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Resumen

El presente documento incluye el proyecto llevado a cabo durante mi estancia en practicas en
PaynoPain Solutions S.L. y el desarrollo tedrico de la asignatura MT1030 — Practicas Externas y
Proyecto de Final de Grado, del Grado en Matematica Computacional en la Universitat Jaume I.

A lo largo de la estancia en préacticas implementé un panel de gestién para un proyecto de
monederos electrénicos, tanto a nivel backend como la interfaz web.

En relacién con la seccién tedrica, se presenta una descripcion general del Anélisis Estadistico
Implicativo, método de andlisis de datos dedicado a la extraccién y estructuracién de cuasi-
implicaciones. Este informe es una sintesis que presenta brevemente el marco estadistico basico
de la teoria y ejemplifica los célculos de todos los conceptos involucrados en la teoria, a través
de una pequena investigacion desarrollada por la autora.

Palabras clave
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Abstract

This document includes the project carried out during my internship at PaynoPain Solu-
tions S.L. and the theoretical development of the subject MT1030 - External Practices and
Final Degree Project, of the Degree in Computational Mathematics in the Universitat Jaume I.

Throughout the internship I implemented a management panel for an electronic wallets pro-
ject, both at the backend level and the web interface.

In relation to the theoretical section, a general description of Implicative Statistical Analysis
is presented, a data analysis method dedicated to the extraction and structuring of quasi-
implications. This report is a synthesis that briefly presents the basic statistical framework of
the theory and exemplifies the calculations of all the concepts involved in the theory, through
a small investigation developed by the author.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacién del proyecto

El aprendizaje del ser humano estd constituido primordialmente de dos factores: los hechos
v las reglas entre los hechos o entre las propias reglas. Por medio de la propia cultura y expe-
riencia personal, el proceso de aprendizaje integra una elaboracién progresiva de estas formas
de conocimiento a pesar de regresiones, interrogantes o cambios que surgen de un confronta-
miento decisivo. No obstante, las reglas formadas inductivamente se vuelven bastante estables
cuando su numero de éxito alcanza un cierto nivel de confianza, en cambio, cuando ese nivel
no es logrado, la sensatez del sujeto hard que se resista a su rechazo. A decir verdad, es dificil
sustituir una regla inicial por otra cuando se manifiestan pocos contraejemplos. Si aumentan,
la confianza de la regla puede disminuir y la regla puede reformularse o incluso descartar. En
cambio, cuando las verificaciones son numerosas y los contraejemplos son singulares, la regla se
considera sdlida y puede perdurar en nuestras mentes.

Por ejemplo, tomamos en consideracion la regla robusta “Todos los Ferrari son rojos”, aun
habiendo uno o dos contraejemplos, la regla se mantiene y nuevamente se confirmars con nuevos
ejemplos. Por esa razon, al contrario de lo que sucede en matemadticas, donde las reglas no
permiten ninguna excepcion, las reglas en ciencias humanas se consideran admisibles cuando
el numero de contraejemplos es tolerable. En andlisis de datos, el problema es determinar un
criterio de consenso que cuantifique el nivel de calidad de confianza de la regla de acuerdo con los
requisitos del usuario. El enfoque que da del Andlisis Estadistico Implicativo (ASI) se basa en
tres supuestos epistemoldgicos: el criterio estd establecido sobre bases estadisticas; no es lineal,
es resistente al ruido (es decir, no estd muy influenciado por los primeros contraejemplos); y
pierde legitimidad si los contraejemplos reaparecen con asiduidad. En el presente Proyecto de
Fin de Grado presentamos los fundamentos tedricos del ASI y su soporte computacional CHIC.
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Capitulo 2

Estancia en practicas

2.1. Empresa

Llegado el periodo de estancia en practicas escogi a PaynoPain Solutions S.L., empresa Fin-
Tech especializada en investigaciéon y desarrollo tecnolégico en medios de pago. Con sede en los
Centros Europeos de Empresas Innovadores (CEEI) en Castellén de la Plana, esta organizacién
lleva ofreciendo sus servicios desde el ano 2011 y gracias a su esfuerzo consiguié el premio a
PYME innovadora en 2013. Actualmente cuentan con dos soluciones de éxito: CHANGEIT y
Paylands, en uso en més de 12 paises. CHANGEIT es una tecnologia e Wallet que retne infinidad
de funcionalidades de pagos, envios de dinero, aplicacion Punto de Venta e incluso programas
de fidelizacion. Por otra parte, Paylands es una pasarela de pago online de interfaz intuitiva que
facilita la gestion de pagos y transacciones en cualquier parte del mundo.

PaynoPain esta formado por un equipo de mas de 30 personas de distintos perfiles, como
son: directivos, desarrolladores de software, encargados de Sistemas, comerciales y personal
de administracién, marketing y comunicaciones. El supervisor que se me asigné es Fernando

Gregori, CTO de la empresa, y mis companeros de proyecto fueron un desarrollador Java, un
encargado de proyectos, y un desarrollador Java y Web.

O PaynoPain

Figura 2.1: Logotipo de PaynoPain Solutions S.L.
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2.2. Proyecto realizado en la empresa

2.2.1. Objetivos del proyecto formativo

Durante la estancia y bajo la supervisién de mi tutor de practicas, Fernando Gregori, se me
asigno el puesto de desarrolladora FullStack en el equipo de CHANGEIT con la finalidad de
llevar a cabo un panel de gestién de monederos electronicos, el cual se encargaria de gestionar
distintas especificaciones del sistema de wallets para cada cliente, tales como sistemas de limites,
notificaciones, comisiones, funcionalidades, etc.

El objetivo principal de este proyecto consiste en ampliar mis aptitudes en programacién y
bases de datos adoptadas en el grado y adquirir nuevas competencias en el &mbito del desarrollo
y diseno web. Dado que la elaboracién del panel establece una comunicacién desde la parte
mas interna (Back end) hasta la interfaz web visible por el usuario (Front end), obtendré los
conocimientos béasicos de una programadora FullStack.

2.2.2. Metodologia y definicién de tareas

Las 4 partes principales que constituyen el desarrollo del panel que utilicé, y amplié, para
dicho propédsito son:

» Interfaz Back end

1. Core: donde se encuentra toda la légica de negocio.

2. La interfaz de programacion de aplicaciones (API) de la empresa: interfaz responsable
de comunicarse con el panel para gestionar cada accién y enviarla al core.

3. Gateways u objetos de acceso a datos (DAOs): capa que interactia con la base de
datos.

» Interfaz Front end

4. Interfaz Web: parte encargada del diseno de la aplicacién y las comunicaciones con
la API de la empresa.

Mi trabajo durante esta estancia consistia en completar cada una de las funciones del panel
dentro de las 4 partes del proceso de desarrollo descritas. Para llevar a cabo la gestién de mone-
deros electréonicos debia de implementar en el panel 5 funcionalidades basicas: afiadir un evento,
obtener un evento, borrar un evento, listar los eventos existentes y editar la configuracién de
éstos.

Por otro lado, las metodologias y tecnologias que usé para dicho propdsito fueron:

= Desarrollo de proyectos en estructura hexagonal: esta arquitectura separa por capas las
diferentes responsabilidades del software del proyecto.

= Control de versiones con GIT: donde se lleva un registro de los cambios en archivos de
codigo fuente y se coordina el trabajo entre varias personas sobre archivos compartidos.

» Metodologia Test-Driven Development (TDD) en cada una de las partes del proyecto:
para que el cédigo funcione correctamente se desarrollan pruebas que verifican que cada
unidad de cédigo realiza la labor para la que ha sido disenada.
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= Ciclo de desarrollo con Integracion continua y Despliegue continuo: esta manera de coor-
dinar la creacién de software mejora la eficiencia a la hora de incluir cambios.

» Arquitectura Representational State Transfer (REST) para establecer la comunicacién
entre Front end y Back end: interfaz entre sistemas que utiliza el protocolo HT'TP para
el intercambio y manipulacién de datos.

2.2.3. Planificacion temporal de las tareas

La duracién de la estancia en practicas consta de 290 horas presenciales. Estas horas se dis-
tribuyeron de manera que las pudiese compaginar con las clases del segundo semestre, haciendo
asi un total de 31 horas por semana. Este periodo empezd el 3 de febrero de 2020 y finaliz6 el
14 de abril del mismo ano.

Durante estas 10 semanas debia acabar el panel por completo, es decir, implementar las
funciones de éste (anadir, obtener, listar, editar y borrar) tanto en Back end como en Front
end, para ello se decidié dedicar 5 semanas a cada parte. El apartado del desarrollo interno y
la logistica era el més costoso, pero al tener conocimientos previos sobre programacién en Java
el plazo era accesible. En cambio, era la primera vez que realizaba una tarea relacionada con
el diseno web y se determiné dedicarle mas tiempo para poder familiarizarme primero con el
entorno y después acabar la labor.

