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Resumen

En este trabajo de Tesis se presenta la labor realizada en el drea de Modelos Gréficos para el _ \
anélisis de Datos Binarios. Se muestra un resumen de técnicas utilizadas comunmente para
el andlisis de datos discretos, entre ellas los modelos gréficos cldsicos. Se muestran aspectos , \
tedricos de modelos gréficos cldsicos y generalizados. Se propone la utilizacién de un algoritmo :
para encontrar independencias implicadas en modelos gréficos generalizados y dos métodos
para encontrar los estimadores de méxima verosimilitud en modelos graficos generalizados. Se
! propone también un nueva representacién de los modelos gréficos generalizados y su utilizacién
1 ~ en el analisis de accesos realizados a hojas Web en un servidor. Los modelos gréficos que
; ~ . se muestran se obtuvieron utilizando una herramienta denominada M(’)gg la cual ha 51do
‘ ‘ desarrollada también dentro de este trabajo de tesis. 4
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0.1 Prefacio

Esta tesis es el resultado de los estudios de posgrado realizados en €l Centro de Investigacién en

‘Mateméticas, A.C., Guanajuato, México, correspondientes al programa de Maestria en Ciencias

con Especialidad en Ciencias de la Computacién y Matem4ticas Industriales.

Aportaciones de la tesis:

1. Presentamos un panorama general de modelos para trabajar con datos discretos como
aparecen en la literatura.

2. Desarrollamos un ambiente de software para analizar y procesar datos discretos tanto
con modelos grificos como para modelos graficos generalizados. Se tiene la siguiente fun-

cionalidad: obtener modelos gréficos a partir de tablas de contingencia o datos muestrales,-

seleccién por pasos (Stepwise selection) y seleccién por pasos en reversa (Backwise selec-
tion) de modelos graficos cldsicos, seleccién por pasos de modelos gréficos generalizados,
Etiquetado (label) de aristas y segmentos en modelos, pred1cc1on de variables en modelos
generahzados etc. '

3. Presentamos un esquema numérico para estimar modelos gréficos generalizados.

4. Como caso de estudio, realizamqs el andlisis de accesos a las paginas WWW del CIMAT.

El desarrollo del presente trabajo de tesis se resume en los siguientes capitulos.

Capftulo 1.- Se da una introduccién al tema que trata este trabajo de tesis, asi como el
estado del arte de los métodos utilizados para representar datos discretos y sus relaciones.

Capftulo 2.- Se explica en detalle en que consition los modelos graficos clésicos, su repre-
sentacién, la extensién a modelos graficos generalizados y en 2.4.1 se propone un algoritmo para
encontrar independencias implicadas para modelos graficos generalizados.

Capftulo 3.- Se describen los métodos y algoritmos utilizados para construir modelos grificos
cldsicos y generalizados, ademds en 3.3.1 y 3.3.2 se proponen dos procesos para realizar la
estimacién en modelos graficos generalizados.

Capftulo 4.- Se muestra como caso de estudio el andlisis de un conjunto de visitas a algunos
grupos de péginas del servidor de Internet del Centro de Investigacién en Matemdticas. Se
muestran varios modelos obtenidos y un breve anslisis de los resultados. Se presentan también
otros resultados obtenidos de algunos ejemplos encontrados en la literatura.

Capitulo 5.- Se describen las conclusiones del trabajo de tesis y el trabajo futuro propuesto.

* Apéndice.- Se muestra el manual de usuario del programa MOGG.. : :




| . Capitu‘lo 1
Introduccién

1.1 Introduccidén

En los ultimos afios el problema de encontrar una representacién grafica de un conjunto de
‘{\ _ »datos que facilite el entendimiento de las relaciones y patrones que hay en e;llos, ha sido la tarea
b . que muchas personas han querido resolver. Aunque el conjunto de datos puede ser muy variado I
| , o y puede ir desde datos cuantitativos o continuos, hasta datos categéricos o cualitativos, nos |
- enfocaremos en los datos categéricos. Para este tipo de datos existen muchos menos métodos
h desarrollados a diferencia de los métodos para datos continuos o cuantitativos. ‘
l ’ Dado que los conjuntos de datos por sf solos no pueden la mayorfa de las ocasiones dar una ,“.
0 . ‘ idea de las relaciones, dependencias, o patrones, se necesitan de métodos o algoritmos que de S
‘;K\S : alguna manera descubran esa informacién que se encuentra en los datos pero que a simple vista i
/ _ . : ‘ no puede ser detectada. .

" Podemos agrupar las preguntas de interés que existen comunmente en la prédctica de la
siguiente manera: S o : ‘ , T

1. Clasificacién.- ;Este cliente podré cumplir con el pago de un credito?

3. Descripcién de conceptos.- . Qué propiedades caracterizan a los vehiculos con el frente

2. Segmentacién y Agrupamiento (Clustering).- ;Qué grupos de clientes tengo? k .
aébil? |

i | ) 4. Prediccién y andlisis de cadenas.- ;Cuél ser4 la relacién de cambio del dolar mafiana?

‘ 5. Anélisis de desviacién.- ;Hay variaciones en la regién o en la temporada por cambios en !
el clima? ‘ ‘

I ' T . . . . . ‘
o 6. Anilisis de dependencias o asociaciones.- ;Qué productos frecuentemente se compran
A ‘ conjuntamente? '

I : El presente trabajo de tesis trata de resolver el problema del anilisis de dependencias o
asociaciones por medio de un modelo gréfico poniendo especial énfasis en datos discretos del
tipo binario, siendo este tipo de datos los mds sencillos y que se encuentran comunmente en la
préactica.




Tomemos el siguiente ejemplo. ‘ |

Supongamos que se tienen los datos referentes a un grupo de estudiantes de primaria de una
determinada escuela y se toman los datos referentes a cuatro de las materias que cursaron du-
rante el afio escolar. Se sabe si pasaron o no una materia, entonces se tienen las cuatro variables
siguientes.- Xo =Pasaron la materia de Ciéncias Sociales (si,no), X1 =Pasaron la materia de
Espariol (si,no), Xy =Pasaron la materia de Ciencias Naturales (si,n0) y X3 =Pasaron la ma-
teria de Matematicas (si,no).  Dada esta informacion, los modelos gréficos pueden contestar las
stguientes prequntas.- ' ‘ :

sHay alguna dependencia entre pasar la materia de FEspaniol con la materia de Matematicas?

¢Hay alguna relacion entre Ciencias Sociales y Ciencias Naturales, dado que no se paso
Matemdticas ni Espafiol? : » ‘ '

éPasar la materia de Matematicas es independiente de pasar las demds?

Un conjunto de datos categéricos tiene un conjunto de variables o valores para cada categoria
y es generalmente representado por medio de una tabla que muestra las observaciones obtenidas
para cada combinacién de valores de las variables, es decir, cuando cada elemento de un conjunto
de muestras es clasificado simultdneamente de acuerdo a dos o més variables, a esta tabla se le
denomina comunmente ”tabla de contingencia”.

Un ejemplo de una tabla de contingencia para el conjunto de variables del grupo de estudi-

antes representado por las variables Xj,..,X3. se muestra en la figura (1.1).

- n=200 X;=0 X=1

- X3=0 X3=1 X3=0I X5=1

%=0 X=0| ¢ I 2 15
X=1f 0 1. 1 15

Xo-1 X0 2. % 219

X=1] 10 18 16 93

Figura 1.1: Ejemplo de Tabla de Contingencia

“Existen diferentes formas de visualizar los datos de una tabla de contingencia. En general
podemos dividir los modelos de graficacién en dos grupos:
Grupo 1: ‘ ‘
Los que visualizan el conjunto de datos. Entre estos métodos se encuentran los dendogramas,
los algoritmos de agrupamiento, los graficos de dispersion (scatterplots), etc.
Grupo 2: ‘
Los que visualizan las relaciones, niveles 0 medidas de interaccién existentes entre las vari-

ables o atributos que representan los datos. Entre estos métodos se encuentran los modelos
gréficos. : '

En la seccién 1.2, explicamos primero las principales medidas de asociacién que son la base
de diferentes métodos de visualizacién del grupo 2. En la seccién 1.3 se muestran algunos
ejemplos de métodos del grupo 1 para visualizar datos. -

!

Como el interés en este trabajo de tesis es en datos binarios, no se incluyen métodos como
analisis de correspondencias.

1.2 Medidas de Asociacién como base de visualizacién de rela-
ciones '

Las medidas de asociacién se refieren comunmente a medidas que muestran la relacién entre
dos 0 m4s variables o atributos para un conjunto de datos categéricos representados por medio
de una tabla de-contingencia,

7).

1.2.1 >Prop'o_rcién de paridad

Dada una tabla de probabilidades de 2 x 2 la paridad para una variable X, representada en la V
-tabla por un renglén o columna, estd definida como la proporcién siguiente, :

paridad (Xp) = %gg%é?

Esta razén o proporcién de paridad, bédsicamente muestra cuantas veces el evento Xg = 1
es mds probable que el evento Xy = 0. Si el resultado de esta proporcién es 1, muestra que XQ
es equiprobable. La proporcién de paridad condiciqnal de Xo dado X3 = 1 esta dada por la
siguiente formula, B '
| pXo=1]X1=1)
p(Xo=0|X1=1)

parz’dad (Xo | .‘Xl = 1) = " . (1.1)

1.2.2 Proporcién de producto cruzado

~ Una de las medidas de asociacién méds utilizada para variables o atributos de un conjunto de

datos es la medida de proporcién de producto cruzado, en ingles "odds ratio”, y se define en su
forma més sencilla para una tabla de probabilidades de 2 x 2 de la siguiente manera.

_p(X():lﬂXl=1)p(Xo=0ﬂX1=0)=p11poo ‘ (1.2)
T PN =0nNX:=)p(Xo=1NX1=0)  pupo
donde p;;, indica el valor para la variable ¢ o j representada en la tabla de probabilidades,
de la siguiente manera

| X;1=0 X;=1
Xo =0 | poo Po1 :
Xo=1{piwo P11

La medida a de asociacién juega un papel clave en la construccién de ,modelo‘s log-lineales.
Algunas de las propiedades bésicas de la medida de proporcién de producto cruzado son:

A continuacién se veran las medidas de asociacién o proporcién més utilizadas en la préctica




1. « es invariante al intercambio de renglones y columnas. Si se realiza un intercambio de
solo renglones o solo columnas entonces o cambiarg de valor a 1/a. o

2. a es invariante bajo ciertas transformaciones. Esto es, suponiendo que multiplicamos
las probabilidades en el renglén 1 y el renglén 2 por escalares a y b respectivamente y la
columna 1y 2 por escalares ¢ y d respectivamente. Considerando que a, b, cy d son mayores
aly renormalizapdo estos valores para que sumen de nueva cuenta 1 por renglones y
columnas, veremos que las constantes de normalizacién se cancelan obteniendo:

(¢gpoo) (4efp11) _ P11Poo _ o
(ddpo1) (bob10) ~ Propo1

3. La medida o puede ser vista en funcién de la proporcién de paridad, de la siguiente forma,

_ parided (X, | Xy =1) 2%

Pol

*= paridad (X | X; = 0) _ 20

boo

El valor de « va desde 0 hasta 00, pero si obtenemos el logaritmo natural de o entonces el

valor resultante va desde —co a +00. La razén de producto cruzado es simétrica en el sentido
que log (@) y log (1/«) representan el mismo grado de asociacién pero en direcciones opuestas,

- log <§> = —log(a) |

1.2.3 Funciones generales de asociacién

Algunas medidas de asociacién para tablas de 2 x 2 son funciones mondétonas crecientes o
decrecientes de a.

Sea f (o) una funcién positiva monétona creciente de a, tal que

Fy=1

Entonces una medida de asociacién normalizada basada en f (@) cuyo méximo absoluto es 1 se

expresa de la siguiente forma,

L _f@-1
ICES

Yule propuso 2 diferentes f ().
La medida de asociacién @, (1900),
_ PooP11 — PoiPio _ poipic ~ L _a-1

— poop -
DooP11 + Po1P1o pmpi; +1 a4+l

yla medida de agrupacién Y, (1911);

V= /PooP11 — \/P01P10 _ Va-1
\/DPoop11 + /PoibP0 Vo +1

Ambos Q y Y tienen valores en el rango de [—1, 1], tomando el valor de 0 cuando las variables
renglén y columna son independientes. _ :

1.2.4 Covarianza

La covarianza de Xy y X estd definida por,

o0 =B (o) ()] = 3 (50 = ) (21— 1) Pra

La covarianza entre dos variables aleatorias es una medida de la naturaleza de la asociacién

entre las dos. El signo de la covarianza indica si la relacién es positiva o negativa. Cuando Xo y
X son independientes la covarianza'es cero. Aunque esta medida es utilizada comunmente para
datos cuantitativos, también se puede utilizar en datos discretos. Otra forma de representar la
covariarza es. ) | '

g1 = E(XoX1) — pop,

1.2.5 Coeﬁciente de correlacién

Para el caso de variables binarias la varianza es,

08 = po— g =g (1 — o) = Pos+Pre
o = =i = (1- p) = props1

o

donde pg y py son las medias de las marginales de renglén y columna para: una tabla de
2 X 2 respectivamente.” ' '

Ho = P+, Hi =DP+1

La covarianza entre las dos variables es entonces,

00,1 = P11 — Uglty = Pllv —Pi+P+1

El coeficiente de correlacién de producto de momentos se obtiene entonces dividiendo la
covarianza por la rafz cuadrada del producto de las varianzas, de la siguiente manera,

p= P11 —Pi+P+1  _ PooPii — ProPot
' VPo+DP1+P+0P+1  /Po+P1+P+0P+1

El coeficiente p es invariante al intercambio de ambos renglones o columnas, y cambia
solo de signo si se intercambia ya sea el renglén o la columna. Si el renglén y columna son




1ndepend1entes, entonces p = 0. Si po1 = p1o = 0, entonces p= 1, y si poo = p11 = 0, entonces
p=-1

1.2.6 Regl'as de Asociacién.

En 1993 Agrawal, Imielinski y Swami [1] introdujeron una clase de regularidades denomi-

nadas "reglas de asociacién”, las cuales son formas simples, pero utlles de representacién de

conocimiento.

Definicion 1 Una regla de asociacion es una expresion de la forma A = B, donde A y B son

eventos asociados con un grupo de variables aleatorias dadas.

PN

A es denominado el cuerpo de la regla y B la cabecera de la regla. El significado intuitivo .

de dicha regla es que una observacién que contiene A tiende a contener B. El cuerpo de la regla
expresa la condicién que debe ser cumplida para que la cabecera de la regla sea verdadera.

Caracteristicas de las reglas de asociacién

Comunmente se asocia con una regla de asociacién un soporte, una confianza y una elevacién,’

conceptos que definimos a continuacién.
El soporte de una regla es la ocurrencia relativa de las reglas de asociacién detectadas dentro
del conjunto completo de datos. El soporte se calcula en términos del ndmero de datos.

ndmero de datos conteniendo A

mimero total de datos :
ntmero de datos conteniendo Ay B

ntmero total de datos

Soporte (A) =

- Soporte(A= B) =

La. confianza de una regla de asociacion es la fuerza o veracidad de dicha regla v se calcula de
la siguiente manera. :

Soporte (A = B)
- Soporte (A)

C’onfz'anza (A= B) =

La elevacién es una medida de la desviacién de 1ndependen01a entre 2 varlables La elevacion
se expresa de la siguiente forma,

Con fianza (A = B)

Elevacién (A= B) = Soporte (B)

- Para medir que tanto contribuye A a la prediccién de B, se puede utilizar la medida de
diferencia de confianzas doc (differences of confidences)(35], para las reglas A= By |A= B.

doc(A = B) = Confianza (A= B) — Confianza(]A = B)

En términos de probabilidad de eventos las caracteristicas deé las reglas de asomacmn se
pueden definir de la siguiente manera: '
Soporte

Soporte (A) = P(A)
Soporte(A=B) = P(ANB)

Confianza,
. . P(AN B) _
C’onfza@za (A= B) = P4 P(B| A)
~ Elevacién
"P(ANB)
Flevacion (A = B) WB—)

. Diferencia entre confianzas

doc(A= B) = P(B|A)-P(BIA)
P(BNA) P(Bn4)

P(4) ~ P(4)
_ P(BNA)P(JA) — P(Bn]A) P(4)
- P(A)P(14)

Como P (BN]A) = P(B) P(BNA4),

P(BﬂA)P(]A)—P(B)P(Aj-g—P(BﬂA)P(A)

doc(A = B)

P(A)P(14) _
P(BNA)(P(JA) +P(A) - P(B) P(4)
- P(A)P(]A)
_ P(ANB)-P(A)P(B)
B P(A)P(]A)

Tipos de Reglas

El tipo de la regla es la validez de una regla basada en la influencia de la dependencia estadistica -

entre el cuerpo de la regla y la cabecera. El tipo de la regla est4 determinado usando la prueba
Chi-cuadrada para independencia estadlstlca Existen tres tipos de reglas: positivas, negativas
vy neutras..

Positivas.- A tiene una influencia posmva sobre las ocurrencias de B, si la elevac1<5n de la
regla es mayor que 1.

Negativas.- A tiene una influencia negativa sobre las ocurrencias de B, si la elevacién de la
regla estd entre O y 1.

Neutras.- A y B son independientes, es decir la presencia de A no nos dice nada acerca de
la probabilidad de que esté presente B. La elevacion de la regla es igual a 1.

10




Figura 1.2: Ejemplo de Reglas de Asociacién

1.2.7 Representacién grédfica de Medidas de Asociacién .

Varias de las medidas de asociacién conducen a alguna representacién gréfica. En general
el esquema genérico para construir una representacién grafica consiste en construir un grafo
donde los nodos corresponden a las variables y una conexién refleja una interaccién (asociacién)
particular. A continuacién se muestra el tipo de representacién utilizado comunmente para las
reglas de asociacién. : _ o

Las reglas de asociacion se representan graficamente por-medio de un grafo bi-dirigido, donde
los nodos representan las variables pertenecientes al conjunto de variables multidimensionales

S, y las flechas dirigidas representan las asociaciones entre las variables, es decir, la expresién

de la forma A = B, se vers ejemplificada por medio de un flecha dirigida del nodo A al nodo
B.

El ancho de las flechas dirigidas est4 relacionado con la confianza de la regla, entre mds _

ancha sea la flecha, mayor ser4 la confianza de la regla.

El color de la flecha indica el grado de elevacién de la regla, puede también indicar en
algunos casos el soporte de la regla. Entre m4s oscuro, mayor es la elevacién de la regla.

En la figura (1.2) se muestra un ejemplo de reglas de asociacién para el conjunto de datos de
la figura (1.1) que se puede obtener en el programa Intelligent Miner de IBM. En este ejemplo
se pueden apreciar dos reglas con bastante elevacién (1=0) y (2=-3).

En la figura (1.3) se muestra un tipo de representacién alterno para las reglas de asociacidn,
en este tipo de representacion las reglas de asociacién se muestran en una matriz, donde cada
renglén corresponde al cuerpo de la regla, es decir. la parte izquierda, y las columnas corre-
sponden a la cabera o parte derecha de la regla. Cada regla cumple con un minimo soporte
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y una minima, confianza establecida y se muestra en la matriz por medio de un cuadro. Las
diferencias en intensidad de color del cuadro dependen de la confianza que cada regla tiene, por
ejemplo reglas con un 99% de confianza tendran un color més claro que las reglas que tengan
un 100% de confianza. El tamafio de los cuadros esta dado por el soporte, de hecho el 4rea es
proporcional al cuadrado del soporte [35].
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Figura 1.3: Ejemplo de Representacién de Reglas de Asociacién en SAS Enterprise Miner

1.3 Meétodos para representar datos

1.3.1 Diagramas Parquet

Los diagramas Parquet fueron propuestos por Riedwyl y Schupbach [51] en 1983. Este tipo
de diagramas Parquet se utiliza bdsicamente en el anslisis de dos variables. Para mostrar
un ejemplo de este tipo de diagramas y algunos otros graficos en las siguientes secciones, se
utilizardn los datos de la tabla 1. Esta tabla muestra los datos correspondientes a la relacién
entre el color del cabello y el color de ojos de 592 individuos [54], el objetivo principal al analizar
este conjunto de datos es comprender la naturaleza de la asociacién entre el color de cabello y
el color de ojos.
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- Colordecabello

Colorde ojos Negro Cafe Rojo Rubio Total
Verde ~ 5 29 14 16 64
Hazel 15 54 14 10 93
Azul 20 84 17 94 215

Cafe 68 119 26 7 220
Total 108 286 71 127 592
Tablal

Con cada celda se asocia un rectdngulo cuyos anchos son proporcionales al total de la
frecuencia en cada columna, n.;, y cuyas alturas son proporcionales a las frecuencias totales
en cada renglén, n;y, entonces el drea del rectdngulo es proporcional a la frecuencia esperada,
si hubiera independencia. Las frecuencias observadas se muestran por medio de un mjmero de
pequefios cuadros dentro de los rectdngulos.

