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RESUMEN

El Análisis estadístico implicativo nació hace más de 40 años, el cual contiene métodos como

la llamada similaridad de Lerman que trabaja con variables binarias y fue automatizado en

el programa informático CHIC y posteriormente se creó un paquete en R (RCHIC), pero, el

Análisis estadístico implicativo (ASI) no cuenta con una programación en el software Matlab

que ayude a los ingenieros y matemáticos con el análisis de la gran cantidad de datos que se

generan en la actualidad, por lo tanto, el objetivo de esta investigación fue programar en el software

Matlab la similaridad de Lerman entre variables binarias y validarla mediante similaridad con

el paquete RCHIC. La metodología implementada fue de tipo cuantitativo, se utilizó un diseño

pre-experimental de la forma RGXO1 de tipo correlacional puesto que la variable independiente

no se la manipula debido a que ya existe una programación con la cual comparar; el colectivo de

estudio fue de 100 000 bases aleatorias de datos binarios y de ahí se sacó una muestra de 383 bases

aleatorias mediante un muestreo aleatorio simple, las cuales fueron analizadas en el programa

hecho en Matlab. Mediante esta metodología se logró la programación de la similaridad de Lerman

en el software Matlab y se analizó todas las bases de datos binarios realizando una comparación

entre las matrices de similaridad y los nodos significativos. En conclusión, la programación 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 programación.

Palabras clave: <ANÁLISIS ESTADÍSTICO IMPLICATIVO>, <SIMILARIDAD DE

LERMAN>, <PROGRAMACIÓN>, <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>.

Lic. Paul Rolando Armas Pesántez Mgs.

0603289877
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INTRODUCCIÓN

Dentro de la didáctica de la matemática junto con la estadística se desarrolla una herramienta de la

Minería de Datos llamada Análisis Estadístico Implicativo que ha sido usado exitosamente para

determinar la cuasi-implicación. Contempla la estructuración de datos, interrelacionados a sujetos y

variables, y la extracción de reglas inductivas entre las variables. El Análisis Estadístico Implicativo

intenta cuantificar cuán 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 surgió hace 43 años, pero ha empezado a sobresalir en los últimos 10 años. Además, permite

conocer posibles relaciones de similitud, implicación y cohesión entre los datos (Gras,1951) .

El ASI usa las definiciones de similaridad, cohesion y cuasi.impliación. La herramienta utilizada

para automatizar el ASI es el software CHIC donde se crea un paquete RCHIC que contiene

funciones como: árbol de similitud, gráfico implicativo, y árbol de cohesión. De particular

importancia, aquí hablaremos sobre la similaridad de Lerman que muestra una relación de simetría

entre variables o sujetos de una determinada población. Para automatizar la similaridad de Lerman

contaremos con ayuda de software Matlab. (Valls, 2014) .

Así pues, el Software Matlab tiene una gran capacidad para trabajar con el lenguaje basado en

matrices, con esto buscamos lograr el desarrollo de un pseudocódigo que realice, de manera

automática, las relaciones de la similaridad de Lerman entre los datos. Logrando así, que el

Software Matlab se convierta en un instrumento más para el ASI. Y por otro lado, nadie ha

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

1



CAPÍTULO I

1. PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN

1.1. Planteamiento del problema

La similaridad de Lerman es uno de los procedimientos utilizados en el ASI (Análisis Estadístico

Implicativo) Y fue creada por el matemático Israel Cesar Lerman. El ASI es un método de análisis

de datos que trabaja con variables binarias y fue automatizado en el programa informático CHIC

y posteriormente se creó un paquete en R (RCHIC). Estos dos software calculan los índices de

proximidad de Lerman (Similaridad de Lerman) y además muestra un gráfico (árbol de similaridad)

de los mismos. Entonces se pretende realizar una programación 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 fácil, eficiente y rápida para

analizarlos de forma automática. La herramienta ASI (Análisis Estadístico 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 están

familiarizados con estos dos software, por otro lado, para muchos se les hace más fácil manejar el

Software Matlab ya que se lo ha venido usando por muchos años pero en Matlab no se encuentra

automatizado el ASI por lo que muchos prefieren buscar otro método de análisis de datos binarios.

Así que en este trabajo pretendemos presentar la programación de la Similaridad de Lerman que

viene siendo una parte del ASI y que tenga una similaridad del 70%.

En este proyecto de investigación sólo vamos a analizar y programar la Similaridad de Lerman

que es parte del ASI. Para saber si la programación 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 hará el análisis con datos binarios pues se pretende

hacer la programación exclusivamente para que ese tipo de datos. Los datos estarán en archivos con

extensión CSV debido a que como nos basaremos en la programación de RChic pues este trabaja

con archivos de ese tipo de extensión y como el Software Matlab puede leer tranquilamente este tipo

de archivos entonces mejoraría la experiencia de los usuarios al momento de usar la programaciń.

2



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 específicos

• Analizar la similaridad de Lerman.

• Determinar la formulación matemática de la similaridad de Lerman.

• Elaborar el seudocódigo 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. Justificación

El presente proyecto de investigación está enfocado a presentar la formulación matemática de la

similaridad de Lerman y también su programación en el Software Matlab por lo que va acorde con

todo lo que se ha aprendido en la carrera de Matemática ya que dentro de la carrera se estudia

la materia de Software Matemático, se estudian aplicaciones, también se adquiere conocimiento

básico sobre los datos binarios, permitiéndonos así tener unas bases para realizar la investigación.

El objetivo es realizar una programación de la similaridad de Lerman en Matlab por lo que en este

trabajo de investigación se pretende realizar una comparación entre los resultados del código hecho

en Matlab con los del programa RCHIC tal como: matriz de similaridad, dendograma, copresencias,

nodos significativos, nombre del archivo, número de filas que conforman la base de datos, número

de columnas que conforman la base de datos, el total de datos.

Por lo que se va a usar un tipo de diseño pre-experimental y un tipo de estudio transversal, es decir,

se analizarán los datos de un cierto colectivo de estudio y de este se sacará una muestra que nos

ayudará a saber si la programación está bien hecha y sirve para que varios usarios la puedan usar.
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CAPÍTULO II

2. MARCO TEÓRICO

2.1. Antecedentes de investigación

2.1.1. Análisis estadístico implicativo

El Análisis Estadístico Implicativo mejor conocido por sus siglas ASI (Analyse Statistique

Implicative) tiene su origen en Francia, fue creado por el matemático Regis Gras en 1980. Gras

trabajó en la minería de datos y utilizó el método ASI para modelizar la cuasi-implicación, dicho

de otro modo, deseaba obtener la probabilidad cuantitativa de que suceda una variable ”b” si se

observa una variable ”a” en una población dada E, en donde las variables a y b están definidas

(Valls, 2014).

Estamos concientes de que la realidad está formada por hechos y fenómenos que producen relaciones

causales, y el pensamiento humano suele captarlos de manera inmediata y los expresa en oraciones

formalizadas usando la lógica, y a su vez, estos se convierten en implicaciones porque se relaciona

una causa con un efecto. Su representación matemática es: a ⇒ b, donde a es la causa y b el efecto

y se lo enuncia "Si a entonces b".

