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RESUMEN DE LA MEMORIA
PARA OPTAR AL TITULO DE
INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL
POR : JORGE D. DUPRE CASANOVA

Resumen Ejecutivo rrcha: 09/12/2014 /
PROF. GUIA: SR. JUAN D. VELASQUEZ

Este trabajo de titulo tiene como objetivo fundamental analizar el aporte que se pueda
generar a una metodologia al introducir un anélisis con medidas de centralidad de Teoria
de Grafos, para la deteccién de Objetos Claves dentro de un sitio web. Para lograr esto
existen una serie de objetivos especificos que permitiran concluir finalmente con respecto a
la hipdtesis de investigacién planteada, destacando que se pretende incorporar herramientas
que hasta ahora no se habian utilizado para este campo.

Este trabajo es parte del procedimiento para optar al titulo de Ingeniero Civil Industrial,
siendo parte de un proyecto FONDEF llamado “Plataforma informdtica basada en web-
intelligence y herramientas de andlisis de exploracion visual para la mejora de la estructura
y contenido de sitios web (AKORI: Advanced Kernel for Ocular Research and Web Intelli-
gence)”. AKORI es un proyecto co-creado entre el departamento de Ingenieria Industrial y
la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile.

La justificacién de este trabajo esta relacionado con el crecimiento que ha sucedido en
la web durante los tltimos anos. Este aumento exponencial de la cantidad de usuarios y
paginas de Internet, ha llevado a que muchas empresas que basan su modelo de negocios en
sus sitios web, tengan interés por destacar en la nube y tener los sitios optimizados para sus
respectivos usuarios, produciendo una nueva rama de investigacion socioldgica, para ello se
han desarrollado diversas metodologias que apuntan a mejorar el contenido y la estructura
de los sitios web. Metodologias que tienen por lo general altos grados de subjetividad, siendo
poco eficientes para definir exactamente las zonas u objetos que llaman més la atencion para
los distintos usuarios.

La hipétesis de investigacion propuesta plantea que es posible mejorar la metodologia
creada por Juan D. Velasquez al evaluar con medidas de centralidad de teoria de grafos,
outputs obtenidos por experimentos ya realizados a 23 sujetos que navegaron libremente en
la pagina web del MBA del departamento de Ingenieria Industrial, experimento que utilizo
herramientas de eye-tracking, dilatacion pupilar y EEG. Al mejorar la deteccién de Website
Keyobjects aumentando la eficiencia de la metodologia con el modelo propuesto, se estaria
creando un pilar fundamental para el proyecto AKORI.

Los WKO clasificados con esta metodologia se compararon con otros trabajos previos y
fueron evaluados finalmente por el webmaster determinando asi la eficiencia de este nuevo
trabajo y estableciendo las futuras lineas de accién a seguir. Si bien se demostrd la hipdtesis
de investigacion planteada, se cree que se podria desarrollar un mejor trabajo mejorando
ciertas propuestas que se declaran en la parte final de este informe.
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1 Introduccion

En los ultimos anos el crecimiento que se ha vivido en la Web [1] ha desarrollado un
especial interés en estudiar el comportamiento del ser humano al navegar en sitios. Las
empresas por su parte, han invertido cada vez mas dinero para mejorarlos en funcién de sus

propios usuarios. En la Tabla 1.1 se muestran algunas cifras que cuantifican este crecimiento.

Informacion Ano 2002 | Ano 2012
Nimero Usuarios de Internet (millones) 569 2270
Cantidad de Paginas web (millones) 3.2 555.7
Tiempo promedio de navegacién (min/dia) 46 240
Tabla 1.1: The Internet, A decade later
Fuente: [2]

Las organizaciones que basan su modelo de negocio en sitios web han volcado su interés
en los usuarios, para ello necesitan destacar en relaciéon a su competencia, ya que ser parte
de la nube es cada vez més necesario y rentable. Para aumentar la eficiencia de sitios web, se
han desarrollado herramientas y metodologias que intentan recopilar informacién acerca de
como navegan los usuarios en un sitio web o cuales son las zonas mas llamativas al momento
de visualizar un sitio, hasta ahora los procedimiento que se utilizan para conseguir esta infor-
macion no son objetivos del todo. Algunas técnicas utilizadas actualmente son: entrevistas
post navegacion, encuestas de percepciones, navegacion hablada, estudio de registro de uso,

entre otras [2].

