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1. INTRODUCCION

Las redes Bayesianas juegan diversos papeles empestdentro de la Inteligencia Artificial.
Uno de ellos es su actuacion dentro del manejomdertidumbre en los sistemas expertos.
Otro papel importante lo tienen en lo que se corooeodescubrimiento de conocimierga
bases de datos; las redes Bayesianas permiten temrcote una manera consistente,
relaciones probabilistas entre variables

Las Redes Bayesianas (RBs) sonfamalismoque en los ultimos afios ha demostrado su
potencialidad comomodelo de representacibn de conocimierton incertidumbre.
[Hernandez O.J. 2004]. El hecho de utilizar unaesgntacion grafica para la explicacion del
modelo hace de las RBs sean una herramienta re@lmauy atractiva en su uso, como
representacion del conocimiento. No s6lo modelafodea cualitativa el conocimiento sino
que ademas expresan de forma numéridadeza de las relaciones entre las variablEsta
parte cuantitativa del modelo suele especificarsgliamte distribuciones de probabilidad
como una medida de la creencia que tenemos sabreldéeiones entre variables de modelo.

Siendo entonces las redes Bayesianas modelos guebeé® las relacionese{aciones de
independencia/dependengiantre variables, estas pueden ser aplicadasi @wagquier tipo

de problema. Se trata de utilizar las RBs parbzezgrocesos eficientes de razonamiento
una vez especificado el modelo completo. Es dpootemos realizar procesos de inferencia a
partir de este modelo, conociendo alguna evidedeidas variables pronosticar como se
comportaran el resto.

Por lo tanto, una red bayesiana una vez constagdatituye un dispositivo potente para el
razonamiento probabilisticdSin embargo nos queda la tareacdastruccién de tal modelo
Una posibilidad es que un experto, en el dominie ge@ quiere modelar, construya la red
bayesiana a partir de su conocimiento en el pradl@&ebido al gran volumen de datos de los
qgue habitualmente se dispone en dominios concresode enorme interés proporcionarles a
estos expertos herramientas que adquieran esteldiponocimiento de forma automéatica a
partir de datos de ejemplos del problema en cuespiéra que de esta manera tengan una
herramienta de soporte para la decision. [Hern&@d&z2004].

Un aspecto importante en la construccion de la esdja de calcular unenedida de
adecuacion de cada red a los datos de partydpor consiguiente poder comparar para
guedarnos con la mejor estructura, entre distirddes bayesianas. Existen muchos tipos de
medidas de calidad para calcular la adecuaciémadead bayesiana a un conjunto de datos.

Ahora bien, otro aspecto importante en el aprej@ieamedir la calidadno de como fue
estructurada la red a partir de los datos, sincodequé se determina esta estructues decir
evaluar la significacidon (validar) de los datos éetrenamiento independientemente del tipo
0 estructura de la red bayesiand&sto permitirA mejorar el proceso de inferencia,
simplificandolo, ya que sélo se tomaran aquelldscienes que son realmente significativas
estadisticamente.

Introduccion Lic. Matilde Inés Césari Pagina 1
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Hay dos aplicaciones importantes de las RBs: parander a clasificary paraaprender
asociaciones Como clasificador podemos representar este mad@louna estructura fija
como la del Naive Bayes (un nodo padre clase @ taomos hijos como caracteristicas) o usar
una estructura mas compleja como la de K2 (indapateimente de si hay un clasificador se
visualiza las relaciones entre variables). Esiendlttiene mas uso no tanto como clasificador
sino para analizar las asociaciones entre variables de esta manera obtener hipétesis del
modelo representado, que una vez validadas selé@séapara la toma decisiones.

Entre los procedimientos de la estadistica mutidar se encuentra una técnica denominada
DEMOD", que permite caracterizar variables cualitativagumcion de otras (cualitativas y
cuantitativas). En este trabajo veremos que estact ademas de mostrarme las relaciones
probabilistas entre una variable de clase y otessriptivas, (expresan de forma numérica la
fuerza de las relaciones entre las variables, igue las RBs); tambiéordenan este
conocimiento en funcion de un indicador estadidtmmado “Valor de Test”, que determina
el nivel de significacion o certezde la relacion entre las variables, simplificartlanodelo

en solo lo que es relevante.

Por lo tanto en este trabajo, se propone méérica estadisticajue permita por un lado
validar los datogon quese arma la estructura del grafo independientenugitépo de RB.
Por otro lado, validar las hipétesis que se infiesebre una red bayesiana (relaciones de
dependencia e independencia).

Concretamente buscar un valor de prueba que detraisignificacion estadistica de las
relaciones representadas en la red. De este modiilizamos la red para clasificacion,

podremos validar estadisticamente el modelo deiquiéd, por otro lado, en caso de que
utilicemos la red para abducir nuevo conocimierjoe(servira de base para la toma de
decisiones), podremos validar estadisticamentecesigcimiento (hipoétesis). La propuesta es
complementar los métodos bayesianos con las té&cnd® descripcion estadistica
mencionadas.

Con este fin se ha estructurado este trabajo endoses, siendo |, esta introduccion:

En la seccion 2 se estableceran los conceptosdsdiindamentales tanto de las RBs como
de los procedimientos de descripcion estadistidasymétodos de validacion y prueba
estadistica. En la seccién 3, se mostraran 4dsjgitle trabajo, que relacionan los conceptos
tedricos de la herramienta inteligente y de técdeaferencia de la estadistica clasica. En la
seccion 4, mediante un caso practico se efectadrarsferencia conceptual. Las secciones 5
y 6, resumen las conclusiones y lineas de inves@igduturas.

! Técnica que en conjunto con el “cartografiado deslate utiliza para el “diagndstico por imagen deod *,
en la investigacion profesional (Ricardo y Matil@ésari — 1998-2006)
Introduccién Lic. Matilde Inés Césari Pagina 2
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2. ESTADO DE LA CUESTION

2.1. Introduccion

Entre las caracteristicas que poseen las redesibags, se puede destacar que permiten
aprender sobre relaciones de dependencia y cawsdlidermiten combinar conocimiento
con datos [Heckerman, 1995; Diaz & Corchado, 1999Jueden manejar bases de datos
incompletas [Heckerman, 1995; Heckerman & Chiclgriht996; Ramoni & Sebastiani,
1996].

Las RBs representan el conocimiento cualitativo meldelo mediante un grafo dirigido
aciclico. Este conocimiento se articula en la defin de relaciones de
independencia/dependencia entre las variables quganen el modelo. Estas relaciones
abarcan desde una independencia completa hastdepeadencia funcional entre variables
del modelo. El hecho de utilizar una representagidfica para la explicacion del modelo
hace de las RBs una herramienta realmente muytieéran su uso como representacion del
conocimiento. No s6lo modelan de forma cualitatelaconocimiento sino que ademas
expresan de forma numeérica la fuerza de las relasicentre las variables. Esta parte
cuantitativa del modelo suele especificarse meedidistribuciones de probabilidad como una
medida de la creencia que tenemos sobre las netacentre variables de modelo.

Un aspecto importante en el aprendizaje es ebtlener un modelo que represente el dominio
de conocimiento y que sea accesible para el uspyamo particular, resulta importante
obtener la informacion de dependencia entre lasaldes involucradas en el fendmeren

los sistemas donde se desea predecir el comport@nde algunas variables desconocidas
basados en otras conocidas. [Cowell, 1990; RamddeBastiani, 1999].

Por lo tanto es substancial en la construcciéraded,calcular una medida de adecuacion de
cada red a los datos de partidapor consiguiente poder comparar para quedaronsa
mejor estructura, entre distintas redes bayesi&hasten muchos tipos de medidas de calidad
para calcular la adecuacién de una red bayesianacanjunto de datos.

Pero otro aspecto importante en el aprendizajeesliria calidacho de comofue construida

la red a partir de los datosyaluando la representacion del conocimiento emeld sino
medir la calidadle con quése determina esta estructura de una red; eswdiciad los datos
de entrenamiento independientemente del tipo muctsta de la red bayesiana en que se
representan. Los métodos estadisticos multivamdegproveen de técnicas que son la clave
para resolver este Ultimo aspecto.

A continuacion se sintetizan los principales cotegple redes bayesianas, funcionamiento de
los algoritmos Naive Bayes y K2; y conceptos funelatales sobre validacion estadistica,
valor de prueba y niveles de significacion; adeng&sina explicacion del algoritmo Demod
utilizado para la caracterizacion de variablesitatalas.

CAPITULO 2.1. Estado de la cuestiénL ic. Matilde Inés Césari Pagina 3
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2.2. Redes bayesianas
2.2.1. Marco tedrico

Las redes bayesianas o0 probabilisticas se fundamesrt la teoria de la probabilidad y

combinan la potencia del teorema de Bayes con paesividad semantica de los grafos

dirigidos; las mismas permiten representar un nmdalisal por medio de una representacion
gréfica de las independencias / dependencias lestrariables que forman parte del dominio

de aplicacion [Pearl, 1988].

Se puede interpretar a una red bayesiana de duoagor

1. Distribucion de probabilidad: Representa la disicibn de la probabilidad conjunta
de las variables representadas en la red.

2. Base de reglas: Cada arco representa un conjuregliss que asocian a las variables
involucradas. Dichas reglas estan cuantificadasgsgorobabilidades respectivas.

A continuacion se describiran los fundamentos tedride las redes bayesianas y distintos
algoritmos de propagacion.

Unared bayesianaes ungrafo conexo aciclico dirigidg donde las uniones entre los nodos
tienen definidas undireccion en el que loshodos representarvariables aleatoriasque
pueden ser continuas o discretas; Yleshas (arcosyepresentamfluencias causale®l que

un nodo sea padre de otro implica que es causaalilel mismo.

Los estados que puede tener una variable debericeopdos propiedades:

- Ser mutuamente excluyenteges decir, un nodo sélo puede encontraseuno de
sus estados en un momento dado.

- Ser un conjunt@xhaustivp es decir, un nodo no puede tener ningun valorafde ese
conjunto

2.2.1.1. Definiciones:
- Unnodo X es unavariable aleatoriaque puede tenemrios estados;.
La probabilidadde que el nodX este en el estadose denotara conme(x) = P(X =X)

- Un arco es launion entre dos nodog representa la dependencia entre dos variables de
modelo.

Un arco queda definido por yrar ordenado de nodo&X, Y). Esta definicion de arco
corresponde a lo que en otros lugares se denomuaaiagido.

En la representacion grafica, un a(®o Y) viene dado por una flecha des¢ibastay .

- Grafo dirigido. Es un paG = (N, A) dondeN es unconjunto de nodog A unconjunto
de arcosdefinidos sobre los nodos.

- El nodoX es unpadre del nodaoY, si existe un arcX, Y) entre los dos nodos.

CAPITULO 2.2. Redes bayesianad. ic. Matilde Inés Césari Pagina 4
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El nodoY es unhijo del nodoX, si existe un arc@X ,Y) entre los dos nodos

Antepasada X es un antepasado desi y solo si existe (al menos) un noddal queX es
padre de¥ eY es antepasado de

DescendienteZ es un descendiente Hesi y sélo siX es un antepasado de

Familia X. Es el conjunto formado poty los padres d¥, pa(X).

Nodo terminal. Es el nodo que no tiene hijos.

ey Los padres de D son Ay B: pa (D) = {A, B}.
e . Los hijos de D son G y H.

; . 1,/' ‘,/“ ~,. Losantepasados de G son A, By D.
(o) LE ) ¥} Los descendientes de A son D, G y H.
SN SN Las nueve familias (tantas como nodos) son
(e CHS I {A}, {B}, {C},{D,A,BL{E,C}{F,C}

{G,D},{H, D, E} e {l, E}.
Ejemplo 2.2.1.1 Un pequefio poliarbol

- Camino. Un camino entr&X; y Xy en unasucesion de noddX, . . ., Xy } pertenecientes
a un grafaG = (N, A), tal queX; = X; paral i<j Ny Xi; Xl A 6 (Xirg; XNT A;
"1, 1 i< N.Es decir, dos nodos consecutivos de un can¥ng Ki.1) estan unidos por
un arco del primero al segundo o viceversa.

- Grafo aciclico. Es el grafo en quao hay ciclos

Tanto elciclo como elbucle corresponden a lo que a veces se denomaaanminos
cerrados simpled_a diferencia es que en un ciclo los arcos vanata nodo al siguiente
(nunca a la inversa), mientras que la definicionbdele permite que los arcos tengan
cualquiera de los dos sentidos, con la Unica camide que no formen un ciclo. La
distincién entre ambos es muy importante, pueseldss bayesianas se definen a partir de
los grafos dirigidos aciclicolo cual permite que contenghuoclesperono que contengan
ciclos

Ciclo. Es una sucesion de nodos, . . ., X } pertenecientes a un gra®= (N, A), tal
queX;=X; paral i<j N, paratodd < N existe enA un arco(Xi, Xi+1), y existe
ademas un aroXn, Xi).

Bucle Sucesion de noddX, . . ., X } pertenecientes a un gra®= (N, A), tal queX;
=Xjparal i< N, paratoda< N existe emA un arco(X;, Xi+1) 0 (Xi+1, Xi), existe
ademas un aroXn , X1) 6 (X1, Xy ) y los arcos no forman un ciclo.

Il.lE

EON @ M)
", ",
7 - A W N
(B) (c ) o B
\/ \/ M
G)] 6) D
Ejemplo 2.2.1.2 En la figuraa, vemos que enti@ y C hay dos caminogB, A, C} y{B, D, C},ylo
mismo ocurre eb y c. El primero de estos tres grafos es un ciclo, trasmue los dos ultimos son
bucles. Por eso estos dos ultimos podrian serxérgiefinir redes bayesianas, pero el primero no.

CAPITULO 2.2. Redes bayesianad. ic. Matilde Inés Césari Pagina 5
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Grafo conexa Un grafo esonexosientre dos cualquiera de sus nodos hay al menos un
camino.Por tanto, un grafo no conexo es aquél gsi& formado por dos o0 mas partes
inconexasentre si. Todo grafo conexo ha de perteneceraadenlas dos categorias
siguientes

Grafo simplemente conexo o poliarbdln grafo esimplemente conexai entre

dos cualquiera de sus nodos hay exactamente un@ami

Grafo multiplemente conexdes el que contiene ciclos o bucles

Arbol. Es un caso particular de poliarbol, en gaela nodo tiene un solo padre

excepto ehodo raiz que no tiene padres.

\/ /\
/\/\

Ejemplo 2.2. 1 3 Es unpollarbol porgue no contlene bucles; no es un
arbol porque algunos de sus nodos (D y H) tienendeaun padre.

- Probabilidad conjunta:

Dado unconjunto de variable$§X \Y, Z} , la

probabilidad conjuntaspecifica la probabilidad de (Ecuacion 2.2.1.1)
cada combinacion posible de estados de cada variapl P(X;,y 2,)=1
P(.Y,---,2)™ 1,],...k de manera que se cumple quea‘I ik )

Probabilidad marginaés la
propabllldad particular de una de las PO = POLY))
variables j

(Ecuacioén 2.2.1.2)

P(AB) | by b, | P(A) | Probabilidad marginal P(A), P(B)
a | 016 024 04 P(a) =S P(a b)P(a)=P(a,by) + P(a,b,)=0.16 + 0.24 = 0.4
2 012 028 04 | p(y) =SiP(a,b)

8 012 008 0.2  pyopapilidad conjunta 1 Sij P(a, by)
PB) 0.4 06 1

Ejemplo 2.2.1.4 Probabilidad conjunta y marginal

CAPITULO 2.2. Redes bayesianad. ic. Matilde Inés Césari Pagina 6
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Probabilidad condicional: Dadas dos variableX e Y, la probabilidad de que ocurya
dado que ocurrid el eventg, es la probabilidad condicional d€ dadoX, y se denota
como:P(y; | ).

La probabilidad condicional p, |, Pi%) sndo P(x)>0
por definicion es: ' Pix;) .
Analogamente, si se intercambia p 1y,)= Ply;.x)
el orden de las variables Pi\ )
. . Esta expresion se
A partir de las dos formulaspgy | x ) = Ply j)®(xi 1Y) P
, . j P(x;) conoce como el
anteriores se obtiene i
(Ecuacion 2.2.1.3) Teorema de Bayes

gue en su forma mas general es:
P Al denominador se le conoce comolebrema
P(y, 1) = )T ) de la Probabilidad Total
' Z P[r ly, 1P[1. )

En las redes bayesianas @&@bnjunto de valores que componen la probaddli
condicional de wun hijo dados sus padres, se representaselamadastablas de
probabilidad condicional

Regla del producto: P(A, B) = P(A|B) - P(B)

PA[B) b by PAB) b b P(A)
a 0.4| 0.6 a | 016 0.24 0.4
az 0.3 0.7 & 0.12 | 0.28 0.4
0.6 0.4 & 0.12 | 0.08 0.2
P(alby= P(a) P(b.ay) / P(b)= P(B) | 0.4 | 06 1
=0.16/04=04 Regla del producto condicionada: P(A, B |C)=PBAC) - P(B | C)
Ejemplo 2.2.1.5 Probabilidad condicional
Expresamos el donde
teorema de P(y j | xi) =ax®(y ; prkxi(y j) Ixi(y ) =P(Xi [ y])
Bayes en forma (Ecuacion 2.2.1.4) (Ecuacion 2.2.1.5)
Normalizada: a =[Pocl (Ecuacioén 2.2.1.6)

Dos variablesX e Y son/ndependientesi la ocurrencia de una no tiene que ver con la
ocurrencia de la otra.

Dos variables aleatorias{X, Y} son
independientes si su probabilidad conjunta {2, 4, ) = Flx )Py, ). Vi)
igual al producto de las marginales, esto es:

Ply; lx;)= P(y; Vi,

esto implica que: Pix, I ¥;)=P{x; Vi,

CAPITULO 2.2. Redes bayesianad. ic. Matilde Inés Césari Pagina 7
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- La observacion es la determinacion del estado deodlo (X x), a partir de un dato
obtenido en el exterior del modelo.

- La evidencia es elconjunto de observacionee={X =x.¥ =v.....Z=z} en un momento
dado.

- Probabilidad a priori . Es laprobabilidad de una variable en ausencia de evigenc

Conociendo lgprobabilidad a prioride X y la probabilidad
condicional P(y1|X), podemos calcular la probabilidad
priori dey; por el teorema de probabilidad total.

P(y1)= Pyl x) ()]
(Ecuacién 2.2.1.7)

- Probabilidad a posteriori. Es la probabilidad de una variable condicionada a la
existencia de una determinada evidencia

La probabilidad a posteriori @¢ cuando se

' ' ' P'(x)=P(x| e)| (Ecuacion2.2.1.8)
dispone de la evidencease calcula como: (x) =P(x] €)

P(x) xe(y | x)

Dada la evidencia={y;} P (x)=(x|y)= o)

(Ecuacion 2.2.1.9)

En forma Normalizada: [P"(x) = a x@(x pky (x) (Ecuacion 2.2.1.10)

ly(x)® Pe] x)=P(y| x)| (Ecuacion 2.2.1.11)

donde

ae [PeE} ! =[Py (Ecuacion 2.2.1.12)

2.2.1.2. Representacion de una red bayesiana

Una red bayesiana representa relaciones esusal el dominio del conocimiento a
través de unastructura grafica lastablas de probabilidad condicionahtre los nodos.

El conocimiento que representa la red esta comppestios siguientes elementos:

- Un conjunto de nodosXi} querepresentan cada una de las variables del madehma
una de ellas tiene un conjunto exhaustivo de esfagomutuamente excluyentes.

- Un conjunto de enlaces arcos(Xi, X;) entre aquellos nodos que tienen una relacion
causal. De esta mandmlas las relaciones estan explicitamente represisien el grafo.

- Una tabla de probabilidad condicionahsociada a cada nodl; indicando la

probabilidad de sus estados para cada combinacénod estados de sus padr&s un
nodo no tiene padres, se indican sus probabilidage®ri.

CAPITULO 2.2. Redes bayesianad. ic. Matilde Inés Césari Pagina 8
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*'\3' P(B)
(Alarma)

P(C| A, B)

Q"olicia P(E | C)
P(A=false) = 1- 0.001 P(A=true) = 0.001
P(B=false) = 1- 0.002 P(B=true) = 0.002

P(C=false | A=false, B=false) = 0.! P(C=true | A=false, B=false) = 1- 0.99
P(C=false | A=false, B=true) = 0.7 P(C=true | A=false, B=true) = 1- 0.71
P(C=false | A=true, B=false) = 0.0 P(C=true | A=true, B=false) = 1- 0.06
P(C=false | A=true, B=true) = 0.0t P(C=true | A=true, B=true) = 1- 0.05

P(D=false | C=false) = 0.95 P(D=true | C=false) = 1- 0.95
P(D=false | C=true) = 0.1 P(D=true | C=true) = 1- 0.1
P(E=false | C=false) = 0.99 P(E=true | C=false) = 1-0.99
P(E=false | C=true) = 0.3 P(E=true | C=true) = 1-0.3

Ejemplo 2.2.1.6 Representacion de una red bayesiana

La topologia o estructura de la red nos da inforémasobre laglependencias probabilisticas
entre las variables pero también sobreita®pendencias condicionales de una varialae
conjunto de variables) dada otra u otras variabligshas independenciasimplifican la
representacion del conocimienfmenos parametrog) el razonamientgpropagacion de las
probabilidades).

La estructurade una red bayesiana se puede determinar de largigmanera:

Se asigna umértice o nodoa cada variabléX)) y se indica de qué otros vértices es una causa
directa; a ese conjunto de vértices “causa del todse lo denota como el conjunpx y se

lo llamara “padres de&X; . Se une cada padre con sus hijos flenhas que parten de los
padres y llegan a los hijos.

A cada variablX se le asigna umaatriz P (X | pxi) que estima l@wrobabilidad condicional
de un eventX; = x; dada una combinacion de valores deplps

Una vez que se hdisefado la estructura de la rgdse harespecificado todas las tablas de
probabilidad condicionalse esta en condiciones de conocer la probabilidaduna
determinada variable, dependiendo del estado dguieacombinacién del resto de variables
de la red; para ello se delmalcular la probabilidad a posterioride cada variable
condicionada a la evidenciastas probabilidades a posteriori se podran nebtele forma
inmediata a partir de la probabilidad corgumte todas las variablPix.x,.....x,].

A continuacion se indica como ploceso se ve simplificado al aplicar la propiedad de
independencia condicional, que pernuletener laprobabilidad conjunta a partir de las
probabilidades condicionaleke cada nodo en funcion de sus padres
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2.2.1.3. Independencia condicional

Una variableX es condicionalmente independiente de ¥trdada una tercer variabfg si el
conocerZ hace queX eY sean independientes. Es decir, si con@zcg no tiene influencia
enxX.

Esto esiP(x | y, z) = P(x | z)siempre queP(y, z) > 0.ConocerY no provee informacion
adicional acerca d€, una vez que conocemoZa

Alternativamente] P(X, y | z) = P(x | 2)-P(y | Z) (Ecuacion 2.2.1.13)

Cada variable es independiente de todos aquelldesgue no son sus “descendientes” una
Vez que se conocen sus propios nodos padres.

Graficamente se verifica en los casos en que ldesX e Y estan separados pdaren el
grafo. Esto implica que todos los caminos par& X@&Y pasaran necesariamente gor

Ejemplo 2.2.1.7{E} es condicionalmente independiente de [A, C, D, F
Gl}dado {B}; con lo cual P(E | A,B,C,D,F,G) = P(E |;E¥sto se conoce como
Separacion-D.

El término direccionalhace referencia a simetria de dicha propiedadue se manifiesta
en las siguientes propiedades de las redes bagssian

1. Si A no tiene padres, entoncBs(x|pa(x)) = P (x| ) = P (x),y la ecuacion (3.59) se
traduce erP (ep) = P (e)para cada nodk que no sea uno de los descendiente&;dmn
otras palabras%; es a priori independiente de En consecuencia, dos nodos cualesquiera
D y E que no tengan ningun antepasado comun son indepéesia priori.

2. Si D es descendiente dey antepasado dd , y no existe ningln otro camino desile
hastaH , entonces estos dos nodos quedan condicionaleepégados pdd: P (h|d, a)
=P (h|d)

3. SitantoG comoH son hijos dé y no tienen ningun otro antepasado comuan, estaallt
separaG y H , haciendo que sean condicionalmente indepengidnig|d, h) = P (g|d)

En general/a independencia (a priori o condicionalg dos nodos —por ejempl,y E—
se pierde al conocer el valor de cualquiera delessendientes comunesH-es descendiente
tanto deA como deE— pues en este caso la propiedad de separacid@cidmal ya no es
aplicable.
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La importancia de este teorema es que nos permseritdir una red bayesiana a partir de la
probabilidad condicionada de cada nodo, en vez atelal distribucién de probabilidad
conjunta, que requerira un numero de par@®eéxponencial en el nimero de nodos
y plantearia el grave problema de verificar la @dad de separacion direccional; sin
embargo, el nUumero de parametros requerido pardadgrrobabilidades condicionadas es
proporcional al nimero de nodos (suponiende el numero de padres y el numero
de valores posibles estan acotados para cagaohgri

2.2.1.4. Propagacion de probabilidades (inferencia)

Dado que se conoce el valor de alguna(s) varighpe@emosactualizar las probabilidades
del resto de las variables; esto comunmente seallprapagacion de probabilidades
propagacion de evidencia o inferencia

La /inferenciaes el proceso déntroducir nuevas observaciones y calcular las rasev
probabilidades que tendran el resto de las varigppor o tanto, dicho proceso consiste en
calcular las probabilidades a posteridr(X|Y)=y; de un conjunto de variablés después de
obtener un conjunto de observacioiYes/; dondeY es la lista de variables observadas &s

la lista correspondiente a los valores observados).

El fundamento matematico en el que se

basan las redes probabilisticas pa;}; . P(y )P(x. | y.) P(y )P(x. | y.)
. , [P il _ ) )

llevar a cabo la mfergpma es e\ P(x) S P(x [y )P(y.)

Teorema de Bayegecuacion 2.2.1.3) i . .

se expresa como:

Segun el teorema Baye&cuacion 2.2.1.3)

P(x)>P(y1,y 2| X)
P(y1,Y2)

Dada e ={yi.y.} P (x)=(x]y1.y2)= 0 P*(x)=a R(xpky(X)

Ahora si aplicamos la independencia condiciongEcuacion 2.2.1.4podemos averiguar

Pys.y2 [ ) =Pys| x)oP(y2 1 X)| © Ty(x) = [lyg(x)>lya(x)]

Las probabilidades a posterid?i(X|Y=y;), se pueden obtener a partir de la probabilidad
marginal P(X|Y) , que a su vez puede obtenerse de la probabitidagintaP(x1, Xz, X))
sumando los valores para todas las variables queertenezcan al conjun®EY . En la
practica, esto no es viable por el tiempo necegaia llevarlo a cabo, ya que incrementar el
namero de nodos de la red aumentaria exponencisneénimero de sumas necesarias; por
este motivo se han desarrollado varios algoritneogrdpagacion que se citan a continuacion.
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P(A=false) = 1- 0.001

P(B=false) = 1- 0.002
P(B) P(C=false | A=false, B=false) = 0.99
P(C=false | A=false, B=true) = 0.71

P(C=false | A=true, B=false) = 0.06
(€ | A, B) P(C=false | A=true, B=true) = 0.05

P(D=false | C=false) = 0.95

Q?_olicia D(E | o) P(D=false | C=true) = 0.1
P(E=false | C=false) = 0.99
P(E=false | C=true) = 0.3
P(A=true) = 0.001
P(B=true) = 0.002

P(C=true | A=false, B=false) = 1- 0.99
P(A,B,C D E) = P(C=true | A=false, B:true) =1-0.71
P(C=t A=true, B=false) = 1- 0.06
P P(E) PICIAB) P(DIC) P(EICK L T e
=0.001 *0.002 * (1-0.05) * (1-0.1) * (1-0.3) ' '
P(DIE) = P(DIE,C)-P(CIE)+P(DIE,~C)-P(=C|E)  p(D=true | C=false) = 1- 0.95
P(D=true | C=true) = 1- 0.1

P(E=true | C=false) = 1-0.99
P(E=true | C=true) = 1- 0.3
Ejemplo 2.2.1.8.Propagacion de probabilidades

Algoritmos de propagacion

Existen variosnétodos computacionales que aprovechan la estractéifica para propagar
los efectos que las observaciones del mundo rela¢ti sobre el resto de las variables de la
red; las diferencias entre ellos se basan principalenen laprecision de los resultadosen

el consumo de recursadurante el tiempo de ejecucion.