2.2.4. Explicaciéon detallada del proyecto

Mi primera tarea fue crearme cuentas en los distintos sitios web donde la empresa desem-
pena su trabajo: Slack es una herramienta de comunicacién en equipo con todos miembros de
la empresa, en GitLab es donde se suben y revisan las versiones del cédigo creado, y Teamwork
sirve para gestionar los proyectos y describir las tareas que cada empleado debe realizar.

Seguidamente se me explicé el funcionamiento de la logistica que siguen, para que yo pudiera
desarrollar el proyecto con las mismas directrices. Dado que cada tarea del panel serd accesible
a través de un 6ndp0intE|, las llamaré asi a partir de ahora.

Dentro de su API realizan peticiones HTTP para la comunicacién entre cliente y servidor,
y en este caso haremos uso de: DELETE, GET, PATCH, POST y PUT. Para estas comuni-
caciones siguen un esquema con las partes bien diferenciadas (Figura . Cada endpoint se
compone de un controlador, un controlador de érdenes con su respectiva orden y, si la funcién
lo requiere, una peticién y una respuesta. Ademas, para cerciorarse de que se han programado
de manera correcta las diferentes partes, se realizan test de los controladores simulando eventos
no deseados para detectar fallos en futuras comunicaciones.

En primer lugar, me centré en el endpoint correspondiente a anadir un evento con la peticién
HTML POST: AddApplication. Siguiendo el esquema descrito en la Figura programé cada
parte de la comunicacién y sus correspondientes test.

'Un endpoint es un extremo de un canal de comunicacién. Cuando una API interactiia con otro sistema, los
puntos de contacto de esta comunicacién se consideran endpoints, que pueden incluir una URL de un servidor
o servicio. Se trata la ubicacién desde la cual las API pueden acceder a los recursos que necesitan para llevar a
cabo su funcién.
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REQUEST CONTROLLER RESPONSE
Input [:,> |:> Output
parameters parameters

COMMAND

¥

COMMAND
HANDLER

Use cases

Figura 2.2: Funcionamiento de la logistica interna.

Una vez pulido y finalizado el endpoint AddApplication, realicé el endpoint correspondien-
te a editar la configuracién de un evento (EditConfiguration). Para esta tarea la llamada que
realizaria seria PUT, el cliente que lo solicite podra cambiar los parametros de la configuracion
de su monedero electrénico. De igual forma elaboré los test para verificar que las partes de la
comunicacién funcionaban adecuadamente.

De igual modo ejecuté la funcién de listar eventos dado un cliente o propietario, por esta
razén el endpoint se nombré ListOwnerApplications. Para concluir con la parte de la progra-
macién de aplicaciones desarrollé, por completo y de la misma manera que el resto, la opcién
de obtener la configuracién de una cartera electronica: GetConfiguration. La peticion HT'TP
asociada a estas dos funciones es GET.

Llegado el ecuador de la estancia en practicas mi labor cambid, tal y como estaba planificado
desde un principio. Me familiaricé con la infraestructura Angular y el lenguaje de programacién
HTML para empezar con el diseio web del panel. A fin de desarrollar una aplicacion web en
Angular debia de llevar acabo una componente por cada funcionalidad del panel. Di comienzo
a este proceso con la tarea de anadir una aplicacién mediante la elaboracion de un formulario

(Figura [2.3)).
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Aplicacién Owner Aplicacion — Owner
wr
PangoPay - PangoPay -

# > Listado de aplicaciones # > Listado de aplicaciones

ciode archivo
ne un tipo de serv...

28 Applications B8 Applications

Anadir aplicacién

@ Add

B B Limite habilitado

@ Add
:= [

Nombre de aplicacién
M) Notification Service M Usa monedero central

Simbolo de moneda

Seleccione una moneda: - Ruta del certificado

Descripcion Clave de certificado

O Ignorar cantidad de decimales
Zona horaria

Seleccione untimezone: .
[ Verificacién de saldo bancario

Enviar

B Autenticacién doble factor

Tipo de senvicio de archivo

Figura 2.3: Formulario para anadir una nueva aplicacion.

La siguiente labor a abordar fue listar las aplicaciones, para ello creé una tabla donde
aparecian todas ellas (Figura [2.4). Para tal propdsito hice uso de ListOwnerApplications.

Aplicaciones

d + Nombre de aplicacion Acciones
ClubRefresh ra

3 Reset ra

4 Revolupay Vg

5 PangoPay ra

6 CashClub ra

13 PaulaPay ra

14 PruehaPay 7’

ems per page: 10 -70f7

Figura 2.4: Tabla con el listado de aplicaciones de la base de datos interna.

Finalmente, elaboré un iltimo formulario (Figura [2.5)) para editar la configuracién de cual-
quier monedero haciendo uso de GetConfiguration y EditConfiguration.
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Aplicacion
PaulaPay v

A > Llistado de aplicaciones

Aplicacién

Nombre de aplicacion
Simbolo de moneda hd

Descripcién

Zona horaria -
Autenticacién doble factor
Tipo de servicio de archivo «

Limite habilitado
Usa monedero central

Ruta del certificado

Figura 2.5: Formulario para editar la aplicacién seleccionada.

2.2.5. Grado de consecucion de los objetivos propuestos

La elaboracion del panel de gestién de monederos electrénicos se completé al 80 %, de las
5 funciones iniciales que se habian planeado se llevaron a cabo 4 de ellas dejando por reali-
zar la tarea de borrar un evento/monedero. Esto fue debido a la situacién del estado de alarma
en la que se comprometié Espana el 14 de marzo de 2020 a causa de la enfermedad del Covid-19.

Esta circuntancia obligé a seguir el desarrollo de manera telematica con el equipo que yo
disponia en casa. Aparte de demorar el proceso unos dias por la reinstalacién de los programas,

no disponia de las prestaciones necesarias para trabajar de manera initerrumpida.

Pese a esta nueva situacion, los objetivos didacticos de ampliar mis conocimientos como
programadora FullStack fueron logrados.
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Capitulo 3

Memoria TFG: Conceptos
fundamentales del Analisis
Estadistico Implicativo

3.1. Motivacién y Objetivos

Este trabajo engloba algunos conceptos fundamentales del Analisis Estadistico Implicativo
(Analyse Statistique Implicative, ASI, en francés) y del programa informatico CHIC (Classifi-
cation Hiérarchique Implicative et Cohésitive), asi como ejemplos que refuerzan la teoria.

La motivacion inicial de este método fue dar respuesta a la pregunta: “si un objeto tiene
cierto atributo, jposee algtin otro?”. Es por esto que el objetivo principal del ASI es la estruc-
turacién de datos, interrelacionando individuos con variables, estableciendo reglas de asociacion
a partir de las variables y, a partir de estas reglas, dar explicaciéon y por consiguiente la posible
previsién en distintas dreas del conocimiento. Esta propuesta se inici6 en la Tesis Doctoral [5]
y en el articulo [12], y se fue desarrollando con nuevas metodologias como se describe en [7].

Por otra parte, CHIC permite utilizar la mayor parte de los métodos definidos en la teoria

del AST [2]. Su objetivo es descubrir las implicaciones mas adecuadas organizdndolas en forma
de arbol de similaridad, arbol jerarquico o grafo implicativo.
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3.2. Introduccion

El descubrimiento de reglas, considerado un campo dentro de la mineria de datos, y los cri-
terios de evaluacién, que permiten distinguir reglas interesantes de las demas, fueron el ambito
de investigacién elegido por Régis Gras y sus colaboradores en la década de los 70 al desarro-
llar la teoria del Anélisis Estadistico Implicativo. Su origen es la modelizacion estadistica de la
cuasi-implicacion: cuando se observa la variable o la conjuncion de variables “a” en la poblacién,
entonces generalmente también se observa la variable “b”.

En comparacién con otros métodos de andlisis simétricos basados en una distancia o una
correlacion, el ASI se diferencia por utilizar una medida no lineal que satisface criterios importan-
tes a la hora de crear reglas de asociacion. Estructura conjuntos segiin diferentes caracteristicas
comunes complementarias, surgiendo conceptos como: intensidad de implicacién, cohesién de
clases, niveles significativos, etc. En primer lugar, esta medida se basa en la intensidad de la
implicacién que mide el nivel de asombro relacionado a una regla (a diferencia del indice pro-
puesto en [I3]). Por lo tanto, se suprimen las reglas triviales que son potencialmente evidentes
y conocidas por el experto. Esta intensidad de implicacién se puede afianzar con el grado de
validez, en este caso la medida no tiene en cuenta soélo la legitimidad de la regla, sino su contra-
reciproca. Ciertamente, cuando una regla de asociacién se considera valida, esto es, el conjunto
de elementos A estd muy cerca del conjunto de elementos B, entonces es licito e intuitivo es-
perar que la regla contra-reciproca sea valida, es decir, el conjunto de elementos que no son
B esta cerca del conjunto de elementos que no son A. Estas dos magnitudes se complementan
con otra en funcién del tamano del soporte de la regla. Asi, al combinar estas tres medidas, se
define una que posee las cualidades de las tres, tiene en cuenta la resistencia al ruido, la regla
contra-reciproca y el rechazo de reglas triviales.

