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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion es realizar un andlisis y programacion de la Cuasi-implicacion
de Régis Gras en el software Matlab. La Cuasi-Implicacion fue creado por Régis Gras y es uno
de los procesos usados en el Andlisis Estadistico Implicativo. La Cuasi-implicacién nos permite
determinar relaciones de causa y efecto (con un nimero pequefio de exepciones). La aplicacion del
andlisis jerarquico de similitudes, busca construir particiones cada vez mas finas, en el conjunto de
variables, construidas de forma ascendente en un drbol cohesivo, mediante el criterio de similitud
entre las mismas. La técnica de clustering es usada para explorar dentro de un conjunto de datos y
agruparlos en cluster o grupos mas pequefios y que tengan objetos o individuos con caracteristicas
similares. El concepto central del clustering y en el que se basa todo es la llamada similaridad entre
los objetos que se estdn agrupando. Esta investigacion es de tipo cuantitativo ya que para realizar la
programacion primero se hizo una analisis de la formulacién matematica de la Cuasi-implicacién
de Régis Gras, luego se procedié ha hacer la programacion la cual dio paso al andlisis de las 383
bases aleatorias de datos binarios, en la salida del programa se presentan las matrices de similaridad
y sus diferentes niveles, también muestra los nodos significativos.. El trabajo tiene un tipo de
disefio pre-experimental pues ya existe una programacién hecha tanto en en software CHIC y
software R-Chic, en las cuales nos basamos para crear y comparar la programacién Mchic. Como
resultados se obtuvo una similaridad mayor al 90 %, es decir que la programacion que se elabor6
en Matlab (Mchic) puede ser una herramienta favorable con la cual pueda trabajar el ASI, por otro

lado, los usuarios que estén familiarizados con Matlab pueden usar Mchic sin problema alguno.

Palabras clave: <MATEMATICA>, <ANALISIS ESTADISTICO>, <CUASI IMPLICACION>,
<PROGRAMACION>, <MATLAB>, <DATOS BINARIOS>, <DIDACTICA>.
0869-DBRA-UPT-2023
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SUMMARY/ABSTRACT

The aim of this research is to perform an analysis and programming of Régis Gras’
Quasi-implication in Matlab software. Quasi - implication was created by Régis Gras and is one of
the processes used in Implicative Statistical Analysis. Quasi-implication allows us to determine
cause and effect relationships (with a small number of exceptions). The application of hierarchical
similarity analysis seeks to construct increasingly finer partitions in the set of variables, built
upwards in a cohesive tree, by means of similarity criteria between them. The clustering technique
is used to explore inside a data set and group it into clusters or smaller groups that have similar
targets or individuals with similar characteristics. The central concept of clustering and what it is
all based on is the so-called similarity between the objects that are being grouped. This research
is of quantitative type since to carry out the programming first an analysis of the mathematical
formulation of the quasi-implication of Régis Gras was made, then we proceeded to make the
programming which gave way to the analysis of the 383 random bases of binary data, in the
output of the program the similarity matrices and their different levels are presented, it also shows
the significant nodes. The work has a type of pre-experimental design because there is already a
programming done in both CHIC and R-Chic software, on which we based ourselves to create and
compare the Mchic programming. As results we obtained a similarity greater than 90 %, that is to
say that the programming that was elaborated in Matlab (Mchic) can be a favorable tool with which
the user can work, on the other hand, the users who are familiar with Matlab can use Mchic without

any problem.

Keywords: <MATHEMATICS>, <STATISTICAL ANALYSIS>, <QUASI IMPLICATION>,
<PROGRAMMING>, <MATLAB>, <BINARY DATA>, <DIDACTICS>.

Dra. Nanci M. Inca Ch. Mgs.
0602926719
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y sus diferentes niveles, también muestra los nodos significativos.. El trabajo tiene un tipo de
disefio pre-experimental pues ya existe una programacién hecha tanto en en software CHIC y
software R-Chic, en las cuales nos basamos para crear y comparar la programacién Mchic. Como
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INTRODUCCION

Para comenzar, tengamos en cuenta que la sociedad genera datos de manera masiva todos los dias y
en consecuencia de esto, la matematica en relacion con la estadistica, busca la manera de analizar

dichos datos y obtener informacién comprensible y manejable para las personas.

Asi mismo, se ve la necesidad de trabajar con metodologias tecnolégicas capaces de trabajar, con
grandes bases de datos que estdn fuera del alcance de la capacidad humada, por lo que, dentro
del método de la Mineria de Datos nos encontramos con la herramienta denominada Anélisis
Estadistico Implicativo, una herramienta creada por Regis Gras hace 48 afios y es conocido como
ASI por Analyse Statistique Implicative, en francés. La herramienta tiene sus investigaciones

desarrolladas en el software CHIC y a la vez tiene una Unica plataforma libre llamada RCHIC.

CHIC Y RCHIC contienen funciones comunes como: Arbol de Similitud, Gréfico Implicativo,
Arbol de Cohesién y Reduccién que son parte del ASI. La cuasi-implicacién se basa en un indice
estadistico que expresa la implicacion entre variables del trabajo propuesto por Régis Gras y mida

la intensidad de implicacion con un grafo implicativo donde se represente la relacion entre variables.

Por lo que, en este documento se presenta una propuesta de trabajo de titulacién sobre la
implementacién del software Matlab como otra plataforma para ASI, debido a que Matlab tiene
una capacidad impresionante para trabajar en con matrices, buscando asi desarrollar un programa

que trabaje de manera automadtica la Cuasi-Implicacion de Gras y sea mas amigable con el usuario.



CAPITULO I

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del Problema

La sociedad actual estd generando datos a un ritmo exponencial, requiriendo herramientas, procesos
y nuevos métodos analiticos. El conocimiento subyacente de estos datos se extrae y se adapta a
modelos comprensible para el ser humano, para que la informaciénn futura se pueda predecir a
partir de la informacién observada previamente. El Anélisis Estadistico Implicativo ha surgido
como un conjunto de herramientas que se pueden ensamblar a través de la mineria de datos, con el
objetivo de descubrir significados entre eventos y variables en conjuntos de datos para la Did4ctica

de la Matematica.

El Andlisis Estadistico Implicativo tiene su version en el software R con el paquete Chic, tiene
una utilizacién de manera estadistica y no es muy compatible con los métodos de programacién
que son utilizados hoy en dia. Por lo cual se implementara una programacion en Matlab que nos
permita estar a la mano con los nuevos métodos de programacién ya que el Analisis Estadistico
Implicativo estd siendo utilizado en varios dmbitos de las Ingenierias y la Medicina, por otro lado,
para muchos se les hace més ficil manejar el Software Matlab ya que se lo ha venido usando por
muchos afios pero en Matlab no se encuentra automatizado el ASI por lo que muchos prefieren
buscar otro método de andlisis de datos binarios. Asi que en este trabajo pretendemos presentar la
programacion de la Similaridad de Lerman que viene siendo una parte del ASI y que tenga una

similaridad del 70 %.

En este proyecto de investigacion s6lo vamos a analizar y programar la Cuasi-Implicacién de Gras
que es parte del ASI. Para saber si la programacién funciona de manera correcta para cualquier
rango de variables se va a trabajar con un colectivo de estudio conformado por 100 000 bases
aleatorias de datos binarios. Y solamente se hard el andlisis con datos binarios pues se pretende
hacer la programacién exclusivamente para que ese tipo de datos. Los datos estardn en archivos con
extensiéon CSV debido a que como nos basaremos en la programacién de RChic pues este trabaja
con archivos de ese tipo de extensién y como el Software Matlab puede leer tranquilamente este tipo

de archivos entonces mejoraria la experiencia de los usuarios al momento de usar la programacin.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Programar en Matlab la Cuasi Implicacién de Régis Gras entre variables binarias y validarla

mediante la similaridad.

1.2.2. Objetivo Especificos

Analizar la Cuasi Implicacién de Régis Gras.

e Determinar la formulacién matematica la Cuasi Implicacién de Régis Gras.

Elaborar el seudocddigo de la Cuasi Implicacién de Régis Gras.

Programar la Cuasi Implicacién de Régis Gras.

Estudiar la similaridad entre los resultados del programa Matlab (MChic) y el paquete RChic.

1.3. Justificacion

La necesidad de trabajar con metodologias tecnoldgicas capaces de trabajar, con grandes bases
de datos que estan fuera del alcance de la capacidad humada, por lo que, dentro del método
de la Mineria de Datos nos encontramos con la herramienta denominada Analisis Estadistico
Implicativo, una herramienta creada por Regis Gras hace 48 afos y es conocido como ASI por
Analyse Statistique Implicative, en francés. La herramienta tiene sus investigaciones desarrolladas
en el software CHIC y a la vez tiene una tnica plataforma libre llamada RCHIC.

La investigacidn que se propone es de tipo cuantitativa, considerando que el objetivo del trabajo
de titulacién es estudio y generacién de un seudocddigo de la cuasi-implicacién de Gras. La
investigacién cuantitativa ya que nos permite recolectar y analizar datos ndmericos, la investigacion
transversal nos ayuda a analizar datos de variables recopiladas en un periodo de tiempo sobre una
poblacion predefinida y la investigacion pre experimental de la forma RGXO1, donde RG es el
grupo de base de datos estadisticas aleatorias obtenidas mediante un muestreo aleatorio simple. X
es el tratamiento (la ejecucion) y O1 es es la correlacion del programa disefiado en el respectivo de
RCHIC, por lo tanto se tomara en cuenta el paquete RCHIC para lograr una programacion similar

en MATLAB.



CAPITULO II
2. MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes de investigaciéon
2.1.1. Anadlisis Estadistico Implicativo

En 1980, el francés Régis Gras crea el Andlisis Estadistico Implicativo ASI (Analyse Statistique
Implicativese),es un método de andlisis de datos asimétricos que permite la extraccién y
construccién de conocimiento a partir de conjuntos de datos que conectan un conjunto de objetos u
objetos con un conjunto de variables en forma de normas y reglas generalizadas, ya partir de la
contingencia de estas reglas, la interpretacion y, por tanto, cierta prediccion sobre los campos del
conocimiento (Gras, & Kuntz, 2009).

El Analisis Estadistico Implicativo es una herramienta de minerfa de datos basada en técnicas
estadisticas multivariadas, teoria de cuasi-implicacion, inteligencia artificial y dlgebra booleana
para modelar la cuasi-implicacién entre eventos y variables en un conjunto de datos (Gras,
& Kuntz, 2009). El trabajo de Régis Gras es ampliamente considerado como una importante
contribucién al estudio de los criterios de evaluacion. Su origen es la modelizacion estadistica de la
cuasi-implicacién: cuando se observa una variable a o una combinacién de a en una poblacién, a

menudo b también estd presente (Gras, & Kuntz, 2009).

El ASI se origin6 a partir de la didictica de las matemadticas para resolver problemas
cognitivos a través de la clasificacién, por lo que uno de sus usos es detectar posibles causas
como el aprendizaje y otros procesos. La cuasi-implicacién de que difiere de los métodos
simétricos basados en la distancia o en la correlacién radica principalmente en la asimetria

y el conjunto de reglas resultante que es una aproximacion a la hipdtesis de causa (Gras, & Kuntz, 2009).

2.1.2. La cuasi-implicacion de Regis Gras

El Anailisis Estadistico Implicativo comienza observando el conjunto / estd formado por » individuos
y el conjunto A estd formado por las caracteristicas p, A = {ay,as,...,a,} también se considera
que:

A;={x€l: aj(x) =1}, Card(I) = n, Card(A;) = n,, y Card(A;) = ng,
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El andlisis se realiza calculando los indices de implicacién y de cohesién. En un anélisis cohesivo
puede especificar la tipicalidad y la proporcion de participacién de sujetos y variables y nodos
importantes en la formacién de clases. Los indices de implicacion y la cohesion se define en

términos de probabilidad (Gras, & Kuntz, 2009).

La Intensidad de la implicacion entre variables

En 16gica matemdtica, la regla “g; entonces a;” es verdadera si para todo x, a;(x) es nulo solo si
a;(x) también es nulo; es decir, si se establece el conjunto A de los x para los cuales a;(x) = 1 estdn
en el conjunto B de los x donde a; (x) =1 (Gras, & Kuntz, 2009). Esta inclusion estricta se observa en
casos excepcionales de la vida cotidiana. Por ejemplo enn los casos de prueba de conocimiento se
pueden ver que algunos estudiantes le convence el item a; pero no es de su agrado el item a;, sin
contradecir al item a; cuando se eligié a a;. La formalizacién matemdtica de esta situacion estd
representada por la cuasi-implicacion a; — a; (Gras, & Kuntz, 2009).

La cuasi-implicacion a; — a; significa que cuando a; esta presente entonces generalmente a; estd
también presente.

La medida de relacion implicita clasifica a partir segin la inverosimilitud de la aparicién datos,
del nimero de casos que la invalidan, es decir, cuantifica el asombro del experto ante un nimero
extremadamente pequeflo de contracjemplos, a los observados en el caso de una ausencia de
relacién independiente (Gras, & Kuntz, 2009).

En una jerarquia dirigida, el drbol generado no estd necesariamente vinculado, lo que significa que
esta jerarquia contiene solo clases importantes de acuerdo con las medidas de calidad adoptada
(Gras, & Kuntz, 2009).

Los nodos internos del arbol dirigido, representan la jerarquia dirigida, que describe relaciones de

implicacién complejas, conocidas como R-reglas, entre propiedades de A: (Gras, & Kuntz, 2009).
1. Cuando R — a; puede entenderse como una consecuencia de R.
2. R-regla a; — R significa que una R-regla R puede ser deducida de la observacion de q;

3. La regla R' — R” significa que la propiedad R” es una consecuencia de una propiedad

predefinida de R'.

El propésito de la Intensidad Implicativa es expresar la imposibilidad del asombro del nimero de
ejemplos que contradicen la regla a; — a;, para lo que se compara el niimero de contragjemplos
observados con el nimero de contraejemplos bajo la hipdtesis de ausencia relacién. Supongamos
que elegimos aleatoriamente, de /, dos subconjuntos U y V' con ng, y n,; elementos respectivamente.

Sea Xaina; = Card(U(NV) es una variable aleatoria asociada, en relacién con el nimero de



contraejemplos en este modelo de aleatorio (Gras, & Kuntz, 2009).

2.1.3. Analisis cohesivo

La cohesidn surge como una medida de la calidad implicativa de la R-regla. El objetivo es descubrir
R-reglas R" — R” con una fuerte relacién implicativa entre las componentes de R' y las de R”, las
relaciones implicativas son suficientemente significativas (Gras, & Kuntz, 2009).

