 0.0999 0.3161 0.2605 -0.0567
No 7 Si 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.3006 0.5483 0.4665 -2.1792
No 7 Si 3 [16,10] [24,8] O 0.2228 0.4720 0.3895 -1.3561
No 7 Si 5 [10] [16] 0.2 0.0951 0.3084 0.2590 -0.2468
No 7 Si 5 [10] [16] 0 0.1715 0.4141 0.3390 -1.2475
No 7 Si 5 [16,10] [16] 0.2 0.4276 0.6539 0.5899 -4.6036
No 7 Si 5 [16,10] [16] 0 0.1006 0.3171 0.2852 -0.3180
No 7 Si 5 [10] [16,8] 0.2 0.3708 0.6089 0.5406 -3.8590
No 7 Si 5 [10] [16,8] O 0.2268 0.4762 0.4008 -1.9720
No 7 Si 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.1501 0.3874 0.3172 -0.9666
No 7 Si 5 [16,10] [16,8] O 0.1421 0.3770 0.3104 -0.8627
No 7 Si 5 [10] [24,8] 0.2 0.1712 0.4138 0.3325 -1.2440
No 7 Si 5 [10] [24,8] O 0.3268 0.5717 0.5003 -3.2830
No 7 Si 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.1172 0.3423 0.2894 -0.5353
No 7 Si 5 [16,10] [24,8] O 0.0792 0.2814 0.2465 -0.0375
No 7 No 2 [10] [16] 0.2 0.0722 0.2686 0.2453 -3.2142
No 7 No 2 [10] [16] 0 0.1013 0.3183 0.2910 -4.9184
No 7 No 2 [16,10] [16] 0.2 0.0393 0.1981 0.1503 -1.2928
No 7 No 2 [16,10] [16] 0 0.0657 0.2563 0.2299 -2.8382
No 7 No 2 [10] [16,8] 0.2 0.0330 0.1816 0.1599 -0.9270
No 7 No 2 [10] [16,8] O 0.0375 0.1936 0.1478 -1.1886
No 7 No 2 [16,10] [16,8] 0.2 0.1243 0.3526 0.3274 -6.2619
No 7 No 2 [16,10] [16,8] O 0.0521 0.2283 0.1878 -2.0445
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No 7 No 2 [10] [24,8] 0.2 0.0334 0.1828 0.1379 -0.9512
No 7 No 2 [10] [24,8] O 0.1246 0.3530 0.3282 -6.2782
No 7 No 2 [16,10] [24,8] 0.2 0.0387 0.1966 0.1489 -1.2577
No 7 No 2 [16,10] [24,8] O 0.0878 0.2963 0.2680 -4.1276
No 7 No 3 [10] [16] 0.2 0.1859 0.4312 0.4086 -11.1839
No 7 No 3 [10] [16] 0 0.0182 0.1348 0.1080 -0.1912
No 7 No 3 [16,10] [16] 0.2 0.0173 0.1317 0.1047 -0.1367
No 7 No 3 [16,10] [16] 0 0.0227 0.1508 0.1275 -0.4907
No 7 No 3 [10] [16,8] 0.2 0.0328 0.1810 0.1346 -1.1461
No 7 No 3 [10] [16,8] O 0.0281 0.1677 0.1359 -0.8431
No 7 No 3 [16,10] [16,8] 0.2 0.1229 0.3506 0.3279 -7.0523
No 7 No 3 [16,10] [16,8] O 0.0414 0.2035 0.1900 -1.7129
No 7 No 3 [10] [24,8] 0.2 0.0686 0.2618 0.2408 -3.4924
No 7 No 3 [10] [24,8] O 0.0267 0.1633 0.1396 -0.7480
No 7 No 3 [16,10] [24,8] 0.2 0.0343 0.1853 0.1388 -1.2488
No 7 No 3 [16,10] [24,8] O 0.0294 0.1713 0.1269 -0.9236
No 7 No 5 [10] [16] 0.2 0.0238 0.1542 0.1196 -1.9820
No 7 No 5 [10] [16] 0 0.0159 0.1259 0.0992 -0.9874
No 7 No 5 [16,10] [16] 0.2 0.1557 0.3946 0.3861 -18.5152
No 7 No 5 [16,10] [16] 0 0.0183 0.1353 0.1080 -1.2939
No 7 No 5 [10] [16,8] 0.2 0.0819 0.2862 0.2726 -9.2640
No 7 No 5 [10] [16,8] O 0.0793 0.2815 0.2678 -8.9335
No 7 No 5 [16,10] [16,8] 0.2 0.0188 0.1373 0.1039 -1.3624
No 7 No 5 [16,10] [16,8] O 0.1448 0.3806 0.3704 -17.1530
No 7 No 5 [10] [24,8] 0.2 0.0148 0.1217 0.0920 -0.8556
No 7 No 5 [10] [24,8] O 0.1346 0.3669 0.3555 -15.8690
No 7 No 5 [16,10] [24,8] 0.2 0.0078 0.0883 0.0769 0.0223
No 7 No 5 [16,10] [24,8] O 0.0147 0.1214 0.0933 -0.8487