En el ano 2004 Juan D. Veldsquez en conjunto con profesores de la Universidad de Chile
y de la Universidad de Tokio, generaron una metodologia [3] que permite identificar los
Website Keywords' de una pagina web. Esta metodologia intenta detectar las palabras mas
importantes de un sitio web para los clientes o usuarios enfocandose en el contenido mismo

y en como ellos navegan.

Luego Dujovne y Veldsquez en [4], hacen referencia a los Website Objects®> (WO de ahora

en adelante). Esta metodologia se basa en un concepto fundamental que define las paginas

1Se define un Website Keyword como “una palabra o un conjunto de palabras que utilizan los usuarios en
sus procesos de bisqueda y que finalmente caracterizan el contenido de una pagina web” [3].

2Se define un Website Object como “cualquier grupo estructurado de palabras o un recurso visual que
pertenece a una pdagina web que tiene meta-data y que describe el contenido de ésta.”



web y que permite estudiar el comportamiento de los usuarios en funcién de esto, los Website
KeyObjects (WKO de ahora en adelante) [4]. Se detectan ahora los WKO de un sitio web
en funcién de la cantidad de tiempo que un usuario dedica a observar un objeto, utilizando
un algoritmo creado por los autores y en conjunto con una serie de resultados obtenidos a

través de encuestas.

Hubo una nueva variacién a este proyecto cuando Gonzdlez y Veldsquez introdujeron
la tecnologia de eye tracking [5], por lo que ahora la deteccién de los WKO aumenta en
eficiencia logrando un gran avance, dejando abierta la posibilidad de que esta metodologia
vaya mejorando su eficiencia al agregarle distintas técnicas o herramientas que aporten a la
deteccion de los objetos claves. Este trabajo culmina con una publicacién [6] en la Revista
de Ingenieria de Sistemas en el ano 2012 que resumia todo el trabajo realizado durante la

memoria de Gonzalez.

Ya han sido parte de este proyecto mas de 7 alumnos de pregrado de la Universidad de
Chile, cada uno de ellos ha analizado el impacto que pueda llegar a tener en la metodologia
senalada sus hipdtesis de investigacion, como por ejemplo el trabajo realizado por Claudio
Aracena en [7] donde se investiga acerca de la correlacién que existe entre la dilatacién de la
pupila y la emocionalidad, mediante andlisis que incluyen herramientas de mineria de datos,

eye tracking y dilatacion pupilar.

1.1 AKORI

Este trabajo de memoria estd inmerso en un proyecto FONDEF llamado “Plataforma
informdtica basada en web intelligence y herramientas de andlisis de exploracion visual para
la mejora de la estructura y contenido de sitios web” (De ahora en adelante AKORI). Es
un proyecto desarrollado conjuntamente entre la Facultad de Medicina y el departamento
de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile y es liderado por los profesores Pedro
Maldonado (Medicina) y Juan D. Veldsquez (DII).

El equipo de trabajo del departamento de Ingeneria Industrial inicialmente esta compuesto
por: Gustavo Martinez, Claudio Aracena, Joaquin Jadue, Rocio Ruiz, Gino Slanzi, Luis Salas

y Jorge Dupré.

En la Facultad de Medicina el Proyecto es liderado por el Dr. Pedro Maldonado y dentro
de su equipo de trabajo se encuentran profesionales del area de la salud y de ingenieria
eléctrica. Ellos trabajan en el area de fisiologia de la facultad que es donde estan actualmente

los equipos necesarios para realizar los experimentos de eye tracking, pupil dilation y EEG.



AKORI busca mejorar una metodologia para la optimizacién de estructura y contenido
de sitios web, utilizando herramientas de analisis de exploracién visual y web-Intelligence.
Se pretende que esta memoria incluya la teoria de Grafos al area de Web Intelligence, y que
finalmente produzca una mejora en la metodologia, dado que su impacto en areas como la

geografia [8] o Social Media [9] ya ha sido demostrado.