• Si a ⇒ b es verdadera entonces "a es condición suficiente para b"

• Si b ⇒ a es verdadera entonces "a es condición necesaria para b"

• Si a ⇔ b es verdadera entonces "a es condición suficiente y necesaria para b"

En matemática, 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 matemática, como contradicciones. Las contradicciones motivaron a analizar de

mejor manera a los datos y encontrar reglas (Teoremas) en las cuales confiar y así es como surge la

Cuasi-Implicación tal que acepta la afirmación "Si ocurre a entonces, generalmente, ocurre b". Para

que la regla (Teorema) sea válida dependerá de la fuerza de la Cuasi-Implicación (Zamora, 2009).

Al estudiar la Cuasi-Implicación como objeto matemático dentro del campo de las probabilidades y

la estadística, da paso a la construcción de herramientas teóricas, donde se fundamenta el ASI,

permitiendo identificar una posible relación causal y formulando hipótesis que describen o predicen.
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De forma matemática, Grass enunció al ASI como: Dadas dos variables binarias a y b ∈ E, ¿Cuál 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 implicación (Gras, &

Kuntz, 2009).

Sean Ai, A j ∈ E, las variables ai ∈ E, a j ∈ E y la regla ai −→ ai. Lo que hace el ASI es comparar

el número nai
⋂

a j de contraejemplos observados en Ai
⋂

A j con el número nxi
⋂

x j de contraejemplos

obtenidos en una extracción aleatoria de los subconjuntos Xi y X j ∈ E. También se considera que

dado el conjunto E con n individuos y un conjunto A = {a1,a2, . . . ,ap} con p características, se

supone que Ai = {x ∈ E/ai(x) = 1}. Por lo tanto, se considera la población E con Card(E) = n, el

conjunto Ai con Card(Ai) = nAi y el conjunto Ai
⋂

A j con Card(Ai
⋂

A j) = nAi
⋂

A j
(Gras, Suzuki, &

Spagnolo, 2009).

Tiempo después, Regis Gras conoce al matemático Israel Cesar Lerman, quien le comenta que ha

estado trabajando en su método de análisis 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 artículo que explica las

bases del análisis implicativo para datos binarios. Es aquí donde ya se tenían dos procesos dentro

del ASI. Luego se implementó la definición del análisis de cohesiones, es decir, se quería analizar

las implicaciones entre implicaciones (Zamora, 2009).

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

Análisis de similaridad o clasificación que es una forma de medir distancias.

2.1.2. La similaridad de Lerman

La similaridad de Lerman forma parte del Análisis Estadístico Implicativo (ASI), fue creada por el

matemático Israel Cesar Lerman. La similaridad se define como una medida de semejanza entre los

datos que van a ser agrupados.
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El análisis clasificatorio es una técnica de clustering que busca dentro de un conjunto de datos

agrupaciones de objetos similares. Se basa en el número 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 relación

de similaridad. La técnica de clustering es usada para explorar dentro de un conjunto de datos y

agruparlos en cluster o grupos más pequeños y que tengan objetos o individuos con características

similares. El concepto central del clustering y en el que se basa todo es la llamada similaridad entre

los objetos que se están agrupando (Zamora, 2009).

La variable de interés ahora es Card(Xi ∩X j), la cantidad de individuos que poseen característica

ai y la característica a j al mismo tiempo.

El análisis clasificatorio fue desarrollado en el sistema infomático CHIC, siendo este creado

presisamente para el estudio y aplicación del ASI. En 1990, CHIC resultó ser una herramienta

confiable para trabajar la similaridad de Lerman. Actualmente se conoce que Raphael Couturier

programó la similidaridad de Lerman, en su totalidad, en C++ (Lenguaje de programación).La

construcción de un criterio de agrupamiento depende de la naturaleza de los datos y de la estructura

matemática retenida para su representación (Zamora, 2009).

Para formar el árbol de similaridad se calculan los índices de próximidad que definió Isreal Cesar

Lerman

2.1.3. Nodos significativos

Los nodos significativos representados en el dendograma o mejor conocido como árbol de

similaridad, son aquellos valores máximos que se encuentran en cada nivel de similaridad, en

sí, son los valores con más similaridad posible (Gras, & Kuntz, 2009).

Definición 2.1. Se llama preorden inicial y global Ω sobre A×A, al preorden inducido por la

aplicación S (Similaridad ) sobre A×A.

GS(Ω) = {(a,b);(c,d) : S(a,b)< S(c,d)}

Sea SΠk el conjunto de pares separados al nivel k y RΠk el conjunto de pares que ya se han reunido

hasta este nivel k. GS(Ω)
⋂
[SΠk×RΠk] está 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(Ω) y si
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al nivel k, e y f están aún separados, mientras que a y b se reúnen en la clase formada, la pareja

((e, f );(a,b)) ∈ GS(Ω)
⋂
[SΠk ×RΠk] (Zamora, 2009).

Ahora, el cardinal de este último conjunto es función de este nivel k, y es un indicador del acuerdo

entre el preorden inicial Ω y el preorden Πk inducido (Zamora, 2009).

Al cardinal de GS(Ω)
⋂
[SΠk ×RΠk] se le asocia el índice aleatorio GS(Ω

∗)
⋂
[SΠk ×RΠk], donde

Ω∗ es un preorden aleatorio en general, provisto de una probabilidad uniforme, de todos los

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

Este índice tiene:

• Por esperanza: 1
2 skrk.

• Por varianza: skrk(sk+rk+1)
12

Siendo: Card[SΠk] = sk y Card[RΠk] = rk. El índice centrado se define como:

S(Ω,k) =
Card[GS(Ω)

⋂
[SΠk ×RΠk]]− 1

2 skrk»
skrk(sk+rk+1)

12

Este índice sirve de estadística global de los niveles. Sus variaciones son consideradas para

significar la constitución de un nivel significativo, ya que este indicador de acuerdo entre el

preorden inicial y el definido por la división Πk se vuelve máximo cuando se alcanza un determinado

acuerdo, acuerdo que no puede ser sino provisional a causa de la evolución ascendente de la jerarquía

(Zamora, 2009).

Definición 2.2. Se llama nivel significativo a todo nivel que corresponde a un máximo local de

S(Ω,k) durante la construcción de la jerarquía. Se puede decir que la división Πk esta en resonancia

parcial con Ω. Si, además, G(Ω)
⋂
[SΠk ×RΠk] = [SΠk ×RΠk], se dirá que la división Πk esta en

una rasonancia total con Ω (Gras, & Kuntz, 2009).

Se llama nodo significativo cualquier nodo formado a un nivel que corresponde a un máximo local

de v(Ω,k), donde:

v(Ω,k) = S(Ω,k)−S(Ω,k−1).
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2.1.4. Análisis 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 o no, hombre o mujer, verdadero o falso, etc.Para comprender de mejor

manera los tipos de medidas de similaridad, se realizarún pequeño ejemplo donde a dos personas se

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

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

x1 x2 x3 x4 x5

i 1 1 0 0 1

i1 0 1 0 1 1

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

i / i1 1 0

height1 a=2 b=1

0 c=1 d=1

Donde:

1. a representa el número de individuos que toman el valor 1 en cada variable.

2. b indica el número de individuos de la muestra que toman el valor 1 en la variable i y 0 en la i1 .

3. c es el núumero de individuos de la muestra que toman el valor 0 en la variable i y 1 en la i1 .

4. d representa el número de individuos que toman el valor 0 en cada variable, al mismo tiempo.