Intuitivamente esto significa que se debe contrastar con el desorden de una experiencia aleatoria, y
se plantea que la entropia es bastante conveniente para medir ese desorden (Gras, & Kuntz, 2009).

Se parte de considerar una regla a; — a; de orden 1y definir la variable aleatoria Y como indicadora

del evento: X, AGj 2 Nana; luego:

PrlY =1] = Pr|Xona;, = nana,]

PrlY =0] =1—¢(a;,a;)
2.1.4. Nodos significativos

Los nodos significativos de un arbol jerarquico son los nodos correspondientes a una clasificacién
compatible lo mejor posible con los valores y la calidad de los valores de cohesién (Gras, & Kuntz,

2009).

Definicion 2.1. Se llama preorden inicial y global Q sobre A x A, al preorden inducido por la

aplicacién Coh (cohesion ) sobre A x A.
Geon(R) ={(a,b);(c,d) : Coh(a,b) < Coh(c,d)}

Sea SII; el conjunto de pares separados al nivel k y RII; el conjunto de pares que ya se
han reunido hasta este nivel k. Geon(Q) ([STIx x RII;] estd formado por los pares de parejas
que al nivel k respetan el preorden inicial. Por ejemplo, si se tiene: Coh(e, f) < Coh(a,b),
entonces ((e, f);(a,b)) € Geon(Q) y si al nivel k, e y f estdn atn separados, mientras que a y b

se retinen en la clase formada, la pareja ((e, f); (a,0)) € Geon(Q) ([STIx X RIIi] (Gras, & Kuntz, 2009).

Abhora bien, el cardinal de este dltimo conjunto es funcién de este nivel k, y es un indicador del
acuerdo entre el preorden inicial Q y el preorden IT; inducido (Gras, & Kuntz, 2009).
Al cardinal de G¢,,(Q)N[STI; x RIL;| se le asocia el indice aleatorio Ge,p,(Q*)([STI; X RII;],

donde Q* es un preorden aleatorio en general, provisto de una probabilidad uniforme, de todos los
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preordenes del mismo tipo cardinal que €2 (Gras, & Kuntz, 2009).

Este indice tiene:

e Por esperanza: 1s;r.

skrk(sk+rk+ 1 )

e Por varianza: 5

Siendo: Card[Sy] = sy y Card[Ry] = ry. El indice centrado se define como:

Card[Geon() N[STT x RIT]] — L sir
skrk(sk+rk+l)
12

Coh(Q,k) =

Este indice sirve de estadistica global de los niveles. Sus variaciones son consideradas para
significar la constitucién de un nivel significativo, ya que este indicador de acuerdo entre el
preorden inicial y el definido por la divisién I1; se vuelve mdximo cuando se alcanza un determinado
acuerdo, acuerdo que no puede ser sino provisional a causa de la evolucién ascendente de la

jerarquia.

Definicion 2.2. Se llama nivel significativo a todo nivel que corresponde a un maximo local de
Coh(Q, k) durante la construccién de la jerarquia. Se dird que la division IT; esta en rasonancia
parcial con Q. Si, ademads, Coh(Q) N[STI; x RII;] = [STI; x RII;], se dird que la division I esta
en una rasonancia total con Q (Gras, & Kuntz, 2009).
Se llama nodo significativo cualquier nodo formado a un nivel que corresponde a un maximo local
de v(Q, k), donde:

v(Q, k) = Coh(Q,k) —Coh(Q,k—1).

2.1.5. Otros métodos no ASI similares a la Cuasi-Implicacion

En general, cualquiera que sea el problema a resolver, no existe una tnica técnica para solucionarlo,
sino que puede ser abordado siguiendo apréximaciones distintas. El nimero de técnicas es muy

grande y solo puede crecer en el futuro (Aluja, 2001).

e Market Basket Analysis o Analisis de la cesta de la compra: Te permite determinar
qué productos se compran juntos, permitiéndote incluir variables técnicas que ayuden a la
interpretacion como dia de la semana, ubicacién, forma de pago. Y también se puede utilizar en
entornos distintos a los supermercados, especialmente en el comercio electrénico e incluye el

factor tiempo (Aluja, 2001).

o Redes bayesianas: Consiste en representar todos los posibles eventos que nos interesen utilizando
el programa de posibles transiciones entre eventos. Se puede clasificar en base al conocimiento

experto a partir de datos. Te permite hacer conexiones causales y hacer predicciones (Aluja, 2001).
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e Arboles de decision: Nos permite encontrar y ver las reglas de decisién de manera visual sobre
las que actdan los clientes a partir de los datos histéricos almacenados. Su principal ventaja es la

facilidad de uso (Aluja, 2001).
2.1.6. Formulacion Matemdtica

Definicién 2.3. La regla a; = a; se dice admisible al nivel de confianza 1 — o si:
P[Xa;/\&,- S na;/\&j] S 04

donde n,, Aaj = Card(A; ﬂA j) es el nimero de contraejemplos a la regla a; = a; observados en la

muestra.

Esto significa que el nimero de contraejemplos observados es pequefo. La distribucion de Xy;g;
depende del esquema de la seleccién aleatoria aplicado a elegir los conjuntos, estos pueden ser
Binomial, Hipergeométrica o Poisson.Para simplificar la notacién durante el desarrollo posterior,
las variables o caracteristicas a; y a; se llamardn a y b, y los conjuntos: A; = {x € I: a;(x) =1} y

Aj={x€l:aj(x) =1} como Ay B respectivamente (Gras, & Kuntz, 2009).

Primer Modelo de la hipétesis de ausencia de relacién
En el primer modelo explicaremos sobre los siguientes temas: Forma de extraer los individuos y su

Modelo Probabilistico en cada uno de sus casos (Gras, & Kuntz, 2009).

1. Forma de extraer los individuos: Se observan n, y n, individuos bajo el supuesto de que en /

existen otros individuos que poseen las caracteristica a y b (Gras, & Kuntz, 2009).

2. Modelo Probabilistico: De I se extraen de forma independiente, dos conjuntos X e Y de tamafios
na y np respectivamente. Sean Q = {(X,Y): X C LY C I,Card(X) = n,,Card(Y) = np},
Ko =Card(ANB) y K = Card(X(Y) la variable aleatoria correspondiente (Gras, & Kuntz, 2009).
Segin el modelo probabilistico asumido, tenemos C;; Cy;, son formas diferentes de extraer estos
pares de conjuntos (X,Y) € Q, y de ellos solo C; C,” . Ci "™ son favorables a la ocurrencia
del evento K = K, por lo tanto (Gras, & Kuntz, 2009):
ChC wCh™ _ GGl

_ _ np ~"ng— _
P(K=Kj) = Cr e = Cr
a b a

lo cual muestra que bajo la hipétesis de ausencia de relacion, K sigue la ley hiopergeométrica de
pardmetros n, n, y n — np, K ~ H(n,ng,n — np) (Gras, & Kuntz, 2009).

Los modelos siguientes surgen bajo el supuesto de que el conjunto / de individuos haya sido



seleccionado de un conjunto mayor de individuos, que denotaremos por & (Gras, & Kuntz, 2009).

Segundo Modelo de la hipétesis de independencia entre a y b

En el Segundo modelo explicaremos sobre los siguientes temas: Forma de extraer los individuos y

su Modelo Probabilistico (Gras, & Kuntz, 2009).

1. Caso 1: El cardinal de { es un valor finito N

a)

b)

Forma de extraer los individuos: Se extraen n individuos de una poblacién { de tamafio
N, donde N y n se consideran conocidos, mientras que nq,n, y n,,j; son valores observados

(Gras, & Kuntz, 2009).

Modelo Probabilistico: Del conjunto § de tamafio N, se extrae una muestra / de tamafio 7.
En esta muestra /, se observan los individuos que poseen las caracteristicas a(n,) y b(np) y
los que poseen a y no b(n,, ;) (Gras, & Kuntz, 2009).

Existen C) formas posibles de extraer de { una muestra I de tamafio n, y de ellos los que

verifican que K = K son: ng“; a:II(\; ab donde (Gras, & Kuntz, 2009):
N, s={x€l:a(x)=1Ab(x)=0}

Na/\!;CNiNa/\I;

Por lo tanto,P(K = Ky) = K"C+K° es decir, bajo este modelo K sigue la ley

hipergeométrica de pardmetros N,ny N, ,;, K ~ H(N,n,N,,;), donde, bajo la hipétesis de

independencia se tiene que (Gras, & Kuntz, 2009):

Nus _ Na Ny
N N N

2. Caso 2: El cardinal de { es un valor infinito.

En este caso se pueden extraer infinitas muestras de tamafio n de la poblacién § , y en cada

una de estas extracciones, la probabilidad de obtener K = K es la misma. Para una muestra

de tamafio n esta probabilidad se estimaria a través de p = ""T“’ la cual, bajo la hipétesis de

independencia, se puede escribir como p = " % %” = p(a)p(b) (Gras, & Kuntz, 2009).

Por lo tanto,

P(K = Ko) = Cg po(1—p)" %

y K sigue la ley binomial de pardmetros n'y p, K ~ B(n, p).



3. Caso 3: El cardinal de { es un valor infinito y el cardinal de I es indeterminado.
En este caso se trata de extraer de la poblacién { de tamafio infinito, una muestra I, cuyo tamafio
es aleatorio.
Denotemos por M el tamaiio de la muestra I, donde M es una magnitud aleatoria, entonces (Gras,
& Kuntz, 2009):

P(K:Ko):iP(M:n)*P(K:KO:M:n) (2.1)
n=0

para que K = K debe cumplirse que n > K, por lo que la expresidn anteriorpuede reescribirse
como (Gras, & Kuntz, 2009):
P(K=Ky)= Y P(M=n)+«P(K=Ky: M=n) (2.2)
n>Ky
Supongamos que la variable aleatoria M sigue una distribucién Poisson de pardmetro A = n,

valor observado de M (Gras, & Kuntz, 2009).

P(K = Ko: M=n) =C}, pX(1— p)*, con p= "2 2.3)
nn
Sustituyendo (2) en (1) y asumiendo que M ~ P(n), obtenemos:
o e 'n" K K
P(K=Ko)= ) ——*Cgp"(1—-p)*
ok, M

e npf & e P (1 — p)"
Ko! =Ko (n—Kp)!

donde el segundo factor vale 1, por lo que:

P(K =Ko) =

efnpnpKO

P(K = Ko) = —¢

es decir, bajo este caso K sigue la ley de Poisson de media np, K ~ Poisson(np), siendo
np = "% bajo la hipétesis de independencia.

Bajo los modelos considerados se demuestra que:

E(K) = % (24)

Definicion 2.4. La Intensidad Implicativa de la regla a; = a; se define como (Gras, & Kuntz, 2009):
¢(ai,a;) =1—P|K <ngpa,]sing #n
en caso contrario, ¢(a;,a;) = 0.

La regla es retenida para un & dado si: ¢(a;,a;) > 1 — «, lo cual es equivalente a decir que la regla

es admisible, con confianza 1 — & (Gras, & Kuntz, 2009).
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Definicion 2.5. El indice de Implicacién de la regla a; = a ; se define como (Gras, & Kuntz, 2009):

l’lainﬁj
na,-/\d‘_
.q.) — J n
glai ) = "G
l J

n

J

Esto demuestra que: p(a;,a;) = —q(a;,d;), /= (Gras, & Kuntz, 2009).

Ng;Na j

Definicion 2.6. Entropia: La podemos interpretar como la cantidad de medida de informacién
que nos reporta una fuente binaria, con probabilidad de éxito igual a la intensidad implicativa de la
regla a; — aj, o el valor medio de la incentindumbre de un observador antes de conocer la salida de
una fuente binaria en la que puede o no ocurrir el evento a; — a; obteniendo la siguiente formula

(Gras, & Kuntz, 2009):

E = —plog, p— (1 —p)logy(1 - p), con p=¢(a;a;)
Definicién 2.7. La cohesién de una R-regla a; — a; de grado 1 es (Gras, & Kuntz, 2009):

VI—EZ sip>0.5

0 en caso contrario

Coh(aj,aj) =

Si ¢@(aj,aj) = 0.5, la regla a; — a; es neutral en el sentido de que da lugar al nimero de

contragjemplos esperado bajo independencia, es decir (Gras, & Kuntz, 2009),

ng I’ldj

na,-/\dj = E[Xai/\dj] = n
Definicion 2.8. La Cohesion de la clase de variables R = {a;,...ax} es la medida geométrica de
las cohesiones de los pares de variables que la conforman (Gras, & Kuntz, 2009),
2
Coh(R) = {[ [ C(ai,a;)} &
jl">] 1

Definicion 2.9. La intensidad de implicacién de una clase A sobre una clase B es:

V(A.B)={ sup_g(ai.a;)}"™[Coh(A)Coh(B)]:
i=1,...k

;:l,...,s
Cuando se obtiene las cohesiones de nivel cero, comienza el proceso de acumulacién, que incluye
el hecho de que en cada nuevo nivel o paso del proceso, las variables individuales o las capas

creadas se combinan con otras capas, o las variables aisladas tienen cohesiones como maximas.

La implementacién del algoritmo propuesto se va a realizar en el software MATLAB ya que es un
software que esta orientado a la programacion con estructura vectoriales y matriciales apropiados
para este tipo de aplicaciones matemadticas y ademdas nos permite la visualizacion grafica de los

resultados que deseamos obtener.
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2.1.7. Ejemplo detallado de aplicacion

Consideraremos el siguiente ejemplo: Se considera una muestra aleatoria de un grupo de n = 20
estudiantes de la carrera de Matematica de la ESPOCH, dieron su aceptacién o no en agrado a
las siguientes asignaturas: Légica Matemética (LM), Geometria Analitica (GA), Topologia (To),
Ecuaciones Diferenciales (ED), Anélisisi Funcional (AF), Historia de la Matematica (HM) y
Algebra (AL).