En la Figura 1.1 se describen las dreas recién mencionadas y sus caracteristicas asociadas:

» Estudio de la trayectoria, dilatacion y
contraccion de las pupilas

Soliclele | e Genera MUCHOS datos
Visual

* Uso de técnicas avanzadas de Inteligencia
Artificial y Tecnologias de Informacion

e Explorar, analizar y extraer conocimiento

* Métricas de nodos y aristas

[=ellEle = e Andlisis de patrones
Redes

Figura 1.1: Principales Areas del Proyecto AKORI
Fuente: Elaboracién Propia

1.2 Hipotesis de Investigacion

Lo que se plantea como hipotesis es la posibilidad de mejorar la metodologia creada por
Veldsquez al incluir el anélisis de medidas de centralidad de Teoria de Grafos a los datos
ya obtenidos en experimentos de eye-tracking, para la deteccién de patrones que permitan
modelar o predecir comportamientos de usuarios en un sitio web. Estas medidas permiten
analizar el efecto que tienen objetos cercanos a la importancia relativa de un cierto objeto,

caracteristica no evaluada hasta el momento en la metodologia mencionada.

Esta hipétesis se basa en el desarrollo realizado en [10], se cree factible mejorar el pro-
cedimiento utilizado al incluir medidas de centralidad como el Figenvector, medida que ha
demostrado en [11] tener mejores resultados que las tres medidas de centralidad principales
(Degree, Closeness y Betweenness) que se muestran en [12], en especial cuando se pretende

incluir la importancia que tienen los nodos cercanos a uno en particular.

3



Lo valioso de agregar este analisis con Teoria de Grafos tiene relacién con una critica que
se le podria hacer a la metodologia usada en [4] [13] [6], dado que los objetos se tratan de
manera aislada. La evidencia muestra que el ojo percibe no sélo la existencia de la imagen
sino que involucra lo que esta en su entorno al momento de visualizar, la vista periferica se
ve afectada por los colores, movimientos y otras caracteristicas que desvian la atencion al

momento de navegar dentro de una pagina web por ejemplo [14].

Esta correlacion que existe en la atencion de eventos muestra que si uno mira un objeto
A, el tiempo y la atencién que se le presta al objeto se ven afectados por los otros objetos
que estan alrededor y por ende el movimiento hacia otro objeto B esta en funciéon de una

serie de factores de redes que deben ser analizados.

Una de las disciplinas que evalia esta interaccién entre elementos es la Teoria de Grafos,
que utiliza modelos y métricas que intentan explicar cémo funciona esta interaccion, por
ejemplo existen medidas de centralidad que le otorgan una importancia relativa a cada nodo

dentro de un cierto grafo, interpretando de diversas maneras estos valores.

Ademads se pueden asignar pesos a las aristas y/o a los nodos dentro del grafo, lo que
permite calificar diversas caracteristicas de un cierto grafo, de manera tal que se pueda
analizar el efecto de estas, por ejemplo, la distancia entre dos objetos dentro de una pagina
web, puede ser evaluada asignandole un peso a la arista que los une, asi desplazarse desde un
nodo a otro depende de la distancia que existe entre estos. Esto es sumamente valido dado
que si uno se desplaza de un objeto a otro colindante no debiera tener la misma ponderacion
que si uno recorre toda la diagonal de una pagina web para moverse desde un objeto a otro, el
efecto que produjo el movimiento en estos dos casos debiera ser explicado por algiin fenémeno

y esto debiera ser respaldado con distintas asignaciones al valor de cada arista.

Este trabajo de memoria esta supervisado directamente por el profesor guia Juan Velasquez.
Sumado al apoyo de un equipo de trabajo compuesto por mas de diez personas, se cuenta con
la guia de un Ingeniero Civil Industrial egresado de la Universidad de Chile, PhD (c) de la
Universidad de Tokio, Pablo Loyola, cuya experiencia en temas de optimizacién de paginas

web en funcién de medidas de centralidad se puede apreciar en [15].

1.3 Descripcién del Proyecto y Justificacion

La importancia del proyecto AKORI es fundamental para comprender de una forma
objetiva como reaccionamos los humanos al momento de navegar en la Web, ya que las her-

ramientas hasta ahora utilizadas para la mejora de sitios web funcionan en base a preguntas



y cuestionarios, entre otros. Todos estos métodos dependen de cémo se exprese la persona, de
que tanta facilidad tenga para explicar lo que esta pasando por su cerebro, u otras variables.
Se postula que al analizar sélo informacion objetiva se puede generar conocimiento aplicable

a areas impensadas hasta ahora como por ejemplo el disenio de paginas web.