En la figura (1.4) se puede apreciar un diagrama parquet de los datos de la tabla 1. Este tipo
de representacién visual es muy 1til, ya que las diferencias entre las frecuencias esperadas y las
observadas aparecen como una densidad de sombreado en cada rectdngulo. Se puede utilizar
color para indicar cuando la desviacién de independencia es negativa o positiva, o I.)ue.den‘
utilizarse lineas punteadas para indicar una desviacién negativa, y lineas continuas para indicar
una desviacién positiva, para gréficas sin color. '
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Figura 1.4: Diagrama Parquet
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1.3.2 Gréﬁcas de Mosaico

Las gréficas de mosaico (mosaic plots) [34], son una generalizacién recursiva de las gréficas de
. barras.

Para cada configuracién de valores posibles de las variables, se asocia un rectdngulo cuyo

ancho es proporcional a la frecuencia marginal de las variables en cada columna. La altura de

cada recténgulo estd determinada por las probabilidades condicionales de las variables en el eje
vertical dado el valor de las variables en el eje horizontal. Las celdas cuyo residuo es positivo
tienen un contorno sélido, cuando el residuo es negativo el contorno es punteado. El color de
los rectangulos esta determinado por el valor de los residuos bajo la hipétesis de independencia

entre las variables. Un gréfico de mosaico sin color indicars independencia entre las variables."

Pueden extenderse a més de dos variables [28].

En la figura (1.5) se muestra un grafico de mosaico aumentado para los datos de la Tabla
1. En este gréfico los valores de los residuos se incluyen dentro de los rectangulos.
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" Figura 1.5:

1.3.3 Gréficos Fourfold

Este método gréfico estd basado en la representacién visual que mapea la frecuenc1a de una
celda a un drea. Esta disefiado para desplegar tablas de 2x2 y de 2x2xk. La frecuen01a ng; de
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cada celda de una tabla de fourfold se representa por medio de un cuarto de circulo, cuyo radio
es proporcional a \/nTJ , de tal manera que el drea es proporcional al conteo en la celda [28]. .

El tipo de asociacién entre las variables se muestra en el gréfico fourfold, si a # 1, las
celdas diagonales en una direccién difieren en tamafio con respecto a aquellas en la direccién
opuesta. El grafico fourfold, también utiliza color o sombreado para mostrar esta d_ifetencia
en direccién. Los anillos de confianza para el o observado permiten una prueba visual de
la hipétesis Hy : o = 1. Los anillos en cuadrantes adyacentes se traslapan si y solo si los
conteos observados son consistentes con la hipdtesis nula. La figura (1.6) muestra el an4lisis
realizado con un gréfico Fourfold sobre un conjunto de datos de admisiones realizadas en 1973
para estudios de posgrado en Berkeley para los seis departamentos mds importantes. Se desea
encontrar evidencia de preferencia en el sexo de los aplicantes con respecto al resultado [5].

Sox3 Hombre

Al S
Adinitdu’, hu

Texz: vujer

Figura 1.6: Grafico Fourfold

La figura (1.6) muestra las frecuencias observadas numéricamente en las esquinas del gréfico.
Entonces hubo 2691 aspirantes hombres, de los cuales 1193 (44.4%) fueron admitidos, compara-
ndo estos datos con las 1855 mujeres aspirantes de las cuales 557 (30%) fueron admitidas. La
medida de asociacién odds ratio es de 1.84 indicando que los hombres son admitidos en una
proporcién de casi el doble, es decir, que se admiten casi dos hombres por cada mujer. Como
los cuadrantes sombreados no se alinean y los anillos de 99% de confianza alrededor de cada
cuadrante no se traslapan, esto indica que la medida de asociacién difiere significativamente de
1, si los cuatro cuadrantes estuvieran alineados, el odds ratio serfa de 1. Finalmente el ancho
de los anillos también da una representacién visual de la precisién de los datos.

15

1.3.4 Agrupamiento

Las técnicas de agrpamiento (clustering) son comunmente usadas para encontrar dentro de
un conjunto de datos los grupos o subconjuntos de datos que tienen caracteristicas similares.
Aunque estén dlsenados en primer lugar para datos continuos, se usan bastante para datos
binarios.

El método de agrupamiento es un método iterativo definido de manera general como se
muestra en el algoritmo siguiente:

Algoritmo 2 Método de Agrupamiento
1 Inicializacion: Cada punto dado es un cluster

2 Repiie lo siguiente hasta que la distancia sea mayor a un umbral establecido

i Busca dos clusters cercanos utilizando una formula para calcular la distancia -

i Combinar los clusters cercanos en un solo cluster

3 Terminar

El algoritmo termina cuando la distancia entre clusters rebasa un umbral predefinido y no
se puede formar ningun nuevo cluster. También se pueden definir inicialmente el nimero de
clusters determinado que se deseé encontrar.

Tipos de Agrupamiento

Existen dos tipos de métodos de agrupamiento principalmente: jerdrquico y no Jerérqulco

El método jerdrquico consiste en formar grupos o clusters y representarlos por medio de
un dendograma, este tipo de representacién se muestra en la figura 1.7. Para este ejemplo se
tomaron 50 muestras de los datos sobre alumnos y sus materias de la figura (1.1). Como se
puede apreciar existen dos clusters iniciales, uno con 5 elementos y el otro con 45 elementos.

Un ejemplo del tipo no jerdrquico es el algoritmo de k-medias o k-means [24]. Este método
consiste en dividir los datos en k grupos, tal que la variabilidad dentro de cada grupo sea mfnima.
El método k-means genera una solucién aproximada al siguiente problema de optimizacién.

n—1
minimizar M (C) = sz-D2 (si,rep[s;, C))

=0
donde ‘ :
S = {50, 81, .., Sn—1} €s un conjunto de n datos en el espacio real de dimension m, R™.
El peso w; refleja la relevancia de la observacién s;
C = {co,¢1,---yCx-1} es el conjunto de k centros, o los puiitos representativos de R™.
rep [s;, C] es el punto més cercano en C a s;, esto es,

D 79 ‘i)C = i D 7y Cj
. | (s fep[s ) jedlin_ (86, ¢5)
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Figurai 1.7: Ejemplo de un Dendograma

La medida de distancia D depende del conjunto de datos, para datos continuos es comun
utilizar la formula de distancia euclidiana, en datos discretos se utiliza comunmente la distancia
de Hamming.

Distancia Méxima,

D (z,y) = max |z; — yi
Distancia Minima |
D (z,y) = min |z; — 4|
Distancia de Hamming
D (z,y) = #{i : 7 # i)
Ejemplo:

00111 «— 01011
D = 2

1.4 Modelos Grificos

Los modelos gréficos también denominados grafos de independencia condicional o redes de
inferencia, se utilizan para la modelacién de datos multivariados discretos de alta dimensién.
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ﬁn modelo grifico muestra la estructura de interaccién de independencia o dependencia
condicional entre variables o atributos de un conjunto de datos. En los modelos graficos los
nodos representan atributos o variables, y cada arista denopa una dependencia directa entre dos
variables. Los modelos gréficos son usados para comprender mejor las relaciones existentes entre
las variables y también son utilizados para facilitar el razonamiento en altas dimensiones, es
por esto que los modelos graficos son utilizados frecuentemente en 51stemas expertos y sistemas
de soporte de decisiones.

En la figura (1.8) se muestra un ejemplo de un modelo gréfico, en este caso para el conjunto
de datos dado en la figura (1.1), con 4 variables. Entonces se puede apreciar visualmente que
existen dos dependencias fuertes entre las variables Xo y X1 y entre las variables X y X3. Esta
informacién nos dice que por ejemplo para el conjunto de datos de alumnos y las materias que
aprobaron no hay independencias entre las materias de Ciencias Sociales y Espaifiol, y tampoco
hay independencia entre las materias de Ciencias Naturales y Mateméticas. Por otro lado si
hay independencia entre por ejemplo Ciencias Sociales y Mateméticas. .

Se puede ver que la figura (1.8) muestra alguna semejanza con la figura (1.2) . En este caso
las reglas de asociacién con mayor confianza son las no independencias en el modelo grafico.
Sin embargo en un modelo grafico se visualiza un modelo para todas las variables y no tanto
un conjunto de patrones entre pares de variables.

B E|

i (.‘. ';.lg'.' ut;umun s\Dalus Oll'i-i.

Ry

Figura 1.8: Ejemplo de Modelo Grafico

En este trabajo de tesis entonces ncs enfocamos a los métodos de anilisis de datos que

unen la teorfa de probabilidad y estadistica con la teorfa de grafos, los ”Modelos Graficos”. En

el capftulo 2 se vera la teorfa base de los modelos gréificos y los tipos de modelos graficos que
existen, en el capftulo 3 se verdn los métodos de estimacién y seleccién de modelos, en el capitulo
4 se verdn ejemplos de aplicacién de estos modelos a diferentes conjuntos de datos, desde accesos

a hojas Web, hasta conjuntos de datos proporcionados por investigadores en diversos articulos.

18




En el resto del trabajo de tesis, se plasman ejemplos de modelos gréficos vy de modelos gréficos

generalizados, que se han obtenido en un programa realizado en conjunto con este trabajo de

tesis, denominado MOGG por "MOdelos Graficos clasicos y Generalizados”, desarrollado en
el lenguaje de programacién C+-+ Builder en la plataforma Windows. En el apéndice de este
trabajo se muestran mayores detalles del programa dentro del manual de usuario.

1 4.1 Principales aportacmnes 4

e En 2.4.1 se propone un algoritmo para encontrar independencias 1mp11cadas en modelos
gréficos generalizados.

e En 2.4.3 se propone una visualizacién alterna para los modelos gréﬁcos generalizados.

e En 3.3.1 se prbpone un método basado en el algoritino de Newton Raphson para obtener
los estimadores de méxima verosimilitud de un modelo gréfico generalizado.

e En 3.3.2 se propone la utilizacién de una solucién 1n1c1a1 para el algoritmo de Newton -

Raphson.

e En 4.1.3 se propone la utilizacién de los modelos gréficos para el anélisis de los accesos a

un sitio Web.
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~ Capitulo 2

Modelos Graficos |

2.1 Introdﬁccién

Los modelos gréficos son una unién entre la teorfa de probabilidad y la teorfa de grafos. Son una
herramienta para modelar dos tipos de problemas comunes dentro de la matemdtica aplicada y
la ingenierfa: la incertidumbre y la alta dimensionalidad. Los modelos gréficos son modelos de
probabilidad para observaciones aleatorias multivariadas, cuya estructura de independencia se
caracteriza por medio de un grafo, que de manera visual ayuda a interpretar mejor y facilitar
el entendimiento de las observaciones que representa el grafo.

A continuacién, supongamos que las caracterfsticas de interés o atributos del conjunto de
datos, son variables aleatorias discretas X = (X ..., X,,) donde X; € {0,1}. Asf la distribucién
subyacente esta definida por la probabilidad p(Xg —xo,X1 =X1,...,.Xn=Xp). Se observa que en el
caso n = 0, se obtiene la distribucién Bernoulli, la cudl representa el tipo de datos categorlcos
discretos mds simples.

2.1.1 Independencia :

Definicién 3 Dos variables aleatorias Xy y Xy se dicen independientes, si su funcion de prob-

-abilidad conjunta se puede factorizar en el producto de sus probabilidades marginales de la

siguiente forma, §
p(Xo = 20,X1 = 21) = p(Xo = %0) p (X1 = z1)

El concepto de independencia se puede ver como la ausencia de una relacién existente

entre las variables aleatorias. Para dos variables aleatorias X; y X; donde ¢ # j, si X; es
independiente de X, denotado X;1Xj, quiere decir que el evento que la variable X; tome
cierto valor es irrelevante para la probabilidad de que la variable X; tome un cierto valor.

Para X;, X; y Xy, con 4,7,k no iguales, la relacién de 1ndependenc1a entre variables tiene
las siguientes propiedades pr1nc1pales entre otras.

1. No es reflexiva, ya que X; no puede ser independiente de X;
" 2. No es transitiva, ya que si X; L X;y X; L X, esto no implica que X; L Xj.

3. Es simétrica, ya que X; 1 Xj, implicz; que X; L X;.
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2.1. 2 Independencia condicional

Deﬁmcmn 4 Sean Xy y X1 dos vamables aleatorias dzscretas, la probabilidad condicional de
que Xo = 2o ocurra dado que ocurrid Xi = 1 se escribe de la siguiente manera,

p(Xo = 0, X1 = z1)
p(X1=m1)

donde p (Xo = zg | X1 = z1) estd definida solo si p (X7 = z;1) > 0."

p(Xo=z | X1 =21) =

Definicién 5 Dadas las variables aleatorias discretas Xo, X1 y Xo, se dice que Xy y X1 son
condicionalmente independientes dado Xo = 9, si y solo si

P(Xo =m0, X1 =1 | Xo =23) = p(Xo =m0 | Xo = 22) p(X1 = 21 | Xo = 23)
asumiendo que p(Xa) > 0,

Esto quiere decir que el evento que la variable Xy tome cierto valor es irrelevante para la
probabilidad de que la variable X7 tome un cierto valor, dado que la Varlable X, toma un cierto
valor, y se denota Xo L X1 | Xj. :

La definicién anterior puede ser ampliada para mas variables, de tal manera que, Xo L -

X1 | (X2, X3], significa que X y X; son independientes dado cualquier valor en la particién del
espacio muestral generado por las variables Xs y X3, de esta manera,

Xo=0, Xs=0
| Xp =0, Xs=1
Xol X1 | [X2,X3] & Xo L Xy X§=1 Xi:ﬂ

Xo=1, X3=1

Para i,7,k,l no iguales, la relacién de 1ndependen01a condicional entre varlables aleatorias
tiene las s1gu1entes propiedades pr1n01pales entre otras [43] y [14]

1. Bs s&metnca, ya que X; L X; | X, 1mphca que X; 1 X; | Xk.-

2. Se puede contraer, ya que si se tienen las siguientes dos independencias condicionales
X; L Xj i Xey Xz 1 X | [Xj,Xk] , entonces implica que X; L [Xj,Xl] l Xk.

3. Se puede descomponer, si se tiene X; L [X;, Xk] | X, entonces se tienen las siguientes
dos independencias condicionales X; L X; | X; y X; L X | Xi.

2.2 Modelos log-lineales

~ Los modelos log-lineales son una parametrizacién particular de p(Xo = Xo,...,Xn = X5) para

analizar tablas de contingencia. Su desarrollo ha hecho posible formular y ajustar patrones
complejos de asociaciones entre los factores que clasifican una tabla multidimensional.
Los modelos log-lineales fueron introducidos por Birch en 1963 [6].
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2.2.1 Expansién log-lineal

Tomando dos variables aleatorias binarias, se tiene la siguiente identidad,

p (XO =120,X1 = 55'1) = p(0, 0)(1—z0)(1—$1) p (0, 1)(1—z0)z1
' p (1,007 p(1,1)7=
vélida para (zo,z1) en {0,1}°. Para facilitar el trabajo tomamos los logaritmos de la identidad

para p, para transformar la multiplicacién de términos en una suma de términos. De esta
manera se tiene el siguiente modelo log-lineal para dos variables aleatorias Xo y X; [7] v [60],

logp (Xo = xo?Xl = Tﬂl) | = logp (0,0) +xologp§0 03 + 1z 1oggggz(1)§ |
+zoz1 log ——-——Eé, ng’ 8; (2.1)

~ Haciendo una reparametrizacién a la ec.(2.1) , se puede generalizar a una expansién log-lineal
expresada en la ecuacién (2.2),

logp (Xo = 29, X1 = 1) = By + B1%0 + Bozi + Bszoz1 | (2.2)

El coeficiente (3, es un término-de normalizacién By B corresponden al logaritmo de la
paridad de las variables aleatorias Xo y X1 respectivamente, definido en la ec. (1.1), finalmente

B3 define la medida de asociacién entre las variables, es decir, es el logaritmo de la proporcién

de producto cruzado, definido en la ecuacién (1.2).

En dos d1mens1ones en general, solo se pueden tener dos tipos de modelos distintos: cuando
las dos variables involucradas son mdependlentes o cuando las dos estdn asociadas. Por ejemplo
cuando existe independencia entre las variables Xy v X1, el cuarto término de la ec. (2.2) es
cero, entonces se obtiene un modelo log-lineal como el que se muestra en la siguiente ecuacion.

logp (Xo = @0, X1 = 21) = By + B120 + Boz1

Ahora en el caso para tres dimensiones, es decir, para tres variables aleatorias, un modelo
log-lineal saturado (sin independencias) para las variables Xo, X1, X» se representa mediante la
ecuacidn siguiente,

logp(Xo = 20, X1 = 21,X2 =22) = By + B1%0 + Box1 + Bsza + Byzo:
+Bszox2 + Bgx1T2 + Br2oz1T2

y en general se tiene que para n dimensiones Xj, ..., Xy, el modelo log-lineal saturado se

representa mediante la ecuacmn siguiente,

logp (Xo = @0, ey X = Tp) = By + B120 + .. + B, Tn + e+ BT T, (2.3)
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ot

donde m=2"~1,es decu se pueden tener hasta m termlnos dentro de un modelo log-lineal
para variables.

2.3 Modelos Graficos Clésicos

Dada una distribucién multivariada discreta X (X1,.--,X5), un modelo grifico se puede
deﬁmr de la siguiente manera.

Definicién 6 Un modelo grdfico repreéenta una familia de distribuciones sobre (Xo, ..., Xy)

- vartables aleatorias multivariadas, que satisfacen las independencias condicionales de la forma

Xi L Xj|(las otras variables). - : (24)

contenidas en un grafo no dirigido G(Z,L) donde Z es el conjunto de nodos asociados ‘a las
variables en el modelo, y L es el conjunto de aristas presentes entre los nodos. Cada indepen-
dencia de la forma (2.4) corresponde a la ausencia de una arista en el grafo entre los nodos
correpondientes [1 ’7]. '

Un ejemplo de un modelo gréfico para cuatro variables Xo, , X3 se muestra en la figura
(2 1) |

i3 O AWy DorumemsAntas: Ot

.

Figura 2.1: Ejefnplo de Modelo Gréfico

El modelo log-lineal tomando la ec.(2.3), es

" logp(Xo=w0,.,Xs =23) = fo+ 0120 + P21 + P32 + B4ms + P50
+Bew172 + B7w173 + BeTows + BoT170%3
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Obsérvese que los modelos graficos son una subclase de los modelos log—hneales
Las independencias representadas en el modelo son:

(Xo L X1| Xy =29, Xs =23)  Vzg,23 °
(Xo J; X3|X1 = xl,Xz = z3) V1,22

y se representan graﬁcamente mediante la ausenc1a de aristas entre las variables que son
independientes.

2.3.1 Ventajas y desventajas de la utilizacién de modelos graficos

»Venta_]as

1. Ofrecen una interface v1sual entre el usuario y la probablhdad subyacente de los datos.

2. Ofrece una representacién més compacta ayudando al usuario a que no se pierda en el

gran numero de parametros que puede tener un modelo, esto hace que sean faciles de
1nterpretar ~ :

3. Se basan en el concepto de independencia condicional, este concepto involucra la propiedad
global de Markov, la cual detalla un conjunto de reglas explicitas para interpretar el grafo
de independencia.

4. Muchas de las propiedédes en el modelo se pueden obtener facilmente en términos de
propiedades de la gréfica.

5. Pueden incorporar informacién aprlorl El usuario puede espemﬁcar una estructura de
independencia del dominio a ser modelado. :

6. Ex1ste una umﬁcacwn entre tipos de variables, ya que pueden contener tanto variables
contmuas como discretas.
Desventajas:

1. Como reﬂejan en primer lugar las independencias, no perrm'ten hacer un anélisis ”fino”
de los tipos de dependencias. Mi4s adelante veremos una solucién (parcial) para este
problema.

2. Como en cualquier modelo multidimensional, un modelo grafico aceptable no es 1nico y
no todos los diferentes modelos tienen algo en comin.

2.3.2 Caracteristicas de los grafos

Un grafo se denomina completo si contiene una arista entre cada par de nodos, es decir, todos

los vertices estan unidos por una arista.

Un subconjunto de nodos S de un grafo G se denomina completo si existe una arista en G
para cada par de nodos en S, es decir un subconjunto es completo si este induce un subgrafo

completo.
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Un subconjunto completo que es maximo es llamado chque, es decir un subconJunto com-
pleto que no estd contenido en ningun otro subconjunto completo.

Cabe resaltar que en la literatura de Campos Aleatorios Markovianos, se consideran chques a
todos aquellos subconjuntos completos que no necesariamente son méximos. Pero en la literatu-
ra de modelos gréficos siempre que nos refiramos a cliques hablaremos de aquellos subconjuntos
completos méximos.

Dados dos conjuntos de variables U y V se dicen estar separados de un conjunto de va,nables
W con U NV C W, si todos los caminos entre U y V pasan por W [14]. ‘

2.3.3 Propiedades de Markov

Para un modelo gréfico dado, con un nimero finito de variables representadas por vertices, se

tienen las siguientes propiedades:

e Propiedad de parejas de Markov: Si dos variables son no adyacentes, entonces son condi-
cionalmente independientes dado las variables restantes.

o Propiedad local de Markov: Si una vanable est4 condicionada solamente por las variables
adyacentes, esta variable es independiente de todas las variables restantes. Esta propiedad
define a los modelos gréficos no dirigidos, como Campos Aleatonos Markov1anos

. Propledad global de Markov: Si U y V est4n separados por W, entonces U L V| W

Las propiedades de Markov est4n relacionadas con la factorizacién de func1ones de proba—
blhdad de tal manera que la probabilidad-de un conjunto de variables aleatorias p (Xo, -y Xn)

- puede ser definida por medio de funciones m4s sencillas. Una forma de realizar la factorlzacmn

es por medio de funciones potenciales.