Los algoritmos de propagacion se dividen iafmgente en éxacto$ o “aproximados’,
segun coémaalculen los valores de las probabilidadé®s métodos exactasalculan los
valores por medio del teorema de Bayesientras que los métodos aproximados
utilizan técnicas iterativas de muestreen las que los valores se aproximaran mas
menos a los exactos dependiendo del punto eegydetenga el proceso.

Los algoritmos de propagacion dependen dmb tile estructura de la red bayesiana,
existiendo las siguientes trespologias de red Arboles Polidrboles , y Redes
multiconectadas
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2.2.1.5. Aprendizaje para una red bayesiana

El término ‘aprendizajé es una de las caracteristicas de los sistemgsai@s que son
capaces de mejorar su comportamiento en funciGsudexperiencia pasada, por ejemplo al
resolver problemas similares.

El aprendizaje en la redes bayesianasonsiste erdefinir la red probabilistica a partir de
datos almacenados en bases de datos en lugar @aebel conocimiento del expertste
tipo de aprendizaje ofrece la posibilidadidéucir la estructura grafica de la red partir de
los datos observados y definir las relaciones entre los nodbasandose también en dichos
casos. El aprendizaje inductivo consiste en obtemeocimiento a partir de datos. En redes
bayesianas se divide en 2 aspectos:

- Obtener laestructura de la red estructural
- Obtener laprobabilidades asociadasparamétrico

Entonces obtener una red Bayesiana a partir des,desoun proceso de aprendizaje que se
divide en dos etapas: el aprendizaje estructural gprendizaje paramétrico [Pearl, 1988;

Hernandez O.J. et al, 2004]. La primera de ellassiste en obtener la estructura de la red
bayesiana, es decir, las relaciones de dependencradependencia entre las variables

involucradas. La segunda etapa, tiene como findlmatener las probabilidades a priori y

condicionales requeridas a partir de una estrucada.

Basicamente existen tres enfoques para de detarhaimopologia de una red Bayesiana: de
forma manual o tradicional, de forma autoo@aty el enfoque Bayesiano que puede
ser visto como una combinacion de los do®reres

Aprendizaje a Partir de Datos

Este enfoque ha sido el mas explorado duranteltiosod afnos, y existe una gran variedad de
algoritmos para la obtencién de la estructura deddayesiana a partir de datos.

La motivacion de este enfoque surge, obviamente, @atar el enfoque tradicional en el que
se extraia el conocimiento del experto. Con estegee el tiempo de ingenieria del
conocimiento se reduce considerablemente, al deterda estructura de manera automatica.
El aprendizaje de redes bayesianas a partir des datalivide en dos: métodos basados en
busquedas y métodos basados en restricciones.

- Algoritmos Basados en Busquedas

La determinacion de la estructura de la esdvista como un problema sideccion
del modelp en este caso probabilista. Los esti@ds, gque comunmente trabajan
con este tipo de problemas, usan dos en$oguaea resolver este problenseleccion
del modelo y seleccion del modelo promedioprimero consiste en seleccionar un solo
modelo “bueno” de entre todos los posibles modelogsarlo como si fuera el modelo
correcto, el segundo enfoque consiste en seleaciomanimero manejable de modelos
buenos de entre todos los modelos posibles y mutetejue estos modelos son exhaustivos
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Para la busqueda del modelo, existen difeseemfoques de optimizacion, como los
algoritmos genéticos. Ahora bien, para saber @ue kueno es el modelo, se han
desarrollado diferentes criterios para evaluar@leio (en este caso la estructura de la red
bayesiana aprendida), llamandose, en generakigsitele bondad de ajuste. Entre ellos
figuran: método de calificacion Bayesiano (CaofeHerskovits, 1992; Heckerman,
1994; Ramoni y Sebastian, 1996), métodos basadoentropia (Herskovits, 1991),
método de evaluacion MDL (minimum descriptiomdth) (Susuki, 1996; Lam and
Bacchus, 1994; Bouckaert, 1994) y método daluacion MML(minimum message
length) (Wallace, 1996).

En general, el problema de la seleccion del modefsiste en encontrar un modelo que,
basado en datos, incluya una aproximacion de taldision de frecuencias relativas de

dichos datos (i.e. distribucion de probabilidadgrg que ademas sea un modelo de
dimensiones razonables

La idea central del enfoque de busquedas radica emcontrar el modelo mas
parsimonioso que describa de mejor manera laliliston de probabilidad de los datos,
basandose en algun criterio

Cuando se trata de pocas variables podereakzar una busqueda exhaustiva, es
decir evaluar cada posible estructura y emcdg mejor, de acuerdo el criterio de
evaluacion. Sin embargo, cuando el niumero de Jadaho es pequefio se vuelve
intratable, computacionalmente hablando, una baksgarhaustiva.

Uno de los principales problemas encontrados entgsi de métodos es la cantidad tan
grande de posibles estructuras; es por ello guesealesarrollado diferentes heuristicas
para no explorar todo el espacio de busqueda, el figuran los algoritmos genéticos

(Larragafia) y algoritmos “greedy” como el K2 (Cepg Herskovits, 1992).

- Algoritmos Basados en Restricciones

Este tipo de algoritmos asumenlo siguient&do un conjunto de independencias
condicionales en una distribucion de prolidéd, hay que encontrar el GAD que
contenga todas y solamente estas independesumdicionales

Entonces, la clave de estos algoritmos esrmi@iar las relaciones de independencia
(marginal o condicional), contenidas implicitameatelos datos, con alguna medida de
independencia condicional.

Una medida cominmente usada para probar endepcia marginal e independencia
condicional es la informacion mutua y laomhacion mutua condicional (Shannon
& Weaver, 1949, Pearl, 1988), respectrat®.

Si solo contaramos con el ordenamiento, de viasables, entonces tendriamos que
determinar de alguna forma el conjunto minimo aléables que separa a cada variable de
sus predecesores que no son padres.
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La forma en que la mayoria algoritmos resuelvepreblema de determinar el conjunto

de padres es llevando a cabo muchas pruebdsd@pendencia condicional. El hecho

de tener el ordenamiento de las variablesmocain conocimiento a priori, es visto

como una desventaja en los algoritmos dstoaetion de redes bayesianas, ya que en
dominios muy complejos donde hay muchas variablgssyrelaciones no son muy claras

ni para el experto humano, no es posible contaeterchinar de manera adecuada el
ordenamiento de las variables

Es por eso que algunos autores han ideado algaritmds generales que prescindan de un
ordenamiento. Solo por mencionar algunos, (Speteal., 1990; Spirtes and Glymour,
1991; Martinez-Morales, 1995; Cheng, 1998). Existdgunos otros algoritmos que
tampoco reciben un ordenamiento, pero casi siengprestruyen un grafo aciclico
parcialmente orientado. Ejemplo de este tipo &ages9 (Cruz-Ramirez, 2001).

Estos dos enfoques para el aprendizaje de redesiBaas a partir de datos son los mas
usados, aunque se ha sugerido un enfoquiédyibs decir, combinar algun algoritmo
de restricciones con uno de busquedas para tratapbvechar las ventajas de los dos
enfoques y evadir las desventajas de los mismosmbeeve se tratard.

2.2.2. Aprendizaje de clasificaciones. Clasificad@ive Bayes
“Asignacion de un ejemplo a una clase o categoria”.

Un clasificador es una funcion que mapea un coojul@ casos (atributos) en una clase
especifica (Friedman 1997). La tarea de clasificarsiste en etiquetar casos a partir de un
conjunto de caracteristicas (Friedman 1997). Estaat ha sido abordada con diferentes
enfoques, entre ellos podemos mencionar los arlo@etecision, redes neuronales y Naive-
Bayes (Friedman, 1997). Este ultimo se considestahte efectivo, en el sentido de que es
competitivo con el estado del arte de los clagificas.

La clasificacion supervisada es una tarea béasicaradedel analisis de datos y el
reconocimiento de patrones que requiere de la mmesdn de un clasificador: funcién que
asigna una clase a una instancia descrita pornjaordo de variables.
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2.2.2.1. Hipotesis a posteriori maxima

Supongamos que tenemos un conjunto de hipotestidedasH y estamos interesados en
encontrar la hipotesisi H mas probable dados los datos D observados. Cualjpi@esis
de méxima probabilidad se llama hipotesis a pasiariaxima (MAP, maximum a posteriori)
[Mitchell, 1997].

Podemos usar el teorema de Bagesacion 2.2.1.3para calcular la probabilidad a posteriori
de cada hipotesis candidata, y la que tenga maydrapilidad sera la hipétesis MAP, que
denotaremos comtayap

Ay =argmax P(h | D)

i
o PD | hPik)
Saremax—— =t (Ecuacion 2.2.2.1)

be i

=argmax P(D| kPR
ket

En algunos casos se asume que cada hip@&esbistiene la misma probabilidad a priori
(P (hi) = P (h) para toddchi enH). En este caso podemos simplificar aun mas lacgmuy
solamente necesitamos considerar el térnfhdD|h) para encontrar la hipétesis mas
probableP (D|h) es la probabilidad de los datos D dado h. Cualchitesis que maximice

P(D|h) se llama hipétesis de maxima verosimilitud(ML).
hy, =argmax P(D| k)
helf
Lo anterior, Mitchell [Mitchell, 1997] lo presentaomo una conexion entre el teorema de
Bayes y los problemas de aprendizaje autométidojérelose a los dato® como una
conjunto de ejemplos de entrenamiento i @omo un espacio de funciones que pueden
describir los datos.

2.2.2.2. Clasificador Naive Bayes (Friedman et 597)

Modelo mas simple de clasificacion con redes bayesi. La estructura de la red es fija y sélo
necesitamos aprender los parametros (probabilijladess hipdtesis de independencia
asumidas por el clasificador NB da lugar a un modeéfico probabilistico en el que existe
un unico nodo raiz (la clase) y en la que todosatdbutos son nodos hojas que tienen como
anico padre a la variable clase.

El fundamento principal de clasificador Naive Ba{d8) [Langley, 1992] es la suposicién
de que todotos atributos son independientes conocido el vdmita variable claseEn este
trabajo uso la implementacion hecha de “NaiveBayagt8”, en el programa Weka [Weka,
2003].
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Para inducir un clasificador a partir de una basdatos, se consideran dos tipos de variables:
la variable clase olaseC, y el resto de variablespredictoras X = (X4,..., Xd, Xd+1,-.+, Xt).
Asumimos qugXy,..., Xg) es el conjunto de predictoras con valores numgromtinuos y
(Xg+1,---» X)) €s el conjunto de predictoras discretas. Una raiveNBayes se veria mas o
menos asi:

Figura 2.2.2. 1.:Estructura gréafica de un modelo Naive Bayes.
El proceso de clasificacion de una instanc@nsiste en seleccionar la claseon la maxima
probabilidad a posterioR(c|x)[Pérez, Larrafiaga, 2005].
Estimacion de parametros:

SeaC la variable aleatoria dependiente y ¥ea {X1, X», ..., X,} €l conjunto no ordenado de
variables aleatorias independientes(atributos)cldsificador Naive asume q@ees padre de
todas las variables del conjurifoy a su vez estas variables son independientes sinflada
la variable dependiente.

Para llevar a cabo la tarea de clasificacion haselnosiguiente. Tomamos el caso que
queremos clasificar, caso seguido instanciamoedacon dicho caso, es decir hacemos que
cada variable independiente de la red tome el vamespondiente del registro. Para saber a
que valor mapea la red Naive debemakular la probabilidad de cada valor de la clase
dado el conjunto de atributpsle la forma siguiente usando la definicion derlzbabilidad
condicional(Ecuacion 2.2.1.3)

P(C,X)
P(X)

P(C|X)= donde:P(C | X) es laprobabilidad conjuntadeC y X

Recordemos que esta probabilidad se encuentraaamtiifen la red, y es el producto de todas
las probabilidades condicional@suacion 2.2.1.13)P(C, X)=P(C)-P(%|C)-P(X;|C)...P(Xn|C).

P (Y) es laprobabilidad del conjunto condicionantEsta probabilidad no la calcularemos, ya
que se eliminara al normalizar las probabilidadekutadas. Esto es facil de ver; la
normalizacion que haremos consiste en dividir caadlar de probabilidad entre la suma de
todas (todas las probabilidades condicionales diate).

El enfoque Bayesiano para clasificar este nuevo, @msiste en asignar el valor con mayor

probabilidad, lo cual corresponde a la hipotesisAVifscuacion 2.2.2.1;

= arg max P(x | y)

X

AP
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MAPvV es pues el valor clasificado por Naive-Bayes (lgueta asignada) para el nuevo caso
presentado y corresponde al valor con probabilidagima a posteriori (MAP). Debido a la
hipotesis de independencisada en el Naive Bayes, la expresion para obtern@potesis
MAP gueda como sigue:

Cmap =arg.maxp(X;,...Xp [0)p(c)  |Cmap =arg.maxp(c)Q p(X; |c)
& W o Wi i=1
Es decir, la tabla de probabilid&{Xy,..., X, | ¢) ha sido factorizada como el productorde
tablas que sélo involucra dos variables. Por tdotoparametros que tenemos que estimar son

P(Xi | ¢) para cada atributo y la probabilidad a prioril@aeariable clasé’(c). [Hernandez
0.J., 2004]

- Si el atributo X;, es discreto la estimacion de probabilidad condicional se barsdas
frecuencias de aparicion que obtendremos en laatald datos Asi si llamamosn(x;,
Pa(x)) al nUmero de registros de la tabla de datos edaquariableX; toma el valor; y
los padres da&; (Pa(x)) toman las configuraciones denotada Pa(x), entonces la forma
mas simple de estim&( x | Pa(x)), es:

n(x; ,Pa(x;))
n(Pa(x;)) (Ecuacion 2.2.2.2)
El nimero de casos favorables divididos por el morde casos totales.

P(x; | Pa(x;)) =

Esta técnica se conoce congstimacion por maxima verosimilitug tiene como
desventajas que necesita una muestra de gran tgngi® sobreajusta los datos. Existen
otros estimadores mas complejos que palian estsigonas, entre ellos el estimador
basado en la ley de $aicesion Laplace

n(x; ,Pa(xj))+1

n(Pa(x;)) +‘W6<i ‘ (Ecuacién 2.2.2.3)

El nimero de casos favorables mas uno divididepodimero de casos
totales mas el nimero de valores posibles

P(x; | Pa(xj))=

Con pocos ejemplos la probabilidad se corrige moptobabilidad uniforme a priori, es
decir, uno dividido por el numero de valores posiblCon esta estimacion lo que se
pretende es que todas las configuraciones postielegan una minima probabilidad, ya
gue con el estimador de maxima verosimilitud cuelqueonfiguracion que no esté
presente en la base de datos tendra probabilidad.ce
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- Si el atributo X;, es continuo el clasificador NB, supone que el atributo enstige
sigue una distribuciéon normal; por tanto, lo Unigee tenemos que calcular (a partir
de la base de datos) es la mediala desviacion tipica condicionadas a cada valor
de la variable clase. El inconveniente es que la®sdno siempre siguen una
distribuciéon normal.

i
P(Xj |c)u N(mrs) = Jzt)isexp— (Xzsrzm (Ecuacion 2.2.2.4)

Veamos un ejemplo sencillo:

Supongamos un problema de clasificacién con lakkriclaseC (tomando valores y -) y dos atributos:

D (discreto tomando valoresy b) y N (numéricyd. Sea el siguiente conjunto de tripletas [D, N, C]
nuestra tabla de datos:

N  C
5
2.2
1.8 -
4 | +
2 |+

a 3 -
Para construir el clasificador NB tenemos que estiiC), P (D | C)y P(N | C).
Aplicando las ecuaciones 2.2.2.3/4 y 2.2.2.5, abtes las siguientes estimaciones:

o Tl oo 0
+

P(C)
+ 105
- 0.5
PD|C) | + |-
a 033 1
b 0.67| 0
Max. Veros.
PD|C) | + -
a 0.4/ 0.8
b 0.6 0.2
Laplace

P(N[C)
+ N("3.67,5=1.53)
- N(me2.33,5=0.61)
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Podemos ver como, en este caso la compensacionpticéaompensa el cero asignado a P (b | -), que
puede deberse a la pequefiez de la muestra. Usatalcestimacion para P (D | C), y usando la
distribucién normal para el atributo numérico, padros ahora clasificar un nuevo caso: p.e.(D=b,
N=3.5):

P (+| (b, 3.5))=P (+)-P(b | +)-N(3.64, 1.53:3.55=0.6-0.26=0.078

P (- | (b, 3.5))=P (-)-P(b | -):N(2.33, 0.61:3.55=0.2-0.2=0.01

Y tras normalizar, obtnemos P (+ | (b, 3.5))=0.8® { | (b, 3.5))=0.11, por lo que “+" es el clasiflor
para el caso tratado.

Ejemplo 2.2.2.1 Estimacion de parametros

El buen rendimiento del clasificador NB ha motivddadnvestigacion de paradigmas
basados en grafos que relajen la fuerte suposid@®nndependencia. Uno de los
primeros y que obtienen mejor rendimiento es la Bagesiana aumentada a arbol
(TAN, tree augmented Bayesian network). TAN construn arbol de dependencias
entre las predictoras que son a su vez hijas dariable clase.

{b) TAN.
Figura 2.2.2. 2.Naive Bayes y TAN

2.2.3. Aprendizaje de asociacionéslgoritmo K2

Detectar asociaciones entre distintas caracterégtiale los datos de entrenamiento.
Generalizacién del problema de la clasificacion:pBedice sobre cualquier valor de
atributo, Puede predecirse mas de un valor

El clasificador NB ha demostrado comportarse sogeetemente bien en la
clasificacion supervisada a pesar de que asumelagueariables predictoras son
condicionalmente independientes dada la claseudéoggneralmente no se cumple. El
clasificador red Bayesiana aumentada a arbol rozopeesta suposicion tan fuerte ya
gue permite dependencias entre las variables poeas; por lo que se comporta mejor
que el NB en ciertos dominios. [Freidman, 1997]

También se usan las RBs como clasificadores. Ne da un tratamiento especial a la
variable clase, aprendiendo asi un modelo oriersaclasificacion, sino que se aprende
una red incluyendo a todas las variables (clasestriputos) del problema, que
posteriormente se utilizara para clasificar. Pegndgientificar las variables que son utiles
para la prediccion, que estan directamente laioglada con la variable clase.

En el caso de una Red Bayesiana la clasificacidlesse a cabo de la misma manera, la
Unica diferencia es que las redes Bayesianasonsideran a las variables explicativas
como condicionalmente independientes dada la clasesu lugarsi toma en cuenta
estas posibles relacione®tra diferencia importante es que una red Bayasmede
sacar ventaja al prescindir de variables irreleesara la clase, tomando en cuenta
para la clasificacion aquellas que le son impoesnt
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En esta red bayesiana podenadservar /as relaciones directas e indirectas erlae
variables correspondientes al dominio utilizado. Ademasiasiido métodos de
inferencia para el calculo de las probabilidadpesteriori un experto podra analizar los
cambios de estas probabilidades conforme vayavdintiéndose nuevas evidencias.

2.2.3.1. Algoritmo K2

Este algoritmo fue desarrollado por Cooper y Her#ko(1992). Se trata de un
algoritmo de busquedas, muy rapido por cierto, apieniza la probabilidad de la red
dada la base de datokn realidad lo que hace este algoritmo es eramoatrconjunto

de padres mas probables, utilizando la métrica 8aga, que mide precisamente la
probabilidad de la estructura dados los datos.dwaistica de este algoritmo se basa en
un ordenamiento topolégico que tiene que ser effaad por el usuario.

De esta forma se reduce considerablemente el espkciblsqueda, por que el
ordenamiento hace que un nodo que esta despuésmle@amiento que otro no pueda
ser su padre. En este trabajo uso la implementdedha de K2 en el programa Elvira
[Elvira, 2000].

Se puede considerar el primer algoritmo basadoUsqueda u optimizacion de una
métrica bayesiana y ha sido fuente de inspiracim posteriores trabajos sobre el
tema. Este algoritmo utiliza un esquema voraz enisgueda de soluciones candidatas
cada vez mejores y parte de que las variables tdedenestan ordenadas, de forma que
los posibles padres de una variable aparecen e@mdeh antes que ella misma. El
proporcionarle al algoritmo un orden entre lasakdgs hace que éste tan “s6lo” tenga
que buscar el mejor conjunto de padres posiblentie las variables predecesoras en el
orden. La busqueda de este conjunto se hace da f@raz.

El algoritmo parte de que el conjunto de padrea pada variable es el conjunto vacio.
Posteriormente, y siguiendo el orden establecidsapa procesar cada variable Xi,
calcula la ganancia que se produce en la meditizadta al introducir una variable Xj
como padre de Xi de entre todas sus predecesstae® para todo j<i y se queda con
la que produce la mejor ganancia. Desde un enfogyesiano, esta ganancia se calcula
como la razon de la métrica de calidad de la rgetdiana donde se le introduce un
segundo padre no insertado previamente.
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2.3. El procedimiento de descripcion estadistica
2.3.1. Validacion estadistica

En todas las ramas de la ciencia, cuando un igaekir hace una afirmacion con
respecto a un fendmeno (que puede estar basadoietuision, o en algin desarrollo
tedrico que parece demostrarla); debe luego prébanisma mediante enétodo
empirica

La experimentacion consiste en “armar un ambieetepmieba en el que ocurre el
fendmeno” (o buscarlo en el ambiente real) y tommediciones de las variables
involucradas, luego realizar ptocesamiento de los datgsandlisis estadisticale los
resultados y determinar si los mismmnfirman la afirmaciorrealizada en forma de
hipétesis.

La esencia de probar una hipotesis estadisticdexsdir” si la afirmacion se encuentra
apoyada por la evidencia empirica que se obtid¢revés de una muestra.

El proceso dealidacion estadisticae resume cémo:

1. Si extraemos una, muestra al azar, de tamafio nsgad®s estimar sus
parametros, mediarf y varianza €°), se plantea si los parametros estimados
seran préximos a algun valor hipotético.

2. Ante esto surge la probabilidad de formular ungdhesis nula” iflg) y de
manera sucesiva formar una “hipétesis alternafiMa).

3. Luego, los procedimientos que permiten aceptar chazar hipotesis, o
determinar si una muestra “difiere significativateénde otra o de los
resultados esperados.; se denomina “prueba deship@ de significacion”.

2.3.2. Valor de prueba estadistica

El investigador, en el andlisis de datos, siempté ebligado a deducir inferencias de
una muestra y mostrar su significacion estadistica.

Para interpretar lamferencias estadisticagebe especificar losiveles aceptables de
error”. El modo de aproximacion mas comun es determehaivel de error déipo |,
también conocido coma (alfa).

Realidad
Ho (cierta) H o (falsa)
Ho 1-a b
Decision (Aceptar) Significacion Error Tipo Il
Estadistica
Ho a 1-b
(no aceptar) Error Tipo | Potencia

Figura 2.3.2.1. .Decision Estadistica

2 Monografia protegida en la Direccional Nacional Betecho del autor — expediente n® 044117,
formulario 14317. Autores Ricardo y Matilde Césari.
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El errorTipo | es la probabilidad de rechazar la hipétesis hlgl@uando es cierta; es
decir, la posibilidad de que la prueba muestre ifsigieion estadistica cuando en
realidad no este presente (se debe al azar lasmtifas).

Especificando un nived, el investigador fija los margenes admisibles derede
rechazar la Ho siendo cierta. Considerarffos a), es la probabilidad de aceptar
correctamente la hipdétesis nula cuando debe setaatze es el test mas usado y
denominado “prueba de significacion”. Al especifical nivel de error Tipo |, el
investigador también determina un error asociadwiaénado el error de Tipo Il b
(beta).

El errorTipo Il es la probabilidad de fallo en rechazar la hipétealaH, cuando es
realmente falsa. Una probabilidad mas interesan{éde), es denominada la “potencia”
del test de inferencia estadisticha potencia (B) es la probabilidad de rechazar
correctamente la hipotesis nula cuando debe seazada.

Aunque la especificaciérm, establece el nivel de significacion estadistiearof
aceptable), es el nivel de potencia el que dicpadaabilidad de “éxito” en la busqueda
de las diferencias si es que realmente existen.

Los errores de Tipo | y de Tipo Il estan inversarmmarlacionados y a medida que el
error de Tipo | se hace mas restrictivo (se acarcaro), el error Tipo Il aumenta. Al
disminuir el error de Tipo | también se reduceaagr de la prueba estadistica.

El investigador tiene que conseguir un equilibrictre el nivela y la potencia
resultante.

Se han examinado la potencia [Hair, Anderson, TathieBlas, 1999] para la mayor
parte de las pruebas de inferencia estadisticahy ggoporcionado pautas para niveles
aceptables de potencia, sugiriéndose que los estultiben disefiarse para conseguir
niveles de al mena@=0,05con niveles de potencia [)=80%.

La prueba o test debe tratar de minimizar los esrgqgues para una muestra de un
tamafo dado si se desgiaminuir un tipo de error se aumenta el otro.

En la practica se toma el error de Tipo | y selden& nivel de significanciaa (o0
probabilidad de cometer un error de Tipo |, de razér una hipotesis cuando deberia
ser aceptadp

Se toma usualmenta=0,05 (o 0,01), o sea hay 5 (o 1) oportunidadesl@h de
rechazar la hipoétesis, cuando deberia ser acept@8& (o 99%) de confianza de que
se toma la decision adecuada”.

Al valor de Prueba Critico se lo llama tambiénl/alor Test(V-test). El “valor test”
es el criterio que evalla estadisticamente laigesw entre la medida sobre el grupo y
la medida sobre la poblacion.

“Evalla de alguna manera la distancia entre la magkaeral y la media en el grupo,
en numero de desviaciones tipo de una ley normal”
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2.3.2.1. Valor Test (V-test)

Es un valor de prueba estadistico que permite daifdacion y ordenacion de los
elementos caracteristicos de una muestra [A. MORIME, 1984]. Constituye una
herramienta que se utiliza en dgroximacion exploratoria y descriptiva de grandes
matrices de datoskl paquete informatico SDPAD [SDPAD, 2002], carsalo al
tratamiento estadistico de grandes matrices desdatmce un amplio uso de este
concepto.

El valor de testevalla el interés de un elemento para caractewizarcategoria de
individuos a partir de un estadistico calculadorsola muestra. Los elementos
caracteristicos se evallan por V-test decreciergesdecir por orden de interés
decreciente. Cuanto mayor sea el V-test (y supalowalor umbral usual de 2
desviaciones tipicas), mejor caracterizara sigatiftamente el elemento la categoria de
casos.[Césari, 2005].

2.3.2.1.1. Valor Test — Caracteristicas Cuantitagwontinuas

1. Variables continuasconsideremos la utilizacion da mediapara determinar las
variables continuas que caracterizan a una claggup®s de observaciones. “Si la
desviacion entre la media calculada en el grupai waor calculado sobre la
poblacién es atribuible al “azar”, la variable raracteriza el grupo. Si la media se
desvia “significativamente” de la media generaklisé que los individuos del grupo
se caracterizan por esta variable”.

Si consideramos quey,, valores de lgp-ésima variable continua, ha sido extraidos al
azar sobre los elementos de la poblacion, la medira—clase Xpk de lap-ésima
variable (propia del grupo de elementos que prasemtla caracteristicgp™ de la k-
ésima clase de la variable cualitativa), sera nmjla a la media generaXp de lap-
ésima variable continua sobre, loglementos observados. La diferencia entre la media
intra-clasey la media general sera “tanto mas importantehtuads inadmisible sea

la hipodtesis que loap valores de la variablp continua extraidos al azar sobre tos
elementos.