Luego podríamos obtener los totales:

1. a+ c muestra el número de veces que la variable i1 toma el valor 1, independientemente del

valor tomado por i.

2. b+d es el número de veces que la variable i1 toma el valor 0, independientemente del valor

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

tomado por i1 .

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

tomado por i1.

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

similitud

• Medida de Russell y Rao

a
a+b+c+d = a

m

donde m = 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 número de

coincidencias pero no lo hace así al contar el número de posibles parejas. Asimismo, esta medida

proporciona igual peso a las coincidencias y a las no coincidencias.

• Medida de parejas simples

a+d
a+b+c+d = a+d

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.

• 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.

• Medida de Dice

2a
2a+b+c
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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 extensión de la medida de Jaccard, aunque

su sentido probabilístico se pierde.

• Medida de Rogers-Tanimoto

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

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

con el doble valor las no coincidencias.

• 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

• a+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. Formulación matemática

Considerando un conjunto E = {i1, i2, . . . , ip} formado por n individuos y un conjunto

A = {a1,a2, . . . ,ap} formado por p características. Y a demás

Ai = {ai(x) = 1 : x ∈ I}

donde ai es una función y ai(x) = 1 si x tiene la característica i, y ai(x) = 0 en caso contrario.

Entonces, Card(I) = n y Card(Ai) = n(ai). Para cada (ai,a j), tomando K = card(Ai ∩ A j), se
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define el índice de similaridad de Lerman como: s(ai,a j) = Pr [Card(Ai ∩A j)≤ K] (Zamora, 2009) .

La similaridad entonces se calcula en términos de una probabilidad sobre la variable aleatoria

card(Ai ∩A j), y mide la cantidad de sucesos que ocurren al mismo tiempo entre ai y a j. El cálculo

de la similaridad que hace CHIC es:

s(ai,a j) = Pr

Card(XI ∩XJ)−
nai∗na j

n»
nai∗na j

n

=
1√
2π

∫ Kc

−∞

e−
1
2 x2

dx

donde Kc =
K − nai∗na j

n»
nai∗na j

n

2.1.6. Ejemplo detallado de aplicación

Considerando una muestra aleatoria de 20 estudiantes de la carrera de Matemática de la ESPOCH,

a quienes se les planteó la la pregunta ¿Le gusta esta materia de la carrera? Las asignaturas

escogidas para el análisis son las siguientes encontrandose cada una con su respectiva variable:

Lógica Matemática (LM), Geometría Analítica (GA), Topología (TO), Ecuaciones Diferenciales

(ED), Análisisi Funcional (AF), Historia de la Matemática (HM) y Álgebra (Al).
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Tabla 1-2: Matriz de datos binarios

Tabla de datos

LM GA To ED AF

al1 1 1 0 1 1

al2 1 1 0 0 0

al3 1 0 1 1 0

al4 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 0 1

al9 0 0 1 1 0

al10 1 1 0 0 1

al11 0 1 0 1 1

al12 1 0 0 1 1

al13 0 0 1 0 0

al14 1 1 1 1 0

al15 0 0 1 0 1

al16 1 1 1 0 0

al17 0 1 0 1 0

al18 1 1 0 1 1

al19 0 0 1 0 1

al20 0 1 1 1 1

nai 10 9 11 12 12

n 20 20 20 20 20

Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

Desarrollo:

Para calcular los índices de proximidad s(ai,a j) para cada par de variables procedemos a resolver

la Card(Ai ∩A j), tomaremos como muestra el par de variables (LM,GA).
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Entonces, la Card(LM∩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

Kc =
K − nLM∗nGA

n»
nLM∗nGA

n

Kc =
Card(LM∩GA)− nLM∗nGA

n»
nLM∗nGA

n

Kc =
6− 10∗9

20»
10∗9

20

Kc = 0,707

Con estos datos procedemos a calcular la similaridad de Lerman

s(LM,GA) = Pr

Card(LM∩GA)− nLM∗nGA
n»

nLM∗nGA
n

=
1√
2π

∫ Kc

−∞

e−
1
2 x2

dx

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

Entonces, la Card(LM∩TO) = 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

Kc =
K − nLM∗nTO

n»
nLM∗nTO

n

Kc =
Card(LM∩TO)− nLM∗nTO

n»
nLM∗nTO

n

Kc =
5− 10∗11

20»
10∗11

20

Kc = 0,213

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

s(LM,GA) = Pr

Card(LM∩GA)− nLM∗nGA
n»

nLM∗nGA
n

=
1√
2π

∫ Kc

−∞

e−
1
2 x2

dx
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Tabla 2-2: Valores de copresencias e

índices de similaridad

Variables Card kc 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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Tabla 2 podemos observar los índices de similaridad en nivel cero. Obteniendo así una matriz

con los índices de similaridad a partir de todas las convinaciones de todas las variables y usando las

fórmulas antes vistas.

Tabla 3-2: Matriz de similaridad al nivel 0

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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Ahora, se buscan los nuevos índices de similaridad al combinar la clase (ai,a j) con el mayor índice

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.
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Entonces, calculamos usando la siguiente fórmula:

s((ai,a j),ak) = {Max [s(ai,ak);s(ai;ak)]}2

s((LM,GA),TO) = {Max [s(LM,TO);s(GA;TO)]}2

s((LM,GA),TO) = {Max [0.4156;0,3347]}2

s((LM,GA),TO) = (0.4156)2

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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En el nivel dos de la jerarquía se unen las variables ((LM,GA); ED) pues en la Tabla 4 se observa

que el índice mayor es 0.5692 que corresponde a dichas variables.

Entonces, calculamos usando la siguiente fórmula:

s((ai,a j,ak),ak1) =
{

Max [s(ai,ak1);s(a j;ak1);s(ak;ak1)]
}3

s(((LM,GA),ED),TO) = {Max [s((LM,GA),TO);s(ED;TO)]}3

s(((LM,GA),ED),TO) = {Max [0.1727;0.5619]}3

s(((LM,GA),ED),TO) = (0.5619)3

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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En el nivel tres de la jerarquía se unen las variables (AF; AF) pues en la Tabla 5 se observa que el

índice mayor es 0.4077 que corresponde a dichas variables.

Entonces, calculamos usando la siguiente fórmula:

s((ai,a j,ak),(al,am)) =
{

Max [s(ai,al);s(ai;am);s(a j;al);s(a j;am);s(ak;al);s(ak;am)]
}6

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]}6

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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

2.1.7. La programación en MATLAB

El nombre de MATLAB proviene de "MATrix LABoratory 2es un programa donde se pueden

realizar operaciones básicas como: + suma, - resta, ∗ multiplicación, división. Y también, estas

mismas operaciones ya nombradas se pueden utilizar con matrices a mas de: ’ traspuesta, ∧

potenciación, división-izquierda, división-derecha, .∗ producto elemento a elemento, .∧ elevar a

una potencia elemento a elemento, ./ y .\ división elemento a elemento y algunas más. Para crear

una matriz en Matlab de cualquier rango, para las columnas se escriben los números 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 programación para realizar cálculos 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

visualización sin que afecte su forma interna (Fernández, 2009).

Según (Fernández, 2009) considera que algunos de los formatos comunmente usados son:

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

viene por defecto en Matlab).

• format long, aquel que muestra con 14 o 15 dígitos decimales después de la coma.