Definicién 7" Se conszdem que se tiene una factorizacion de la funcidn de probabzlzdad p(Xo,--»Xn),

si dada una serie de subconjuntos Cy, ..., Cr, del conjunto de variables {0, ...,n}, la funcicn de
probabilidad de X se puede escribir como un producto de m + 1 funcwnes no negativas ¥;
denominadas factores potenciales de la funcion de probabilidad,

m+1

p (X, Xo) = [] W (Xe) : (25)
1 o

donde i = O,‘...,m—i- 1lyX,=1{X;:j€ Ci} [14].

Los conjuntos Cy, ...,Crm no necesariamente son conjuntos disjuntos y las funciones ¥; no

son funciones unicas.
Considerando el teorema de Hammersley y Chfford [33]. -

Teorema Una distribucién de probabilidad p(.) > O satisface la propiedad de parejas de
Markov con respecto a un grafo no d1r1g1do G, si y solo si este factoriza a p( ) de acuerdo a los
cliques de G.

Se puede probar que para un modelo gréfico dado, cumplir la propiedad -de parejas de
Markov implica que las tres propiedades de Markov antes descritas son equivalentes [43].
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Los cliques s.‘on utilizados dentro de los modelos gréficos para definir lés conjuntos de vari-
ables que son utilizados para las funciones ¥; en la ecuacién (2.5) , para simplificar la obtencién
de la funcién de probabilidad p (X, ..., Xn) -

| A continuacién describimos un metodo propuesto Bron y Kerbosch en 1971 [10] para obten-
erlos.

2.3.{4 Obtencién de los cliques en un grafo

La figura (2.2) muestra un grafo con 4 nodos (0,1,2,3). Los cliques para este grafo son los

siguientes: (0,1,3) y (1,2,3).

5. \WINDOWS\Dasktop\Am:. BRI B3|

Figura 2. 2 Grafo con 2 cliques

Enla ﬁgura (2. 3) se muestra un grafo con 6 nodos. en este caso hay tres chques (1,3,4,5),
(1,2,5) v (0,5).

Un algoritmo eficiente para encontrar todos los cliques de un grafo no dirigido es el prop-
uesto por Bron y Kerbosch en 1971 [10]. Este algoritmo obtiene los cliques de un grafo de
manera recursiva, donde se van encontrando los nodos que pueden formar un subconjunto de
nodos completo hasta que se encuentra un subconjunto que es méximo. El algoritmo cuenta
principalmente con los siguientes tres conJuntos de datos:

1. El conjunto ”Subgrafos” .- Este conJunto es extendido cada vez que se encuentra un nodo
candidato a formar un clique.

S2. El pongunto ”Candidatos”.- Este conjunto contiene todos los nodos que pueden servir de
extension a un clique en el conjunto ”Subgrafos”.

3. El conjunto "No_ Candidatos”.-Este conjunto co'nti\ene todos los nodos que han servido

en pasos anteriores como extensién del conjunto ” Subgrafos”.

Estos son los conjunto de datos que participan en el proceso, de esta manera el algoritmo
propuesto Bron y Kerbosch [10] se puede expresar de la siguiente manera.
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Figura 2.3: Grafo con 3 cliques

Algoritmo 8 Para un grafo dado, hacer lo siguiente.

'

1. Almacenar todos los nodos todos los nodos del grafo en el conjunto ”Candidatos”.
2. Hacer conjuntos *Subgrafos” y "No_ Candidatos” vacios.

8. Llama a funcion Ezrtzende(Subgmfos Candidatos, No_ Candidatos )

Funcion E:L'tzende( Subgrafos, Candzdatos No Ccmdzdatos )

1. if(” Candidatos” # o)

(a) Seleccionar el nodo del conjunto ”Candidatos” que tenga mds aristas adyacentes.
(b) Adiadir nodo seleccionado al conjunto ”Subgrafos”.
(¢c) Eliminar el nodo seleccionado del conjunto ”Candidatos”.

(d) Asignar conjunto ”Candidatos” a nuevo conjunto ” Candidatos-Temp” y asignar con-
junto "No_ Candidatos” a nuevo conjunto ”No_ Candidatos- Temp”.

(¢) Eliminar de los conjuntos ”Candidatos-Temp” y ”No_ C’andzdatos-Temp” los nodos
que no sean adyacentes al nodo candidato seleccionado.

(f) if((” Candidatos-Temp”y " No_ Candidatos-Temp”) # ¢ y ” N, o_Candidatos—Temp” |
no contiene un nodo que sea adyacente a todos los nodos en ”Candidatos-Temp™)

i. Ertiende(Subgrafos, Candidatos-Temp, No_ Candidatos-Temp)
(9) else if((”Candidatos-Temp” y ”No_ Candidatos-Temp”)== ¢)
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i. Almacenar conjunto ”Subgrafos” en lista de cliques. .
(h) Eliminar del conjunto ”Subgrafos” y »Candidatos” el nodo candidato seleccionado.
(i) Colocar el nodo candidato seleccionado en el conjunto ”No_ Candidatos”.

El algoritmo termina cuando se han encontrado todos los posibles cliques en el grafo, esto
sucede cuando el conjunto ”Candidatos” inicial es vacfo. Este algoritmo genera cliques en un
orden no predecible, pero tiende a generar los cliques més grandes primero ¥y generar secuen-
cialmente cliques con las mayores intersecciones en comtn. La optimizacién utilizando ?salto
de ramificaciones”, se utiliza cuando se encuentra un nodo en el conjunto ”No_ candidatos”
que es adyacente a todos los nodos en ”Candldatos , esto mejora notablemente la rapidez del
algoritmo. '

Ejemplo

Tomando el grafo de la ﬁgura (2.2), los siguientes pasos muestran el procedimiento que sigue
el algoritmo para la obtencién de los cliques.

: Subgrafos Candidatos No_Candidatos
Inicio = 1) (0,1,2,3) @

Seleccionar nodo 1 = (1) (0,2,3) - @
Seleccionar nodo 3 = . (1,3) (0,2) )
Seleccionar nodo 0 = (1,3,0) o) @
o (1,3) (2) (0)
Seleccionar nodo 2 = - (1,3,2) 10) )
(1,3) 9 (0,2)
| (1) ¢ (0,2,3)
”Candidatos” inicial == ¢ = @ o (0,1,2,3)

' 2.3.5 Representacién Numérica de Grafos

Un grafo puede ser representado numéricamente utilizando matrices.

Matriz de adyacehcia

Sea G (Z L) un grafo de n nodos y sea A (a;;) una matriz n x n, donde

1, sil;; el R
%j = { 0, en caso contrario Vi FE ]

J

La matriz A se denomina matriz de adyacencia del grafo G. Cuando a;; = 0, entonces no existe
ninguna arista del nodo Z; al nodo Zj. Cuando a;; = 1 indica que el nodo Z; estd conectado al
nodo Z;, o que los nodos son adyacentes.

Caracteristicas de la matriz de adyacencia

- La matriz de adyacencia de un grafo no dirigido es simétrica.

Dado que L ¢ L para todos los valores de 1, los elementos diagonales de A son nulos.
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' Matriz de alcanzabilidad

'La matriz de alcanzabilidad, T = (t;;), de un grafo G se define como ‘

4. = ) 1, siexiste algin camino del nodo Z; al nodo Z;
71 0, en caso contrario

La matriz de alcanzabilidad ests claramente relacionada con las potenc1as de la matriz de
adyacencia.

Dado un grafo con n nodos, si existe un camino del nodo Z; al nodo Zj, entonces también
existe un camino de longitud menor que n de Z; a Zj. Por tanto, la matriz de alcanzabilidad

puede ser obtenida a partir de un ntdmero. finito de potencias de la matriz de adyacencia,

A, A% A3 ... A1 El nimero de potenc1as necesario es n — 1, entonces se tiene

b = 0, 51a =0, ‘v’k<n
711, en caso contrario

2.4 Modelos Gréﬁcos Generalizados

~ En los modelos gréficos clésicos las independencias condicionales se tienen que asumir para

todos los valores de las variables restantes. En la practica esta restriccién es a veces muy fuerte
y no permite obtener o descubrir més informacién sobre la interaccién que hay entre los datos.
En ocasiones se quisiera tener independencias condicionales para solo algunos valores de las
variables, por ejemplo tener que X es independiente de X; dado que X3 = 0, es decir, cuando
Xp tiene un valor de 1.no hay independencia entre Xoy Xi. Los modelos separables (split
models) [36], resuelven este problema, separando los datos segin el valor de la variable X5, de
esta manera generalizan los dos conjuntos separados obteniendo un modelo para cuando X5 = 0
y otro modelo para Xy =1. Este tipo de modelos tienen la siguiente desventaja: una variable
que ha sido utilizada para la separacién de modelos, en este caso X3, no puede ser utilizada
para establecer independencias con respecto a otras variables dentro de ese modelo. Un modelo
gréfico generalizado no tiene esa desventaja, ya que evita esas restnccmnes dentro del conjunto
de independencias que se establecen:
Tomando la definicién de Modelos Graficos Generalizados [38].

Definicién 9 Un modelo gréfico genefalizado se define como una familia de distribuciones
caracterizadas por un conjunto de independencias de la forma

Xi L X; | {Xe =0,k ¢ 6,1}

Un modelo gréfico generalizado es un modelo grdfico cldsico con la caracteristica adicional
que si dos variables son independientes solamente para ciertos valores de las variables restantes,
entonces se dibuja una conexidn entre los nodos y se agrega una etiqueta a la arista indicando
los casos en los cuales no son independientes.

En la figura (2.4) se muestra un ejemplo de un modelo gréfico generalizado para 3 varlables
En este ejemplo solo se tiene una 1ndependenc1a
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X11Xz | Xp=0

Xo

Xl . 3 Xz

‘onl

Figura 2.4: Ejemplo de Modelo Gréfico Generalizado

A diferencia de los modelos graficos clésicos, donde cualquier grafo especifica una familia no
vacia de distribuciones, en los modelos graficos generalizados, se debe tener especial cuidado en
las independencias espemﬁcadas, porque existen relaciones entre las 1ndependenc1as que pueden
llevar a que un modelo grafico generalizado esté mal especificado, y por lo tanto no sea vilido.

¢ A este problema se le llama ”problema de consistencia®. '

2.4.1 Consistencia de un Modelo Griéfico Generalizado

Un modelo graﬁco generalizado, se dice consistente cuando no se han encontrado independencias
implicadas que contradigan alguna no independencia en el modelo. ‘Esto est4 definido por la
siguiente propiedad [38].

Propiedad 1:

Suponiendo que X es una Var1able a]eatona multivariada bmana si

XolXy | Xo=m3, Xz =23,... X, =2,
XolXh | Xo=1-2,X3=1u3,...,X, =2,
XO_LX2 l Xl = ml,X3 = $3, eany Xn = xn

entonces

Xo-LX2 | X1=1-—21,X3=123,... X, =2,

La prueba para esta propiedad se encuentra en [38].

Tomando como ejemplo el modelo gréfico de la figura (2.5) se tiene que:
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Xa X2

Figura 2.5: Inconsistencia en un Modelo Grafico Generalizado

Hay 2 independencias definidas para todos los valores restantes de las varlables, expresadas
de manera condensada de la siguiente forma.

XolX: | X2 =29,X3 =23 . (2.6)‘

X11X3 | Xo= xo,Xz = T
La tercera independencia est4 deﬁmda para algunos valores de las variables restantes

XO‘_LXQVI X1 = 1,X3 = I3 : (2.7)

Las indepeﬁdeﬁcias descritas en (2.6) y (2.7), por la propiedad 1, determinan la siguiente

independencia implicada,
XolXo | Xy = ‘0,X3 =3 (2.8)

Como se puede observar, las independencias implicadas encontradas contradicen el modelo,

ya que en este se define una no independencia entre Xo y Xz, cuando X; = 0. Por lo tanto este
modelo gréfico generalizado no es consistente.

Para encontrar las independencias implicadas de un modelo gréfico generalizado, es conve- -

niente utilizar hipercubos para representar las intcracciones entre las n variables binarias.
Definimos para (Xy,...,X,) un hipercubo de dimensién (n + 1) ,con longitud de arista 1,

‘donde cada vertice es de la forma (zy,...,%,) y ; € {0,1}. Cada vertice corresponde a una

cadena binaria de longitud n y dos vertices estdn unidos por una arista cuando sus cadenas
binarias difieren solamente en un bit. En la figura (2.6) se muestra un hipercubo de dimensién
3 para (Xo, X1, X3).

De esta manera cada 1ndependen01a y no independencia en el modelo gréfico es asociada
con una cara del hipercubo y se dice que cada cara del hipercubo que define una independencia
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g= 01.1] o= (1.11]

e= (0.1.0) a= 1,10)
h=[0.0.1]

d= (1013

f= 0.8,
oo b= (1.0.)

- Figura 2.6: Hipercubo de 3 dimensiones

es una cara marcada [56]. De esta forma la independencia,

Xi L X;|Xh =210, X1 = 200, Xi1 = Zin,
Xj-1 = xj_l,X]q._l =Zjq1, e Xn =T

se asocia con la cara definida por los vertices,

(271, ey Li—1, O, Ll oeey Tje1, O, Tj41yeeny acn)

(.’B1, ...;l'i_l, 1, Zi+1, ey Tj—1, 1,:Ej+1, .’..,:cn)

(@1, eey Tim1, 0, Tigy, ..., Zj—1,1, 541, ooy Zn)
A

(:L'l, ey Tim1y L it 1y 0y 521, 0, T4 1, oy T)

A continuacién se define el concepto de camino de implicacién

Definicién 10 Dada una serie de caras marcadas en un hipercubo, un camino de zmplzcaczon
es aquel camino dentro del hipercubo que comenzando con una arista de una cara no marcada
permite realizar una caminata a través de aristas paralelas pertenecientes a caras marcadas
adyacentes. Se dice que hay una implicacion cuando a partir de una arista de una cara no
marcada se puede llegar a la arista paralela a la arista inicial de la misma cara no ‘marcada a
través de un camino de implicacion. :

" La cara no marcada que tiene la arista inicial y final en el camino de implicacién corre-
sponde a una independencia implicada, es decir una independencia que no estaba definida en
el modelo gréfico generalizado, pero que el conjunto de 1ndependen01as definidas requieren de
esta independencia para definir una distribucién. En [56] se muestra que cada independencia
implicada es caracterizada por un camino de implicacién.

Una cara marcada puede representarse numéricamente como un vector de izquierda a
derecha (varlable 0, variable 1, ..., variable n), donde las dos variables independientes colo-

- can un * y las restantes el valor que tengan. De esta manera la independencia,

N

XolX1|X2=0
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se puede representar con el vector (*,*,0). La representacién vectorial de las aristas del
hipercubo se expresa colocando un * solo en una de las variables independientes y la otra
variable independiente toma algtin valor, de esta manera las aristas para el vector (*,*,0) pueden
representarse como: [0,%,0], [*,1,0], [1,%,0] y [*,0,0]. En la figura (2.7) se muestra con mayor
claridad este tipo de representacién y su relacién con el hipercubo de tres dimensiones.

Carx Blaxads

gAY

' Figura 2.7: Ejemplo de representacién numérica de una cara marcada y dos de sus aristas

Ahora proponemos un algontmo para encontrar independencias implicadas en un modelo

gréfico generalizado.

Algoritmo para encontrar independencias implicadas

El algoritmo propuesto en esta tésis para encontrar independencias implicadas utiliza como
parte central una funcién recursiva que permite explorar en un hipercubo cada una de sus

~ aristas y las aristas paralelas a ellas. Para realizar esto primeramente se convierten todas las
independencias y dependencias encontradas en el modelo gréfico generalizados a representa-

ciones numéricas en términos de caras marcadas (independencias) y caras no marcadas (no
independencias). Estas caras y sus respectivas aristas son almacenadas en una lista de caras
marcadas y en una lista de caras no marcadas respectivamente. Una cara no marcada que se
encontré implicada se almacena en una lista de caras implicadas. A continuacién se muestra
como ejemplo la estructura de la lista de caras marcadas.

Cara 1 Cara 2 Cara N
Arista 1 Arista 1 Arista 1
Arista 2 Arista 2. — ... — Arista 2
Arista 3 Arista 3 ~ Arista 3
Arista 4 Arista 4 - Arista 4

Lista de caras marcadas

A continuacién se muestra el algoritmo propuesto en este trabajo de tesis para encontrar
1ndependenc1as implicadas '

Algoritmo 11 Para un modelo grifico generalizado con independencias, hacer lo siguiente.
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1. Para cada par de variables X;,X; que en al menos una asignacion de valores para las
.. demds variables son independientes y en al menos una son dependientes, hacer lo Sigu-
sente.

~ (a) Lista_no_marcadas— Caras no marcadas y sus aristas.

2. Lista_marcadas— Caras marcadas y sus aristas.
3. num_implicaciones « 1
4. Mientras num_implicaciones > 0, hacer lo siguiente.

(a) num_ implicaciones« 0

(b) Mientras no se llegue al final de la Lista_no_marcadas.
t. Toma arista k de Lista_no_marcadas.
#. Llama a funcion Analiza(k, k).

5. if (Lista_implicadas es no vacta), el modelo no es vdlido.
Funcion Analiza(i,k) |
1. i (i#k yk e definen una cara no marcada, hacer lo siguiente.)

(a) Guardar cara no marcada en Lista_marcadas y en Lista_implicadas.
(b) Remover cara no marcada de la Lista_no_marcadas.
- (c) num_implicaciones «— num_implicaciones + 1

2. else

(a) Para cada arista j de Lista_marcadas, tal que la arista j es paralela a la arista s Yy
la arista j y la arista i definen una cara marcada, hacer lo siguiente. '
i. Analiza(j, k)

Utilizando este algoritmo para el ejemplo de la figura (2.5), la figura (2.8) muestra con
unas flechas el camino de implicacidn, sobre las aristas marcadas en color azul, que sigue el
algoritmo. Como se puede apreciar, las caras en color gris corresponden a las independencias
implicadas mostradas en la ecuacién (2.8).

A continuacién se muestra el recorrido que el algoritmo realiza sobre las aristas para en-
contrar la primera independencia implicada. Tomando como cara no marcada inicial (*,0,*,0),
correspondiente a la cara en gris del primer hipercubo de la figura (2.8), se tiene:

[ 707070]
7 N
(no marcada) : [*,1,0,0]
7 N
. (no marcada) *,1,1,0]
v
[*70’170]
(implicacién)
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Figura 2.8: Ejemplo dos caminos de implicacién

2.4;2 Relacién entre Oddsratios

" El problema de inconsistencia surge porque los oddsratios estdn relacionados entre si. Tomando

como ejemplo el caso de tres variables como se muestra en la figura (2.6).
Tomando la ecuacién (1.2) y asignando una probabilidad p(.) a cada combinacién de valores
de las variables representadas por vertices en el hipercubo. El oddsratio 61, relacionado con la

- cara del hipercubo formada por los vertices (a,b,c,d), se define de la siguiente maners,

p (1’ 07 1) p (17 170)

Y de igual manera las caras 83,83, 64, para las caras con vertices (a,b,e,f), (e,f,g,h) y (c,d,g,h),
respectivamente. Se puede mostrar que se puede determinar el valor 0y, si se conocen 6s,03, 64,
con la siguiente ecuacién,

61 =per (X1,X2 | Xo=1) =

81 = 65630, | o (2.10)

Pruéba: o
Sustituyendo los valores de 83, 83,64 en la ecuacién (2.10), se tiene,

5. _ 70,1, 0RE00g(0,1,1) #(0,0,0) BALLTIy(0,0, 1)
' B LONy(0,0,0) #(0,0,1)#(0,1,0) 5(0, 1, 1) L0, 1]
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Esto se puede‘ generalizar para n variables. En consecuencia, si se tier‘len‘ algunas indepen-
dencias sabemos que ciertos 5 sersn igual a 1. Por la ecuacién (2.10), si 65,03, son igual a
1, se obtiene que ¢; = 1, en otras palabras, se obtiene una independencia implicada.

2.4.3 Visualizacién alterna de Modelos Gréficos Generalizados

En lugar de la representacién para modelos gréficos genéfaliZadds con etiquetas en las aristas,
se propone en este trabajo de tesis la utilizacién de una visualizacién alterna, donde las aristas
se dividen en segmentos rectangulares con diferentes tamafios y colores. Un ejemplo de la
representacion propuesta para el ejemplo de la figura (2.4) , se muestra en la figura (2.9). Este

ejemplo muestra la representacioén alterna de modelos graficos generalizados y en él se pueden
encontrar las siguientes extensiones propuestas.