Asumiremos que la variable aleatoria K = Card(X(Y) sigue una distribucién Binomial de
pardmetros n'y p = ',‘1—“';—” y trabajaremos con las variables LM, GA, To, ED, AF, HM, AL. En
las tablas siguientes se mostraran, respectivamente, la sub-tabla con los datos para las variables
seleccionadas para la ejemplificacion, y algunas de las implicaciones que se pueden formar, asi

como el cardinal, el valor de p y el niimero de contragjemplos de la regla a; — a; (Gras, & Kuntz, 2009).
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Tabla 1-2: Matriz de datos binarios

Tabla de datos

LM | GA | To | ED | AF | HM | AL

estl 1 1 0 1 1 0 1

est2 1 1 0| 0 0 1 1
est3 1 0 1 1 0 1 1
estd 0 0 1 1 1 0 0
est5 0 0 1 1 1 0 1
est6 0 1 0 1 0 0 1
est7 0 0 0|0 0 0 0
est8 0 1 0| 0 1 1 1
est9 0 0 1 1 0 1

estl0 | 1 1 0

estil | O 1 0 1 1 0

est12 | 1 0 0 1 1 1 1

est13 | 0 0 1 0 0 1 1

estl4 | 1 1 1 1 0 1 0

est15 | 0 0 1 0 1 1 1

estlo | 1 1 1 0 0 0 0
0 0 0

est17 | 0 1 0 1
0

est18 1 1

est19

0
est20 | O 1 1 1 1 0 1
8 11 | 10| 13 | 11 10 12

ng, 12 9 10| 7 9 10 8

n 20 | 20 20| 20 | 20 | 20 | 20

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para empezar debemos tener en cuenta que los 7, son todos los alumnos que les agrade la
asignatura que esta representado con el nimero 1y el ng; son todos los alumnos que no comprendan

la asignatura que esta representado con el ndmero 0.
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Tenemos la variable LM que en el proceso de nuestro estudio serd a; y la variable GA que sera
aj. Para obtener la probabilidad de éxito, debemos contabilizar en la variable LM el total de n,,,
entonces para la variable LM es n,, = 8, ahora para la variable GA contabilizamos el total de na;,
para el caso de la variable GA es nz; = 9, sabiendo esto aplicaremos la formula de la probabilidad
de éxito que es la siguiente:

ng.
i aj

n n

p:

Teniendo en cuenta que nuestro n = 20 es el total de individuos de nuetra poblacién estudiada

8 9
2 018
P=50"20

g 8

~ 2.2 o
P=50%59 =016

Tabla 2-2: Ejemplo del Valor de

la Probabilidad de éxito

Valor de la Probabilidad de éxito

ai aj ng; ng; p

LM | GA | 8 9 0.18

LM | AL | 8 8 0,16

To | HM | 10 | 10 | 0,25

GA |HM | 11 | 10| 0,28

AF | LM | 11 | 12| 0,33

AF | Al | 11| 8 | 0,22

ED | Al | 13| 8 0,26

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Como podemos observar en el ejemplo del valor de la probabilidad de éxito para las variables

(LM,GA) y (LM,AL) se puede calcular de la misma forma con las demas variables restantes.
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Tabla 3-2: Valores de la probabilidad de éxito

Valores de la Probabilidad de éxito

LM GA To ED AF HM Al

LM 0 0.1800 | 0.2000 | 0.1600 | 0.1800 | 0.2000 | 0.1600

GA | 0.3300 0 0.2750 | 0.2200 | 0.2475 | 0.2750 | 0.2200

To | 0.3000 | 0.2250 0 0.2000 | 0.2250 | 0.2500 | 0.2000

ED | 0.3600 | 0.2700 | 0.3000 0 0.2700 | 0.3000 | 0.24000

AF | 0.3300 | 0.2475 | 0.2750 | 0.2200 0 0.2750 | 0.2200

HM | 0.3000 | 0.2250 | 0.2500 | 0.2000 | 0.2250 0 0.2000

AL | 0.3600 | 0.2700 | 0.3000 | 0.2400 | 0.2700 | 0.3000 0

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para obtener el valor de la cardinalidad que est4 representado por Card(A; NA ;) se debe tener en

cuenta la cantidad de individuos que poseen la caracteristica a;, pero no la caracteristica a;
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Tabla 4-2: Ejemplo de
la Card(LM,GA)

Card(A;iNA;)
LM | GA

estl 1 1 [0
est2 | 1 1 |0
est3 | 1 0 |1
estd | O 010
ests5 | 0 010
est6 | O 1 |0
est7 | O 010
est§ | 0 1 0
est9 | O 010
est10 | 1 1 |0
estil | O 10
estl2 | 1 0 |1
est13 | O 010
estl4 | 1 1 |0
estl1s | O 010
estl6 | 1 1 |0
est17 | O 1 0
estl8 | 1 1 |0
estl9 | O 010
est20 | O 1 10

Card(LM,GA) 2

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan,
2023.

Observando el ejemplo debemos contabilizar el total con las variables LM y GA que cumplen
esta condicién Card (LM N GA) = 2, asi debemos desarollar para cada una de las variables, para
obtener nuestra tabla de Cardinalidad con los datos que nos brinda la Tabla de Datos de las variables

Binarias.
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Tabla 5-2: Valores de la Cardinalidad

Valores de la Cardinalidad
LM | GA | To | ED | AF | HM | AL
LM | O 2 |53 4 2 3
GA| 5|0 |8 |4 |5] 6|5
To | 7 | 7|0 45| 5|4
ED | 7 5 6 | 0 5 7 5
AF | 7 | 5|6 4|0 6 |3
HM | 4 51515 |5 0 3
AL | 7 6 | 6|5 4 5 0

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para obtener los valores de la Distribucién Binomial entre dos variables utilizaremos la férmula:
P(K =Ko) =C p*(1—p)"™

Donde:

n es el nimero total de individuos de nuestra poblacion.
ko es el nimero de éxitos Card(A; NA;).

p es el nimero de la probabilidad de éxito.

1 — p es el niimero de la probabilidad de fracaso. El nimero combinatorio

0o n!
K ki (n—ko)!

P(LM,GA) = C3°(0.18)%(0.82)%°2
20!
- 21(20-2)!

20!
= 2018)! (0.18)%(0.82)'®

(0.18)%(0.82)%02

=0.2748

P(LM,AL) = C3°(0.16)(0.84)%073
20!
~ 31(20-3)!

20!
= m(0.16)3(0.84)17

=0.5990

(0.16)3(0.84)%03
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Tabla 6-2: Ejemplo de
la distribucion

Binomial

Distribucion Binomial

LM-GA 0.2748

LM-AL 0.5990

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan,
2023.

Como podemos observar en el ejemplo del valor de la distribucién Binomial para las variables

(LM,GA) y (LM,AL) se puede calcular de la misma forma con las demas variables restantes.

Tabla 7-2: Valores de la distribucion Binomial

Valores de la Distribucion Binomial

LM GA To ED AF HM Al

LM 0 0.2748 | 0.8042 | 0.5990 | 0.7151 | 0.2061 | 0.5990

GA | 0.3083 0 0.9291 | 0.5420 | 0.6273 | 0.7012 | 0.7343

To | 0.7723 | 0.9397 0 0.6296 | 0.7156 | 0.6172 | 0.6296

ED | 0.5639 | 0.5357 | 0.6080 0 0.5357 | 0.7723 | 0.6573

AF | 0.6732 | 0.6273 | 0.7012 | 0.5420 0 0.7012 | 0.3289

HM | 0.2375 | 0.7156 | 0.6172 | 0.8042 | 0.7156 0 0.4114

Al | 0.5639 | 0.7190 | 0.6680 | 0.6573 | 0.3375 | 0.4164 0

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para calular la intensidad implicativa utilizaremos la siguiente férmula:

(p(ai7aj) = I_PLK S na,-/\a'jJ
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Tabla 8-2: Ejemplo de la Intensidad

Implicativa

Intensidad Implicativa

O(LM;GA) | 1-Plk<2] | 1-0.2748=0.7252

O(LM;AL) | 1-P[k<3] | 1-0.5990=0.4010

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Como podemos observar en el ejemplo del Valor de la Intensidad Implicativa para las variables

(LM,GA) y (LM,AI) se puede calcular de la misma forma con las demas variables restantes.

Tabla 9-2: Valores de la intensidad Implicativa

Valores de la intensidad Implicativa

LM GA To ED AF HM AL

LM 0 0.7252 | 0.1958 | 0.4010 | 0.2849 | 0.7939 | 0.4010

GA | 0.6917 0 0.0709 | 0.4580 | 0.3727 | 0.2988 | 0.2657

To | 0.2277 | 0.0603 0 0.3704 | 0.2844 | 0.3828 | 0.3704

ED | 0.4361 | 0.4643 | 0.3920 0 0.4643 | 0.2277 | 0.3427

AF | 0.3268 | 0.3727 | 0.2988 | 0.4580 0 0.2988 | 0.5711

HM | 0.7625 | 0.2844 | 0.3828 | 0.1958 | 0.2844 0 0.5886

AL | 0.4361 | 0.2810 | 0.3920 | 0.3427 | 0.6625 | 0.5836 0

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

CHIC muestra los indices de implicacién entre variables, en por ciento. En la figura se muestra el
grafo implicativo que se forma a partir de los valores de intensidad implicativa obtenidos entre las

variables analizadas.
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Mustracion 1-2: Grafo Implicativo

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para calcular la Entropia utilizaremos la siguiente férmula:

E = —plog, p— (1 —p)log,(1—p), con p=¢(a;,a;)

Siendo p el valor de la intensidad implicativa.

Por ejemplo la Entropia entre las variables (LM,GA) y (LM,Al) es el siguiente:

E(LM,GA) = —0.725210g,(0.7252) — (1 — 0.7252) log, (1 — 0.7252) = 0.8483

E(LM,Al) =

—0.401010g,(0.4010) — (1 —0.4010)log, (1 — 0.4010) = 0.9715

Como podemos observar en el ejemplo del Valor de la Entropia para las variables (LM,GA) y

(LM,AI) se puede calcular de la misma forma con las demas variables restantes.
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Tabla 10-2: Valores de Entropia

Matriz de Entropia

LM GA To ED AF HM AL

LM 0 0,8483 | 0,7134 | 0,9715 | 0,8620 | 0,7339 | 0,9715
GA | 0,8911 0 0.3693 | 0,9949 | 0,9527 | 0,8798 | 0,8353
To | 0,7740 | 0,3286 0 0,9509 | 0,8614 | 0,9600 | 0,9509
ED | 0,9882 | 0,9963 | 0,9661 0 0,9963 | 0,7740 | 0,9274
AF | 0,9116 | 0,9527 | 0,8798 | 0,9949 0 0,8798 | 0,9138
HM | 0,7909 | 0,8614 | 0,9600 | 0,7134 | 0,8614 0 0,9773

Al | 0,9882 | 0,8566 | 0,9661 | 0,9274 | 0,9224 | 0,9797 0

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para calcular el indice de cohesion utilizaremos la siguiente férmula:

V1—E? sip>0.5

0 en caso contrario

Coh(aj,aj) =

Por ejemplo el Indice de Cohesién para las variable (LM,GA) y (LM,Al) es el siguiente:
Coh(LM,GA) = /1 —(0.8483)% = 0.5296

Coh(LM,Al) = /1 — (0.9715)2 = 0.2370

Este caso la Coh(LM,Al) < 0.5 por lo tanto tomara el valor de 0.
Como podemos observar en el ejemplo del Valor del Indice de Cohesién para las variables (LM,GA)

y (LM,Al) se puede calcular de la misma forma con las demas variables restantes.
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Tabla 11-2: Valores de la Matriz Cohesion de nivel 0

Matriz de Cohesién de nivel 0
LM GA To | ED AF HM AL

LM 0 05296 | 0 | O 0 0.6792 0
GA | 0.4537 0 00 0 0 0
To 0 0 00 0 0 0
ED 0 0 00 0 0 0
AF 0 0 00 0 0 0.4061
HM | 0.6120 0 00 0 0 0.2121

Al 0 0 0| 0 | 0.3862 | 0.2003 0

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para calcular las cohesiones nivel 1 utilizaremos las siguiente férmula:

=

V(A B) ={ sup k<P(az'aaj)}rxs[COh(A)COh(B)}

i=1,...,

j=1,....s
Para este ejemplo utilizaremos el maximo de la tabla de las cohesiones de nivel cero que se encuenta
en (LM,HM) = 0.6792 y tambien utilizaremos los valores de la tabla de Intensidad Implicita con

la variable GA por lo cual utilizaremos los valores de (LM,GA) y (HM,GA)

Tabla 12-2: Ejemplo de la Cohesién de nivel O

Intensidad Implicativa

A={IM M} | 9(a,b) | GA | Coh(A) | Coh(B) | w(a,B)

B=GA LM | 0.7252 | 0.6742 1 0.4334

HM | 0.2844

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Como podemos observar en el ejemplo del Valor del Indice de Cohesion de nivel 1 para las variables

(LM,HM) con la variable GA se puede calcular de la misma forma con las demas variables restantes.
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Tabla 13-2: Valores de la Matriz Cohesion de nivel 1

Matriz de Cohesion de nivel 1

Nivel 1 | M,HM) | GA To ED AF AL
(LM,HM) 0 0.4334 | 0.1208 | 0.1325 | 0.0669 | 0.2855
GA 0.3944 0 0 0 0 0
To 0.1208 0 0 0 0 0
ED 0.1567 0 0 0 0 0
AF 0.0880 0 0 0 0 0.4061

Al 0.2807 0 0 0 0,3862 0

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Como el ejemplo la tabla Valores de la Matriz Cohesidn de nivel 1 no tiene cantidades mayores 0.5

por lo tanto nuestro ejemplo solo tiene hasta el nivel 1 de Cohesién.
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Iustracién 2-2: Arbol de Cohesién
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

2.2. La programacion en MATLAB

En esta secccion abordaremos los siguientes temas relacionados a Matlab: Variables, Funciones,

Comandos de proframacién, Programacién en objetos.
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2.2.1. Variables

Una variable consiste en una ubicacion en el sistema de almacenamiento o en la memoria principal
de la computadora (Illamada espacio de trabajo en MATLAB) y un nombre simbdlico (identificador)
asociado con esa ubicacion. Este espacio contiene cantidades conocidas o desconocidas o
informacion, es decir valores. Los nombres de variables son una forma comun de referirse a
valores almacenados: esta separaciéon de nombre y contenido permite que el nombre se use
independientemente de la informacién exacta que representa. Un identificador en el cédigo fuente
de la computadora se puede asociar con un valor en tiempo de ejecucién, por lo que el valor de una

variable puede cambiar durante la ejecucién del programa (Arellano, 2013).

El concepto de variable en programaciénn puede no corresponder directamente al concepto de
variable en matematicas. El valor de una variable en programacién no tiene que ser parte de una
ecuacion o férmula como lo es en matemdticas. En programacion, una variable se puede usar en
un proceso iterativo: se le puede asignar un valor en un lugar, luego usarse en otro lugar, luego
asignarse un nuevo valor y luego usarse nuevamente. Este tipo de proceso se conoce como iteracion
(Arellano, 2013).

En la programacién informadtica, las variables suelen recibir nombres largos para que sean
relativamente descriptivas cuando se utilizan, mientras que en matematicas las variables suelen
recibir nombres cortos que constan de uno o dos caracteres para que sean mas descriptivas cuando
se reescriben y manipulan (Arellano, 2013).

En MATLAB, las variables se pueden crear usando c6digo fuente a partir de operaciones que
usan constantes, otras variables o funciones; y directamente a través de la ventana de comandos

(Arellano, 2013).