Variables

Inicialmente, tanto CHIC como el ASI fueron disenados para manejar variables binarias.
Posteriormente, el ASI se enriquecié con la introduccién de otros tipos de variables, que ha in-
corporado CHIC. Actualmente, CHIC ofrece la posibilidad de tratar variables binarias, variables
de frecuencia, variables definidas en intervalos y variables-intervalo. El caso de las variables bi-
narias es obviamente el mas sencillo, ya que solo se puede contestar afirmativa o negativamente,
este tipo de variable es la que usaremos en este trabajo para mostrar manualmente la ejecucion
de las férmulas presentadas. Las variables frecuenciales, en cambio, toman valores entre 0 y 1,
expresando un grado modal. Las variables sobre intervalos y las variables-intervalo se utilizan
para modelar situaciones complejas, se emplean para descomponer un intervalo numérico en
otros mas pequenos, mediante un criterio que minimiza la varianza, parecido al método de las
k-medias (se conoce como Nubes Dindmicas [3][4]). Por lo tanto, estas categorias més pequenas
estan representadas por una variable binaria y un individuo pertenece a un tinico intervalo.

Datos

Presentamos ahora los datos que utilizaremos como ejemplo a lo largo de la memoria para
comprender y visualizar las distintas formulas que iran apareciendo. La informacién que em-
plearemos emana de la investigacién desarrollada por la autora del presente proyecto, donde
se ha analizado el razonamiento de 20 individuos, cuyas edades estan comprendidas entre los
20 y los 50 anos. En esta investigacién se ha trabajado con variables binarias, en vista de que
en el cuestionario que le fue aplicado a los sujetos, se les preguntaba si les gustaba o no un
determinado género cinematografico: Accién (ACCI), Comedia (COME), Histérico (HIST), etc.
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La informacién del estudio realizado por Paula Ten se encuentra en la Tabla La explicacién
de las abreviaturas empleadas en los géneros cinematograficos se encuentra en la Tabla

Ea) <<
SEEEEEEEEEEEEEE
Z|Z|z|28|82|8|8|2|5|5|2|2|E

pl|oOf(1|1(0|1 111|111 ]1]|0]1]0O
p2 (1|11 (1|1 }1 (1|11 1|1 }1|1]0]1
p3 |1 |11 (1|11 |1{0}11|1}j0|1]0]1
pd {10101 |1 101|110 |1]0]1
po /1 |1}(1y0}|1 111101 (1|1]|1]O0
p6 |1 |(1|1|/0|1|1j0]O0|1]0|1|1]0|1]|1
p7 1000|1110 (1T|1]11j0]1]1
p8 |O0O|O|O|O|O|1T 11|01 |1]1]0|0]|1
p9o 0|11 (1j1j0(1T {11 1|11 10]1]1
plof1|1j1{0j0(1|1]0jO0O|1|1|0]|1]0]0O
pltj1j1(1j1rjo(1j1y1y0{1}(11{1}71/0
pl2f1|1|1{0|1|1(0|1|1]|1|1|1,1]0]1
pl3j1}j1(1}j1}j1f1j0;010j0}1 0|1 1]|0
pl4y1|1}1 1|11 f1}{1{1|1{1{1,0]0]0
pl5j1}j1(1|j0}1(110}0) 1|01 |1]1]1]|1
pl6f1j0j0|212|0}1 (1|01 |11 (1 |1]1]0
plv 11|11 }j1{1|1]j0|1}1|1]0|1]1]0
pl8f1j1j1foj1rj1r{oj1rj1y0j1j11]1]1
pl9| 1|1 (1111|101 |1]1]0|1]|1]|0O
p20f1 |01 (0|1 |1 (1|1 j0)0]2 |1 |1]1]1
Tabla 3.1: Matriz de datos de 20 x 15.
ACCI: Accién COME: Comedia MIST: Misterio
ANIM: Animacion DOCU: Documental MUSI: Musical
AVEN: Aventura DRAM: Drama POLI: Policiaco
BELI: Bélico FANT: Fantasia ROMA: Romantico
CFIC: Ciencia Ficcion HIST: Historico TERR: Terror

Tabla 3.2: Leyenda para los géneros cinematogrdficos.
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3.3. Analisis Clasificatorio

El anélisis clasificatorio tiene por objetivo juntar a aquellos objetos que comparten carac-
teristicas similares, esta técnica estd disenada para desvelar las agrupaciones (clusters) naturales
dentro de un grupo. A continuacién se presentan los distintos conceptos que utiliza este anali-
sis para evaluar las diferencias y similitudes entre objetos y poder determinar agrupamientos.
Tomaremos como indice de similaridad el indice de Lerman [I1].

La nocién de similaridad es esencial, es una medida de correspondencia entre los objetos que
van a ser asociados. La metodologia més comin se basa en medir la equivalencia en términos de
la distancia entre pares de elementos, es decir, aquellos con distancias reducidas entre ellos son
mas parecidos entre si, que aquellos cuyas distancias son mayores y se reuniran, en consecuencia,
dentro del mismo cluster.

Consideramos un conjunto / formado por n sujetos y un conjunto A formado por p propie-
dades A = {ay,az, ..., ap}, se supone ademds que:

Ai={zx€l|aizx)=1}, Card(I)=n y Card(4;)=ng,.

Continuando con la formalizacién, consideramos dos conjuntos A;, A; C I, con i # j y
1 <14,j < p,yextraemos dos partes cualesquiera X; e X; de I, elegidas aleatoria e independien-
temente (ausencia de relacién a priori) y de cardinales iguales a los de A; y A; respectivamente.
El cardinal Card(X; N X;) va a ser la variable de interés durante el andlisis clasificatorio.

En comparacién con otros métodos de clasificaciéon, CHIC calcula los indices de similaridad
en términos de una probabilidad para la variable Card(X; N X;) y con posibilidad de elegir
entre la ley de distribuciéon Binomial o Poisson.

Arbol de similaridad

Para cada pareja de variables (a;, a;) se calculan los Indices de Proximidad o Similaridad
[10, [11]:
s(a;,aj) = Pr|Card(X; N X;) < K| (3.1)

donde K := Card(A; N Aj). El valor de estas probabilidades esta sujeto a la ley asumida, no
obstante, CHIC realiza la aproximacién de éstas a la distribuciéon Normal y devuelve:

*Tg K.
Card(X; N X;) — 2" 1
starsag) = pr [T T TR g | g (3.2)
zn J %
K_nai*naj
donde KC = T’Za-'
i tag

n

Los s(a;,a;) obtenidos mediante (3.1)) representan las similaridades de cada pareja (a;, a;)
al nivel cero de la jerarquia.
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Ejemplo

Para la ejemplificacién de los célculos mostraremos los resultados ligados a las variables:
BELI, DRAM, MUSI, ROMA y TERR. Para estas variables nggrr = 9, npran = 10, nyysr =
14, nroma = 13, npprr = 11 y n = 20. En la Tabla[3.3]se muestran los valores de las variables
seleccionadas y en la Tabla[3.4]las copresencias (Card(A;NA})), las copresencias estandarizadas
(K.) y los indices de similaridad s(a;, a;), calculados mediante la aproximacién de la distribucién
Normal.

BELI

DRAM

MUSI

ROMA

TERR

pl
p2
p3
p4
pPo
pb6
p7
pS
P9
p10
pll
pl2
pl3
pl4d
pl5
pl6
pl7
pl8
p19
p20

o

O LR O Hr R ORFRFPFOFROFROOOOO R -

_H O OO0 OKFMFEFOFKMEOOMFEOO - =

[

R OrFR O, MFFPF PR ORFRFOFRRFRRFERFRRFEOOR

== = O R OO OO0 O

)

R OFRPR OO R OO, OO FRFRFEMFEOFF -

Tabla 3.3: Submatriz de la matriz de datos.

