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RESUMEN

El Andlisis estadistico implicativo naci6é hace mds de 40 afios, el cual contiene métodos como
la llamada similaridad de Lerman que trabaja con variables binarias y fue automatizado en
el programa informatico CHIC y posteriormente se cre6 un paquete en R (RCHIC), pero, el
Anélisis estadistico implicativo (ASI) no cuenta con una programacion en el software Matlab
que ayude a los ingenieros y matematicos con el anélisis de la gran cantidad de datos que se
generan en la actualidad, por lo tanto, el objetivo de esta investigacion fue programar en el software
Matlab la similaridad de Lerman entre variables binarias y validarla mediante similaridad con
el paquete RCHIC. La metodologia implementada fue de tipo cuantitativo, se utilizé un disefio
pre-experimental de la forma RGXO1 de tipo correlacional puesto que la variable independiente
no se la manipula debido a que ya existe una programacion con la cual comparar; el colectivo de
estudio fue de 100 000 bases aleatorias de datos binarios y de ahi se sacé una muestra de 383 bases
aleatorias mediante un muestreo aleatorio simple, las cuales fueron analizadas en el programa
hecho en Matlab. Mediante esta metodologia se logré la programacién de la similaridad de Lerman
en el software Matlab y se analiz6 todas las bases de datos binarios realizando una comparacién
entre las matrices de similaridad y los nodos significativos. En conclusion, la programacion hecha
en Matlab tuvo un noventa y cinco por ciento de similaridad con el paquete RCHIC, es por eso que

se propone que en estudios futuros se mejore su programacion.

Palabras clave: <ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO>, <SIMILARIDAD DE
LERMAN>, <PROGRAMACION>, <SOFTWARE>, <DATOS BINARIOS>.

Xii



SUMMARY/ABSTRACT

The Implicative Statistical Analysis started more than 40 years ago, which contains methods
such as the so-called Lerman similarity that works with binary variables and was automated in
the CHIC computer program; then, a package was created in R (RCHIC), but the Implicative
Statistical Analysis (ASI) does not have a programming in the Matlab software to help engineers
and mathematicians with the analysis of the large amount of data that is generated nowadays.
Therefore, the aim of this research was to program the Lerman similarity between binary variables
in Matlab and validate it through the similarity existing with the RCHIC package. The methodology
implemented was quantitative and a RGXO1 correlational type, pre-experimental design was used,
since the independent variable is not manipulated due to the existence of a programming with
which it is compared; the study group consisted of 100,000 random bases of binary data, from
which a sample of 383 bases was selected by random sampling and analyzed in the Matlab program.
By means of this methodology, it was possible to obtain the Lerman similarity programming in the
Matlab software; then, all the binary databases were analyzed by making a comparison between
the similarity matrices and the significant nodes. In conclusion, the programming carried out in
Matlab obtained a ninety-five percent similarity with the RCHIC package, so it is recommended to

improve its programming for future studies.

Keywords:<STATISTICAL IMPLICATIVE ANALYSIS>, <LERMAN
SIMILARITY>, <PROGRAMMING>, <SOFTWARE>, <BINARY DATA>.

P - [ per "
Lic. Paul Rolando Armas Pesantez Mgs.

0603289877
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INTRODUCCION

Dentro de la did4ctica de la matemadtica junto con la estadistica se desarrolla una herramienta de la
Mineria de Datos llamada Analisis Estadistico Implicativo que ha sido usado exitosamente para
determinar la cuasi-implicacién. Contempla la estructuracion de datos, interrelacionados a sujetos y
variables, y la extraccion de reglas inductivas entre las variables. El Andlisis Estadistico Implicativo
intenta cuantificar cuan probable es que suceda la variable ”b” si se ha observado la variable ~a”.
La herramienta se conoce como ASI ( Analyse Statistique Implicative) fue creado por Régis Gras
y surgi6 hace 43 afios, pero ha empezado a sobresalir en los dltimos 10 afios. Ademds, permite
conocer posibles relaciones de similitud, implicacion y cohesion entre los datos (Gras,1951) .

El ASI usa las definiciones de similaridad, cohesion y cuasi.impliacién. La herramienta utilizada
para automatizar el ASI es el software CHIC donde se crea un paquete RCHIC que contiene
funciones como: arbol de similitud, grafico implicativo, y arbol de cohesién. De particular
importancia, aqui hablaremos sobre la similaridad de Lerman que muestra una relacidn de simetria
entre variables o sujetos de una determinada poblacién. Para automatizar la similaridad de Lerman
contaremos con ayuda de software Matlab. (Valls, 2014) .

Asi pues, el Software Matlab tiene una gran capacidad para trabajar con el lenguaje basado en
matrices, con esto buscamos lograr el desarrollo de un pseudocédigo que realice, de manera
automdtica, las relaciones de la similaridad de Lerman entre los datos. Logrando asi, que el
Software Matlab se convierta en un instrumento mas para el ASI. Y por otro lado, nadie ha

intentado programar la similaridad de Lerman entre variables binarias en MATLAB.



CAPITULO I

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

La similaridad de Lerman es uno de los procedimientos utilizados en el ASI (Anélisis Estadistico
Implicativo) Y fue creada por el matematico Israel Cesar Lerman. El ASI es un método de analisis
de datos que trabaja con variables binarias y fue automatizado en el programa informatico CHIC
y posteriormente se cred un paquete en R (RCHIC). Estos dos software calculan los indices de
proximidad de Lerman (Similaridad de Lerman) y ademds muestra un grafico (arbol de similaridad)
de los mismos. Entonces se pretende realizar una programacion similar a como trabajan CHIC Y

RCHIC, en el software Matlab.

Actualmente, sabemos que existe una gran cantidad de datos para ser analizados por ende
las personas quienes trabajan con estos datos buscan una técnica facil, eficiente y rdpida para
analizarlos de forma automdtica. La herramienta ASI (Anélisis Estadistico Implicativo) puede
trabajar con datos binarios y a su vez con otro tipo de datos y al ser automatizado en dos software
como son Chic y R nos brinda una ventaja al momento de analizar los datos, pero no todos estdn
familiarizados con estos dos software, por otro lado, para muchos se les hace mds facil 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 ASIy que tenga una similaridad del 70 %.

En este proyecto de investigacion s6lo vamos a analizar y programar la Similaridad de Lerman
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 el Software Matlab la similaridad de Lerman entre variables binarias y validarla

mediante similaridad con RCHIC.

1.2.2. Objetivos especificos

Analizar la similaridad de Lerman.

e Determinar la formulacion matematica de la similaridad de Lerman.

Elaborar el seudocédigo de la similaridad de Lerman.

Programar la similaridad de Lerman.

Estudiar la similaridad entre los resultados del programa MATLAB (mCHIC) y el paquete
RCHIC.

1.3. Justificacion

El presente proyecto de investigacion estd enfocado a presentar la formulacién matematica de la
similaridad de Lerman y también su programacion en el Software Matlab por lo que va acorde con
todo lo que se ha aprendido en la carrera de Matematica ya que dentro de la carrera se estudia
la materia de Software Matematico, se estudian aplicaciones, también se adquiere conocimiento

basico sobre los datos binarios, permitiéndonos asi tener unas bases para realizar la investigacion.

El objetivo es realizar una programacién de la similaridad de Lerman en Matlab por lo que en este
trabajo de investigacion se pretende realizar una comparacion entre los resultados del cédigo hecho
en Matlab con los del programa RCHIC 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.

Por lo que se va a usar un tipo de disefio pre-experimental y un tipo de estudio transversal, es decir,
se analizardn los datos de un cierto colectivo de estudio y de este se sacard una muestra que nos

ayudard a saber si la programacidn estd bien hecha y sirve para que varios usarios la puedan usar.



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de investigaciéon

2.1.1. Anadlisis estadistico implicativo

El Anélisis Estadistico Implicativo mejor conocido por sus siglas ASI (Analyse Statistique
Implicative) tiene su origen en Francia, fue creado por el matematico Regis Gras en 1980. Gras
trabaj6 en la mineria de datos y utilizé el método ASI para modelizar la cuasi-implicacién, dicho
de otro modo, deseaba obtener la probabilidad cuantitativa de que suceda una variable b si se

observa una variable "a” en una poblacién dada E, en donde las variables a y b estdn definidas

(Valls, 2014).

Estamos concientes de que la realidad est4 formada por hechos y fendmenos que producen relaciones
causales, y el pensamiento humano suele captarlos de manera inmediata y los expresa en oraciones
formalizadas usando la 16gica, y a su vez, estos se convierten en implicaciones porque se relaciona
una causa con un efecto. Su representacién matematica es: @ = b, donde a es la causa y b el efecto

y se lo enuncia "Si a entonces b".

e Sia = b es verdadera entonces "a es condicion suficiente para b"
e Si b = aes verdadera entonces "a es condicion necesaria para b"

e Sia & b es verdadera entonces "a es condicion suficiente y necesaria para b"

En matematica, estas reglas son conocidas como Teoremas puesto que se cumple que toda causa
tiene su consecuencia, pero en situaciones reales la regla de causa-efecto tiene sus excepciones
conocidas, en matematica, como contradicciones. Las contradicciones motivaron a analizar de
mejor manera a los datos y encontrar reglas (Teoremas) en las cuales confiar y asi es como surge la
Cuasi-Implicacién tal que acepta la afirmacién "Si ocurre a entonces, generalmente, ocurre b". Para

que la regla (Teorema) sea valida dependera de la fuerza de la Cuasi-Implicacién (Zamora, 2009).

Al estudiar la Cuasi-Implicacién como objeto matemadtico dentro del campo de las probabilidades y
la estadistica, da paso a la construccion de herramientas tedricas, donde se fundamenta el ASI,

permitiendo identificar una posible relacion causal y formulando hipétesis que describen o predicen.
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De forma matematica, Grass enuncid al ASI como: Dadas dos variables binarias a y b € E, ;Cudl es
la probabilidad cuantitativa de que suceda una variable b si se observa una variable a? o mejor dicho
(Es verdad que a = b?. El ASI puede trabajar con distintos tipos de variables: binarias, modales, de
frecuencia y de intervalo. Este trabajo se va a centrar en el tipo de variables binarias por lo que los
hechos solo pueden tomar valores de 1 para afirmar y de 0 para negar. Donde a,b : E — {0,1}, son
dos variables binarias arbitrarias. A = {x/x € E,a(x) = 1}, B={x/x € E,b(x) = 1} son conjuntos
de valores de verdad. Entonces el ASI trata de medir el grado de verdad de la implicacion (Gras, &

Kuntz, 2009).

Sean A;, A; € E, las variables a; € E, a; € E y laregla a; — a;. Lo que hace el ASI es comparar
el nimero n,,z; de contraejemplos observados en A; NA; con el nimero ny,Nx; de contragjemplos
obtenidos en una extraccion aleatoria de los subconjuntos X; y X; € E. También se considera que
dado el conjunto E con n individuos y un conjunto A = {ay,as,...,a,} con p caracteristicas, se
supone que A; = {x € E/a;(x) = 1}. Por lo tanto, se considera la poblacién E con Card(E) = n, el
conjunto A; con Card(A;) = na, y el conjunto A;(A; con Card(A;NA;) = ny,na; (Gras, Suzuki, &

Spagnolo, 2009).

Tiempo después, Regis Gras conoce al matemadtico Israel Cesar Lerman, quien le comenta que ha
estado trabajando en su método de andlisis de similaridad. Este método era diferente a los varios
métodos que se usaban en ese tiempo para poder medir las similaridades. Regis Gras, Israel Cesar
Lerman y Rostam, en 1981, deciden trabajar en conjunto y publican un articulo que explica las
bases del andlisis implicativo para datos binarios. Es aqui donde ya se tenian dos procesos dentro
del ASI. Luego se implement6 la definicién del andlisis de cohesiones, es decir, se queria analizar

las implicaciones entre implicaciones (Zamora, 2009).

El ASI consta de tres procesos diferentes e independientes, uno de esos procesos se denomina el

Andlisis de similaridad o clasificacion que es una forma de medir distancias.

2.1.2. La similaridad de Lerman

La similaridad de Lerman forma parte del Andlisis Estadistico Implicativo (ASI), fue creada por el
matematico Israel Cesar Lerman. La similaridad se define como una medida de semejanza entre los

datos que van a ser agrupados.



El andlisis clasificatorio es una técnica de clustering que busca dentro de un conjunto de datos
agrupaciones de objetos similares. Se basa en el nimero de co-presencias (ocurrencia de dos o mas
casos juntos en el mismo lugar) (a,b) que existen en el conjunto de datos formando una relacién
de similaridad. 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 (Zamora, 2009).