2.2.2. Funciones

La funciones provistas por MATLAB (funciones internas) pueden ser:
1. Funciones de archivo M, aquellas que son implementadas como archivos M.
2. Funciones built-ins, aquellas que son programas ejecutables precompilados.

Muchas funciones internas de MATLAB est”an sobrecargadas para trabajar diferentes tipos de datos
son vélidos. Las funciones especificas de MATLAB se encuentra una subcarpeta de la carpeta del
kit de herramientas de Matlab (Arellano, 2013). Lista de funciones en cada subcarpeta (categorias)

y documentacidn de acceso para cada caracteristica dentro de ellos, digitamines doc o help seguido
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del nombre del subdirectorio en el indicador de la ventana Ordenar (Arellano, 2013).

Observacion: A diferencia de las funciones de los archivos M, las funciones (built-in) integradas
no le permiten ver su cddigo fuente, pero la mayoria de estas funciones tienen un archivo M
asociado, que simplemente contiene la documentacién de ayuda para la funcién (Arellano,

2013).

2.2.3. Comandos de programacion

En Matlab los comandos mas utilizados son los siguientes:

1. For:Un bloque for en cada iteracién asigna a la variable la columna inésima de la expresion y

ejecuta las érdenes. En la practica las expresiones suelen ser del tipo escalar (Porras, 2018):

for variable=expresion

Orden

Orden

Orden

Fin
a) La sentencia for sirve para recorrer dato a dato ya sea un vector o una matriz (Porras, 2018).

2. If: Un bloque if, lo que hace es evaluar una expresion légica y si es cierta ejecuta las 6rdenes

que encuentre antes del end. Puede escribirse de varias maneras(Porras, 2018):

if expresion

Ordenes evaluadas si la expresion es verdadera

Fin
Puede que nos interese que en caso de no ejecutar dicha 6rden ejecute otra distinta. Esto se lo

indicaremos usando else dentro del bloque (Porras, 2018).

if expresion

Ordenes evaluadas si la expresion es verdadera

else

Ordenes evaluadas si la expresion es falsa

Fin
3. While: Un bloque while ejecuta las 6rdenes mientras todos los elementos de la expresién sean

verdaderos (Porras, 2018).
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While expresion

Orden

Fin

a) El comando while muestra la sentencia, que mientras una condicién como la del ejemplo:

a <5 se cumpla muestre los valores que sean menores al nimero indicado (Porras, 2018).

b) Continue: La sentencia continue hace que se pase inmediatamente a la siguiente iteracion

del bucle for o del bucle while saltando todas las 6rdenes que hay entre el continue y el fin

del bucle en la iteracion actual (Porras, 2018).

2.2.4. Programacion en objetos en MATLAB

Un algoritmo es una secuencia de pasos no ambigua, finita y ordenada que nos conduce a la

solucién de un problema. Se representan mediante Diagramas de Flujo o Pseudocddigo. La

programacion es la implementacién (conversién) de un algoritmo, a través de un determinado

lenguaje de programacion, en un software. Los programas suelen subdividirse en partes menores

(m6dulos), de modo que la complejidad algoritmica de cada una de las partes sea menor que la

del programa completo, lo cual ayuda al desarrollo del programa.

a) Los Lenguajes de Programacion

Un lenguaje de programacion es un lenguaje que puede ser utilizado para controlar el
comportamiento de una maquina, particularmente una computadora. Consiste en un conjunto
de simbolos y reglas sinticticas y semdnticas que definen su estructura y el significado de
sus elementos y expresiones (Arellano, 2013).

Un lenguaje de programacién permite a uno o mas programadores especificar de manera
precisa: sobre qué datos una computadora debe operar, cémo deben ser estos almacenados,
transmitidos y qué acciones debe tomar bajo una variada gama de circunstancias. Todo esto,
a través de un lenguaje que intenta estar relativamente préximo al lenguaje humano o natural
(Arellano, 2013).

Una caracteristica relevante de los lenguajes de programacién es precisamente que mas
de un programador puedan tener un conjunto comun de instrucciones que puedan ser
comprendidas entre ellos para realizar la construccion del programa de forma colaborativa.
Los procesadores usados en las computadoras son capaces de entender y actuar segtin lo
indican programas escritos en un lenguaje fijo llamado lenguaje de maquina. Todo programa

escrito en otro lenguaje puede ser ejecutado de dos maneras (Arellano, 2013):
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1) Mediante un programa que va adaptando las instrucciones conforme son encontradas. A

este proceso se le llama interpretar y a los programas que lo hacen se los conoce como

intérpretes (Arellano, 2013).

2) Traduciendo este programa al programa equivalente escrito en lenguaje de maquina. A

ese proceso se le llama compilar y al traductor se le conoce como compilador (Arellano,

2013).
b) Clasificacion de los Lenguajes de Programacion
1) Por el nivel de abstraccion

a' Lenguajes de bajo nivel: Aquellos que mas se asemejan al lenguaje de una

computadora (lenguaje de mdquina)

b’ Lenguajes de mediano nivel: Aquellos conformados por neménicos convertibles en

forma directa a lenguaje médquina.

¢’ Lenguajes de alto nivel: Aquellos que estdn conformados por elementos del lenguaje

humano.
2) Por la forma de ejecucion
, . ) . S
a’ Compilados: Aquellos que convierten todo un programa a lenguaje maquina para su
ejecucion.
b’ Interpretados: Aquellos que van convirtiendo sentencias de un programa a lenguaje
maquina conforme vaya siendo necesario durante su ejecucion (proceso de datos).

3) Por el paradigma de programacién Un paradigma de programacion es la filosofia utilizada
en la construccién del software, podemos mencionar entre ellos a los paradigmas:
a' Tmperativo.
b' Funcional.
¢ Légico.
d’ Orientado a Objetos.
¢ Paralelo.
El Lenguaje de Programacién MATLAB es:
a Un Lenguaje de Programacion de Alto Nivel.

b’ Un Lenguaje de Programacién Compilador e Interpretador.

¢’ Un Lenguaje de Programacion Imperativo. Orientado a Objetos y Paralelo.
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CAPITULO III

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Enfoque de investigacion

El tipo de investigacién que vamos a utilizar en nuestro trabajo de titulacidn es la investigacion
cuantitativa ya que nos permite recolectar y analizar datos nimericos, la investigacién transversal
nos ayuda a analizar datos de variables recopiladas en un periodo de tiempo sobre una poblacién

predefinida

3.2. Nivel de investigacion

Es una investigacion correlacional, ya que es un método de investigacién pre-experimental y
nos permite evaluar dos variables por lo tanto evaluar la relacion estadistica que existe entre ella,

en este caso la correlacion entre los resultrados de los programas R-Chic y M-Chic.

3.3. Diseiio de la investigacion

la investigacion pre experimental de la forma RGXO1, donde RG es el grupo de base de datos
estadisticas aleatorias obtenidas mediante un muestreo aleatorio simple. X es el tratamiento
(la ejecucion) y Ol es es la correlacion del programa disefiado en el respectivo de RCHIC,
por lo tanto se tomara en cuenta el paquete RCHIC para lograr una programacién similar en

MATLAB.

3.3.1. Segiin la manipulacion o no de la variable independiente

La permanencia de la manipulacién de las variables que intervienen en la investigacion, la
ivestigacion es analizada sin modificaciones ni alteraciones, por lo que existe grandes niveles
de validez de los resultados obtenidos; ya que la variable independiente es las bases de datos
analizar en este caso son 383 evaltiadas una a una. Para después comprobar la similaridad de los

resultados de cada una de las bases evaldadas.
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3.3.2. Segiin las intervenciones en el trabajo de campo

La poblacién so lo resultados de la correlacién del programa disefiado con el respectivo de
RCHIC sobre la muestra de estudio, tal como: matriz de similaridad, dendograma, copresencias,
nodos significativos, nombre del archivo, nimero de filas que conforman la base de datos,

nimero de columnas que conforman la base de datos, el total de datos.
3.4. Tipo de estudio

La investigacion es de tipo Tedrica ya que aportard con conocimiento a la parte Matematica en

la similaridad de los programas R-Chic y M-Chic.
3.5. Poblacién y Planificacién, seleccion y calculo del tamaio de la muestra

El colectivo de estudio lo conforman las 100000 bases de datos aleatorias formadas por un
méximo de 1000 observaciones y 100 variables, por la amplitud es un estudio de muestreo
conformado por 383 bases de datos aleatorias binarias.

El célculo aproximado del tamafio de la poblacién se muestra en forma detallada en el Apéndice.
Por el gran tamafio de la poblacién, se escogié una muestra utilizando el método de muestreo
aleatorio simple con pardmetro de interés la media, se considerd la férmula para el célculo de la

SZ
muestra n = VA
72z, TN

2
Para aplicar la férmula se utilizaron los pardmetros desviacion estandar = 1; @ =5 %; Z = 1,96;
E =10,01%; N = 100000 y se gener6 un tamafio de la muestra de 383,2 que redondeado es

383.
3.6. Meétodos, técnicas e instrumentos de investigacion
Al obtener las 383 bases a evaluar, se medira el nivel de similaridad de cada una de ellas con la

comparacion del programa M-Chic con el R-Chic. Para esta comparacidn se utilizard el software

Matlab en la versiéon R2001a y el software R en la versién R 3.6.3.
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CAPITULO IV

4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

4.1. Procesamiento, analisis e interpretacion de resultados

El seudocdédigo desarrollado estd basado en el conjunto de herramientas y operaciones de
Matlab, las cuales nos permitieron programar la Cuasi-Implicacién de Grass para variables
binarias en el entorno de trabajo de Matlab. Esta filosofia de programacién permite a las personas
aumentar el nimero de herramientas disponibles para el estudio del Anélisis Estadistico
Implicativo. Las personas, ahora contaran con una herramienta que facilita los calculos sobre la
Cuasi-Implicacién de Grass, los cuales estan de una manera mas detallada y con una interfaz

mas accesible al momento de utilizar el seudocddigo.

4.1.1. Elaborar el seudocodigo de la cuasi-implicacion de Gras

Para la elaboracion del seudocddigo debemos tener en cuentas todas operaciones y cdlculos que
requiere la Cuasi-Implicacién de Gras, para ello elaboramos un Diagrama de Flujo el cual nos

permite tener una guia clara sobre lo que vamos a programar
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-_'Alg_cr:itmo Cuasi_implicacion)
|Definir m,n, nai,naj,Card, factn,factC, k, Factk,Bin,IntI,Ent,Coh Como Real
T T 7
/ "Ingrese el numero de variables'’

i

Jmy

I = )
/ "Ingrese el numero total de estudiantes

i

Vo il = v
/ 'Ingrese el numero de estudiantes que les gusta el Hip-Hop'

=
/nai

"Ingrese el numero de estudiantes gue no les gusta la Opera’
/nai¥
7 i
/ Ingrese el Cardinal entre Hip-Hop vy Opera
-~ sacar el valor de p!
p+ (naifﬁ)k(naj!n)f

/ '€l valor de la probanilidad es='.pf?
]

Iustracién 1-4: Diagrama de Flujo Pt.1.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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--‘el factorial de n'

factn « 1
I
: n<-8 0 n<-1 X

b F o U b _;I|

| factn + factn*i

---el factorial de Card

- -
f‘act(_: « 1

Card<-6 0 Card<-1

i /[Card, 1=,
n factC ¢ factCxi

g

k & n-Card
i
factk « 1
|
L0 0 kT
ot = =

. L fk.= 1
|factk ¢ factk*i :

““i8pgey ©1 valarde e distribucion Binowlal:
Bin ¢ (((Factn)/'(factr:*factk)')wi«((pﬂ(Card"}')*((’x-p)»(n-Card)’j’)')
/"El valor de la 'Ijiéi:r'i'!":i.:ci'on binomial esﬁ"",'Bfn'?
Ilustracion 2-4: Diagrama de Flujo Pt.2

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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Intl ¢ 1-Bin
|
'El valor de la Intensidad Implicativa es:',lntI)

Ent & (=IntI*(In(IntI)/1n(2)))-CCI-IntI)*(1n(1-IntI)/1n(2)))
|
"E1l valor de la Entropia es= '",I:‘nt"'?|

X

JF—::::"intDa eV

Coh + @ Coh ¢ rc(1-(Ent*2))
l

"E1 valor de la Cohesion es=',Coh’
' [

(FinAlgoritmo)

Hustracion 3-4: Diagrama de Flujo Pt.3.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En el cual encontramos las siguientes asignaciones y operciones:

e n nimero de filas (estudiantes o personas).
e m nudmero de columnas (variables).

e 1, numero de personas que les agrada (tipo de musica, asignaturas, etc)y en otras palabras
ai

seria la celda que contiene al nimero 1.

® 1,

; nimero de personas que no les agrada (tipo de musica, asignaturas, etc)y en otras

palabras serfa la celda que contiene al nimero 0.

Card(ny, ﬂngj) = ko nimero de concidencias entre 1y 0.

p valor de la probabilidad de éxito. Su férmula es la siguiente:

P(K = K)) valor de la distribucién binomial. Su férmula es la siguiente:

P(K _ KO) — C]’:Opko(l _ p)n—ko

1 — P[K < Ky valor de la Intensidad Implicativa. Su férmula es la siguiente:

1=P[K < Ko]=1-Cpph(1-p)™
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4.1.2. Automatizacion en R de una Base de Datos. Andlisis Estaistico Implicativo

Debemos tener en cuenta varios aspectos y conocimiento en R como es: la instalacién de

paquetes tanto internamente del programa, como utilizando archivos zip que se encuentran en

internet. El paquete que no va ayudar en R para la automatizaciéon de una base de Datos es

RChic.