1. Dividir las aristas en segmentos rectangulares. Cada segmento presente representa una no

independencia entre las variables adyacentes a la arista para una asignacién de valores de
las demds variables. La asignacién de valores est4 ordenada de un nodo menor a un nodo
mayor ‘de manera ascendente, por ejemplo en la figura (2.9) del nodo 0 al nodo 1. En
este caso el segmento verde y gris representan una interaccién cuando X =0,y Xy =1,
respectivamente. '

2. La ausencia de un segmento en una arista, indica independencia entre las variables adya-
«centes a la arista dado el valor de las variables restantes correspondientes.

3., Colocar colores de relleno a los segmentos. - Si un segmento tiene color rojo, esto indica
una medida de asociacién de correlacién o covarianza (dependiendo de la opcién que se
‘haya elegido) negativa entre las variables, si el segmento es de color verde, esto indica una
relacién positiva. Si un segmento tiene color gris, como se vers en el capitulo siguiente,
se puede aceptar la hipétesis de independencia correspondiente al nivel de significancia
proporcionado por el usuario. ' ’

4. El ancho de cada segmento es proporcional a la magnitud de la asociacién entre las
variables correspondientes.

2.5 Historia de los Mddelos Gréficos

La utilizacién de modelos gréficos para el anslisis estadistico de datos ha ido aumentando
paulativamente desde hace 20 afios. En 1980 Darroch, Lauritzen y Speed [17] introdujeron los
modelos gréficos para variables discretas, juntaron los conceptos e ideas de teorfa de grafos,
independencia condicional y modelos log-lineales. Mostraron como un subconjunto de modelos
log-lineales, los modelos gréficos, pueden ser facilmente interpretados aplicando las propiedades
de Markov de sus grafos de independencia asociados. Estos modelos utilizan un grafo para
representar un modelo estadfstico. ‘

En 1984 Kiiveri, Speed y Carlin [41] introdujeron los modelos graficos recursivos, los cuales
se representan por un grafo dirigido aciclico en el cudl los nodos representan variables y las

36




& C\My Documents\Datos Otms'sApay ‘

Figura 2.9: Representacién Visual de un Modelo Gréfico Generalizado

aristas d1r1g1das representan asociaciones. Las independencias condicionales son determmadas
por las aristas y su orientacién.

En 1989 Lauritzen y Wermuth [45] mtrodujeron los modelos graficos para variables mixtas,
donde algunas variables son discretas y otras continuas. Las variables discretas y las variables
continuas se representan con diferentes tipos de nodos. Estos modelos se utilizan para modelos
graﬁcos para tablas de contingencia y modelos de seleccién de covarianza.

También en 1989 Frydenberg y Lauritzen [29] y en 1990 Wermuth y Lauritzen [59], introdu-
jeron los modelos recursivos a bloques o modelos gréficos de cadena, dichos modelos incorporan
asociaciones simétricas y directas entre variables. Estos tipos de modelos abarcan los modelos
gréficos no dirigidos y los recursivos, como casos especiales y se representan graficamente por
medio de grafos de cadena que contienen aristas dirigidas y no dirigidas.

En 1990 Edwards [20], [21], introdujo modelos de interaccién jerdrquica, donde se incluyen
los modelos gréficos mixtos como un caso especial de modelos. ‘

En 1995 Hojsgaard y Thiesson {37] tratan en su artfculo, la forma de realizar inferencias en
modelos recursivos a bloques, as{ como también presentan una aplicacién para el diagnéstico
de enfermedades de la arteria coronaria. También introducen el programa BIFROST (Block
recursive models Induced From Relevant knowledge, Observations, and Statistical Techniques),
el cusl facilita la inferencia automdtica en modelos recursivos a bloques con base en modelos
graficos no dirigidos, asf como la transformacién de un modelo recursivo a bloques en un modelo
recursivo, el cudl puede ser exportado al shell de sistemas expertos HUGIN [2].
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En 1998 Hojsgaard [36] en su tesis doctoral introduce los modelos gréﬁcos separables o

split models, que bésicamente tratan de resolver el siguiente problema: ” (Como incorporar en
los modelos gréficos que la estructura cualitativa de asociacién entre algunas variables difiere
dependiendo de los valores de las variables?”. También muestra aplicaciones variadas de estos
modelos utilizando el programa BIFROST.
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Capl'tu.lq 3
Estimacién y Seleccién de Modelos

3.1 Introduccién

En este capftulo se muestran los métodos y algoritmos de seleccién y estimacién utilizados para
obtener modelos gréficos vdlidos, que ayudan a encontrar de una manera més eficaz las inde-
pendencias m4s relevantes en los modelos graficos clésicos y los modelos gréficos generalizados.

Para mostrar los métodos utilizados para encontrar modelos gréficos cldsicos y generalizados
validos, se utilizard un conjunto de datos correspondiente a la circunstancia en la cual ocurrieron
accidentes entre jugadores de futbol americano [13]. El conjunto de datos en forma de tabla de

contingencia se muestran en la figura (3.1). La variable Xy indica si el accidente ocurrié en.

defensa (X = 0) o en ataque (Xp = 1), X; indica si el accidente ocurrié aventando el balén
(X1 =0) o no (X1 = 1).y X indica si el accidente ocurri6 en una tacleada (X = 0) o > en una
bloqueada (Xp = 1).

=725 X0 X=1
=) X=0] 125 129
X=1] 85 31

X1 X0 216 61
X=1| 62 18

Figura 3.1: Tabla de Contingencia para. el conjunto de datos de los accidentes de los jugadores
de futbol ‘

A continuacién usaremos la siguiente notacién.

n, denota el nimero de observaciones en la celda z. En'el caso de una tabla 2 x 2 y Mij

“denota la frecuencia en la celda ¢, j de la tabla de contingencia. Un signo ”+” en un sub1nd1ce
indica sumatoria sobre todo valor de esa variable. Por ejemplo,

i =) Mg, N = E T
. 7. %
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N4+, denota el mimero total de observaciones en la tabla,
Nt = E Tij
i’j

3.2 Cdnstfuccién de Modelos Graficos Cla’.sicosv

El proceso de construccién de un modelo gréﬁco consiste bdsicamente en los siguientes cuatro
pasos: .

1. Formulacién de un modelo gréfico particular.
2. Obtener los estimadores de méxima verosimilitud correspondientes.‘
3. Realizar una prueba de hipdétesis de estos estimadores.

4. Obtener el Yalof dé P del modelo.

Si el valor de P es mayor a un umbral de 31gmﬁcan01a establecido, tipicamente de 5% o0 10%,

el modelo gréfico no es rechazado.

3.2.1 Estimadores de mixima verosimilitud

Como se vi6 en secciones anteriores, la distribucién de las variables aleatorias discretas X
en los modelos gréficos pueden ser parametrizadas por un modelo log-lineal. Dado que este
modelo estd determinado por valores de pardmetros desconocidos, se requiere de una medida
de proporcién que nos indique la divergencia existente entre este modelo log-lineal y los datos
observados. La funcién de verosimilitud proporciona esta medida y expresa que tan probable
(plausible) es observar unm conjunto de datos para una cierta asignacién de valores para los
pardmetros del modelo :
Suponlendo que las observaciones prov1enen de una muestra la ver051m111tud es 1gua1 a,

Hp(Nz = ng) o Hp (z)"™
» x x
Tomando el logaritmo se obtiene.
l(p;n) = an logp (z) ' (3.1)
- .
Si parametrizamos p (z) en términos de pardmetros 3 obtenemos,
1(B;n) = an logps (z) - | (32

El obJetlvo es minimizar la d1vergen01a entre el modelo log-lineal y lo observado, esto es
equivalente a maximizar la funcién de log-verosimilitud,

mgxl (B;n) (3.3)
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Para realizar esto se iguala con cero la derivada de la funcién ! (8;n) en la ecuacién (3.2)
con respecto a cada pardmetro 3 y se resuelve el sistema de ecuaciones resultante.

A continuacién veremos como se resuelve este problema en el caso de una tablade 2 x 2y
posteriormente se verd un algoritmo iterativo usado frecuentemente para resolver este problema.

Estimacién en dos dimensiones

El caso de dos dimensiones es el caso més sencillo de estimacion de pardmetros, de esta manera

para una tabla de contingencia de 2 x 2, bajo el modelo,

log p(zo, z1) = By + B1%o + Bz

- los estimadores de méxima verosimilitud son:

w0 £

Ver en el apendice seccién (A.1), para mayor detalle en la obtencién de las formulas cerradas
de los estimadores de mdxima verosimilitud. -

De igual manera se pueden obtener formulas directas de los estimadores p para otros mod-
elos. Cuando esto no es posible es necesario utilizar un algoritmo iterativo para resolver (3.3).
Especificamente para modelos clésicos se tiene el algoritmo de Ajuste Iterativo Proporcional
(Iterative Proportional Fitting, IPF) , este algoritmo tiene sus inicios en el afio de 1940 en
un articulo publicado por Deming y Stephan [19]. Existen otros métodos para obtener los
estimadores a través de procesos iterativos, como el método propuesto por Bartlett en 1935
[3]. Este método fue tal vez el primero en describir como obtener los estimadores de méxima
verosimilitud para un modelo que no poseé formulas cerradas para los estimadores. Otros au-
tores han sugerido el uso de tecmcas basadas en el método Newton-Raphson, como se verd en
3.3.1. :

EStimaéién util}izandovél algoritmo de Ajuste Iterativo Proporcional.

Los pasos para obtener los estimadores de maxima verosimilitud utilizando el método de Ajuste
Iterativo Proporcional 6 IPF se describen a continuacién, posteriormente se exphca cada paso
con més detalle.

1. Obtener las frecuencias marginales para todos los cliques en el modelo gréﬁco propuesto.
2. Obtener las probabilidades iniciales para el IPF

3. Realizar el algoritmo IPF

Obtencién de las frecuencias para todos los cliques Este proceso bdsicamente realiza un
ciclo sobre todos los cliques del modelo gréfico y en cada clique recorre la tabla de contingencia
acumulando la suma de todas las frecuencias para cada valor de las variables en los cliques.

5 ny

Y Yc=ZLe
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Una vez terminado el ciclo, las frecuencias marginales en los cliques 7, se almacenan en
un vector para que sean utilizadas despues por el proceso de IPF.

Obtencién de las probabilidades iniciales El proceso para obtener las probébilidades
iniciales para el IPF, consiste en obtener las probabilidades marginales de la siguiente forma,

m
| 0) (Xo = Iy, --,‘Xm = xm) = 1—[0 e
N 1= -

Para un ejemplo donde se tienen tres varlables Xo,X1 y Xg para cuando todas valen 0,
supomendo independencia la formula serfa,

PO (Xo = 0,X; = 0, Xp = () = ZoEH04 0
Tt '

Algoritmo 12 Algom’to» IPF ‘propuesto por Deming y Stephan [19]
1 ke 0 |
2. Repite
(@) ke—k+1

(b) Repetir para todos los cliques c.

- 4. Para todos los z ‘ : /
(k) _ ~k-1) Nge [N+ +

‘Hasta que |[p® (z) — 5%V (2)| <&

De esta manera realizando los pasos descrltos anteriormente se pueden obtener los esti-

madores D () para cualquier modelo grafico clésico.
- El método IPF tiene las siguientes propiedades [7]:

1. Siempre'converge, sip>0.

2. Utiliza una regla de paro (g), que permite asegurar un grado de prec1s1on en la obtencién
de los estimadores.

3. El algoritmo no requiere de casos especiales de procesamiento cuando se tienen celdas sin
observaciones.

4. Cuando es usado en modelos para los cudles existen formulas cerradas el algoritmo obtiene
los estimadores en una iteracién.
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3.2.2 Pruebas de Hipétesis sobre Modelos

Una vez que se han obtenido los estimadores §(z) para un modelo dado M, el siguiente pa-
so consiste en verificar que el modelo sea aceptable. Esto se logra realizando una prueba de
hipétesis sobre este modelo. Para eso, se mide la distancia entre las observaciones y las frecuen-
cias esperadas bajo un modelo dado. Las dos medidas de distancias m4s usadas son la prueba
estadfstica Pearson x? y la prueba estadfstica de proporcién de log-verosimilitud G2 [50] .

La prueba estadistica Pearson x? se calcula de la siguiente manera,

Xz — Z (n++_j5 (x) = nys.P0 (x))z

Ny Po (x)

donde P y Do son los estimadores de méxima verosimilitud de pbajo el modelo M y My : M

es el modelo que se desea probar y My es el modelo saturado, es decir, un modelo completo sin -

independencias.
La prueba estadistica G de log—ver051m111tud se calcula de la siguiente manera,

G?=2 noy lo ?(x)
Z ++. ng(w)

Asumiendo que p € P, ambas pruebas t1enen una d1str1buc1<5n asintética (n++ + — 00) X2
con grados de libertad 1gual a,

df=dim(My) — dim (M)
Las'dimensiones dim (M) de los modelos, se pueden obtener siguiendo las siguientes reglas
e Para un modelo completo Md,
dim (My) = 27 — 1
donde m es el nimero de nodos én el grafo.

e Para un modelo no completo M. La suma de las dimensiones de M, meﬁos la dimensién
de las intersecciones en los cliques, dan los grados de libertad del modelo [44]:

dim (M) = (3" dim (M) - (Z dim (Msen))

En la sumatoria del primer término, la suma esta dada sobre todos los cliques del grafo.

" En la segunda sumatoria, la suma se da sobre todos los conjunto completos que pertencen a la

interseccién de 2 o mas cliques.
La dimensién de un clique ¢ en M estd dada por:

dim (M,) =29 -1

donde ¢ es el nimero de nodos en el clique,
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La dimensién de las intersecciones en los cliques ests, dada por:
dim (Meen) =2" -1

donde 7 es el nimero de nodos que forman parte de la interseccién entre dos o més cliques
de C.

Ejemplo
Para los siguientes grafos My y M:

Cdim(My) = 2-1=31
~ dim (M) = dim(Clique: 0 — 1)+ dim (Clzque 1—2) + dim (Cligue : 3 — 4)
—dim (Clique : 0 — 1N Clique : 1 — 2)
dim (M) = [3x(22-1)] -1=38

Asi obtenemos,
df =31-8=23

3.2.3 Obtencion del Valor P de un modelo

El valor de P corresponde a la probabilidad de obtener una distancia igual o mayor a la ob-
servada entre los datos observados y el modelo M, si el modelo grafico M es valido. De esta
manera el valor de P expresa si se puede contribuir al azar (por tener una muestra pequena) el
hecho que la distancia no es cero.

Dados los estimadores de méxima verosimilitud y el valor de la prueba Pearson x? o log-
verosimilitud, el valor de P de un modelo gréfico dado es igual a (1 —Pr {de < xD .

A continuacién se explica la implementacién del calculo de Pr {ng < x} .




3.2.4 ‘Aproximacién del valor de Pr [ < 2]

La distribucién chi-cuadrada es un caso especial de la distribucién general Gamma y tiene un
pardmetro denominado ”grados de libertad” o por sus siglas en inglés ”degrees of freedom” (df),
que determinan la forma de la distribucién. Con menos grados de libertad la distribucién x? se
tiende hacia su extremo izquierdo. Conforme los grados de libertad aumentan, la distribucién
tiene menos sesgo y se acerca a la simetrfa. Si la distribucién x? tiene un valor de grados de

libertad grande, esta se aproxima a una distribucién normal. En la figura(3.2) se muestran dos

distribuciones x? para diferentes grados de libertad. La media de una x? esta dada por sus
grados de libertad. La moda es df — 2 y la mediana es aproximadamente df — 7 [15], [32].

18
16—

12

Figura 3.2: Ejemplos de_distvr.ibuciones Chi-Cuadrada

Cbmo se mencioné anteriormente si los grados de libertad (df) tienden a infinito, la distribu- |

cién ngf tiende a una distribucién normal. La aproximacién de la distribucién X?lf estd basada
en este concepto utilizando la aproximacién a la distribucién normal como aproximacién a la
distribucién ng- Entre las mejores aproximaciones se encuentra las siguientes.
Aproximacién de Fisher [26],
‘ 9 L
Prxg <z] =

o (V- VI -1)

vAproximacién de Wilson-Hilferty [62],

Prxf <z] =@ ({ <§J—5> : -1+ % (df)‘l} 1/?%) | (3.4)

Esta aproximacién tiene més precisién.
® () denota la funcién de distribucién cumulativa normal:

@(u \/ﬁ/

La aproximacién a la distribucién normal utilizada en MOGQG es la propugsta por Zelen y
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Severo.[64], este tipo de aprommacmnes emplean expres1ones pohnonuales y son aproximaciones
con alta. precisién, :

1 . _
o (x) ﬁl—a (1+a1x+a2x2+a3x3+a4x4) 4

con a; = 0.196854; as = 0.115194; a3z = 0.000344; a4 = 0. 019527 , el error en ® (z), para
x >0, es menor a 2.5 x 10~4.

3.3 Construcciénvde Modelos Gréﬁcos Generalizados

- La estimacién en este tipo de modelos gréficos es generalmente una tarea més comphcada que

en el caso de modelos graficos cldsicos, ya que en este caso existen mds restricciones en los
pardmetros. Como no existe una extensién del IPF para este tipo de modelos, proponemos un
método basado en el algoritmo de Newton-Raphson para resolver (3.3). Para eso consideramos
una dlstnbucmn positiva p como un vector v (log (p)) deﬁmdo de la s1gu1ente forma,

Tog (P (Xo = 0,X1 = 0,.., Xp = 0)) \ 7
log(P(Xo=1,X1=0,..,X, = 0))

v (log (7)) =
log(P(Xo=1,X1=1,..,X, =1))
Para una independenéia de la forma
Xo L Xy | Xo=in, X3 = i3, ., Xn = i (35)

~definimos un vector a con 1 en las posiciones en las cuales,

P(Xo=1,X1=1,Xs =49..., X, = iy)

P(Xo=0,X1=0,Xp =i9..., X = in)
aparecen en v (log (p)), con -1 en las posiciones en las cuales,
P(Xo=0,X1=1,Xs = ig..., Xp = in)

y : .
P(Xo=1,X1=0,X3 =19..., Xy, = i)

apafecen en v (log (p)) y 0 en las demés posiciones. De esta manera (v (log (p)), a) corresponde
al log-oddsratio. Bajo (3.5) el log-oddsratw es 1gual a cero o equivalente a:

v (log (p))
 Es fcil extender 1o anterior para el caso general X; 1 X; | {X; = mk,k ¢ {z, Jth
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Ejemplo Para la independencia Xo L X | X1=0,¢€l vector de independencia a es:
a=(-1,10,0,1,-1,0,0)

De igual manera para la independencia Xg L X | X1 = 1, X3 = 0, el vector de indepen-
dencia a es: '

" a=(0,0,0,0,-1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,~1,0).

3.3.1 Estimacién utilizando el método de Newton-Raphson

Sabemds que la log-verosimilitud se exprésa como sigue,
n) =3 n;logps () (3.6)

Sabemos que v (1og (p)) € Vect (a1,az,..)" . Asi podemos escribir v (log (p)) como una com-

binacién lineal de un conjunto de vectores v;.

v (log (p)) Z B;v; (3.7)

O equivalente a construir una matriz V' con elementos vj.
vlog@)=v8 (3:8)
Por de:ﬁnicién de v (log (p)), (3.8) es equivalente a, '
| pi=eVP:i Vi
Tenemos entonces que la log-verosimilitud puede ser expresada como,

L(Bim) = 3 s (VB), | (3.9

Para encontrar los estimadores de maxima verosimilitud se maximiza la funcién (3.9) en 3s.
Dado que S p =1, tenemos que maximizar (3.9) bajo la restriccién.

3 VB =1 (3.10)

Podemos convertir este problema de optimizacién con restricciénes a otro sin restricciones

Sacamos de la sumatoria en (3.10) el termino e(V#): cuando i =0,

VB | 37 e(VO): -1
i>1 '

- Despejando (Vﬁ)o obtenemos,
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(VB)g =—1log y_eVA o (3.11)

i>1

De esta manera la ecuacién de log-verosimilitud (3.9) se puede descomponer en dos terminos
d¢ la siguiente manera,

L(Bim) = 3 n (V) + 70 (VB)y

121

Sustituyendo (3.11) en la ecuacién anterior obtenemos una funcién de log-verosimﬂitud

donde el pardmetro (3; no entra dentro de la maximizacién de la funcién.

1(B;m) an (VB); —no logZe(Vﬂ

i>1 i>1

‘De esta manera los pasos para obtener los estimadores de méxima verosimilitud utilizando
el método propuesto basado en el algoritmo de Newton-Raphson son los siguientes:

1. Obtener el conjunto de vectores a ortogonal a v (log (p)).

2. Obtener una base de Vectores ortogonales V, para el espacio ortogonal al conjunto de
vectores a.

3. Maximizar (3.9) utilizando el método Newton-Raphson..
4. ,Reahzar una prueba Pearson X para los estimadores p(:c) obtenidos.

5. Obtener el valor de P.

3.3.2 Eétimacién utiliz_ando el método IPF & Newton-Raphson

Para acelerar la convergencia del algoritmo de Newton Raphson se propone una variante del
método anterior. El método propuesto consiste en elegir de una manera particular los valores
B de inicializacién del método Newton Raphson. Para realizar esto buscamos el modelo grafico
clésico con el minimo niimero de aristas, tal que cada independencia est4 contenida en el modelo
gréfico generalizado que se quiere estimar, y calculamos los estimadores de méxima verosimilitud
p* para este modelo. Utilizando mifnimos cuadrados buscamos un B* tal que se minimiza,

lllog5* — V8*||?

finalmente este 5* se utiliza para inicializar el método Newton Raphson.