La variable de interés ahora es Card(X; NX;), la cantidad de individuos que poseen caracteristica

a; y la caracteristica a; al mismo tiempo.

El andlisis clasificatorio fue desarrollado en el sistema infomatico CHIC, siendo este creado
presisamente para el estudio y aplicacién del ASI. En 1990, CHIC resultd ser una herramienta
confiable para trabajar la similaridad de Lerman. Actualmente se conoce que Raphael Couturier
program¢ la similidaridad de Lerman, en su totalidad, en C++ (Lenguaje de programacion).La
construccion de un criterio de agrupamiento depende de la naturaleza de los datos y de la estructura

matemadtica retenida para su representacion (Zamora, 2009).

Para formar el 4rbol de similaridad se calculan los indices de préximidad que defini6 Isreal Cesar

Lerman

2.1.3. Nodos significativos

Los nodos significativos representados en el dendograma o mejor conocido como érbol de
similaridad, son aquellos valores maximos que se encuentran en cada nivel de similaridad, en

si, son los valores con mds similaridad posible (Gras, & Kuntz, 2009).

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

aplicacion S (Similaridad ) sobre A x A.
Gs(Q) ={(a,b):(c,d) : S(a,b) < S(c,d)}

Sea STI;, el conjunto de pares separados al nivel k y RI1; el conjunto de pares que ya se han reunido
hasta este nivel k. Gs(Q) ([SII; x RII| estd formado por los pares de parejas que al nivel k respetan

el preorden inicial. Por ejemplo, si se tiene: S(e, f) < S(a,b), entonces ((e, f);(a,b)) € Gs(Q) y si
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al nivel k, e y f estdn alin separados, mientras que a y b se retinen en la clase formada, la pareja

((e,f);(a,b)) € Gs(Q)N[STk x RII;] (Zamora, 2009).

Abhora, el cardinal de este dltimo conjunto es funcioén de este nivel &, y es un indicador del acuerdo

entre el preorden inicial Q y el preorden I1; inducido (Zamora, 2009).

Al cardinal de Gs()([STI; x RII] se le asocia el indice aleatorio Gs(Q*) N[STI; x RII;], donde
Q* es un preorden aleatorio en general, provisto de una probabilidad uniforme, de todos los

preordenes del mismo tipo cardinal que Q (Zamora, 2009).

Este indice tiene:

e Por esperanza: %skrk.

e Por varianza: w

Siendo: Card|[ST1i] = s y Card[RI1;] = ri. El indice centrado se define como:

Card[Gs () N[STL x RIL]] — Lsere

sere(sg+ri+1)
12

S(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 division I; se vuelve maximo cuando se alcanza un determinado
acuerdo, acuerdo que no puede ser sino provisional a causa de la evolucién ascendente de la jerarquia

(Zamora, 2009).

Definicion 2.2. Se llama nivel significativo a todo nivel que corresponde a un maximo local de
S(Q, k) durante la construccion de la jerarquia. Se puede decir que la division I, esta en resonancia
parcial con Q. Si, ademds, G(Q) N [STIx x RIT;] = [STIx x RII;], se dird que la divisién IT; 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) = S(Q,k) — S(Qk—1).



2.1.4. Anadlisis comparativo con otros métodos (no ASI)

Medidas de similaridad para variables binarias

Cuando hablamos de variables binarias nos referimos a aquellas variables que pueden tomar dos
valores 0 y 1, que pueden expresar la ausencia o presencia respectivamente o puede mostrar valores
como: blanco o negro, si 0 no, hombre o mujer, verdadero o falso, etc.Para comprender de mejor
manera los tipos de medidas de similaridad, se realizarin pequefio ejemplo donde a dos personas se

les hace la siguiente pregunta: ;Posee o no estos aparatos en su hogar?

Las respuestas afirmativas tendrdn un valor de 1 y las respuestas negativas un valor de 0.

X1 | X2 | x3 | x4 | X5

i |01 ]0]1]1

Al relacionar los valores se puede formar una tabla de contingencia de 2x2

il 1 0
heightl | a=2 | b=1

0 c=1 | d=1

Donde:

1. arepresenta el nimero de individuos que toman el valor 1 en cada variable.

2. b indica el ntimero de individuos de la muestra que toman el valor 1 en la variable i y O en la i; .
3. ces el ndumero de individuos de la muestra que toman el valor O en la variable iy 1 enlaij .
4. d representa el niimero de individuos que toman el valor O en cada variable, al mismo tiempo.
Luego podriamos obtener los totales:

1. a+ c muestra el nimero de veces que la variable i; toma el valor 1, independientemente del

valor tomado por i.

2. b+d es el nimero de veces que la variable i; toma el valor 0, independientemente del valor

tomado por i.



3. a+b es el nimero de veces que la variable i toma el valor 1, independientemente del valor

tomado por iy .

4. c¢+d es el nimero de veces que la variable i toma el valor 0, independientemente del valor

tomado por ij.

Después de haber explicado cada unas de las variables, procedemos a mostrar las medidas de

similitud

e Medida de Russell y Rao

__a _a
atb+c+d — m

dondem=a+b+c+d.

Este coeficiente mide la probabilidad de que un individuo elegido al azar tenga el valor 1 en
ambas variables. Notemos que este coeficiente excluye la pareja 0 — 0, al contar el nimero de
coincidencias pero no lo hace asf al contar el nimero de posibles parejas. Asimismo, esta medida

proporciona igual peso a las coincidencias y a las no coincidencias.
e Medida de parejas simples

a+d atd

at+b+c+d T m

Este coeficiente mide la probabilidad de que un individuo elegido al azar presente una

coincidencia de cualquier tipo, pesando de igual forma las coincidencias y las no coincidencias.
e Medida de Jaccard

a
a+b+c

Esta medida mide la probabilidad condicionada de que un individuo elegido al azar presente un
1 en ambas variables, dado que las coincidencias del tipo 0 — 0 han sido descartadas primero y

por lo tanto han sido tratadas de forma irrelevante.

e Medida de Dice

2a+b+-c



Esta medida excluye el par 0 — 0 de forma completa, pesando de forma doble las coincidencias
del tipo 1 — 1. Se puede ver este coeficiente como una extensién de la medida de Jaccard, aunque

su sentido probabilistico se pierde.

e Medida de Rogers-Tanimoto

atd
a+d+2(b+c)

Este coeficiente puede interpretarse como una extension de la medida de parejas simples, pesando

con el doble valor las no coincidencias.

o Medida de Kulcynski
_a_
b+c

Esta medida muestra el cociente entre coincidencias y no coincidencias, excluyendo los pares

0—-0.

Existen muchos tipos de medidas:

a+d
b+c

at+d
a+b+c

2a
2(a+d)+b+c

2(a+d)
2(a+d)+b+c

2(a+d)
2a+b+c

a
a+d+2(b+c)

—a
a+2(b+c)

a+d
a+2(b+c)
2.1.5. Formulacion matemdtica
Considerando un conjunto E = {iy,is,...,i,} formado por n individuos y un conjunto
A ={ai,ay,...,a,} formado por p caracteristicas. Y a demds

Ai={aix)=1:x€l}

donde a; es una funcién y a;(x) = 1 si x tiene la caracteristica i, y a;(x) = 0 en caso contrario.

Entonces, Card(I) = n'y Card(A;) = n,). Para cada (a;,a;), tomando K = card(A; NA}), se
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define el indice de similaridad de Lerman como: s(a;,a;) = Pr[Card(A;NA;) < K] (Zamora, 2009) .

La similaridad entonces se calcula en términos de una probabilidad sobre la variable aleatoria
card(A;NA}), y mide la cantidad de sucesos que ocurren al mismo tiempo entre a; y a;. El cilculo

de la similaridad que hace CHIC es:

Card(X;NX,) — 2 1 [Ke
s(ai,aj) =Pr (i naizaj L = m/_ e~ dx
V n
_ Mg¥na;
donde Kc=—+~—-L—

n
2.1.6. Ejemplo detallado de aplicacion

Considerando una muestra aleatoria de 20 estudiantes de la carrera de Matematica de la ESPOCH,
a quienes se les plante6 la la pregunta ;Le gusta esta materia de la carrera? Las asignaturas
escogidas para el andlisis son las siguientes encontrandose cada una con su respectiva variable:
Légica Matemdtica (LM), Geometria Analitica (GA), Topologia (TO), Ecuaciones Diferenciales
(ED), Andlisisi Funcional (AF), Historia de la Matematica (HM) y Algebra (Al).
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Tabla 1-2: Matriz de datos binarios

Tabla de datos

LM | GA | To | ED | AF

all 1 1 0 1 1

a2 | 1 1 0| 0|0
al3 1 0 1 1 0
ald 0 0 1 1 1
al5 0 0 1 1 1
al6 0 1 0 1 0
al7 0 0 0 0 0
al8 | 0 1 0| O 1
al9 0 0 1 1 0
all0 1 1 0 0 1
alt1 | 0 1 0 1 1
all2 1 0 0 1 1
a3 | 0 0 1 0 0
all4 1 1 1 1 0
als | 0 0 1 0 1
all6 1 1 1 0 0
a7 | 0 1 0 1 0
all8 1 1 0 1 1

all9 | 0 0 1 0 1

al20 | O 1 1 1 1

Na; 10 9 |11 | 12 | 12

i

n 20 | 20 | 20| 20 | 20

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Para cada variable: n(LM) = 10, n GA) =9, nTO) = 11, n (ED) = 12, nAF) = 12.

Desarrollo:
Para calcular los indices de proximidad s(a;,a;) para cada par de variables procedemos a resolver

la Card(A;NAj), tomaremos como muestra el par de variables (LM,GA).
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Entonces, la Card(LM N GA) = 6 es la cantidad de copresencias entre LM y GA, en otras palabras,
es el valor del total de 1 que se encuentra tanto en la variable LM como en la variable GA.

Calculemos

K __ NLmM*nGa
n

/ npy+nGA
n
_ Card(LMNGA) — =56

Kc=
\/W
n

10%9
6— 20

109
20

Kc=

Kc=

Kc=0,707
Con estos datos procedemos a calcular la similaridad de Lerman

Card (LM N GA) — "prnca 1 ke o
/ npy*nGA B 2T J—oo

Ahora, tomemos como otro ejemplo la similaridad entre las variables LM y T O.

s(LM,GA) = Pr

Entonces, la Card(LM NTO) =5 es la cantidad de copresencias entre LM y TO, en otras palabras,
es el valor del total de 1 que se encuentra tanto en la variable LM como en la variable TO.

Calculemos

K — nLM*nro

Ke=—"=L—

[/ LM *NTO

n
_ Card(LMNTO) — "Lu*1ro

n

CcC =
nLM*nro
n
5— 10x11
Ke=—-2_
10«11
20
Ke=0,213

Con estos datos procedemos a reemplazar y calcular la similaridad de Lerman

Card(LMNGA) —"mea | ] ke,

/ RLM*NGA a V2T J -
n

s(LM,GA) = Pr
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Tabla 2-2: Valores de copresencias e

indices de similaridad

Variables | Card ke s
LM GA 6 0.7071 | 0.7602
LM TO 5 -0.2132 | 0.4156
LM ED 6 0 0.5
LM AF 6 0 0.5
GA TO 4 -0.4270 | 0.3347
GA ED 7 0.6885 | 0.7544
GA AF 4 -0.6025 | 0.2734
TO ED 7 0.1557 | 0.5619
TO AF 6 -0.2335 | 0.4077
ED AF 5 |-0.8199 | 0.2061

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Tabla 2 podemos observar los indices de similaridad en nivel cero. Obteniendo asi una matriz
con los indices de similaridad a partir de todas las convinaciones de todas las variables y usando las

férmulas antes vistas.

Tabla 3-2: Matriz de similaridad al nivel O

LM GA TO ED AF

LM 1 0.7602 | 0.4156 | 0.5000 | 0.5000
GA | 0.7602 1 0.3347 | 0.7544 | 0.2734
TO | 0.4156 | 0.3347 1 0.5619 | 0.4077

ED | 0.5000 | 0.7544 | 0.5619 1 0.2061
AF | 0.5000 | 0.2734 | 0.4077 | 0.2061 1

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Ahora, se buscan los nuevos indices de similaridad al combinar la clase (a;,a;) con el mayor indice
de la Tabla 3.
En el nivel uno de la jerarquia se unen las variables LM Y GA ya que tienen como indice de

similaridad 0.7602 que viene siendo el numero mayor.