Para categorizar las relaciones existentes enkr@tima clase de la variable cualitativa
y la p-ésima variable continua, podemos proceder de raanay similar al caso de una
prueba estadistica clasica.

Si se plantea la siguiente hipotesis rtiga

- Ho: los np¢ valores de lg-ésima variable continua Sl han sido extraidoszal a
sobre lom elementos de la poblacion.

Es deciriHg : m= Xpk =Xp

- Ha: los ny valores de Igp-ésima variable continua NO han sido extraidoszal a
sobre los elementos de la poblacion.

Es decirrHg : m# Xpk 2 Xp
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Si consideramos que esos valores constituyen unestrau aleatoria simple, sin
restriccion, deny observaciones de (puesto que cada elemento recibié una y so6lo un
valor de lap-ésima variable continua); podemos calcular un rvéloedio de la
muestra”, que sea tan extremo como el observado@clase K’ dada de elementos.

LlamamosXp| lamedia generatle lap-ésima variable continua sobre Joselementos

(media general observada)

Y llamamos Sg , lavarianzade esa variablp.

Ademas Xpk |, es lamedia intra-clasele lap-ésima variable sobre |0%, | elementos que

pertenecen a lle-ésima clase

Si repetimos un gran namero de veces la opera@oéseteccionar aleatoriamengy
valores entre lof valores posibles de lp-ésima variable, observamos que esas
diferentes muestras, presentan una gran variathitidavalores deXpk (medias intra-
clase). Las series de esas “medias de muestratitcges una variable aleatorMy,

que se puede demostrar que es un estimadotgleCada una de las medidas de la
muestraXpk constituye una estimacion d€, . Podemos demostrar, [Grosbras, 1987,
la hipotesis que los valores de la clase que nterelsa caracterizar, han sido
“seleccionados al azar”.

Lamedia del estimadate Xp, tiende haciaX : Ey M )=Xp.

La varianza del estimadate Xp la definimos como:

Vary, (M K ) =|Spk = (Ecuacién 2.3.21

En estas condiciones, la variable aleatdfia se ajusta a una variable normal de
parametrosM  ® N(Xp ,Sp)

Figura 2.3.2.2.Curva Normal déV

“Centrando y reduciendo” la variable aleatdvla (normalizando), podemos definir una
variableU, que ser& una variable normal reducida:

Uy = Mk - Xp  En estas condiciones, la variable normalizagase ajusta a una
Spk variable normal de parametra; ® N (0,1)
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/

Hy

1 Hy
“Hpk 0t
Figura 2.3.2.3.Curva Normal déJ,

De modo que sh y ny son suficientemente grandes (mayores a 30), sdepue
demostrar que la probabilidad asociada a la occiaate un valor dado dd es igual

a la probabilidad que urlay normalsobrepase el valamy calculado sobre la media
Xpk de muestra, de lag, elementos de la clage

La p-ésima variable cuantitativa sera “tipica” de kia&sima clase de una variable
cualitativa, si la probabilidad critica del valgi es muy pequeiia; o bien, si el vaigpe
es muy grande.

_ka- X|0

S (Ecuacion 2.3.2.2)

Se le llama Valor de Test al valoniTBk

- <2
Donde Sy =-/Spk

Sefialemos quarg, Spk =Xjk - X. La “distancia”’ entre la media de [&ésima
variable cuantitativa yla mediade la misma en l&-ésima clase de la variable
cualitativa, queda evaluada en términos de cantiiadesviaciones estandar de una
variable normal.

pk

Interpretacion.

El valor de pruebap es calculado con el signo correspondiente. Sosgiyo (+), la
clase k considerada se “caracteriza” por presesatiares fuertes (altos) de la variable
cuantitativa Kpk > Xp). Si el valor es negative)(se caracteriza por presentar valores
bajos de la variable continuX gk < Xp).

Disponemos asi de un indice que permite la comigerantre k clases de una variable
cualitativa en funcion de una variable p cuantiatiPodemos ordenar las p variables
cuantitativas (continuas) segun la “importancial dalor de prueba para una clase
dada. [Crivisky, 1997 yDroesbheke, 1992]
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Veamos un ejemplsencillo:

Supongamos un problema de clasificacion con labbriclaseC (tomando
valores + y -) y un atributo:N (numéricy. Sea el siguiente conjunto de
datos:

N | C
5

+

2.2
1.8
4
2
3 -
Tenemos las siguientes probabilidad®£), y P(N | C), y sabemos que= 6
npk Pk=P(C) N
+ |3 + 3/6=0.5 Xp=3
- |3 - 3/6=0.5 Sp=1.27

P(N[C) N(ms)
+ N(n=3.67,5=1.53)
- N(n¥2.33,5=0.61)

+ 4

Sk + -
N | @277 6-3-032 (127)° 6- 3032
3 5 3 5
V-test Mjk + -
N 367-3 =118 2333 =-1.18
J032 /032

Podemos ver que para los casos de la clase “+tasscterizan con una
media de 3.67 por valores mas altos variable coatiN, con un nivel de
significacién bajo del 90%, por el contrario lasgd-“, se caracteriza por los
valores mas bajos, con una media del 2.33 y el misivel de significacion
del 90%

Ejemplo 2.3.2.1.CalculoV-Test

2.3.2.1.2 Valor Test — Caracteristicas Cualitasdgom inales

2. Variables nominales el valor de test proporciona una ordenacion de la
modalidades a partir de un criterio estadisticouall evalta la importancia de la
desviacibn entre dos proporciones, sea cual seamfgortancia de estas
proporciones.

En la caracterizacion de una variable nominal i, e calcula el estadistico de
Chi* asociado al cruzamiento de las dos variables raesn asi como la
probabilidad de “sobrepasar” el valor umbral cadol. El valor de la ley normal
que tiene esta probabilidad se llama valor de Mi&ntras mayor sea el valor de
test, mas “interesante” serd la tabla de cruceaargs significativa la muestra.

Sobre una poblacion deindividuos (casos), se han observadogriables discretas:
X1, X2, Xs,..., Xq, €cONn caracteristicas definidas en las modalida#esina variable
clasificadora.

®Ver Ejemplo 2.2.2.1. Estimacion de parametros, rafég.2.2. Clasificador NB
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Centrando la atencion por un grupo particulandeasos incluidos en leasek y n;
casos con una caracteristiga¢,Como explicar por orden de importancia las vasab
que caracterizan mejor a la cldse ¢ Como describir las caracteristigg&sima de las
variables que sean mas tipicos de esa clase?

Una variable no presenta interés para caractanizgrupo particular deg individuos,

si los valores de proporcion que encontramos da esbtdalidad, parecen estar
distribuidos aleatoriamente (al azar) entre tosalores observados. Cuanto “mas
dudosa” parezca la hipotesis de una distribuciGatatia, mejor caracterizara la
variable en cuestion al grupo dg individuos.

Se procede como para un test estadistico clasidopbtesis “nula”’Klo) y la hipotesis
de una extraccion aleatoria (al azar) denlpgalores entre las observaciones, o log
caracteristicas entre lagde una clase. La extraccion se supone sin repasi@bido a
que cada uno de los valores es una y solo una ad&ervaciones.

Con esta hipotesis de trabajo se calcula la prbdatide observar una configuracion
de valores al menos tan extrema como la de la mauelSs la probabilidad critica
asociada al test de la hipdtesis nidg)( Cuanto mas baja sea esta probabilidad, menos
viable sera la hipotesis de distribucion a la azar.

Para clasificar las variables y sus modalidadesspaignificacion se ponderan en
funcién de las probabilidades criticas. ariable o modalidad méas significativa o
tipica es aquella que corresponde a la probabiligadéis pequefiZCuanto mayor sea la
abundancia de una modalidad mas débil es la probabilidad de extraccion ateato

mas dudosa es la hipotesis nidg. Dada las caracteristicas del estadistico a estos
valores de probabilidad menores corresponden panto valores de prueba mayores.

Llamemosk al grupo (clase) dey individuos (casos) y a una modalidad (posible
valor) o caracteristica de una de las variablesmaies.

Para saber si esta modalidpces una caracteristica pertinente del grupo, se deb
responder la siguiente cuesti@jkEs la caracteristigasignificativamente mas abundante
en la clasé, que en la poblacion de lasndividuos?

Los elementos del problema se rednen en la tabt@uiingencia donde los efectivos
no indicados se calculan por diferencia:

En la clas&k | Fuera de la clade | Marginales
En la modalidag Nik = n
Fuera de la modalidgd = = =
Marginales Nk = n

Tabla 2.3.2.1.Tabla de contingencia para calculo V-test
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Se procede coOmo para un test clasico:

1. La hipdétesis nulaH(] es aqui la hipotesis de una extraccion al azamréposicion)
de losny casos en la clase, entre logasos totales de la poblacion. Esta hipétesis
asegura la igualdad de proporciones:

/ \ Hipotesis nulaNo hay diferencia del grupo con la poblacion

2. La hipdtesis alternativaH|;], especifica una proporcion anormalmente elevada
(abundante) entre lox casos incluidos en la clakees decir:

n; n;

Hl . 7”( n 71

o Hipotesis alternativa-ay diferencia del grupo con la poblacion
k

Si llamamos “suceso” el hecho de pertenecer aractaistica o modalidad™ nos
interesamos por el numero de sucesgs observados en una muestra de tamafio
extraida al azar, sin reposicion, de entrenl@sasos de la poblacion total. Si repetimos
un gran namero de veces la operacion de seleccabeaioriamente dey valores entre
los nk valores posibles, hemos de observar que esagm#sr muestras presentan una
gran variedad de valores Bg (proporcion media intra-clasede la caracteristiga:

nj

Oy = Njk2 v asisucesivamente en un gran
K1 ™
n

Nk, numero de extracciones al azar

kq

luego otrap i , =
kq

Segun la teoria de grandes numeros, puede densestyae la serie de esas “medidas de
muestra” constituye una variable aleatdvi@, que se distribuye al azar en la clpse

Tomando como estimador la probabilidad de distifucle esta caracteristica dada su
proporcion en la clase, entonces:

- Lamedia del estimaddiende hacide:

(Ecuacién 2.3.2.3.) Probabilidad condicional

P:EH . (My) P=P. Medida de la probabilidad de la distribucién de la
k caracteristicq en la clasd, bajo la hipétesis nula.

="k

- Lavarianza estimadde la medida de probabilidag fiende hacies”

P. .(1- P _ (Ecuacion 2.3.2.4.)
szk :VarHO(M ik ) szk = ( i) .= Mk Varianza estimada de la medida
Nk n-1 estimada de la probabilidqgk ..
Donde
n numerototal de observacionggasos)
Pj = nj/n probabilidad a priori de pertenecer a una caratieaj
Pk= nk/n probabilidad a priori de pertenecer a una ckase
Pjk = njk/nk  probabilidad posteriori dedadok.
nj=Pj-n namero total de observacionam la caracteristicg

nk=Pk-n  numero total de observacionds la clasek
njk = Pjk - nk numero de casaie la clasek, quepresentan la caracteristiga
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Esta variable aleatoria M se ajusta a una variable normal de parametros:
M ® N(P.S)

ijkl Iikz ﬁ*s Py ij

Figura 2.3.2.4.Curva Normal dév

Centrando y reduciendo un valor de mueBjta podemos definir otra variablé, que
sera también una variable normal reducida de pdréame

Mik - Pi  dondeu® N (0,1) . Conteniendo un gran numero de valores posibles

Sjk denp

/

Hy

“Hk 0 tHk
Figura 2.3.2.5.Curva Normal déJj
Si conocemosi y Nk se puede demostrar que la probabilidad asocid@aeurrencia
al azar de un valor dado déy=Py, e igual a la probabilidad que una ley normal
sobrepase el valor dap calculado sobre la medi&¢ de muestra de losi
caracteristicos de la clake

Se le llama Valor de Test al val:rrﬂ( =87 Dondesjk = /sjk
ik

(Ecuacion 2.3.2.5.)

Interpretacion

- Si el V-test es positivo, la caracteristicale la clasek, considera presente
“valores elevados” de la probabilidad condiciongl)(de la caracteristica
dada la clase.

- Si el valor de test es negativo, se caracteriza“yalores muy bajos” de la
probabilidad condicional (B de la caracteristica dada la clase.

- Si el valor de prueba calculado es menor al valitico definido en la curva
normal Z:mx < Myiico, €Ntonces la hipotesis nula Es valida y no se puede
rechazar.
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- Si el valor de prueba calculado es mayor al valitico definido en la curva
normal Z:me > Muiico, €Ntonces la hipétesis nula s valida y se puede
rechazar la bl

- Para V-test 2, se rechaza lagHal nivel dea=0.05 (95 de confianza).
- Para V-test 2.56, se rechaza lapHal nivel dea=0.01 (99 de confianza).

El valor de prueba permite entonces clasificarggden “creciente” de importancia, los
atributos caracteristicos de una clase o grupadieiduos estadisticos. [Crivisky, 1997
y Droesbeke, 1992]

Ejemplo.

Supongamos un problema de clasificacion con labbriclaseC (tomando
valores+y -) y dos atributosD (discreto tomando valoresy b). Sea el
siguiente conjunto de casos nuestra tabla de datos:

D|C
al+
a -
a -
b | +
b | +
a -
n= 6, k=2, j=2
nk nj njk

+ | -
+ |3 a4 a |1 3
- |3 b | 2 b 2|0
Aplicando las ecuaciones 2.3.2.4. y 2.3.2.5. Obtate las siguientes

estimaciones:

Pk=P(C) Pj=P(D)
+ 3/6=0.5 a 4/69.67
- 3/6=0.5 b 2/6-0.33
Pjk= P(D | C) + -
a 1/3=0.33 | 3/3=1
b 2/3=0.67 O
Sk + -
067-(1- 067) 6- 3=0.04  067-(1- 067) 6- 309,04
3 5 3 5
p | 033(- 033 6-3-0,04 033(1- 033) 6- 3=0,04
3 5 3 5
V-test Mjk + -
033 067 =.17 1- 067 =165
a J004 /004
b 067- 033 =17  0- 033 =.165
</ 004 </ 004

Podemos ver que la clase “Ab se caracteriza, con un nivel del 90% de
certeza, por D="a", perteneciendo 33% del la cfad¢ si esta caracterizada
por la caracteristica D=b, tambien con un nivel3¥%. Por el contrario, la
clase “-* se caracteriza por la caracteristica g=ao por la D=b, esto
tambien con un nivel de casi 90%. El nivel de sigadion es un poco bajo,
menor al umbral de 2.

Ejemplo 2.3.2.2.CélculoV-Test

“Ver Ejemplo 2.2.2.1. Estimacion de parametros, raféd.2.2. Clasificador NB
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2.3.2.2. Criterios de significacion estadistica

Si la prueba del valor de prueba, tiene diferergssltados para = 0,01, =0,05 o
= 0,10; se toman los siguientes criterios [Hamgérson, Tathem y Blas, 1999]:

- Cuando el V-test (absoluto) cumple con= 0,01 de significancia, el cases
altamente significativa|V-testf® que 2.58). (99% certeza)

- Si el resultado se encuentmatre = 0,01(n0o /o cumpley = 0,08s/ /o cumple,
el caso esignificativamente probabl€|V-test| entre 1.96 a 2.58). (95% certeza

- Si el resultado con = 0,05(no /o cumplgy = 0,10(s/ lo cump/leel caso es
significativamente poco probabl@V-test| entre 1.96 a 1.65). (90% certeza)

- Si el resultado con = 0,01(no /o cumple = 0,05(no lo cumpley = 0,10(no
lo cumpl¥ esaltamente no significativd|V-test] < de 1.65).

El signo del valor de test determina, en las car@sticas continuas, si esta relacionada
con la clase en sus mayores valores (+) o valo@s ajos (-). En el caso de las

caracteristicas cualitativas, que el V-test seatinag significa que cuando aumenta la

proporcion de casos en la variable de clases digmifa proporcion en las variables

descriptivas (relacion opuesta).

2.3.3. Técnica para la descripcion de variableslitatvas categoricas - DEMOOD

Se utilizan en la aproximacion descriptiva de noaside datos, [Morineau, 1994].

Son procedimientos de descripciéon de las obsamasiy variables en una matriz de
datos, con la finalidad ded&racterizar significativamentgrupos de una particion.

El objetivo es caracterizar en forma rapida y catgptlatos voluminosos. Se obtiene la
caracterizacion estadistica automaticamente, dddass de una particion en funcion de
todas las variables.

En este procedimiento de caracterizacion, la nocléme para la ordenacion de los
elementos caracteristicos es el denominéalor de Tes{epigrafe 2.3.2.1.). Mediante
éste se evalla el interés de un elemento parateazac una categoria de individuos
(casos) a partir de un estadistico calculado dabraiestra.

Se caracteriza estadisticamente waaiable cualitativa (nomingal Los elementos
caracteristicos pueden ser otras variables nommaléambién variables continuas.

- Silos elementos caracteristicos samsmodalidades de otras variables nominases
detectan las modalidades mas significatidass valores test se calculan para todas
las modalidades de las variables nominales, orddnaalas, por tanto, en funcion
de estos valores decrecientes para caracterizacaddalidad La clasificacion
proporcionada por los valores test ordena las ndatids a partir de un criterio
estadistico el cual evalla la importancia de laidegn entre dos proporciones, la
del grupo y la de la poblacion general, es deatlevla abundancia de la modalidad
en el grupo, frente a la abundancia de la modakaeld poblacion total.
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- Si los elementos caracteristicesn variables continlaspara clasificar las mas
caracteristicas de la variable nominal, se efectodos los andlisis de la variancia.
El mejoranalizas de variancia es el que corresponde aldéstigo de Fisher mas
significativo y corresponde al parametro continuashprevisible con ayuda del
factor. Para cada estadistico de Fisher se calcula la pholidad de ser
sobrepasadoEl valor test asociado es el valor de una vagialoiminal que tiene la
misma probabilidad de ser sobrepasada. Entoncespréenan las variables
caracteristicas siguiendo el orden decrecientesi¥alores Test.

- Silos elementos caracteristicos stras variables también nominalesecalcula el
estadistico de Chi cuadradasociado al cruzamiento de dos variables nonsnale
asi como la probabilidad de sobrepasar el valautado. El valor de la ley normal
que tiene la misma probabilidad de ser sobrepasa@hvalor testMientras mayor
sea el valor test, mas interesante sera la tabladeamiento.(mayor asociacion
entre las variables.). Los (valores test< 2), detgran independencia entre ambas
variables, o sea ausencia de significacion estadist

Valor Test (V-test) en el DEMOD

En el procedimiento Demod los V-test, se calculamaptodas las caracteristicas
(modalidades o valores) de todas las variablesmades. Lo que permite ordenarlas en
funcion de sus valores de prueba V-test decredentestrando la importancia de la
variable y caracteristica en la clase. Se asegumaesto, que ninguna caracteristica
significativa estadisticamente se pueda escapar.

- Cuando las variables explicativas o descriptivas laleclase son nominales
cualitativas

La ordenacién que realiza el V-test se basa eariterio estadisticoque evalua la
importancia de lalesviacion entre las proporcionesea cual sea la importancia de
esas proporciones. Se puede obtener asi, clagificde las modalidades en funcién
de su abundancia en la categoria a describir. En ls$a ordenada, la primera
caracteristica, es la modalidad mejor representadia clase y tendra asociado el
valor de test mas alto, o sea con mayor certeZgnifisacion de pertenecer a esa
clase y por lo tanto ser un “elemento caractedst& esa clase”.

Esta técnica permite también asociar con el V-test,porcentaje de casos de
ejemplo que co-ocurre, para una clase dada, enaaracteristicay el porcentaje
de casos en total presentes en la chaséporcentaje presente en la caracteristica o
modalidad Esto proporciona valores numéricos que represdatantensidad con
que una caracteristica estd asociada a una ctasenismos ordenados segun su
significancia estadistica, (nivel de certeza).

Entonces, gborcentaje de casos de ejemplo que co-ocurre, paeaclase dada, en
una caracteristicase denomingorcentaje de la modalidad en la clag®r otro
lado el porcentaje casos de ejemplos totatks una clase o de una modalidad
caracteristica, se lo denomimercentaje globalde la clase o modalidad en la
poblacion.

CAPITULO 2.3. El procedimiento de descripcion estadistica L ic. Matilde Inés Césari Pagina 33



Nivel de Significacién Estadistica para el Aprendiaje de una Red Bayesiana

CRERACTERISAT IOH DES CLASSES OU MODALITES DE Clase
republicane —— | Clase adescribir
_________________________________ S —
PROBA ---- POURCENTAGES --—-% MODALITES IDER POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL EARAETE;?_ISTIGUES DES VARTABLES
_____________ %
e ly r( orcion
ooo ( prop
ono ?' p de casos
oo
Prohahilidad p0 148
1] 113
- rf__,-,_u,J_l_ z : 169
13 g; Porcentajes de i 4 Porcentajes de igg
8.59| lacliseenla |9 Jamedalidad pg lamodalidaden ¥15 cont 162
7.86| 1 enlaclase i general X7 cont 127
7.69 - 35 .ﬁ';\— i f awvo 191

Figura 2.3.3.1 Demod — descripcién de una variable cualitatva @tras cualitativas.

En este trabajo se utilizara la implementacion aeloritmo Demod del paquete
informatico SDPAD [Sdpad, 2002].

- Cuando las variables explicativas o descriptivas laleclase son cuantitativas
numeéricas

Esta técnica permite también asociar la media yiae$n estimada condicional de
la clase, con el V-test. Con esto proporciona ealarontinuos que representan la
media y desviacion tipica estimada que presensacdeacteristicas en un clase dada,
los mismos, ordenados segun su significancia esizali (nivel de certeza), tanto
para los valores mas altos de la variable expliaatumérica, cbmo para sus valores
bajos..

La ordenacidén que realiza el V-test se basa erriterio estadistico que evalta la
importancia de la desviacion entre la medida (deal@able numérica descriptiva)

sobre el grupo y la medida sobre la poblacion.attéa de alguna manera la
distancia entre la media general y la media emgda en nimero de desviaciones
tipo de una ley normal”. [Morineau, 1994].

CARACTERTSATION PAR LES CONTINUES DES CLASS5ES OU MODALITES DE SECTOR

- e e S E e e R e +
| ¥.TEST | PEOEBA | NOYENNES | ECARTS TYPEI | VARTABLES CARACTERIZTIQUES |
CLAI3E GENERLLE | CLAXRSE GENERAL | NUM.LIBELLE QQ IDEN |

————————————— i i et L R

91&.00 EFFECTIF = Priv |

—(‘_}fx'iahles |

17.08 | 6. FENLEN © descripiivas BENL |

T T.FENMAT cont RENM |

) Desviacion Tipica | __________________________________ +

—————————————— +--4 estimada de la clase f------—--—--"----—-----"""-————4

| VARIARLES CARACTERISTIQUES |

| | |  CLA%SE GENERALE | CLAS3E GENERAL | NUM.LIBELLE IDEN |
——————————————— e it e e e

Clase a describir | s Estatal { POIDS = 3937.00 EFFECTIF = 39317 ) Esta |

|

| I I I I |
| -14.75 | 0.000 | 67.37 69,43 | 18.26 16.15 | 7.FENMAT continuo EENH |
| -19.35 | 0.000 | 68,26 70.56 | 17.11 17.08 | &6.FENLEN continuo RENL |
+---- - +mm oo mm e mm e o e +

Figura 2.3.3.2 Demod — descripcién de una variable cualitatma atras numéricas.
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3. HIPOTESIS DE TRABAJO
3.1. Demod, clasificador bayesiano

Demod es un clasificador bayesianno grafico, que ordena la distribucion |de

probabilidades segun nivel de significacion estaslmd.

Variables explicativas o descriptivas de la clage sominales cualitativas La
ordenacion que realiza el V-test se basa erritario estadisticoque evalla la
importancia de laesviacion entre las proporcionésbundancia) de la caracteristica
en la clase y en la poblacion total, (epigrafe2223?).

Esta técnica permite asociar al V-test, tres pmipoes: elporcentaje de casos de
ejemplo que co-ocurren, para una clase dada, emaaracteristica;el porcentaje de
casos en total presentes en la clasg;el porcentaje presente en la caracteristica o
modalidad

El porcentaje de casos de ejemplo que co-ocurren, pama caracteristica en una
clase,se denomingorcentaje de la modalidad en la clageoporcién que equivale

a laprobabilidad condicional posteriode “dada como evidencia una clase, se de la
caracteristica”.

Siendok la clase X variabledescriptivay j un valor caracteristico de la mismaj P(
k). Permitecaracterizar al clasificadarindicando las proporciones de casos dados
en cada caracteristica.

El porcentaje de casos de ejemplo que co-ocurre pama alase en una
caracteristica,se denomingorcentaje de la clase en la modalidgtoporcién que

equivale a laprobabilidad condicional posteriorde “dada como evidencia una
caracteristica, se de la clase”.

Siendok la clase X variabledescriptivay j un valor de la misma: R(j). Permite
predecirante la evidencia dena caracteristicala probabilidad de pertenecer a una
clase.

El porcentaje de casos de ejemplos totalesuna clase o el porcentaje total de una
modalidad caracteristica, se lo denompaacentaje globale la clase o porcentaje
global de la modalidad (respecto a la poblaciém@ipprcion que equivale a la
probabilidad a priori de que se de la clase o de que se de esa modalidad
independientemente y segun los casos tomados gémegle.

Siendok laclase X variabledescriptivay j un valor de la misma: R)y P().

Sobre la base de la figura 2.3.3.1., podemos visuagn la siguiente figura 3.1.1., La
semejanza entre Naive Bayes y Demod.
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CERACTERISATION PER LES MODALITES DES CLASSES OU MODALITES DE Clase

republicarno

PROEA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDER POIDS
CLA&/HOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUR

total de casos
modalidad

oOoo o oo o e

P(modalidad | clase)
posteriri

¥15 Cont lez

. 64.57 70.60 4z. W7 cont 127
Pclase |modalidad) | "\ 25700 £5k —— X6 fave 191
posteriri §5.76 79.31 G55.00 contra ¥l cont 165
6.26 0.000 52.75 82.76 60.67 contra ¥1l cont 182
- b | n nnin 7a Ad e T 12 N romtra ' ~ At 20

Figura 3.1.1 Descripcion del Demod, equivalencia con las podliades de NB.

Ejemplo Utilizaremos la base de datos “Votacidn{En el anexo A, se adjunta las
salidas completas de todos los programas utilizpdoa implementar los algoritmos
correspondientes).

Esta base de datos posee registros de 300 indsyidiomde para cada uno de ellos se
relevaron la opiniorfavorable en contrao desconocidade 16 aspectos y segun su
votacion si son “republicanos” o “demdcratas”. lEntdbla 3.1.1., podemos ver las
variables.

Cod. | Variable Valores o modalidades

X1 nifios discapacitados a favor, en contra o desconocido
X2 participacion en el costo del proyecto del agua a favor, en contra o desconocido
X3 adopcion de la resolucién sobre el presupuesto a favor, en contra o desconocido
X4 congelamiento de los honorarios médicos a favor, en contra o desconocido
X5 ayuda a El Salvador a favor, en contra o desconocido
X6 grupos religiosos en las escuelas a favor, en contra o desconocido
X7 prohibicién de las pruebas anti satélistes a favor, en contra o desconocido
X8 ayuda a los contras de Nicaragua a favor, en contra o desconocido
X9 misil mx a favor, en contra o desconocido
X10 inmigracion a favor, en contra o desconocido
X11 reduccion a la corporacién Synfuels a favor, en contra o desconocido
X12 presupuesto de educacion a favor, en contra o desconocido
X13 derecho a demandar de la Superfund a favor, en contra o desconocido
X14 crimen a favor, en contra o desconocido
X15 exportaciones sin impuestos a favor, en contra o desconocido
X16 acta sudafricana de administracion de exportaciones a favor, en contra o desconocido
Clase | Votacién demécrata o republicano

Tabla 3.1.1 Variables de la tabla “Votacion”

Antes de realizar el Demod para caracterizar lagoag de la variable de Clase
(Votacion), construiremos el clasificador bayesigaoa determinar la distribucion de
probabilidades y modelar el clasificador, nos \aiaps de la ayuda de Elvir&lvira,
2000]

5 Datos extraidos de extraidoshdp://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html
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(x10)

Figura 3.1.2.Red bayesiana construida con el clasificador NB.