Para la automatizacioén en R debemos importar los datos de Excel en un archivo csv, extraemos

la tabla de datos como Numeric Matrix y cada una de las variables con sus datos con Column

Vectors. Utilizamos los siguientes pasos:

Debemos tener previamente instalados algunos paquetes y para el cual vamos a utilizar el

siguiente script:

(TR JON o U I O N

() SourceonSave | @ A~ | $Run | o= |1

if (!requireNamespace('"BiocManager”, quietly
install.packages("BiocManager")

BiocManager: :install("rRgraphviz")

Tibrary("Rgraphviz™)

install.packages("stringr™)

Tibrary("stringr")

install.packages("tcltk™)

Tibrary("tcltk™)

install.packages("tcltk2")

Tibrary("tcltk2™)

install.packages("Rcpp™)

Tibrary("Rcpp")

install.packages("stringi")

Tibrary("stringi™)

Tibrary(rchic)

rchic()

Ilustracion 4-4: Paquetes en R del Anadlisis Estaistico Implicativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Ya instalados estos paquetes, podemos llamar al paquete RChic y ejecutarlo

library(rchic)

rchic()
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o

Q. 0 - A Coto file/hunctic = Addins = rehic
O | Untitled2* = Histary G i Tutorial =
] [([ScurteanSave G A« @ Run | Saurce - =* [ | 7P Impart Dataset = Jzmie - | & List
1 if (lrequireNamespace("BiocManager”, quietly = TRUE)) R = @ Global Enviranment =
2 install.packages("BiocManager™ )
3 EBiocManager::install(“Rgraphviz") Data
4 Tibrary("Rgraphviz") 0 canvas List of 2
5 dinstall.packages( stringr”) conf List of 0
o Vissaryieroinnn) © confconfl List of &
7 dinstall.packages("tcltk") :
8 Tibrary("tcltk") 0 coordxl List af &
9 install.packages("tcltk2™) 0 coordx2 List of &
10 Vibrary("teltk2") A £ 3
11 1':'5':311‘_‘33:5‘3?35' Repp™) Files Plots Packages Help Viewer |
12 Tibrary("Repp")

13 1install.packages(“stringi")
14 Tibrary("stringi™)

16 Tibraryfrchic)
17 rchic()

2.30
18 ¥
1635 | (lop Levell & RSt

<1 rchic Statistical Implicative Analysis 027

Consale  Terminal Jobs =] RCciorBrewer  ColorBrewer Palettes 112

(R R363 - ~feomana 8fnchic/ < PRepp Seamless R and C++ Integration 106
<Tci=

>

- i Rgraphviz Provides plotting capabilitias for & 2300
- graph objects

Ilustraciéon 5-4: Script en el entorno de R.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Nos aparecerd una ventana la cual nos permitird realizar la automatizacion de la cualquier base

de Datos en los temas: Arbol de similaridad, Arbol Jerdrquico y Grafo Implicativo.

§ rc. -— O X
_Rchic  Option

Similarity tree

Hierarchy tree

Implicative graph

Ilustracion 6-4: Ventana de

RChic.

Fuente:Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Escogemos el tema en el que vamos a trabajar, en mi caso me toco realizar la automatizacién
de una base de Datos en Anélisis Estadistico Implicativo para el cual utilizaremos la opcion

Implicative Graph (Grafo Implicativo). Para esto escogemos la base de Datos que debe estar en

archivo csv.
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; Abrir X

T « Escritorio » similarida v V) Buscar en similanda
Organizar = Mueva carpeta e M @
"
£ Nombre Fecha de modificacion Ti
st Acceso rapido
- 0] Libro1 2/12/2022 11:09 A
I Escritorio
4 Descargas o
| Documentos o
= Imagenes #
anteproyecto Bryan
FormatoTesis
MAtlab
cemana 14
@ OneDrive - Personal
8 Este equipe v < >
Nombre de archivo: l| “
Abrir Cancelar

Ilustracion 7-4: Ventana Seleccion de Archivo.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Al escoger el archivo en csv se desplegard la ventana del grafo Implicativo con cada una de las

variales

# implicativa graph C/UséesANTEL 200 Downleads 5147 v - &

»

%

!
0T
5 3
s
t]

_Crmllue-ue

£l
Ilustracion 8-4: Ventana Implicative Graph.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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Y después de combinar las intesidades de implicacién que se encuentran al lado izquierdo de la

ventana de color rojo, verde, azul y celeste; obtenemos el grafico que deseamos.

# tmpicative g

Iustracion 9-4: Ventana Grafo Implicativo con Valores.
Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Como vamos a evaluar la similaridad con los niveles de cohesién asi que seguimos el mismo
proceso del Grafo Implicativo pero esta vez escogiendo la opcion de Hierarchy tree (Arbol de

Cohesidn). Siguiendo los mismos pasos del Grafo Implicativo mostrard la siguientes ventanas.

§ 2

LN G4 To EC AF HI Al

o]

Ilustracion 10-4: Ventana de variables.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

37



? Hierarchy tree C:/Users/INTEL 202 1/Documents/EJEMPLO/alumnos.csv

=

X
— > 0)
— ) —|
Uk

e e

M M

C

Tlustracién 11-4: Ventana Arbol de Cohesién.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Para comprobar la similaridad con el progrma creado en Matlab, se evaluard la tabla de cohesién

que nos muestra R-Chic que se encuentra en la pestafia principal de R.

Environment  History Connections  Tutorial ]

=i . ] / =
<2 [ | B2 Import Dataset ~ | & 325MiB v | & List = | (& =

R ‘?_ Global Environment ~

Data

@ canvas List ofF 2
cohesion_mat.. num [1:7, 1:7] 0 0.346 0 0 O
conf List of O

© confconfl List of 1892

@ coordx1l List of 1892

W E | i GEmeipE i 1a0MnN

Tlustracion 12-4: Ventana Environment.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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@ ] Untitled2” || cohesion_matrix =]
“ Filter
M GA To ED AF HM Al
LM 0.0000000 0.4663074 0 0  0.0000000 0.6706872 0.0000000
GA 03461684 0.0000000 0 0 0.0000000 0.0000000 0.0000000
To 0.0000000 0.0000000 0 0 0.0000000 0.0000000 0.0000000
ED 0.0000000 0.0000000 0 0 0.0000000 0.0000000 0.0000000
AF 00000000 0.0000000 0 0 0.0000000 0.0000000 0.3349839
HM 05064838 0.0000000 0 0 0.0000000 0.0000000 0.1595450
Al 0.0000000 0.0000000 0 0 03024025 0.1303408 0.0000000 '

Showing 1 to 7 of 7 entries, 7 total columns

Tlustracion 13-4: Ventana Matriz de Cohesion.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

4.1.3. Programacion en MATLAB. Algoritmo del Andlisi Estadistico Implicativo

4.1.4. Programacion en MATLAB. Algoritmo del Andlisi Estadistico Implicativo para una
base de 7 variables y 20 filas.

Para generar este algoritmo nos ayudamos con una base ya creada en Excel que contienen 7
variables y 20 filas y en ella trabajamos todas las operaciones que intervienen para obtener la
Intensidad Implicativa, en la cual debemos obtener:

a) La dimensién de la matriz (nxm).

b) Numero total de 1 (ani).

¢) Numero total de O (anj).

d) Tabla de Probabilidad de éxito(p1).

e) Tabla de Cardinales (Card).

f) Tabla de Distribucién Binomial (Bin)

g) Tabla de la Intensidad Implicativa (Int)

h) Grafico Implicativo (Grafo Implicativo)

39



Para esto hemos generado el siguiente algoritmo:
cle

A=xIsread(’Librol’)

% el valor total de 1 en cada variable
ani=sum(A)

[n,m] = size(A)
YoelvalordeOencadavariable

anjHip =n—ani(1,1);

anjOpe =n—ani(1,2);
anjFla=n—ani(1,3);

anjHea =n—ani(1,4);

anjReg =n—ani(1,5);

anjRap = n—ani(1,6);

anjPun =n—ani(1,7);
Joelvalordelaprobabilidaddexito
pHIPOPE = (ani(1,1)/n) * (anjOpe/n);
PpHIPPUN = (ani(1,1)/n) * (anjPun/n);
PFLARAP = (ani(1,3)/n) = (anjRap/n);
POPERAP = (ani(1,2)/n) * (anjRap/n);
PREGHIP = (ani(1,5)/n) * (anjHip/n):
PREGPUN = (ani(1,5)/n) % (anjPun/n);
PpHEAPUN = (ani(1,4)/n) % (anjPun/n);

YCardinal

L=(M>0)+(N==0);
L1=(M>0)+(S==0);
L2=(0>0)+(R==0);

L3=(N>0)+((R==0);
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L4=(Q>0)+(M==0);

L5=(Q>0)+(S==0);

L6=(P>0)+(S==0);

CardHIPOPE = sum(L > 1);

CardHIPPUN = sum(L1 > 1);

CardFLARAP = sum(L2 > 1);

CardOPERAP = sum(L3 > 1);

CardREGHIP = sum(L4 > 1);

CardREGPUN = sum(L5 > 1);

CardHEAPUN = sum(L6 > 1);

Yotabla

ai = ['HIP') HIP') FLA"; OPE'; REG'; REG'; HEA'] ;

aj=["OPE'; PUN' RAP'; RAP'; HIP' PUN' PUN'];

Nai = [ani(1,1);ani(1,1);ani(1,3);ani(1,2);ani(1,5);ani(1,5);ani(1,4)];
Naj = [anjOpe;anjPun;anjRap;anjRap;an jHip;anjPun;anjPun);

p = |pHIPOPE; pHIPPUN; pFLARAP; pOPERAP; pREGHIP; pREGPUN; pHEAPUN] ;
Card = [CardHIPOPE;CardHIPPUN;CardF LARAP;Card OPERAP;CardREGHIP;CardREGPUN;Card HEAPUN] ;
T =table(ai,aj,Nai,Naj,p,Card)

9DISTRIBUCINBINOMIAL

BINOHIPOPE = binocd f(CardHIPOPE ,n, pHIPOPE);

BINOHIPPUN = binocd f (CardHIPPUN ,n, pHIPPUN);

BINOFLARAP = binocd f(Card FLARAP,n, pFLARAP);

BINOOPERAP = binocd f (CardOPERAP,n, pOPERAP);

BINOREGHIP = binocd f(CardREGHIP,n, pREGHIP);

BINOREGPUN = binocd f(CardREGPUN ,n, pREGPUN);
BINOHEAPUN = binocd f(CardHEAPUN ,n,pHEAPUN);
DISTRIBUCION — BINOMIAL = [BINOHIPOPE; BINOHIPPUN; BINOF LARAP; BINOOPERAP; BINOREGHIP; BINOREGPUN; BINOHEAPUN] ;
T1 =table(DISTRIBUCIONgINOMIAL)
9%INTENSIDADIMPLICATIVA

IHIPOPE =1 — BINOHIPOPE;

IHIPPUN = 1 —-BINOHIPPUN;

IFLARAP =1 — BINOFLARAP;

1OPERAP = 1—BINOOPERAP;

IREGHIP =1 — BINOREGHIP;

41



IREGPUN = 1 — BINOREGPUN,

IHEAPUN = 1 —BINOHEAPUN;

1= ['(HIP,OPE)"! (HIP,PUN)';/ (FLA,RAP)'! (OPE,RAP)'; (REG,HIP)';! (REG,PUN)"! (HEA,PUN)'];
INTENSIDAD — IMPLICATIVA = [IHIPOPE;IHIPPUN;IF LARAP;10PERAP; IREGHIP;IREGPUN;IHEAPUN)|;

T2 =table(I,INTENSIDAD — IMPLICATIVA)

HIP =1,
OPE =2;
FILA=3;
HEA =4;
REG=5;
RAP =6;
PUN=7;

s = [OPE OPEFLAREGREGREGHIPHEA];

t = [FLARAPRAPHIPHEA PUN PUN PUN];

weights = [0 IOPERAP IFLARAP IREGHIP 0 IREGPUN IHIPPUN IHEAPUN];
names = {'"HIP''OPE' 'FLA' '"HEA' 'REG' 'RAP''PUN'} ;

G = graph(s,t,weights,names)

plot(G,' EdgeLabel’,G.Edges.Weight)

 MATLAD A2021a - trial use = O b

3o e $9 | weSAAc B B g 8
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= W i BREAKBOINTS ) =
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Ilustraciéon 14-4: Algoritmo de una base aleatoria de 7 variables y 20 filas.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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Tlustracién 15-4: Grafo Implicativo MATLAB de una base

aleatoria de 7 variables y 20 filas.
Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Ahora vamos a comparar nuestro Grafo Implicativo de Matlab, con el que nos genera R con la

paquete de RChic.

eamana FAMALISIS ESTADSETICN IMPUICATIVD o

|

Corfiderse

Tlustraciéon 16-4: Grafo Implicativo R de una base aleatoria de 7 variables y 20 filas.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

EL cudl nos comprueba que nuestras operaciones en Matlab estdn bien elaboradas ya que

coinciden con los datos y grafica en R.
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4.1.5. Programacion en MATLAB. Algoritmo del Anadlisi Estadistico Implicativo para una
base de 7 variables y 200 filas.

Para generar este algoritmo nos ayudamos con una base ya creada en Excel que contienen 7
variables y 200 filas y en ella trabajamos todas las operaciones que intervienen para obtener la

Intensidad Implicativa, en la cual debemos obtener:

a) La dimension de la matriz (nxm).

b) Numero total de 1 (ani).

¢) Numero total de O (anj).

d) Tabla de Probabilidad de éxito(pl).

e) Tabla de Cardinales (Card).

f) Tabla de Distribucién Binomial (Bin)
g) Tabla de la Intensidad Implicativa (Int)

h) Grafico Implicativo (Grafo Implicativo)

Para esto hemos generado el siguiente algoritmo:
cle

A=xlsread(’Libro1”)

% el valor total de 1 en cada variable
ani=sum(A)

[n,m] = size(A)
%elvalordeOencadavariable

anjHip =n—ani(1,1);

anjOpe = n—ani(1,2);
anjFla=n—ani(1,3);

anjHea = n—ani(1,4);

anjReg = n—ani(1,5);

anjRap = n—ani(1,6);
anjPun=n—ani(1,7);
Yoelvalordelaprobabilidaddexito
PHIPOPE = (ani(1,1)/n) * (anjOpe/n);
pHIPPUN = (ani(1,1)/n) * (anjPun/n);
PFLARAP = (ani(1,3)/n) * (anjRap/n);

POPERAP = (ani(1,2)/n) x (anjRap/n);
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PREGHIP = (ani(1,5)/n) * (anjHip/n);
PREGPUN = (ani(1,5)/n) * (anjPun/n);
pHEAPUN = (ani(1,4)/n) % (anjPun/n);

YCardinal

R=A(:,6);

S=A(:7);

L=(M>0)+(N==0);

Ll =(M>0)+(§==0);

L2=(0>0)+(R==0);

L3=(N>0)+(R==0);

LA=(0>0)+(M==0);

L5=(0>0)+(5==0);

L6 = (P>0)+(S==0);

CardHIPOPE = sum(L > 1);

CardHIPPUN = sum(L1 > 1);

CardFLARAP = sum(L2 > 1);

CardOPERAP = sum(L3 > 1);

CardREGHIP = sum(L4 > 1);

CardREGPUN = sum(L5 > 1);

CardHEAPUN = sum(L6 > 1);

Yotabla

ai = ['HIP') HIP') FLA" OPE'; REG'; REG' HEA'] ;

aj=['OPE'; PUN'{ RAP'" RAP';' HIP'; PUN' PUN'] ;