Ejemplo Para el modelo grafico generahzado de la figura (3 3), se deben encontrar primero
los estimadores p* del modelo grafico clésico de la figura (3.4) y luego obtener los 5* que mejoren
la convergencia del metodo Newton—Raphson

.
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Figura 3.3: Modelo gréfico generalizado con 3* como inicializacién para el Nevvton—Raphéon.

3.4 Comparacién entre los métodos de estimacién

A continuacién se muestra una tabla donde se realiza una comparacién entre los dos méto-
dos propuestos en este trabajo de tesis para la estimacién de modelos graficos generalizados.
Las pruebas se realizaron en una PC Pentium III a 800MHz con 64MB en memoria RAM .
La tabla muestra el tiempo en segundos (s) que les toma a los métodos Newton Raphson y
Newton Raphson inicializado con IPF en converger y el ntimero de iteraciones para cada méto-
do respectivamente (iter). Las pruebas se realizaron sobre diferentes modelos y de diferentes
dimensiones.
Modelo con 6 variables:

3 independencias 5 independencias
.270s, 11 iter. 220s, 11 iter.
.270s, 1 y 1liter. .220s, 2 y 1liter

Métodos 1 independencia
NR .270s, 11 iter,
IPF & NR ~ .270s, 2 v 11 iter.

Modelo con 7 variables:

Métodos 1 independencia 3 independencias 5 independencias
NR , 3s, 18 iter. 14s, 77 iter. 4s, 24 iter.
IPF & NR Os, 2 y 48 iter. 8s, 2 y 48 iter. - Ts, 2 y 40 iter.

Modelo C(;n' 8 variables:

Métodos 1 independencia 3 independencias 5 indepeﬁdencias
NR " 45s, 18 iter. 35s, 17 iter. 94s, 28 iter.
IPF & NR 63s, 2 y 23 iter. 31s, 2 y 16iter. 458, 2y 22 iter.

Se observa que en ocasiones hay una mejora en el tiempo de procesamiento tomado por
el Newton-Raphson inicializado con IPF sobre el Newton-Raphson sin inicializacién, pero no

se encontré algin patrén que determinara cuando se debe utilizar la inicializacién con IPF y
cuando no.
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X | X

Figura 3.4: Modelo grafico clésico para la estimacién de los 5*

3.5 Seleccién de Modelos Graficos

3.5;1 Selecc_ién en Modelos Graficos Clasicos

Una estrategia para encontrar el mejor modelo gréfico, podria ser generar todos los modelos
posibles y calcular sus valores P respectivos, y dentro de los modelos que son aceptados bajo un

cierto nivel de significancia elegir el que parezca més adecuado y que tenga mayor simplicidad:

de parametros. Esta técnica es muy ineficiente y ademés el nimero de posibles modelos crece
exponencialmente de acuerdo al nimero de variables. _ _

Por ejemplo para una tabla de dimensién 3, se pueden tener los 8 posibles modelos de
independencia siguientes.

log P (X0, X1,X2) = By + B1Xo + Bo X1 + Ba X2
T = Byt B1Xo + B X1 + B3 Xa + B X0 X1

| Bo + B1Xo + B2 X1 + B3 X2 + B5 X0 X

= B+ 51 Xo + By X1 + B3 Xa + B X1 X2

= Bo+ B1Xo + BoX1 + BsXs + B, X0 X1 + B X0 X2
Bo + B1Xo0 + By X1 + B3 X2 + B4 Xo X1 + Be X1 X2
Bo + B1Xo + B X1 + B3 X2 + B5 X0 X2 + B X1.X2
Bo + B1Xo + By X1 + B3 Xz + B Xo X2 + BgXo X2

- +B8: X1 Xs + B X0 X1 X3 - |

Il

Para una tabla de dimensién 4, hay 64 posib)les modelos y para una;tabla de dimensién 10,
el mimero de modelos es de 35,184,372,088,832, en general para n dimensiones se pueden tener

2(3) diferentes modelos.
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A continuacién se muestra un método de seleccién de modelos graficos clésicos.

Método de Etiquetado

Para cada arista (7,7) del modelo dado, se calcula el valor de P del modelo incluyendo la

independencia condicional entre la variable ¢ y j y se dibuja la arista con un ancho inversamente
proporcional a este valor. En base a esto el usuario decide cuales aristas quitar para formular
un nuevo modelo. Este proceso se repite hasta no encontrar un modelo més sencillo v que sea
aceptable bajo un nivel de significancia especificado por el usuario.

Ejemplo 1 El etiquetado clésico correspondiente para el conjunto de datos de la figura (3.1)
se muestra en la figura (3.5) :

Figura 3.5: Label del modelo gréfico cldsico para los datos.de los jugadores de futbol americano

Los valores P para cada arista de la ﬁgura (3.5) son los s1gu1entes,

Valores P

Arista: 0-1 = 0.00023

Arista: _0-2 = 4.76837E-7

Arista: 1-2 = 0.00022

Como se puede ver ninguna arista es factible para sahr del modelo, ya que todas t1enen
valor P menor al umbral de significancia propuesto de 0.05.

Ejemplo 2 Aplicando el método de etiquetado al conjunto de datos dé la tabla de contingencia
mostrada en la figura (1.1) , correspondiente a los datos de alumnos v las materias que pasaron,
obtenemos el modelo grafico de la ﬁgura (3.6).
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Figura 3.6: Label del modelo gréfico clésico para los datos de los alumnos y las materias

Los valores P para cada arista de la ﬁgura (3. 6) son los s1gu1entes,
Valores P _
Arista: 0-1 = 0. 00074
Arista: 0-2 = 0.307383
Arista: 0-3 = 0.77155
" Arista: 1-2 = 0.97150
Arista: 1-3 = 0.93564
Arista: 2-8 = 0.08461
" En este modelo existen 4 aristas que son candidatas para sahr del modelo. Si quitamos
siempre la arista que tenga. el valor de P mds grande y repetimos este proceso de seleccién,
obtenemos el metodo llamado Backwise.

3.5.2 Seleccién en Modelos Graficos Generalizados

En los modelos gréficos generalizados implementamos de la misma manera €l método de etique-
tado. Si el valor de P es mayor al nivel de significancia especificado por el usuario el color del
segmento es de color gris. Una estrategia propuesta es utilizar el método Backwise para obtener
el modelo gréfico cldsico mds simple y despues aphcar el método de etiquetado generahzado
para seleccionar ahora los segmentos que pueden salir del modelo.

Ejemplo del método de etiquetado

En la figura (3.7) se puede observar el resultado obtenido al aplicar el método de etiquetado
al modelo saturado del conjunto de datos de los jugadores de futbol americano de la tabla
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de confingencia de la figura (3.1). En estos modelos se utilizo como medida de asociacién la
correlacién entre variables. ’

= : Docts‘ O't S

Figura 3.7: Label generalizado del modelo grafico generalizado para los datos de los jugadores
de futbol americano :

- Los valores P obtenidos en MOGG para cada cuadro de las aristas son los siguientes
Valores P
0-1 (0): 9.19699E-5
0-1(1): 0.76731
0-2 (0): 4.17232E-7
0-2 (1): 0.8235
'1-2 (0): 9.23871E-5
1-2 (1): 0.78788

Ejemplo de seleccién de un modelo

En la figura (3.8) se rhuestra el modelo grafico generalizado con etiquetas para el conjunto
de datos de los accidentes en futbol americano. En [38] se muestra que este modelo gréfico
- generalizado es aceptable a un nivel de significancia de 0.1.

En la figura (3.9) se muestra el mismo modelo grafico generalizado obtenido en MOGG, el
nimero de iteraciones newton 8, el valor de la prueba Pearson x? es de 3.74555 y el valor p de
0.28946. El valor P rebasa el umbral de significancia de 0.1, por lo tanto el modelo es vélido o
aceptado con 10% de significancia.
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Figura 3.8: Modelo Grafico Generalizado para los datos de accidentes de futbol americano

3.6 Historia de la estimacién y busqueda de modelos.

La historia de los métodos de seleccién o busqueda de modelos se remonta a finales de los afios
setenta con el trabajo de Goodman en 1971 [31], donde se propone un procedimiento similar
al Stepwise (paso a paso) de regresién multiple, que permite agregar y eliminar términos de
un modelo. Bishop, Frienberg y Holland en 1975 [7], dan una explicacién tedrica y préactica de
métodos de anslisis multivariado discreto, métodos para estimacién de méxima verosimilitud
para tablas de contingencia completas e incompletas y métodos para seleccién de modelos.

- Algunas variantes del método de Goodman fueron sugeridas por Brown [11] y Wermuth [58]

en 1976 y Benedetti y Brown [4] en 1978, ellos utilizan diferentes medidas de asociacién entre
variables para decidir cusl término debe entrar o salir del modelo. Whittaker y Aitkin [61] en ese
mismo afio proponen la utilizacién de un procedimiento de pruebas simultaneas para establecer
un conjunto de modelos jerdrquicos. Edwards y Kreiner en 1983 [22] sugirieron la utilizacién
de solo un conjunto de modelos jerdrquicos que permiten representar por medio de un grafo la

estructura de asociacién entre las variables. El procedimiento de seleccién de modelos compara

modelos obtenidos al agregar y eliminar aristas del grafo.
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Figura 3.9: Modelo Grafico Generalizado para los datos de accidentes en futbol
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Capitulo 4
Aplicaciones

4.1 Modelacién de accesos a paginas WWW
4.1.1 Introducéién |

El répido crecimiento de la red Internet y el aumento gradual de usuarios que accesan a este
servicio dan lugar a dos necesidades o retos en este tipo de comunicacién:

1. Mejorar el servicio.- Como hacer el acceso més rapido, robusto v eficiente hojas Web
- b H
personalizar el sitio Web, agilizar las ventas o tramites usando este servicio, ete.

2. Obtener informacién sobre el usuario.- Como usar la informacién de los accesos realizados

por los usuarios para comprender el comportamiento de los usuarios. ;Qué podemos’

aprender de los usuarios y sus intereses?

Muchos métodos en la, actualidad se enfocan al primero. Nosotros nos enfocaremos a pro-
poner una solucién para el segundo.

Para obtener algin tipo de informacién, que nos de una idea de la interaccién entre el

‘usuario y el Web, las pdginas por las que ha navegado, las compras que ha realizado, el tiempo

que ha permanecido en ciertas hojas, si son usuarios frecuentes, etc. La mayorfa de los métodos
que existen en la actiialidad encuentran patrones, grupos o cadenas de navegacion que permiten
contestar las preguntas 1-5 descritas al inicio capitulo 1. De esta manera se propone la utilizacién
de los modelos graficos para contestar la pregunta ntimero 6 y de esta manera contribuir a un
buen anélisis de los accesos realizados a paginas Web.

Existen diferentes formas de obtener informacién sobre los accesos realizados por los usuar-
ios. Una fuente importante de informacién y que comunmente se utiliza es la proporcionada
por los archivos log que se almacenan en el servidor de hojas Web. Estos archivos registran
cada dfa los accesos realizados a determinadas hojas Web dentro del sitio, que méquina realizé
el acceso, el dia, hora y protocolo utilizado. Un ejemplo de un registro tipico almacenado en
un archivo log es como el que se muestra a continuacién. .

148.233.95.58—[01/Ja.n/2001:10:_3 1:23-0600]
"GET/info_general/computacion.html HTTP/1.17200 8679
”http://www.cimat.mx/estudios/ programas /maestria/computo.html”
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El registro corresponde a una visita a una hoja Web del servidor fractal en el CIMAT.
La primera serie de 4 numeros corresponde a la direccién de la méquina desde donde se esta
realizando la requisicién. ‘Entre corchetes se encuentra la fecha y la hora en la que se realiza el
proceso. El mimero siguiente que en este caso es 0600 corresponde al protocolo de requisicién.
Entre comillas se encuentra la pagina requerida por el usuario. en seguida se muestra el proto-
colo de transicién, que en este caso es el protocolo http/1.1. El cédigo 200 indica al servidor el
estado del proceso. El néimero 8679 indica el tamafio de la pégina requerida. '

Un archivo log extendido ademés de registrar la informacién detallada en el pérrafo anterior,
registra desde que hoja se realizé el acceso. Este tipo de registros sirven para poder inferir la

- navegaci6n de los usuarios y asf obtener las cadenas de hojas accesadas. Otra forma de obtener

informacién es la que es proporcionada en linea por los usuarios, las transacciones que-estos
realizan dentro de una hoja Web y los registros en linea que algunos sitios Web solicitan como
un ID y un password. V

El andlisis de accesos a hojas de internet en un servidor Web es entonces de gran 1mportan01a
en la actualidad, ya que un buen an4lisis proporcionars tanto al usuario, como al administrador

de la hoja Web una idea de lo que sucede realmente en el sitio y la forma en que lbos usuarios

interactdan en él. :
A continuacién se hace una breve descr1pc1on de las herramientas més comunes y las técnicas

que utilizan.

4.1.2 Meétodos utilizados frecuentemente g

Existen bastantes métodos, que obtienen datos estadisticos a partir de los archivos log, algunos
métodos proporcionan estadisticas de los- accesos, es decir, quienes los realizaron , desde que
maquinas, tiempos transcurridos, dfas con mayor nimero o menor nuimero de accesos. Los
siguientes programas utilizan este tipo de métodos: Webalizer, Access Watch y Http-Analize,
todos estos utilizan Java scripts, Perl scripts o shell scripts. Muchas herramientas de este tipo
se utilizan para el analisis de tréfico en Internet y producen reportes periédicos que ayudan a
mejorar el sistema, la seguridad y facilitar las modificaciones al sitio, asf como también para

- dar soporte a toma de decisiones. Una desventaja de estas herramientas es que no encuentran

patrones muy sofisticados. Existen algunos trabajos de investigacién interesantes, como el
realizado por Padmanabhan y Mogul [48], los cuales describen una técnica para realizar el
mantenimiento de un sitio Web por medio de su servidor Web con informacién estadistica
mostrando la inter-dependencia entre hojas Web en la forma de un grafo dirigido: el mds
probable estadfsticamente es el que debe ser enviado a la cola de envios del cliente. Eick,
Nelson y Schmidt [23] describen un sistema que utiliza el sistema de visualizacién SeeSoft.
Este sistema es una herramienta visual para analizar los archivos log y ayuda a visualizar
rapidamente los problemas generales que pudiera tener el sitio Web.

Existen otros métodos que son utilizados comtinmente y que caen dentro del drea de mineria
de datos del Web, como son: las reglas de asociacién, los algoritmos de agrupamiento y los
patrones de secuencias. ‘

Mineria de datos en el Web

En la minerfa de datos en el Web comunmente se utiliza el archivo log, péro también se puede
realizar minerfa de datos sobre el contenido y la estructura del sitio Web.
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La mineria de Datos en el Web no solo ayuda a contestar las preguntas: ;Qué fue lo que
el visit‘ante realizé en el sitio?, ;Cudl fue su comportamiento?, también sirve para contestar
preguntas del tipo ;Cuales son los gustos de los visitantes?, ;Cémo reaccionardn los visitantes,
si realizo estos cambios en el sitio?, ;Qué tipo de visitante es el que actualmente esta accesando
el sitio?, etc. '

Para realizar procesos de minerfa de datos en el Web se requiere principalmente de tres

etapas: Preprocesamiento, Descubrimiento de Patrones y Anélisis de Patrones como se muestra,
en la figura (4.1).
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Figura 4.1: Proceso de Mineria de Datos en el Web

Preprocesamlento Esta etapa consiste en convertir la informacién grabada en los archivos

logs, el contenido de las p4ginas Web y la informacién correspondiente a la estructura del Web

sitio. Generalmente el procesar el archivo log es el proceso méds complicado debido a que no
es evidente la manera de asociar los accesos de ciertas maquinas con un usuario en particular
debido a que se pueden tener los siguientes tipos de accesos:

¢ Una sola direccién IP y muchas sesiones de servidor.- En ocasiones los servicios de Internet
tienen un servidor proxy. Los usuario accesan el Web a través de este servidor proxy,
el cudl tomar4 en ocasiones una misma direccién para realizar diferentes solicitudes de
péginas, simulando entonces que un solo usuario realiza muchas solicitudes de péginas.
Esto genera problemas para reconocer diferentes usuarios con un mismo IP.

¢ Muchas direcciones IP y una sola sesién en el servidor.- existen también tipos de servidores
que cambian constantemente la direccién. IP que asignan a una sesién, debido al trafico
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y para mejorar en general los tiempos de accesos, esto se traduce también en que no se
pueda determinar que accesos realizé el mismo usuario. -

e Utilizacién del ”Cache” .- La mayorfa de los navegadores utilizan el ”cache” o un espacio
en disco duro donde se almacenan las hojas web visitadas ultimamente. Esto impide que
se puedan obtener las cadenas de navegacién con facilidad, ya que no sé puede saber con
certeza si el usuario regreso a una pagina anteriormente accesada.

Estos problemas complican la obtencién de secuencias de navegacién restringiendo los andli-
sis a considerar solamente las visitas al Web sitio con un determinado lapso de tiempo, las ho jas
Web que han sido accesadas, la estructura del Web sitio y el contenido de este.

Algoritmos de mineria En esta etapa, se utilizan todo tipo de algoritmos para encontrar
patrones interesantes a partir de los datos preprocesados. Los algoritmos que més son uti-
lizados son las reglas de asociacién, algoritmos de agrupamiento y patrones de secuencias. A
continuacién se muestran algunos métodos y sistemas que utilizan varias técnicas para descubrir
conocimiento a partir de datos del Web. En seguida se muestran las técnicas que solo utilizan
Reglas de Asociacién. Después se muestran las que solo ut1hzan agrupamiento y finalmente en
se muestran las que utilizan Patrones de Secuencias. :

Karuna, Joshi; Yesha y Krishnapuram [40], describen la creacién de una. warehouse usando
archivos logs y una OLAP (On-Line Analytical Processing) relacional. A esta warehouse se le
introducen los datos de los registros en los archivos log, asf como los resultados obtenidos al

_realizar la minerfa de los datos de este archivo log. La etapa de minerfa de datos de los archivos

log utiliza dos técnicas de minerfa de datos: agrupamiento y generacién de reglas de asociacién.
Para descubrir reglas de asociacién, se utilizé el software SGI s Mineset, que implementa una
variacién del algoritmo apriori. Para la técnica de agrupamiento se usé el algoritmo Fuzzy
C-medoids.

Silani (53] muestra la 1mp1ementa01on de procesos de e-intelligence en un Web 31t10 uti-
lizando los procesos tipicos de planeacién del servidor Web, conducta de navegacion, perfﬂ de

" los visitantes y prediccién de compras. Utilizan técnicas de mineria de datos como reglas de

asociacién, agrupamiento y redes neuronales para clasificar y obtener patrones de los datos del
archivo log y del andlisis de las secuencias de navegacion. _
Wu, Yu y Ballman [63] muestran la herramienta SpeedTracer desarrollada para entender

las conductas de navegacién de los usuarios utilizando técnicas.de minerfa de datos en los-

archivos log. SpeedTracer primero identifica las sesiones realizadas por los usuarios haciendo
una reconstriiccién de las rutas que realizaron. Después se aplican los algoritmos de mineria
para descubrir las rutas mds comunes y los grupos de pédginas que se visitaron conjuntamente
con mayor frecuencia.

Reglas de Asociacién Las reglas de asociacién se utilizan comiinmente para relacionar
las pédginas de un Web sitio. Las reglas de asociacién pueden revelar las correlaciones entre
péginas y ayudar a los disefiadores del Web sitio a reestructurarlo. También pueden servir

~como una heurfstica para reducir la latencia percibida por el usuario cuando carga una pagina,

va que se puede enviar anticipadamente la hoja Web que mds probablemente vaya a accesar el
usuario, mientras este revisa el contenido de la pagina actual dentro de su visita.
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- Algunos trabajos de investigacion realizados en esta linea son los propuestos por Cooley,
Tan y Srivastava [16], los cuales desean encontrar el ”grado de interés” en el contexto del uso
de la minerfa en el Web. Ellos proponen la utilizacién de un conjunto de proposiciones iniciales
sobre el uso del Web sitio. Utilizando un modelo cuantitativo propuesto basado en soporte
16gico, determinan el grado de interés de cada patrén. Una vez establecido el modelo y los
grados deinterés utilizan la estructura y los accesos realizados a las hojas Web, para obtener
la evidencia a favor o en contra de una proposicién. El modelo cuantitativo esta integrado

en el sistema WebSift (Web sitio Information Filter), el cual comprende varias herramientas

para el preprocesamiento de datos, como: descubrimiento de patrones y an4lisis de patrones.
Consideran dos tipos medida del grado de interés.- objetiva y subjetiva. La objetiva mide
la relacién de reglas basado en los datos usados en el proceso de minerfa. Los umbrales en
las medidas objetivas como’ confianza, soporte y chi-cuadrada reducen el ndmero de reglas
generadas, pero frecuentemente caen fuera del objetivo de solo reportar reglas que son de interés
potencial al analista. Las medidas subjetivas del grado de interés definen dos criterios para

evaluar reglas y patrones. Una regla es inesperada si sorprende al analista de datos, y accionable -

si el analista puede tomar ventaja al actuar con ella. La implementacién actual incluye el filtro
de informacién, una herramienta de grafos para reglas de asociacién y su visualizacién, vy un

- sistema de busquedas a través de SQL. El 51stema WebSift ha 51do implementado usando una

base relacional SQL y Java.