B @666

Ahora, si incorporamos como evidencia a esta redligtintas clases, podremos inferir
sus caracteristicas. De esta manera en la figur& 3. 3.1.4., podremos ver la
distribucion de probabilidades una vez ingresadoelddencia “republicano” y

“democrata”, respectivamente.
X1 ™ -
Eootrs | — 0A000 dmom — 1.CIIIJ EEror | i — 07
m L 0% CORITE ge— 0
I 07 / \ —
.
= /// \\\4 [ =
ConiTy 04361 [
r—— e o
EE L] 0,120 Py
_/1 d.escc- giﬁ EE L
CondTa r— OET0 003 l/_
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famror — a
| m——— gt xa‘ / B Jm—— o
desco ] e T
[ —
- fror  pp— 1o — i | |
l(.- a4 ™, desca R 0017 Y
Eoror | - e o5 - T -
cordTa — DT 00FE
desca i o %10 e
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- 5 “, Ed‘:;‘:: — DT 01w -
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conra  — s 0258
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Figura 3.1.3 Distribucion de probabilidad ingresada la eviderieepublicano”
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AN
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Figura 3.1.4 Distribucion de probabilidad ingresada la evideridemécrata”

En la tabla 3.1.2., podemos analizar las probaukg obtenidas para las variables X3,
X4 y X5. Las mismas seran analizadas en el Demod.

probabilidades a priori | Evidencia 1 Evidencia 2

Clase reput')licano 0.38 1 0
democrata 0.62 0 1

"“favor" 0.59 0.15 0.86

X3 "contra” 0.39 0.83 0.11
"desco"” 0.03 0.03 0.03

"favor" 0.41 0.97 0.06

X4 "contra" 0.56 0.01 0.91
"desco” 0.03 0.03 0.03

"favor" 0.49 0.93 0.22

X5 “contra” 0.47 0.04 0.73
"desco” 0.04 0.03 0.05

Tabla 3.1.2.Probabilidades a priori y posteriori de X3, X4 § X

Realizamos el Demod, para describir las clases ubig@ano” y “demécrata”,
obtenemos los siguientes resultados:
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Caracterizacion de las modalidades de las clages de la variable Clasze

2o de la 2o de la
Btiquetas de las \modalidades | 012000 | modalidad | Valor Test |Probabilidad | Peso
variables caracterizitcas
en la Claze |en General

Claze republicano 100.00 38.67 19.66 0.000 116
i farror 95 .55 41.00 16.79 Qi) 125
X5 farror 93 10 49 33 12,559 (e en]0] 145
23 conbra 22,78 3900 12 686 (e en]0] 117
i conbra 2793 49 33 10.97 (e en]0] 145
%12 farror T7.5e 3933 10,90 Qi) 115
x14 farror 92.24 SB35 10,46 Qi) 159
e conbra T7.5e 067 10.44 (e en]0] 122
M1z fammor o3.eZ 49 33 952 0,000 148
¥15 conbra 24 .48 S 0 2.59 (e en]0] 152
i conbra Toes 42,33 7.Ba (e en]0] 127
=) farror fai= TS B3.67 T.e9 Qi) 191
M1 conbra 78931 5500 6.76 (e en]0] 165
11 conbra 22,78 a0 Gy 525 (e en]0] 122
xl& contra 25,72 13.00 541 Qi) =
e dezsco 776 3.67 266 0,0 11
x14 desco 503 4.687 082 0267 14
x1lo farmror 52.59 SO0 0.59 0277 150
M15 desco 776 B33 .57 0,284 19
27 desco 431 3.33 0,44 0.332 10
M1z desco 5,590 B33 [ wl=] 0. 45 19
o dezco 12.93 12.33 008 0. 4RE 37
x11 desco 517 4.687 0.7 0473 14
M1z dezco 2682 233 006 0.47T 25
i conbra 42 24 4200 .05 0,480 126

Ejemplo 3.1.1.Caracterizacion de la clase “republicano”

Esta lista esta ordenada segun nivel de signiboaestadistica (V-tedt2), con un 99%
de certeza (epigrafe 2.3.2.2.) podemos ver queefnshlicanos se caracterizan por estar
a favor de tongelamiento de los honorarios médic@X4), (el 97% de los casos en la
clase) y de dyuda a El Salvador(X5), (el 93% de los casos en la clase) y en aader
“adopcién de la resolucion sobre el presupuestd3), (el 83% de los casos en la
clase). Estas proporciones coinciden con las reptadas por el clasificado bayesiano
(tabla 3.2.1).
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2o de la %o de la

Etiquetas de las \modalidades | | 4 1.9.9 | modalidad | Valor-Test |Probabilidad| Peso
variable= caracterizitcaz en 1a Clase | en General

CLASE DEMOCRATA 100 00 61.33 19.66 0,000 184
] contra 90,76 56,00 16.72 0000 165
p 5] farror 85.87 558.33 12.54 0,000 175
M5 contra T3.37 4667 12.49 0,000 140
i) farror 21.52 LL.&aT 11.65 0,000 167
w14 contra 6250 5900 11.54 0,000 117
w1z contra 7663 5255 10,91 0,000 157
Xo fanror B7.93 45 67 10,13 [a N aTelel 137
PR contra F6. 30 44,533 10,06 0000 153
X115 famror 5978 39.67 942 (el alole} 119
w7 farror V283 5433 2.11 0,000 163
e contra 45.91 33.33 T.51 0,000 100
X1l fanror 42,91 S34.67 5.69 [sRelale] 104
¥l ferror 57.07 42.33 6.56 00000 127
H16 desca 2850 24 55 2,16 0.015 73
e descao Ty S.00 1.87 0031 15
K16 farror £6.55 6267 1.76 .05 158
e contra 5. 54 4567 0T 0,240 146
X5 deszco 4,259 400 oey 0,250 12
s dezco 3.80 3,00 0586 0,254 El
X1 deszco 3.28 267 041 0541 ]
X3 dezco 272 267 0,32 0374 =]
e fasror 45, 20 45.67 .11 0455 1357
4 dezco 3,26 500 0.04 .48 E

Ejemplo 3.1.2.Caracterizacién de la clase “republicano”

Esta lista esta ordenada segun nivel de significaestadistica; con un 99% de certeza
(epigrafe 2.3.2.2.) podemos ver que los republie@@ocaracterizan por estar en contra
de “congelamiento de los honorarios médic@¢X4), (el 90% de los casos en la clase) y
de “ayuda a El Salvador(X5), (el 74% de los casos en la clase) y a faeoladopcion

de la resolucién sobre el presupuest@X3), (el 85% de los casos en la clase).
Proporciones que coinciden con el clasificado hayes(tabla 3.2.1).

Variables explicativas o descriptivas de la clase cuantitativasiuméricas Esta
técnica permite también asociarneedia y desviacion estimada condicionia la
clase, con el V-test. Proporciona valores continqoe representan lmedia y
desviacion tipica estimadgue presentan las caracteristicas en una clase lbad
mismos, ordenados segun su significancia estaaligtiovel de certeza), tanto para
los valores mas altos de la variable explicativanérica, como para sus valores
bajos (V-test positivo o negativo).

Sobre la base de la figura 2.3.3.2., podemos visuagn la siguiente figura 3.1.5., la
relacion entre NB y Demod.
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CABRCTERTSATION PAR LES CONTINUES DES CLASSES OV MODALITES DE SECTOR

o - ommmmm— ommmmmm o e e e e e +
| v.n:gr | PROEA | MOVENHES | ECARTS TYPES | VARIABLES CARACTERISTIQUES |
| 2! | CLASSE GENERALE | CLASSE GENERAL | NUM.LIEELLE IDEN |
RS Y e ey +
| Il rivado { POIDS = 918.00 EFFECTIF = 918 ) Priv |
[ signif. [
| 19.3 | g0, 40 70,56 | 12.95 17.08 | 5.FENLEN continuo RENL |
| 14.75 | O.000 | ?'?.“‘Q\ 59,43 | lS."‘Q‘\ 15.18 | J.FENMAT continuo RENM |
Fomm - +mm - oo mmmm “~<——————_—+————:_—;JI R e, e e e T +
i i
TWmeeT | pRona | wj  Melia TG DesieionTipica (oo TR e i
[ [ | crasiiCErRE ciy comdiciomada  Jinpy rpRE IDEN |
o - o - Bl B S — T e +
Estatal POIDS = 3937.00 EFFECTIF = 3937 Esta
Clase a describir | -7 ( ) :
| | [ [ | |
| =14.75 | O.000 | 67,57 69.43 | 158. 26 18.18 | J.RENMAT continuo RENM |
| =19.39 | O.000 | 68.26 70056 | 17.11 17.08 | 6.RENLEN continuo RENL |
o - ommmmm— ommmmmm o e e e e e +
Figura 3.1.5. Descripcion del Demod, equivalencia con las pdigades
de NB.

Ejemplo.Se desea caracterizar los diferentes sectoresatjmiy “estatal” de escuefas
en funcion de los rendimientos en lengua y mateaate 4855 nifios.

El sector es la variable cualitativa que represéntzase, y las variables descriptivas
continuas, son los rendimientos. Realizamos el despnmbtenemos los siguientes
resultados:

Privado [Peso = 91500 Efectivos = 918 )

Medias Desvios Desvriacion
Variable’s_ eztimada Ll Tipicos Tipica LT Probabilidad
caracterisitoas modalidad General Modalidad General Test
EEMNLEN B0, 403 T 556 12,945 17.083 19,39 0,000
EEMMAT TT 400 59 430 15.467 18.176 14 75 0,000
Eztatal [Peso = 3937.00 Efectivos= 3937)

Medias Desvios Desvriaciton
Va.nable’s_ estimada Media Tipicos Tipica Valox- Probabilidad
caracterisitcas modalidad General Modalidad General Test
EENMAT 67.571 569,430 15.258 15.176 -14.75 [aRelele}
EENLEN &5 259 T 556 17.115 17.083 -19.39 [aRelele}

Ejemplo 3.1.3 Demod sobre Sector

Podemos ver que los 918 nifios del sector privadoasacterizan por losmayores
promedios en lengugpromedio de 80, V-test 19.39) mayores promedioen
matematica (promedio de 77, V-test = 14.75), andmrsun 99% de certeza (epigrafe
2.3.2.2.). Por otro lado los 3937 estudiantes eetios estatal, estan con una certeza del
99%, caracterizados por los peores rendimientasnflas bajos valores de la variable,
indicado por el valor de test negativo), es dbajos rendimient@n lengua (promedio
68, V-test = -19.39) Yajos rendimientogn matematica (promedio de 67, V-test = -
14.75).

Si construimos el clasificador NB (figura 3.1.&9n la ayuda de WeKaveka, 2003]
obtenemos las medias y desviaciones condicionadas cqincide con el Demod
(ejemplo 3.1.3).

% Fuente de Datos: ICEDE - MCE de la Nacién
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Naive Bayes (simple)
Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayed8imp
Instances: 4855

Attributes: 3 SECTOR, RENLEN, NREAT
ClassPrivado: P(C) = 0.18921145
Attribute RENLEN Mean: 80.40295207 Standard Deviatiith95329977

Attribute RENMAT Mean: 77.40028322 Standard Deviatih5.47491064
ClassEstatal: P(C) = 0.81078855

Attribute RENLEN Mean: 68.25931166 Standard Deviatibh11667546
Attribute RENMAT Mean: 67.57092202 Standard Deviatih8.26056256

Figura 3.1.6 Clasificador NB (Weka), sobre la clase Sector

3.2. Puntos debiles del enfoque bayesiano

Los modelos bayesianos calculan el costo esperadoiaglo a cada una de las
decisiones posibles, utilizando las probabilidaalg®steriori y adoptan la decision que
tenga el menor costo o la mayor utilidad posibleroP; Qué tan significativa es esta
utilidad para ser tenida en cuenta?

Siguiendo con el ejemplo de “Votaciones” (ejempld.3), damos cémo evidencia al
clasificador NB, la clase “demdcrata” (probabilidgd

X1 . X112
COTITE e I@I@m — 00000 [ — e
z — frysm— T e | (1XY) _EE'J- 4 . 0D
w0 ) P desce & opats
X2 / /// \\\\ \ -
condry 04135 favor _— e
I 0480 [Comits | o——
desca | desco g
[ERRI=] AT COriTa r 02445 ¥ 053
descc- I. fyiees [ T———
K ~ [CONTs ] S — 0,431 desco | T s 1 -
x3 . X14 Ty
[ | T——— fowor  ——
commy — A v / \ —_— o
desco P fiTiere] X8 X9 desco [] 00
copiTs - a1rn BT | e, &
X BT ] O — (i coniT. p— oz ||
o xa \/ desca = 01 desco H] DUIATF \./ X15
famror — s b COrdTA
desco ] O X10 X11 descn 'l QI
i faror — 07 COHITR 0 4E7L
E - [ | — frym— T | — Dzt N i 4
4 X5 desco Qo desco g 0I5 f X16 N
firrar -—— 0217 Y. Err | e— 0
oo [ T—_ e & 00
desco H aEg desco | B 0550
A A A\

Figura 3.2.1.Red del clasificador NB para el caso “Votaciones”

Podemos ver como de los demdcratas, el 46% estawoa de ‘participacion en el
costo del proyecto del aguaX2) y parece mas relevante, que el 28% que nersab
sobre ‘acta sudafricana de administracion de exportacién€s16). Aunque es mas
probable que los demdcratas estén a favor de X, ®o significa que sea la
“caracteristica tipica” que permitira diferenciatiel republicano.

De hecho, si obtenemos un valor de prueba estdidiepigrafe 2.3.2.2.1),
comprobaremos que no es la variable X2 una carsiitarsignificativa (ya sea que este
a favor, en contra 0 no sepa respecto a esta). isman ocurre con ifimigracion”
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(X10), hay un 50% de probabilidad de que los dematésrestén en contra, pero, ¢es
valida esta afirmacion?, ¢con qué precision o zenpeede afirmarse?

Calculando el V-test (ecuacion 2.3.2.5), para aatacteristica, en relacién a la clase
“demacrata”, y ordenarlas en funcion de este nikekignificacion, confirmamos que
para ninguna de las modalidades de X2 y X10 esigt@ficacion estadistica (V-test<1,
altamente no significativo). Realizando el Demodapeonfirmarlo, se describen los
demdcratas teniendo en cuenta los criterios ddfis@geion (epigrafe 2.3.2.2.).

%dela | %dela | %dela

?ﬂ:;i:? GO :::::::i::::as modalidad | modalidad (Clase en la|Valor-Test |Probabilidad | Pezo
en la Clase |en General | modalidad

CLASE DEMOCRATA | 100.00 61.33 100.00 19.66 0.000 154
M4 comtra 90 76 5600 9940 16.72 0,000 168
3 — 55 57 52 33 90,29 12.54 0000 175
M5 contra 7337 46 &7 0643 12.43 0000 140
) — £1.52 557 59 82 11.66 0000 167
Mid contra £2.50 39.00 95,29 11.54 0,000 117
Miz contra 76.63 52,33 £9.51 10.91 0,000 157
Xg favror £7.93 45 &7 91.24 10.13 0,000 137
13 contra 6,30 44 33 91.73 10.06 0,000 133
15 favror ERE 3967 92.44 9.42 0,000 11g
N7 — 7283 54 33 52.21 811 0000 163
M6 contra 4791 33.33 9000 751 0000 100
Mit — 4791 34 67 6 54 = 0000 104
M1 favor 57.07 42,33 52.68 6.56 0,000 127
16 desco 28,50 24 33 T2AO 216 0.015 73
Xg desco 7.07 5.00 8667 1.57 0.031 15
16 favor 6. 85 6267 £5.43 1.76 0.039 188

E&ED contra 50 54 48 67 5370 | (0.70) | 0242 | 14A
X5 desco 489 4.00 75,00 067 0250 12
M6 desco 380 3.00 77.78 = 0. 254 E
M1 desco 3.26 2.67 75.00 0.41 .34 1 5
X3 desco 2.72 2.67 £2.50 0.32 0374 B
X2 ) F— 46.20 45 67 62,04 [GEDY) 0455 137
M4 desco 3.26 3.00 6667 0.04 0. 454 g

Ejemplo 3.2.1.Demod clase “demécratas”. V-test = 0, no figurareElistado.

Podriamos pensar que es evidente que estas pidadbg no sean significativas, ya
gue son inferiores al 50% (0.5). Pero es cun@sogue con una confianza mayor del
90% (V-test =1.87) se puede afirmar que del tatalod “demdcratas”, el 7% no saben
respecto arhisil mx” (X9); esta es una caracteristica de los demécadtasiendo tan
baja la proporcion, pero si lo comparamos con labgbilidad global de esa
caracteristica (50% de casos), vemos que es pahabte significativo.

Por otro lado, que el 25% de los casos, esta efmacde X9, no es relevante por su
significacion (V-test = 0). Es una proporcion moighayor que el 7% que desconoce
X9, pero comparando con las probabilidades globadess para nada significativo.

¢, Como podemos saber cuales son las variables tireretacionadas con la clase de
manera que permitan caracterizarla?, es decir ¢ Gafper facilmente cuales son las
relaciones que no se dan al zar para el conjuntasies tomado para aprender?
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El Demod (epigrafe 2.3.3.) me provee informaciory mitil respecto a esta cuestion. Un
listado ordenado de todas las variablesn el indice delChi? y el V-test (epigrafe
2.3.2.2.1.), medidas que me muestraddpendencia / independencia de las variables
caracteristicas respecto a las variable de clasel nivel de significacion de esta
relacion Siguiendo el ejemplo 3.2.1., veamos cuales ssrvdaiables que realmente
estan relacionadas a la clase.

?ﬂ:f;": dela | o EII:;“;;’E Valor-Test |Probabilidad
Clase 295.80 1 99.99 0.000
X 245 14 2 99 99 0.000
T 154 72 2 1216 0.000
xE 147 10 7 11.85 0.000
e 12017 7 11.07 0.000
X1z 124 06 2 10.54 0.000
) 112.85 2 10,51 0.000
X14 111.43 2 10,24 0.000
%13 96 o8 Z 5 52 0.000
RE 5170 2 569 0.000
X7 66 42 2 778 0.000
) 55 74 2 707 0.000
%1 45 35 7 631 0.000
X1 43 18 7 6. 14 0.000
R 52 64 2 5 o4 0.000
x10 081 2 043 0.666
xz .09 2 17z 0.958

Ejemplo 3.2.2.Demod - Relacion de dependencia con la variabkecl

Podemos ver con mayor precision que las variabl@ e€lindependientes de la variable
clase (V-test = -0.43), le sigue la variable X2gquresenta una baja dependencia
negativa (probablemente significativo con V-testl72). El V-test negativo, significa
que cuando aumenta la proporcion de casos en lablearde clases disminuye la
proporcion en las variables descriptivas (reladidversa). Podemos rescatar que la
variable X2 tiene un nivel de significacion con 9@¥nfianza, esto puede que tenga
gue ver que hay alguna dependencia (negativa)geimad de sus modalidades respecto
algunas de las clases.

Las redes bayesianas pueden realizar la tareaaddicacion, la cual es un caso
particular de la tarea de prediccion, que se caniaetpor tener una sola de las variables
de la base de datos (clasificador) que se desdagiremientras que todas las otras son
los datos propios del caso que se desea clasiRceden existir una gran cantidad de
variables en la base de datos, algunas de lasscestiarardirectamente relacionadas
con la variable clasificadora que se quiere predeero también pueden existir otras
variables que no lo estén.

Las capacidades predictivas de las redes bayesimta@s orientadas a pronosticar el
valor de cualquiera de las variables perteneciaitdeminio de aplicacion, en lugar de
intentar maximizar el poder clasificatorio. Se hstor como se puede seleccionar las
variables que repercuten directamente en la daasifin, tomando aquellas que estan
mas relacionadas o depende directamente de laycisrinado las que no.

7 ;. . . . . .
Estadistico de Chi cuadradasociado al cruzamiento de dos variables nonsnale
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Esto Ultimo muestra una herramienta para seleccatniiutos relevantes en funcién de
su dependencia con la clase, esta reflejadagna@d de significacion de la asociacion.

También se puede utilizar esta técnica, para es@blas restricciones de orden para el
algoritmo K2 (epigrafe 2.2.3.) utilizado cémo clasidor: “el proporcionarle al
algoritmo un orden entre las variables hace quetéstsolo tenga que buscar el mejor
conjunto de padres posibles de entre las varigoégiecesoras en el orden”.

3.3. Naive Bayes, validacion de nuevas clasifioazso

Naive Bayes es un clasificador bayesiagraficamente caracteriza las clases indicando
la intensidad con que las variables se asocianla&aonisma; y provee la base para
calcular un valor de prueba que determinara el digesignificacion estadistica de estas
relaciones y permitiendo validar la prediccion devas clasificaciones.

Siguiendo el ejemplo de “Votaciones” (ejemplo 3),L & tenemos la opinién de un
nuevo individuo (caso nuevo) sobre ebtgelamiento de los honorarios del medico
“(X4) y sobre la ‘ayuda al El Salvado”(X5). ¢ Cémo sera su votacion?, ¢en qué clase
lo apuntamos?

Sobre el clasificador bayesiano creado con El{fiflgira, 2000] introducimos estas
nuevas evidencias para las variables X4 y X5 y wero clase y probabilidad
pronosticada (epigrafe 2.2.1).

Clase

republican p— 00250
[ T,

ooy — 0,0000
[ S,
desco 0,0000

Iimr | — 1.0000
I

0,0000
desco " 0,0000

Figura 3.3.1.Inferencia de la clase ante la nueva evidencia

Puede verse en la figura 3.3.1., que la probabkilicandicional de “dado que esta a
favor de la variable X5 y en contra de la variaf#g, sea “democrata”, es d29750

¢ Es estadisticamente significativo? Si combinamagsvhriables X4 y X5 y con el
Demod describimos las clases con esta nueva varalphbinada, podremos obtener la
certeza de esta prediccion.
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%o de la Zade la %ade la
IE:::::;:':EI:J: :la:::::fi:ii::as ¥alor-Test |Clase en la| modalidad | modalidad |Probabilidad | Pezso
modalidad |en General [en 1a Claze
Clase democrata 4 19.66 100 61 100 0.000 154
Mg +HE HA0HET 13.43 100 43 71 [eR e ele] 130
X4+ X5 KACHSLF 4.59 o7 10 16 0000 31
X4 + X5 HAZHED 1.586 100 2 B 0031 7
X4 + X5 HAFX5CZ -1.00 33 2 1 0,159 &
Mg+ 5 H4F-X5F -16.11 8 39 5 0,000 116
Claze republicano ¥ -19.66 0 39 o] 0.000 116

Ejemplo 3.3.1.Caracterizacion de los “demdcratas” en funciéfadmmbinacion de X4 y X5

Podemos observar en el ejemplo 3.3.1., que “cuastioen contra de X4 y a favor de
X5” (X4CX5F), la probabilidad es de 0.97 con unetimuy alto de significacion (V-
test = 4.59), es decir 99% de certeza. Cabe destqwa ahora nos interesa para la
prediccioén, ver el porcentaje de la clase en laatidad y no de la modalidad en la
clase, como hacemos para describir al clasificador.

%o de la %ode la 2o de la
E::?:::—:El‘:z ?;::::i;?::as ¥alor-Test | Clase en la|modalidad | modalidad (Probabilidad | Peso
modalidad [en General |en la Clase
Clase republicanc 4 19.66 100,00 38.67 100,00 0000 116
X4+ X5 HAF-X5F 16.11 9224 35.67 9224 [ elele] 118
Hd + M5 HAFHEC 1.00 66 6T 200 3.45 0,159 [
Hd + M5 HAZHED -1.8A Q.00 233 000 0.031 7
X4+ X5 XACKSF -4.59 H 10 1 0000 31
H4 + M5 HACHEC -13.43 (o] 43.33 (.00 [ elele] 130
Clase democrata Y -19.66 0,00 61.33 0,00 0000 184

Ejemplo 3.3.2.Caracterizacion de los “republicano” en funcioraleombinacion de X4 y X5

Si analizamos lo que pasa con la clase “republisarf@emplo 3.3.2.), observamos que
con el mismo nivel de significancia (V-test -)5%e puede afirmar que la
probabilidad de que sea republicano es de 3% dedess, muy baja. EI V-test
negativo me indica justamente que esta no es umactedstica tipica de los
republicanos, esto con una certeza del 99%.

Es importante destacar, en este caso, que la plidbdlposteriori que se obtiene con el

Demod es aproximada, ya que al combinar ambasblesicestamos aportando al

modelo una nueva variable que cambia la distribudé probabilidades. Por lo tanto

con el Demod (porcentaje de la clase en la mod8lidalo podemos predecir la clase
ante una Unica evidencia de una sola variableygnr Cuando las evidencias son mas
(lo mas usual) sera necesario calcular el V-testigedén 2.3.2.2/5), en base a la
probabilidad condicional posteriori de la clasealéabs evidencias y la probabilidad a
priori de las evidencias, ambos parametros obtsredcel modelo bayesiano.
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3.4. Red Bayesiana K2 — Asociacion entre variabéégencion y validacion de
hipotesis

Red Bayesiana es una técnica descriptiva estadigi® muestra la asociacion entre
variables. Las inferencias realizadas sobre ella pueden vabdastadisticamentg,
calculando un valor de prueba en funcion de lababitidades.

La aplicacion de Redes bayesianas (K2) para elss& comprensiéon de los datos y
las relaciones entre las variables es mas que rdaparka capacidad descriptiva y
explicativa las hace muy adecuadas para analigarelaciones entre atributos de una
manera grafica y mucho mas sofisticada que lassegé asociacién o los estudios
correlacionarles.

Con el Demod podremos analizar cada nodo, comeesafuna variable de grupo o de
clasificacion y describirla indicando las probataliles ordenadas en funcion de su
importancia (de los V-test).

Tomamos comajemplola base de datos déEstudio de las practicas de lectura del
nifio y las opiniones en relacion con caractedstgncioculturales del mismo”.

Se observo sobre una muestra de 743 nifios, 14eassica (Tabla 3.4.1.).

El objetivo es el estudio de laslaciones entre las diferentes practicas de lextyr
contexto sociocultural de los nifjopara determinar losactores que afectan la
frecuencia en la lectura de los mismos. ¢Como puweddizar las relaciones entre
variables, de manera que facilite la obtenciénigétasis relacionadas a la practica de
lectura de los nifios, a partir de las cuales simgiuevas investigaciones y estrategias
de accion?. ¢ Son estadisticamente validas estasnofas?

Variables

Valores posibles

Frecuencia Lectura
Escuela

"en la escuela leemos"

"poco”, "bastante", "mucho"”.

Libros en Casa

"en casa tenemos"

"pocos libros", "bastantes libfosuchos libros"

Frecuencia Lectura

nyo |e0||

"poco”, "bastante", "mucho”

Dificultad Lectura

"leo con"

"mucha dificultad”, "alguna dificultad'facilidad”

Libros dados

"libros escuela dados

"me gustan”, "no me gustan”,

Maestro por maestro"

Cuando Lee "leo cuando" "hago trabajo", "me apetece", "las clusas"

Cémo Lee "pref. leer" "en silencio", "en voz alta", “1+2"

(é:(;sttj(;;extos "leer textos escuela” "no me gustan”, "me gustgnist. a veces si, a"

Gusto Escuela "gustar escuela" "si", "no", "si i no"

Tipo Escuela "tipo de escuela” "publica”, "privada”,

Calificacion "califica. globales" “suspenso", "suficiente", "hie "notable", "sobresaliente"
Sexo "sexo" "nifio”, "nifa"

Trabajo Padre

"trabajo padre"

“adm. banc. emp.", "funcionario”, "pr. liberale®r. industria”,
"agr. gan. min.", "comercio”, "trans. comunic"fitins", "ama

Inteligencia Global

"Ml inteligencia global-
promedio de las otras"

MB[1a13.5], B[13.5a28.5], MeB[28.5a45], MeA[45a65],
A[65a83.5], MA[83.5a98]

Tabla 3.4.1.Variables tabla de datos “Practica de lectura”

8 Estudio realizado con datos aportados por la Disaate Evaluacién Educativa - Direccion General de

Escuelas
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Mediante la Red Bayesiana, que se muestra enueafig.4.1., podemos observar las
relaciones directas e indirectas entre las variableorrespondientes al dominio

utilizado.
Frecuencialectura

Dificultalectura

FrecuencialecturaEscuela

TrabajoPadre

Calificacion LibrosEnCasa

GustoTextosEscuela
TipoEsacuela
InteligenciaGlobal

LibrosDadosMaestro

ComolLee

Figura 3.4.1.Red bayesiana K2, sin restricciones. Las influenuiaitivas se colorean en
: . .9
rojo; lasnegativas en azul; laswulas, en negro; y las , en violeta.