Nai = [ani(1,1);ani(1,1);ani(1,3);ani(1,2);ani(1,5);ani(1,5);ani(1,4)];
Naj = [anjOpe;anjPun;anjRap;anjRap;an jHip;anjPun;anjPun);

p = [pHIPOPE; pHIPPUN; pF LARAP; pOPERAP; pREGHIP; pREGPUN; pHEAPUN] ;
Card = [CardHIPOPE;CardHIPPUN;CardF LARAP;Card OPERAP;CardREGHIP;CardREGPUN;Card HEAPUN] ;
T =table(ai,aj,Nai,Naj,p,Card)

%DISTRIBUCINBINOMIAL
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BINOHIPOPE = binocd f(CardHIPOPE ,n, pHIPOPE);

BINOHIPPUN = binocd f (CardHIPPUN ,n, pHIPPUN);

BINOFLARAP = binocd f(CardFLARAP,n, pFLARAP);

BINOOPERAP = binocd f (CardOPERAP,n, pOPERAP);

BINOREGHIP = binocd f(CardREGHIP,n, pREGHIP);

BINOREGPUN = binocd f(CardREGPUN, n, pREGPUN);

BINOHEAPUN = binocd f(CardHEAPUN ,n,pHEAPUN);

DISTRIBUCION — BINOMIAL = [BINOHIPOPE; BINOHIPPUN; BINOF LARAP; BINOOPERAP; BINOREGHIP; BINOREGPUN; BINOHEAPUN] ;

DISTRIBUCION — BINOMIAL = [BINOHIPOPE; BINOHIPPUN; BINOF LARAP; BINOOPERAP; BINOREGHIP; BINOREGPUN; BINOHEAPUN] ;

T1 =table(DISTRIBUCIONgINOMIAL)

Y INTENSIDADIMPLICATIVA

IHIPOPE = 1 — BINOHIPOPE;

IHIPPUN = 1—-BINOHIPPUN;
IFLARAP =1 — BINOFLARAP;

IOPERAP =1 —BINOOPERAP;
IREGHIP =1 —BINOREGHIP;

IREGPUN = 1 — BINOREGPUN;;

IHEAPUN =1 — BINOHEAPUN;

1=['(HIP,OPE)'; (HIP,PUN)';' (FLA,RAP)';' (OPE,RAP)'; (REG,HIP)'; (REG,PUN)'; (HEA,PUN)'| ;
INTENSIDAD — IMPLICATIVA = [IHIPOPE;IHIPPUN;IF LARAP;IOPERAP; IREGHIP; IREGPUN; IHEAPUN];
T2 = table(l,INTENSIDAD — IMPLICATIVA)

HIP=1;

OPE =2;

FLA=3;

HEA=4;

REG=25;

RAP =6;

PUN =17,

s = [OPE OPEFLAREGREGREGHIPHEA];

1 = [FLARAPRAPHIPHEAPUN PUN PUN];

weights = [0 IOPERAP IFLARAP IREGHIP 0 IREGPUN IHIPPUN IHEAPUN];

names = {'HIP''OPE' 'FLA' '"HEA' 'REG' 'RAP''PUN'} ;

G = graph(s,t,weights,names)

plot(G, EdgeLabel’,G.Edges.Weight)
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Ilustracién 17-4: Algoritmo de una base aleatoria de 7 variables y 200 filas.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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Tlustracion 18-4: Grafo Implicativo MATLAB de una base aleatoria de 7
variables y 200 filas.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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Ahora vamos a comparar nuestro Grafo Implicativo de Matlab, con el que nos genera R con la

paquete de RChic.

4 Amphrine, crapk T lserst N TEL 074 Cnrumernks s 14 bentoa

Iustracién 19-4: Grafo Implicativo R de una base aleatoria de 7 variables y 200
filas.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

EL cudl nos comprueba que nuestras operaciones en Matlab estdn bien elaboradas ya que

coinciden con los datos y grifica en R.

4.1.6. Programacion en MATLAB. Algoritmo del Anadlisi Estadistico Implicativo para una

base aleatoria de m variables y n filas.

Para generar este algoritmo nos ayudamos con una base aleatoria creada en Matlab que
contienen m variables y 7 filas y en ella trabajamos todas las operaciones que intervienen para

obtener la Intensidad Implicativa de una manera general, en la cual debemos obtener:

a) La dimension de la matriz (nxm).
b) Numero total de 1 (ani).

¢) Numero total de O (anj).

d) Tabla de Probabilidad de éxito (p1).
e) Tabla de Cardinales (Card).

f) Tabla de Distribucién Binomial (Bin).
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g) Tabla de la Intensidad Implicativa (Int).

h) Grafico (Grafo Implicativo).

Para esto hemos generado el siguiente algoritmo:
cle

n=input(’Ingrese el numero de filas=");
m=input(’Ingrese el numero de variables=");
A=randi([0,1],n,m);

A

[n,m] = size(A)
Yoelvalortotaldelencadavariable

ani = sum(A)

JoelvalordeOencadavariable

anj =n—ani(l,:)

Yoelvalordeprobabilidaddexito

fori=1:m
forj=1:m
ifi =

p(i,j) = (ani(:,i) /n).x (anj(:, j) /n);
p1(i.j) = pli. j);

end

end

end

pl

%Cardinal

fori=1:m

forj=1:m

ifi =j

Card(i, j) = sum((A(:,i) > 0).% (A(:, j) == 0));
end

end

end

Card
%DISTRIBUCIONBINOMIAL

fori=1:m
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forj=1:m

ifi =j

Bin(i, j) = binocd f (Card(i, j),n, p1(i, j));

end

end

end

Y INTENSIDADIMPLICATIVA

fori=1:m
forj=1:m
ifi =j

Int1(i, j) = 1 — Bin(i, j);

end

end

end

Intl
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Ilustracién 20-4: Algoritmo de una base aleatoria de m variables y n filas.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Ahora vamos a comparar nuestro Grafo Implicativo de Matlab, con el que nos genera R con la

paquete de RChic.
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Ilustracion 21-4: Grafo Implicativo R de una base aleatoria de m variables y n filas.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

EL cudl nos comprueba que nuestras operaciones en Matlab estdn bien elaboradas ya que

coinciden con los datos y grafica en R.

4.2. Discusion

4.2.1. Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesion

(M-Chic y Chic), Grdfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y
Chic)

Tabla 1-4: Comparaciones Estadisticas 1

Estadisticas
Variable Conteo total N N* | Porcentaje | PrcAcum Media Desv.Est.
Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic) 383 3831 0 100 100 0.99760 | 0.01295
Matriz Cohesién (M-Chic y Chic) 383 3831 0 100 100 0.99315 | 0.03147
Griéfica (R-Chic y Chic) 383 3831 0 100 100 0.83341 | 0.04579
Nodos (M-Chic y R-Chic) 383 3831 0 100 100 0.93284 | 0.03182
Nodos (M-Chic y Chic) 383 3831 0 100 100 0.92880 | 0.03626

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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El andlisis que utiliza un promedio mayor es el de la Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic) con
un valor igual al 0.99760 con un conteo total de 383 bases evaluadas siendo el 100 % de las
bases totales de la muestra, y obteniendo una desviacion estandar del 0.01295. El anélisis que
utiliza un promedio menor es el de la Grafica (R-Chic y Chic) con un valor igual al 0.83341
con el conteo total de 383 bases evaluadas siendo el 100 % de las bases totales de la muestra, y
obteniendo una desviacién estandar del 0.04579. Para el analisis Matriz Cohesién (M-Chic
y Chic) con un conteo total de 383 bases evaluadas siendo el 100 % de las bases totales de la
muestra, obteniendo un promedio igual a 0.99315 y una desviacién estdndar del 0.03147. El
analisis de los Nodos (M-Chic y R-Chic) con un conteo total de 383 bases evaluadas siendo
el 100% de las bases totales de la muestra, obteniendo un promedio igual a 0.93284 y una
desviacion estandar del 0.03182. Y como ultimo analisis tenemos en de los Nodos (M-Chic
y Chic) con un conteo total de 383 bases evaluadas siendo el 100 % de las bases totales de la

muestra, obteniendo un promedio igual a 0.92880 y una desviacion estdndar del 0.03626.

Tabla 2-4: Comparaciones Estadisticas 2

Estadisticas
Variable Varianza | CoefVar | Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo
Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic) | 0.000168 1.30 | 0.82227 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000
Matriz Cohesién (M-Chic y Chic) 0.00099 3.17 | 0.47193 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000 | 1.00000
Grifica (R-Chic y Chic) 0.00210 5.49 | 0.70000 | 0.79400 | 0.83500 | 0.87100 | 0.93000
Nodos (M-Chic y R-Chic) 0.00101 3.41 | 0.88000 | 0.90400 | 0.93000 | 0.96000 | 0.99000
Nodos (M-Chic y Chic) 0.00132 3.90 | 0.87000 | 0.89700 | 0.92400 | 0.96400 | 0.99000

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

El analisis de la Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic) obtiene una varianza igual a 0.00168, su
coeficiente de variacion igual a 1.30, siendo el minimo 0.82227 y su maximo igual a 1, el primer
cuartil muestra que el 25 % del anélisis es menor o igual a 1 y tercer cuartil nos representa
que el 75 % del anélisis es mayor o igual a 1 dando a entender que las bases evaluadas son
simétricas. Para el andlisis de la Matriz Cohesién (M-Chic y Chic) obtiene una varianza igual a
0.0099, su coeficiente de varianza igual a 3.17, siendo el minimo 0.47193 y su maximo igual
a 1, el primer cuartil muestra que el 25 % del andlisis es menor o igual a 1 y tercer cuartil
nos representa que el 75 % del andlisis es mayor o igual a 1 dando a entender que las bases

evaluadas son simétricas. El andlisis de la Gréfica (R-Chic y Chic) teniendo una varianza igual a
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Tabla 3-4: Comparaciones Estadisticas 3

Estadisticas
Variable IQR Modo | N paramoda | Asimetria | Curtosis
Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic) | 0.000000 1 339 -9.71 112.40
Matriz Cohesién (M-Chic y Chic) 0.00000 1 296 -12.70 | 200.28
Gréfica (R-Chic y Chic) 0.07700 | 0.882 8 -0.01 -1.01
Nodos (M-Chic y R-Chic) 0.05600 | 0.956 9 0.04 -1.22
Nodos (M-Chic y Chic) 0.06700 | 0.897 8 0.10 -1.23

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

0.00210 con un coeficiente de variacion igual a 5.49, teniendo como minimo igual a 0.70000 y
su maximo 0.93000, el primer cuartil representa que el 25 % del anélisis es menor o igual a
0.79400 y el tercer quartil representa el 75 % del andlisis es mayor o igual 0.87100. El andlisis
de los Nodos (M-Chic y R-Chic) teniendo una varianza igual a 0.00101 con un coeficiente
de variacion igual a 3.41, teniendo como minimo igual a 0.88000 y su maximo 0.99000, el
primer cuartil representa que el 25 % del andlisis es menor o igual a 0.90400 y el tercer quartil
representa el 75 % del andlisis es mayor o igual 0.96000. Y por ultimo el andlisis de los Nodos
(M-Chic y Chic) teniendo una varianza igual a 0.00132 con un coeficiente de variacion igual a
3.90, teniendo como minimo igual a 0.87000 y su maximo 0.99000, el primer cuartil representa
que el 25 % del anélisis es menor o igual a 0.89700 y el tercer quartil representa el 75 % del

analisis es mayor o igual 0.96400.

El andlisis de la Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic) al no haber dispersion de datos el rango
intercuartil (IQR) es igual a 0, la moda es igual a 1 permitiendo notar que los datos obtenidos
son simétricos, evaluando 339 bases que son el 88 % de las bases evaluadas tienen una asimetria
del -9.71 y su curtosis es igual a 112.40 este resultado se encuentra por encima de la curva
normal. El anélisis de la Matriz Cohesiéon (M-Chic y Chic) al no haber dispersion de datos
el rango intercuartil (IQR) es igual a 0, la moda es igual a 1 permitiendo notar que los datos
obtenidos son simétricos, evaluando 296 bases que son el 77 % de las bases evaluadas tienen
una asimetria del -12.70 y su curtosis es igual a 200.28 este resultado se encuentra por encima
de la curva normal. Para el andlisis de la Gréfica (R-Chic y Chic) al obtener una dispersion de

datos el rango intercuartil (IQR) es igual a 0.07700, la moda es igual a 0.882, evaluando 8 bases
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que son el 2% de las bases evaluadas tienen una asimetria del -0.01 y su curtosis es igual a -1.01
este resultado se encuentra por debajo de la curva normal. El andlisis de los Nodos (M-Chic
y R-Chic) al obtener una dispersién de datos el rango intercuartil (IQR) es igual a 0.05600,
la moda es igual a 0.956, evaluando 9 bases que son el 2% de las bases evaluadas tienen una
asimetria del 0.04 y su curtosis es igual a -1.22 este resultado se encuentra por debajo de la
curva mormal. Y por ultimo el andlisis de los Nodos (M-Chic y Chic) al obtener una dispersién
de datos el rango intercuartil (IQR) es igual a 0.06700, la moda es igual a 0.897, evaluando 8
bases que son el 2 % de las bases evaluadas tienen una asimetria del 0.10 y su curtosis es igual a

-1.23 este resultado se encuentra por debajo de la curva normal.