Lan, Bressan y Ooi [42] describen una estrategla para reducir el trafico en el Web determi-
nando que hoja Web es m4s probable a ser accesada por un usuario, para que sea mandada antes
de que esta sea solicitada. Esto lo obtienen realizando un anslisis de los patrones encontrados
en los archivos log y utilizan las reglas de asociacién para realizar una efectiva seleccién de que
hojas Web colocar en la cola de envios. Una vez que una regla de la forma "Hojal=>Hoja2”
ha sido identificada y seleccionada, el serv1dor Web decide enviar la Hoja2, si la Hojal ha sido
solicitada. La medida de viabilidad de dichas reglas esta dada por la confianza de la regla. De

esta manera el usuario encontrar4 la hoja Web disponible en su cache en cuanto la solicite,

reduciendo asi la latencia y trafico en el Web. Los resultados en los experimentos realizados
con esta estrategia muestran que el uso de la arquitectura con proxy mejora los resultados y

- que el uso de cache es una mejora. Sin embargo la implementacién de esta estrategia no se

puede tener actualmente con los navegadores comerciales existentes v servidores Proxy dada la
definicién e 1mplementac1én de HTTP.

Agrupamiento Las técnicas de agrupamiento dentro de la minerfa de datos en el Web
se utilizan para agrupar el conjunto de visitas que se han realizado a un Web sitio en grupos

- que muestren caracterfsticas similares. Existen dos tipos de clusters interesantes a descubrir:

clusters de usuarios y clusters de p4ginas. Los clusters de usuarios establecen grupos de usuarios
que exhiben patrones de navegacién similares. Este tipo de conocimiento es ttil para inferir
el comportamiento de usuarios futuros, ya sea para personalizar el Web sitio o para dividir el

‘mercado alcanzable para ese usuario. Los clusters de p4ginas-establecen grupos de péginas con

contenido relacionado, esta informacién puede ser titil para facilitar los procesos de busqueda
realizados por las maquinas de busqueda en Internet. De igual manera estos tipos de-clus-
ters pueden utilizarse conjuntamente para mostrar hiperviculos relacionados a un determinado
usuario de acuerdo a las busquedas que este ha realizado y la navegacién que ha realizado dentro
del Web sitio. ~
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Algunos métodos que utilizan la técnica de agrupamiento para datos de Internet son los
propuestos por Nasraoui, Frigui, Joshi y Krishnapuram [47], quienes describen un método para
realizar la personalizacién del Web utilizando los access logs. En este articulo ellos definen una
nueva medida de distancia para realizar el agrupamiento entre sesiones en el Web, capturando
también la organizacién del Web sitio. Proponen adem4s una extensién del algoritmo de agru-
pamiento de aglomeracién competitiva para conjuntos de datos relacionales. Esta exte;}sién
da lugar a un nuevo algoritmo denominado CARD (Competitive Agglomeration for Relational

'Data), el cual puede trabajar con medidas de distancia o similitud complejas y subjetivas.

Perkowitz y Etzioni [49] definen un sitio Web adaptable como aquellos sitios que automati-
camente mejoran su organizacién y presentacién de acuerdo a lo que van aprendiendo de los

patrones de acceso de los visitantes. En su articulo muestran el problema de la sinstesfs de

indexacién de péginas, que consiste en la creacién automatica de piginas de navegacién que

contengan un conjunto de ligas a paginas sobre un tema en particular. Proponen la utilizacién

de un algoritmo denominado PageGather que bésicamente sirve para descubrir ligas cendidatas
que formaran la base para los nuevos indices de pdginas, todo esto a partir del archivo log de
un servidor. PageGather utiliza técnicas de estadistica para descubrir ligas o hipervinculos can-
didatos, pero estos candidatos no corresponden a conceptos intuitivos. Por eso en este articulo
también se introduce el nuevo concepto de conceptual cluster mining, que consiste en buscar un
ntimero pequefio de clusters que correspondan a conceptes: establecidos. Se presenta también
en este articulo el algoritmo SCML, que combina el algerlt estadlstlco de agrupamiento con
el algoritmo de aprendizaje de conceptos. : :

Fu, Sandhu y Shih [30] describen un método para orgamzan los registros de accesos en
sesiones que representan episodios de interaccién entre usuarios Web y el servidor Web. Gen-
eralizan las sesiones de acuerdo a la jerarqufa de las p4ginas usando induccién orientada a
atributos para reducir la dimension de los datos. Las sesiones generalizadas son clasificadas
usando un metodo de agrupamiento jerdrquico.

Estivill-Castro y Yang [25] muestran la utilizacién de algorltmos de clustenng para agrupar
visitantes en el Web. Muestran que estos algoritmos son robustos y que convergen rapidamente.

En su articulo muestran la utilizacién de una medida de similitud de uso. Siendo Uy [j] la

entrada j — ésima del vector binario Uy, si la pagina p; ha sido accesada por el usuario u;,se
coloca un 1 y cero en otro caso. La medida de snmhtud del uso esta definida como el coseno

del dngulo entre los vectores,

Uk U,
Uso(u;,uj) Tl HUu,”

Patrones de Secuencias Esta técnica descubre patrones en las secuencias de hojas acce-
sadas. Dada una serie de visitas se obtienen las secuencias mds representativas, que representan
los patrones de navegacién comunes dentro del sitio Web. Con este tipo de informacién los ad-
ministradores del Web pueden predecir los patrones de visita futuros para colocar propaganda
dirigida a un cierto tipo de clientes. Los patrones de secuencias regularmente se representan
usando grafos dirigidos ciclicos y tienen la ventaja de que se pueden interpretar facilmente, pero
como se menciéno anteriormente tienen la desventaja de que son dificiles de obtener.

Algunos métodos que utilizan esta técnica son los propuestos por, Buchner, Baumgarten,
Anand. Mulvenna y Hughes [12], quienes proponen un mecanismo de minerfa de secuencias
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para el descubrimiento de patrones de navegacién denominado MiDAS (Mining Internet Data
for Associative Sequences) Este sistema ayuda a establecer la topologfa del Web sitio, en la
construccién de jerarquias de conceptos sobre los-datos que son minados y en la formulacién
de plantillas de queries que gufan el proceso de minerfa realizado por MiDAS. El principal
componente del algoritmo MiDAS es un 4rbol de patrones, que consiste en un grafo directo
aciclico, donde cada nodo representan una hoja que ha sido alcanzada con éxito y los arcos
representan la relac16n.entre dos nodos. Existen dos diferentes tipos de ligas para describir las
relaciones entre dos nodos, los arcos de secuencia que conectan a dos nodos que van a través

. de sub-secuencias (multiples visitas en el Web sitio), y arcos de tupla, los cuales conectan dos

nodos que estan en la misma sub-secuencia (misma, visita).

Spiliopoulou, Pohle y Faulstich [55] estudian la contribucién de cada hoja Web en términos
de eficiencia y contacto final del sitio. Los patrones de navegacién de clientes y no clientes son
descubiertos utilizando la herramienta de minerfa WUM (Web Utilization Miner). Los patrones
de clientes seleccionados son mapeados a patrones de no clientes, para identificar diferencias

"y detectar paginas que son responsables de la diferente conducta entre clientes y no clientes,

dichas paginas finalmente tienen que ser redisefiadas. El archivo log es filtrado para quitar los
accesos de los visitantes que accesaron las paginas un corto periodo de tiempo. Posteriormente
se parte el log preprocesado en un log con los compradores y un log con los no compradores.
El descubrimiento de patrones se aplica en cada log por separado y de acuerdo a las mismas
restricciones estadfsticas y estructurales. Después se comparan los patrones de navegacién
descubiertos en los dos archivos log.

Los lenguajes de mineria de datos de MiDAS y WUM son similares en el sentldo de que
usan plantlllas para describir muchas caracteristicas deseables de los patrones de navegacion.
Pero difiernen en la nocién de patron de navegacién. En MiDAS un patrén de navegacién es
una secuencia de eventos que satisfacen las restricciones dadas por el experto. El concepto de
patrén de navegacién en WUM incluye la secuencia de eventos que satisfacen las restricciones
del experto y las rutas que conectan estos eventos. El resultado no es una secuencia sino un

" arbol compuesto de estas rutas. De esta manera el disenador puede dlstmgulr entre las rutas

que son populares y las que son raras.
Borges y Levene [9] muestran un algoritmo de minerfa para el descubrimiento de patrones

de navegacién basado en graméticas probabilisticas, donde los caminos o rutas son modelados -

con valores de probabilidad. Este método toma los datos del archivo log, divide los registros

" en sesiones y obtiene secuencias de navegacién de estos. Finalmente se modelan los registros

de navegacién del usuario como una serie de graméticas probabilfsticas, donde las cadenas
generadas con alta probabilidad corresponden a los trayectos preferidos por el usuario. En la
figura (4.2) se muestra un ejemplo del tipo de anélisis y gréfico que se puede obtener con esta
metodologfa. El ejemplo muestra seis sesiones de usuario con un total de 24 péginas requeridas,
donde el estado Al fue visitado cuatro veces, dos de las cuales fue el primer estado en la sesion.

Schechter, Krishnan y Smith [52] describen un algoritmo para la creacién eficiente de perfiles.
Esto permite describir la conducta al requerir las hojas Web, almacenando todas las rutas en un
drbol . Muestran que se puede predecir la conducta en la peticién usando ruta de perfiles con
alta probabilidad. De esta manera justifican la generacién dindmica de contenido antes de que
el cliente la requiera. Para seleccionar la ruta a ser usada para prediccién, utilizan un algortimo
de pasos hacia atrés, tomando el ultimo URL accesado como el més probable a predecir. Este
algoritmo toma sus datos del archivo log y realiza un preprocesamiento de estos utilizando la
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Trail

A1 = A2 A3 Al

A3+ Ag > Ag 3+ Ay 3 A
As = Ay = Ay Ag

As = A2 — Aa

As <+ Ay Ay o Ag

A4 =+ A1 Asy = Aa

QMhmnﬁE

* Figura 4.2: Patrones de navegacién, Borges et al.

" herramienta de Microsoft sitio Server Usage Analyst.

Hay algunos otros métodos que no utilizan el archivo log como parte importante en la
obtencién de informacién de los accesos en Internet. o S

Entre estos métodos se encuentran los propuestos por Joachims, Freitag y Mitchell (39],
quienes proponen la utilizacién de una herramienta interactiva denominada WebWatcher. Esta
herramienta toma informacién sobre las busquedas que el usuario realiza en el Web. Con
esta informacién aplica técnicas de aprendizaje supervisado para encontrar los patrones de
navegacion relevantes. ‘ .

Murray [46] muestra un método para inferir atributos demogréficos a partir de la navegacién
de un usuario utilizando los términos que introduce el usuario en algun buscador y las hojas
Web accesadas por él en Internet. Una vez que se tiene esta informacién se utiliza una técnica
de recuperacién de informacién llamada Latent Semantic Analysis (LSA) para construir un
vector en el cudl se puedan representar los datos de uso del Web con cada usuario. Este vector
LSA permite inferir atributos demograficos introduciendo este vector a una red neural de tres
capas. La red ha sido entrenada usando el método de gradiente conjugado escalado.

Anslisis de patrones Esta es la etapa final del proceso de minerfa de datos, y generalmente
consiste en realizar un anélisis detallado de los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos
de minerfa. En ocasiones se utilizan varios algoritmos con los mismos datos, lo que hace més
complicado el proceso de an4lisis. El proceso de analisis debe generar también los pasos a seguir
para mejorar el Web sitio, caracterizar los usuarios, los accesos, y mejorar el servicio que se
proporciona al usuario. De igual manera al usuario debe darle una idea clara de como guiar su
navegacién hacia lo que realmente desea obtener o ver en ese Web sitio.

4.1.3 TUtilizacién de MOGG para el an4lisis de accesos en Internet

Cada vez que un usuario accesa a una serie de péginas en un servidor se dice que ha realizado
una "visita”. Esta visita forma una cadena de pédginas del tipo p; — p2 — p3 — p1.
Definiendo los grupos de péginas que se accesan como:

L {Go,G1, s Ga}
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Se tiene entonces que cada visita se puede ver como una serie de variables binarias (Xo0,X1,--,.Xn),

donde X; =1 si y solo sf se visité al menos una pégina del grupo Gj. :

Para mostrar la utilizacién de los modelos graficos dentro de la modelacién de usuarios de
Internet, se utilizé el programa MOGG en conjunto con el programa Amberes (desarrollado en
el CIMAT) y el "Intelligent Miner for Data” de IBM. El programa ” Amberes” es un software

realizado en Perl que genera datos discretos binarios de una serie de accesos de Internet almace-

nados en archivo log. Amberes genera también datos estadisticos sobre los tiempos de accesos,
maquinas que més accesaron el Web sitio, muestra el niimero de cadenas o secuencias, etc.

El objetivo al utilizar estos datos dentro de MOGG es primordialmente encontrar relaciones
y dependencias en los accesos o requisiciones de péginas que se encuentran en el servidor del
CIMAT), para esto solo nos enfocamos solo a IQs accesos realizados por maquinas fuera de la
propia institucién. Se desea encontrar que psginas estan fuertemente relacionadas. Los archivos

log fueron tomados del servidor ”fractal” del CIMAT dentro de diferentes periodos de tiempo,

obteniendo diferentes resultados. A continuacién se muestran tres ejemplos representativos.

Ejemplo 1

El conjunto 'de datos que se analiza en este ejemplo corresponde a los grupos de péginas de
las maestrias que se imparten en el CIMAT. Dado que los usuarios entraron a alguna hoja en
http://www.cimat.mx/estudios/programas/, se desea saber las relaciones existentes entre los
accesos a las hojas de las diferentes maestrias. Los grupos de péginas y variables que se modelan
son: ' ’ '
Go=/estudios/programas/maestria/estadistica.html
G1=/estudios/programas/maestria/computo.html
Go=/estudios/programas/maestria/aplicadas.html
Gs=/estudios/programas/maestria/basicas.html

Los modelos gréficos se obtuvieron tomando 5% de umbral de significancia para el valor de
P : '

Periodo del 3 de Enero del 2000 al 25 de Agosto del 2000. Antes de analizar los datos
se daréd primero una descripcién general. ‘ |

Panorama General La figura siguiente muestra, el his’cogrania de la longitud de las ca-
denas.
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La figura siguiente muestra la frecuencia de visitas por grupos de péginas.
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Frecuencias de visitas por grupos

laseiet| mt | @ s | aw

: Hlstograma de frecuen01as de visitas por grupos para el ejemplo 1, periodo Enero-Agosto del

2000 .

La tabla de contingencia para este periodo se muestra en la figura siguiente.

n=2439° [  X%=0 | X=
B X3#) l X3=l X3='0 IX3=1
Xo=0 |X;=0|1748 60 106 . 53
_[%=1}157 3 8 | 3
X-1 |X-0f261 2 3 | 13
X=1] 17 0o 2 1

Tabla de Contingencia para el ejemplo 1, periodo Enero-Agosto del 2000

El modelo gréfico generalizado saturado se muestra en la figura siguiente».

v B2 CAOwiNDWSgsktop
; ../ )

Modelo greiﬁco generalizado saturado para el ejemplov 1, periodo Enero-Agosto del 2000
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En la figura siguiente se muestra el modelo grafico generalizado simplificado.

= CAWINDOWS\Deskiop{Amb.. jﬂ i

,].

;

Modeio gréﬁco generalizado simplificado para el ejemplo 1, periodo Enero-Agosto del 2000.

El modelo grafico tiene un valor de P de 0.0776.

En la figura siguiente se muestran los residuos normalizados obtenidos para el modelo g‘raﬁco
generalizado simplificado de la figura anterior.

Xz=}
N X=0 | X%=1
X—0| X0 -')48254 1.01267 :
X=1 : -0.69668 -0, 11354--0661%6

X 1|X 0
}:I='

2.09%03

Residuos normalizados para el ejemplo 1, periodo Enero-Agosto del 2000

Dado el modelo gréfico generalizado simplificado se pueden apre01ar las siguientes relaciones
entre las pdginas de las maestrfas.-

e Computacién es independiente de las demds hojas de maestria.

Xyl [Xo,Xl,Xz]'

¢ Estadistica y Aplicadas son independientes cuando Bésicas no est4 presente.

‘ ‘Xo _LX2 |X1'=$1,X3 =0

o Estadistica y Bésicas son independientes cuando Aplicadas no est4 presente.
Xo L X3 | Xy =2,,X0=0
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. ‘Aplicadas y Bésicas son condicionalmente'_ dependientes.

Xo L X3 | Xo=20,X1=11

e Dependencia negativa entre Aplicadas y Bésicas cuando Estadlstlca y Computacn‘)n estdn
presentes y pos1t1va en las demés.

Negativa Xo L X3|Xo=1,X1=1
Positiva Xy "L X3]Xo =0, X1 = Yy
Xy L X3|Xo=1,X1=0

e Dependencia negativa entre Estadistica y Aphcadas cuando Computacmn y Bas1cas estan
presentes y positiva cuando Computac1én no estd presente y Bésicas si.

Negativa Xo £ Xo|X1=1,X3=1
Positiva Xo L Xa|X1=0,Xs=1

e Dependencia negativa entre Estadistica y Bésicas cuando Computacién y Aplicadas estédn
presentes y positiva cuando Computacién no estd presente y Aplicadas si. -

Negativa Xo L X3|X1=1,X> =1
Positiva Xg L X3]X1=0,Xa= 1.

Las reglas de asociacién encontradas se muestran en la figura siguiente.

w | Soporte (%) Confianza(%) Elevacién = Cuerpo Cabecera
S 10.1302 51.85 1.88 3 = 2

10.1302 36.6500 1.88 2 - 3

Reglas de Asociacién para el ejemplo 1, periodo Enero-Agosto del 2000.

Existen dos reglas: Bésicas = Aplicadas_ y Aplicadas = Bésicas.
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Periodo del 25 de Septlembre de 1999 al 31 de D1c1embre del 2000. La tabla de
contmgenma para este perlodo se muestra en la figura siguiente.

=3365 X=0 X=1
| =0 %=1 | 3=0 [ X:=1
- X=0 |X;=0]2388 73 125 &4
X=11217 4 14 19
X=1 X=0139a 2 7 16
: X;=1 29 1 6 6

Tabla de contmgenma para el ejemplo 1, periodo Septiembre de 1999 a Diciembre del 2000
En la figura siguiente se muestra el modelo grafico generalizado obtenido.

B CAWINDOWS DasidopiAc

le

Modelo graﬁco generahzado para el ejemplo 1, periodo Septlembre de 1999 a Diciembre del
2000

El modelo gréfico tiene un valor de P de 0.0867.
Las reglas de asociacién encontradas se muestran en la figura siguiente.

Soporte (%) Confianza(%) Elevacién Cuerpo Cabecera
9.0278 - 100.0 3.89 1&3 — 2
9.0278 76.47 3.80 1&2 — 3
15.2778 75.86 2.95 3 - 2
15.2778 59.46 2.95 2 — 3
9.0278 59.09 1.22 2&3 — 1
11.8056 45.95 0.95 2° — 1
9.0278 44.83 0.92 3 — 1
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Reglas de Asociacién para el ejemplo 1, periodo Septiembre de 1999 a Diciembre del 2000

- Ejemplo 2

En este ejemplo se analizan los grupos de paginas con informacién sobre los investigadores del
CIMAT. Dado que los usuarios entraron a alguna hoja en http://www.cimat.mx/personal/,
se desea saber las relaciones existentes entre los accesos = las hojas de las diferentes areas de
investigacién. Los grupos de péginas y variables que se modelan son: ' :

Go=/personal/investigadores/estadistica.html

G1=/personal/investigadores/compu.html

Go=/personal /investigadores /basicas.html

Gs=/personal /investigadores/visitantes.html

Los modelos graficos se obtuvieron tomando 5% de umbral de significancia para el valor de

P

Periodo del 25 de Septiembre de 1999 al 3 de Enero del 2000. La tabla de contingencia
para este periodo se muestra en la figura siguiente.:

1386 X;=0 X=1

‘ N=0 | X=1] X=0 Xe=1

M- [ X—0] 738 2T 24 2T

| X=1l 7 13 ¢ 12

%=1 |X=0] 112 16 2@ 9
AR .

Tabla de Contingencia para el ejemplo 2, periodo Septiembre de 1999 a Enéro del 2000

En la figura siguiente se muestra el modelo grdfico generalizado obtenido.

5 C YWINDOWS\Desktop\am. . EEISI B3]

quelo‘ grafico generalizado para el ejemplo 2, périodo Septiembre de 1999 a Enero del 2000

El modelo grafico tiene un valor de P de 0.1905.
Las reglas de asociacién encontradas se muestran en la figura siguiente.