Se puede interpretar lo siguiente:

- La calificacién global esta influenciada porgeado de dificultad con que Ieesto a
su vez influye ema frecuencia con qué lgeconcuando lee

Cuando leenfluye en lafrecuencia con qué legsuspreferencias en como lgesto
altimo esté relacionado consdxo

La calificacién global influye sobre lainteligencia global El tipo de escuela
(privada, publica) influye sobre losoeficientes intelectualeg sobre eltipo de
trabajo del padre.

El gusto de los libroslados por el maestro influye sobreyesto por la escuelg por
el sexo Y depende de lrecuencia con que leen en la escuela

El gusto por los textos en la escu@stan relacionadas contglo de escuely el
gustapor esta.

Con el Demod puedo saber, por ejemplo (ejempld3.4uales son las variables que
estan relacionadas a la frecuencia con que lemjdbse corresponde con lo visto en la
red (figura 3.4.1) y se valida con el valor de paie

A influye positivamente en su hijo B si a mayoratoves de A aumenta la probabilidad de que B tome
valores mayores. Influencias indefinidas: si npsede establecer un orden entre las distribuciones
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FrecuenciaLectura (“yo leo")

Etiqueta de la variable Khi-2 Valor-Test |Probabilidad
FrecuencialLectura 1454.00 09,99 Q.000
Dificultalectura ["leo con”| 105,92 9.62 0000
CuandolLee 5818 6.76 (A Reld s
Calificacidn 45,11 4.96 R alal]
LibtozEnCaza 2933 4.35 R alal]
Intelizenciatlobal 40.84 4.22 0,000
LibrozDadozMaeztro 17.91 3.65 e N alale]
GuztoEzcuela 1995 3.29 000l
FrecuencialecturaFzcuela 15.81 2.72 0003
GustoTextozEzcuela 12,98 2.28 o011
QSexo 4. 86 1.30 0097
TrabajoPadre 24,90 1.14 0128
TipoEzacuela 1.14 -0 16 0.565
Camoles 255 -0.34 0635

Ejemplo 3.4.1 Listado de variables asociadas a “yo leo”

Si se analiza, nodo por nodo, se puede, ademas diactores asociados a la frecuencia
de lectura, saber mucho mas, con lo que podemiedizar: ‘La dificultad en la lectura

y el tener libros en casa es un factor que afegtidcuencia con que los nifios leen y
esta depende de la inteligencia que se ve reflegadias calificaciones. Otro factor es
la frecuencia con que leen libros en la escuela depende de si le gustan los libros
dados por el maestro y del tipo de escuela privagdblica”.

El problema esta en que para llegar a esta cobolsg debe tomar en la red, nodo por
nodo, valor, por valor, e indicarlo como evidenpara obtener las inferencias que
permitiran describir las proporciones de cada Wgiauego sera necesario ordenar y
dejar lo mas relevante en las relaciones, seguivel de confianza. Un procedimiento
rapido, es realizar un Demod de cada variable lizatiestos listados para escribir el
informe con las conclusiones, ademas de las pridedeés tendrd el nivel de
significacidon estadistica. Esto ultimo permitiréequualquier hipétesis que se obtenga
sea conocimiento estadisticamente valido, resgeleanuestra de ejemplos tomada.

Por ejemplo, se ontiene la siguiente hipétedies“que leen mucho se caracterizan por
tener facilidad para la lectura, tiene muchos libren casa, tienen calificaciones
sobresalientes, inteligencia muy alta, leen cuagderen, leen mucho en la escuela,
les gusta la escuela y los libros dados por el rmaés ¢Estadisticamente es
significativo?, ¢.con qué confianza puedo afirmarlo?

En el ejemplo 3.4.2., podemos ver las probabilidaamdicionales y el nivel altamente
significativo (V-test >2), lo cual valida la hipé&is.
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*ode la Zade 1a
Etiguetas de las variables mudali:!miles modalidad | modalidad feten Probabilidad | Pezo
caractensitcas en la Clase [en General Test
Frecuencial.ectura mucho 100.00 27.36 29.24 Q.000 203
Dificultal achara Farcilidad 8473 5876 913 e ale 456
LibrosEnCasa muchos T9.ED B850 4,05 e ale Soo
Calificacidn sobresalients 1270 11.73 3.86 e ale 87
Intelizenciaflobal MA[E3. 5a98) 20609 12.94 361 000 =)
Cuandoles Apetece 5961 51.48 264 0004 352
LikrosDadosMasstro Gustan Q054 25,58 2,36 [elel= 535
Frecuencial ectaraF=scuela  |mucho 3793 31.40 2.25 0012 233
TrabajoPadre parado 2.37 512 220 0oig 38
GustoTextosEzouela CGustan od.24 T8.71 220 0014 S84
GustoEzcuela =1 Q054 25,30 200 0023 B
TrabsgoPadre funcionario 590 4. 58 1.62 Q0E3 34
Frecuencialectura bastante 10000 56.74 31.62 G000 421
Dificultal actara Alzunalificultad 45,37 38,14 460 G0 283
LibrosEnCasa bastantes 3302 27.76 3.61 [ elele 206
Cuandaoles Ambas 2959 26,852 1.94 0026 199
Frecuencial.ectura poCo 100,00 15.90 25.19 0.000 118
Cuandoles Trabsjo 47 46 2170 579 000 161
Intelizenciatlobal ME[1al3.5] 3953 22.24 4 65 Q000 165
Dificultal actara MuchalDificultad 11.02 310 4,37 G0 23
GustoEscuela no 2373 11.86 3.89 [ elele b2t
LibrosDadosMaestro HolGustan 26.27 14.42 3.62 e ale 107
Dificultal achara AlgunaDificultad 52.54 3814 3.37 e ale 283
Frecuencial schuaFzousla  |poco 1264 1078 2.e49 0,004 20
LibrosEnCasza pocos 2.47 3.64 255 0005 a7
Calificaridn suspenso 1271 560 253 0.00E 45
CGustoTextosEzcusla Noliustan 25 .42 17.35 231 001l 125
Hexo nifio G, 17 5108 2.08 Q020 379
Calificacidn bizn S36.44 29.11 1.78 0057 216
Calificacidn suficiente 2966 2291 1.76 (040 170

Ejemplo 3.4.2 Demod variable “Frecuencia de Ictura”

En el anexo B.2., podemos ver el analisis detalldelacada nodo de la red, con el

Demod.
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4. PROPUESTA

La propuesta es muy simple, complementar las \sntgraficas de un modelo
bayesiano, con las ventajas del Demod en la ordanade asociaciones segun
importancia jerarquica del V-test.

La metodologia de trabajes la siguiente:

1. Construir el modelo, con el clasificador bayesiéamoeste caso Naive Bayes)

2. Describir las clases mediante un listado ordenaddarsimportancia (Demod)

3. Clasificar un nuevo caso con el modelo creado. gEa inferir la probabilidad
y célculo del V-test para validarla).

Caso practicoAndlisis de 80 encuestas para medir los sentioseque se perciben de
los colores (8 colores):

Existe cierta evidencia empirica de que en la @@abkicion individual una estrategia
de relacién con uno u otro color, intervienen ales vinculadas a las caracteristicas
psicolégicas estables (grado de ansiedad, tippatsonalidad, etc.) de los individuos.
La relevancia de la Comunicacion Visual, ante lanpteja realidad actual, requiere
de estudios orientados hacia diversas especiaidacEn nuestro enfoque la
exploracién de los estados de animo (EA) de uerdébado individuo a partir de su
percepcion de un color, permite medir los significa connotativos del mismo. La
intensidad de las emociones revela como piens&iegque esta manejando el medio
que la rodea. No obstante la escasa la invest@asbbre el rol que de los estados de
animo individuales, permanentes o transitorios,etgsefian en la eleccion de uno u
otro color, el objetivo principal del presente edituapunta, precisamente, axplorar
las posibles vinculaciones entre los colores ydetados afectivos, evaluando una
tabla normalizada de colores aplicada en un grumo chdividuos Normal Tipo,
mayores de 18 arios de edad de ambos sd&éséri R., Correa M. T., 1999]

Una vez modelado este conocimiento mediante uifickdor bayesiano, este modelo,

establecera una herramienta de disefiadores y jomdiéss que utilicen el efecto del

color en el estado de animé para desarrollar ptoduz proporcionar un servicio mas

acorde a las necesidades. Sabiendo las emocioaesemgspera elicitar, se podra elegir
los colores adecuados y significativos, en funaénlas preediciones hecha sobre el
modelo aprendido.

Instrumentos de recoleccion de datos

Diferencial Semantico Instrumento de medicion del significado Connetatadaptado

al Estudio del Estado de Animo (EA) - IDDA-EA. [id@ra laDepresion, Alegria,
Exaltacion, Irritabilidad, Confusién, Apatia y Deimo. Consta de veintiln pares
dobles de adjetivos bipolares separados por ststibifidades de respuesta, evaluando
la reaccién frente a seis colores de la tabla niiwat, ademas el blanco y negro. El
Diferencial Semantico adaptado, permite evaluaracadia de las dimensiones
correspondientes a los estados de animo licitadioégtos colores.
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Tabla de Colores Normalizada '°Se compone de los colores primarios y secundarios
definidos: ROJO, VERDE, AZUL-VIOLETA, MAGENTA, CIAN AMARILLO, y
ademas, el NEGRO y el BLANCO.

Mediciones:

Se evaluaron 80 personas normales tipo definidasspodisposicion voluntaria de
contestar los inventarios, (se han consideraddiesties de la Universidad)

Con datos obtenidos del Diferencial Semantico, salionla connotacion de los

adjetivos asociados al estado de animo para cdda tos valores cuantitativos de las
escalas de adjetivos, se “Discretizan” en clasesistormando a esos valores, en
variables cualitativas (nominales), en siete modales cada una.

El criterio de Discretizacion lo vemos en la tadbla.:
REFERENCIAS PARA LA INTERPRETACION de LOS RESULTADOS

ALTO+ ALTO- MEDIO+ nEnC MEDIO- BauJO- BAJO+
7 & o 3 3 2 1
Alka Hadia Baja Baja Hadia Alta
conpotacion | copnotacion | connotacion cvoraotacion | copnotacion | connotacion
da e de da dea e
X1 Iniciativa f Interés Apatia { Desgano
X2 Pudor / Recato Lujuria f Exiihiciunismu
X3 Nobleza } Amor Rencor /| Odio
X4 Fortaleza / Audacia Timidez } Debilidad
X5 Calma [ Dezcanzo Agresividad f Irritabilidad
X6 Fortaleza ! Poderx Debilidad [ Indefenzion
X7 Justicia Injusticia
e Diverzion [ Placer Aburrimiento / Amargura
Xa Sumigion § Docilidad E ERebeldia / Soberbia
X10 En Paz / En Atmonia E Culpa f Falta
X11 Confianza / Certeza 5] |1Sospecha J Duda
X12 Control | Eguilibrio E Dezcontrol / Dezequilibrio
X13 Alegria J Seguridad g Trizsteza | Desamparo
Xi4 Calma / Seguridad] ™~ |Agitacién / Panico
Xi5 ¥ida / Satisfaccion Muerte /] Hartargo
Xl6 Exito } Optimismo Pezimizmo | Fracazo
X17 Tranguilidad / Serenidad Anziedad / Angustia
X18 Dicha § Esperanza Dezdicha §{ Desezperanza
X19 Creacion / Serenidad Destroccion J Furia
K20 Gozo [ Placer Malezstar / Displacer
X2 Reposo § Serenidad Excitacion [ Exaltacion

Tabla 4.1.Referencia de las 21 variables cualitativas medidaa 8 colores.

La tabla de analisis queda estructurada de laesitpimanera2l variables nominales
de 7 valores posiblesy “80 (encuestados) x 8 (colores)” casos de ejem{®43
observaciones)

19 Estudio Integral del Color, CESARI, CORREA y Otros. aattorio Color. Facultad de Artes.
UNCuyo 1995
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4.1. Clasificador bayesiano. Probabilidades, grafic

En primer lugar se construye el modelo probabilista través del clasificador
bayesiano Naive Bayes. EI mismo se aplicara pasifichr nuevos casos en base a las
evidencias. Usamos el programa Elvira, para craaretl clasificadora, la misma
podemos verla en la figura 4.1.1.

{ Color N

012
0z
0z
012
03
0z
oAz
oAz

=

4

£
rnrrnnni

;/é

Cian
Blanco

Ml Negro

Figura 4.1.1Modelo NB del Color

.

m

4.2. Descripcion optima del modelo

Mediante la aplicacion del Demod, se genera uad@stordenado por color, indicando
las proporciones de casos (de cada color) que astiados a una connotacion de un
par de adjetivos.

El criterio de ordenacion es el V-test (epigraf&22), que determina la significacion
estadistica de las relaciones entre las variab&#<shasificador (Color), es decir mide la
calidad de los datos de entrenamiento con quércamsis el modelo para clasificar.

Teniendo en cuenta epigrafe 3.1., el porcentajeades de una modalidad en la clase
(% Modalidad en la clase), es la proporcion de €a&ouna caracteristica dada la clase
(probabilidad condicional posteriori) El porcent&pal de la modalidad, determina la
probabilidad a priori de la caracteristica.

A continuacién, se presentan los listados que poimuan la descripcion Optima de
cada color. (En el anexo C, se puede ver el asdisila resonancia afectiva de los
colores en funcion de los adjetivos que connotan)
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Color ROJO

corstoanicn de acliefivos P{X | Colox) P{X) P{Color | X] Signif. exror N
Etiquetas de ) o %de_la %d.e-la %o de la Valor. o
las varisbles modalidades caracterisitcas modalidad |modalidad | Clase en la Test Probabilidad | Peso

en la Clase [en General | modalidad

Colox ROWJO 100,00 12.50 100,00 21.7 0000 51
w2 Bajo+ Luyjuria / Exhibicionismo 5062 13.27 4T 6T 2.586 [aNsTels} =)
o Bajo+ Excitacidn [/ BExaltacidn 45,91 17.90 3276 5,43 0000 116
x5 Bajot+ Azresividad [ Irritabilidad 37.04 11.88 38,96 6.33 000 7
e Alto+ Diversidn / Placer 45 A8 17.90 31.90 617 0000 116
o Bajo- Excitacidn [} Exaltacidn 3457 11.42 aT7.84 5.93 0000 T4
H14 Bajo- Azitacidn / Pénico 37.04 14.35 3226 .42 000 o3
20 Alto+ Gozo } Placer 37.04 15.12 30A1 5. 164 0000 =l
Xia Bgjo+ Destruccidn / Furia 2963 11.11 33.33 4. 86 [aNsTels} T2
e Alto+ Fortalezs /) Audacia 40,74 128.83 2705 4.84 000 122
H1T Bajo- Anziedad / Angusta 2963 12.19 0,328 4.45 000 79
XA Alto+ Fortalezs , Poder 37.04 17.44 26,55 4,44 [aNsTels} 113
xH1o Bajo- Destuccidn / Furia 24 69 o265 33.33 4.35 0000 =)
Hio N=zHc En Paz / Falta 40,74 21.30 2391 4. 16 000 138
1T Medio- Ansiedad / Angusta 30 86 13.89 aT.78 4. 16 0000 =lu}
X1t MNzMc Confianza / Duda 41,98 22 69 23,13 406 0000 147
Hio Medio- Culpa [/ Falta 24 69 10,19 30,30 3.97 000 =12
iz Medio- Descontrol / Desequilibrio 2593 11.73 2T A3 390 0000 76
X5 Bajo- Azresividad / [rritabilidad 28,40 13.58 26,14 367 [aNsTels} o8
X5 Medio- Azresividad ! Irritsbilidad 24 69 11.27 27.40 3.56 000 T3
Ha Alto- Fortaleza /! Poder 33.33 18.06 23.08 .45 000 117
xHiz Bajo- Descontrol / Deseqguilibrio 2346 10,80 27,14 341 [aNsTels} 70
w2 Bajo- Lyjuria / Exhibicionismo 2346 10.80 27.14 3.41 0000 T
H19 Medio- Destruccidn [ Furia 20,99 Q.26 28.33 3.35 000 a0
X1 Alto- Iniciatws [/ Interés 37.04 2222 20 83 3.14 0001 144
xig MNzMc Dicha / Desesperanza 40,74 25 46 20,00 3.12 Q001 165
H1 Alto+ Iniciabiva /! Interds 37.04 22 69 2041 3.03 Q001 147
e Alto- Diversidn [/ Placer 30 86 17.90 21.65 294 0002 116
p Alto- Fortaleza ) Audacia 28,40 16.05 22,12 2.90 0,002 104
H14 Bajot+ Azitacidn / Pénico 20,99 10,80 24 .20 2.76 0003 TO
H14 Medio- Azitacidn / Panico 22,22 11.73 2368 2.76 0003 76
X6 #lto- Exitn / Optmisme 3210 2068 19,40 2.47 0007 134
w3 Alto+ Mobleza / Amor 3210 20,99 19.12 2.39 Q.00 136
Hit Medio- Sozpecha / Duda 19.75 10.96 22.54 2.37 0,009 71

Figura 4.2.1 Demod color “rojo”

Alta connotacionde Lujuria / Exhibicionismo, Excitacibn / Exaltén, Agresividad /
Irritabilidad, Diversion / Placer, Gozo / Placer, d3truccion / Furia,
Fortaleza / Audacia, Fortaleza / Poder, etc.

Media connotaciorde Excitacion [/ Exaltacion, Agitacion / Panicensiedad / Angustia,
Destruccién / Furia, Agresividad / Irritabilidad, dftaleza / Poder,
Descontrol / Desequilibrio, Lujuria / Exhibicionigmetc.

Baja connotacionde Ansiedad / Angustia, Culpa / Falta, DescontfoDesequilibrio,
Agresividad / Irritabilidad, Destruccion / Furiate

Indiferente connotaciode En Paz / Falta y de Confianza / Duda, etc.
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Color VERDE

Etiquetas de ] o %de_la %de_la %5 de 1a Valor N
las varisbles modalidades caracterizitcas modalidad |modalidad | Claze en 1a Test Probabilidad | Peso
en la Clase |en General | modalidad

Colorx Yerde 100,00 12.50 100,00 21.75 0.000 B1
P Alto+ Dicha /! Esperanza 50,49 20.52 36.84 2.45 [eReele] 133
x15 Alto+ Wida [/ Sabsfaccidn 51.85 25.00 25935 5.48 [eReele] 162
X112 Alto+ Control [/ Equilibrio LN 20.22 27.48 5.23 e els ) 151
HiT7 Alto+ Traneguilidad [ Serenidad 40,74 158.21 27.97 5.02 [eReele] 118
19 Alto+ Creacidn [ Serenidad .74 18.36 2773 4,93 [eReele] 119
X4 Alto- Calwa [/ Sepuridad 4074 1B.67 27.27 4 .89 0,000 121
x5 Alto+ Calima / Descanso 41.98 20.52 25.56 4.63 [eRelds] 135
Hio Alto- Exn Paz ! En Armonia 34 .57 15.90 27.18 4.35 [eReele] 153
1o Alto+ En Paz / En Armonia e 4 24 23 2293 4. 18 e eld ) 157
X7 Alto- Tranguilidad / Serenidad 35.80 17.44 2566 4.17 0,000 113
2l Alto- Feposo [ Serenidad 33.33 15.82 2477 3.81 [eReele] 159
2l Alto+ Feposo [ Serenidad 35.80 19.14 23.39 3.69 [eReele] 124
X1l Alto+ Confianza | Cerbeza 33.33 17.44 23.89 3.83 e els ) 115
19 Alto- Creacidn [/ Serenidad 35.80 19.75 2266 3.52 [eReele] 128
his] H=Nc Fortaleza [ Indefenszion 4321 26.23 20,59 3.44 [eReele] 170
3 Alto- Mobleza [ Amor 34 57 19.75 21.88 3.25 0001 128
x5 Alto- Calwa [/ Descansao 30,86 17.28 22,32 3.11 0001 112
X1l Alto- Confianza [ Certesa 2963 15.82 22,02 2.97 0002 159
2 Alto- Pudor / Recato 24 69 13.27 23.26 2.87 0002 86
x14 Alto+ Calma [} Sexuridad 32.10 19.60 20.47 275 0005 127
2 N=MNo Pudor / Exhibicionismo 3704 24,07 1923 2.69 0,004 156
e Medio+ Diversion / Placer 24,69 13.89 22,22 267 0,004 =0l
b Alto+ Justeia 32.10 20.37 19,70 2.55 0,005 132
13 Alto- Alegria ) Seguridad 2963 18.52 20,00 2.49 0,008 120
X3 Medio+ MNobleza / Amor 24,69 14.97 20,62 2.34 0010 o7

Alta connotacionde

Media connotaciorde Calma / Seguridad, En Paz / En Armonia, Trdipd / Serenidad,
Reposo / Serenidad, Creacién / Serenidad, NobleZam6r, Calma /

Figura 4.2.2 Demod color “verde”

Dicha / Esperanza, Vida / Satisfaccion, CdnttoEquilibrio,

Tranquilidad / Serenidad, Creacién / Serenidad,r@al Descanso, En Paz
/ En Armonia Reposo / Serenidad, Confianza / Cart€alma / Seguridad

y Justicia.

Descanso, Confianza / Certeza, Pudor / Recato gride¢ Seguridad.

Baja connotacionle Diversion / Placer y Nobleza / Amor.

Indiferente connotaciode Pudor / Exhibicionismo y Fortaleza / Indefénsi
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Color AZUL
Etiquetas de ] o %de_la %d.e_la %o de la Valor N
las varisbles modalidades caracterisitcas modalidad |modalidad | Clase en 1a Test Probabilidad | Peso
en la Clase [en General | modalidad
Color Azl 100,00 12.50 100,00 21.7% 0.000 51
H15 N=zMc Wida / Muerte 39.51 18.98 26,02 4.53 O 123
=1 Medio+ Feposzo [/ Serenidad 24 69 11.42 2703 3.50 0.0 74
X1z Alto- Control ) Eguilibrio 2963 15.74 23.53 3.28 Q.001 102
sl NzMc Sumizidn |/ Soberbia 38.27 23.30 20 .53 3.13 Q001 151
=y Alto- Justcia 19.75 Q.88 25.00 297 0003 6
X4 Alto- Calwa / Sezuridad 3086 1867 2066 2973 0.003 121
=20 Medio- Malestar } Dizplacer 15.05 741 2708 270 0003 48
®1 Alto- Eeposo [/ Serenidad 28 .40 16.82 21.10 2.68 0004 109
®17 Mediot+ Tranguilidad / Serenidad 2222 12.19 2278 2.60 0.005 79
x5 Medio+ Calms [ Descanso 20,99 11.27 23.29 2.80 0005 73
x5 Alto- Calma [ Descanso 28 .40 17.28 2054 2.585 0.005 112
xR Bajo- Abwrrimients [/ Amargura 19.75 10,80 22 RA6 2,43 0008 7O

Figura 4.2.3 Demod color “azul”

Indiferente connotacioge Vida / Muerte y Sumision / Soberbia.

Baja connotaciorde Reposo / Serenidad, Malestar / Displacer, Teéidpd / Serenidad y

Calma / Descanso.

Alta connotaciorde Control / Equilibrio, Justicia, Calma / Seguaitl Reposo / Serenidad y

Calma / Descanso

Media connotaciome Aburrimiento / Amargura

Color AMARILLO

Etiduetas de %5 de la %5 de la Y%edela |

] 1qu-$1 modalidades caracterisitcas modslidad | modalidad | Clase en la | "o ":‘ Probabilidad | Peso
Az VAL es en la Clace |en General | modalidad o

Color Amarillo 100.00 12.50 100.00 | 21.75 0.000 81
X1g Medic+ Creacién / Serenidad 22,22 12.65 21.95 2.45 0,007 82
Xt Medio- Timidez / Debilidad 17.28 2,10 23.73 2.37 0,003 53
plic] Medic+ Nokleza / Awmor 2469 14.97 20,62 2.34 0.010 a7

Figura 4.2.4 Demod color “amarillo”
Baja connotacionle Creacion / Serenidad, Timidez / Debilidad y Idnd / amor
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Color MAGENTA
Etiquetas de ] o %de_la %de_la %5 de 1a Valor N
las varisbles modalidades caracterizitcas modalidad |modalidad | Claze en 1a Test Probabilidad | Peso
en la Clase |en General | modalidad
Colox Magenta 100,00 12.50 100,00 21.75 0.000 B1
Hio H=zNc En Paz [ Falta 49,38 21.30 28,99 5.95 [eReele] 1328
b =Nz Justeia / Injusteia 6567 38.12 21.86 5.45 0,000 247
X2l Eajo+ Excitacidén / Exaltacidn 37.04 17.90 25.86 4.351 e els ) 116
2 Bajo- Ligunia [ Exhibicionismo 25.93 10,80 30,00 4.05 [eReele] o
HiT7 Medio- Ansiedad [/ Angusta 2963 13.89 26.67 3.86 [eReele] =0l
X112 Eajo- Dezcontrol ) Deseguilibrio 24,69 10.80 28 .57 3.73 0,000 7O
A2l EBajo- Excitacidn [/ Exaltacidn 24,69 11.42 27.03 3.50 0,000 T4
e Alto+ Diversion / Placer 33.33 17.90 23.28 3.49 [eReele] 116
his] Medio+ Fortalezs [ Poder 28.40 14.20 25.00 3.47 e eld ) o
xl4 Bajo+ Agitacién / Panico 23,46 10.80 27.14 3.41 [eRelds] T
xi9 N=Nc Creacidn [ Serenidad 34 .57 19.60 22,05 3.30 [eReele] 127
e Medio+ Fortalezs [ Audacia 2593 13.89 23.33 298 000 S0
B Alto- Diversidn [/ Placer 30,86 17.90 21.55 2.94 0,002 116
A B Alto- Alegria ) Seguridad 30,86 158.52 20,83 277 0003 120
2 Medio- Lyjuria / Exhibicionismo 1975 9.88 25.00 2,77 0003 5
X112 H=MNc Control / Desecquilibric 35.80 2269 1973 2.77 0,003 147
X1l Medio- Sospecha [/ Duda 20,99 10.96 23.94 2.70 0003 71
19 Bajo- Destuccion / Furia 183,52 9.26 25.00 2.66 0,004 el
220 Alto- Gozo [/ Placer 3210 20.06 20,00 263 0,004 130
x5 NsMNo Calma [} Irritabilidad 24,69 14.20 21.74 2.58 0,005 o
HiT7 N=MNo Tranculidad / Angusha 28.40 17.28 20,54 2.55 0,005 112
5 Bajo- Agresividad [/ [rritshilidad 23 .46 13.58 21.59 2.47 0007 38
»9 Alto- Suamizidn f Docilidad 24,69 14.97 20,62 2.34 0.010 o7

Figura 4.2.5 Demod color “magenta”

Alta connotacione Excitacion / Exaltacién, Diversion / PlaceAgitacion / Panico.

Media connotaciorde Lujuria / Exhibicionismo, Descontrol / Desedrib, Excitacion /

Exaltacion, Diversion / Placer, Alegria / Seguridd@bstruccién / Furia 'y

Gozo / Placer

Baja connotaciorde Ansiedad / Angustia, Fortaleza / Poder, Fortalé Audacia, Lujuria /
Exhibicionismo y Sospecha / Duda.