Variables K =Card(A;nAj) | K. | s(a;,aj)
BELI | DRAM 4 -0.24 | 0.406832
BELI MUSI 5 -0.52 | 0.302253
BELI | ROMA 6 0.06 | 0.524726
BELI | TERR 3 -0.88 | 0.190390

DRAM | MUSI 10 1.13 | 0.871580
DRAM | ROMA 6 -0.20 | 0.422260
DRAM | TERR 6 0.21 | 0.584415
MUSI | ROMA 10 0.30 | 0.617281
MUSI | TERR 9 0.47 | 0.680282
ROMA | TERR 6 -0.43 | 0.333570

Tabla 3.4: Valores de copresencias, copresencias estandarizadas e indices de similaridad.
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Con la finalidad de obtener las agrupaciones se hace uso de la clasificacién clésica:

» Se forma una matriz con los Indices de Similaridad s(a;,aj), obtenidos a partir de las
combinaciones de todas las variables.

Nivel cero de la jerarquia:

BELI DRAM MUSI ROMA TERR
BELI | 1.000000 | 0.406832 | 0.302253 | 0.524726 | 0.190390
DRAM | 0.406832 | 1.000000 | 0.871580 | 0.422260 | 0.584415
MUSI | 0.302253 | 0.871580 | 1.000000 | 0.617281 | 0.680282
ROMA | 0.524726 | 0.422260 | 0.617281 | 1.000000 | 0.333570
TERR | 0.190390 | 0.584415 | 0.680282 | 0.333570 | 1.000000

= Se obtienen de nuevo los Indices de Similaridad al combinar cada variable con la clase
s(a;,aj) de mayor indice [10], de modo que:

e con cada variable aislada: s((as, a;), ar) = Maz[s(a;, ar), s(aj,ak)]Q,

e con clases:
S(Cl, CQ) = {Max[sl- ‘ S; = s(aj, ak) VCL]‘ S Cl, ap € 02]}Card(Cl)XCard(Cg)
donde C; y Cs son dos clases previamente formadas [10].

Nivel uno de la jerarquia: se unen las variables DRAM y MUSI ya que tienen el mayor
indice de similaridad (0.871580) y se recalcula la matriz de similaridad.

BELI | [DRAM, MUSI] | ROMA | TERR
BELI 1.000000 0.165512 0.524726 | 0.190390
[DRAM, MUSI] | 0.165512 1.000000 0.381036% | 0.462784
ROMA 0.524726 |  0.381036* 1.000000 | 0.333570
TERR 0.190390 0.462784 0.333570 | 1.000000

* Este valor se obtiene de la siguiente manera:

s((DRAM, MUSI), ROM A) = {Max[s(DRAM, ROM A), s(MUSI, ROM A)]}?
= {Max[0.422260,0.617281]}% = {0.617281}2 = 0.381036.

Nivel dos de la jerarquia: se unen las variables BELI y ROMA ya que tienen el mayor
indice de similaridad (0.524726) y se recalcula la matriz de similaridad.

[BELI, ROMA] | [DRAM, MUSI] | TERR

[BELI, ROMA] 1.000000 0.145188%F | 0.111269
[DRAM, MUSI] | 0.145188%* 1.000000 0.462784
TERR 0.111269 0.462784 1.000000
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** Este valor se obtiene de la siguiente manera:

s((BELI, ROMA),(DRAM, MUSI)) =

_ J 1tup [ $(BELI,DRAM),  s(BELI,MUSI), a2
- ¥ |s(DRAM,ROMA), s(MUSI, ROMA) -

= {Max[0.406832, 0.302253, 0.422260, 0.617281]}* = {0.617281}* = 0.145188.

Nivel tres de la jerarquia: por dltimo se unen la clase [DRAM, MUSI] con la variable
TERR, puesto que tienen el mayor indice de similaridad (0.462784) y se recalcula la
matriz de similaridad.

[BELIL, ROMA] | [DRAM, MUSI|, TERR]
[BELI, ROMA] 1.000000 0.055322
[[DRAM, MUSI], TERR] 0.055322 1.000000

Por dltimo:

s((BELI,ROMA),((DRAM,MUSI), TERR)) =

_ { stun | $(BELI,DRAM),  s(BELI,MUSI), s(BELI,TERR), S
- s(ROMA,DRAM), s(ROMA,MUSI), s(ROMA,TERR) -

{ [0.406832; 0.302253; 0.190390;
=< Max

6
— 6 _
0.422260; 0.617281; 0.333570} } = {0.617281}7 = 0.055322.

La representacion grafica de estos resultados calculados se muestra en la Figura [3.1

Figura 3.1: Arbol de similaridad.
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Nodos significativos

Los nodos significativos de un arbol de similaridad son aquellos correspondientes a una
clasificacién compatible lo mejor posible con los valores y la calidad de los valores de similaridad.

Definicion 1 Se llama preorden inicial y global Q2 sobre A x A, al preorden inducido por la
aplicacion similaridad S sobre A x A.

Gs() ={((a,b); (¢,d)) | 5(a,b) < s(c,d)}

Llamamos STI; al conjunto de pares separados al nivel k y RII; al conjunto de pares que
ya se han reunido en el nivel k. La interseccién de los conjuntos G4(2) N [STI; x RIIy| esta
formada por los pares de parejas que en la altura k respetan el preorden inicial y que ademas
la primera pareja se encuentra separada mientras que la segunda estd reunida. Por ejemplo, si
((a,b), (c,d)) € G4(Q) N [ST x RIIg] se tiene que s(a,b) < s(c,d) y que las variables (a,b) se
encuentran separadas y (¢, d) reunidas al nivel k.

No obstante, el cardinal de este conjunto varia en funcién de la altura k. Al cardinal de
Gs(Q2) N [ST, x RIIg] se le asocia el indice aleatorio Gs(Q2*) N [STI; x RIIx], donde Q* es un
preorden aleatorio provisto de una probabilidad uniforme. Este indice tiene [§]:

= pOr esperanza: %skrk, y

. 1
= por varianza: 7%@(5,;-24—”-& ),

siendo s = Card[STl;] y r, = Card[RIIg]. El indice centrado se define como:

Card[Gs(Q) N [SHk X Rﬂk]] — %skrk

sETk(Se+rE+1)
12

S(Q, k) =

Definicion 2 Se llama nivel significativo a todo nivel que corresponde a un mdximo local de
S(, k) durante la construccion de la jerarquia. Se llama nodo significativo a cualquier nodo
formado a un nivel que corresponde con un mdzimo local de v(§2, k) donde:

o(Q, k) = S(Q, k) — S(Q & — 1).

CHIC determina los nodos significativos para la clasificacion obtenida, los cuales se muestran
graficamente con trazos gruesos y rojos (Figura. Para el ejemplo desarrollado, aparecen los
nodos significativos en los niveles 1 y 3. Examinemos cé6mo se determinaron estos nodos, para
ello utilizaremos las siguientes notaciones:

» t =Card(A), Iy = {j | p; € RIl;},

= p; son los elementos del preorden inicial Q, con j =1,...,m con m = Card(Q?),

P, = {p;j € Q|s(p;) = 51}, donde s; es un valor cualquiera que puede tomar el indice de
similaridad y [ = 1, ...,d , siendo d la cantidad de valores diferentes que toma este indice,

» fF=Cardlpj|j¢ Ix,j <i, s(p;) = s(pi)]
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En funcién de los indices de similaridad que se muestran en la Tabla[3.4] se puede establecer
el preorden inicial y global 2 sobre A* x A* donde A* C Ay
A* ={BELI,DRAM,MUSI, ROM A, TERR}, el cual representamos mediante diez pilas, ca-
da una de las cuales comprende a los pares de variables que tienen el mismo indice de similaridad:

o_ | [ (BELL,TERR) (BELI, MUSI) (ROMA, TERR)
- [ (TERR, BELI) ] [ (MUSI, BELI) } [ (TERR, ROM A) ]

(BELI, DRAM) (DRAM,ROMA) (BELI, ROMA)
[ (DRAM, BELI) ] [ (ROMA,DRAM) ] [ (ROMA, BELI) ] <
[ (DRAM, TERR) } [ (MUSI, ROM A) ] [ (MUSI, TERR) ] -
(TERR, DRAM) (ROMA, MUSI) (TERR, MUSI)
(DRAM, MUSI)
[ (MUSI, DRAM) } } (8:3)

G.(Q) ={ ((TERR,BELI),(BELI, MUSI)); ... ((TERR, BELI),(MUSI, DRAM)); ...;

((BELI,TERR),(BELI, MUSI)); ...; ((BELI, TERR), (MUSI, DRAM));
(TERR, MUSI), (DRAM, MUSI)): (TERR, MUSI), (MUST, DRAM))

t = Card(A*) =5, d =10, m = Card(Q) = 2(}) = 2(3) =20y

zd: Card(P)(Card(F;) —1)
5 =

_2020-1) ZO: Card(P)(Card(P;) — 1)

2 2

Card(Gs(2)) =
=1

=190 — 10 = 180.