• format short eng, aquel que muestra en notación científica con 4 dígitos decimales después de

la coma y un exponente de 3.

• format long eng, aquel que muestra en notación científica con 16 dígitos significativos después

de la coma y un exponente de 3.

• format rat, aquel que muestra una aproximación racional.

• 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 minúsculas, sin espacios en blanco y se puede

usar hasta máximo 63 caracteres. En primer lugar se tiene la variable ans, es aquella variable que

almacena el último resultado calculado;pi tiene asignado el valor de la razón de una circunferencia

con respecto a su diámetro; 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 número real

positivo más pequeño que se puede usar; realmax es la variable que muestra al número real positivo

más grande que se puede usar (Fernández, 2009). Al momento de usar Clear se borran las variables

del área de trabajo pero no se borra de la ventana de comandos. En caso contrario, si se usa clc,

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

Funciones

Cuando se realiza una programación en Matlab, las funciones son un conjunton de instrucciones a

las cuales se les asigna una tarea en específico. Toda función será escrita en la ventana de de trabajo

o de edición de Matlab, a la función se le asigna un nombre único y este será similar al momento
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de querer usarlo en cualquier parte del código que se puede estar creando. Las funciones, siempre

se las podrá encontrar almacenadas en una carpeta para tener más facilidad de búsqueda (Ojeda, 2014).

En matemática, el concepto de función es bastante importanre y Matlab implementa este concepto

al pie de la letra.

Se puede entender mejor el concepto y cómo trabaja Matlab con una función. (Ojeda, 2014) considera

el siguiente ejemplo:

functión n=menor(a, b)

si b<a

n=b

else

n=a

end

En donde:

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

• menor es el nombre asignado a la función.

• a,b son los llamados parámetros donde se ingresan los datos que va a calcular la función.

Comandos de programación

• El comando if hace que se ejecute todas las órdenes o instrucciones que estan dentro de ese

bloque siempre cuando la expresión sea verdadera, es decir, que me de como resultado un

número.

• 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 número de veces.

• El comando while hace que se ejecute todas las órdenes o instrucciones dentro de ese bloque

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

• Al comando end se lo usa para finalizar un bloque donde se encuentran las órdenes o

instrucciones.
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CAPÍTULO III

3. MARCO METODOLÓGICO

Por el paradigma de investigación es de tipo cuantitativo ya que trabajaremos con bases aleatorias

de datos binarios. También se trabajaran con fórmulas que nos darán como resultado un número. El

tabajo de investigación se encuentra en el nivel correlacional puesto que es un tipo de método de

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

El tipo de diseño utilizado es pre-experimental de la forma RGXO1, donde RG es el grupo de

base de datos estadísticas aleatorias obtenidas mediante un muestreo aleatorio simple. X es el

tratamiento (la ejecución) y O1 es es la correlación del programa diseñado con el respetivo de

RCHIC.

Como es de conocimiento pues el presente trabajo tiene un tipo de diseño pre-experimental por lo

que a la variable independiente no se la va a manipular debido a que ya existe un experimento (una

programación) con el cual se va a comparar solamente.

El trabajo es teórico pues se ha realizado una investigación a fondo que van a aportar a la

matemática en el sentido de que al presentar los resultados, estos sean utilizados por diferentes

usuarios que tienen conocimiento básico de matemáticas y en sí sobre progrmación y manejo de

variables binarias.

El colectivo de estudio lo conforman las 100000 bases de datos aleatorias formadas por un máximo

de 1000 observaciones y 100 variables, por la amplitud es un estudio de muestreo conformado por

383 bases de datos aleatorias binarias.

El cálculo aproximado del tamaño de la población se muestra en forma detallada en el Apéndice.

Por el gran tamaño de la población, se escogió una muestra utilizando el método de muestreo

aleatorio simple con parámetro de interés la media, se consideró la fórmula para el cálculo de la

muestra n =
S2

E2

Z2
α
2

+ S2

N

Para aplicar la fórmula se utilizaron los parámetros desviación estándar = 1; α = 5%; Z = 1,96;

E = 10,01%; N = 100000 y se generó un tamaño de la muestra de 383,2 que redondeado es 383.
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CAPÍTULO IV

4. MARCO DE ANÁLISIS E INTERPRETACIÓN 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. Así que se consiguió

el objetivo principal que era obtener la programación, por otro lado también se logró 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.

Aquṕresentaremos de forma detallada cada proceso que tuvo la programación de la Similaridad de

Lerman.

Diagrama de flujo

Antes de programar se debe tener en cuenta cuáles son las operaciones y cálculos que hace la

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

Ilustración 1-4: Diagrama de Flujo.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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• m corresponde al número de variables.

• n corresponde al número de estudiantes a quienes se les realiza la encuesta.

• nai número de estudiantes o personas que dijeron que si les gusta el Hip-Hop , es decir tienen el

valor de 1.

• nai número de estudiantes o personas que dijeron que les gusta el Jazz, es decir tienen el valor de

1 (diferente variable).

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

Jazz.

• kc corresponde a la fómula: Kc =
K − nai∗na j

n»
nai∗na j

n

• Finalmente, se calcula la similaridad que corresponde a la fórmula:

s(ai,a j) = Pr

Card(XI ∩XJ)−
nai∗na j

n»
nai∗na j

n

=
1√
2π

∫ Kc

−∞

e−
1
2 x2

dx

4.1. Procesamiento, análisis e interpretación de resultados

Toda programación tiene su procedimiento, en este capítulo presentaremos paso a paso de cómo se

fue desarrollando el código de la Similaridad de Lerman en Matlab.

En primer lugar, se conoció la programación hecha en Rchic.

Ilustración 2-4: Paquetes en R del Análisis Estadístico Implicativo.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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Se activan cada uno de los paquetes:

• BiocManager

• Rgraphviz

• stringr

• tcltk

• tcltk2

• Rcpp

• stringi

• rchic

Para obtener una nueva ventana:

Ilustración 3-4: Ventana de RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

La cual nos permite trabajar con tres opciones:

• El árbol de similaridad

• Análisis implicativo

• El árbol jerárquico

En esta investigación particularmente se va a trabajr con el árbol de similaridad. Pa comprobar su

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

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

Ilustración 4-4: Datos en Excel.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

Ilustración 5-4: Matriz de similaridad en R.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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Y de igual manera el programa mostrará el árbol similaridad.

Ilustración 6-4: Árbol de similaridad.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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

programación similar en el programa Matlab.