Fin de la tabla







APENDICE F
L icencia

Copyright 2020 Victor Dorado Javier

Por la presente se concede permiso, libre de cargos, a cualquier persona que obtenga
una copia de este software y de los archivos de documentacién asociados (el «Software»),
a utilizar el Software sin restriccién, incluyendo sin limitacién los derechos a usar, copiar,
modificar, fusionar, publicar, distribuir, sublicenciar, y/o vender copias del Software, y a
permitir a las personas a las que se les proporcione el Software a hacer lo mismo, sujeto
a las siguientes condiciones:

El aviso de copyright anterior y este aviso de permiso se incluirdn en todas las copias
o partes sustanciales del Software.

EL SOFTWARE SE PROPORCIONA «COMO ESTA», SIN GARANTIA DE NINGUN
TIPO, EXPRESA O IMPLICITA, INCLUYENDO PERO NO LIMITADO A GARANTIAS
DE COMERCIALIZACION, IDONEIDAD PARA UN PROPOSITO PARTICULAR E IN-
CUMPLIMIENTO. EN NINGUN CASO LOS AUTORES O PROPIETARIOS DE LOS DE-
RECHOS DE AUTOR SERAN RESPONSABLES DE NINGUNA RECLAMACION, DA-
NOS U OTRAS RESPONSABILIDADES, YA SEA EN UNA ACCION DE CONTRATO,
AGRAVIO O CUALQUIER OTRO MOTIVO, DERIVADAS DE, FUERA DE O EN CONE-
XION CON EL SOFTWARE O SU USO U OTRO TIPO DE ACCIONES EN EL SOFTWA-
RE.
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APENDICE G
| icense

Copyright 2020 Victor Dorado Javier

Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a copy of this
software and associated documentation files (the «Software»), to deal in the Software
without restriction, including without limitation the rights to use, copy, modify, merge,
publish, distribute, sublicense, and/or sell copies of the Software, and to permit persons
to whom the Software is furnished to do so, subject to the following conditions:

The above copyright notice and this permission notice shall be included in all copies
or substantial portions of the Software.

THE SOFTWARE IS PROVIDED «AS IS», WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND,
EXPRESS OR IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES
OF MERCHANTABILITY, FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND NONIN-
FRINGEMENT. IN NO EVENT SHALL THE AUTHORS OR COPYRIGHT HOLDERS
BE LIABLE FOR ANY CLAIM, DAMAGES OR OTHER LIABILITY, WHETHER IN AN
ACTION OF CONTRACT, TORT OR OTHERWISE, ARISING FROM, OUT OF OR IN
CONNECTION WITH THE SOFTWARE OR THE USE OR OTHER DEALINGS IN THE
SOFTWARE.
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