El Card|G4(2) N [STI; x RII;]] se puede extraer aplicando la férmula siguiente:

Card[G(Q) N [STI, x RIL] = > i; - 7”“ +1 Z fr
j=1
Nivel 1 de la jerarquia: a esta altura se han reunido las variables DRAM y MUSI, por tanto
RIl; = {(DRAM,MUSI)},

(BELI,TERR);(TERR, BELI); (BELI, MUSI); (MUSI, BELI);
(ROMA,TERR); (TERR, ROMA); (BELI, DRAM); (DRAM, BELI);

ST = { (DRAM,ROMA);(ROMA, DRAM); (BELI, ROMA); (ROMA, BELI); %,
(DRAM,TERR); (TERR, DRAM); (MUSI, ROMA); (ROM A, MUSI);
(MUSI,TERR); (TERR, MUSI); (MUSI, DRAM)

ry = Card(RIly) = 1, s1 = Card(S1;) =19, [ = {19}, f{i =0y
Card[G(Q) N [STl x RILy] = Yty — ) s pl—19 -1 -0 =18,
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Nivel 2 de la jerarquia: se incorpora el par (BELI, ROM A) a los reunidos y en consecuencia
RIly = {(DRAM,MUSI);(BELI,ROMA)},

(BELI,TERR);(TERR, BELI); (BELI, MUSI); (MUSI, BELI);
(ROMA,TERR); (TERR, ROM A); (BELI, DRAM); (DRAM, BELI);

SI, = { (DRAM,ROMA);(ROMA, DRAM);(ROMA, BELI);(DRAM,TERR); %,
(TERR, DRAM); (MUSI, ROMA); (ROM A, MUSI); (MUSI, TERR);
(TERR, MUSI); (MUSI, DRAM)

ro =2, 50 =18, I, = {19,11}, f2 =0, 2 =0y Card[Gs(Q) N [STIy x RII] = 27.

Nivel 3 de la jerarquia: se construye la clase (DRAM, MUSI),TERR) y por ende
RIly = {(DRAM, MUSI); (BELI, ROMA); (DRAM, TERR); (MUSI, TERR)},

BELI,TERR); (TERR, BELI); (BELI, MUSI); (MUSI, BELI);
ROMA,TERR); (TERR, ROM A); (BELI, DRAM); (DRAM, BELI);
DRAM, ROMA); (ROM A, DRAM); (ROMA, BELI); (TERR, DRAM); (°
MUSI,ROMA); (ROMA, MUSI); (TERR, MUSI); (MUSI, DRAM)

r3 =4, s3 =16, I3y = {19,11,13,17}, {2 =0, f3 =0, f3 =0, f} =0y
Card[G4(2) N [STI3 x RII3] = 50.

(
sty = ¢ ¢
(

Nivel 4 de la jerarquia: a este nivel se forma la clase (BELI, ROMA), (DRAM,MUSI),
TERR)), y por ello,

(DRAM,MUSI); (BELI, ROM A); (DRAM,TERR); (MUSI, TERR);
RIly = { (BELI,DRAM);(BELI,MUSI);(BELI, TERR); (ROMA, DRAM); %,
(ROMA, MUSI); (ROMA, TERR)

(DRAM,ROMA); (ROMA, BELI); (TERR, DRAM); (MUSI, ROM A);

(TERR,BELI); (MUSI, BELI); (TERR, ROMA); (DRAM, BELI);
SH4 - )
(TERR, MUSI); (MUSI, DRAM)

rqy =10, s4 = 10, I = {19,11,13,17,7,3,1,10,16,5}, f1 =0, f =0, f1 =0, f =0, fa =0,
fi=0,f=0,fi=1,f3 =1, fiy =0y Card[Gs(Q) N [STly x RI] = 45.

En la Tabla se simplifican los cardinales de los conjuntos formados y se muestran los
valores del indice centrado S(£2, k) y de la funcién v(£2, k), ademds en la Figura aparece el
grafico de esta ltima columna:

Nivel | ri | sp | Card[G4(Q) N[STI; x RILL]] | S(Q,k) v(Q, k)
1 1119 18 1.474087 | 1.474087
2 18 27 1.133893 | -0.340194
3 4 |16 50 1.700840 | 0.566947
4 10 | 10 45 -0.377964 | -2.078805

Tabla 3.5: Valores del indice centrado y de la funcidn v(, k).

Conforme la Definicién [2 los nodos significativos serian los que surgen a los niveles 1 y 3,
debido a que corresponden a méximos locales de v(£2, k) (Figura |3.2]).
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1.474087

0.566947

o P\

=
0.000000 \/

-0.340194

-2
1

-2.078805
1 1 1 1 1
0 1 2 3 4

Nivel

Figura 3.2: Grdfica de v(Q, k).

Los célculos realizados para obtener los niveles significativos han sido evaluados segin el
orden establecido en ({3.3). Dentro de estar ordenados por los indices de similaridad, los pa-
res siguen este orden en concreto: i1 = (BELI,TERR), i = (TERR,BELI), ..., ij9 =
(DRAM,MUSI), iyp = (MUSI, DRAM). Para cada bloque del preorden €2, donde los pa-
res comparten indice de similaridad, los tdndems pueden ir ordenados segun el usuario haya
concretado, es por esta razén que los valores de Card[Gs(§2) N [SII; x RIIx]], y en consecuencia
de S(Q,k) y v(, k) difieren de los que CHIC ha calculado. No podemos saber qué orden ha
seguido el programa dentro de cada pila de €2, por lo que se ha optado por proceder por el
preorden inicial que aparece en (3.3)).
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3.4. Analisis Estadistico Implicativo

Con el propéstio de modelar la extraccién y representacién de reglas deductivas no simétri-
cas “si a entonces casi b, profundizaremos en los datos para poder presuponer una posible
relacion causal que describa y estructure una poblacién con fines descriptivos y, de ser posible,
predictivos. Al igual que en el analisis clasificatorio, en el ASI se contempla un conjunto I com-
puesto de n individuos y un conjunto A formado por p atributos A = {a1, ag, ..., ap}, ademas se
supone:

Ai={xel]ax)=1}, Card(I)=n, Card(A;)=n. y Card(4;)=ng.

El analisis se desarrolla por medio de los indices de implicacién y de cohesién presentados
en los trabajos de R. Gras, estos indices se han definido en términos de una probabilidad . En
este caso la variable aleatoria de interés es Card(X; N X;), que hace referencia al nimero de
individuos que tienen el atributo a; pero no el a;.

Intensidad de implicacion

En légica matemadtica, la regla “a; — a;” es verdadera si para todo = en I, aj(x) sélo es
nulo cuando a;(z) lo sea también. No obstante, en la realidad esta inclusién estricta se obser-
va excepcionalmente. La formalizacién matematica de esta situacién se expresa a través de la
cuasi-implicacién a; — a; [6].

La cuasi-implicacién a; — a; significa que “en el momento que a; estd presente entonces
generalmente a; también lo estd”. El objetivo de la Intensidad Implicativa es expresar la invero-
similitud (“asombro”) del nimero de contraejemplos que invalidad la regla a; — a;, de manera
que se compara el nimero de contraejemplos observados con el nimero de contraejemplos es-
perado bajo la hipétesis de ausencia de relacion.

Los nodos internos que representan la jerarquia dirigida del grafo implicativo describen
relaciones implicativas complejas, llamadas R-reglas, entre los atributos de A.

= Cuando R — a4, se concibe a a; como una consecuencia de R.
= La R-regla a; — R, indica que una R-regla R puede ser deducida de la observacién de a;.

» La R-regla R — R”, designa que la propiedad R’ es el corolario de una propiedad
previamente definida R’.

Seleccionamos aleatoriamente dos subconjuntos U, V' C I, con ng; y ng; elementos res-
pectivamente. Sea Xana, = Card(U N V) la variable aleatoria asociada con el numero de
contraejemplos.

Definicién 3 La regla a; — a; se dice que es admisible al nivel de confianza 1 — o si:
P LXaiAaj < na,-/\EjJ pye! (34)

donde Na;na; = Card(A; ﬂfTJ) es el nimero de contraejemplos a la regla a; — a;j observados en
la muestra [12].

Cuando una regla es admisible significa que el niimero de contraejemplos observados es
pequeno. La distribucién de probabilidad de Xg;z, puede ser la Binomial, Hipergeométrica o
Poisson.
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Definicién 4 Dados los subconjuntos X,Y C I extraidos aleatoriamente con Card(X) = ng,
y Card(Y) = ng; y sea K = Card(X NY'), entonces la Intensidad Implicativa de la regla
a; —+ a; se define como:

Sp(a’iaaj) =1-P LK < nai/\ﬁjJ ) i naj 7é n,
en caso contrario, p(a;,a;j) = 0.