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

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

Pasamos la base de datos binarios de forma manual.
clc

X=[1 0 0 0 1; 1 1 1 1 1;1 0 0 0 1;0 1 1 1 0;1 1 1 1 1;0 0 0 0 0;1 1 1 1 1;0 0 0 0 0;1

0 0 1 1;0 0 0 0 0;0 1 1 1 1;1 1 1 1 1;1 1 1 0 1;0 0 0 0 0;0 0 0 0 0;1 1 1 1 1;1 0

0 1 0;0 0 0 0 0;1 1 1 1 1;0 1 1 0 0 ]

S= sum(X)

n=20

CardHIPPUN= 10;

CardHIPJAZ=6;

CardHIPHEA=7;

CardHIPREG=8;

CardPUNJAZ=7;

CardPUNHEA=8;

CardPUNREG=8;

CardJAZHEA=8;

CardJAZREG=8;

CardHEAREG=8;

Card=[CardHIPPUN;CardHIPJAZ;CardHIPHEA;CardHIPREG;CardPUNJAZ;CardPUNHEA;CardPUNREG;CardJAZHEA;CardJAZREG;CardHEAREG;]

Kc1=((Card(1,1))-((S(1,1)*S(1,5))/n))/(sqrt((S(1,1)*S(1,5))/n));

Kc2=((Card(2,1))-((S(1,1)*S(1,2))/n))/(sqrt((S(1,1)*S(1,2))/n));

Kc3=((Card(3,1))-((S(1,1)*S(1,3))/n))/(sqrt((S(1,1)*S(1,3))/n));

Kc4=((Card(4,1))-((S(1,1)*S(1,4))/n))/(sqrt((S(1,1)*S(1,4))/n));

Kc5=((Card(5,1))-((S(1,5)*S(1,2))/n))/(sqrt((S(1,5)*S(1,2))/n));

Kc6=((Card(6,1))-((S(1,5)*S(1,3))/n))/(sqrt((S(1,5)*S(1,3))/n));

Kc7=((Card(7,1))-((S(1,5)*S(1,4))/n))/(sqrt((S(1,5)*S(1,4))/n));

Kc8=((Card(8,1))-((S(1,2)*S(1,3))/n))/(sqrt((S(1,2)*S(1,3))/n));

Kc9=((Card(9,1))-((S(1,2)*S(1,4))/n))/(sqrt((S(1,2)*S(1,4))/n));

Kc10=((Card(10,1))-((S(1,3)*S(1,4))/n))/(sqrt((S(1,3)*S(1,4))/n));

kc=[Kc1;Kc2;Kc3;Kc4;Kc5;Kc6;Kc7;Kc8;Kc9;Kc10]
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Si1 = normcdf(kc(1,1),0,1);

Si2 = normcdf(kc(2,1),0,1);

Si3 = normcdf(kc(3,1),0,1);

Si4 = normcdf(kc(4,1),0,1);

Si5 = normcdf(kc(5,1),0,1);

Si6 = normcdf(kc(6,1),0,1);

Si7 = normcdf(kc(7,1),0,1);

Si8 = normcdf(kc(8,1),0,1);

Si9 = normcdf(kc(9,1),0,1);

Si10 = normcdf(kc(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;Si1;];

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)

simi1=’HIP,PUN’;’JAZ’;’HEA’;’REG’;;

HIPPUNJAZ=(max(Si2,Si5))2;

HIPPUNHEA = (max(Si3,Si6))2;

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

HIPPUN = [1;HIPPUNJAZ;HIPPUNHEA;HIPPUNREG; ];

JAZ1 = [HIPPUNJAZ;1;Si8;Si9; ];

HEA1 = [HIPPUNHEA;Si8;1;Si10; ];

REG1 = [HIPPUNREG;Si9;Si10;1; ];

T 1 = table(simi1,HIPPUN,JAZ1,HEA1,REG1)

A = [HIPPUNJAZ,HIPPUNHEA,HIPPUNREG,Si8,Si9,Si10];

IM1 = max(A)

simi2=’HIP,PUN’;’JAZ,HEA’;’REG’;;

a=[Si2,Si5,Si3,Si6]

HIPPUNJAZHEA=(max(a))4;

JAZHEAREG = (max(Si9,Si10))2;

HIPPUN1 = [1;HIPPUNJAZHEA;HIPPUNREG];

JAZHEA = [HIPPUNJAZHEA;1;JAZHEAREG];

REG2 = [HIPPUNREG;JAZHEAREG;1; ];

T 2 = table(simi2,HIPPUN1,JAZHEA,REG2)

B = [HIPPUNJAZHEA,HIPPUNREG,JAZHEAREG, ];

IM2 = max(B)

simi3=’HIP,PUN’;’JAZ,HEA,REG’;;

f=[Si2, Si3,Si4, Si5,Si6, Si7];

HIPPUNJAZHEAREG=(max(f))6;

HIPPUN2 = [1;HIPPUNJAZHEAREG];

JAZHEAREG = [HIPPUNJAZHEAREG;1];

T 3 = table(simi3,HIPPUN2,JAZHEAREG)

s1=19;

s2=18;

s3=16;

s4=10;

R1=1;

R2=2;

R3=4;
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R4=10;

Card1=18;

Card2=29;

Card3=51;

Card4=38;

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

S2=(Card2-(1/2*(s2*R2)))/(sqrt((s2*R2*(s2+R3))/12));

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

S4=(Card4-(1/2*(s4*R4)))/(sqrt((s4*R4*(s4))/12));

V1=S1;

V2=S2-S1;

V3=S3-S2;

V4=S4-S3;

Nivel = ’1’;’2’;’3’;’4’;

sk = [s1;s2;s3;s4];

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

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

S=[S1;S2;S3;S4];

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

T = table(Nivel,sk,rk,Card,S,V)
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Ilustración 7-4: Primera programación en Matlab de la similaridad de Lerman.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Podemos darnos cuenta que la matriz de similaridad que nos presenta Matlab es la misma que nos

presentó RCHIC anteriormente.

Esta primera programación hecha funciona de forma manual, es decir, se va pasando dato a dato,

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

Programación del dendograma (árbol de similaridad)

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

tree = linkage(F,’average’);

dendrogram(tree)
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Ilustración 8-4: Dendograma (árbol de similaridad).
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Se puede observar que el dendograma de la Figura 9 tiene un parecido con el árbol de similaridad

presentado por RCHIC de la Figura 6, pero no son iguales debido a que Matlab va midiendo las

distancias más no la similaridad entre cada variable.

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

La segunda programación realizada logra generar una base aleatoria de datos binarios con cualquier

número de variables y cualquier número de filas. Y cada una de estas bases eran calculadas y

va presentado las matrices de la cardinalidad, las copresencias estandarizadas y los índices de

similaridad.

clc

n=input(’Ingrese el número de filas=’);

m=input(’Ingrese el número de columnas=’);

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

X

Total de 1 en cada columna

S=sum(X)

Número total de filas y columnas
m,n

= size(X)

Cardinalidad
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for i=[1:n]

for j=[1:n]

if i =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

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

end

end

end

Kc

índices de similaridad

for i=[1:n]

for j=[1:n]

if i =j

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

end

end

end

Si

Índice máximo de una matriz

M = max(Si);

M1=max(M)

DENDOGRAMA

Z = linkage(Si,’complete’);

dendrogram(Z)
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Ilustración 9-4: Segunda programación en Matlab.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Ilustración 10-4: Segunda parte de la Segunda programación en Matlab.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

similaridad por lo que aún no está completo.
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Ilustración 11-4: Dendograma segunda programación.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

entre cada variable. Por lo tanto no logra aún coincidir con el gráfico que muestra RCHIC.

Programación donde se ingresen el número de interacciones

En la tercera programación hecha se puede ingresar el número de interacciones, es decir, cuantas

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

las bases aleatorias estarán compuesta hasta de 100 variables y 1000 filas. Cada base va a

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

con los de RCHIC.