Indiferente connotaciode En Paz / Falta, Justicia / Injusticia, Creacib8erenidad, Control
/ Desequilibrio y Calma / Irritabilidad.
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Color CIAN
Etiquetas de ] o %de_la %d.e_la %5 de 1a Valor N
las varisbles modalidades caracterizitcas modalidad |modalidad | Claze en 1a Test Probabilidad | Peso
en la Clase |en General | modalidad
Colox Cian 100,00 12.50 100,00 21.75 0.000 B1
X1l Medict+ Confianza | Certeza 27.16 13.27 25.58 3.48 [eReele] 85
xl4 Alto+ Calma / Seguridad 34.57 19.60 22,05 3.30 [eReele] 127
X1 H=zMc [niciativa [/ Desgano 2963 15.74 23.53 3.28 0.001 102
X3 Alta- Neobleza [ Amor 34 .57 19.75 21.88 3.25 0001 128
X Bajo+ Timidez / Debilidad 23,46 11.73 25.00 3.08 0001 Ki=]
K18 Medio+ Dicha / Esperansa 30.86 17.44 2212 3.07 0001 113
xl4 Medic+ Calima ¢ Beguridad 22,22 11.11 25.00 2.98 0001 v
Hio Alto- En Paz / En Armonia 28,40 15.90 22,33 2.95 0002 153
w17 Alto+ Tranguilidad / Serenidad 3086 18.21 21.19 2.86 0002 112
x5 Alto- Calwa [/ Descansao 2963 17.28 21.43 2.83 0,002 112
Hio Mediot+ En Paz / En Armonia 2222 11.73 2368 2.78 0003 K=l
xr Medio+ Justecia 20,99 10.96 23.94 2.70 00035 71
pis] Eajo- Debilidad [ Indefenszidn 16.05 7.56 26.53 263 0,004 49
x5 Medic+ Calma / Descanso 20,99 11.27 23.29 260 0,005 73
19 Alto+ Creacidn [ Serenidad 2963 18.36 2017 2.53 0,006 119
19 Mediot+ Creacidn [ Serenidad 2222 12.65 21.95 2.45 0.007 B2
X2 Alto- Contrel f Eguilibrio 25.93 15.74 20,59 2.41 0,008 102
2l Alto- Feposo [ Herenidad 27.16 16.82 2018 2.39 0,008 159
21 Alto+ Reposo [ Serenidad 2963 19.14 19.35 2.33 0010 124

Figura 4.2.6 Demod color “cian”

Alta connotaciorde Calma / Seguridad, Creacion / Serenidad, Rep&serenidad, Timidez /
Debilidad y Tranquilidad / Serenidad.

Media connotaciomle Calma / Descanso, Control / Equilibrio, Debdd/ Indefensién, En
Paz / En Armonia, Nobleza / Amor y Reposo / Seadnid

Baja connotaciorde Calma / Descanso, Calma / Seguridad, Confidr2arteza, Creacion /
Serenidad, Dicha / Esperanza, En Paz / En Armondaisticia.

Indiferente connotaciode Iniciativa / Desgano.
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Color BLANCO
Etiquetas de ] o %de_la %d.e_la %5 de 1a Valor N
las varisbles modalidades caracterizitcas modalidad |modalidad | Claze en 1a Test Probabilidad | Peso
en la Clase |en General | modalidad
Colorx Blanco 100,00 12.50 100,00 21.75 0.000 Bl
x5 Alto+ Calma ¢ Descanso 5925 20.52 35.09 8.20 [eReele] 133
X1 Alto+ En Paz / En Armonia 5. 20 24,25 33.12 8.16 [eReele] 157
b 7] Alto+ Pudor / Fecato 5062 15.20 39.05 7.76 0,000 105
bl Alto+ Justeia 53009 2037 32.58 5.97 [eReele] 132
HizZ Alto+ Control [/ Eguilibrio 5062 20.22 31.30 6.51 [eReele] 131
2l Alto+ Reposo [ Serenidad 45 68 19.14 29 84 5.80 0,000 124
3 Alto+ MNokleza [/ Amor 48,15 20.99 28,68 5.79 0,000 136
X4 Alto+ Calma } Seguridad 4321 19.60 27.56 5.15 [eReele] 127
e EBajo+ Timidez / Debilidad 3086 11.73 32.89 492 0,000 kil
X1l Alto+ Confianza / Certeza 38.27 17.44 27.43 471 0,000 113
xi9 Alto+ Creacidn [ Serenidad 39.51 18.36 256,89 471 [eReele] 119
e HzNc Diversidn / Amarguars .74 20.83 24 .44 4.29 [eReele] 135
X117 Alto+ Tranguilidad / Serenidad 37.04 18.21 25.42 4.22 0,000 112
XA N=MNc Gozo [ Displacer 45.91 2762 21.23 3.856 [eReele] 179
X4 Alto- Calma [ Seguridad 34 .57 158.67 23.14 3.55 [eReele] 121
his] EBajo+ Debilidad / Indefensidn 18.52 741 31.25 3.44 0,000 458
19 Alto- Creacidn [/ Serenidad 33.33 19.75 21.09 2.99 0001 128
HiT7 Alto- Tranguilidad / Serenidad 28,40 17.44 20,35 2.51 0,006 113
9 EBajo+ Febeldia / Scberbia 1975 10.65 23.19 2.48 0,006 [a=]

Figura 4.2.7. Demod color “blanco”

Alta connotaciorde Calma / Descanso, Calma / Seguridad, ConfidnZarteza, Control /
Equilibrio, Creacion / Serenidad, Debilidad / Indakion, En Paz / En
Armonia, Justicia, Nobleza / Amor, Pudor / Rec&ebeldia / Soberbia,
Reposo / Serenidad, Timidez / Debilidad y Trandadi/ Serenidad.

Media connotaciome Calma / Seguridad, Creacién / Serenidad y Tuditipd / Serenidad.

Indiferente connotaciode Diversion / Amargura y Gozo / Displacer
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Color NEGRO
Etiquetas de ] o %de_la %de_la %5 de 1a Valor N
las varisbles modalidades caracterizitcas modalidad |modalidad | Claze en 1a Test Probabilidad | Peso
en la Clase |en General | modalidad
Colorx Megro 100,00 12.50 100,00 21.75 0.000 B1
X15 Bajo+ Muerte / Hartamo 5567 12.04 59,23 13.07 O K=
Xl6 EBajo+ Pesimizmo [ Fracasao .74 5.458 7857 10,27 [eReele] 42
b Eajo+ Injustcia 49 38 10.19 G061 10,02 0000 =15}
Xl Bajo+ Desdicha [/ Desesperanza 40,74 5.94 73.33 9.89 [eReele] 45
X3 Bajo+ Fencor / Odio 41.98 7.87 65.67 9.55 O 51
19 EBajo+ Desbuccidn ¢ Furia 45 91 11.11 52.78 3.97 0,000 T2
pnle] Eajo+ Malestar [ Displacer 33.33 .48 54,29 8.17 Q00 42
Hio Eajo+ Culpa / Falta 32,10 5.33 53,41 7.93 O 41
13 Bajo+ Tristeza / Desamparo 39.51 10.03 49 23 T7.74 0,000 65
X1 Eajo+ Apabia /) Desgano 39.51 10.96 45.07 7.31 0000 71
X1l EBajo+ Bospecha / Duda 30,86 7.56 5102 5.81 O 49
Hio Bajo- Culpa [ Falta 34 .57 10.34 41,79 5.39 [eReele] &7
X1l Eajo- Sozpecha [ Duda 35.80 11.27 39.73 5.29 0,000 73
x17 Bajo+ Ansiedad / Angusta 30,86 B.80 43.86 6.17 Q00 57
Xl Bajo- Pesimizmo / Fracaso 27.16 7.41 4583 5.90 [eReele] 45
3 Bajo- Fencor [ Odio 27.16 772 44 00 573 0,000 50
pnle] Eajo- Malestar / Displacer 24,69 .48 47 62 5.72 0,000 42
Ptc] Eajo+ Abwrrimients [/ Amwarguars 27.16 2.02 4231 557 O 52
21 H=zNc Feposo [/ Exaltacidn 38.27 16.51 28 97 5.00 0,000 107
X1l= Medio- Desdicha / Dezesperatiza 2222 7.25 38.30 4.59 e els ) 47
iz Bajo+ Descontrol [/ Desequulibrio 2222 7.56 36.73 4. 44 [eReele] 49
X135 Bajo- Tristeza / Desampara 2222 7.56 36.73 4 .44 [eReele] 49
B Eajo- Abwrrimiento [/ Amargura 25.93 10.80 30,00 4.05 0,000 7O
w7 Bajo- Injusticia 16.05 5.56 36,11 3.62 0,000 35
X4 Bajo+ Agzitacidn / Panico 23,46 10.80 27.14 3.41 O T
FAL] Medio- Agitacidn / Panico 24 69 11.73 26 32 3.39 0,000 kil
x5 Bajo+ Azresividad | Irritabalidad 24,69 11.88 25.97 3.34 Q00 Kt
X4 =N Fortaleza [/ Debilidad 33.33 18.83 22.13 3.24 0001 122
w12 Medio- Descontrol / Desequilibrio 23 .46 11.73 25.00 3.08 0001 kil
pis] Alto+ Fortalezs  Poder 2963 17.44 21.24 2.79 0.003 113
xi9 Medio- Destuaccidn f Furia 15 .52 9.26 25.00 2.65 0,004 =10l
19 Bajo- Destuccion / Furia 183,52 9.26 25.00 2.66 0,004 el
x5 HN=Mc Calma [} Drritabilidad 24,69 14.20 21.74 2.58 0,005 o2
9 Eajo+ Feheldia / Scberbia 1975 10.65 23.19 2.48 0006 ==
x5 Bajo- Azresividad / [rritabilidad 23,46 13.528 21.59 2.47 0007 ]
A Eajo- Dezdicha / Dezezperansa 1358 545 2519 2354 0010 42

Figura 4.2.8 Demod color “negro”

Alta connotacionde Rencor / Odio, Aburrimiento / Amargura, Agifec / Panico,
Agresividad / Irritabilidad, Ansiedad / Angustiapdtia / Desgano,
Culpa / Falta, Descontrol / Desequilibrio, DesdiclhiaDesesperanza,
Destruccion / Furia, Fortaleza / Poder, Injusticislalestar / Displacer,
Muerte / Hartazgo, Pesimismo / Fracaso, Sospedbada y Tristeza /
Desamparo.

Media connotacionde Aburrimiento / Amargura, Culpa / Falta, Injust, Malestar /
Displacer, Pesimismo / Fracaso, Rencor / Odio osp&cha / Duda.

Indiferente connotaciode Fortaleza / Debilidad y Reposo / Exaltaciéon
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4.3. Prediccion de la clase para nuevos casos welnde significacion de la
inferencia.

Se necesita elegir un color que elicite un estalédrdmo “competitivo”, por ejemplo
para elegir el color de una remera deportiva paraequipo. Se utiliza el modelo
bayesiano construido en el apartado 4.1., parandiet@ el color y la probabilidad ante
las siguientes evidencias:

Evidencias propuestas:connotacién “baja” (medio-) ddestruccién / furia(X19) y
connotacion alta (alto+) dertaleza / audacigXx4)

f Color ClassNode
IIE'M | . 0,46
Verde — pm 0,01
Azl - 0,09
Magenta g 0,12
A?nazﬂln - 0.07
Cian = 0.01
Blanco - 0,00
Hegto mie 024
e y
' \I ' '\I
Medo_ | m 1,00 Hslle  mem a0
e 0,00 EEF | mm 100
Bajo_ - 0.00 Altu:u__ - 0,00
WAL 0,00 e 0,00
Alto+  wm 0,00 Medio = 0,00
Altci._ — 0,00 B‘-"J_‘:'_ - 0,00
Medic+ == 0,00 Bajo+ - 0,00
e AN S/

Figura 4.3.1 NB - Inferencia del color ante la evidencia 1

Validacion estadisticenediante el V-test (ecuacién 2.3.2.3/4/5)

M B48
nk 8O
nj 15
nkj 301
pl¥a="Alto+")| 0.18 a priort
P(X19="Medio"]| 0.19 | «priori
P(Rojo)=| 0.12 | aprioi pk
P(X4,X19)=|0.023 | apriori  pj
P(Rojo |x4,x19]= posteriori plj
8%, 0.01
S 008
[ v.Test= 4.05| 99%

V—test =

P — Py
Pk'(l—Pk)}[“ -nj]
nj

n—1
Figura 4.3.2 Célculo de valor de test para la prediccion deilmera
evidencia 1
Dada las evidencias, se puede decir, con una pitolaabdel 46% (figura 4.3.1.), que el
color conveniente es el rojo (la gama de los rojesio con un 99% de certeza (figura
4.3.2)
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5. CONCLUSIONES

Después de los analisis que se realizaron en étutaB, podemos sintetizar las
siguientes conclusiones:

Demod es un clasificador bayesianwo grafico, que ordena la distribucion de
probabilidades segun nivel de significacion estédid.

Esta técnica permite asociar al V-test,ptaporcion de casos de ejemplo que co-
ocurren, para una clase dada, en una caracterstycel porcentaje de casos en
total presentes en la clasg el total presente en la caracteristicaguando las
variables explicativas o descriptivas de la claserominalescualitativas.

También asocia lmedia y desviacion estimada condiciodalla clase. Proporciona

la media y desviacion tipica estimadeae presentan las caracteristicas en una clase
dada, los mismos, ordenados segun su significastadistica, (nivel de certeza),
tanto para los valores mas altos de la variabléioatijva numérica, cbmo para sus
valores bajos (V-test positivo o negativo); cuarlde variables explicativas o
descriptivas de la clase son cuantitativagn éricas.

Los modelos bayesianosalculan el costo esperado asociado a cada urlasde
decisiones posibles, utilizando las probabilidaalgmsteriori y adoptan la decision
que tenga el menor costo o la mayor utilidad pesigQué tan significativa es esta
utilidad para ser tenida en cuenta€alculamos el V-test para cada caracteristica,
en relacion a la clase y los ordenamos en func@aste nivel de significacion, de
esta manera podemos determinar cuales son lasorpiapes representadas en el
modelo bayesiano, que realmente determinarreiaaion de dependencipositiva

0 negativa) con la clase, y asi caracterizar ydaalestadisticamente el modelo de
aprendizaje.

Para analizar e interpretar las inferencias ob&nidel modelo bayesiano, es
necesario estudiar las probabilidades a priorib@lks) y posteriori (condicionales);
suele cometerse errores en la obtencién de caoctssa partir de estos resultados,
por lo que no se miran ambas probabilidades enuntmj cuando comparo
proporciones de diferentes variables (para ursediada), debo tener en cuenta la
proporcion total de las caracteristicas y sélonds experimentados logran hacerlo
con facilidad. El V-test me permite obtener inf@ias relevantes, con mucha
facilidad sin necesidad de mucha experiencia yngiltda informacion de ambas
proporciones en una medida o valor de prueba auelifca y valida el proceso de
educcién de conocimiento sobre el modelo bayesiano.
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Las capacidades predictivas de las redes bayesiastén orientadas a pronosticar
el valor de cualquiera de las variables pertenézseal dominio de aplicacion, en
lugar de intentamaximizar el poder clasificatorioHemos visto, con el Demod,
como podemosseleccionar las variables que dependen directamesnte la
clasificacion tomando aquellas que estan mas relacionadasendiemirectamente
de la clase y eliminado las que no.

Es de rescatar que sélo el paquete informéaticompkementa la técnica Demod y
los conceptos del V-test, es el programa SPAD [SPAID2], por lo menos que se
conoce hasta el momento y ha difundido informacbmespecto. Esto crea una
dependencia con el mismo que hace que sea difimdider a estos algoritmos, por
ser un programa comercial de mucho valor. Quedertabila posibilidad de
incorporar estos métodos en las herramientas getaks de acceso libre a los
investigadores.

Naive Bayes es un clasificador bayesiagoaficamente caracteriza los grupos
homogéneos indicando la intensidad con que lashlas se asocian con la clase y
provee la base para calcular ualor de prueba que determinara el nivel de
significacién estadisticade estas asociaciones, lo que permite posteridenen
validar la prediccién de nuevas clasificacionealizadas sobre este modelo.

Para validar estadisticamente las prediccionesaseotn un clasificador, asi como
cualquier inferencia realizada sobre una red bagasicalculamos el V-test sobre la
base de la probabilidad condicional de “dada ldeniia se de la caracteristica o la

clase”. Con el Demod so6lo podemos validar las poéoines sobre una Unica
evidencia, cuando las evidencias son de mas deariable, usamos la informacion

del modelo para calcular a mano el V-test.

Red Bayesiana es una técnica descriptiva estadisfie muestra la asociacion
entre variables. Las inferencias realizadas sobre ella pueden vabda
estadisticamente, calculando un valor de prueba yeidar la distribucion de las

probabilidades.
Resumiendo:

El V-test nos permitevalidar las predicciones que realizamos en la dleacion

determinando si la probabilidad de (ante las evi@dex) pertenezca a una clase no se al
azar (en base a los datos de aprendizaje). Lo mgoboe cualquier inferencia que

realicemos sobre una red Bayesiana.

Este valor constituye una medida de la calidadaderélaciones representadas en un
modelo bayesiano, es decir la confianza de lossdd¢oaprendizaje. En consecuencia

valida cualquier inferencia que se realice sobraalelo.

Esta medida constituye una herramienta importaataexo entre las técnicas clasi

(estadistica multivariada) y las técnicas inteltgendata mining), para la explotacif

de datos.

Cas
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6. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION
6.1. Nivel de significacion estadistica para lagles

El uso de reglas es una de las formas mas popelegpmtesentacién del conocimiento
debido, entre otras razones, a su sencillez, adgdaile expresion y escalabilidad.
Dependiendo de la naturaleza del conocimiento ¢macenan, se ha establecido una
tipologia informal para es tipo de estructuras., A& habla de reglas de decisién,
asociacion, clasificacion, prediccion, causalidgatimizacion etc.

La tarea del descubrimiento de reglas es una t@esadefinida y determinista cuyo
objetivo es extraer todas las reglas que tienels umedidas desoportey confianza
mayor o igual a un umbral especificado por el usuar

Podemos demostrar quesglporterepresenta la proporcion de casos que presengan un
0 varias caracteristicas (probabilidad global eviites — antecedente de la regla) y la
confianzaes la probabilidad condicional posteirori de “ddas evidencia se da una
clase determinada, consecuente de la regla” (coghpleta).

Por ejemplo, veamos la figura 6.1 una rama de bol &aplicado para clasificar de
donde extraigo la siguiente regla: Si X7 es “aljoX1 es “alto” entonces la clase es
“riesgo alto”. Las variables X7 y X1 son las evides y el riesgo es la clase.

L = A
£0 20%]
Bi BO%]
oQ 0%
XL = Eh [Oo]
q1 =k ne o 0%l
T 1010081
zop w7a0 UIEA — 1. :”
- - | ; |
a7g amg / L 7i 7aa P
aie a1vi [ gt zznd
Al J1A] or  o%i
[Eiegn Bedial . =roj |
Leronss T
[Fin zizsgol P
of o8l
5i X7=A v X1=A entonces riesgo alto
n= 99
nj= 10
nkj= 2
nk= 31 pkj Pi
confianza 0.80 Confianza 0.5 soporte 0.08
soporte 0.10 g de 10 g de 99
pk= 0.31
849=| o0.02
S| 014
V-test 3.48 9%

Figura 6.1. Regla de clasificacion.
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En la figura 6.1., puede observarse la correspanalemtre el soporte, la confianza y
las probabilidades a priori y condicional. Con ¢asiaciones del V-test, vistas en el
epigrafe 2.3.2.2., podemos calcular el nivel dai@acion de esta regla. En este caso
con una confianza del 100% y soporte del 8% es signjificativa la asociacion entre
las evidencias y la clase, validando esta reglauroN-test de 3.48 mayor al 99% de
certeza.

He = Ma
Y YH NODO HOJA
o 0% 100% (1) ejemplo es
o 0%} de riesgo medio
370 37%) < -F Lol
e o - T
31{( .Sl%ﬁ dio) \ ;: ;:: 2{100%) [T99% | es de riesgo bajo
riego medio E -2 |1
[#in riesgo) of 0%} 1 100% de 11 ejemplos
11¢(100%) es de riesgo bajo
& =ME |6 |
D¢ 0% <IJ NODO HOJA
0 0%) [1 100% de 6 ejemplos
6{100%} es de riesgo bajo
5i X7=MB v X6=B entonces riesgo bajo
n= 99
nj= 1
nkj= 1
nk= 37 pkj Pi
confianza 1.00 Confianza 1 | soporte 0.1
soporte 0.01 ldel 1 de 99
pk= 0.37
8= 0.23
Sy4= .48
V-test 1.29 no ez zignificativo

Figura 6.2. Regla de clasificacion.

En la figura 6.2., podemos otra regla con confiashzd 00% y soporte de 1%. En este
caso no es significativa, estadisticamente, laci@ia entre el antecedente y el
consecuente de la regla, por cuanto el V-testaSs finenor al 90% de certeza.

Este valor de prueba permite ordenar las reglasnsemgportancia real, constituyendo
una métrica de calidad de cualquier tipo de reaflamas del soporte y la confianza. El
trabajo futuro consiste en incorporar el V-test odnétrica en la generacion de reglas.
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6.2. Nivel de significacion estadistica para Artsode Regresion.

En los arboles de regresion son los atributos nigo®icontinuos los que pueden ser
clasificados. Para dicha clasificacion se partemérbol de decision de profundidad 1
en el que se aplican funciones de regresion a éodesnfinales en lugar de colocar
clases. Los resultados generados suelen ser niéssfigue los obtenidos mediante los
arboles de decision o clasificacion.

En este trabajo hemos demostrado la utilidad dgrésho Demod para caracterizar
variables cualitativas. Del mismo modo se puedebéster la aplicacion de otro
algoritmo, denominado “Desco”, para caracterizaiades continuas (cuantitativas) en
funcién de otras también continuas o cualitati&sta técnica también incorpora el V-
test asociado al test de nulidad de correlaciortd ¢hf.

El trabajo futuro consiste en incorporar el V-tesimo métrica para validar las
predicciones realizadas sobre la base de un madkelelasificacion de variables
continuas.
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ANEXOS

A. Salida de las aplicaciones informaticas, algoritmoaplicados sobre la tabla de
ejemplo “Votaciones*.

A. 1. Construccion del clasificador bayesiano Naive Bayes Elvira y Weka.

&, 6 & ©

© (x7)

F 6666

(x10) Cx1)

Red bayesiana con Elvira (edicion)

Referencias:
X1 Nifios discapacitados
X2 Participacion en el costo del proyecto del agua
X3 Adopcién de la resolucién sobre el presupuesto
X4 Congelamiento de los honorarios médicos
X5 Ayuda a El Salvador
X6 Grupos religiosos en las escuelas
X7 Prohibicion de las pruebas anti satélistes
X8 Ayuda a los contras de Nicaragua
X9 Misil mx
X10 Inmigracién
X11 Reduccion a la corporacion Synfuels
X12 Presupuesto de educacién
X13 Derecho a demandar de la Superfund
X14 Crimen
X15 Exportaciones sin impuestos
X16 Acta sudafricana de administracion de exportaciones
Clase | Tipo Republicano o Tipo demécrata
Hos siguientes datos fueron extraidos de http://www .ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html
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A.1.1.Probabilidades a priori de cada nodo

Red bayesiana con Elvira (inferencia)

probabilidades a priori
Clase republicano 0.38
democrata 0.62
"contra" 0.55 "favor" 0.46
X1 "favor" 0.42 X9 "contra” 0.49
"desco"” 0.03 "desco"” 0.05
"contra" 0.42 "favor" 0.50
X2 "favor" 0.45 X10 “contra” 0.48
"desco"” 0.12 "desco"” 0.01
"favor" 0.59 "contra” 0.61
X3 "contra" 0.39 X11 "favor" 0.34
"desco" 0.03 "desco"” 0.05
"favor" 0.41 "favor" 0.39
X4 "contra" 0.56 X12 “"contra” 0.52
"desco" 0.03 "desco" 0.08
"favor" 0.49 "favor" 0.49
X5 "contra" 0.47 X13 “"contra” 0.44
"desco"” 0.04 "desco"” 0.06
"favor" 0.64 "favor" 0.56
X6 "desco" 0.03 X14 "contra" 0.39
"contra” 0.33 "desco"” 0.05
"contra" 0.42 “contra” 0.54
X7 "favor" 0.55 X15 "favor" 0.40
"desco"” 0.03 "desco"” 0.06
"contra" 0.40 “favor" 0.63
X8 "favor" 0.58 X16 "contra" 0.13
"desco"” 0.04 "desco"” 0.24
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A.1.2Probabilidades condicionales posteriori

Scheme:  weka.classifiers.bayes.NaiveBayesSimpl e
Relation:  Bayesianas_Votacion.csv

Instances: 300

Attributes: 17

Test mode: evaluate on training data
=== Classifier model (full training set) ===

Naive Bayes (simple)
Class republicano : P(C) =0.38741722

Attribute X1
contra favor desco
0.78151261 0.19327731 0.02521008

Attribute X2
contra favor desco
0.42016807 0.44537815 0.13445378

Attribute X3
favor contra desco
0.1512605 0.81512605 0.03361345

Attribute X4
favor contra desco
0.94957983 0.01680672 0.03361345

Attribute X5
favor contra desco
0.91596639 0.05042017 0.03361345

Attribute X6
favor desco contra
0.88235294 0.02521008 0.09243697

Attribute X7
contra favor desco
0.69747899 0.25210084 0.05042017

Attribute X8
contra favor desco
0.76470588 0.1512605 0.08403361

Attribute X9
favor contra desco
0.1092437 0.86554622 0.02521008

Attribute X10
favor contra desco
0.5210084 0.45378151 0.02521008

Attribute X11
contra favor desco
0.81512605 0.12605042 0.05882353

Attribute X12
favor contra desco
0.76470588 0.14285714 0.09243697
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Attribute X13
favor contra desco
0.82352941 0.10084034 0.07563025

Attribute X14
favor contra desco
0.90756303 0.02521008 0.06722689

Attribute X15
contra avor desco
0.83193277 0.08403361 0.08403361

Attribute X16
favor contra desco
0.55462185 0.26890756 0.17647059

Class democrata : P(C) = 0.61258278

Attribute X1
contra favor desco
0.39572193 0.56684492 0.03743316

Attribute X2
contra f avor desco
0.4171123 0.45989305 0.12299465

Attribute X3
favor contra desco
0.85026738 0.11764706 0.03208556

Attribute X4
favor contra desco
0.06417112 0.89839572 0.03743316

Attribute X5
favor contra desco
0.21925134 0.72727273 0.05347594

Attribute X6
favor desco contra
0.47058824 0.04278075 0.48663102

Attribute X7
contra favor desco
0.2459893 0.72192513 0.03208556

Attribute X8
contra favor desco
0.17647059 0.80748663 0.01604278

Attribute X9
favor contra desco
0.67379679 0.2513369 0.07486631

Attribute X10
favor contra desco
0.48128342 0.5026738 0.01604278

Attribute X11
contra favor desco
0.46524064 0.48663102 0.04812834
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Attribute X12
favor
0.15508021

Attribute X13
favor
0.27807487

Attribute X14
favor
0.3368984

Attribute X15
contra
0.34759358

Attribute X16
favor
0.6631016

Nivel de Significacién Estadistica para el Aprendiaje de una Red Bayesiana

contra
0.75935829

contra
0.65775401

contra
0.62032086

favor
0.59358289

contra
0.04812834

desco
0.0855615

desco
0.06417112

desco
0.04278075

desco
0.05882353

desco
0.28877005

A. 2. Demod de la variable de clase.
A.2.1.Listado de variables relacionadas con la clase

CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE Clase
+ + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION

[ S S +
| KHI-2 | DEG.LIB|INF.AS5 |

24514 |

| 99.99] 0.000| 4.X4 | 21 1]
| 99.99| 0.000| 17 . Clase | 295.80] 1| 0 |
| 12.16] 0.000| 3.X3 | 15472] 2 | 2 |
| 11.85]| 0.000| 5.X5 | 14710] 2 | 1 |
| 11.07| 0.000| 8.X8 | 12017] 2 | 1 |
| 10.84] 0.000| 12.X12 | 12406] 2| 0 |
| 10.31] 0.000| 9.X9 | 112.84] 2] 0 |
| 10.24] 0.000| 14.X14 | 111.43] 2| 0 |
| 9.52] 0.000] 13.X13 | 96.98] 2 | 0 |
| 8.69] 0.000]| 15.X15 | 81.70] 2| 0O |
| 7.78] 0.000| 7.X7 | 66.42] 2 | 1 |
| 7.07] 0.000| 6.X6 | 55.74] 2 | 1 |
| 6.31] 0.000] 1.X1 | 45.35] 2 | 2 |
| 6.14] 0.000]| 11.X11 | 43.18] 2| 0 |
| 5.24] 0.000]| 16.X16 | 32.64] 2| 0 |
| | [ | | | |

| -1.72| 0.958| 2.X2 | 009] 2] 0 |
+ + + [ —— S S +

A.2.2 Caracterizacion de las clases

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES DE Clase
republicano

IDEN POIDS
UES DES VARIABLES

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

19.66 0.000 100.00 100.00 38.67 republicano Clase repu 116
16.79 0.000 91.06 96.55 41.00 favor X4 favo 123
12.69 0.000 72.97 93.10 49.33 favor X5 favo 148
12.66 0.000 82.05 82.76 39.00 contra X3 cont 117
10.97 0.000 68.92 87.93 49.33 contra X9 cont 148
10.90 0.000 76.27 77.59 39.33 favor X12 favo 118
10.46 0.000 63.31 92.24 56.33 favor X14 favo 169
10.44 0.000 73.77 77.59 40.67 contra X8 cont 122
9.62 0.000 65.54 83.62 49.33 favor X13 favo 148
8.59 0.000 60.49 84.48 54.00 contra X15 cont 162
7.86 0.000 64.57 70.69 42.33 contra X7 cont 127
7.69 0.000 54.45 89.66 63.67 favor X6 favo 191
6.76 0.000 55.76 79.31 55.00 contra X1 cont 165
6.28 0.000 52.75 82.76 60.67 contra X11 cont 182
5.41 0.000 79.49 26.72 13.00 contra X16 cont 39
2.66 0.004 81.82 7.76 3.67 desco X8 desc 11
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democrata
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
19.66 0.000 100.00 100.00 61.33 democrata Clase demo 184
16.72 0.000 99.40 90.76 56.00 contra X4 cont 168
12.54 0.000 90.29 85.87 58.33 favor X3 favo 175
12.49 0.000 96.43 73.37 46.67 contra X5 cont 140
11.66 0.000 89.82 81.52 55.67 favor X8 favo 167
11.54 0.000 98.29 62.50 39.00 contra X14 cont 117
10.91 0.000 89.81 76.63 52.33 contra X12 cont 157
10.13 0.000 91.24 67.93 45.67 favor X9 favo 137
10.06 0.000 91.73 66.30 44.33 contra X13 cont 133
9.42 0.000 92.44 59.78 39.67 favor X15 favo 119
8.11 0.000 82.21 72.83 54.33 favor X7 favo 163
7.51 0.000 90.00 48.91 33.33 contra X6 cont 100
6.69 0.000 86.54 48.91 34.67 favor X11 favo 104
6.56 0.000 82.68 57.07 42.33 favor X1 favo 127
2.16 0.015 72.60 28.80 24.33 desco X16 desc 73
1.87 0.031 86.67 7.07 5.00 desco X9 desc 15
1.76 0.039 65.43 66.85 62.67 favor X16 favo 188

B. Salida de las aplicaciones informaticas, algorntos aplicados sobre la tabla de
ejemplo “Préactica de Lectura™?.

B.1.Red Bayesiana K2

B.1.1.Red bayesiana obtenida por el algoritmo de apreséi K2, sin restricciones.
(Elvira)

12 . . . . .. . . .
Estudio realizado con datos aportados por la Direcc ion de Evaluacion Educativa - Direccion General de
Escuelas
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B.1.2.Probabilidades a priori de cada nodo

B.1.2.Probabilidades posteriori condicionales dada ladewcia.
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B.2.Demod para cada nodo

B.2.1.Descripciéon de Frecuencia de Lectura

CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE FrecuenciaLect  ura

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
+ + + -+ + + +

| 99.99| 0.000| 16 . FrecuenciaLectura | 1484.00 | 4 | 0 |

| 9.62| 0.000| 3. DificultaLectura | 106.92| 4 | 1 |

| 6.76] 0.000| 5.CuandoLee | 58.18] 4 | 0 |

| 4.96| 0.000]| 10 . Calificacion | 4511 8 | 0 |

| 4.35] 0.000| 2.LibrosEnCasa | 2933 4 | 1 |

| 4.22] 0.000| 13. InteligenciaGlobal | 40.84|] 10 | O |

| 3.65] 0.000| 4. LibrosDadosMaestro | 1791 2 | 0 |

| 3.29] 0.001| 8. GustoEscuela | 1998 4 | 2 |

| 2.72] 0.003| 1.FrecuencialLecturaEscuela | 15.81| 4 | 0 |

| 2.28] 0.011| 7. GustoTextosEscuela | 1298 4 | 1 |

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES = DE FrecuencialLectura

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

29.24 0.000 100.00 100.00 27.36 MUCHO

DEN

UES DES VARIABLES

FrecuencialLectura uch
203
9.13 0.000 39.45 84.73 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
436
4.05 0.000 31.83 79.80 68.60 muchos LibrosEnCasa uch
509
3.86 0.000 45.98 19.70 11.73 sobresaliente Calificacion obr

3.61 0.000 43.75 20.69 12.94 MA[83.5a98]

2.64 0.004 31.68 59.61 51.48 Apetece CuandoLee pet
32.236 0.009 28.98 90.64 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
62:525 0.012 33.05 37.93 31.40 mucho FrecuencialecturaEscuela uch
22.320 0.014 44.74 8.37 5.12 parado TrabajoPadre ara
32.20 0.014 29.28 84.24 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
52.460 0.023 28.71 90.64 86.39 si GustoEscuela i
23.162 0.053 41.18 6.90 4.58 funcionario TrabajoPadre unc
;;?TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

31.62 0.000 100.00 100.00 56.74 BASTANTE

InteligenciaGlobal A8

UES DES VARIABLES

FrecuencialLectura ast
421
4.60 0.000 67.49 45.37 38.14 AlgunabDificul tad DificultaLectura Igu
283
3.61 0.000 67.48 33.02 27.76 bastantes LibrosEnCasa ast
206
1.94 0.026 62.81 29.69 26.82 Ambas CuandoLee mba
199
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

UES DES VARIABLES
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25.19 0.000

6.79 0.000

4.65 0.000

4.37 0.000

3.89 0.000

3.62 0.000

3.37 0.000

2.69 0.004

2.55 0.005

2.53 0.006

2.31 0.011

2.06 0.020

1.78 0.037

1.76 0.040

100.00

34.78

28.48

56.52

31.82

28.97

21.91

27.50

37.04

30.61

23.26

18.73

19.91

20.59
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100.00 15.90 poco
47.46 21.70 Trabajo
39.83 22.24 MB[1lal3.5]
11.02 3.10 MuchabDificult
23.73 11.86 no

26.27 14.42 NoGustan
52.54 38.14 AlgunaDificul
18.64 10.78 poco

8.47 3.64 pocos
12.71 6.60 suspenso
25.42 17.39 NoGustan
60.17 51.08 nifio
36.44 29.11 bien

29.66 22.91 suficiente

ad

tad

Frecuencialectura
CuandoLee
InteligenciaGlobal

DificultaLectura
GustoEscuela
LibrosDadosMaestro

DificultaLectura

oco

rab
B[1
uch
)

oGu

lgu

FrecuencialLecturaEscuela oco

LibrosEnCasa

oco

Calificacion usp

GustoTextosEscuela

oGu

Sexo ifio

Calificacion ien

Calificacion ufi

B.2.2.Descripcion de Frecuencia de Lectura en la escuela

CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE FrecuencialLect

+ + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION
+ + +

99.99 | 0.000 |

5.56| 0.000| 9.
3.69| 0.000| 7.
3.58| 0.000| 5.
3.49] 0.000| 2.

1. FrecuencialLecturaEscuela |
TipoEsacuela
GustoTextosEscuela
CuandoLee

LibrosEnCasa
LibrosDadosMaestro

2.72| 0.003| 16 . Frecuencialectura
2.72| 0.003| 3

. DificultaLectura

-1.93| 0.973 | 10. Calificacion

+

+.

I
I
I
|
| 2.96] 0.002| 4.
I
I
I

uraEscuela

-+ + +

+

| KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
+

-+ + +

1484.00 | 4
| 36.22| 2
| 2323| 4
| 22.33] 4
| 2156] 4
| 1294 2
| 1581 4
| 15.80| 4
| [ |
| 8

+.

+

©O—poororo

| 0 |

2.22

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES
DE FrecuenciaLecturaEscuela

POIDS

CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES

2.93 0.002
249
2.70 0.004
96
2.44 0.007
199
2.25 0.012
32
1.97 0.024
635

66.99

65.46

70.83

65.33

78.13

59.37

31.54 0.000 100.00 100.00 57.82 BASTANTE

32.17 27.76 bastantes
38.00 33.56 privada
15.85 12.94 MA[83.5a98]
30.30 26.82 Ambas

5.83 4.31 ambos

87.88 85.58 Gustan

DEN

UES DES VARIABLES

FrecuencialecturaEscuela ast

LibrosEnCasa
TipoEsacuela
InteligenciaGlobal
CuandoLee
CoémolLee

LibrosDadosMaestro

ast
riv
A8
mba
mbo

ust
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;2.18 0.000 100.00 100.00 10.78 POCO FrecuencialecturaEscuela oco
82.94 0.000 21.71 35.00 17.39 NoGustan GustoTextosEscuela oGu
15.934 0.000 16.47 51.25 33.56 privada TipoEsacuela riv

2;?13 0.001 20.56 27.50 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
1(2).794 0.002 34.78 10.00 3.10 MuchabDificult ad  DificultalLectura uch
23.69 0.004 18.64 27.50 15.90 poco Frecuencialectura oco
1;.856 0.005 29.63 10.00 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
2;.46 0.007 13.61 65.00 51.48 Apetece CuandoLee pet

382

IZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

“:_’,0.13 0.000 100.00 100.00 31.40 MUCHO FrecuencialecturaEscuela uch
22.363 0.000 38.13 80.69 66.44 publica TipoEsacuela ubl
42?94 0.000 44.72 30.90 21.70 Trabajo CuandoLee rab
12.197 0.002 55.26 9.01 5.12 parado TrabajoPadre ara
32.88 0.002 34.77 75.97 68.60 muchos LibrosEnCasa uch
52.978 0.003 33.90 84.98 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
223’25 0.012 37.93 33.05 27.36 mucho Frecuencialectura uch

B.2.3.Descripcidon de Cantidad de libros en casa
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE LibrosenCasa

0.848| 12 . TrabajoPadre

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
+ + + -+ + + +

| 99.99| 0.000| 2. LibrosEnCasa | 1484.00 | 4 | 1 |

| 4.35]| 0.000| 16 . FrecuenciaLectura | 2933 4 | 1 |

| 3.49] 0.000| 1.FrecuencialLecturaEscuela | 2156 4 | 1 |

| 2.35] 0.009| 10 . Calificacion | 2026 8 | 2 |

| 1.90] 0.029| 3. DificultaLectura | 1081 4 | 1 |

| 1.69| 0.046 | 8. GustoEscuela | 970 4 | 3 |

| 1.50] 0.066| 13. InteligenciaGlobal | 17.39] 10 | 4 |

| 1.49] 0.068| 4. LibrosDadosMaestro | 537 2| 1 |

[ I I I I

| -1.03 | 11.98| 18 | 12 |

+
t

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES DE LibrosEnCasa

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
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29.34 0.000 100.00 100.00 27.76 bastantes LibrosEnCasa ast
22?61 0.000 33.02 67.48 56.74 bastante Frecuencialectura ast
45.108 0.001 32.17 66.99 57.82 bastante FrecuencialecturaEscuela ast
4??80 0.036 33.53 27.67 22.91 suficiente Calificacion ufi

11967 0.047 31.45 43.20 38.14 AlgunabDificul tad DificultaLectura Igu

283

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

PoipS CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

20.13 0.000 100.00 100.00 68.60 muchos LibrosEnCasa uch
5?1?05 0.000 79.80 31.83 27.36 mucho Frecuencialectura uch
22?88 0.002 75.97 34.77 31.40 mucho FrecuencialecturaEscuela uch
22?17 0.015 74.54 31.63 29.11 bien Calificacion ien

:é§08 0.019 78.13 14.73 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A8
;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

PoIpS CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

-59.99 0.000 100.00 100.00 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
2;.56 0.005 10.00 29.63 10.78 poco FrecuencialLecturaEscuela oco
82.55 0.005 8.47 37.04 15.90 poco FrecuencialLectura 0oco
1;.835 0.009 9.09 29.63 11.86 no GustoEscuela (o}

8£2;.28 0.011 6.36 51.85 29.65 notable Calificacion ota

23910 0.018 6.83 40.74 21.70 Trabajo CuandoLee rab
1?.189 0.030 7.48 29.63 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
1(23.773 0.041 7.53 25.93 12.53 MeBJ[28.5a45] InteligenciaGlobal eB[
9i68 0.047 13.04 11.11 3.10 MuchaDificult ad  DificultaLectura uch
iz.560 0.055 6.06 37.04 22.24 MB[1al3.5] InteligenciaGlobal B[1
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B.2.4.Descripcion de Grado de dificultad en la lectura
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE DificultalLectu ra

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB|INF.A5 |
+ + + -+ + + +

| 99.99| 0.000| 3. DificultaLectura | 148400 | 4 | 1 |

| 9.62] 0.000]| 16 . Frecuencialectura | 10692 4 | 1 |

| 8.22] 0.000| 10 . Calificacion | 9325 8 | 2 |

| 5.45] 0.000]| 13. InteligenciaGlobal | 55,57 10 | 5 |

| 3.90] 0.000| 5.CuandoLee | 25.08] 4 | 1 |

| 2.72] 0.003| 1.FrecuencialLecturaEscuela | 15.80| 4 | 1 |

| 2.60| 0.005| 6.CbémoLee | 15.01] 4 | 2 |

| 2.31] 0.010]| 4. LibrosDadosMaestro | 914 2| 1 |

| 1.90] 0.029| 2. LibrosEnCasa | 1081 4 | 1 |

+ + + -+ + + +

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MALITES  DE DificultaLectura

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
21.47 0.000 100.00 100.00 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
43?13 0.000 84.73 39.45 27.36 mucho Frecuencialectura uch
22.388 0.000 90.80 18.12 11.73 sobresaliente Calificacion obr
8471.17 0.000 70.45 35.55 29.65 notable Calificacion ota
22943 0.000 75.00 16.51 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A8
92.03 0.001 62.11 78.21 73.99 EnSilencio ComolLee nSi
53?30 0.011 65.83 30.05 26.82 Ambas CuandoLee mba
13?13 0.017 60.37 88.76 86.39 si GustoEscuela i
6111.171 0.044 66.12 18.35 16.31 MeA[45a65] InteligenciaGlobal eAl
1il70 0.045 60.45 80.96 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
5?135 0.050 61.78 54.13 51.48 Apetece CuandoLee pet
23.264 0.051 73.53 5.73 4.58 funcionario TrabajoPadre unc
;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
“:_’,1.16 0.000 100.00 100.00 38.14 AlgunaDificult ad DificultaLectura Igu
22.367 0.000 57.58 33.57 22.24 MB[lal3.5] InteligenciaGlobal B[1
1gi5 0.000 56.47 33.92 22.91 suficiente Calificacion ufi
1471?60 0.000 45.37 67.49 56.74 bastante Frecuencialectura ast
42.183 0.000 51.55 29.33 21.70 Trabajo CuandoLee rab
12.137 0.000 52.54 21.91 15.90 poco Frecuencialectura oco
1;.835 0.009 55.10 9.54 6.60 suspenso Calificacion usp
4£2).30 0.011 50.00 15.55 11.86 no GustoEscuela (o}
8?.84 0.033 44.72 25.44 21.70 EnVozAlta CoémolLee nvo
1613.167 0.047 43.20 31.45 27.76 bastantes LibrosEnCasa ast
2264 0.051 44.60 21.91 18.73 oficios TrabajoPadre fic

Anexos. Lic. Matilde Inés Césari Pagina 81



Nivel de Significacién Estadistica para el Aprendiaje de una Red Bayesiana

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

“:_L3.90 0.000 100.00 100.00 3.10 MuchabDificulta d DificultaLectura uch
220’1.37 0.000 11.02 56.52 15.90 poco FrecuencialLectura oco
1%.894 0.002 10.00 34.78 10.78 poco FrecuencialLecturaEscuela oco
8(2).30 0.011 7.48 34.78 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
1(2).720 0.014 10.20 21.74 6.60 suspenso Calificacion usp
4£2).18 0.014 6.21 43.48 21.70 EnVozAlta CoémolLee nvo
1623.111 0.017 6.06 43.48 22.24 MB[1al3.5] InteligenciaGlobal B[1
1?.573 0.042 5.59 39.13 21.70 Trabajo CuandoLee rab
1(3.168 0.047 11.11 13.04 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
E.QGG 0.049 5.76 34.78 18.73 oficios TrabajoPadre fic

B.2.5.Descripciéon de Gusto por los libros dados por eksteo
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE LibrosDadosMae stro

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
99.99 | 0.000| 4.LibrosDadosMaestro | 73392 | 1| 0 |
8.91| 0.000| 7. GustoTextosEscuela 85.56 |
4.85] 0.000| 11. Sexo 24.85 |
17.91 |

|

| | | |
| | | |
| 3.65] 0.000]| 16 . FrecuencialLectura | | |
| 3.28] 0.001| 8. GustoEscuela | 15.09| | |
| | | |
| |

| |

NE oYY R N
POoroor

2.96| 0.002| 1.FrecuencialLecturaEscuela 12.94 |
2.55| 0.005| 9. TipoEsacuela 7.77 | | |
2.31| 0.010]| 3. DificultaLectura 9.14 | | |

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES  DE LibrosDadosMaestro

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;4.43 0.000 100.00 100.00 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
12.715 0.000 40.31 48.60 17.39 NoGustan GustoTextosEscuela oGu
15?07 0.000 20.84 73.83 51.08 nifio Sexo ifio

3;?62 0.000 26.27 28.97 15.90 poco FrecuencialLectura oco
1%?26 0.001 27.27 22.43 11.86 no GustoEscuela o
82.13 0.001 27.50 20.56 10.78 poco FrecuencialLecturaEscuela oco
82.74 0.003 19.68 45.79 33.56 privada TipoEsacuela riv
2§?30 0.011 34.78 7.48 3.10 MuchaDificult ad  DificultaLectura uch
2?.89 0.030 29.63 7.48 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
21.76 0.039 16.75 59.81 51.48 Apetece CuandoLee pet
:3271 0.044 18.82 29.91 22.91 suficiente Calificacion ufi
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;4.43 0.000 100.00 100.00 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
63.501 0.000 90.75 83.46 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
521)7 0.000 92.29 52.76 48.92 nifia Sexo ifia

32.374 0.003 88.24 68.50 66.44 publica TipoEsacuela ubl
43?59 0.005 87.05 87.87 86.39 si GustoEscuela i
6‘2l.1:~‘,6 0.009 90.64 28.98 27.36 mucho Frecuencialectura uch
22:397 0.024 87.88 59.37 57.82 bastante FrecuencialecturaEscuela ast
4i.974 0.041 96.88 4.88 4.31 ambos CoémoLee mbo
3i?3 0.042 89.45 28.03 26.82 Ambas CuandoLee mba
EZSQ 0.055 89.93 21.10 20.08 B[13.5a28.5] InteligenciaGlobal [13

B.2.6.Descripcion de cuando leen
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE CuandoLee

+ + + -+ + + +

| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
| 99.99| 0.000| 5.CuandoLee | 148400 | 4 | 0 |
| 6.76| 0.000| 16 . FrecuencialLectura | 58.18| 4 | 0 |

| 4.89] 0.000| 13. InteligenciaGlobal | 4844] 10 | 0 |

| 4.34] 0.000| 6.CbémoLee | 29.18] 4 | 0 |

| 3.90| 0.000]| 3. DificultaLectura | 25.08] 4 | 1 |

| 3.72] 0.000| 10 . Calificacion | 3187 8 | 0 |

| 3.58| 0.000| 1.FrecuencialLecturaEscuela | 2233 4 | 0 |

| 3.37] 0.000| 9. TipoEsacuela | 15771 2 | 0 |

| 2.93] 0.002| 11. Sexo | 12771 2 | 0 |

| 2.78] 0.003| 7. GustoTextosEscuela | 1624 4 | 0 |

| 1.67| 0.047 | 8. GustoEscuela | 962 4| 2 |

+ + + -+ + + +

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MALITES DE CuandoLee

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

PO CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
-37.58 0.000 100.00 100.00 21.70 Trabajo CuandoLee rab
12.179 0.000 47.46 34.78 15.90 poco FrecuencialLectura 0oco
1é.868 0.000 38.79 39.75 22.24 MB[lal3.5] InteligenciaGlobal B[1
12?99 0.000 25.96 79.50 66.44 publica TipoEsacuela ubl
42?94 0.000 30.90 44.72 31.40 mucho FrecuencialecturaEscuela uch
22.383 0.000 29.33 51.55 38.14 AlgunabDificul tad DificultaLectura Igu
22:3’27 0.001 26.65 62.73 51.08 nifio Sexo ifio
3;.968 0.004 38.78 11.80 6.60 suspenso Calificacion usp
4E2).62 0.004 29.41 31.06 22.91 suficiente Calificacion ufi
1;950 0.006 32.95 18.01 11.86 no GustoEscuela 0
882;.10 0.018 40.74 6.83 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
2;.04 0.021 27.95 27.95 21.70 EnVozAlta CoémolLee nvo
22.173 0.042 39.13 5.59 3.10 MuchaDificult ad  DificultaLectura uch
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

“:_’,1.82 0.000 100.00 100.00 51.48 Apetece CuandoLee pet
32.283 0.002 54.64 78.53 73.99 EnSilencio ComolLee nSi
53?64 0.004 59.61 31.68 27.36 mucho Frecuencialectura uch
2(2).355 0.005 62.02 20.94 17.39 NoGustan GustoTextosEscuela oGu
13?46 0.007 65.00 13.61 10.78 poco FrecuenciaLecturaEscuela oco
8?.92 0.028 56.63 36.91 33.56 privada TipoEsacuela riv
2A:t.976 0.039 59.81 16.75 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
12.765 0.050 54.13 61.78 58.76 Facilidad DificultaLectura aci

436

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;9.11 0.000 100.00 100.00 26.82 Ambas CuandoLee mba
1?1.916 0.000 62.50 10.05 4.31 ambos ComolLee mbo
33.73 0.003 51.72 7.54 3.91 aVeces GustoTextosEscuela Vec
2E2).60 0.005 33.64 37.19 29.65 notable Calificacion ota
23944 0.007 30.30 65.33 57.82 bastante Frecuencial ecturaEscuela ast
43.930 0.011 30.05 65.83 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
42?18 0.015 30.58 55.78 48.92 nifia Sexo ifia

362;?’13 0.017 28.24 90.95 86.39 si GustoEscuela i
6121.112 0.017 36.46 17.59 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A8
jgi94 0.026 29.69 62.81 56.74 bastante Frecuencialectura ast

B.2.7.Descripcion de Como prefieren leen
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE CémolLee

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
99.99| 0.000| 6.CdmoLee | 148400 | 4 | 1 |
7.41] 0.000]| 11. Sexo 60.83 |
4.34] 0.000| 5. CuandoLee 290.18 |

|

| | | |
| | | |
| 2.60] 0.005]| 3. DificultaLectura | 15.01] | |
| | | |
| | | |
|

=
obPO®ABEN
P NMNNOO

2.54] 0.006 | 10 . Calificacion 21.64 |

2.24] 0.013| 7. GustoTextosEscuela 12.75 |

1.99| 0.023 | 13. InteligenciaGlobal | 20.71| | |
+ + + -+ + + +

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMDALITES DE CémoLee

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
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27.58 0.000 100.00 100.00 21.70 EnVozAlta CémolLee nVvVo
13.100 0.000 32.51 73.29 48.92 nifia Sexo ifia
32?’68 0.004 38.78 11.80 6.60 suspenso Calificacion usp
4E2).18 0.014 43.48 6.21 3.10 MuchabDificult ad  DificultalLectura uch
22.05 0.020 27.88 28.57 22.24 MB[lal3.5] InteligenciaGlobal B[1
12.504 0.021 27.95 27.95 21.70 Trabajo CuandoLee rab
1?.187 0.031 26.39 35.40 29.11 bien Calificacion ien
21?84 0.033 25.44 44.72 38.14 AlgunaDificul tad DificultaLectura Igu
2?.365 0.049 27.34 23.60 18.73 oficios TrabajoPadre fic
139

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
_;8.90 0.000 100.00 100.00 73.99 EnSilencio CoémolLee nSi
5‘71.982 0.000 86.28 59.56 51.08 nifio Sexo ifio
3;?03 0.001 78.21 62.11 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
42.683 0.002 78.53 54.64 51.48 Apetece CuandoLee pet
32.276 0.003 86.21 13.66 11.73 sobresaliente Calificacion obr
8;.55 0.005 84.95 14.39 12.53 MeB[28.5a45] InteligenciaGlobal eB[
9i91 0.028 82.29 14.39 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A8
9(2.72 0.043 76.06 68.31 66.44 publica TipoEsacuela ubl
493

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

__5_39.99 0.000 100.00 100.00 4.31 ambos CoémolLee mbo
3421.16 0.000 10.05 62.50 26.82 Ambas CuandoLee mba
13?50 0.006 6.34 71.88 48.92 nifia Sexo ifa
32?25 0.012 5.83 78.13 57.82 bastante Frecuencial ecturaEscuela ast
4?.986 0.032 13.79 12.50 3.91 aVeces GustoTextosEscuela Vec
2?.74 0.041 4.88 96.88 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
23.562 0.053 11.76 12.50 4.58 funcionario TrabajoPadre unc
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B.2.8.Descripcion del gusto por los textos escolares
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE GustoTextosEsc uela

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB|INF.A5 |
+ + + -+ + + +
99.99| 0.000| 7 .GustoTextosEscuela | 148400 | 4 | 1 |
8.91| 0.000| 4. LibrosDadosMaestro 85.56 |
4.33] 0.000| 9. TipoEsacuela 23.57 |
4.17| 0.000| 8. GustoEscuela 27.54 |
23.23|

|

| |

| |

| |

| 3.69] 0.000| 1.FrecuencialLecturaEscuela |

| 3.20] 0.001] 11. Sexo | 14.58 |
| |

| |

| |

ARDNADNN
PFRPOORFRPRWOR

2.78] 0.003| 5. CuandoLee 16.24 |
2.28| 0.011]| 16 . FrecuencialLectura 12.98 |
2.24| 0.013| 6.CbémoLee 12.75|
+ + + -+ + + +

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES DE GustoTextosEscuela

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;7.44 0.000 100.00 100.00 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
5?.‘1)1 0.000 83.46 90.75 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
6?1?38 0.000 83.57 70.55 66.44 publica TipoEsacuela ubl
43.378 0.003 84.98 33.90 31.40 mucho FrecuencialecturaEscuela uch
22?53 0.006 80.34 88.18 86.39 si GustoEscuela i

6421.130 0.011 82.37 51.20 48.92 nifia Sexo ifia

32.320 0.014 84.24 29.28 27.36 mucho Frecuencialectura uch
2(l).370 0.045 80.96 60.45 58.76 Facilidad DificultaLectura aci