La regla es retenida para un « dado si: ¢(a;,a;) > 1 — «, lo cual es andlogo a decir que la
regla es admisible, seguin la Definicién [3] con confianza 1 — a.

Definicién 5 El indice de Implicacion de la regla a; — a; se define como:

nai ngj
nai Na; n

Q(ai’aj) = : (3'5)

Na,Na,;

Proseguiremos nuestra ejemplificacién con los datos de la Tabla Consideramos que la

variable aleatoria K = Card(X NY) sigue una distribucién Binomial de pardmetros n y p,
nai/\ﬁj
n

con p = , probabilidad que bajo la hipétesis de independencia se puede escribir como

Na,;

p=— n% y utilizaremos Ko = Card(A4; N A;). Ademds trabajaremos con las variables BELI,
DRAM, HIST, MUSI, POLI, ROMA y TERR.

En las tablas y se muestran, respectivamente, la sub-tabla con los datos para las
variables seleccionadas y algunas de las implicaciones que se pueden formar, asi como el cardinal,
el valor de la probabilidad p y el ntimero de contraejemplos de la regla a; — a;.

BELI | DRAM | HIST | MUSI | ROMA | TERR
1

[es}
—
[an}

pl
p2
p3
p4
po
p6
p7
PS8
P9
pl0
pll
pl2
pl3
pl4
pl5
pl6
pl7
pl8
p19
p20

—_ O R OO0 O R OFMFEOFFEFOOFOO - =

— = = O = OO OO OO

O O R PO MFHFOHFHOFHOODOOO KM
ORrRr O+, P ORrROHFH,FHFFRPFEPRPRPRPRLROOKFRHR
— OO FHFEFPFORRPFRPROFFRFRRRFROOKH
_ O, OO OO, OO FMFFE FE O = =

Tabla 3.6: Submatriz de la matriz de datos.
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a; a; Na; | Na; D Ko = Card(4; N 4;)
BELI | DRAM | 9 10 | 0.225 9
BELI HIST 9 6 | 0.135 1
DRAM | ROMA | 10 7 | 0.175 4
DRAM | MUSI 10 6 | 0.150 0
HIST | ROMA | 14 7 | 0.245 7
TERR | MUSI 11 6 0.165 2

Tabla 3.7: Valores de cardinales y probabilidad de la ley Binomial.

Empleando la Definicién [4] sobre estos datos y teniendo en cuenta que bajo el modelo Bi-
nomial, P(K = Kj) = (fg))pl{o(l — p)?0~Fo_ obtendremos la intesidad implicativa de las reglas
formadas por estos pares de variables. Para ello, formamos la Tabla con las probabilidades
P(K = K)j) para valores de Kj variando desde 0 hasta 7, y para los diferentes valores de la

probabilidad de éxito (p) en el modelo Binomial.

BELI, BELI, DRAM, DRAM, HIST, TERR,
DRAM HIST ROMA MUSI ROMA MUSI
0.225 0.135 0.175 0.150 0.245 0.165
0 P(K = Ko)

0.006109899

0.054994866

0.021334328

0.038759531

0.003621921

0.027147479

0.035476834

0.171660276

0.090509271

0.136798345

0.023506510

0.107289439

0.097847398

0.254513646

0.182389895

0.229338402

0.072465434

0.201408617

0.170443855

0.238330697

0.232132593

0.242828896

0.141091640

0.238795846

0.210305724

0.158083512

0.209271050

0.182121672

0.194584994

0.200545613

0.195380802

0.078950378

0.142050652

0.102845180

0.202059119

0.126812076

0.141808647

0.030804338

0.075329891

0.045372873

0.163922133

0.062646684

\lcncn.hcow»—lowﬁ

0.082340504

0.009615227

0.031958136

0.016013955

0.106386550

0.024758570

Tabla 3.8: Probabilidades P(K = Ky) desde Ky =0 hasta Ky = 7.

Para calcular o(BELI, DRAM) se debe restar a 1 la suma de las probabilidades que aparecen
en la columna BELI, DRAM con p = 0.225, desde Ky = 0 hasta Ky = 5. Este resultado da
¢(BELI, DRAM) =1— P[K <5]=1—(P[K =0]+ ... + P[K = 5]) = 0.284435487. De forma
analoga obtenemos las siguientes intensidades implicativas:

@(BELI, HIST) = 1 — P|K < 1] = 0.773344858
©(DRAM,ROMA) = 1 — P[K < 4] = 0.264362863
@(DRAM, MUSI) =1 — P[K < 0] = 0.961240469
@(HIST,ROMA) =1 — P[K < 7] = 0.092361697
o(TERR,MUSI) =1 — P[K < 2] = 0.664154465

Conforme a la Definicién [3]y los valores obtenidos podemos asegurar que la regla DRAM —
MUSTI es admisible al 95% de confiabilidad y el resto, que no llegan al 85 %, no se consideran
admisibles.
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BELI | DRAM | HIST | MUSI | ROMA | TERR
BELI 00 28 77 12 39 09
DRAM | 30 00 35 96 26 48
HIST 70 40 00 23 09 28
MUSI 20 88 23 00 o6 64
ROMA | 43 31 08 o7 00 21
TERR 12 48 22 66 17 00

Tabla 3.9: Intensidades de implicacion calculadas por CHIC.

CHIC muestra los indices de implicacion entre variables en por ciento (Ta,bla, los indices
de los ejemplos calculados previamente serfan: 28, 77, 26, 96, 9 y 66 respectivamente. En la Fi-
gura|3.3|se muestra el grafo implicativo formado a partir de los valores de intensidad implicativa
entre las variables de la Subtabla [3.6] En el grafo observamos sélo aquellas implicaciones mayo-
res o igual al 50 % de intensidad, siendo la implicacién en rojo la més sélida (DRAM — MUSIT
al 96 %).

N
) y

I >905
| HISTI MUSIL | g 7e
>65

i >50

Figura 3.3: Grafo Implicativo.

Se sabe que en el caso de muestras grandes [1], el indice de intensidad implicativa no dis-
crimina lo suficiente, de ahi que se estableciera un nuevo indice, de implicacién-inclusién. No
puntualizamos mas en esta variacién, puesto que el propésito de lo que se mide es idéntido.
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3.5. Analisis Cohesitivo

La cohesién aparece como una medida de la calidad implicativa de la R-regla. El propésito
es averiguar R-reglas R' — R” con una sélida relacién implicativa entre los elementos de R y
los de R”. Por ejemplo, es inherente componer la regla (a; — as) — (az — ay4) si las relaciones
implicativas a; — as, a1 — a4, a2 — a3 y as — a4 son lo bastante significativas. Para medir
esta calidad se plantea contrastar con el desorden de una experiencia aleatoria, para ello se
propone la Entropia.

Se parte de considerar una regla a; — a; de orden 1y de definir la variable aleatoria ¥ como
indicativo del suceso X, AG; = Ma;Ad; s luego:

—

PTLXai/\aj Z nai/\EjJ = @(aiua]—) y
1-— (,0((11', aj).

r 1
PriY =0

Entonces se define la Entropia de este experimento como:

E = —plogyp— (1 — p)logy(1 — p), con p = ¢(a;,a;). (3.6)

Dicho valor se puede interpretar como el valor medio de la incertidumbre de un observador
previo a conocer la salida de una fuente binaria en la que puede o no acontecer el evento a; — a;.

Se define el grado de una R-regla como la cantidad de variables comprendidas en la regla
menos 1. Por ejemplo, la R-regla R : a; — a; es de orden 1, la R-regla R’ : R — ay, es de orden
2, y asf sucesivamente.

Definicién 6 La Cohesiéon de una R-regla a; — a; de grado 1 es:

V1—FE? sip>0,5

Coh(a;,a;) = { 0 en caso contrario. (3.7)

Si p(ai, a;) = 0.5, la regla a; — a; es imparcial, en vista de que la cantidad de contraejem-
plos es igual al esperado bajo la hipétesis de independencia. La entropia en este caso es méxima.