Código

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)]);

eval([no, ’=X’]);
m n

=size(X)

S=sum(X)

for i=[1:n]

for j=[1:n]

if i =j

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

end

end

end

CAR

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

if i =j

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

end

end

end

Kc

for i=[1:n]

for j=[1:n]

if i =j

Si(i,j)=normcdf(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)

xlswrite(’Datos1.xlsx’,X1)

xlswrite(’Datos2.xlsx’,X2)

xlswrite(’Datos3.xlsx’,X3)

xlswrite(’Datos4.xlsx’,X4)

xlswrite(’Datos5.xlsx’,X5)

xlswrite(’Datos6.xlsx’,X6)

xlswrite(’Datos7.xlsx’,X7)

xlswrite(’Datos8.xlsx’,X8)

xlswrite(’Dataos9.xlsx’,X9)

xlswrite(’Datos10.xlsx’,X10)

Por ejemplo, al hacer correr el programa con 10 interacciones se obtienen 10 bases con

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

carpeta donde está guardado el archivo de la programación en archivos de Excel y de igual manera
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presenta las 10 matrices con los índices de similaridad

.

Ilustración 12-4: Bases de datos

binarios creadas por Matlab.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

índices de similaridad, y lo mismo sucederá con las otras 9 interacciones más. Luego comparamos

con RCHIC y observamos que coinciden con sus respuestas.

Ilustración 13-4: Matriz de similaridad de la primera interacción en Matlab.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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Ilustración 14-4: Matriz de similaridad de la primera interacción en RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Dendograma

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.

Ilustración 15-4: Dendograma en Matlab.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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Ilustración 16-4: Árbol de similaridad en RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Entonces con la tercera programación hecha comprobamos que los índices 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 programación no está completa. Es decir, aún no se cumple el objetivo.

Esta programación será muy útil para quienes deseen generar bases aleatorias con datos binarios.

Ahora veamos la programación final de la Similaridad de Lerman.

Tengamos claro que para comparar la similaridad de los dos programas se estableció una muestra

de 3– de basea a ser analizadas. Por lo que esta última programación no trabajará con interacciones,

si no que leerá el archivo Excel con extensión ".xlsx"que contiene los variables y filas que serán

analizadas.

Ilustración 17-4: Base de datos binarios.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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Ilustración 18-4: Tabla de valores de copresencias estandarizadas e

índices de similaridad.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

Ilustración 19-4: Niveles de jerarquía.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

cada base aleatoria, podrán tener más o menos que en este ejemplo. Lo importante es que ahora
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la programación calcula de forma automática todo. Lo único que aún no se ha podido hacer es el

dendograma (árbol de similaridad) debido a que cuando una base posee más de 30 variables solo

logra graficar las 30 variables, no más, por lo que no se puede hacer una comparación entre el árbol

de similaridad de RCHIC y el dendograma de Matlab.

4.2. Discusión

4.2.1. Estadísticos descriptivos: matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), matriz similaridad

(mCHIC y CHIC), gráfica (RCHIC y CHIC), nodos (mCHIC y RCHIC), nodos (mCHIC

y CHIC)

Tabla 1-4: Comparaciones estadísticas

Estadísticas

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

Gráfica 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 Mínimo Q1 % Mediana Q3 Máximo

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

Gráfica 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 N para moda Asimetría 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

Gráfica (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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la tabla 7 de las comparaciones estadísticas, se observa que al realizar el análisis, la comparación

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 desviación estándar de 0.04958, con una varianza de 0.00246, un
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coeficiente de variación de 5.26; el valor mínimo analizado de los 383 datos es 0.90000, en el

primer cuartil que corresponde al 25% del análisis 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 análisis de los 383 datos se

obtiene un valor de 1.00000 y el valor máximo analizado de los 383 datos es 1.00000. El rango

intercuartílico (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 número de 218

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

Por otro lado, la comparación entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Rchic

tiene un menor promedio de 0.91942 con una desviación estandar de 0.03229, con una varianza

de 0.00104, un coeficiente de variación de 3.51; el valor mínimo analizado de los 383 datos es

0.80000, en el primer cuartil que corresponde al 25% del análisis 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 análisis de los 383

datos se obtiene un valor de 0.94000 y el valor máximo analizado de los 383 datos es 0.98000. El

rango intercuartílico (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 número

de 116 veces repetidas, se tiene una simetría de los datos de -1.75 y una curtosis de 2.79. Con lo

que concluimos que la programación de la similaridad de Lerman hecha en Matlab tiene mayor

similutd con el programa Chic.

A su vez, la compración entre las gráficas (dendograma o árbol 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 desviación estándar de 0.000000, con una varianza

de 0.000000, un coeficiente de variación de 0.00; el valor mínimo analizado de los 383 datos es

1.0000, en el primer cuartil que corresponde al 25% del análisis 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 análisis de los 383

datos se obtiene un valor de 1.0000 y el valor máximo analizado de los 383 datos es 1.0000. El

rango intercuartílico (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 número de

383 veces repetidas, no se tiene una simetría de datos ni de curtosis; lo cual indica que las gráficas

son idénticas.
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Luego, la comparación 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 desviación estándar de 0.000000, con una varianza de 0.000000, un

coeficiente de variación de 0.00; el valor mínimo analizado de los 383 datos es 0.990000, en el

primer cuartil que corresponde al 25% del análisis 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 análisis de los 383 datos se obtiene un

valor de 0.99000 y el valor máximo analizado de los 383 datos es 0.99000. El rango intercuartílico

(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 número de 383 veces

repetidas tanto para la comparación de los nodos entre Mchic con los nodos de Rchic y Chic, no se

tiene una simetría de datos ni de curtosis; es decir que se muestra en su mayoría el mismo número

de nodos en los tres programas.

Ilustración 20-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 20 se observa el histograma de la comparación 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 más grande

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

Ilustración 21-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 21 se observa el histograma de la comparación 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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Ilustración 22-4: Histograma de Gráfica entre RCHIC y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 22 se observa el histograma de la comparación entre la gráfica (dendograma o árbol de

similaridad) de Rchic y la gráfica (dendograma o árbol de similaridad) de CHIC donde observamos

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

Ilustración 23-4: Histograma de Nodos entre mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 23 se observa el histograma de la comparación 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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Ilustración 24-4: Histograma de Nodos entre mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 24 se observa el histograma de la comparación 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.

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

mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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 desviación estandar de 0.03229.

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

mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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 desviación estandar de 0.04958.

Ilustración 27-4: Histograma (con curva normal) de Gráfica entre RCHIC y

CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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* NOTA * La distribución no se pudo ajustar. El número de filas de datos distintas en

GraficaRchicChic debe ser mayor que o igual al número de parámetros de distribución estimados.

En la Figura 27 del histograma de comparación entre la gráfica de Rchic y Chic no se presenta una

curva normal ya que las gráficas son identicas.

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

RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

* NOTA * La distribución no se pudo ajustar. El número de filas de datos distintas en

NodosMchicRchic debe ser mayor que o igual al número de parámetros de distribución estimados.

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

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

CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

* NOTA * La distribución no se pudo ajustar. El número de filas de datos distintas en

NodosMchicChic debe ser mayor que o igual al número de parámetros de distribución estimados.

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

curva normal ya que los nodos son mayormente parecidos.

Ilustración 30-4: Gráfica de valores individuales de Matriz Similaridad entre

mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 30 se presenta la Gráfica de valores individuales de la comparación 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.

Ilustración 31-4: Gráfica de valores individuales de Matriz Similaridad entre

mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 31 se presenta la Gráfica de valores individuales de la comparación 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.