Soporte (%) Confianza(%) Elevacién Cuerpo Cabecera
10.0309 45.14 1.52 3 — 1
10.0309 33.68 1.52 1 — 3

A 12.6543 56.94 0.97 3 — 2
12.6543 42.49 0.72 1 — 2
0 — 2

11.5741 34.09 0.58

Reglas de asociacién para el ejemplo 2, periodo Septiembre de 1999 a Enero del 2000

Periodo del 4 de Enero del 2000 al 25 de Agosto del-2000. La tabla de contingencia
se muestra en la figura siguiente.




0=4030 [ X0 [ X=1
SR i i
X=0 X=0/1938 83 870 113
Xi=1]231 32 69 33
X=1 X;=0]325 66 64 18
X=1] 19 24 16 99

* Tabla de contingencia para el ejemplo 2, periodo Enero-Agosto del 2000

En la figura siguiente se muestra el modelo gréfico geﬁeralizado obtenido.

Modelo grifico genéralizado para el ejemplo 2, periodo Enero a Agosto del 2000

El modelo gréfico tiene un valor de P de 0.2726.

. Las reglas de asociacién encontradas se muestran en la figura siguiente.

- Soporte (%) Confianza(%) Elevacién Cuerpo - Cabecera
12.5717 56.20 0.9 3 — 2
11.8069 44.67 0.71 1 - 2

10.8509 34.34 0.55 0 - 2

.

Reglas de asociacién para el ejemplo 2, periodo Enero a Agosto del 2000
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Periodo del 25 de Septiembre del 2000 al 31 de Diciembre del 2000. La tabla de
contingencia para este periodo se muestra en la figura siguiente. ’

=1606 [ X=0 X=1
: | E0[ X1 [ X0 [ Xl
X0 [X~0[ 830 32 390 46

[X=1] 88 14 42 28
Al %0 72 91T 3
X=1] 6 . 5 6 18

Tabla de contingencia para el ejemplo 2, periodo Septiembre-Diciembre del 2000

En la figura siguiente se muestra el modelo grifico generalizado obtenido.

i

B3 C \WINDOWSE Desktap\Am... BR[EIET

Modelo gréfico generalizado para el ejemplo 2, periodo Septiembre a Diciembre del 2000

El modelo gré,ﬁcb tiene un valor de P de 0.06028.
Las reglas de asociacién encontradas se muestran en la figura siguiente

Soporte (%) Confianza(%) Elevacién Cuerpo Cabecera
- 5.9278 48.94 245 241 — 3
5.9278 48.42 1.82 3&2 — 1
8.3763 41.94 1.57 3 — 1
8.3763 31.40 1.57 1 - 3
5.9278 70.77 1.0 &1 — 2
12.2423 61.29 0.86 3 — 2
12.1134 - 45.41 - 0.64 1 — 2
5.6701 32.35 0.46 . 0 - 2
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‘ g _ Reglas de asociacién para el ejemplo 2, periodo Septiembre-Diciembre del 2000

Ejemplo 3 En este ejemplo se analizan los grupos de péginas con ligas en la pigina de inicio
del CIMAT. Dado que los usuarios entraron a alguna hoja en http://www.cimat.mx/info_ general/,

~se desea saber las relaciones existentes entre los accesos a las hojas de las otras diferentes ligas
‘dentro del mismo servidor. Los grupos de péginas y variables que se modelan son:

Go=/talleres/ ‘

Gi=/rincon/

Go=/estudios/

Gs=/famat/

Gq=/biblioteca/

Gs=/personal /investigadores/

Los modelos gréficos se obtuvieron tomando 5% de umbral de significancia para el valor de

ModeIo grafco generahzado para el eJemplo 3, periodo Sept1embre de 1999 a Enero del 2000

El modelo gréfico tiene un valor de P de 0.0626. »
No se encontraron reglas de asociacién con el mfnimo de 5% de confianza y 5% de soporte.

Perlodo del 25 de Septiembre del 2000 al 31 de Diciembre del 2000 La tabla de

contingencia, para este periodo se muestra en la ﬁgura siguiente. ifir
J:

29 P — ; SN — .\-3._.“ X3=' ‘11“

P : ' B . ) :7 X&n A b S v !

A ‘ ‘ , S ' " SRR B X0 N—1 [ X0 X1 [N.~0] Xt ).--0]\2—1

i Periodo del 25 de Septiembre de 1999 al 3 de Enero del 2000. La tabla de contingencia . XU X 01X 0251 4% S¥$ 32 2350 Y4 sp . @ :
; . para este periodo se muestra en la figura siguiente. x-1] 439 .;._.!ﬂ, » 4 Q T w TR -

: R _ R R BT I R ) ;‘

u-BUIS Nyl %l el L R e R R A M T i

R A ¥l Ll A%l Xl XMoo 48 2T n 23 ¢ < i

, XoU XX Xom1 XX~ [N~ X ' x=1l2s 15 4+ s s * o6 .

| N | X NeD 622 381 :;i'; S Nk 4452 =y o) e a s . o H

Xolges™ &7 7 4 =t n, 0 0 a-a 65 a ¢ 1

Xl N0 192 26 23 s ‘ |

Nt] 46 In 6 Tabla de contmgenma para el eJemplo 3. periodo Septlembre a Diciembre del 2000 .

Nl [ X[ mef 22 a2 , :

; el B 3 » En la ﬁgura siguiente se muestra el modelo grafico generahzado obtenido.

! Xl X0 7 z 3 o ‘

X=t{ 9 3 o 2

7

Tabla de .contingencia para el ejemplo 3, periodo Septiembre de 1999 a Enero del 2000

En la figura siguiente se muestra el modelo grafico generalizado obtenido.
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Modelo gréfico generalizado del ejemplo 3, periodo Septiembre a Diciembre del 2000

El modelo gréfico tiene un valor de P de 0.1265.
No se encontraron reglas de asociacién con el minimo de 5% de confianza y 5% de soporte.

4.2 Otras Aplicaciones

" A continuacién se muestra un conjunto de datos categéricos obtenido de otra fuente de infor-

macién. Comparamos él resultado obtenido en MOGG con lo que se obtiene usando un modelo
log-lineal Los modelos grificos generalizados obtenidos tratan de mostrar sus ventajas sobre los
modelos gréficos clasicos. Para estos modelos graficos se especificé un umbral de significancia
de 10%. '

4.2.1 Ejemplo 1

Este ejemplo muestra un conjunto de datos tomado comunmente en la literatura de an4lisis de
tablas de contingencia. El conjunto de datos de Mujeres y las Matematicas [27], mostrado en
la tabla de contingencia de la figura siguiente, es el resultado de un estudio realizado por La-
campagne en 1979 que consistié en realizar una encuesta a 1,190 estudiantes de cuatro escuelas
urbanas y cuatro suburbanas de nivel medio superior, en este estudio se deseaba. conocer la ac-
titud de los estudiantes con respecto a las matemdticas. El estudio fue enfocado a la respuesta
que los estudiantes daban a la pregunta ;Creés que necesitaréds las mateméticas en tu futuro?,
las variables en la tabla de contingencia y el modelo son las siguientes.

Xo.— Tipo de escuela (0=Suburbana, 1=Urbana)

X1.— Sexo (0=Mujer, 1=Hombre)

Xy.— Asistieron a conferencias (0=Si, 1=No)
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X3.— Planes futuros (O=Universidad; 1=Trabajar)
X4.— Preferencia de cursos (0=Matemadticas, 1=Artes liberales) -
Xs.— (Creés que necesitards las matemdticas en tu futuro? (0=De acuerdo, 1=En desacuer-

do)
La tabla de contingencia se muestra en la figura siguiente.
=119 X X1
-.\-[=0 X|=l Xl=0 X|=ﬂ
X0 TV N0 X X0 X Xm0 X

X0 X0 X0 3T T L - R 0% 88
__ijl 16 i l':' 15 : = “STak

B T
Xe=1] 12 24 13 . 7 . 88 39 26 19

X1 X0 X0 10§ 12 iy 2 " 9 X
=it s D

X1 X=0} 7 w5 3 - 58 2 1 3
X108 T4 s ETTTN T g 3 I3

Tabla de contingencia para el conjunto de datos de las mujeres y las matematicas

Anadlisis con MOGG

La figura siguiente muestra el modelo graiﬁéo cldsico saturado.

Modelo gréfico clésico saturado para el conjunto de datos de las mujeres y las mateméticas

La figura siguiente muestra el modelo gréfico generalizado saturado.

.
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i

Modelo grafico generalizado saturado para el conjunto de datos de las mujeres y las -

matemaéticas

La figura siguiente muestra el modelo grafico cldsico simplificado.

Zd s bescmngy v Tedees Bewe Bonavss a8l st

Modelo gréfico clésico para el conjunto de datos de las mujeres y las mateméticas

-

El modelo gréfico tiene un valor de P de '0.1835.‘ _
La figura siguiente muestra el modelo gréafico generalizado simplificado.

79

:3. .

Modelo gréfico generalizado para el conjunto de datos de las mujeres y las matemsticas

El modelo gréfico tiene un valor de P de 0.1228.

En la figura siguiente se muestran los residuos normalizados obtenidos para el modelo gréfico
generalizado obtenido en la figura anterior. :

=) =1
XA =1 Ay RE

X0 X [ XA Wt XD TN 0] X!
A= A XUl LEuy LAE UG -1 x0T U212 L3 -0 UV 3 Usg )
N1 321 0627 0841 1271 .94 -0.81 127 .1-0%
Xi-L X-0] 0394 0912 1304 0315 1%6) 1338 L1278 0T
: XN~=11 0822 LSJI;—).BM -1.279 -).9%3 L‘93 ‘-QJS&@Q.‘.S.T
FlE ) X70]-0.832 -1007 1116 2028 0517 C480 1513 2197
X-1]0.287 2063706327 006 <0333 i Tlecn a3
Mol X O 0837 <028 L2TF 0.091 0916 0358 048 -114
SO OFE 020 LY4S UIGY UASE 031 L® 031 |

Residuos normalizados para el ejemplo 1, datos de las mujeres y las matematicas
Se puede ver las siguientes relaciones, entre otras.-

e El tipo de escuela y la respuesta a la prégunta son solamente independientes cuando los
planes futuros son ir a la universidad.

Xol X5 | X1 =21,X0 =20, X3 =0,Xy = 24

pero,

Xo L Xs | Xi=21,X0=20, X3 =1, Xy =24

con correlacién del mismo tipo..
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\
: ‘ Coeficientes de los parametros 3, error estandarizado, valor z y P(>|z])
¢ El sexo y la respuesta a la pregunta son independientes cuando prefieren los cursos de . _ _
. artes liberales. ' : : Coefficients:
, ' . Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
X1 L Xs| Xo=20,Xo =22, X3 =23, Xsa =1 (Intercept) 3.61092 0.16440 21.964 < 2e-16 **x*
X0u 0.32091 0.21595 1.486 0.137274
pero, Xim ‘ © - 0.32091 0.21595  1.486 0.137274
‘ ‘ X2n -0.31508 0.25311 -1:245 0.213189
X1 £ X5 | Xo=120,Xp =3, X3 =73, X4 =0 | X3j _ -1.30833  0.35641 -3.671 0.000242 ##*
: : : X41 ) - -0.83833  0.29921 -2 .802 0.005082 #**
e Los planes futuros y la respuesta a la pregunta de la encuesta son independientes cuando | . X8d v -0.83833 0.29921 =-2.802 0.005082 **
el tipo de escuela es suburbana. - o ~ XOu:Xim . 0.43861  0.27462 1.597 0.110230 g
: K XOu:X2n _ 0.39059 0.31915  1.224 0.221006 ‘11
, ' X0u:X3j ~1.93035  0.80414 ~-2.401 0.016372 * _' L
X3 L X5 [Xo=0,X1=21,Xs =23, Xy = 14 XOu:X41 ‘ 0.37224  0.37468 0.993 0.320473 S
' _ X0u:X54 0.08456 0.38833 0.218 0.827628 o
pero, : | | | © Xim:X2n 0.25446  0.32327  0.787 0.431208 o
o ' , X1m:X3j -0.13859  0.47955 -0.289 0.772587
X3 L X5 [ Xo=1,X1 =21, X5 = 23, X4 = 24 "  Xim:X4l © -1.14759  0.50199 -2.286 0.022249 *
: ., . . Xim:X54 -0.79091 0.45731 -1.729 0.083724 .
con-correlacién del mismo tipo. - | | X2n:X3] . 0.09194  0.53765 0.171 0.864224
N : icion: e dependientes. X2n:X41 . 0.25054  0.43958 0.570 0.568706
° Tlpp de escuela y los planes futqros son condicionalmente dep _ Yom.%54 o oese 0.46634 -0 198 0 B9w28a
: . X3j:X41 ' 0.48165 0.57653  0.835 0.403470
Xo £ X3 | [X17X2,X4,X5] . X3j:X5d4 0.73297 0.54830 1.337 0.181291
. | _ o | X41:X5d 0.55065  0.48514 1.135 0.256363 "
j o El sexo y la preferencia de cursos son condicionalmente dependientes. XOu:Xim:X2n -0.56696 0.40385 -1.404 0.160352 S ‘
v ‘ ' X0u:X1im:X3j - 0.88314 0.83266  0.947 0.343688 o o
n , - XOu:Xim:X41 '  0.32353  0.58767 0.551 0.581962 ik
o . ' , X1 L X4 | [Xo, X2, X3, Xs5) ' : - XOu:X1m:X5d - -0.10214 0.57202 -0.179 0.858279 o
] o : ‘ . XOu:X2n:X3j : -0.86059  1.35161 -0.637 0.524309
| i e La preferencia de cursos y la-contestacién a la pregunta de. la encuesta son condicional- | Xouw:Xom:x41 | —0.26543 0.54008 —0.491 0.623102 i
| mente dependientes. | | | | X0u:X2n:X5d 0.13826 ° 0.57675  0.240 0.810552 _ i
| X0u:X3j:X41 0.90073  1.04079  0.865 0.386805 o b
) ‘ ) ' ' X0u:X3j:X5d 1.40710  0.99343 ' 1.416 0.156659 i3
Xo £ X5 | [Xo, X1, X2, Xs] | , | XOu:X41:X5d 0.74472  0.58827 1.266 0.205533 )
| | Xim:X2n:X3] 0.19183  0.69246 0.277 0.781760 b
Andlisis con modelo log-lineal | ' _ - Xim:X2n:X41 _ -0.34407  0.73702 -0.467 0.640615 i
i Utilizando el paquete R se utiliz6 la funcién gim para ajustar un modelo log-lineal al conjunto xm:xz:;:xsa 0.76209 0.64074 1. 189' 0.234284
o de datos de las mujeres y las matematicas, obteniendo los siguientes resultados: Xim:XBJ. X4l 0.96526 0.84914  1.137 0.255641 : R
' : X1m:X3j:X5d 0.49081 0.79283 0.619 0.535879 o
| - | | ' . | | Xim:X41:X5d 1.69763  0.75812 2,239 0.025139 i
| : ’ X2n:X3j:X41 0.32928  0.81307 0.405 0.685494 ' i
X2n:X3j:X54 -0.52817 0.89643 -~0.589 0.555728 ‘1:33‘ \
X2n:X41:X5d 0.81730  0.68676 1.190 0.234016 B
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' : ' . : , X0u:X3j -1.670 - '
X3j:X41:X54 -0.31176 0.84518 -0.369 0.712230 A XOu:X5i 0 OQSfé g.fzgzg o 1ea e
XOu:Xim:X2n:X3j 0.22604 1.53271  0.147 0.882756 o Xim:X41 -0.75024 0.12606 c o2t 2 0008
XOu:Xim:X2n:X41 0.62874 Q.85325 0.737 0.461198 Xim:X5d -0’51011 0.12586 I ipeotapsatbod
XO0u:Xim:X2n:X5d -0.42938  0.79633 -0.539 0.589749 - X3j:X5d 0.28880 0.21631 —4.083 5.05e-05 *xx
X0u:Xim:X3j:X41 -3.25472 1.62034 -2.009 0.044573 * . X41:X5d 0'98329 0.12698 e s oate
XOu:X1m:X3j:X5d -1.79498  1.31634 -=1.364 0.172690 XOu:X3j:X5d 0.95899  0.32741 2020 0 0038 e
XOu:Xim:X41:X5d -1.48928  0.90224 ~-1,651 0.098813 . S ' ' 2.929  0.0034 *x
XOu:X2n:X3j:X41 -0.53754  1.72033 -0.312 0.754690 Signi o
- Signif. codes: 0 “*xx’ Q, ¢
X0u:X2n:X3j:Xbd 1.26046 1.62937 0.774 0.439175 / , 0.001 ‘%%’ 0,01 ‘x’ .05 ‘f, 0f1 ¢ 11
X0u:X2n:X%41:X54 -1.30034 0.83144 -1.564 0.117828 '
XOu:X3j :X41:X5d -1.67676  1.32289  -1.267 0.204977 Null devi ‘ |
. ance: 1056.233 on 63 degrees of freed
Xim:X2n:X3j:X41 -1.30619 1.27955 -1.021 0.307339 , : Residual deviance: 61.638 on 51g degre fefom
Xim:X2n:X3j:X5d ~  -0.27966  1.17591 -0.238 0.812014 AIC: 362.83 - grees of freedom
, Xim:X2n:X41:X5d -1.98467 1.09271 -1.816 0.069328 .
i Xim:X3j:X41:X5d -1.68521 1.25362 -1.344 0.178861 P=0.15 - _
X2n:X37:X41:Xbd -1.27933 1.29445 -0.988 0.322996 » , , . _ , ; B
X0u:Xim:X2n:X3j:X41 2.93106 2.38044 1.231 0.218208 , ' En la figura siguiente se muestra la gréfica obtenida de los residuos | | ‘
X0u:X1m:X2n:X3j:Xbd -0.05305 2.02573 -0.026 0.979109 , : \ ) ﬁ
XOu:X1m:X2n:X41:X5d 1.70990  1.29568  1.320 0.186936 | - - S = ST = Ny o x i - 1
XOu:Xim:X3j:X41:X5d 4.07954  2.10483  1.938 0.052601 . | ‘ TR \ i
X0u:X2n:X3j:X41:X5d 1.76237  2.13131  0.827 0.408295 ~ . w
Xim:X2n:X3j:X41:X5d 2.99389  1.91754 1.561 0.118448 ‘ : ﬁ ‘ ‘ W
XOu:X1m:X2n:X3j:X41:X5d -3.93553  3.06649 -1.283 0.199353 - , _ , .
- » . | S g - - - : I
| Signif. codes: O ‘¥%x’ 0.001 “**’ 0.01 ‘%’ 0.05 ©.’ 0.1 ¢ 21 o : o ' . ° ' o MF‘
Frh ’ : : NS . . : . M
Ll G- H
‘3 " ‘ | Ajustando un modelo en particular al conjunto de datos: E?w y ‘;1;1
. ;‘ ) . ,‘|: ] - 1}{
o . glm(counts ~XO+X1+X3+X4+X5+ X1*X4+ X1*X5 + X4xX5+ X0*X3*X5) S , . o LA ' o : i
L . , . . ) ' 3 ° h.{:,’ . ’ . ’ “
se obtiene: : ' , : I & i
- , | Ca o . R
Deviance Residuals: ’ v e M | ' B
I Min 1Q Median 3Q Max  Gréfica de los residuos para él i : - 2
: modelo log- : . o
. 51862 -0.6750 -0.2010 0.7637  1.7289 p og-lineal del conjunto de datos de las mujeres y las : 1

matemaéticas

: ] : . Coefficients: : -Se observa que este modelo es un cas i . i
| - ) ) . o especial del modelo gréfico clésico simpli i
. Estimate Std. Error z value Pr(>lzl) . ' ‘ obtuvimos antes. El modelo grafico generali'zadoAsimpliﬁcado-qfe nosotros obti\?igégcjf i'que g
‘ (Intercept) 3.31628 0.09042 36.676 < 2e-16 **x* b todas las independencias encontradas en el modelo log-lineal. Adem4ds encontra e lefle “}‘:‘1

X0u 0.72640 0.08464 8.582 < 2e-16 #kx* . porque no coinciden con igualar ciertos pard N ' i 08 VaTias mes, T

. pardmetros en el modelo log-lineal a cero

Xim 0.52342 0.08437 6.204 5.51e-10 *** ’ ‘ L
| X33 -1.05605  0.13676 ~-7.722 1.15e-14 %x I
1 X41 © -0.52040  0.10401 -5.003 5.63e-07 *x* » _ ‘ ;
k 0.14686 -5.202 1.97e-07 *** , g

X5d -0.76395
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e En [8], se propuso el uso de modelos gréﬁcos para minerfa de datos en el Web. En este
~ trabajo de tesis se muestra que el uso de modelos gréficos generalizados, da una descripcion
més fina que los modelos gréficos clésicos.

¢ Se comparé los resultados con reglas de asociacién. en general no se encontraron incon-
gruencias. Sin embargo, un modelo grafico permite predecir y cuantificar su calidad.

Capitulo 5 |

Dentro del trabajo futuro se puede considerar lo siguiente:

Conclusiones ' | ' ‘ e Extensién de los algoritmos de estimacién y seleccién de modelos para datos discretos.