Definicién 7 La Cohesion de la clase de variables R = {ay,...,ax} es la media geométrica
de las cohesiones de los pares de variables que la conforman [9]:

2
E(k—1)

Coh(R) = { [] Coh(ai, a;) (3.8)
0]
1<)
La implicacién estadistica de una clase de variables sobre otra, se modeliza mediante el
siguiente indice:
Definicion 8 La intensidad de implicacion de una clase A sobre una clase B es:
card(A) X card(B)
U(A,B) = { sup ¢(a;,a;) . [Coh(A)Coh(B))? (3.9)

a;€EA
a; eB
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Seguidamente, se muestran los indices de cohesién al nivel cero (reglas de grado 1) de las
variables presentadas en la Tabla utilizando la férmula de la Definicién [6]

Nivel 0 | BELI | DRAM | HIST | MUSI | ROMA | TERR
BELI 0.00 0.00 0.64*1 | 0.00 0.00 0.00
DRAM | 0.00 0.00 0.00 | 0.97* 0.00 0.00
HIST 0.48 0.00 0.00 0.00 0.00*3 0.00
MUSI | 0.00 0.85 0.00 0.00 0.16 0.33
ROMA | 0.00 0.00 0.00 0.16 0.00 0.00
TERR | 0.00 0.00 0.00 0.39 0.00 0.00

Tabla 3.10: Indices de cohesién al nivel cero de la jerarquia obtenidos con CHIC.

*1 Para el par de variables (BELI, HIST) se tiene del analisis de la Intensidad Implicativa
entre variables que o(BELI, HIST) = 0.773344858, luego aplicando la Férmula obtenemos
un valor de entropia de E' = 0.77213474, por lo que Coh(BELI, HIST) = 0.63545884 ~ 0.64.

*2 Para el par de variables (DRAM, MUSI) se tiene del anlisis de la Intensidad Implicativa en-
tre variables que p(DRAM, MUSI) = 0.961240469, luego aplicando la Férmula obtenemos
un valor de entropia de F = 0.23657549, por lo que Coh(DRAM, MUSI) = 0.97161311 ~ 0.97.

*3 Para el par de variables (HIST, ROMA) se tiene del analisis de la Intensidad Implicativa
entre variables que (HIST, ROM A) = 0.092361697, lo cual es menor que 0.5, por lo que segin
(3.7) Coh(HIST, ROMA) = 0.

Se contempla que la matriz de las cohesiones no es necesariamente simétrica, por ejemplo
Coh(ROMA,MUSI) = Coh(MUSI,ROMA) = 0.16, pero, Coh(DRAM,MUSI) = 0.97 #
0.85 = Coh(MUSI, DRAM).

Inmediatamente después de obtener las cohesiones al nivel cero, se unen las variables ais-
ladas cuyas cohesiones sean maximas para comenzar el proceso de aglomeracion. De la Tabla
se observa que el mayor indice se da entre las variables “DRAM y MUSI” con valor de
0.97161311, en consecuencia en el nivel 1 de la jerarquia se han unido. Para continuar, se deben
determinar las intensidades implicativas de esta clase con las variables aisladas.

Nivel 1 (DRAM, MUSI) | BELI | HIST | ROMA | TERR
(DRAM, MUSI) 0.00 0.09°7[ 012 | 031 | 0.40
BELI 0.08 0.00 | 0.64 | 0.00 | 0.00
HIST 0.16 048 | 0.00 | 0.00 | 0.00
ROMA 0.32 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
TERR 0.43% 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

Tabla 3.11: Intensidades de implicacion entre clases de variables al nivel 1 de la jerarquia.

*4 Para el par (DRAM, MUSI), BELI) formado por una regla R : DRAM — MUSI y una
variable BELI, se aplica primero la Férmula (3.8) para determinar la cohesién de una clase
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variables. Por tanto:

Coh(R) = {Coh(DRAM, MUSI)}! = 0.97161311

Debemos tener en cuenta que la cohesién de una variable es 1, Coh(BELI) = 1. Luego, aplica-
mos la Férmula (3.9)) para determinar el indice:

U((DRAM,MUSI), BELI) =
— {sup{p(DRAM, BELI), o(MUSI, BELI)}}**" . [Coh(DRAM, MUSI)Coh(BELI)]? =

1

= {sup{0.3,0.2}}? - [0.97161311 - 1] = 0.32 - 0.971613112 = 0.0887134 ~ 0.09.

*> Para el par (TERR,(DRAM, MUSTI)) formado por una variable aislada TERR y por la
regla R : DRAM — MUSI, se procede la misma forma: Coh(TERR) = 1y Coh(R) =
{Coh(DRAM, MUSI)}! = 0.97161311.

U(TERR, (DRAM, MUSI)) =
= {sup{@(TERR, DRAM), o(TERR, MUSI)}}**! . [Con(TERR)Coh(DRAM, MU SI)]

1

— {sup{0.48,0.66}}% - [0.97161311 - 1]2 = 0.66% - 0.971613112 = 0.429373 ~ 0.43.

N |=

En consecuencia de los datos de la Tabla se determina que al nivel 2 de la jerarquia se
juntan las variables BELI e HIST con un indice de intensidad implicativa maximo e igual a 0.64.

Nivel 2 (DRAM, MUSI) | (BELIL HIST) | ROMA | TERR
(DRAM, MUSI) 0.00 0.01 031 | 0.40
(BELI, HIST) 0.02 0.00 012 | 0.06
ROMA 0.32 0.15 0.00 | 0.00
TERR 0.43 0.02 0.00 | 0.00

Tabla 3.12: Intensidades de implicacion entre clases de variables al nivel 2 de la jerarquia.

El procedimiento de seguir buscando R-reglas consistentes se detiene al nivel tres debido a
que ningun valor de intensidad implicativa es mayor a 0.5 y no se podrian sacar conclusiones

firmes. El arbol jerarquico dirigido que se alcanza para este conjunto de variables se muestra en
la Figura 3.4
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0.972

0.635

Figura 3.4: Arbol jerdrquico cohesitivo.

Nodos significativos

Los nodos significativos del arbol jerarquico cohesitivo, construido mediante los indices de
intensidad implicativa entre clases, son los correspondientes a una clasificacion lo mas acorde
posible a los valores y la calidad de los valores de implicacién y de cohesién [§].

El procedimiento empleado para el calculo de los niveles y nodos significativos es idéntico
al explicado en el apartado pero esta vez empleando los indices de cohesién. Para la ejem-
plificacién emplearemos el conjunto de variables A* = {BELI, DRAM,HIST, MUSI}.

BELI | DRAM | HIST | MUSI
BELI | 0.00 0.00 0.64 | 0.00
DRAM | 0.00 0.00 0.00 | 0.97
HIST | 0.48 0.00 0.00 | 0.00
MUSI | 0.00 0.85 0.00 | 0.00

Tabla 3.13: Indices de cohesién de A* obtenidos con CHIC.

Los indices de cohesiéon de A* al nivel cero de la jerarquia se muestran en la Tabla y
sobre ellos se forma el preorden inicial €:

" Coh(BELI, DRAM) T
Coh(BELI, MUSI)
Coh(DRAM, BELI)

{ gzzgg%gg&%g < [Coh(HIST, BELI)] < [Coh(BELI, HIST)] <
Coh(HIST, MUSI)
Coh(MUSI, BELI)

(

Coh(MUSI, HIST)

< [Coh(MUSI, DRAM)] < [Coh(DRAM, MUSI)]}.
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Luego:

((BELI,DRAM), (HIST, BELI)); ...((BELI, DRAM), (DRAM, MUSI));
Geon() =< ((BELI,MUSI),(HIST, BELI));...((BELI, MUSI),(DRAM, MUSI)); ...;
(MUSI,DRAM),(DRAM, MUSTI))

)

m(m—1) Zd: Card(P)(Card(P,) — 1)

2 2
=1

donde t = Card(A*) = 4, m = Card(Q) = 2(}) = 2(3) =12y d=>5.

Card(Geon(Q)) =

— 66 — 28 = 38,

Nivel 1 de la jerarquia: se reinen DRAM y MUSI (Figura y obtenemos
RIl; = {(DRAM,MUSI)},

(HIST,DRAM); (HIST, MUSI); (MUSI, BELI); (MUSI, HIST);
(HIST,BELI); (BELI, HIST); (MUSI, DRAM)

(BELI,DRAM); (BELI, MUSI);(DRAM, BELI);(DRAM, HIST);
SHl = )
ry = Card(RIly) = 1, 81 = Card(ST;) = 11, [, = {12}, fi =0y
Card[Geon(2) NSy x RIIy) = Y7L iy — M) 5 fl =19 -1 -0 =11,

Nivel 2 de la jerarquia: a esta altura se retinen BELI e HIST y por consiguiente
Rlly = {(DRAM,MUSI),(BELI,HIST)},

(BELI,DRAM); (BELI, MUSI); (DRAM, BELI); (DRAM, HIST):;
STy ={ (HIST,DRAM);(HIST, MUSI);(MUSI, BELI); (MUSI, HIST);
(HIST,BELI); (MUSI, DRAM)

)

ry = Card(RIly) = 2, sy = Card(SIly) = 10, I = {12,10}, f2 =0, f2 =0y
CCLT‘d[GCOh(Q) N [SHQ X RHQ] =19.