14



Entonces, calculamos usando la siguiente férmula:
s((ai,aj),ax) = {Max [s(ai,ak);s(a,-;ak)]}2
s((LM,GA),TO) = {Max[s(LM,TO);s(GA;TO)|}*
s((LM,GA),TO) = {Max[0.4156;0,3347]}*
s((LM,GA),TO) = (0.4156)?
s((LM,GA),TO) =0.1727

Se puede formar la matriz de primer nivel:

Tabla 4-2: Matriz de similaridad al nivel 1

LM GA TO ED AF

LM GA 1 0.1727 | 0.5692 | 0.2500

TO 0.1727 1 0.5619 | 0.4077

ED | 0.5692 | 0.5619 1 0.2061

AF 0.2500 | 0.4077 | 0.2061 1

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En el nivel dos de la jerarquia se unen las variables ((LM,GA); ED) pues en la Tabla 4 se observa
que el indice mayor es 0.5692 que corresponde a dichas variables.

Entonces, calculamos usando la siguiente férmula:
s((aiyaj,ar),arl) = {Max[s(a,-,akl);s(aj;akl);s(ak;akl)]}3
s(((LM,GA),ED),TO) = {Max|s((LM,GA),TO);s(ED;TO)]}?
s(((LM,GA),ED),T0O) = {Max[0.1727;0.5619]}
s(((LM,GA),ED),T0O) = (0.5619)°
s((LM,GA),ED),TO) = 0.1774

Se puede formar la matriz de segundo nivel:
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Tabla 5-2: Matriz de similaridad al nivel 2

LM GA ED TO AF
LM GA ED 1 0.1774 | 0.1250
TO 0.1774 1 0.4077
AF 0.1250 0.4077 1

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En el nivel tres de la jerarquia se unen las variables (AF; AF) pues en la Tabla 5 se observa que el
indice mayor es 0.4077 que corresponde a dichas variables.
Entonces, calculamos usando la siguiente férmula:
6
s((ai,aj,ax), (a,am)) = {Max [s(ai,al);s(ai;am);s(aj;al);s(aj;am);s(ak;al);s(ak;am)]}
s((LM,GA,ED),(TO,AF)) = {Max|[s((LM,GA,ED),(TO));s((LM,GA,ED), (AF))]}6

s((LM,GA,ED),(TO,AF)) = {Max[0.1774,0.1250] }°

Tabla 6-2: Matriz de similaridad al

nivel 3
LM GA ED | TO AF
LM GA ED 1 0.0177
TO AF 0.0177 1

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

2.1.7. La programacion en MATLAB

El nombre de MATLAB proviene de "MATrix LABoratoryz es un programa donde se pueden
realizar operaciones bésicas como: + suma, - resta, * multiplicacion, divisién. Y también, estas
mismas operaciones ya nombradas se pueden utilizar con matrices a mas de: ’ traspuesta, A
potenciacioén, divisién-izquierda, divisién-derecha, .x producto elemento a elemento, .A elevar a
una potencia elemento a elemento, ./ y .\ divisién elemento a elemento y algunas mds. Para crear

una matriz en Matlab de cualquier rango, para las columnas se escriben los nimeros separados por
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un espacio o por coma y para escribir las filas se separaran por un punto y coma.

Matlab tiene un lenguaje propio de programacién para realizar cdlculos técnicos. Una de las
ventajas que se encuentra en Matlab es que permite crear funciones propias. Luego de ejecutar las
funciones se obtiene un resultado o valor numérico al cual se le puede cambiar de formatos de

visualizacion sin que afecte su forma interna (Fernandez, 2009).

Segtin (Ferndndez, 2009) considera que algunos de los formatos comunmente usados son:

o format short, aquel que muestra los 4 digitos decimales después de la coma (formato que ya

viene por defecto en Matlab).
o format long, aquel que muestra con 14 o 15 digitos decimales después de la coma.

o format short eng, aquel que muestra en notacién cientifica con 4 digitos decimales después de

la coma y un exponente de 3.

o format long eng, aquel que muestra en notacidn cientifica con 16 digitos significativos después

de la coma y un exponente de 3.
o format rat, aquel que muestra una aproximacion racional.

o format +, aquel que muestra un signo positivo o negativo, o simplemente un espacio en blanco.

Variables

Las variables en Matlab deben ser escritas con letras mindsculas, sin espacios en blanco y se puede
usar hasta méximo 63 caracteres. En primer lugar se tiene la variable ans, es aquella variable que
almacena el tltimo resultado calculado;pi tiene asignado el valor de la razén de una circunferencia
con respecto a su didmetro; inf es la variable de infinito; nan es una magnitud no numérica que
muestra NaN cuando no hay ningun valor; realmin es la variable que muestra al nimero real
positivo mds pequefio que se puede usar; realmax es la variable que muestra al nimero real positivo
mads grande que se puede usar (Ferndndez, 2009). Al momento de usar Clear se borran las variables
del drea de trabajo pero no se borra de la ventana de comandos. En caso contrario, si se usa cle,

borra las variables de la ventana de comando pero no lo hace del drea de trabajo (Ferndndez, 2009).

Funciones
Cuando se realiza una programacién en Matlab, las funciones son un conjunton de instrucciones a
las cuales se les asigna una tarea en especifico. Toda funcién serd escrita en la ventana de de trabajo

o de edicién de Matlab, a la funcién se le asigna un nombre tnico y este serd similar al momento
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de querer usarlo en cualquier parte del cédigo que se puede estar creando. Las funciones, siempre

se las podrd encontrar almacenadas en una carpeta para tener més facilidad de busqueda (Ojeda, 2014).

En matemdtica, el concepto de funcién es bastante importanre y Matlab implementa este concepto

al pie de la letra.

Se puede entender mejor el concepto y como trabaja Matlab con una funcidn. (Ojeda, 2014) considera
el siguiente ejemplo:

function n=menor(a, b)

si b<a

n=b

else

n=a

end

En donde:

e n es la variable que va a entregar el resultado.

e menor es el nombre asignado a la funcién.

e a,b son los llamados pardmetros donde se ingresan los datos que va a calcular la funcién.

Comandos de programacion

e El comando if hace que se ejecute todas las 6rdenes o instrucciones que estan dentro de ese
bloque siempre cuando la expresion sea verdadera, es decir, que me de como resultado un

numero.

e El comando for hace que se ejecute una orden en forma de bucle, es decir, se repite esta orden

pero solo por un un determinado nimero de veces.

e El comando while hace que se ejecute todas las 6rdenes o instrucciones dentro de ese bloque

pero en forma de bucle, es decir, se repite esta orden hasta cuando la expresion es verdadera.

e Al comando end se lo usa para finalizar un bloque donde se encuentran las érdenes o

instrucciones.
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CAPITULO 111
3. MARCO METODOLOGICO

Por el paradigma de investigacién es de tipo cuantitativo ya que trabajaremos con bases aleatorias
de datos binarios. También se trabajaran con férmulas que nos dardn como resultado un niimero. El
tabajo de investigacion se encuentra en el nivel correlacional puesto que es un tipo de método de

investigacion no experimental en el cual se va medir dos variables.

El tipo de disefio utilizado es 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 ejecucién) y Ol es es la correlacién del programa disefiado con el respetivo de

RCHIC.

Como es de conocimiento pues el presente trabajo tiene un tipo de disefio pre-experimental por lo
que a la variable independiente no se la va a manipular debido a que ya existe un experimento (una

programacioén) con el cual se va a comparar solamente.

El trabajo es tedrico pues se ha realizado una investigacion a fondo que van a aportar a la
matemadtica en el sentido de que al presentar los resultados, estos sean utilizados por diferentes
usuarios que tienen conocimiento bésico de matemadticas y en si sobre progrmacién y manejo de

variables binarias.

El colectivo de estudio lo conforman las 100000 bases de datos aleatorias formadas por un maximo
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 tamaifio de la poblacién se muestra en forma detallada en el Apéndice.
Por el gran tamaifio de la poblacién, se escogié una muestra utilizando el método de muestreo
aleatorio simple con pardmetro de interés la media, se consideré la férmula para el calculo de la
S2
muestra n = ——g
TN
2
Para aplicar la férmula se utilizaron los parametros desviacion estandar = 1; ot =5 %; Z = 1,96;

E =10,01%; N = 100000 y se generd un tamafio de la muestra de 383,2 que redondeado es 383.
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CAPITULO IV

4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

Al momento de programar en Matlab se tuvo en cuenta la estructura general que tiene el programa,
todas las herramientas que posee y las operaciones que es capaz de realizar. Por lo tanto, el programa
nos ha permitido programar la Similaridad de Lerman para variables binarias. Asi que se consiguié
el objetivo principal que era obtener la programacion, por otro lado también se logré cumplir la
meta de presentar a las personas que trabajan con con el método ASI una nueva herramienta con la
cual puedan trabajar y verificar datos.

Aqupresentaremos de forma detallada cada proceso que tuvo la programacion de la Similaridad de
Lerman.

Diagrama de flujo

Antes de programar se debe tener en cuenta cudles son las operaciones y cédlculos que hace la

Similaridad de Lerman. Por lo que se realiz6 un diagrama de flujo que detalla cada una de ellas.

(Algoritmo Similaridad_de_Lerman)

1

Definir m,n,nai,naj,Card,kc,s Como Real

1

= A
"Ingrese el numero de variables'

0 A
'Ingrese el numero total de estudiantes'

7

'Ingrese el numero de estudiantes que les gusta el Hip-Hop' 7
'"Ingrese el numero de estudiantes gque les gusta el Jazz' 7
'Ingrese el Cardinal entre Hip-Hop y Opera' 7

kc « (Card-((nai*naj)/n))/(raiz((nai*naj)/n))

1

'"El valor de kc="' ,kc;|

s <« 0.5844148

'E1l valor de $=',s;|

FinAlgoritmo

Ilustracién 1-4: Diagrama de Flujo.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.



e m corresponde al nimero de variables.
e n corresponde al nimero de estudiantes a quienes se les realiza la encuesta.

e 1, nimero de estudiantes o personas que dijeron que si les gusta el Hip-Hop , es decir tienen el

valor de 1.

e 1, nimero de estudiantes o personas que dijeron que les gusta el Jazz, es decir tienen el valor de

1 (diferente variable).

e Card es el nimero de copresencias que se encuentran tanto es la variables de Hip-Hop como en

Jazz.
Ng;*naj
e kc corresponde a la fomula: K¢ = L
TNg;*Ndj
n

e Finalmente, se calcula la similaridad que corresponde a la férmula:
Ng;*Ndj

Card(XlﬂXj)— n . effx dx

s(aj,aj) = Pr ——
[ Ma; 1A V2T J—
n

4.1. Procesamiento, analisis e interpretacion de resultados

Toda programacion tiene su procedimiento, en este capitulo presentaremos paso a paso de como se
fue desarrollando el cédigo de la Similaridad de Lerman en Matlab.

En primer lugar, se conoci6 la programacién hecha en Rchic.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

- O i Go to file/function ~ Addins *

@ RCHICR =0
SourceonSave | O /- *Run | *% Source ~
if (!requirenamespace("BiocManager”, quietly = TRUE))
install. packages ("BiocManager")
BiocManager::install("Rgraphviz™)
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)
rechicl)

doEn own e oua R

[l = el el =
L N T R T N =]

Tlustraciéon 2-4: Paquetes en R del Andlisis Estadistico Implicativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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Se activan cada uno de los paquetes:
e BiocManager

e Rgraphviz

e stringr

o tcltk

o tcltk2

e Rcpp

e stringi

e rchic

Para obtener una nueva ventana:

#  RCHIC

Rchic Option
Similarity tree
Hierarchy tree
Implicatrve graph

Ilustracion 3-4: Ventana de RCHIC.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cordova, Anabel, 2023.

La cual nos permite trabajar con tres opciones:
e El arbol de similaridad

e Andlisis implicativo

e El arbol jerdrquico

En esta investigacion particularmente se va a trabajr con el drbol de similaridad. Pa comprobar su

funcionamiento, escogeremos un archivo Excel con extension ".csv"que contiene una tabla con los
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datos binarios que pertenecen a la encuesta ;Le gusta este tipo de mdsica ? . El documento contiene

5 variables (HIP, JAZ, HEA, REG, PUN) que va a comparar.