‘ _ , | | e Implementar los algoritmos dentro de un ambiente Multi—plataforma para poder incluir
la herramienta de anilisis de accesos a Internet a un equipo servidor de hojas Web.

Las principales contribuciones en esta tésis fueron: o Realizar un anslisis m4s detallado de los accesos al servidor de CIMAT, utilizando modelos " i
' gréficos. : ‘

e En 2.4.1 se propuso un algoritmo para encontrar independencias implicadas en modelos ) ) _ ' ' T
gréficos generalizados. Este algoritmo es eficiente y efectivo i o Realizar mds experimentos sobre la utilizacién del Newton Raphson con el IPF. Con el L

fin de encontrar algin patrén que indique cuando aplicar cada método.
e En 2.4.3 se propone una visualizacién alterna para los modelos gréficos generalizados. '

e En 3.3.1 se propone un método para obtener los estimadores de méxima verosimiliutd de ' :
un modelo grifico generalizado basado en el algorito Newton Raphson.

e En 3.3.2 se propone una mejora al método anterior proporcionando una solucién inicial
al algoritmo de Newton Raphson. ‘

e En4.1.3se prdpone la, utilizacién de los modelos graficos generalizados para el an4lisis de
los accesos a un sitio Web. :

De este trabajd de tesis se puede concluir que:

o FEl algoritmo propuesto para encontrar independencias implicadas es un algbritmo nove- o ’ L | i
doso, eficiente y efectivo. - ‘ - v : :

e El nuevo tipo de visualizacién para los modelos graficos generalizados muestra més in- o ' : -
formacién al utilizar el ancho del segmento como medida visual de la magnitud de la _ ‘ ) ' , o
asociacién entre variables y utilizar color verde o rojo para expresar el tipo de asociacién - ‘ ' - W
o gris para indicar una posible independencia condicional. Todo esto hace que los modelos » ' : : : ‘ :
graficos generalizados proporcionen mayor informacién y sean més atractivos a la vista. " ' ‘ _ i

o Los dos métodos que se proponen para obtener los estimadores de méxima verosimilitud |
son efectivos y su comparacién no proporcioné una preferencia de uno sobre otro. 1 N , I

o La estimacién en modelo grificos generalizados utilizada en [38], se realiza utilizando ' : ‘ 8
formulas cerradas. En este trabajo de tesis se propuso un método de estimacién iterativo ‘ ' it
que se puede aplicar a todo tipo de modelos. : S ‘ ‘
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Apéndice A
- o | ~ Estimacién

b | . o \ _ N Al Obtencién de formulas cerradas pa'ra los estimadores de '
: méxima verosimilitud. R | :

formas, aqui veremos dos de ellas. ‘ i
Tomando la funcién de log-verosimilitud definida en la seccién (3.2.1).

Las formulas cerradas para los estimadores de maxima verosimilitud se pueden obtener de varias H‘

Lpin) = Y e logp (@) @Ay
z bl
Tomando el caso de dimensién 2 para el modelo,

log p(%i, 7;) = By + B1zi + Bo;

la primer forma de obtener las formulas de para obtener los estimadores es la siguiente: '
Desarrollando la ecuacién (A4.1), : . g

Lpin) = Z N4, log pi
i7j |

i _ . | | = D i (Bo + Brzi + Byy) | |

. i 1’3 : c\h‘
ol . !
L .
i
|

i : . Se quiere maximizar la funcién ! (p, TL) s la cual puede escribirse, i
W . . . ) . .
i . ) § o

Bo,81,82
Se debe cumplir que,

\ : . . ' »
| ' max 700 (o) + o1 (Bo + B2) +n10 (Bo+B1) +711 (Bo + B, +82)  (A2)
| | | | | |

Zeﬁo+ﬂ.1zi+ﬁ2zj =1
ivj . i

. - . E N . i”\“
Sacando el termino efo de la sumatoria tenemos que, _ : b




eﬁo (]_ -+ 6’31 -+ eﬁ2 -+ 6'31+ﬁ2) =1 v (A3) ]

Despejando Sy,
By = —log (1 + e P2 4 eﬁl"'ﬁ?)
Juntando terminos Bo en (A.2)y sustituyendo 3, por el resultado anterior,

max —n.. log (1 +efr P2 4 eﬂ1+ﬁ2> + ng1B8 + 11081 + na1 (By + Ba) (A.4)
8.5 |

M1wM2

Igualando la derivada parcial con respecto a (; de la funcién de méximizacién (A.4), ten-

emos:
(ePr + i)
Bk 14+ eP1 + P2 + ePrtP2

+n1o+nu =0

- Multiplicando ambos lados de la ecuacién anterior por -1/ Ny,

(6’31 -+ eﬁ1+ﬁ2) _ N1+
1+efh +efat+ehrth n,

Sustituyendo e® de la ecuacién (A.3) en la ecuacién anterior, |

ePo (6’31 +651+52> = _TE".'_
' . Ny .
PotBy oL Potbrtlr — Tt o (A.5)
. - T+ ’ - .
Por definicién,
poo = &oth
pli eﬁo+51+:32

entonces sustituyendo p1o y p11 en (4.5),

nit
po+pu=——"
N+

tenemos entonces que el estimador Py puede obtenerse por la formula cerrada:

Pra = i+
1+ =
Ys=

De la misma manera podemos obtener que el estimador Py ahora para la derivada parcial
con respecto a 3, de la funcién de mdximizacién (A.4):

88

-~ n4q
Py1=—
Nyt

Los estimadores para o+ y Pio se pueden obtener de la relacién:

Po+ = 1-—p14 | (A.6)
P+o = l—pn ' B
De esta manera la formula para obtener los estimadores de méxima verosimilitud para el

modelo se puede escribir como:

- , N Mgy ’ o
p(X0=Z7-X1 :J):———z+ +'7 i ]
Nt Ty : '

Otra forma de obtener los estimadores es considerando la funcién de verosimilitud igual a,

vero(p;n) = Hp;?"
= H(Pi+P—|—j )nij

Desarrollando para todos los 4,7 : .

vero(pin) = (Po+p+0)™° (P14+P+0)™ (Po+p41)™" (Pr4p1j)™

— N0+, 40, N1 Nl
= Pot Pro P14 P11

Sustituyendo ecuacién (A.6) en la ecuacién anterior, se tiene:
vero(p;n) = ppit (1 — poy )™+ P’ (1= pig)™**
Maximizando la funcién de verosimilitud en pgy, implica,

max 1o+ 1og po+ + n1+ log (1 — pos )

Esto es igual a:

ooy | May
_Po+  1—po+
Despejando po,
~ ~ nd'f'
Poy = —
BERLE S

se obtiene el estimador Py.. Los otros estimadores pueden obtenerse de la misma manera.
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Apéndice B

Manual de Usuario\ de MOGG

B.1 Introduccién

Objetivo general del programa: ”Obtener modelos gréficos clsicos y modelos gréficos general-
izados a partir de archlvos de texto con muestras o tablas de contingencia de datos discretos de
tipo binario”.

B.1.1 ;Qué es MOQQ"

MOGG (Modelos Gréﬁcos clésicos y Generalizados), es un software reahzado bajo la plataforma
Windows 98, con el lenguaje de programacién C++- Builder 4.0, cuyo proposito es proporcionar
al usuario una interfaz gréﬁca amigable y confiable, con la cuél pueda interactuar para generar
modelos gréficos cldsicos y generalizados a partir de archivos de texto en formato ASCII con
muestras o con tablas de contingencia de datos discretos de tipo binario.

MOGG contiene varios métodos que ayudan a obtener modelo graficos de manera répida y
eficiente, ademds MOGG también cuenta con métodos para el preprocesarmento de los datos, a
manera de eliminar variables no deseadas en el conjunto de datos, o la conversién de los datos al
tipo usado comunmente en minerfa de datos para la generacién de reglas de asociacién. Cuenta
con métodos para la verificacién de modelos graficos y prediccién de variables. También el
programa permite copiar, guardar y colocar etiquetas de texto a los modelos graficos.

B.1.2 Entorno del programa

En la figura (B.1) se muestra el entorno de especificacién y construccién de modelos graficos
en MOGG. Como se puede apreciar se utilizan dos tipos de ventanas de interaccién.

e Ventana de Informacién Textual o de Datos.- En esta ventana se muestra informacién de
los diferentes pasos que se van realizando para la construccién de los modelos graficos y
algunos resultados numéricos que pueden ser de interés para el usuario. El usuario no
puede escribir en esta ventana de texto, solo podré ver resultados.

o Ventana de Informacién Visual.- En esta ventana se muestran los modelos graficos clésicos
o generalizados que se vayan obteniendo. El usuario puede interactuar con los modelos
mediante el mouse para especificar el modelo deseado.
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Figura B.1: Entorno de MOGG

MOQQ cuenta con las siguientes opciones en la barra de menu principal:

e Genera Modelo.-

— Generar un modelo a partir de un archivo con datos.

; Guardar la informacién de la ventana de datos en formato texto.
- Guardar un modelogréﬁco en formato de imagen bitmap (brhp).
— Cerrar una ventana. ‘

— Cerrar todas las x)entanasQ

— Salir de MOGG.

s Editar

— Copiar texto de la ventana de datos o un modelo gréfico al Clipboard.

— Agregar texto a una ventana con un modelo grifico.
— Ajustar un modelo grafico a un tamaiio de ventana particular.

— Abrir cuadro de dialogo de Preferencias.

e Datos Discretos




— Convierte datos muestrales binarios al formato tipico utilizado por muchos programas
para obtener reglas de asociacion. La opcién de menos de 2000 datos despliega los
resultados en ventas de datos. La opcién de més de 2000 datos despliega un cuadro

“de dialogo donde el usuario podré especificar el nombre y la ruta del archivo donde

se almacenardn los datos.

— Elimina una variable de un conjunto de muestras.

_ Genera datos muestrales apartir de una serie de asociaciones entre variables especi-
ficadas por el usuario. :

e Mostrar

— Muestra en la ventana de datos los cliques que hay en el modelo gréfico.
— Muestra en la ventana de datos las frecuencias marginales del conjunto de datos

observados. . : |

_ Muestra en la ventana de datos las frecuencias marginales del conjunto de datos
I ' observados en los cliques. ‘ B ‘
— Muestra en la ventana de datos los valores de las medidas de asociacién entre vari-
. ables.
o ‘ — Muestra en la ventana de datos la tabla de contingencia del conjunto de datos ob-
| l servado. : ‘

"o Probar Modelo

‘ i“_‘ : _ " — Realiza un etiquetado del modelo grafico clésico.
— Realiza un etiquetado del modelo grafico generalizado

_ Realiza un Backward del modelo gréfico clésico.

‘ " e Verificar Modelo

— Obtener el valor de P del modelo gréfico clasico utilizando el método IPF.
e — Obtener el valor de P del modelo gréfico geﬁeraliéado utilizando el método Newton-
il , Raphson.
— Obtener el valor de P del modelo grafico generalizado utilizando el método IPF como
*‘““ : inicializador del Newton-Raphson : :
I _ Verificar la consistencia del modelo grafico generalizado.' |

e Ventana

— Organiza ventanas en forma de Cascada.
— Organiza ventanas en forma Horizontal.
— Organiza ventanas en forma Vertical.

— Minimiza todas las ventanas.

— Organiza todos los iconos minimizados.
e Ayuda

— Indice de la ayuda

— Acerca de...

MOGG cuenta con una barra de estado localizada en la parte inferior de la ventana principal.
En esta baI;]E‘a se le proporciona al usuario informacién referente a los métodos aplicados para
la construccién de modelos y con ayuda sobre el entorno del programa.

B.1.3 Opciones de inicio

El programa al inicio carga las siguientes opciones predeterminadas a partir de un archivo
denominado config.cfg, el cudl se encuentra en el directorio donde esta instalado el programa.

e Orden de lectura de datos.- Existen dos posibilidades de lectura de variables, en orden:

— De izquierda a derecha (X, X3, ..., Xn)
— De derecha a izquierda (X, Xp—1, ..., X0)

~ Esta opcién configura el orden de lectura de las variables én el modelo con respecto a los
datos en el archivo de texto. '

¢ Tipo de medida de asociacién en los modelos.- Se puede utilizar alguna de las siguientes

dos medidas de asociacién entre los datos: Medida de correlacién (OddsRatio) y medida
de covarianza. - - | |

e Mostrar informacién de: |
- Estimadores P
— Mgdidas de Asociacién

—- Valores P. en las aristas

— Residuos

Las opciones que estén activas determinardn lo que se mostrard en la ventana de datos
cuando el usuario ejecute alguna accién. |

e Umbral de significancia del Valor P para la aceptacién de modelos.

Una vez dentro del programa se pueden modificar estas opciones en el cuadro de dialogo
Preferencias, figura (B.2) , que se encuentra en el menu Editar. - .
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Figufa B.2: Cuadro de Dialogo de Preferencias

- B.2 Datos Discretos

B.2.1 Caracteristicas de los érchivos de datos

Se puede cargar cualquier tipo de archivo de texto que contenga el formato de datos correcto.
Los datos observados se pueden cargar de dos formas distintas: En forma de datos muestrales
o en forma de tabla de contingencia.

El archive necesariamente debe incluir un retorno de linea extra al final del archivo para
indicar el fin del archivo, si no existe este retorno o existen dos retornos de linea al final del
archlvo el archivo serd cargado erroneamente. En este caso se mostrara un mensaje de error
de lectura de archivo.

Los datos espe(nﬁcados en forma de muestras deberdn ser especificados como se muestra en
la figura (B.3) . El primer renglén del archivo deberé contener el numero de variables. en este
caso n = 4. Entre cada valor de las variables deberén haber al menos un espacio que los separe.
No importa la alineacién de los valores. La forma en que se considera el orden de la lectura
para este tipo de archivos es de la forma (Xg, X1, ..., Xn).

Los datos especificados en forma de tabla de contingencia deberdn ser especificados como -

se muestra en la figura (B.4) . El primer renglén deberd incluir un T para indicar al programa
que los datos observados estdn especificados en forma de una tabla de contingencia. Después de

‘la T se deber4 indicar el niimero de variables. El orden de lectura de la tabla de cont1ngenc1a

podré cambiarse después dentro del cuadro de dialogo de Preferencias.

B.2.2 Cargar archivos de datos en MOGG

Al cargar un archivo de datos se mostrard un cuadro de dialogo como el de la figura (B.5) . El

. usuario podrd elegir el modelo gréfico inicial. Las primeras dos opciones desplegan un modelo

gréfico ‘que no visualiza las aristas o segmentos que pueden considerarse independientes bajo
el nivel de significancia especificado en las opciones de inicio. Las ultimas dos mostrardn un
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Figura B.3: Ejemplo de archivo de datos muestrales

modelo gré,ﬁco indicando con un grosor pequefio de arista o un color gris de segmento las~
independencias que posiblemente se pueden cons1derar en el modelo.

B.2.3 Generacién de datos relacionados

En la figura (B.6) se muestra el cuadro de dialogo de generacién de datos dado un modelo de
asociaciones. Por medio de esta interface el usuario puede especificar lo siguiente: El nimero
de variables que tendrs el conjunto de datos, el nimero de muestras que desea, las asociaciones
entre variables, la probabilidad de tener esa asociacién.

La funcién de generacién de datos muestrales para un modelo espe01ﬁcado utiliza una
funcién de generacién de nimeros aleatorios para determinar cusl o cuales asociaciones se tienen
dentro de una muestra, dada la probabilidad de cada asociacién. Se incluyen autométicamente el
término de normalizacién y los términos 3 de paridad individual de las variables especificados
como se muestra en la ecuacién (2.2). La interface permite especificar una probabilidad a
cada asociacién que se ha ingresado al modelo mediante el boton ”Agregar Asociacién”. El
botén ”Probabilidades” genera automsticamente valores aleatorios de probabilidad para cada
asociacién que ha sido agregada.

B.2.4 Opciones de pre-procesamiento de datds

Si en algtin momento se desea eliminar una var1able de un conjunto de muestras se puede utilizar -
la opcién de eliminar variables del mend Datos Discretos. Esta accién muestra un cuadro de

dialogo como el de la figura (B.7). Una vez que se ha especificado la variable que se desea

eliminar aparece un cuadro de dialogo de especificacién de archivo, donde se deberd indicar el

nombre y ruta del archivo del cusl se extraers esa variable.
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' Figura B.4: Ejemplo de archivo con tabla de confingencia

! B.3 Modelos graficos

B.3.1 ;Cémo obtener Modelos Gréficos Cldsicos?

1 Existen dos formas de obtener un modelo gréfico cldsico que sea aceptado bajo un nivel de
significancia especffico. . , S5TE : o
La forma méds sencilla de lograr esto es utilizando la funcién Backward del menu ”Probar : FEPA

1 - Modelo”. Esta accién realiza varios ciclos sobre las aristas del modelo y va seleccionando cada =

o . vez la arista que es m4s suceptible a considerarse fuera del modelo, es decir, la arista que tenga |

| el valor de P més grande. De esta raneta se s1mphﬁc.a el m’o delo a?utomatlca:mente. . Figura B.6: Cuadro de Dialogo para generar datos con asociaciones entre variables
Otra forma de seleccionar un modelo grifico cldsico més sencillo es utilizando la funcién : ‘ '

i ‘ »Label modelo gréfico clésico” del menu ”Probar Modelo”. Esta accién en conjunto con la \

‘ funcién *Valor P del modelo clésico” genera una seleccién de modelos utilizando Stepwise. El . B.3.2 ;Cémo obtener Modelos Graficos Generalizados?

|
| ‘ usuario decide cuales aristas quitar para formular un nuevo modelo. Este proceso se repite Al igual que para modelos graficos clésicos, la obtencién de modelos graficos generalizados se

_puede realizar mediante la seleccién de modelos utilizando Stepwise. -Si el valor de P es mayor
al nivel de significancia especificado por el usuario el color del segmento es de color gris. En
este caso la seleccién no se realiza sobre las aristas sino sobre los segmentos en color gris que
puedan salir del modelo. En la figura (B 9) se muestra el procedimiento para construir un
modelo grafico generalizado. ‘

Para ahorrar un poco de trabajo una estra’cegla es utilizar -]l método Backwise para obtener ‘
el modelo gréfico cldsico més simple y despues aplicar el método de etiquetado generalizado

para seleccionar ahora los segmentos que pueden salir del modelo.

Una vez que se ha obtenido un modelo gréfico generalizado que es aceptado bajo un nivel de
significancia se debe verificar que el modelo obtenido sea un modelo que no tenga independencias N
_ ' - implicadas, es decir, que sea un modelo vélido. Para hacer esto el usuario puede utilizar la

it hasta no-encontrar un modelo més sencillo y que sea aceptable bajo un mvel de significancia

| especificado por el usuario.

i Los pasos para obtener un modelo de esta forma consisten en los siguientes- Realizar un

‘\ ' Label del modelo gréfico clésico, elegir la arista o aristas con un valor de P pequefio o aristas con

un grosor pequefio para que salgan del modelo, obtener el valor de P del modelo especificado

y comprobar que sea aceptado bajo un nivel de significancia. Este procedimiento de seleccién
' continua hasta que el usuario obtiene un modelo sencillo y ‘aceptable. En la figura (B 8) se

}\‘ muestra el procedimiento seguido para realizar este tipo de seleccién.

I
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Figura B.7: Cuadro de Dialogo para eliminar una variable

funcién ” Verificar Consistencia del Modelo Grafico Generalizado” del menu ” Verificar Modelo”.
Esta funcién mostrard un mensaje al usuario indicando si el modelo es vélido o no. Si el modelo
no es vélido se mostrardn textualmente en la ventana de datos las independencias implicadas.
Ademss visualmente aquellas independencias implicadas se mostrardn como segmentos con un
contorno de color amarillo, como se muestra en la figura (B.10).

B.3.3 -, Cémo realizar predicciones sobre variables?

Una vez que se tienen los estimadores de méxima verosimilitud de un modelo dado, es ficil
determinar para alguna variable, cual es la probabilidad de que tenga un valor dado, si se
conocen los valores de las variables restantes, por ejemplo dadas tres variables Xi’Xj,X k, la
probabilidad de que X; = 0 dado que X; = 1y X = 0, se puede obtener de la siguiente manera,

: p(Xi =0,Xj=1,Xk=0)
X, =0|X;=1,X,=0) =
PG=01 X =14 =0 = e T X = 0)

entonces de manera general se tiene que para X = (Xj,..., X) variables aleatorias,

: L p(Xi =i, Xo = @, e X = Tn)

P(Xi=ai| Xo=a0,... Xn = o) = p(Xo = 20,y X, = Tn)

Ejemplo

Para el modelo gréfico generalizado de la-figura (3.9), la probabilidad de que un accidente
ocurra en una tacleada X2 = 0 dado que el accidente fue en defensa y no aventando el balén,
Xo=0y X; =1, es de 0.7582. en la figura (B.11) se muestra la obtencién de estos valores de
prediccién en el programa MOGG. -

Acerca de...

En la figura (B.12) se muestra el cuadro de dialogo Acerca de.

Figura B.8: Ejemplo de construccién de un modelo grafico cldsico
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Figura B.9: Ejemplo de construccién de modelo grifico generalizado
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Figura B.11: Ejemplo de prediccién sobre una variable
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