Ilustración 32-4: Gráfica de valores individuales de Gráfica entre RCHIC y

CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 32 se presenta la gráfica de valores individuales de la comparación entre la gráfica

(dendograma o árbol de similaridad) de Rchic y Chic donde las 383 bases de datos binarios tienen

un valor de similaridad de 1.00.

Ilustración 33-4: Gráfica de valores individuales de Nodos entre mChic y

RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 33 se presenta la gráfica de valores individuales de la comparación entre los nodos de

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

Ilustración 34-4: Gráfica de valores individuales de Nodos entre mChic y

CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 34 se presenta la gráfica de valores individuales de la comparación entre los nodos de

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

Ilustración 35-4: Gráfica de caja de Matriz Similaridad entre mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 35 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre la Matriz de Similaridad

de Mchic y Rchic se puede observar que el centro de los datos está en el valor 0.94, podemos

observar un valor atípico entre el 0.95 y 1, otros valores atípicos estan en valor 0.8.

Ilustración 36-4: Gráfica de caja de Matriz Similaridad entre mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

48



En la Figura 36 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre la Matriz de Similaridad

de Mchic y Chic se puede observar que el centro de los datos está entre los valores 0.9 y 1.

Ilustración 37-4: Gráfica de caja de Gráfica entre RCHIC y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 37 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre la gráfica de Rchic y

Chic se puede observar que el centro de los datos está en 1.

Ilustración 38-4: Gráfica de caja de Nodos entre mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 38 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre los nodos de Mchic y
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Rchic se puede observar que el centro de los datos está en el valor de 0.99.

Ilustración 39-4: Gráfica de caja de Nodos entre mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 39 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre los nodos de Mchic y

Chic se puede observar que el centro de los datos está en el valor de 0.99.

Ilustración 40-4: Gráfica de intervalos de Matriz Similaridad entre mChic y

RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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.

Ilustración 41-4: Gráfica de intervalos de Matriz Similaridad entre mChic y

CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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.

Ilustración 42-4: Gráfica de intervalos de gráfica RCHIC y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

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

similaridad Rchic y Chicse destaca el punto del valor de la media que es de 1.

Ilustración 43-4: Gráfica de intervalos de Nodos entre mChic y RCHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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.

Ilustración 44-4: Gráfica de intervalos de Nodos entre mChic y CHIC.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, 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. Comprobación de la hipótesis

4.3.1. Estadísticos descriptivos: matriz similaridad (mChic y RCHIC), matriz similaridad

(mChic y CHIC), gráfica (RCHIC y CHIC), nodos (mChic y RCHIC), nodos (mChic y

CHIC)

Tabla 2-4: Comparaciones estadísticas descriptivas

Estadísticas descriptivas

Muestra N Media Desv.Est. Error estándar de la media Límite inferior de 95% para µ

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

Gráfica (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: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

µ: media de población de Matriz Similaridad (M-chic y R-chic), Matriz Similaridad (M-chic y

Chic), Gráfica (R-chic y Chic), Nodos (M-chic y R-chic), Nodos (M-chic y Chic).

En la tabla 8 de las comparaciones estadísticas descriptivas, se observa que al realizar el análisis, la

comparación 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 desviación estándar de 0.04958, con un error estándar (

valor de separación de los datos con respecto a la media) de 0.00253 y el límite inferior de 95%

para µ es de 0.93890.

Por otro lado, la comparación entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Rchic

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 desviación estándar de 0.03229, con un

error estándar ( valor de separación de los datos con respecto a la media) de 0.00165 y el límite

inferior de 95% para µ es de 0.91670.
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A su vez, la compración entre las gráficas (dendograma o árbol 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 desviación estándar de 0.000000, con un error

estándar ( valor de separación de los datos con respecto a la media) de 0.000 y el límite inferior de

95% para µ es de 1.000.

Luego, la comparación 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 desviación estándar de 0.000000 con un error estándar ( valor

de separación de los datos con respecto a la media) de 0.000 y el límite inferior de 95% para µ es

de 0.9900.

4.3.2. 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

Prueba

Hipóptesis nula H0 : µ ⩽ 0.9

Hipótesis alterna H1 : µ > 0.9

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

muestra)

Estadísticas descriptivas

Muestra Valor T Valor p

Matriz Similaridad (mChic y RCHIC) 11.77 0.000

Matriz Similaridad (mChic y CHIC) 17.00 0.000

Gráfica (RCHIC y CHIC) ∗ ∗

Nodos (mChic y RCHIC) ∗ ∗

Nodos (mChic y CHIC) ∗ ∗

Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la tabla 9 de las comparaciones estadísticas descriptivas, se observa que al realizar el análisis, la
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comparación entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Chic, el valor de la

diferencia en relación con la variación en los datos de la muestra es de 17.00. La comparación

entre la matriz de similaridad Mchic y la matriz de similaridad Rchic, el valor de la diferencia en

relación con la variación en los datos de la muestra es de 11.77.

Ilustración 45-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y RCHIC

H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 45 se observa el histograma de la comparación 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 más grande

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

se observa que se cumple la hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.
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Ilustración 46-4: Histograma de Matriz Similaridad entre mChic y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 46 se observa el histograma de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.

Ilustración 47-4: Histograma de Gráfica entre RCHIC y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 47 se observa el histograma de la comparación entre la gráfica (dendograma o árbol de

similaridad) de Rchic y la gráfica (dendograma o árbol 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.
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Ilustración 48-4: Histograma de Nodos entre mChic y RCHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 48 se observa el histograma de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una

similaridad mayor al 90%.

Ilustración 49-4: Histograma de Nodos entre mChic y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 49 se observa el histograma de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad

mayor al 90%.

Ilustración 50-4: Gráfica de valores individuales de Matriz Similaridad mChic

y RCHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 50 se presenta la Gráfica de valores individuales de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.
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Ilustración 51-4: Gráfica de valores individuales de Matriz Similaridad mChic

y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 51 se presenta la Gráfica de valores individuales de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.

Ilustración 52-4: Gráfica de valores individuales de Gráfica entre RCHIC y

CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 52 se presenta la gráfica de valores individuales de la comparación entre la gráfica
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(dendograma o árbol 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 hipótesis pues se obtiene una

similaridad del 100% pues las gráfica son idénticas .

Ilustración 53-4: Gráfica de valores individuales de Nodos entre mChic y

RCHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 53 se presenta la gráfica de valores individuales de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.

Ilustración 54-4: Gráfica de valores individuales de Nodos entre mChic y

CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 54 se presenta la gráfica de valores individuales de la comparación 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 hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.

Ilustración 55-4: Gráfica de caja de Matriz Similaridad mChic y RCHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 55 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre la Matriz de Similaridad

de Mchic y Rchic se puede observar que el centro de los datos está en el valor 0.94, podemos

observar un valor atípico entre el 0.95 y 1, otros valores atípicos estan en valor 0.8. También se

observa que se cumple la hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.

Ilustración 56-4: Gráfica de caja de Matriz Similaridad mChic y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 56 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre la Matriz de Similaridad

de Mchic y Chic se puede observar que el centro de los datos está entre los valores 0.9 y 1. También

se observa que se cumple la hipótesis pues se obtiene una similaridad mayor al 90%.