= B Librol.csv - Excel
Inicio | Insertar  Disposicién de pagina  Formulas  Datos  Revisar  Vista ~ Ayuda Q :0ué desea hacer?

ol —

EE Copiar ~
Pegar N K § ~ - b A = & 3= [55 Combinary centrar ~ $ - % oo 5

~ ¥ Copiar formato - - ¢

Il
il @

Portapapeles H Fuente = Alineacion s Niimero H

- J

=
[~
=31

HIP JAZ HEA REG PUN
all
al2
al3
al4
als
ale
al7
alg
alg
al10
al1l
al12
al13
al14
al1s
al16
al17
al18
al19
al20

RESS I ERR IS e e~ swn =)
S O R P OoOC R RO OROROROR
Ok OO R OOk ROOREKLORRPORO
b OO R OORKRPERRLRLOODORORRPOIRO
Ol Ok b O COKMORORKORMLOSRLoO
O H OO R OCkEKLORODRKOSROR K A

Tlustracion 4-4: Datos en Excel.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Al ejecutar se observa que obtenemos la matriz de similaridad en RCHIC.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools

@ -/ CE - F — o to file/function = Addins -
@] RCHIC.R similarity_matrix = ]
Filter
“ Hip IAZ HEA REG PUN

HIP 00000007 058544148 07387844 05567889 02458325
JAZ 05544148 00000000 05101437 09101437 07357344
HEA 07357544 092101437 00000002 09101437 05367885
REG 0.536758% 09101437 09101437 0.0000000 OQuB36738%

PUN 09438325 07387844 05367588 0.5567888 0.0000000
Iustracion 5-4: Matriz de similaridad en R.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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Y de igual manera el programa mostrard el arbol similaridad.

Similarity tree C:./Users/anabe/Desktop/Matlab Sl/Libro1.csv

r T—I
L=co
[ ==
>MI
GimAao

Tlustracién 6-4: Arbol de similaridad.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Todo lo presentado anteriormente corresponde al paquete RCHIC creado por Raphael Couturier
para R. Ahora bien, vamos a presentar el paso a paso de lo que se hizo para obtener una

programacion similar en el programa Matlab.

En primero lugar, usamos como base un ejemplo del archivo [?] el cual contenia ya todos los

resultados con los cuales nos ayudaremos para ir haciendo la programacion.

Pasamos la base de datos binarios de forma manual.
cle

X=[10001;11111;10001;01110;11111;00000;11111;00000;1
0011000000111 1;11111;11101;00000;00000;11111;10
010,00000;11111;01100]

S= sum(X)

n=20

CardHIPPUN= 10;
CardHIPJAZ=6;
CardHIPHEA=7;
CardHIPREG=8;
CardPUNJAZ=T7;
CardPUNHEA=8;
CardPUNREG=S;
CardJAZHEA=8;
CardJAZREG=8;
CardHEAREG=8;
Card=[CardHIPPUN;CardHIPJAZ;CardHIPHEA ; CardHIPREG;CardPUNJAZ;CardPUNHEA ; CardPUNREG;CardJAZHEA ; CardJAZREG;CardHEAREG: ]

Kel=((Card(1,1))-((S(1,1)*S(1,5))/m))/(sqrt((S(1,1)*S(1,5))/n));
Ke2=((Card(2,1))-((S(1,1)*S(1,2))m))/(sqrt((S(1,1)*S(1,2))/n));
Ke3=((Card(3,1))-((S(1,1)*S(1,3))/m))/(sqrt((S(1,1)*S(1,3))/n));
Ked=((Card(4,1))-((S(1,1)*S(1,4))m))/(sqrt((S(1,1)*S(1,4))/n));
Ke5=((Card(5,1))-((S(1,5)*S(1,2))/m))/(sqrt((S(1,5)*S(1,2))/n));
Kceb6=((Card(6,1))-((S(1,5)*S(1,3))/m))/(sqrt((S(1,5)*S(1,3))/n));
Kc7=((Card(7,1))-((S(1,5)*S(1,4))m))/(sqrt((S(1,5)*S(1,4))/n));
Kc8=((Card(8,1))-((S(1,2)*S(1,3))/m))/(sqrt((S(1,2)*S(1,3))/n));
Kce9=((Card(9,1))-((S(1,2)*S(1,4))m))/(sqrt((S(1,2)*S(1,4))/n));
Kc10=((Card(10,1))-((S(1,3)*S(1,4))/m))/(sqrt((S(1,3)*S(1,4))/n));
ke=[Kc1;Kc2;Kc3;Ked;Ke5:Ke6;Ke7;:Ke8;Ke9;Ke10]
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Sil = normedf(ke(1,1),0,1);
Si2 = normedf(ke(2,1),0,1);
Si3 = normedf(kc(3,1),0,1);
Si4 = normcdf(ke(4,1),0,1);
Si5 = normedf(ke(5,1),0,1);
Si6 = normedf(ke(6,1),0,1);
Si7 = normedf(ke(7,1),0,1);
Si8 = normedf(kc(8,1),0,1);
Si9 = normedf(ke(9,1),0,1);
Si10 = normedf(ke(10,1),0,1);
Si=[Si1;Si2;Si3;Si4;Si5;Si6;Si7;Si8;Si9;Si10;] V= "HIPPUN’;"HIPJAZ’;"HIPHEA’;"HIPREG’;’PUNJAZ’’PUNHEA’;’PUNREG’ ;) JAZHEA' ;" JAZREG’; HEAREG”;
T = table(V,Card,kc,Si)

simi0="HIP’;’JAZ’"HEA’REG’;’PUN";
HIP=[1;Si2;Si3;Si4;Sil;];
JAZ=[Si2;1;Si8;Si9;Si5;];
HEA=[Si3;Si8;1;Si10;Si6;];
REG=[Si4;Si9;Si10;1;Si7;];
PUN=[Si1;Si5;Si6;Si7;1;];

T1 = table(simi0,HIP,JAZ,HEA REG,PUN)
IM= max(Si)

simil="HIP,PUN’; JAZ’; HEA'; REG’;;
HIPPUNJAZ=(max(Si2,5i5))?;

HIPPUNHEA = (max(Si3,5i6))?;

HIPPUNREG = (max(Si4,Si7))2;

HIPPUN = [1;HIPPUNJAZ; HIPPUNHEA; HIPPUNREG;;
JAZ1 = [HIPPUNJAZ; 1;5i8;S19;];

HEA1 = [HIPPUNHEA; Si8; 1;8i10;];

REG! = [HIPPUNREG; Si9; Si10; 1;);

T1 = table(simil, HIPPUN,JAZ1,HEA1,REG1)

A= [HIPPUNJAZ,HIPPUNHEA,HIPPUNREG, Si8,5i9, Si10];
IM1 = max(A)

simi2="HIP,PUN’;" JAZ,HEA';’REG’;;
a=[Si2,Si5,Si3,Si6]

HIPPUNJAZHEA=(max(a))*;

JAZHEAREG = (max(5i9,5i10))%;

HIPPUN1 = [I;HIPPUNJAZHEA; HIPPUNREG];
JAZHEA = [HIPPUNJAZHEA; 1,JAZHEAREG];
REG2 = [HIPPUNREG;JAZHEAREG; 1;];

T2 = table(simi2, HIPPUN |, JAZHEA, REG2)

B = [HIPPUNJAZHEA,HIPPUNREG,JAZHEAREG,];
IM?2 = max(B)

simi3="HIP,PUN’;"JAZ,HEA ,REG’;;

f=[Si2, Si3,Si4, Si5,Si6, Si7];
HIPPUNJAZHEAREG=(max(f))®;
HIPPUN2 = [1;HIPPUNJAZHEAREG];
JAZHEAREG = [HIPPUNJAZHEAREG:; 1];
T3 =table(simi3, HIPPUN2,JAZHEAREG)
s1=19;

$2=18;

$3=16;

s4=10;

RI=1;

R2=2;

R3=4;

25



R4=10;

Card1=18;

Card2=29;

Card3=51;

Card4=38;

S1=(Card1-(1/2*(s1*R1)))/(sqrt((s1*R1*(s1+R2))/12));

$2=(Card2-(1/2%(s2#R2)))/(sqrt((s2*R2*(s2+R3))/12));

S3=(Card3-(1/2*(s3*R3)))/(sqrt((s3*R3*(s3+R4))/12));

S4=(Cardd-(1/2*(s4*R4)))/(sqrt((s4*R4*(s4))/12));

V1=S1;

V2=82-S1;

V3=83-S2;

V4=84-83;

Nivel =71'2'°3"4";

sk = [s1;82;83;54];

rk = [R1;R2;R3;R4];

Card=[Card1;Card2;Card3;Card4];

S=[S1:52;S3;54];

V=[V1;V2;V3;V4];

T = table(Nivel,sk,rk,Card,S,V)
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Command Window

v Card kc Si

{"HIPPUN"} 10 1.605% 0.94585

{'HIPJRZ"} & 0.2132 0.58441

{"HIPHER"} 7 0.6396 0.73878

{'HIPREG"} 8 1.066 0.85679

{'PUNJREZ"} 7 0.63%6 0.73878

{'PUNHEA" } =1 1.0€6 0.8567%

{'PUNREG" } g 1.0686 0.85679

{'JREHEL"} 8 1.3416 0.91014

{'JREREG"} 8 1.3416 0.91014

{'HEAREG"} =1 1.3416 0.91014

Tl =
5x& table

simio HIP JAZ HEA REG PUN
{"HIP'} 1 0.55441 0.73878 0.85679 0.94585
{"JRE"} 0.558441 1 0.91014 0.921014 0.73878
{"HER"} 0.73878 0.91014 1 0.91014 0.8567%9
{'"REG"} 0.85€67% 0.%1014 0.%1014 1 0.8567%
{"PUN"} 0.94585 0.73878 0.85679 0.85679 1

I~

Iustracién 7-4: Primera programacion en Matlab de la similaridad de Lerman.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Podemos darnos cuenta que la matriz de similaridad que nos presenta Matlab es la misma que nos
presenté RCHIC anteriormente.
Esta primera programacién hecha funciona de forma manual, es decir, se va pasando dato a dato,

pero no es tan ttil debido a que lo que el objetivo es que funcione para cualquier nimero de variables.

Programacion del dendograma (arbol de similaridad)

F=[Si;IM;IM1;IM2;HIPPUNJAZHEAREG]

tree = linkage(F,’average’);

dendrogram(tree)
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P Figure 1 - 9
Fle Edit View et Toos Desktop Window Help ‘

Dgde|B/0E|KE

035 -

005~ ‘

Hustracion 8-4: Dendograma (arbol de similaridad).

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Se puede observar que el dendograma de la Figura 9 tiene un parecido con el drbol de similaridad
presentado por RCHIC de la Figura 6, pero no son iguales debido a que Matlab va midiendo las
distancias mds no la similaridad entre cada variable.

Programacion para generar una base aleatoria de n variables y m filas

La segunda programacidn realizada logra generar una base aleatoria de datos binarios con cualquier
nimero de variables y cualquier nimero de filas. Y cada una de estas bases eran calculadas y
va presentado las matrices de la cardinalidad, las copresencias estandarizadas y los indices de
similaridad.

cle

n=input(’Ingrese el nimero de filas=");

ms=input(’Ingrese el nimero de columnas=");

X=randi([0,1],n,m);

Total de 1 en cada columna
S=sum(X)

m%mero total de filas y columnas
= size(X)

Cardinalidad
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for i=[1:n]

for j=[1:n]

ifi=j

CAR(i,j)= (sum(X(:,i).* X(:,j)));

end

end

end

CAR

copresencias estandarizadas

for i=[1:n]

for j=[1:n]

if i =j

Ke(ij)=(CAR.j)-((S(1,i)-*S(1.))/m)/(sqrt((S(1,1).*S(1.,))/m));

end

end

end

Ke

indices de similaridad

for i=[1:n]

for j=[1:n]

ifi=j

Si(i,j)=normedf(Kc(i,j),0,1);

end

end

end

Si

Indice maximo de una matriz

M = max(Si);

Ml=max(M)

DENDOGRAMA

Z = linkage(Si,’complete’);

dendrogram(Z)
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Hlustracion 9-4: Segunda programacién en Matlab.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Command Window

s5i =
0.3302 0.6972 0.2635 0.2193 0.26835 0.26325
0.e272 o] 0.4276 0.2755 0.427¢6 0.7&74
0.2&635 0.4276 o 0.7&674 0.5885 0.588685
0.2153 0.2755 O.7&74 o0 0.4276 0.427&
0.26325 0.4276 0.5885 0.4276 o 0.5885
0.28235 0.7e74 0.5885 0.4276 0.5885 o
0O.2902 o] o O (s} o
0.5000 (0] o o0 o o
0o.32108 o] o O o o
0.8152 o] o o s} o

™M1l =
0.8152

Hustracion 10-4: Segunda parte de la Segunda programacion en Matlab.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Se habia logrado una parte del objetivo pero esta programacién no muestra los diferentes niveles de

similaridad por lo que ain no estd completo.
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Hustracion 11-4: Dendograma segunda programacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Observamos que el dendograma de la Figura 11 sigue midiendo las distancias mas no la similaridad

entre cada variable. Por lo tanto no logra atin coincidir con el grafico que muestra RCHIC.