Histograma de MatrizCohesionMchicRchic
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Ilustracién 22-4: Histograma Matriz de Cohesion M-Chic y R-Chic

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-24 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), cuya
grafica es un histograma donde se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en
el intervalo de 0.96 a 1 representa que la mayoria de datos aparentemente representan una
distribucién normal, por lo tanto al no existir datos aislados las bases evaluadas son simétricas

pero su asimetria es negativa.
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Histograma de MatrizCohesionMchicChic
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Tlustracién 23-4: Histograma Matriz de Cohesién M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Iustracion 4-25 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién (M-Chic y Chic), cuya gréfica
es un histograma donde se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de
0.90 a 1 representa que la mayoria de datos aparentemente representan una distribucién normal,
por lo tanto al no existir datos aislados las bases evaluadas son simétricas pero su asimetria es

negativa.
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Histograma de GraficaRchicChic
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Ilustracién 24-4: Histograma Graficas M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-26 muestra el andlisis para las Graficas M-Chic y R-Chic, cuya grafica es un
histograma donde se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.50
a 0.72 representa uno datos estan aislados los cuales son las bases con variables 0 a 15 ya que
el programa trabaja con mayor presicion cuando el nimero de variables es mayor a 20, en el
intervalo de 0.74 a 1 se encuentra la mayor cantidad de datos con distribuciones diferentes y por

lo tanto su asimetria es negativa.
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Histograma de NodosMchicRchic
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Tlustracion 25-4: Histograma Nodos de R-Chic y Chic.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la [lustracién 4-27 muestra el andlisis para las Nodos de R-Chic y Chic, cuya gréfica es un
histograma donde se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.85
a 1 se encuentra la mayor cantidad de datos con distribuciones diferentes, pero se asemeja a una

distribucién normal y por lo tanto su asimetria es positiva.
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Histograma de NodosMchicChic
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Tlustracion 26-4: Histograma Nodos de M-Chic y Chic.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-28 muestra el andlisis para las Nodos de R-Chic y Chic, cuya gréfica es un
histograma donde se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.80

a 1 se encuentra la mayor cantidad de datos con distribuciones diferentes, pero se asemeja a una

distribucién normal y por lo tanto su asimetria es positiva.
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Histograma (con curva normal) de MatrizCohesionMchicRchic
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Ilustracion 27-4: Histograma (con curva normal) de Matriz de Cohesién M-Chic y

R-Chic.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-29 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), cuya
grifica es un histograma con curva normal donde se puede notar que existe media igual a 0.9976
y una desviacién estandar de 0.01295,en el intervalo de 0.96 a 1 representa que la mayoria de
datos aparentemente representan una distribucién normal pero sobrepasa en el pico més alto,
por lo tanto al no existir datos aislados las bases evaluadas son simétricas pero su asimetria es

negativa.
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Histograma (con curva normal) de MatrizCohesionMchicChic
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Ilustraciéon 28-4: Histograma (con curva normal) Matriz de Cohesiéon M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-30 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién ( M-Chic y Chic), cuya
grafica es un histograma con curva normal donde se puede notar una media igual a 0.9931 y una
desviacion estandar de 0.03147.en el intervalo de 0.90 a 1 representa que la mayoria de datos
aparentemente representan una distribucién normal pero sobrepasa en el pico mds alto, por lo

tanto al no existir datos aislados las bases evaluadas son simétricas pero su asimetria es negativa.
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Histograma (con curva normal) de GraficaRchicChic
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Ilustraciéon 29-4: Histograma (con curva normal) de Gréfica R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-31 muestra el andlisis para las Graficas M-Chic y R-Chic, cuya gréafica es un
histograma con curva normal donde se puede notar una media igual a 0.8334 y una desviacién
estandar de 0.04579,en el intervalo de 0.50 a 0.72 representa uno datos estan aislados los cuales
son las bases con variables 0 a 15 ya que el programa trabaja con mayor presicién cuando el
nimero de variables es mayor a 20, en el intervalo de 0.74 a 1 se encuentra la mayor cantidad de
datos con distribuciones diferentes sobrepasando la curva normal y por lo tanto su asimetria es

negativa.
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Histograma (con curva normal) de NodosMchicRchic
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Tlustraciéon 30-4: Histograma (con curva normal) de Nodos M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-32 muestra el andlisis para las Nodos de M-Chic y R-Chic, cuya grafica es un
histograma con curval normal donde se puede notar una media igual a 0.9328 y una desViacion
estandar de 0.3182,en el intervalo de 0.85 a 1 se encuentra la mayor cantidad de datos con
distribuciones diferentes sobrepasando la curva normal, pero en la mayor de las distribuciones

estan dentro de la curva normal y por lo tanto su asimetria es positiva.
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Histograma (con curva normal) de NodosMchicChic
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Tlustracion 31-4: Histograma (con curva normal) de Nodos M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Iustracion 4-33 muestra el andlisis para las Nodos de M-Chic y Chic, cuya gréfica es un
histograma con curval normal donde se puede notar una media igual a 0.9288 y una desViacion
estandar de 0.3182,en el intervalo de 0.80 a 1 se encuentra la mayor cantidad de datos con
distribuciones diferentes sobrepasando la curva normal, pero en la mayor de las distribuciones

estan dentro de la curva normal y por lo tanto su asimetria es positiva.
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Gréafica de valores individuales de MatrizCohesionMchicRchic
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Ilustraciéon 32-4: Grifica de valores individuales de la Matriz Cohesién M-Chic y

R-Chic.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-34 muestra el andlisis para la Matriz Cohesiéon (M-Chic y R-Chic), cuya
gréfica representa los valores individuales donde en los intervalos 0.80 a 0.85 y 0.85 a 0.90 se
muestra un valor, en el intervalo de 0.90 a 0.95 se muestra tres valores y en intervalo de 0.95 a 1
se encuentran el resto de valores y la mayoria se encuentra en 1, por lo cual podemos concluir

que las bases evaluadas son simétricas.
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Grafica de valores individuales de MatrizCohesionMchicChic
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Ilustraciéon 33-4: Grifica de valores individuales de la Matriz Cohesién M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-35 muestra el andlisis para las Graficas (M-Chic y R-Chic), cuya grifica
representa los valores individuales donde en el intervalo 0.40 a 0.50 se muestra un valor es
el intervalo mas aislado de la grafica ya que contiene una base menor a 15 variables, en el
intervalo de 0.80 a 0.90 se muestra dos valores y en intervalo de 0.90 a 1 se encuentran el resto
de valores y la mayoria se encuentra en 1, por lo cual podemos concluir que las bases evaluadas

son simétricas.
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Grafica de valores individuales de GraficaRchicChic
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Iustracion 34-4: Grifica de valores individuales de las Graficas R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-36 muestra el andlisis para las Gréficas R-Chic y Chic cuya gréfica representa
los valores individuales donde en el intervalo 0.70 a 0.75 se muestra un valor, en los intervalos
0.75 2 0.80, 0.80 a 0.85 y de 0.85 a 0.90 se muestra una distribucién de datos similar por ende
es donde se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados y por ultimo el intervalo 0.90 a

0.95 se muestra una pequefia parte de datos evaluados.
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Gréafica de valores individuales de NodosMchicRchic
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Ilustracién 35-4: Grafica de valores individuales de los Nodos M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-37 muestra el anlisis para los Nodos M-Chic y R-Chic cuya gréfica representa
los valores individuales donde en el intervalo de 0.88 a 1 se muestra una distribucién de datos

similar por ende es donde se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados.
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Grafica de valores individuales de NodosMchicChic

o gt BBl

0.86 0.88 0.90 092 094 0.96 098 1.00
NodosMchicChic

Iustracion 36-4: Griafica de valores individuales de los Nodos M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Iustracién 4-38 muestra el andlisis para los Nodos M-Chic y Chic cuya grafica representa
los valores individuales donde en el intervalo de 0.86 a 1 se muestra una distribucion de datos

similar por ende es donde se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados.

68



Grafica de caja de MatrizCohesionMchicRchic
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Ilustracion 37-4: Griéfica de caja de la Matriz de Cohesién M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-39 muestra el andlisis para la Matriz (M-Chic y R-Chic), cuya grafica de caja
se representa los intervalos 0.80 a 0.85 y 0.85 a 0.90 se muestra un valor, en el intervalo de 0.90
a 0.95 se muestra tres valores y por ende son bases con variables menores a 15 y en intervalo de
0.95 a 1 se encuentran el resto de valores y la mayoria se encuentra en 1, por lo cual podemos

concluir que las bases evaluadas son simétricas.
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Grafica de caja de MatrizCohesionMchicChic
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Ilustracion 38-4: Grifica de caja de la Matriz de Cohesion M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-40 muestra el andlisis para la Matriz (M-Chic y Chic), cuya grafica de caja
donde se representa en el intervalo 0.40 a 0.50 se muestra un valor es el intervalo mas aislado
de la grafica ya que contiene una base menor a 15 variables, en el intervalo de 0.80 a 0.90 se
muestra dos valores y en intervalo de 0.90 a 1 se encuentran el resto de valores y la mayoria se

encuentra en 1, por lo cual podemos concluir que las bases evaluadas son simétricas.
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Grafica de caja de GraficaRchicChic
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Ilustracién 39-4: Grafica de caja de los Graficos R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-41 muestra el andlisis para las Graficas R-Chic y Chic cuya gréfica de caja
que representa en los intervalos 0.80 a 0.85 y de 0.85 a 0.90 se muestra una distribucién de datos

similar por ende es donde se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados.
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Grafica de caja de NodosMchicRchic
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Ilustraciéon 40-4: Grifica de caja de los Nodos M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-42 muestra el anélisis para los Nodos M-Chic y R-Chic cuya gréfica de
caja pues representa los valores individuales donde en el intervalo de 0.90 a 0.93 se muestra
relavivamente una distribucion de datos similar a la del intervalo 0.93 a 0.96 por ende es donde

se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados.
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Grafica de caja de NodosMchicChic
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Iustracion 41-4: Grafica de caja de los Nodos M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Tustracién 4-43 muestra el anélisis para los Nodos M-Chic y Chic cuya gréfica de caja
donde representa en el intervalo de 0.90 a 0.92 se muestra relavivamente una distribucién de

datos menor a la del intervalo 0.92 a 0.96 por ende es donde se encuentran la mayor cantidad de

datos evaluados en estos intervalos.
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4.2.2. Grdfica de intervalos de Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesion
(M-Chic y Chic), Grdfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y
Chic)

Grafica de intervalos de MatrizCohesionMchicRchic
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcular los intervalos,

Tlustracion 42-4: Grifica de intervalos de Matriz Cohesién M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-44 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién M-Chic y R-Chic cuya gréfica
de intervalos nos muestra la cantidad de datos que se encuentran en la region de la media igual
a 0.99760 siendo el 95 % de datos evaluados, aunque se puede notar una cantidad minima de

datos aislados.
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Grafica de intervalos de MatrizCohesionMchicChic
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Las desviaciones estandar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Ilustracion 43-4: Griéfica de intervalos de Matriz Cohesion M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-45 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién M-Chic y Chic cuya gréfica
de intervalos nos muestra la cantidad de datos que se encuentran en la regién de la media igual a
0.99315 siendo el 95 % de datos evaluados, pero existe un dato que esta dewmasiado aislado y

esto se debo a una base de dato menor a 15 variables.

75



Grafica de intervalos de GraficaRchicChic
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Las desviaciones esténdar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Ilustracion 44-4: Grifica de intervalos de los Graficos 6n R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Iustracién 4-46 muestra el andlisis para los Gréficos 6n R-Chic y Chic cuya gréfica de
intervalos nos muestra la cantidad de datos que se encuentran en la regién de la media igual a

0.83341 teniendo una distribucion simétrica en el intervalo 0.75 a 0.95.
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Grafica de intervalos de NodosMchicRchic
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Las desviaciones esténdar individuales se utilizaron para calcular los intervales,

Iustracion 45-4: Grafica de intervalos de los Nodos M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-47 muestra el andlisis para los Nodos M-Chic y R-Chic cuya grafica de
intervalos nos muestra la cantidad de datos que se encuentran en la regién de la media igual a

0.93284 teniendo una distribucion simétrica en el intervalo 0.88 a 1.
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Grafica de intervalos de NodosMchicChic
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Las desviaciones esténdar individuales se utilizaron para calcular los intervalos.

Tlustracion 46-4: Grafica de intervalos de los Nodos M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracidon 4-48 muestra el andlisis para los Nodos M-Chic y Chic cuya grifica de
intervalos nos muestra la cantidad de datos que se encuentran en la region de la media igual a

0.92400 teniendo una distribucion simétrica en el intervalo 0.86 a 1.
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4.3. Comprobacion de hipdtesis

4.3.1. T de una muestra: Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesion (M-Chic y
Chic), Grdfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y Chic)

Tabla 4-4: Comparaciones Estadisticas descriptivas

Estadisticas descriptivas

Muestra N Media Desv.Est.

Error estandar de la media

Limite inferior de 95 % para u

Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic) | 383 | 0.997597 | 0.012948
Matriz Cohesién (M-Chic y Chic) | 383 | 0.99315 | 0.03147
Nodos (M-Chic y R-Chic) 383 | 0.93284 | 0.03182

0.000662

0.00161

0.00163

0.996507
0.99049
0.93015

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

Prueba

Hipétesis nula  Hp: =09

Hipdtesis alterna  H;: u < 0.9

Tabla 5-4: Prueba

Muestra Valor T | Valor p
Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic) | 147.52 | 0.000
Matriz Cohesién (M-Chic y Chic) 57.93 | 0.000
Nodos (M-Chic y R-Chic) 20.20 | 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

El andlisis de la Matriz Cohesion M-Chic y R-Chic nos muestra que al término de evaluar las

383 base tenemos los siguientes valores una media igual 0.997597, una desviacién estdndar

igual al 0.012948, teniendo un error estandar en la media de 0.000662 y su limite inferior del

95 % para u es igual a 0.996507 y el valor de la diferencia en relacién con la variacion en los

datos de la muestra es 147.52. El andlisis de la Matriz Cohesién M-Chic y Chic nos muestra que

al término de evaluar las 383 base tenemos los siguientes valores una media igual 0.99315, una

desviacién estandar igual al 0.03147, teniendo un error estandar en la media de 0.000161 y su
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limite inferior del 95 % para u es igual a 0.99049 y el valor de la diferencia en relacién con la
variacion en los datos de la muestra es 57.93. El andlisis de los Nodos M-Chic y R-Chic nos
muestra que al termino de evaluar las 383 base tenemos los siguientes valores una media igual
0.93284, una desviacion estandar igual al 0.03182, teniendo un error estdndar en la media de
0.00163 y su limite inferior del 95 % para p es igual a 0.93015 y el valor de la diferencia en
relacidn con la variacién en los datos de la muestra es 20.20.

Histograma de MatrizCohesionMchicRchic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracién 47-4: Histograma de la Matriz de Cohesién M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-49 muestra el andlisis para la Matriz Cohesiéon (M-Chic y R-Chic), cuya
gréifica es un histograma con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a
0.997597 donde se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.96 a
1 representa que la mayoria de datos aparentemente representan una distribucién normal, por lo

tanto al no existir datos aislados las bases evaluadas son simétricas pero su asimetria es negativa.
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Histograma de MatrizCohesionMchicChic
(con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Tlustracion 48-4: Histograma de la Matriz de Cohesiéon M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Iustracién 4-50 muestra el andlisis para la Matriz Cohesién (M-Chic y Chic), cuya gréfica
es un histograma con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.99315 donde
se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.90 a 1 representa que
la mayoria de datos aparentemente representan una distribucién normal normal, por lo tanto al

no existir datos aislados las bases evaluadas son simétricas pero su asimetria es negativa.