Ilustración 57-4: Gráfica de caja de Gráfica entre RCHIC y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

En la Figura 57 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre la gráfica de Rchic y

Chic se puede observar que el centro de los datos está en 1. También se observa que se cumple la

hipótesis pues se obtiene una similaridad del 100% pues las gráfica son idénticas .

Ilustración 58-4: Gráfica de caja de Nodos mChic y RCHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.
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En la Figura 58 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre los nodos de Mchic y

Rchic se puede observar que el centro de los datos está en el valor de 0.99. También se observa que

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

Ilustración 59-4: Gráfica de caja de Nodos mChic y CHIC H0.
Fuente: Elaboración propia.

Realizado por: Córdova, Anabel, 2023.

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

En la Figura 59 que representa a la gráfica de caja de la comparación entre los nodos de Mchic y

Chic se puede observar que el centro de los datos está en el valor de 0.99. También se observa que

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

El objetivo principal del presente proyecto de investigación 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 analizó y se estudió la formulación matemática de la similaridad de

Lerman que es parte del Análisis Estadístco Implicativo; estas mismas fórmulas dieron paso a la

elaboración del pseudocódigo de la similaridad de Lerman en el programa Matlab, la programación

lleva como nombre mCHIC.

Con los resultados que se obtuvieron al momento de hacer la comparación del programa mCHIC

con los programas CHIC y RCHIC, se llegó a la conclusión de que se obtuvo una similaridad

de más del 90% lo cual es bastante factible puesto que al principio se tomó como hipótesis que

se obtendría una similaridad de al menos el 75%. Hay que tomar en cuenta que se implementó

el programa Chic para hacer la comparación cuando el objetivo solamente planteaba que se

compararía solo con Rchic, es por eso que el porcentaje de similaridad aumentó.

Entonces sabiendo que se ha logrado más de lo que se esperaba, se puede decir que ahora existe

una herramienta más con la cual el Análisis Estadístco Implicativo puede trabajar, en este caso sería

en específico con la similaridad de Lerman. Se ha tomado en cuenta también que los matemáticos

se sienten más familiarizados con el Software Matlab es por eso que se ha hecho la programación

en un ambiente ya conocido por los matemáticos.

5. Relación con objetivos, hipótesis y problema

Con la creación del seudocódigo de la similaridad de Lerman entre variables binarios en el programa

Matlab se cumplió el objetivo principal. Con el código hecho se procedió al análisis de las bases de

muestra con el mismo obteniendo una similaridad mayor al 75% cuando la hipótesis era tener al

menos la similaridad del 75%.

5.1. Sobre los objetivos específicos

Se propusieron 5 objetivos específicos en el Capítulo.- Problema de Investigación Sección 1.2.2

Objetivos específicos.

• El primer objetivo específico fue “Analizar la similaridad de Lerman” que se cumplió en el
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Capítulo 2.- Marco Teórico, especificamente en la Sección 2.2 La similaridad de Lerman.

• El segundo objetivo específico fue “Determinar la formulación matemática de la La similaridad

de Lerman” que se cumplió en el Capítulo 2.- Marco Teórico, especificamente en la Sección 2.5

Formulación matemática.

• El tercer objetivo específico fue “Elaborar el seudocódigo de la La similaridad de Lerman” que

se cumplió en el Capítulo 4.- Marco de Análisis e Interpretación de resultados, especificamente

en la Sección 4.1.1 Elaborar el seudocódigo de la La similaridad de Lerman.

• El cuarto objetivo específico fue “Programar la La similaridad de Lerman” que se cumplió en

el Capítulo 4.- Marco de Análisis e Interpretación de resultados, especificamente en la Sección

4.1.3 Programación en MATLAB. Algoritmo del Análisi Estadístico Implicativo, Sección 4.1.4

Programación en MATLAB. Algoritmo del Análisi Estadístico Implicativo para una base de 7

variables y 20 filas, Sección 4.1.5 Programación en MATLAB. Algoritmo del Análisi Estadístico

Implicativo para una base de 7 variables y 200 filas y la Sección 4.1.6 Programación en MATLAB,

Algoritmo del Análisis Estadístico Implicativo para una bese aleatoria de m variables y n filas.

• El quinto objetivo específico fue “Estudiar la similaridad entre los resultados del programa

Matlab (mCHIC) y RCHIC” que se cumplió en el Capítulo 4.- Marco de Análisis e Interpretación

de resultados, especificamente en la Sección 4.2.1 Estadísticos descriptivos: Matriz similaridad

(mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos

(mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y CHIC), la Sección 4.2.2 Gráfica de intervalos de Matriz

similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC),

Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos (mCHIC y CHIC) y la Sección 4.3.1 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).

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 programación 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.

• La Sección 4.1.6 Programación en MATLAB, Algoritmo del Análisis Estadístico Implicativo

para una bese aleatoria de m variables y n filas, es la programación general de la similaridad de

Lerman .

• La Sección 4.2.1 Estadísticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz
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similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos

(mCHIC y CHIC); siendo los análisis de las bases obtenidas en mCHIC, RCHIC y CHIC.

• La Sección 4.2.2 Gráfica de intervalos de Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz

similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos

(mCHIC y CHIC);siendo los análisis de las bases obtenidas en mCHIC, RCHIC y CHIC.

• la Sección 4.3.1 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); siendo los análisis de las bases obtenidas en mCHIC, RCHIC y CHIC.

7. Sobre la hipótesis

La hipóptesis 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:

• La Sección 4.1.6 Programación en MATLAB, Algoritmo del Análisis Estadístico Implicativo

para una bese aleatoria de m variables y n filas.

• La Sección 4.2.1 Estadísticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz

similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos

(mCHIC y CHIC).

• La Sección 4.2.2 Gráfica de intervalos de Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz

similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos

(mCHIC y CHIC)..

• la Sección 4.3.1 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).

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

Matlab”, se comprobó la programación de la similaridad de Lerman en las secciones:

• La Sección 4.1.6 Programación en MATLAB, Algoritmo del Análisis Estadístico Implicativo

para una bese aleatoria de m variables y n filas.

• La Sección 4.2.1 Estadísticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz

similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos
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(mCHIC y CHIC).

• La Sección 4.2.1 Estadísticos descriptivos: Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz

similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos

(mCHIC y CHIC).

• La Sección 4.2.2 Gráfica de intervalos de Matriz similaridad (mCHIC y RCHIC), Matriz

similaridad (mCHIC y CHIC), Gráfica (RCHIC y CHIC), Nodos (mCHIC y RCHIC), Nodos

(mCHIC y CHIC).

• la Sección 4.3.1 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).

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

la similaridad de Gráficas con RCHIC.
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RECOMENDACIONES

Con base de los resultados obtenidos en el presente proyecto de investigación, a continuación se

enumeraran algunas recomendaciones.

• Trabajar en la mejora de la programación 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 aún más alto al momento de

comparar con el programa original CHIC.

• Buscar una manera de implementar a la programación de la Similaridad de Lerman el dendograma

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

• Se sabe que la programación de la Similaridad de Lerman tiene un alto porcentaje de similaridad

con el programa CHIC, los dos trabajan con la distribución de Poisson pero se recomienda al

usuario saber exactamente con que distribución va a trabajar para que obtenga mejores resultados

ya sea en mCHIC, en RCHIC o CHIC.
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