Programacién donde se ingresen el niimero de interacciones

En la tercera programacion hecha se puede ingresar el niimero de interacciones, es decir, cuantas

bases con datos binarios deseamos que el programa genere. Luego de generarlas automaticamente,

las bases

aleatorias estaran compuesta hasta de 100 variables y 1000 filas. Cada base va a

imprimirse en un archivo excel, el cual nos ayudé para comparar los resultados de este programa

con los de RCHIC.

Cédigo

clc Int=input(’Ingresar en numero de interacciones=")

v=[1:Int];
for g=1:length(v)

X=randi([0,1],randi([1,1000]),randi([1,100]));

no=genvarname([’X’,num2str(g)]);

ﬁ;’%‘([ﬂO, =X"1);
=size(X)
S=sum(X)

for i=[1:n]

for j=[1:n]
ifi=j

CAR(ij)= (sum(X (D). * X(:,))));

end

end

end

CAR

for i=[1:n]
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for j=[1:n]

ifi=j
Ke(i)=(CARG,j)-((S(Li).#S(1Lj)/m)/(sqri((S(1,i).#S(1.j)/m));
end

end

end

Kc

for i=[1:n]

for j=[1:n]

ifi=j
Si(i,j)=normedf(Kc(i,j),0,1);
end

end

end

Si

si=genvarname([’si’,num2str(g)]);

eval([si, '=Si’]);
Z = linkage(Si,’complete’);
ZE=genvarname([’Z’ ,num2str(g)]);

eval([ZE, ’=Z"]);

end

figure F1 = dendrogram(Z1,’ Orientation’, top’,’ ColorThreshold’,’default’); set(F1, LineWidth’,2)
figure F2 = dendrogram(Z2,’ Orientation’,’top’,’ ColorThreshold’,’default’); set(F2, LineWidth’,2)
figure F3 = dendrogram(Z3, Orientation’,’top’,’ColorThreshold’,’default’); set(F3,’LineWidth’,2)
figure F4 = dendrogram(Z4,’ Orientation’,’top’,’ ColorThreshold’, default’); set(F4, LineWidth’,2)
figure F5 = dendrogram(Z5,’ Orientation’, top’,’ ColorThreshold’, default’); set(F5, LineWidth’,2)
figure F6 = dendrogram(Z6, Orientation’,’top’,’ColorThreshold’,’default’); set(F6,'LineWidth’,2)
figure F7 = dendrogram(Z7,’ Orientation’,’top’,’ ColorThreshold’,’default’); set(F7,’ LineWidth’,2)
figure F8 = dendrogram(Z8, Orientation’,’top’,’ColorThreshold’,’default’); set(F8,'LineWidth’,2)
figure F9= dendrogram(Z9, Orientation’,’top’,’ ColorThreshold’,’default’); set(F9,' LineWidth’,2)
figure F10 = dendrogram(Z10, Orientation’,’top’,’ColorThreshold’,’default’); set(F10,'LineWidth’,2)
xIswrite(’Datos1.x1sx”,X1)

xIswrite(’Datos2.xIsx’,X2)

xIswrite(’Datos3.x1sx’,X3)

xIswrite(’Datos4.x1sx’,X4)

xIswrite(’Datos5.xIsx”,X5)

xIswrite(’Datos6.xIsx’,X6)

xIswrite(’Datos7.xIsx’,X7)

xIswrite(’Datos8.xIsx”,X8)

xIswrite(’Dataos9.xlsx’,X9)

xIswrite(’Datos10.x1sx”,X10)
Por ejemplo, al hacer correr el programa con 10 interacciones se obtienen 10 bases con

datos binarios distintas con diferente nimero de filas y columnas, estas a su vez se guardan en la

carpeta donde estd guardado el archivo de la programacion en archivos de Excel y de igual manera
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presenta las 10 matrices con los indices de similaridad

Mombre

Datos’1.

Dato

Datos.

Datosh.

B

Datosy.

Datos

Datos9.

atosb.

Ilustracion 12-4: Bases de datos

binarios creadas por Matlab.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Ahora, observemos que de la primera interaccién, el programa calculo la primera matriz con los

indices de similaridad, y lo mismo sucedera con las otras 9 interacciones mds. Luego comparamos

con RCHIC y observamos que coinciden con sus respuestas.
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Iustracién 13-4: Matriz de similaridad de la primera interaccién en Matlab.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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Ilustraciéon 14-4: Matriz de similaridad de la primera interacciéon en RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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Observemos que el dendograma de Matlab y Rchic respectivamente no se parecen y esto sucede

porque cuando las bases superan las 30 variables, Matlab ya no presenta todas las variables en el

dendograma.

Iustracion 15-4: Dendograma en Matlab.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cordova, Anabel, 2023.
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Tlustracién 16-4: Arbol de similaridad en RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Entonces con la tercera programacién hecha comprobamos que los indices de similaridad coinciden
en su totalidad pero no coincide el dendograma. Pero no se ha logrado sacar los siguientes niveles
de similaridad por lo que la programacién no estd completa. Es decir, ain no se cumple el objetivo.

Esta programacion serd muy ttil para quienes deseen generar bases aleatorias con datos binarios.

Ahora veamos la programacion final de la Similaridad de Lerman.

Tengamos claro que para comparar la similaridad de los dos programas se establecié una muestra
de 3— de basea a ser analizadas. Por lo que esta tltima programacién no trabajard con interacciones,
si no que leerd el archivo Excel con extension ".xIsx"que contiene los variables y filas que serdn

analizadas.

Command VWindow
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Tlustracion 17-4: Base de datos binarios.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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Command Window

————————— TABLA —————————————
Variables card kc 5
1.0000 2.0000 6.0000 0.2132 0.5644
1.0000 3.0000 7.0000 0.6396 0.7388
1.0000 4.0000 8.0000 1.0660 0.8568
1.0000 5.0000 10.0000 1.6059 0.59459
2.0000 3.0000 8.0000 1.3416 0.%101
2.0000 4.0000 8.0000 1.341¢ 0.9101
2.0000 5.0000 7.0000 0.6396 0.7388
3.0000 4.0000 8.0000 1.3416 0.%101
3.0000 5.0000 8.0000 1.0e60 0.8568
4.0000 5.0000 g8.0000 1.0660 0.8568

Tlustracion 18-4: Tabla de valores de copresencias estandarizadas e

indices de similaridad.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cordova, Anabel, 2023.

Command Window

————— Matriz de similaridad al nivel 0 ———————————

1.0000 0.5544 0.7388 0.8568 0.2459
0.5844 1.0000 0.9101 0.2101 0.7388
0.7388 0.2101 1.0000 0.%8101 0.8568
0.8568 0.92101 0.5101 1.0000 0.85&8
0.94569 0.7388 0.8568 0.85¢68 1.0000

————— Matriz de similaridad al nivel 1 ———————————

1.0000 0.5458 0.7341 0.7341
0.5458 1.0000 0.9101 0.2101
0.7341 0.2101 1.0000 0.%8101
0.7341 0.92101 0.5101 1.0000

77777 Matriz de similaridad al nivel 2 - ——————————

1.0000 0.4617 0.7341
0.48617 1.0000 0.82684
0.7341 0.58284 1.0000

————— Matriz de similaridad al nivel 3 ———————————
1.0000 0.35%56
0.35%586 1.0000

Ilustracién 19-4: Niveles de jerarquia.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

Fijemonos que ahora si muestra los niveles de jerarquia, la cantidad de niveles es diferente para

cada base aleatoria, podrdn tener mds o menos que en este ejemplo. Lo importante es que ahora
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la programacién calcula de forma automética todo. Lo tnico que atin no se ha podido hacer es el

dendograma (4rbol de similaridad) debido a que cuando una base posee mds de 30 variables solo

logra graficar las 30 variables, no mads, por lo que no se puede hacer una comparacién entre el arbol

de similaridad de RCHIC y el dendograma de Matlab.

4.2. Discusion

4.2.1. Estadisticos descriptivos: matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), matriz similaridad
(mCHIC y CHIC), grdfica (RCHIC y CHIC), nodos (mCHIC y RCHIC), nodos (mCHIC

y CHIC)

Tabla 1-4: Comparaciones estadisticas

Estadisticas

Variable Conteo total N N* Porcentaje PrcAcum Media Desv.Est.

Matriz Similaridad mCHIC y RCHIC 383 383 0 100 100 0.91942 | 0.03229
Matriz Similaridad mCHIC y CHIC 383 383 0 100 100 0.94308 | 0.04958
Gréfica RCHIC y CHIC 383 383 0 100 100 1.0000 | 0.000000
Nodos mCHIC y RCHIC 383 383 0 100 100 0.99000 | 0.000000
Nodos mCHIC y CHIC 383 383 0 100 100 0.99000 | 0.000000
Variable Varianza CoefVar Minimo Q1 % Mediana Q3 Miximo
Matriz Similaridad mCHIC y RCHIC 0.00104 3.51 0.80000 0.92000 0.93000 | 0.94000 | 0.98000
Matriz Similaridad mCHIC y CHIC 0.00246 5.26 0.90000 0.90000 0.90000 1.00000 | 1.00000
Gréfica RCHIC y CHIC 0.000000 0.00 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Nodos mCHIC y RCHIC 0.000000 0.00 0.99000 0.99000 0.99000 | 0.99000 | 0.99000
Nodos mCHIC y CHIC 0.000000 0.00 0.990000 | 0.99000 0.99000 | 0.99000 | 0.99000
Variable IQR Modo | Nparamoda | Asimetria Curtosis

Matriz Similaridad (mCHIC y RCHIC) 0.02000 0.94 116 -1.75 2.79

Matriz Similaridad (mCHIC y CHIC) 0.10000 0.9 218 0.28 -1.93

Grifica (RCHIC y CHIC) 0.000000 1 383 * *

Nodos (mCHIC y RCHIC) 0.000000 0.99 383 * *

Nodos (mCHIC y CHIC) 0.000000 0.99 383 * *

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la tabla 7 de las comparaciones estadisticas, se observa que al realizar el an4lisis, la comparacién

entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Chic tiene un mayor promedio

de 0.94308, valor que se da del conteo total de las 383 bases que son el 100% de las bases de

la muestra, obteniendo una desviacién estandar de 0.04958, con una varianza de 0.00246, un
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coeficiente de variacion de 5.26; el valor minimo analizado de los 383 datos es 0.90000, en el
primer cuartil que corresponde al 25 % del anélisis de los 383 datos se obtiene un valor de 0.90000,
en el segundo cuartil que corresponde a la mediana de los 383 datos analizados obteniendo un
valor de 0.90000, en el tercer cuartil que corresponde al 75 % del andlisis de los 383 datos se
obtiene un valor de 1.00000 y el valor méximo analizado de los 383 datos es 1.00000. El rango
intercuartilico (IQR), que viene siendo la diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil, tiene
un valor de 0.10000, el valor de la moda de los 383 datos analizados es 0.9 con un nimero de 218

veces repetidas, se tiene una simetria de los datos de 0.28 y una curtosis de -1.93.

Por otro lado, la comparacién entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Rechic
tiene un menor promedio de 0.91942 con una desviacion estandar de 0.03229, con una varianza
de 0.00104, un coeficiente de variacion de 3.51; el valor minimo analizado de los 383 datos es
0.80000, en el primer cuartil que corresponde al 25 % del anélisis de los 383 datos se obtiene un
valor de 0.92000, en el segundo cuartil que corresponde a la mediana de los 383 datos analizados
obteniendo un valor de 0.93000, en el tercer cuartil que corresponde al 75 % del anélisis de los 383
datos se obtiene un valor de 0.94000 y el valor mdximo analizado de los 383 datos es 0.98000. El
rango intercuartilico (IQR), que viene siendo la diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil,
tiene un valor de 0.02000, el valor de la moda de los 383 datos analizados es 0.94 con un nimero
de 116 veces repetidas, se tiene una simetria de los datos de -1.75 y una curtosis de 2.79. Con lo
que concluimos que la programacion de la similaridad de Lerman hecha en Matlab tiene mayor

similutd con el programa Chic.