81



Histograma de NodosMchicRchic
{con Ho e intervale de confianza t de 95% para la media)
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Tustraciéon 49-4: Histograma de Nodos M-Chic y R-Chic.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la [lustracién 4-51 muestra el andlisis para las Nodos de R-Chic y Chic, cuya grafica es un
histograma con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.93284 donde
se puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.80 a 1 se encuentra
la mayor cantidad de datos con distribuciones diferentes, pero se asemeja a una distribucién

normal y por lo tanto su asimetria es positiva.
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Gréafica de valores individuales de MatrizCohesionMchicRchic
(con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracién 50-4: Valores individuales de la Matriz de Cohesion M-Chic y R-Chic.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-52 muestra el andlisis para la Matriz (M-Chic y R-Chic), cuya grifica
representa los valores individuales con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media
igual a 0.997597 donde los intervalos 0.80 a 0.85 y 0.85 a 0.90 se muestra un valores aislados
de la grafica ya que contiene una base menor a 15 variables, en el intervalo de 0.80 a 0.90 se
muestra dos valores y en intervalo de 0.90 a 1 se encuentran el resto de valores y la mayoria se

encuentra en 1, por lo cual podemos concluir que las bases evaluadas son simétricas.

83



Grafica de valores individuales de MatrizCohesionMchicChic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Tlustracion 51-4: Gréfica de los valores individuales de la Matriz de Cohesién M-Chic y

Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-53 muestra el andlisis para la Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), cuya
gréfica representa los valores individuales con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la
media igual a 0.99315 donde en el intervalo 0.40 a 0.50 se muestra un valor es el intervalo mas
aislado de la grafica ya que contiene una base menor a 15 variables, en el intervalo de 0.80 a
0.90 se muestra dos valores y en intervalo de 0.90 a 1 se encuentran el resto de valores y la

mayoria se encuentra en 1, por lo cual podemos concluir que las bases evaluadas son simétricas.
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Grafica de valores individuales de NodosMchicRchic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracion 52-4: Grifica de los valores individuales de los Nodos M-Chic y R-hic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-54 muestra el anlisis para los Nodos M-Chic y R-Chic cuya gréfica representa
los valores individuales con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.93284
donde en el intervalo de 0.88 a 1 se muestra una distribucién de datos similar por ende es donde

se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados.
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Grafica de caja de MatrizCohesionMchicRchic
{con Ho e intervale de confianza t de 95% para la media)
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Tlustracién 53-4: Grafica de caja de la Matriz de Cohesién M-Chic y R-Chic

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-55 muestra el andlisis para la Matriz (M-Chic y R-Chic), cuya grafica de caja
con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.997597 donde se representa
los intervalos 0.80 a 0.85 y 0.85 a 0.90 se muestra un valor, en el intervalo de 0.90 a 0.95 se
muestra tres valores y por ende son bases con variables menores a 15 y en intervalo de 0.95 a 1
se encuentran el resto de valores y la mayoria se encuentra en 1, por lo cual podemos concluir

que las bases evaluadas son simétricas.
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Grafica de caja de MatrizCohesionMchicChic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracién 54-4: Grifica de caja de la Matriz de Cohesion M-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-56 muestra el andlisis para la Matriz (M-Chic y Chic), cuya grafica de caja
con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.99315 donde se representa
en el intervalo 0.40 a 0.50 se muestra un valor es el intervalo mas aislado de la grafica ya que
contiene una base menor a 15 variables, en el intervalo de 0.80 a 0.90 se muestra dos valores y
en intervalo de 0.90 a 1 se encuentran el resto de valores y la mayoria se encuentra en 1, por lo

cual podemos concluir que las bases evaluadas son simétricas.
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Grafica de caja de NodosMchicRchic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracion 55-4: Grafica de caja de los Nodos M-Chic y R-Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-57 muestra el andlisis para los Nodos M-Chic y R-Chic cuya grafica de caja
con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.93284 donde se representa
los valores individuales donde en el intervalo de 0.90 a 0.93 se muestra relavivamente una
distribucion de datos similar a la del intervalo 0.93 a 0.96 por ende es donde se encuentran la

mayor cantidad de datos evaluados.

T de una muestra: Grafica R Chic-Chic

Tabla 6-4: Comparaciones Estadisticas descriptivas: i media entre las Gréficas de Rchic-Chic.

Estadisticas descriptivas

Muestra N Media Desv.Est. | Error estandar de la media | Limite inferior de 95 % para u

Gréfica (R-Chic y Chic) | 383 | 0.83341 | 0.04579 0.00234 0.82955

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.
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Prueba
Hipétesisnula  Hp: u =0.8

Hipotesis alterna H; : u < 0.8

Valor T | Valor P

14,28 0

El andlisis de las Gréficas R-Chic y Chic nos muestra que al termino de evaluar las 383 base
tenemos los siguientes valores una media igual 0.83341, una desviacién estindar igual al
0.04579, teniendo un error estdndar en la media de 0.00234 y su limite inferior del 95 % para
U esigual a 0.82955 y el valor de la diferencia en relacion con la variacién en los datos de la

muestra es igual a 28.46 y el Valor p es 0 ya que la prueba de hipétesis se realizo al 0.80.

Histograma de GraficaRchicChic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracion 56-4: Histograma de las Graficas R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-58 muestra el andlisis para las Gréficas M-Chic y R-Chic, cuya gréfica es un
histograma con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.83341 donde se
puede notar que existe medias y varianzas distintas,en el intervalo de 0.50 a 0.72 representa uno
datos estan aislados los cuales son las bases con variables 0 a 15 ya que el programa trabaja con

mayor presicion cuando el nimero de variables es mayor a 20, en el intervalo de 0.74 a 1 se
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encuentra la mayor cantidad de datos con distribuciones diferentes y por lo tanto su asimetria es

negativa
Grafica de valores individuales de GraficaRchicChic
{con Ho e intervalo de confianza t de 95% para la media)
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Ilustracion 57-4: Grafica de los valores individuales de la Grafica R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracién 4-59 muestra el andlisis para las Gréficas R-Chic y Chic cuya gréfica representa
los valores individuales con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.83341
donde en el intervalo 0.70 a 0.75 se muestra un valor, en los intervalos 0.75 a 0.80, 0.80 2 0.85 y
de 0.85 a 0.90 se muestra una distribucién de datos similar por ende es donde se encuentran la
mayor cantidad de datos evaluados y por ultimo el intervalo 0.90 a 0.95 se muestra una pequefia

parte de datos evaluados.
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Grafica de caja de GraficaRchicChic
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Ilustraciéon 58-4: Grifica de caja de las Graficas R-Chic y Chic.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Ilbay, Bryan, 2023.

En la Ilustracion 4-60 muestra el andlisis para las Gréaficas R-Chic y Chic cuya grafica de caja
con Hy y el intervalo de confianza del 95 % para la media igual a 0.83341 donde se representa
en los intervalos 0.80 a 0.85 y de 0.85 a 0.90 se muestra una distribucion de datos similar por

ende es donde se encuentran la mayor cantidad de datos evaluados.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

En este trabajo de trabajo de Integracién Curricular tuvo como objetivo fue programar la
Cuasi-Implicacién de Régis Gras entre variables binarias en Matlab. Para ello fue necesario
estudiar las férmulas matematicas del Andlisis Estadistico Implicativo enfocado més en la
Cuasi-Implicacién.

Las cuales nos permitieron la elaboracién de seudocédigo de la Cuasi Implicaciéon de Régis
Gras en Matlab denominado (M-Chic), al término del estudio de la similaridad con los paquetes
R-Chic y Chic los resultados obtenidos se puede notar una similitud en los datos.

Se tom¢ al inicio una hip6tesis comprendida al 75 % pero al término de la programacion y del
estudio de la similitud de las bases, se obtuvo una similaridad el 90 % en los resultados obtenidos
con los paquetes anteriormente mencionados.

Esta programacién permite aumentar el niimero de herramientas disponibles sobre el Andlisis
Estadistico Implicativo; quien utilice el seudocédigo podra notar los célculos de una manera

detalla sobre Cuasi-Implicacion y con una interfaz mas accesible.

5.1.1. Relacion con objetivos, hipotesis y problema

Con el proposito de generar un seudocddigo en el software Matlab para la Cuasi-Implicacion de
Régis Gras que esta dentro del estudio del Andlisis Estadistico Implicativo, tras el estudid y el
empleo de las férmulas matemadticas existentes, logrando la programacién y su comparacién
con los paquetes existentes que son R-Chic en el software R y el paquete CHIC, para el andlisis
se utilizé un disefio pre-experimental del tipo un solo grupo aleatorio de la forma RGXO1.
Esta seccion tiene el propdsito de verificar el cumplimiento y la relacién entre los objetivos

especificos, objetivo general, hipétesis y problema de este trabajo.

5.1.2. Sobre los objetivos especificos

Se propusieron 5 objetivos especificos en el Capitulo.- Problema de Investigacién Seccién 1.2.2

Objetivos especificos.
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El primer objetivo especifico fue “Analizar la Cuasi-Implicacién de Régis Gras” que
se cumplié en el Capitulo 2.- Marco Teérico, especificamente en la Seccién 2.2 La

Cuasi-Implicacion de Régis Gras.

El segundo objetivo especifico fue “Determinar la formulaciéon matemdtica de la
Cuasi-Implicacién de Régis Gras” que se cumplié en el Capitulo 2.- Marco Tedrico,

especificamente en la Seccién 2.5 Formulacién matematica.

El tercer objetivo especifico fue “Elaborar el seudocédigo de la Cuasi-Implicacién de Régis
Gras” que se cumpli6 en el Capitulo 4.- Marco de Andlisis e Interpretacién de resultados,

especificamente en la Seccidn 4.1.1 Elaborar el seudocddigo de la Cuasi-Implicacion de Gras.

El cuarto objetivo especifico fue “Programar la Cuasi-Implicacién de Régis Gras” que se
cumpli6 en el Capitulo 4.- Marco de Andlisis e Interpretacion de resultados, especificamente
en la Seccién 4.1.3 Programacion en MATLAB. Algoritmo del Andlisi Estadistico Implicativo,
Seccién 4.1.4 Programacion en MATLAB. Algoritmo del Anélisi Estadistico Implicativo para
una base de 7 variables y 20 filas, Seccién 4.1.5 Programacién en MATLAB. Algoritmo del
Andlisi Estadistico Implicativo para una base de 7 variables y 200 filas y la Seccién 4.1.6
Programacién en MATLAB, Algoritmo del Andlisis Estadistico Implicativo para una bese

aleatoria de m variables y n filas.

El quinto objetivo especifico fue “Estudiar la similaridad entre los resultados del programa
Matlab (MChic) y RChic” que se cumplié en el Capitulo 4.- Marco de Anélisis e Interpretacién
de resultados, especificamente en la Seccién 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesién
(M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesiéon (M-Chic y Chic), Grafica (R-Chic y Chic), Nodos
(M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y Chic), la Seccién 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz
Cohesién (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesién (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic),
Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y Chic) y la Seccién 4.3.1 T de una muestra:
Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesién (M-Chic y Chic), Grafica (R-Chic y
Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y Chic).

Sobre el objetivo general El objetivo general planteado fue “Programar en Matlab la Cuasi

Implicacion de Régis Gras entre variables variables binarias y validarlas mediante la similaridad”.

La programacioén de la Cuasi Implicacién y su validacion se encuentran en las secciones 4.1.6,

4.2.1,422y43.1.

La Seccién 4.1.6 Programacién en MATLAB, Algoritmo del Andlisis Estadistico Implicativo
para una bese aleatoria de m variables y n filas, es la programacion general de la Cuasi

Implicacién.
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e La Seccién 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesion (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic); siendo los anélisis de las bases obtenidas en M-Chic, R-Chic y Chic.

e La Seccion 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz Cohesiéon (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesién (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic);siendo los andlisis de las bases obtenidas en M-Chic, R-Chic y Chic.

e la Seccién 4.3.1 T de una muestra: Matriz Cohesiéon (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesién
(M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y
Chic); siendo los andlisis de las bases obtenidas en M-Chic, R-Chic y Chic.

5.1.3. Sobre la hipotesis

La hipdptesis planteada fue “Programar en Matlab la Cuasi Implicacién de Régis Gras entre
variables variables binarias y validarlas mediante la similaridad al 75 %", se puede comprobar
que la similaridad de los resultados sobrepasan el 75 % y comprobando que el programa M-Chic

responde correctamente en las secciones:

e La Seccién 4.1.6 Programacién en MATLAB, Algoritmo del Andlisis Estadistico Implicativo

para una bese aleatoria de m variables y n filas.

e La Seccion 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesién (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic).

e La Seccion 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesion (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic).

e [a Seccion 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesién (M-Chic y Chic), Gréafica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic).

e La Seccion 4.3.1 T de una muestra: Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesién
(M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y
Chic).

e [a Seccion 4.3.1 T de una muestra: Matriz Cohesién (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesién
(M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y
Chic).
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5.1.4. Sobre el problema

El problema planteado fue “Se puede programar la Cuasi Implicacifi de Régis Gras entre
variables binarias en Matlab”, se comprob¢ la programacién de la Cuasi Implicacién en las

secciones:

e La Seccién 4.1.6 Programacién en MATLAB, Algoritmo del Andlisis Estadistico Implicativo

para una bese aleatoria de m variables y r filas.

e La Seccion 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesién (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic).

e La Seccion 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz Cohesion (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesién (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic).

e La Seccién 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz Cohesiéon (M-Chic y R-Chic), Matriz
Cohesién (M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos
(M-Chic y Chic).

e la Seccién 4.3.1 T de una muestra: Matriz Cohesiéon (M-Chic y R-Chic), Matriz Cohesién
(M-Chic y Chic), Gréfica (R-Chic y Chic), Nodos (M-Chic y R-Chic), Nodos (M-Chic y
Chic).

Pero al no existir un cluster que grafique la Matriz de Cohesién en Matlab no se pudo comprobar

la similaridad de Graficas con R-Chic.

5.2. RECOMENDACIONES

Con base de los resultados obtenidos en el presente proyecto de investigacién, a continuacion se

enumeraran algunas recomendaciones.

e Trabajar en la mejora de la programacion de la Cuasi-Implicacién de Régis Gras, hecha para
esta tesis, con el fin de que al momento de que se muestran los datos de las matrices de los
diferentes niveles de cohesidn, los decimales tengan un porcentaje de similaridad ain mds

alto al momento de comparar con el programa original CHIC.

e Buscar una manera de implementar a la programacin de la Cuasi-Implicacion de Régis Gras

el dendograma (Arbol jerdrquico cohesivo), el cual debe alimentarse con los datos de los
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nodos significativos.

e Se sabe que la programacion de la Cuasi-Implicacifi de Régis Gras tiene un alto porcentaje
de similaridad con el programa CHIC, los dos trabajan con la ley de Poisson y el tipo de
implificacion segun la teoria clasica, pero se recomienda al usuario saber exactamente con que
distribucion va a trabajar para que obtenga mejores resultados ya sea en M-Chic, en R-Chic o

Chic.
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