436

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;5.89 0.000 100.00 100.00 17.39 NoGustan GustoTextosEscuela oGu
15?15 0.000 48.60 40.31 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
12.794 0.000 35.00 21.71 10.78 poco FrecuencialLecturaEscuela oco
82.43 0.000 22.16 65.12 51.08 nifio Sexo ifio

3;.917 0.001 30.68 20.93 11.86 no GustoEscuela o
82.07 0.001 23.69 45.74 33.56 privada TipoEsacuela riv
23?55 0.005 20.94 62.02 51.48 Apetece CuandoLee pet
32.231 0.011 25.42 23.26 15.90 poco FrecuenciaLectura oco
EZOZ 0.022 23.74 25.58 18.73 oficios TrabajoPadre fic
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

“;)9.99 0.000 100.00 100.00 3.91 aVeces GustoTextosEscuela Vec
22.02 0.001 7.23 62.07 33.56 privada TipoEsacuela riv
23?73 0.003 7.54 51.72 26.82 Ambas CuandoLee mba
1??86 0.032 12.50 13.79 4.31 ambos CoémolLee mbo
22564 0.051 5.23 65.52 48.92 nifia Sexo ifia

B.2.9.Descripcién del gusto por la escuela
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE GustoEscuela

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
99.99 | 0.000| 8. GustoEscuela | 1484.00 | 4 | 3 |

I
| 4.17] 0.000| 7. GustoTextosEscuela | 4
| 3.29| 0.001| 16 . FrecuencialLectura | 4
| 3.28] 0.001| 4. LibrosDadosMaestro | 2
| 3.14] 0.001] 11. Sexo | 14.18| 2
| 1.69]| 0.046| 2.LibrosEnCasa | 4
| 1.67| 0.047| 5. CuandoLee | 4
| 1.65] 0.049| 9. TipoEsacuela | 2

+.
t t t t 1 t t

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES DE GustoEscuela

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

-_é3.98 0.000 100.00 100.00 86.39 si GustoEscuela i
63.166 0.000 91.18 51.64 48.92 nifia Sexo ifa
32.359 0.005 87.87 87.05 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
62.553 0.006 88.18 80.34 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
52.413 0.017 90.95 28.24 26.82 Ambas CuandoLee mba
1£2;.913 0.017 88.76 60.37 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
43?00 0.023 90.64 28.71 27.36 mucho Frecuencialectura uch
2(l).393 0.027 89.96 34.95 33.56 privada TipoEsacuela riv
249

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_“2.26 0.012 10.34 23.08 3.91 aVeces GustoTextosEscuela Vec
2?.80 0.036 2.43 92.31 66.44 publica TipoEsacuela ubl
22258 0.057 3.18 53.85 29.65 notable Calificacion ota
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

_;2.91 0.000 100.00 100.00 11.86 no GustoEscuela o
82.89 0.000 23.73 31.82 15.90 poco FrecuencialLectura oco
1é.857 0.000 16.09 69.32 51.08 nifio Sexo ifio

3;?26 0.001 22.43 27.27 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
1g.717 0.001 20.93 30.68 17.39 NoGustan GustoTextosEscuela oGu
13.950 0.006 18.01 32.95 21.70 Trabajo CuandoLee rab
162;.140 0.008 24.49 13.64 6.60 suspenso Calificacion usp
4£2).35 0.009 29.63 9.09 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
2;.30 0.011 15.55 50.00 38.14 AlgunabDificul tad DificultaLectura Igu
jZiBS 0.032 16.36 30.68 22.24 MB[lal3.5] InteligenciaGlobal B[1

B.2.10Descripcion del tipo de escuela
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE TipoEsacuela

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
99.99 | 0.000| 9. TipoEsacuela | 73752 | 1| 0 |
7.67 | 0.000]| 13. InteligenciaGlobal 75.09 |
7.01| 0.000]| 12 . TrabajoPadre 75.57 |
5.56 | 0.000| 1.FrecuencialLecturaEscuela 36.22 |

I

I I I I
| | 0|
| 4.63| 0.000]| 11.Sexo | 22.78] | |
I I I I
I I I I
I I

NP YN RNOO
POocoooro

4.33] 0.000| 7. GustoTextosEscuela 23.57 |
3.37| 0.000| 5. CuandoLee 15.77 |
2.55| 0.005| 4. LibrosDadosMaestro 7.77 | | |
1.65| 0.049| 8. GustoEscuela | 6.01] | |
+ + + -+ + + +

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES DE TipoEsacuela

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

PoIpS CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

“:-’,0.52 0.000 100.00 100.00 66.44 publica TipoEsacuela ubl
42.363 0.000 80.69 38.13 31.40 mucho FrecuencialecturaEscuela uch
2?1:399 0.000 76.31 50.30 43.80 pr.industria TrabajoPadre ri
3421?82 0.000 81.82 27.38 22.24 MB[lal3.5] InteligenciaGlobal B[1
1461?79 0.000 74.67 57.40 51.08 nifio Sexo ifio
3471?54 0.000 81.88 24.75 20.08 B[13.5a28.5] InteligenciaGlobal [13
1j11.938 0.000 70.55 83.57 78.71 Gustan GustoTextosEscuela ust
5481.1)6 0.000 94.74 7.30 5.12 parado TrabajoPadre ara
32.99 0.000 79.50 25.96 21.70 Trabajo CuandoLee rab
12.174 0.003 68.50 88.24 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
2272 0.043 68.31 76.06 73.99 EnSilencio CoémoLee nSi
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES

“:_’,0.52 0.000 100.00 100.00 33.56 privada TipoEsacuela riv
2211.979 0.000 42.15 61.45 48.92 nifia Sexo ifia

32?57 0.000 55.21 21.29 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A8
9461.18 0.000 66.67 10.44 5.26 adm.banc.emp. TrabajoPadre dm.
3?1.14 0.000 50.85 24.10 15.90 A[65a83.5] InteligenciaGlobal [65
1411?02 0.000 65.00 10.44 5.39 pr.liberales TrabajoPadre r.l
42.34 0.000 51.25 16.47 10.78 poco FrecuencialLecturaEscuela oco
82.07 0.001 45.74 23.69 17.39 NoGustan GustoTextosEscuela oGu
12?02 0.001 62.07 7.23 3.91 aVeces GustoTextosEscuela Vec
23.93 0.002 38.00 65.46 57.82 bastante Frecuencial ecturaEscuela ast
43.974 0.003 45.79 19.68 14.42 NoGustan LibrosDadosMaestro oGu
12.746 0.007 50.00 10.84 7.28 comercio TrabajoPadre ome
5421.27 0.012 42.98 20.88 16.31 MeA[45a65] InteligenciaGlobal eA[
1il% 0.027 34.95 89.96 86.39 si GustoEscuela i

6111.192 0.028 36.91 56.63 51.48 Apetece CuandoLee pet
2275 0.040 40.29 22.49 18.73 oficios TrabajoPadre fic

B.2.11.Descripcion de la Calificacion Global
CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE Calificacion

+ + + -+ + + +
| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION | KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
+ + + -+ + + +

| 53.60| 0.000| 10 . Calificacion | 2968.00 | 16 | 1 |
| 13.06 | 0.000| 13. InteligenciaGlobal | 238.16| 20 | O |

| 8.22| 0.000| 3. DificultaLectura | 93.25] 8 | 2 |

| 4.96] 0.000| 16 . FrecuencialLectura | 4511 8 | 0 |

| 3.72] 0.000| 5.CuandoLee | 31.87] 8 | 0 |

| 2.82] 0.002| 11. Sexo | 1654 4 | 0 |

| 2.54| 0.006| 6.ComoLee | 2164 8 | 2 |

| 2.35] 0.009| 2. LibrosEnCasa | 2026 8 | 2 |

| 1.62] 0.053| 8. GustoEscuela | 1536|] 8 | 5 |

I I I I I

| -1.93| 0.973| 1. FrecuenciaLecturaEscuela | 2221 8] 0 |

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES  DE Calificacion

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN

Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
_;9.77 0.000 100.00 100.00 29.65 notable Calificacion ota
2421.017 0.000 35.55 70.45 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
42.612 0.001 42.37 22.73 15.90 A[65a83.5] InteligenciaGlobal [65
1%?04 0.001 43.75 19.09 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A[8
92.60 0.005 37.19 33.64 26.82 Ambas CuandoLee mba
1£2).949 0.006 39.67 21.82 16.31 MeA[45a65] InteligenciaGlobal eA[
2.128 0.011 51.85 6.36 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS

CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

22.83 0.000 100.00 100.00 11.73 sobresaliente

87
7.13
96
6.88
436
3.86
203
2.76
549
2.29
118

0.000

0.000

0.000

0.003

0.011

37.50 41.38 12.94 MA[83.5a98]

18.12 90.80 58.76 Facilidad
19.70 45.98 27.36 mucho
13.66 86.21 73.99 EnSilencio

18.64 25.29 15.90 A[65a83.5]

POIDS

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES

CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

216
2.88
363
2.61
149
2.17
509
1.87
161
1.78
118

0.002

0.005

0.015

0.031

0.037

29.66 0.000 100.00 100.00 29.11 bien

34.16 57.41 48.92 nifia

38.26 26.39 20.08 B[13.5a28.5]
31.63 74.54 68.60 muchos
35.40 26.39 21.70 EnVozAlta

36.44 19.91 15.90 poco

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS

CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

99.99 0.000 100.00 100.00 6.60 suspenso

49
5.68
165
2.68
161
2.68
161
2.53
118
2.40
88
2.35
283
2.20
23
1.64
363

0.000

0.004

0.004

0.006

0.008

0.009

0.014

0.051

17.58 59.18 22.24 MB[lal3.5]
11.80 38.78 21.70 EnVozAlta
11.80 38.78 21.70 Trabajo
12.71 30.61 15.90 poco
13.64 24.49 11.86 no

9.54 55.10 38.14 AlgunabDificul
21.74 10.20 3.10 MuchabDificult

8.26 61.22 48.92 nifa

POIDS

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES

CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

DEN

UES DES VARIABLES

Calificacion obr
InteligenciaGlobal A[8
DificultaLectura aci
Frecuencialectura uch
CoémolLee nSi
InteligenciaGlobal [65
DEN
UES DES VARIABLES
Calificacion ien
Sexo ifia
InteligenciaGlobal [13
LibrosEnCasa uch
ComolLee nVo
Frecuencialectura oco
DEN
UES DES VARIABLES
Calificacion usp
InteligenciaGlobal B[1
CoémolLee nVo
CuandoLee rab
Frecuencialectura oco
GustoEscuela o}
tad DificultaLectura Igu
ad DificultaLectura uch
Sexo ifa
DEN

UES DES VARIABLES
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27.98 0.000 100.00 100.00 22.91 suficiente
170

6.95 0.000 44.24 42.94 22.24 MB[1al3.5]
165

5.45 0.000 33.92 56.47 38.14 AlgunaDificul
283

2.75 0.003 27.18 60.59 51.08 nifio

379

2.62 0.004 31.06 29.41 21.70 Trabajo

161

1.80 0.036 27.67 33.53 27.76 bastantes
206

1.76 0.040 29.66 20.59 15.90 poco

118

B.2.12Descripcion del sexo

CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE Sexo
+ + +

| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION
+ + +

99.99 | 0.000 | 11 . Sexo |

I

| 7.41] 0.000| 6.CobmoLee

| 4.85] 0.000| 4. LibrosDadosMaestro
| 4.63] 0.000| 9. TipoEsacuela

| 3.20] 0.001| 7. GustoTextosEscuela
| 3.14| 0.001| 8. GustoEscuela

| 2.93] 0.002| 5.CuandoLee

| 2.82] 0.002| 10 . Calificacion

+ + +

Calificacion ufi
InteligenciaGlobal B[1
tad DificultaLectura Igu
Sexo ifio
CuandoLee rab
LibrosEnCasa ast

FrecuencialLectura oco

-+ + + +
| KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
-+ + + +
73800 | 1| O |
| 60.83]
| 24.85]
| 22.78]
| 14.58]
|
|
|

14.18 |
12.77 |
16.54 |
-+ + + +

ANNNERPEDN
[eNoNoNoNoNoNo]

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU M@ALITES DE Sexo

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

-51.82 0.000 100.00 100.00 51.08 nifio
3;?82 0.000 59.56 86.28 73.99 EnSilencio
5‘51.907 0.000 73.83 20.84 14.42 NoGustan
191.779 0.000 57.40 74.67 66.44 publica
42?’57 0.000 69.32 16.09 11.86 no

82.43 0.000 65.12 22.16 17.39 NoGustan
15?27 0.001 62.73 26.65 21.70 Trabajo
12.175 0.003 60.59 27.18 22.91 suficiente
1;.015 0.016 55.69 47.76 43.80 pr.industria
j%ZOG 0.020 60.17 18.73 15.90 poco

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

DEN

UES DES VARIABLES

Sexo ifio
CoémolLee nSi
LibrosDadosMaestro oGu
TipoEsacuela ubl
GustoEscuela o
GustoTextosEscuela oGu
CuandoLee rab
Calificacion ufi
TrabajoPadre ri

FrecuencialLectura 0oco

DEN

UES DES VARIABLES
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0.000 100.00 100.00 48.92 nifia

0.000 73.29 32.51 21.70 EnVozAlta

0.000 52.76 92.29 85.58 Gustan

0.000 61.45 42.15 33.56 privada

0.000 51.64 91.18 86.39 si

0.002 57.41 34.16 29.11 bien

0.006 71.88 6.34 4.31 ambos

0.011 51.20 82.37 78.71 Gustan

0.015 55.78 30.58 26.82 Ambas

0.051 65.52 5.23 3.91 aVeces

0.051 61.22 8.26 6.60 suspenso

B.2.13Descripcion del trabajo del padre

CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE TrabajoPadre
+ + +

| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION
+ + +

I

I

I

79.02 | 0.000| 12 . TrabajoPadre |
01| 0.000| 9. TipoEsacuela
72| 0.003| 13. InteligenciaGlobal

+ +.
t t

7.
2.

Sexo ifia

CoémolLee nVvVo
LibrosDadosMaestro ust
TipoEsacuela riv
GustoEscuela i

Calificacion ien
CoémolLee mbo
GustoTextosEscuela ust
CuandoLee mba
GustoTextosEscuela Vec

Calificacion usp

-+ + + +

| KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
-+ + + +

6678.00 | 81 | 72 |
| 75571 9 | 4 |
| 75.02| 45 | 17 |

CARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES  DE TrabajoPadre

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

“él.65 0.000 100.00 100.00 43.80 pr.industria
3421.599 0.000 50.30 76.31 66.44 publica
492).381 0.003 54.36 24.92 20.08 B[13.5a28.5]
1£2I?15 0.016 47.76 55.69 51.08 nifio

379

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

0.94 jubilado

1.69 0.046 3.23 42.86 12.53 MeB[28.5a45]
93

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

DEN

UES DES VARIABLES

TrabajoPadre ri
TipoEsacuela ubl
InteligenciaGlobal [13
Sexo ifio
DEN
UES DES VARIABLES
ubi
InteligenciaGlobal eB[

DEN

UES DES VARIABLES
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26.46 0.000 100.00 100.00 18.73 oficios
12?02 0.022 25.58 23.74 17.39 NoGustan
1f..975 0.040 22.49 40.29 33.56 privada
21?66 0.049 34.78 5.76 3.10 MuchaDificult
2?.65 0.049 23.60 27.34 21.70 EnVozAlta
22264 0.051 21.91 44.60 38.14 AlgunaDificul

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

99.99 0.000 100.00 100.00 4.58 funcionario
34

1.96 0.025 8.05 35.29 20.08 B[13.5a28.5]
149

1.64 0.051 5.73 73.53 58.76 Facilidad

1.62 0.053 6.90 41.18 27.36 mucho

1.62 0.053 1250 11.76 4.31 ambos
32

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

99.99 0.000 100.00 100.00 5.26 adm.banc.emp.
39

4.18 0.000 10.44 66.67 33.56 privada

249

2.04 0.021 10.42 25.64 12.94 MA[83.5a98]

96

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

:)9.99 0.000 100.00 100.00 5.39 pr.liberales
45)1.02 0.000 10.44 65.00 33.56 privada
21.997 0.025 10.42 25.00 12.94 MA[83.5a98]
ngG 0.039 9.32 27.50 15.90 A[65a83.5]

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

__;)9.99 0.000 100.00 100.00 5.12 parado
3481.06 0.000 7.30 94.74 66.44 publica
4E2).397 0.002 9.01 55.26 31.40 mucho
2%220 0.014 8.37 44.74 27.36 mucho

TrabajoPadre fic

GustoTextosEscuela oGu

TipoEsacuela riv
ad DificultaLectura uch
CoémolLee nVvVo
tad DificultaLectura Igu
DEN

UES DES VARIABLES

TrabajoPadre unc
InteligenciaGlobal [13
DificultaLectura aci
Frecuencialectura uch
CoémolLee mbo
DEN

UES DES VARIABLES

TrabajoPadre dm.
TipoEsacuela riv

InteligenciaGlobal A[8

DEN

UES DES VARIABLES

TrabajoPadre r.l
TipoEsacuela riv
InteligenciaGlobal A[8

InteligenciaGlobal [65

DEN

UES DES VARIABLES

TrabajoPadre ara

TipoEsacuela ubl

FrecuencialLecturaEscuela uch

FrecuencialLectura uch

Anexos. Lic. Matilde Inés Césari



Nivel de Significacién Estadistica para el Aprendiaje de una Red Bayesiana

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

19.29 0.000 100.00 100.00 7.28 comercio
54

2.46 0.007 10.84 50.00 33.56 privada

249

1.81 0.035 12.50 22.22 12.94 MA [83.5a98]
96

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

2.18 0.014 3.39 57.14 15.90 A[65a83.5]
118

1.60 0.055 1.65 85.71 48.92 nifia

363

DEN

UES DES VARIABLES

TrabajoPadre ome
TipoEsacuela riv

InteligenciaGlobal Al8

DEN

UES DES VARIABLES

InteligenciaGlobal [65

Sexo ifia

B.2.14.Descripcion del nivel de inteligencia global

CARACTERISATION PAR LES QUESTIONS DE Inteligencia G

+ + +

| V.TEST | PROBA | NUM . LIBELLE DE LA QUESTION
+

+ +
| 59.70| 0.000| 13. InteligenciaGlobal |
| 13.06 | 0.000| 10 . Calificacion

| 7.67] 0.000| 9. TipoEsacuela

| 5.45] 0.000]| 3. DificultaLectura

| 4.89] 0.000| 5.CuandoLee

| 4.22| 0.000| 16 . FrecuencialLectura
| 2.72] 0.003| 12 . TrabajoPadre

+ + +
C

lobal
-+ + + +

| KHI-2 | DEG.LIB | INF.A5 |
-+ + + +

371000 | 25 | 0 |
238.16| 20 | O |

|

| 7509 5 | 0 |
| 5557] 10 | 5 |
| 48.44] 10 | 0 |
| 4084] 10 | 0 |
| 75.02| 45 | 17 |
-+ + + +

ARACTERISATION PAR LES MODALITES DES CLASSES OU MMALITES DE Inteligencia Global

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

23.34 0.000 100.00 100.00 12.53 MeB [28.5a45]
93

2.55 0.005 14.39 84.95 73.99 EnSilencio

549

1.73 0.041 25.93 7.53 3.64 pocos

27

V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES
POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ

DEN

UES DES VARIABLES

InteligenciaGlobal eB[
CémoLee nSi
LibrosEnCasa oco

DEN

UES DES VARIABLES
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27.76 0.000 100.00 100.00 22.24 MB [1al3.5] InteligenciaGlobal B[1
1?3.595 0.000 42.94 44.24 22.91 suficiente Calificacion ufi
12.068 0.000 59.18 17.58 6.60 suspenso Calificacion usp
42.68 0.000 39.75 38.79 21.70 Trabajo CuandoLee rab
12.167 0.000 33.57 57.58 38.14 Algunabificul tad DificultaLectura Igu
2?1?82 0.000 27.38 81.82 66.44 publica TipoEsacuela ubl
4?1:365 0.000 39.83 28.48 15.90 poco FrecuencialLectura oco
1;.811 0.017 43.48 6.06 3.10 MuchabDificult ad  DificultaLectura uch
22.05 0.020 28.57 27.88 21.70 EnVozAlta CoémolLee nvo
1613.185 0.032 30.68 16.36 11.86 no GustoEscuela o
360 0.055 37.04 6.06 3.64 pocos LibrosEnCasa oco
;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
PoIpS CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
-35.39 0.000 100.00 100.00 16.31 MeA[45a65] InteligenciaGlobal eAl
1%519 0.006 21.82 39.67 29.65 notable Calificacion ota
23.027 0.012 20.88 42.98 33.56 privada TipoEsacuela riv
2Af)?l 0.044 18.35 66.12 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
436

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
PoIpS CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
-36.99 0.000 100.00 100.00 20.08 B[13.5a28.5] InteligenciaGlobal [13
12.954 0.000 24.75 81.88 66.44 publica TipoEsacuela ubl
42?81 0.003 24.92 54.36 43.80 pr.industria TrabajoPadre ri
33.561 0.005 26.39 38.26 29.11 bien Calificacion ien
21.696 0.025 35.29 8.05 4.58 funcionario TrabajoPadre unc
3111.59 0.055 21.10 89.93 85.58 Gustan LibrosDadosMaestro ust
635

;ZTEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
_E5.19 0.000 100.00 100.00 15.90 A[65a83.5] InteligenciaGlobal [65
11?14 0.000 24.10 50.85 33.56 privada TipoEsacuela riv
2;?12 0.001 22.73 42.37 29.65 notable Calificacion ota
23.029 0.011 25.29 18.64 11.73 sobresaliente Calificacion obr
ZJG 0.039 27.50 9.32 5.39 pr.liberales TrabajoPadre r.l
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V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES DEN
Poibs CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQ UES DES VARIABLES
-;3.59 0.000 100.00 100.00 12.94 MA[83.5a98] InteligenciaGlobal A8
ge7;.13 0.000 41.38 37.50 11.73 sobresaliente Calificacion obr
8471.57 0.000 21.29 55.21 33.56 privada TipoEsacuela riv
2@?61 0.000 20.69 43.75 27.36 mucho Frecuencialectura uch
23343 0.000 16.51 75.00 58.76 Facilidad DificultaLectura aci
42.604 0.001 19.09 43.75 29.65 notable Calificacion ota
25.070 0.004 15.85 70.83 57.82 bastante FrecuencialecturaEscuela ast
45.912 0.017 17.59 36.46 26.82 Ambas CuandoLee mba
13?08 0.019 14.73 78.13 68.60 muchos LibrosEnCasa uch
5(2)?04 0.021 25.64 10.42 5.26 adm.banc.emp. TrabajoPadre dm.
3£1).97 0.025 25.00 10.42 5.39 pr.liberales TrabajoPadre r.
4?.91 0.028 14.39 82.29 73.99 EnSilencio CoémolLee nSi
:;.981 0.035 22.22 12.50 7.28 comercio TrabajoPadre ome

C. Estudio del “El color en la comunicacion socia]Césari R., Correa M. T.,
1999].

C.1.Andlisis de la resonancia afectiva (RA) de cadaicaCartografiado

Con datos obtenidos del Diferencial Seméntico,fesetw el analisis de la resonancia

afectiva (RA) de cada color estudiado, para todesujetos de la muestra. Para ello se
construyo la Tabla de Promedios por cada cololaslealificaciones obtenidas de todas
las variables de escala (los adjetivos). De acuardio establecido en la técnica del

Diferencial Semantico (DS), que establece una assatre el rango 1 a 7, los valores

promedios de puntajes de todas las escalas, pdsacotor establece la Resonancia
Afectiva (RA) segun los siguientes criterios:

1. (Promedio entre 1y 4) = Resonancia Afectiva NegdRA (-) negativa.
2. (Promedio igual a 4) = Resonancia Afectiva RWiferente.
3. (Promedio entre 4y 7) = Resonancia Afectiva RApositiva.

El gréfico factorial de las componentes principd&SP), extraidos con los promedios
de escala, por cada color y para todos los sugetda muestra, visualiza las relaciones
con la (RA) global de cada color y las variablegsleala asociadas
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COMPONENTES PRINCIPALES (ACP)

Cuando dowariables continuagX1 a X21, promedios por cada color de todos thakviduos)
estan perfectamente correlacionadakangulo entre ellagn el plano, seréercano a cero y los
vectores se superpondrauando laslos variables son directamente opuestb&ngulo entre
ellas es de 180°Las variablesin relacionalguna entre si en la variacién, se visualizan por
medio dedos vectores en angulo rectm el plano (ortogonales). Icareccionde los vectores
indica ladimensiéncon la cual cada variable estd asociadapiocaimidad entre un punto —
individuo (los colores) y la direccion de la variable, siigai en“promedio” que esta variable
tiene un valor “ALTO” o “BAJCO para este individuo y lasocia fuertemente

De esta manera se obtienen como “positivos” endsoRancia Afectiva, los colores
Verde, Blanco y Cian; “indiferentes” el Rojo, AzylAmarillo y los de Resonancia
afectiva “Negativa” el Negro.

C.2. Visualizacion de los estados de animo liciagdor los colores.
Cartografiado

Para obtener la informacion completa (relacionesales y no lineales), se hace
necesario extraer la informacibn con mayor “ComéfasPara ello, los valores

cuantitativos de las escalas de adjetivos (los pdios), se “Discretizan” en rangos o
clases, transformando a esos valores, en varigbi@#ativas (nominales), en cinco
modalidades cada una. El criterio de Discretizae®el siguiente:
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Az Medio+ X14  significa una Baja connotacion de calma / segurigacel azul (casi
indiferente)

Se obtiene asi el CARTOGRAFIADO DE LOS DATOS, qususdliza con mayor
contraste de informacion las relaciones entre eslgrconnotaciones. [Césari, 2005]

En el grafico factorial de los adjetivos se proyecta la distribucion de dolores en
funcion de los adjetivos que connotan. Se obtigreeuisualizacion de la naturaleza de
los estados de animo licitados por los colores.

Las distancias cercanas de puntos en el plan@andasociacién” entre el color con el
adjetivo. Las distancias lejanas, indican rechazpugde decirse que connotan lo
opuesto.
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Asi por ejemplo el COLOR VERDE puede analizarséadaguiente forma: los factores
asociados son de alto+ valores connotativos etinientos decalma descansp
justicia, paz armonig control y equilibrio; seguridad serenidad esperanzagdichay
nobleza

1. El estado de animtapatia”, es fundamentalmente transmitido pomebroy también en menor
medida por ehzul Aburrimiento, amargura, apatia, desamparo, desgarmsteza

2. El estado de animddeterioro”, es transmitido por ehegrg sobre todo.culpa, desdicha,
desesperanza, displacer, duda, falta, fracaso,dzg, injusticia, malestar, muerte, odio, pesimismo
rencor, sospecha

3. El estado de animtdepresion”, es fundamentalmente transmitido porab, ademas de por el
magenta negrg y en menor medida por emarillo. Agitacion, agresividad, angustia, ansiedad,
descontrol, desequilibrio, destruccién, exaltaci@xhibicionismo, excitacién, furia, irritabilidad,
lujuria, panico

4. El estado de animtpoder”, es fundamentalmente transmitido ponelgentay rojo y en menor
medida por elverde Audacia, diversién, docilidad, gozo, iniciativa,ténés, poder, rebeldia,
soberbia, sumision

5. El estado de animtalegria”, es fundamentalmente transmitido ponerde y en mucha menor
medida porblancg cian y magenta Alegria, amor, certeza, confianza, dicha, esperanzdo,
nobleza, optimismo, satisfaccion, vida

6. El estado de animtseguridad”, es fundamentalmente transmitido porRelio, ademas detian,
amarillo, azuly tambiénblanca Fortaleza, placer, seguridad

/. El estado de animtzalma”, es fundamentalmente transmitido pobleincoy el cian, ademas del
azuly en menos medida poraarillo. calma , debilidad, serenidad

8. El estado de animarmonia” , es fundamentalmente transmitido poveldey blancq ademas del
cian y en menor medida elzul Armonia, control, creacion, descanso, equilibriogefension,
justicia, paz, pudor, recato, reposo, timidez, taitidad
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