A su vez, la compracién entre las graficas (dendograma o drbol de similaridad) de M chic y Rchic
nos da un promedio de 1,0000, valor que se da del conteo total de las 383 bases que son el 100 %
de las bases de la muestra, obteniendo una desviacion estandar de 0.000000, con una varianza
de 0.000000, un coeficiente de variacion de 0.00; el valor minimo analizado de los 383 datos es
1.0000, en el primer cuartil que corresponde al 25 % del andlisis de los 383 datos se obtiene un
valor de 1.0000, en el segundo cuartil que corresponde a la mediana de los 383 datos analizados
obteniendo un valor de 1.0000, en el tercer cuartil que corresponde al 75 % del anélisis de los 383
datos se obtiene un valor de 1.0000 y el valor m4ximo analizado de los 383 datos es 1.0000. El
rango intercuartilico (IQR), que viene siendo la diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil,
tiene un valor de 0.000000, el valor de la moda de los 383 datos analizados es 1 con un nimero de
383 veces repetidas, no se tiene una simetria de datos ni de curtosis; lo cual indica que las graficas

son idénticas.
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Luego, la comparacidn entre los nodos que muestra Mchic con los nodos de Rchic y Chic tienen un
promedio del 0.99000, valor que se da del conteo total de las 383 bases que son el 100 % de las bases
de la muestra, obteniendo una desviacién estandar de 0.000000, con una varianza de 0.000000, un
coeficiente de variacion de 0.00; el valor minimo analizado de los 383 datos es 0.990000, en el
primer cuartil que corresponde al 25 % del andlisis de los 383 datos se obtiene un valor de 0.99000,
en el segundo cuartil que corresponde a la mediana de los 383 datos analizados obteniendo un valor
de 0.99000, en el tercer cuartil que corresponde al 75 % del andlisis de los 383 datos se obtiene un
valor de 0.99000 y el valor mdximo analizado de los 383 datos es 0.99000. El rango intercuartilico
(IQR), que viene siendo la diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil, tiene un valor de
0.000000, el valor de la moda de los 383 datos analizados es 0.99 con un nimero de 383 veces
repetidas tanto para la comparacion de los nodos entre Mchic con los nodos de Rchic y Chic, no se
tiene una simetria de datos ni de curtosis; es decir que se muestra en su mayoria el mismo nimero

de nodos en los tres programas.

Histograma de MatrizSimilaridadMchicRchic

1207
1001

BO

&0

0.8 084 08T 0.90 093 096
MatrizSimilaridadMchicRchic

Frecuencia

Iustracién 20-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 20 se observa el histograma de la comparacidn entre la matriz de similaridad de Mchic
y la matriz de similaridad de Rchic donde observamos que al menos una base de datos binarios
tiene los siguientes valores de similaridad: 0.8, 0.84, 0.85, 0.97 y 0.98. De 2 a 10 bases de datos
binarios tienen los siguientes valores de similaridad: 0.81, 0.82, 0.83, 0.86, 0.87, 0.90, 0.91, 0.96.

De 20 a 60 bases de datos binarios tienen los siguientes valores de similaridad: 0.88, 0.92, 0.95. De
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80 hasta cerca de 120 bases de datos binarios tienen los siguientes valores de similaridad: 0.93,
0.94. Por lo que podemos concluir que existe la moda en el valor 0.94 con 116 bases de datos
binarios que contienen ete valor de similaridad. Hay que tener en cuenta que mientras mas grande

sea el nimero de variables de una base de datos binarios se va a tener mejor similaridad.

Histograma de MatrizSimilaridadMchicChic
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Ilustracion 21-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 21 se observa el histograma de la comparacion entre la matriz de similaridad de Mchic
y la matriz de similaridad de Chic donde observamos que 218 bases de datos binarios tienen una

similaridad de 0.9 y 165 bases de datos binarios tienen una similaridad de 1.0.
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Histograma de GraficaRchicChic
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Hustracion 22-4: Histograma de Grafica entre RCHIC y CHIC.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 22 se observa el histograma de la comparacion entre la grafica (dendograma o arbol de
similaridad) de Rchic y la grafica (dendograma o arbol de similaridad) de CHIC donde observamos

que todos los dendogramas de las 383 bases de datos binarios son iguales con un valor de 1.

Histograma de NodosMchicRchic
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Tustraciéon 23-4: Histograma de Nodos entre mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 23 se observa el histograma de la comparacién entre los nodos que muestra Mchic y

los nodos que muestra Rchic donde observamos que todas las 383 bases de datos binarios tienen

una similaridad de 0.99.
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Histograma de NodosMchicChic
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Tlustracioén 24-4: Histograma de Nodos entre mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 24 se observa el histograma de la comparacién entre los nodos que muestra Mchic y
los nodos que muestra Chic donde observamos que todas las 383 bases de datos binarios tienen una

similaridad de 0.99.

Histograma (con curva normal) de MatrizSimilaridadMchicRchic
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Iustracién 25-4: Histograma (con curva normal) de Matriz Similaridad entre

mChic y RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 25 del histograma (con curva normal) de Matriz de Similaridad entre Mchic y Rchic
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se observa que presenta un leve sesgo a la izquiera que indica que es asimétricamente negativo con

un valor de -1.75, se tiene una media de 0.9194 y una desviacién estandar de 0.03229.

Histograma (con curva normal) de MatrizSimilaridadMchicChic
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Tlustracién 26-4: Histograma (con curva normal) de Matriz Similaridad entre

mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 26 del histograma (con curva normal) de Matriz de Similaridad entre Mchic y Chic se
observa que presenta un leve sesgo a la derecha que indica que es asimétricamente positivo con un

valor de 0.28, se tiene una media de 0.9431 y una desviacién estandar de 0.04958.

Histograma (con curva normal) de GraficaRchicChic
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Iustracién 27-4: Histograma (con curva normal) de Grafica entre RCHIC y

CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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* NOTA * La distribucién no se pudo ajustar. El ndmero de filas de datos distintas en

GraficaRchicChic debe ser mayor que o igual al nimero de pardmetros de distribucion estimados.

En la Figura 27 del histograma de comparacién entre la grifica de Rchic y Chic no se presenta una

curva normal ya que las graficas son identicas.

Histograma (con curva normal) de NodosMchicRchic
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Ilustracién 28-4: Histograma (con curva normal) de Nodos entre mChic y

RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

* NOTA * La distribucién no se pudo ajustar. El ndmero de filas de datos distintas en

NodosMchicRchic debe ser mayor que o igual al nimero de pardmetros de distribucion estimados.

En la Figura 28 del histograma de comparacién entre los nodos de Mchic y Rchic no se presenta

una curva normal ya que los nodos son mayormente parecidos.
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Histograma (con curva normal) de NodosMchicChic
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Hustracion 29-4: Histograma (con curva normal) de Nodos entre mChic y

CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

* NOTA * La distribucién no se pudo ajustar. El ndimero de filas de datos distintas en

NodosMchicChic debe ser mayor que o igual al nimero de pardmetros de distribucidn estimados.

En la Figura 29 del histograma de comparacién entre los nodos de Mchic y Chic no se presenta una

curva normal ya que los nodos son mayormente parecidos.

Grafica de valores individuales de MatrizSimilaridadMchicRchic
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Tlustracion 30-4: Graifica de valores individuales de Matriz Similaridad entre

mChic y RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 30 se presenta la Grafica de valores individuales de la comparacién entre la
Matriz de Similaridad Mchic y Rchic donde observamos detalladamente cada una de las bases

con datos binarios con su respectivo valor de similaridad, dando un total de 383 valores individuales.

Grafica de valores individuales de MatrizSimilaridadMchicChic
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Tlustracion 31-4: Grafica de valores individuales de Matriz Similaridad entre

mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 31 se presenta la Grafica de valores individuales de la comparacion entre la Matriz de
Similaridad Mchic y Chic donde observamos que hay 218 puntos que representan a cada base de
datos binarios y estas tienen el valor de similaridad de 0.90 y los 165 puntos restantes que también

representan a cada base de datos binarios tienen el valor de similaridad de 1.00.

Grafica de valores individuales de GraficaRchicChic
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Hustracion 32-4: Grafica de valores individuales de Gréfica entre RCHIC y

CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 32 se presenta la grafica de valores individuales de la comparacién entre la gréifica
(dendograma o 4rbol de similaridad) de Rchic y Chic donde las 383 bases de datos binarios tienen

un valor de similaridad de 1.00.

Grafica de valores individuales de NodosMchicRchic
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Tustracion 33-4: Grafica de valores individuales de Nodos entre mChic y

RCHIC.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 33 se presenta la grafica de valores individuales de la comparacidon entre los nodos de

Mchic y Rchic donde las 383 bases de datos binarios tienen un valor de similaridad de 0.99.

Grafica de valores individuales de NodosMchicChic
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Tustraciéon 34-4: Grafica de valores individuales de Nodos entre mChic y

CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 34 se presenta la grafica de valores individuales de la comparacidn entre los nodos de

Mchic y Chic donde las 383 bases de datos binarios tienen un valor de similaridad de 0.99.
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Ilustracion 35-4: Grifica de caja de Matriz Similaridad entre mChic y RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 35 que representa a la grafica de caja de la comparacién entre la Matriz de Similaridad
de Mchic y Rchic se puede observar que el centro de los datos estd en el valor 0.94, podemos

observar un valor atipico entre el 0.95 y 1, otros valores atipicos estan en valor 0.8.
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Iustracién 36-4: Graifica de caja de Matriz Similaridad entre mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 36 que representa a la gréfica de caja de la comparacion entre la Matriz de Similaridad

de Mchic y Chic se puede observar que el centro de los datos esté entre los valores 0.9 y 1.
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Hustracion 37-4: Grafica de caja de Grafica entre RCHIC y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 37 que representa a la grafica de caja de la comparacion entre la grafica de Rchic y

Chic se puede observar que el centro de los datos estd en 1.
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Tustracion 38-4: Grafica de caja de Nodos entre mChic y RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 38 que representa a la grafica de caja de la comparacién entre los nodos de Mchic y
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Rchic se puede observar que el centro de los datos estd en el valor de 0.99.
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Tlustracion 39-4: Grifica de caja de Nodos entre mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 39 que representa a la grafica de caja de la comparacién entre los nodos de Mchic y

Chic se puede observar que el centro de los datos estd en el valor de 0.99.
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcwlar los intervalos.

Hustracion 40-4: Grafica de intervalos de Matriz Similaridad entre mChic y

RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 40 se observa que para el para el 95% de datos analizados entre la matriz de

similaridad Mchic y Rchic existe cierta cantidad de datos que se encuentran en la zona de la media
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que tiene un valor de 0.91942. También se tiene valores aislados que corresponden a la similaridad

de 0.8 y 0.98.
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcuwlar los intervalos.
Hustracion 41-4: Grafica de intervalos de Matriz Similaridad entre mChic y

CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 41 se observa que para el para el 95% de datos analizados entre la matriz de

similaridad Mchic y Chic se destaca el punto del valor de la media que es de 0.94308.
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Las desviaciones estdndar individuales se utilizaron para calcwlar los intervalos.

Hustracion 42-4: Grafica de intervalos de grafica RCHIC y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 42 se observa que para el para el 95% de datos analizados entre la grafica de

similaridad Rchic y Chicse destaca el punto del valor de la media que es de 1.
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Ilustracion 43-4: Grifica de intervalos de Nodos entre mChic y RCHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 43 se observa que para el 95 % de datos analizados entre los nodos de Mchic y Rhic se

destaca el punto del valor de la media que es de 0.99.
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Ilustracion 44-4: Grifica de intervalos de Nodos entre mChic y CHIC.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 44 se observa que para el 95 % de datos analizados entre los nodos de Mchic y Rhic se
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destaca el punto del valor de la media que es de 0.99.