En la Tabla se sintetizan los cardinales de los conjuntos reunidos y se muestran los
valores obtenidos para el indice centrado y la funcién v(, k).

Nivel | rp | sk CCLT‘d[GCOh(Q) N [SHk X Rﬂk]] S(Q, k) U(Q, k‘)
1 1|11 11 1.59326 | 1.59326
2 2 110 19 1.93351 | 0.34025

Tabla 3.14: Valores del indice centrado y de la funcion v(Q, k).

Tal como se especifica en la Definicién [2| habria un solo nodo significativo, el 1, puesto que
se trata de un maximo local de v(€, k) (Figura [3.6).
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0.972

0.635

Figura 3.5: Arbol cohesitivo.

1.59326
|
(=
w0
[e]
g 0.00000
I I I I
0.0 05 1.0 15
Nivel

Figura 3.6: Grifica de v(, k).

37

20




3.6. Resultados

Una vez dados a conocer los fundamentos de la teoria del Analisis Estadistico Implicativo,
vamos a aplicar las tres medidas presentadas sobre los datos de la investigacién (Tabla|3.1)) para
obtener asi grupos de variables y reglas de asociacién soélidas, y ver las similitudes y disimili-
tudes entre los distintos métodos. Las figuras presentadas en este apartado se han extraido del
programa informatico CHIC al procesar los datos.

Analisis Clasificatorio

Siguiendo el mismo orden de la teoria presentada, empezaremos con el analisis clasificatorio.
Con el fin de obtener un albol de similaridad, CHIC calcula todos los indices de similaridad
y a partir de éstos forma agrupaciones que organiza en forma de arbol. El resultado de estas
operaciones se ve reflejado en la Figura (3.7

PN & NS S N E &
PO &L XE TSR LS
Nodos significativos

al nivel : 1

al nivel : 6
al nivel : 8
al nivel : 19
al nivel : 12

Figura 3.7: Arbol de Similaridad.

Tal y como se contempla, podemos diferenciar 3 clusters que contienen variables mas seme-
jantes entre si:

Cy ={ACCI,POLI,ANIM,AVEN},
Cy ={BELI,DOCU,HIST,COME,MIST},
C3 ={CFIC,FANT,ROMA,DRAM,MUSI,TERR}.

Sin embargo, se debe prestar mas atencién a los valores de los indices de similaridad y
los niveles significativos que aparecen en rojo. Las variables reunidas hasta el nivel 5 de la
clasificacién (nivel donde se unen CFIC y FANT), tienen un indice superior al 70 % de semejanza
y el nodo significativo hasta esa altura es la unién entre DRAM y MUSI. Asi pues, la deduccién
que podemos sacar a partir de estas relaciones es que “Normalmente, las personas a las que
les gustan las peliculas dramdticas, suelen sentirse atraidas por los musicales y viceversa”. Al
tratarse de un método de clasificacion simétrico no podemos deducir una regla hacia un tinico

38



sentido, es en las siguientes metodologias donde si podremos formar reglas orientadas, debido a
que el ASI es un método no simétrico.

Analisis Implicativo

En la clasificacién que hace el andlisis implicativo destacan las reglas mas significativas
que se forman al calcular las intensidades implicativas entre variables. Con la finalidad de
mostrar aquellas reglas més relevantes, CHIC forma un grafo implicativo (Figura con 4
colores/niveles escogidos en funcién del valor de la intensidad de implicacién, ademéds se uiliza
una flecha para simbolizar la implicacién entre dos variables (A — B). En este caso, al tratarse
de una muestra pequeia, la intensidad implicativa es méas que suficiente para discriminar las
reglas mds importantes de otras que no lo son.

La Figura 3.8 muestra un grafo implicativo obtenido en base a los datos de la investigacién
inicial. Segun la leyenda, se muestran aquellas reglas cuya intensidad sea mayor al 50 % y estdn
distribuidas de modo que: la flecha roja engloba a las implicaciones con una intensidad superior
al 95 %, la azul abarca a las reglas con intensidad entre el 85 % y el 95 %, la verde a aquellas entre
el 75% y el 85%, y la gris a las comprendidas entre el 50% y el 75 %. En este grafo se pueden
observar algunas propiedades interesantes, tomaremos por norma significativas a aquellas cuya
intensidad sea mayor de 85 (rojas y azules), como es el caso de las reglas: DRAM — MUSI,
POLI — ACCI, HIST — DOCU y ANIM — AVEN. En consecuencia podemos suponer las
siguientes afirmaciones:

“Por lo general, los aficionados al género dramdtico lo son también al género musical”,

= “Usualmente, a los simpatizantes del género cinematografico policiaco les gusta ver accion
en las peliculas”,

= “Los partidiarios del género historico disfrutan, habitualmente, de los documentales”,

= Por dltimo, “Quienes se divienten con las peliculas de animacion, suelen inclinarse por
los filmes de aventuras”.

A diferencia del analisis clasificatorio, la inversa de las implicaciones no tiene por que ser
tan sélida, esto se debe a que el ASI toma en consideracion el nimero de contraejemplos que
que anulan la regla. Ademds, cabe remarcar que en el grafo no aparece la variable MIST, esto
se debe a que el cardinal del conjunto Aprsr = {x € I | MIST(x) = 1} es igual al nimero de
individuos en la muestra, Card(Arst) = n = 20 (ver Tabla [3.1)).

Analisis Cohesitivo

Una vez calculadas las intensidades implicativas, el experto debe evaluar la calidad de estas
implicaciones, para lo cual se aplica el andlisis cohesitivo. CHIC computa la cohesién entre va-
riables y clases y las intensidades de implicacién sobre las clases para obtener un arbol jerarquico
cohesitivo orientado (Figura [3.9).

Como contemplamos en el arbol cohesitivo (F igura, se han estructurado las 15 variables
en distintas clases que establecen R-reglas a partir de la cohesion entre ellas. Ademas, marcado
en rojo tenemos los nodos significativos que nos indican qué factores influyen méas a la hora de
formar las clases.
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Figura 3.8: Grafo Implicativo.
40



Esta clasificacién no simétrica de las clases nos acerca mas a la realidad de los datos, sélo
se han unido aquellas variables con una intensidad implicativa mayor a 0.5 y después se han
organizado segin la cohesién. Obtenemos 5 agrupaciones:

ANIM — AVEN,

BELI — (HIST — DOCU),
COME — (POLI — ACCI),
DRAM — MUSI y

TERR — (FANT — CFIC).

Una vez mads, se forman las clases ANIM — AVEN y DRAM — MUSI, cuyo sentido ya
hemos comentado. Por otra parte, destaca la clase BELI — (HIST — DOCU) establecida a un
nivel superior al 0.5 de cohesién y en rojo en el arbol, visto que se trata de un nodo significativo.
El significado de la clase podria ser: “Por lo general, la audiencia de las peliculas bélicas siente
interés por los géneros historico y documental”.

La diferencia maés significativa en comparacion con el analisis de similaridad es la construc-
cién de las clases, el arbol de similaridad al final conduce a una tnica clase final, mientras que
en el cohesitivo no.

N

e

0.972 \\ LJ
0.897
0.868

0.863

0.742

0.611

0.28

0.193

Nodos significativos
al nivel : 1
al nivel : 6

Figura 3.9: Arbol jerdrquico cohesitivo.
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3.7. Conclusiones

El presente trabajo conforma una recopilacion y sumario de los conceptos fundamentales del
Analisis Clasificatorio y del Analisis Estadistico Implicativo, asi como su apoyo computacional
en el programa informatico CHIC. La teoria plasmada va seguida de una ejemplificacién de los
calculos que deben realizarse, por lo que se utilizaron los datos de una pequena investigacién
propia, con 20 individuos. Comenzando por el analisis de similaridad, éste permite revelar rela-
ciones entre las variables con suficiente éxito. Sin embargo, la naturaleza no simétrica del ASI
complementa favorablemente la informacién proporcionanda por la similaridad.

La visién general del desarrollo del andlisis estadistico implicativo presenta como una teoria
de proceso de datos se construye paso a paso en respuesta a las situaciones humanas, donde los
teoremas (si a entonces b), en sentido racional del término, no pueden establecerse a causa de las
excepciones que los niegan. La presente metodologia nos permite descubrir cuasi-implicaciones
entre atributos y clases de atributos, mostrando estructuras llamativas debido a su perspectiva
no simétrica, fundamento principal de la teoria. Sus correspondientes funciones, reveladoras y
analizadoras, parecen llevar a cabo las operaciones exitésamente en diversos ambitos aplicativos.
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