4.3. Comprobacién de la hipétesis

4.3.1. Estadisticos descriptivos: matriz similaridad (mChic y RCHIC), matriz similaridad
(mChic y CHIC), grdfica (RCHIC y CHIC), nodos (mChic y RCHIC), nodos (mChic y
CHIC)

Tabla 2-4: Comparaciones estadisticas descriptivas

Estadisticas descriptivas
Muestra N | Media | Desv.Est. | Error estdndar de la media | Limite inferior de 95% para
Matriz Similaridad (mChic y RCHIC) | 383 | 0.91942 | 0.03229 0.00165 0.91670
Matriz Similaridad (mChic y CHIC) 383 | 0.94308 | 0.04958 0.00253 0.93890
Grifica (RCHIC y CHIC) 383 1.000 0.000 0.000 1.000
Nodos (mChic y RCHIC) 383 | 0.9900 0.000 0.000 0.9900
Nodos (mChic y CHIC) 383 | 0.9900 0.000 0.000 0.9900

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

u: media de poblacién de Matriz Similaridad (M-chic y R-chic), Matriz Similaridad (M-chic y
Chic), Gréfica (R-chic y Chic), Nodos (M-chic y R-chic), Nodos (M-chic y Chic).

En la tabla 8 de las comparaciones estadisticas descriptivas, se observa que al realizar el anélisis, la
comparacion entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Chic tiene un mayor
promedio (media) de 0.94308, valor que se da del conteo total de las 383 bases que son el 100 % de
las bases de la muestra, obteniendo una desviacion estandar de 0.04958, con un error estandar (
valor de separacion de los datos con respecto a la media) de 0.00253 y el limite inferior de 95 %

para u es de 0.93890.

Por otro lado, la comparacién entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Rechic
tiene un menor promedio (media) de 0.91942 valor que se da del conteo total de las 383 bases que
son el 100 % de las bases de la muestra, obteniendo una desviacion estandar de 0.03229, con un
error estandar ( valor de separacion de los datos con respecto a la media) de 0.00165 y el limite

inferior de 95 % para u es de 0.91670.
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A su vez, la compracion entre las graficas (dendograma o drbol de similaridad) de M chic y Rchic
nos da un promedio (media) de 1,0000, valor que se da del conteo total de las 383 bases que son el
100 % de las bases de la muestra, obteniendo una desviacion estandar de 0.000000, con un error
estandar ( valor de separacién de los datos con respecto a la media) de 0.000 y el limite inferior de

95 % para u es de 1.000.

Luego, la comparacién entre los nodos que muestra Mchic con los nodos de Rchic y Chic tienen un
promedio del 0.99000, valor que se da del conteo total de las 383 bases que son el 100 % de las
bases de la muestra, obteniendo una desviacién estandar de 0.000000 con un error estandar ( valor
de separacion de los datos con respecto a la media) de 0.000 y el limite inferior de 95 % para u es

de 0.9900.

4.3.2. T de una muestra: matriz Similaridad (mChic y RCHIC), Matriz Similaridad (mChic y
CHIC), grdfica (RCHIC y CHIC), nodos (mChic y RCHIC), nodos (mChic y CHIC

Prueba
Hipodptesis nula Hy : pt < 0.9
Hipétesis alterna H; : 4 > 0.9

Tabla 3-4: Comparaciones estadisticas descriptivas (T de una

muestra)

Estadisticas descriptivas

Muestra Valor T | Valor p

Matriz Similaridad (mChic y RCHIC) | 11.77 | 0.000

Matriz Similaridad (mChic y CHIC) 17.00 | 0.000

Gréfica (RCHIC y CHIC) * *
Nodos (mChic y RCHIC) * *
Nodos (mChic y CHIC) * *

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la tabla 9 de las comparaciones estadisticas descriptivas, se observa que al realizar el anélisis, la
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comparacion entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Chic, el valor de la
diferencia en relacién con la variacién en los datos de la muestra es de 17.00. La comparacion
entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Rchic, el valor de la diferencia en

relacién con la variacién en los datos de la muestra es de 11.77.
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Ilustraciéon 45-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y RCHIC
HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 45 se observa el histograma de la comparacion entre la matriz de similaridad de Mchic
y la matriz de similaridad de Rchic donde observamos que al menos una base de datos binarios
tiene los siguientes valores de similaridad: 0.8, 0.84, 0.85, 0.97 y 0.98. De 2 a 10 bases de datos
binarios tienen los siguientes valores de similaridad: 0.81, 0.82, 0.83, 0.86, 0.87, 0.90, 0.91, 0.96.
De 20 a 60 bases de datos binarios tienen los siguientes valores de similaridad: 0.88, 0.92, 0.95. De
80 hasta cerca de 120 bases de datos binarios tienen los siguientes valores de similaridad: 0.93,
0.94. Por lo que podemos concluir que existe la moda en el valor 0.94 con 116 bases de datos
binarios que contienen ete valor de similaridad. Hay que tener en cuenta que mientras mds grande
sea el nimero de variables de una base de datos binarios se va a tener mejor similaridad. También

se observa que se cumple la hipdtesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Ilustracion 46-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y CHIC HO.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 46 se observa el histograma de la comparacién entre la matriz de similaridad
de Mchic y la matriz de similaridad de Chic donde observamos que 218 bases de datos
binarios tienen una similaridad de 0.9 y 165 bases de datos binarios tienen una similaridad

de 1.0. También se observa que se cumple la hip6tesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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lustracion 47-4: Histograma de Grafica entre RCHIC y CHIC HO.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 47 se observa el histograma de la comparacién entre la grafica (dendograma o 4rbol de
similaridad) de Rchic y la gréfica (dendograma o drbol de similaridad) de CHIC donde observamos
que todos los dendogramas de las 383 bases de datos binarios son iguales con un valor de 1.

También se observa que se cumple la hipétesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Ilustraciéon 48-4: Histograma de Nodos entre mChic y RCHIC HO.
Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 48 se observa el histograma de la comparacién entre los nodos que muestra Mchic y
los nodos que muestra Rchic donde observamos que todas las 383 bases de datos binarios tienen

una similaridad de 0.99. También se observa que se cumple la hipdtesis pues se obtiene una

similaridad mayor al 90 %.
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Ilustracion 49-4: Histograma de Nodos entre mChic y CHIC HO.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 49 se observa el histograma de la comparacion entre los nodos que muestra Mchic y
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los nodos que muestra Chic donde observamos que todas las 383 bases de datos binarios tienen una
similaridad de 0.99. También se observa que se cumple la hip6tesis pues se obtiene una similaridad

mayor al 90 %.
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Tlustracion 50-4: Gréfica de valores individuales de Matriz Similaridad mChic

y RCHIC HO.

Fuente: Elaboracién propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 50 se presenta la Grifica de valores individuales de la comparacion entre la Matriz de
Similaridad Mchic y Rchic donde observamos detalladamente cada una de las bases con datos
binarios con su respectivo valor de similaridad, dando un total de 383 valores individuales. También

se observa que se cumple la hipdtesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Tlustracion 51-4: Grafica de valores individuales de Matriz Similaridad mChic

y CHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.
Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 51 se presenta la Gréfica de valores individuales de la comparacién entre la Matriz de
Similaridad Mchic y Chic donde observamos que hay 218 puntos que representan a cada base de
datos binarios y estas tienen el valor de similaridad de 0.90 y los 165 puntos restantes que también
representan a cada base de datos binarios tienen el valor de similaridad de 1.00. También se observa

que se cumple la hipétesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Hustracion 52-4: Grafica de valores individuales de Gréfica entre RCHIC y
CHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 52 se presenta la grafica de valores individuales de la comparacién entre la gréifica
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(dendograma o arbol de similaridad) de Rchic y Chic donde las 383 bases de datos binarios tienen
un valor de similaridad de 1.00. También se observa que se cumple la hipétesis pues se obtiene una

similaridad del 100 % pues las grafica son idénticas .
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Tlustracién 53-4: Grifica de valores individuales de Nodos entre mChic y

RCHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 53 se presenta la gréifica de valores individuales de la comparacién entre los nodos
de Mchic y Rchic donde las 383 bases de datos binarios tienen un valor de similaridad de 0.99.

También se observa que se cumple la hipdtesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Ilustracion 54-4: Grafica de valores individuales de Nodos entre mChic y

CHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 54 se presenta la gréfica de valores individuales de la comparacién entre los nodos
de Mchic y Chic donde las 383 bases de datos binarios tienen un valor de similaridad de 0.99.

También se observa que se cumple la hipétesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Ilustracion 55-4: Grifica de caja de Matriz Similaridad mChic y RCHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 55 que representa a la gréfica de caja de la comparacion entre la Matriz de Similaridad
de Mchic y Rchic se puede observar que el centro de los datos estd en el valor 0.94, podemos
observar un valor atipico entre el 0.95 y 1, otros valores atipicos estan en valor 0.8. También se

observa que se cumple la hipdtesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Iustracién 56-4: Graifica de caja de Matriz Similaridad mChic y CHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 56 que representa a la gréfica de caja de la comparacion entre la Matriz de Similaridad
de Mchic y Chic se puede observar que el centro de los datos esta entre los valores 0.9 y 1. También

se observa que se cumple la hipdtesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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Tlustracion 57-4: Grifica de caja de Gréfica entre RCHIC y CHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

En la Figura 57 que representa a la gréfica de caja de la comparacién entre la gréfica de Rchic y
Chic se puede observar que el centro de los datos estd en 1. También se observa que se cumple la

hipétesis pues se obtiene una similaridad del 100 % pues las gréafica son idénticas .
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Tustraciéon 58-4: Graifica de caja de Nodos mChic y RCHIC HO.

Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 58 que representa a la grafica de caja de la comparacién entre los nodos de Mchic y
Rchic se puede observar que el centro de los datos estd en el valor de 0.99. También se observa que

se cumple la hipédtesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.

e alera de Caga O PO R i

Ilustracion 59-4: Grafica de caja de Nodos mChic y CHIC HO.
Fuente: Elaboracion propia.

Realizado por: Cérdova, Anabel, 2023.

* NOTA * Todos los valores de la columna son idénticos.

En la Figura 59 que representa a la grafica de caja de la comparacion entre los nodos de Mchic y
Chic se puede observar que el centro de los datos estd en el valor de 0.99. También se observa que

se cumple la hipétesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90 %.
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CONCLUSIONES

El objetivo principal del presente proyecto de investigacion es programar en el Software Matlab la
similaridad de Lerman entre variables binarias y validarla mediante similaridad con RCHIC, por
lo que, en primer lugar, se analizé y se estudié la formulacién matematica de la similaridad de
Lerman que es parte del Anélisis Estadistco Implicativo; estas mismas férmulas dieron paso a la
elaboracién del pseudocddigo de la similaridad de Lerman en el programa Matlab, la programacién

lleva como nombre mCHIC.

Con los resultados que se obtuvieron al momento de hacer la comparacién del programa mCHIC
con los programas CHIC y RCHIC, se lleg6 a la conclusion de que se obtuvo una similaridad
de mas del 90 % lo cual es bastante factible puesto que al principio se tomé como hipétesis que
se obtendria una similaridad de al menos el 75 %. Hay que tomar en cuenta que se implement6
el programa Chic para hacer la comparacion cuando el objetivo solamente planteaba que se

compararia solo con Rchic, es por eso que el porcentaje de similaridad aument?.

Entonces sabiendo que se ha logrado mds de lo que se esperaba, se puede decir que ahora existe
una herramienta mds con la cual el Andlisis Estadistco Implicativo puede trabajar, en este caso seria
en especifico con la similaridad de Lerman. Se ha tomado en cuenta también que los matematicos
se sienten mds familiarizados con el Software Matlab es por eso que se ha hecho la programacion

en un ambiente ya conocido por los matematicos.

5. Relacion con objetivos, hipétesis y problema

Con la creacion del seudocddigo de la similaridad de Lerman entre variables binarios en el programa
Matlab se cumpli6 el objetivo principal. Con el c6digo hecho se procedi6 al andlisis de las bases de
muestra con el mismo obteniendo una similaridad mayor al 75 % cuando la hipdtesis era tener al

menos la similaridad del 75 %.

5.1. Sobre los objetivos especificos

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

Objetivos especificos.

e El primer objetivo especifico fue “Analizar la similaridad de Lerman” que se cumplié en el
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Capitulo 2.- Marco Tedrico, especificamente en la Seccién 2.2 La similaridad de Lerman.

e El segundo objetivo especifico fue “Determinar la formulacién matematica de la La similaridad
de Lerman” que se cumpli6 en el Capitulo 2.- Marco Tedrico, especificamente en la Seccién 2.5

Formulacién matematica.

e El tercer objetivo especifico fue “Elaborar el seudocédigo de la La similaridad de Lerman” que
se cumpli6 en el Capitulo 4.- Marco de Andlisis e Interpretacion de resultados, especificamente

en la Seccidén 4.1.1 Elaborar el seudocédigo de la La similaridad de Lerman.

e El cuarto objetivo especifico fue “Programar la La similaridad de Lerman” que se cumplié en
el Capitulo 4.- Marco de Andlisis e Interpretacion de resultados, especificamente en la Seccién
4.1.3 Programacién en MATLAB. Algoritmo del Andlisi Estadistico Implicativo, Seccién 4.1.4
Programacion en MATLAB. Algoritmo del Analisi 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 Anélisis Estadistico Implicativo para una bese aleatoria de m variables y » filas.

e El quinto objetivo especifico fue “Estudiar la similaridad entre los resultados del programa
Matlab (mCHIC) y RCHIC” que se cumpli6 en el Capitulo 4.- Marco de Anélisis e Interpretacién
de resultados, especificamente en la Seccidn 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz similaridad
(mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad (mCHIC y CHIC), Gréfica (RCHIC y CHIC), Nodos
(mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y CHIC), la Seccién 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz
similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad (mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC),
Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y CHIC) y la Seccién 4.3.1 T de una muestra: Matriz
similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad (mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC),
Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y CHIC).

6. Sobre el objetivo general

El objetivo general planteado fue “Programar en Matlab la similaridad de Lerman entre variables
variables binarias y validarlas mediante la similaridad”. La programacion de la similaridad de

Lerman y su validacion se encuentran en las secciones 4.1.6,4.2.1,4.2.2 y 4.3.1.

e La Seccidén 4.1.6 Programacién en MATLAB, Algoritmo del Anélisis Estadistico Implicativo
para una bese aleatoria de m variables y n filas, es la programacion general de la similaridad de

Lerman .
e La Seccion 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
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similaridad (mCHIC y CHIC), Grifica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
(mCHIC y CHIC); siendo los andlisis de las bases obtenidas en mCHIC, RCHIC y CHIC.

e La Seccién 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
similaridad (mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
(mCHIC y CHIC);siendo los andlisis de las bases obtenidas en mCHIC, RCHIC y CHIC.

e la Seccion 4.3.1 T de una muestra: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad
(mCHIC y CHIC), Gréfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y
CHIC); siendo los anélisis de las bases obtenidas en mCHIC, RCHIC y CHIC.

7. Sobre la hipdtesis

La hipdptesis planteada fue “Programar en Matlab la similaridad de Lerman 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 Seccidn 4.1.6 Programacién en MATLAB, Algoritmo del Anélisis Estadistico Implicativo

para una bese aleatoria de m variables y # filas.

e La Seccién 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
similaridad (mCHIC y CHIC), Grifica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
(mCHIC y CHIC).

e La Seccién 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
similaridad (mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
(mCHIC y CHIC)..

e la Seccion 4.3.1 T de una muestra: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad
(mCHIC y CHIC), Gréfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y
CHIC).

El problema planteado fue “Se puede programar similaridad de Lerman entre variables binarias en

Matlab”, se comprobd la programacion de la similaridad de Lerman en las secciones:

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

para una bese aleatoria de m variables y r filas.

e La Seccién 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
similaridad (mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
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(mCHIC y CHIC).

e La Seccién 4.2.1 Estadisticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
similaridad (mCHIC y CHIC), Grifica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
(mCHIC y CHIC).

e La Seccion 4.2.2 Gréfica de intervalos de Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
similaridad (mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
(mCHIC y CHIC).

e la Seccién 4.3.1 T de una muestra: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad
(mCHIC y CHIC), Grafica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y
CHIC).

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

la similaridad de Graficas con RCHIC.
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RECOMENDACIONES

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

enumeraran algunas recomendaciones.

e Trabajar en la mejora de la programacion de la Similaridad de Lerman, 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 similaridad, los decimales tengan un portentajo de similaridad atin mds alto al momento de

comparar con el programa original CHIC.

e Buscar una manera de implementar a la programacion de la Similaridad de Lerman el dendograma

(arbol de similaridad), el cual debe alimentarse con los datos de los nodos significativos.

e Se sabe que la programacién de la Similaridad de Lerman tiene un alto porcentaje de similaridad
con el programa CHIC, los dos trabajan con la distribucién de Poisson pero se recomienda al
usuario saber exactamente con que distribucidn va a trabajar para que obtenga mejores resultados

ya sea en mCHIC, en RCHIC o CHIC.

68



BIBLIOGRAFIA

BARRAGAN-PAZMINO, B.M.; PAZMINO-MAJI, R.A. 'Literatura Cientifica sobre
Analisis Estadistico Implicativo: Un mapeo sistematico de la decada que transcurre". CIENCIA
DIGITAL [en linea], 2018, vol. 2. [Consulta: 23 abril 2022]. ISSN 2602-8085. Disponible en:

http://cienciadigital.org/revistacienciadigital2/index.php/CienciaDigital/issue/view/13

COUTRIER, R., et al. “Statistical implicative analysis for educational data sets: 2 analysis with
RCHIC” [en 1i nea], 2015. [consulta: 1 diciembre 2022]. ISBN 978-84-608-3627-8. Disponible
en: https://gredos.usal.es/handle/10366/127757

COUTURIER, R.; PAZMINO, R. “Use of Statistical Implicative Analysis in Complement of
Item Analysis”. International Journal of Information and Education Technology, vol. 6, no. 1

(2016), ISSN 2010-3689.

GRAS, R,, et al. “El Analisis Estadistico Implicativo (ASI) en respuesta a problemas que le

dieron origen” . 2009 pp. 3-50.

GREGORI HUERTA, P., et al. “On the probability distribution of the classical Gras implication

index between two binary random variables”. 2014.

IURATO, G. “The Implicative Statistical Analysis: An Interdisciplinary Paradigm”. [en Ii nea],
2012. [consulta: 3 noviembre 2021]. Disponible en: https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-00750049

LERMAN, CI. “Foundations and Methods in Combinatorial and Statistical Data Analysis and
Clustering”. [en If nea],2016. [consulta: 17 enero 2022]. Disponible en: https://books.google.com/
books/about/Foundations_and_Methods_in_Combinatorial.html?hl=es&id=rJzZWCwAAQBAIJ

L()PEZ-ROLDAN, P.; FACHELLIL S. 2021. “Analisis de clasificacion”. [en Ii nea], 2016.
[consulta: 9 noviembre 2021]. Disponible en: https://www.mdx.cat/handle/10503/113211

MARTINEZ GOMEZ, M.; MARI BENLLOCH, M.D. “Distribucion Binomial”. 2010.

MEDEROS, Y.G., et al. 2015. “Analisis estadistico implicativo en la identificacion de factores
de riesgo en pacientes con cancer de pulmon”. MediSan [en linea], 2015, vol. 19(08), [Consulta: 7
noviembre 2021]. ISSN 1029-3019. Disponible en: https://www.medigraphic.com/cgi-bin/new/
resumen.cgi?IDARTICULO=60754


http://cienciadigital.org/revistacienciadigital2/index.php/CienciaDigital/issue/view/13
https://gredos.usal.es/handle/10366/127757
 https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-00750049
 https://books.google.com/books/about/Foundations_and_Methods_in_Combinatorial.html?hl=es&id=rJzWCwAAQBAJ
 https://books.google.com/books/about/Foundations_and_Methods_in_Combinatorial.html?hl=es&id=rJzWCwAAQBAJ
 https://www.mdx.cat/handle/10503/113211
 https://www.medigraphic.com/cgi-bin/new/resumen.cgi?IDARTICULO=60754
 https://www.medigraphic.com/cgi-bin/new/resumen.cgi?IDARTICULO=60754

ORUS, P, et al. “Teoria y aplicaciones del Analisis Estadistico Implicativo: primera aproximacion

en lengua hispana”. 2009.

PAZMINO-MAJL, R.A., et al. “El Analisis Estadistico Implicativo y la mejora del aprendizaje

en el marco de las Analiticas de Aprendizaje: Un Mapeo Sistematico de Literatura”. 2018.

PEREZ, M.G., et al. “Cuasi-implicacion estadistica y determinacion automatica de clases
de equivalencia en imagenes de resonancia magnetica de cerebro”. Revista Politecnica [en
linea], 2014, vol. 34(1), [Consulta: 15 diciembre 2021]. ISSN 2477-8990. Disponible en:

https://revistapolitecnica.epn.edu.ec/ojs2/index.php/revista_politecnica2/article/view/260

SAGARO DEL CAMPO, N.M.,, et al. . “;Por que emplear el analisis estadistico implicativo en
los estudios de causalidad en salud?” Revista Cubana de Informatica Medica [en linea], 2019, vol.
11(1), [Consulta: 6 noviembre 2021]. ISSN 1684-1859. Disponible en: http://scielo.sld.cu/scielo.
php?script=sci_abstract&pid=S1684-18592019000100088 &Ing=es&nrm=iso&tlng=en

VALLS PLA, X.,, et al. “Disefio de un paquete R para el analisis estadistico implicativo”. [en I
nea], 2014. [consulta: 15 diciembre 2021]. Disponible en: http://repositori.uji.es/xmlui/handle/
10234/107441

ZAMORA, L., et al. “Conceptos fundamentales del Analisis Estadistico Implicativo (ASI) y
su soporte computacional CHIC”. Contribuciones al ASI. [en 1 nea], 2009, vol. 4. [Consulta: 1
noviembre 2021]. Disponible en: http://repositori.uji.es/xmlui/bitstream/handle/10234/125568/
asidesp_v18_libro.pdf


 https://revistapolitecnica.epn.edu.ec/ojs2/index.php/revista_politecnica2/article/view/260
 http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_abstract&pid=S1684-18592019000100088&lng=es&nrm=iso&tlng=en
 http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_abstract&pid=S1684-18592019000100088&lng=es&nrm=iso&tlng=en
http://repositori.uji.es/xmlui/handle/10234/107441
http://repositori.uji.es/xmlui/handle/10234/107441
http://repositori.uji.es/xmlui/bitstream/handle/10234/125568/asi4esp_v18_libro.pdf
http://repositori.uji.es/xmlui/bitstream/handle/10234/125568/asi4esp_v18_libro.pdf

Direccion de Bibliotecas y

£
espoch Recursos del Aprendizaje
I

[—

UNIDAD DE PROCESOS TECNICOS Y ANALISIS BIBLIOGRAFICO Y
DOCUMENTAL

REVISION DE NORMAS TECNICAS, RESUMEN Y BIBLIOGRAFIA

Fecha de entrega: 29/ 06/ 2023

INFORMACION DEL AUTOR/A (S)

Nombres — Apellidos: Anabel Dejaneira Cordova Ruiz

INFORMACION INSTITUCIONAL

Facultad: Ciencias

Carrera: Matematica

Titulo a optar: Matemética

f. Analista de Biblioteca responsable: Ing. Rafael Inty Salto Hidalgo

1082-DBRA-UPT-2023




	ÍNDICE DE TABLAS
	ÍNDICE DE ILUSTRACIONES
	RESUMEN
	ABSTRACT
	INTRODUCCIÓN
	CAPÍTULO I
	PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN
	Planteamiento del problema
	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	Justificación


	CAPÍTULO II
	MARCO TEÓRICO
	Antecedentes de investigación
	Análisis estadístico implicativo
	La similaridad de Lerman
	Nodos significativos
	Análisis comparativo con otros métodos (no ASI)
	Formulación matemática
	Ejemplo detallado de aplicación
	La programación en MATLAB



	CAPÍTULO III
	MARCO METODOLÓGICO

	CAPÍTULO IV
	MARCO DE ANÁLISIS E INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS
	Procesamiento, análisis e interpretación de resultados
	Discusión 
	Estadísticos descriptivos: matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), matriz similaridad (mCHIC y CHIC), gráfica (RCHIC y CHIC), nodos (mCHIC y RCHIC), nodos (mCHIC y CHIC)

	Comprobación de la hipótesis
	Estadísticos descriptivos: matriz similaridad (mChic y RCHIC), matriz similaridad (mChic y CHIC), gráfica (RCHIC y CHIC), nodos (mChic y RCHIC), nodos (mChic y CHIC)
	T de una muestra: matriz Similaridad (mChic y RCHIC), Matriz Similaridad (mChic y CHIC), gráfica (RCHIC y CHIC), nodos (mChic y RCHIC), nodos (mChic y CHIC


	CONCLUSIONES
	Relación con objetivos, hipótesis y problema
	Sobre los objetivos específicos

	Sobre el objetivo general
	Sobre la hipótesis
	RECOMENDACIONES