Este trabajo en particular busca mejorar la metodologia mencionada en un nivel distinto
al de otras memorias que han sido parte de este proyecto, pues considera utilizar datos y resul-
tados de experimentos de eye-tracking ya realizados en [10] y calcular con dicha informacién
algunas medidas de centralidad de teoria de grafos para clasificar los WO y detectar los WKO,
comparando finalmente estos resultados con los obtenidos anteriormente para determinar si

es que se produce un aporte a la metodologia mencionada.

Cabe destacar que dentro de las actividades de este proyecto se incluye el andlisis a
fondo de la literatura relacionada y el estado del arte en el uso de eye-tracking, como por
ejemplo el documento publicado por Matsuda y Takeuchi [16] donde se muestra un estudio
que soélo considera Fye-tracking para la deteccion de patrones que permitan optimizar sitios
web, dejando la opcién de realizar un analisis similar pero incluyendo herramientas como
dilatacién pupilar o teoria de grafos, variando el experimento o el enfoque a desarrollar.
Aqui yace la importancia de este proyecto, pues en caso de validar la hipotesis, el proyecto

AKORI se podria ver favorecido en su eficiencia al momento de detectar los WKO.

Un factor relevante que actia como pilar de este trabajo esta relacionado con el efecto que
tienen los objetos cercanos en la importancia relativa de un cierto objeto dentro de un grafo.
Esto es un factor que hasta ahora no ha sido evaluado, ya que las mediciones utilizadas
ignoran este efecto. Para incorporarlo se pretende calcular una medida de centralidad de
Teoria de Grafos llamada Figenvector [17], que condiciona la importancia de un nodo dentro
de un grafo en funcién de la relevancia que tienen todos los nodos que estan conectados con

él.

Estudios de diversas areas han demostrado el efecto que tiene esta medida de centralidad,
[18] es uno de los més conocidos y fue realizado durante las elecciones de EE.UU. del ano
2004. En él se muestra una evalacién de los blogs asociados a los dos partidos politicos mas
grandes del pais, se explica el efecto que logra en la importancia relativa dentro de la nube
de las paginas web el hecho de estar linkeados a otros blogs cuya importancia relativa es
mayor. Se uso el Figenvector como unidad de medida para determinar la importancia de
cada blog dentro del Grafo. La gréafica que se muestra a continuacién tuvo gran repercucion

en los medios dado el impacto visual del andlisis de un sector no evaluado con estas medidas.



Figura 1.2: Blogosfera — Grafica Blogs Partidos Politicos EE.UU
Fuente: Imagen obtenida de [18]

En la Figura 1.2 se muestra en color azul los blogs relacionados con el partido conservador,
en color rojo se plasman los blos involucrados con el partido liberal, en medio y de color
amarillo se muestran los links que unen los blogs desde liberales a conservadores y en morado
las conexiones desde conservadores a liberales. Las aristas que unen los nodos son referencias
o links que utilizan los blogs para hacer publicidad unos con otros, asi aumentan su relevancia

dentro de la nube, y al mismo tiempo crece la posibilidad de ser vistos por mas usuarios.

Este grafo muestra que la importancia que tiene un nodo dentro de una red, estd en funciéon
de la cantidad de conexiones que pueda llegar a tener. No sélo la cantidad es importante,
si no que también con quién estd linkeado (calidad), dado que la probabilidad de que un
usuario ingrese a un cierto blog depende de la cantidad de visitas que tengan los blogs que

estan linkeados con dicho sitio.

Dentro de las conclusiones se explica el efecto que tiene la conectividad excesiva a priori
entre blogs de los mismos partidos, haciendo que todos aumente su importancia relativa ya
que si uno aumenta en importancia, hace que todos los que estan asociados a el aumenten

su relevancia relativa.

Como paso final se concluird con respecto a la hipdtesis de investigacién planteada y los
resultados obtenidos, siendo un punto importante el destacar los mayores logros del trabajo

y posibles propuestas de continuacién del trabajo realizado.



1.4 Objetivos

Dado que este trabajo busca validar la hipotesis mencionada, se pretende delinear un
objetivo general que permita responder a esta idea, por lo que este se plantea de la siguiente

forma:

1.4.1 Objetivo General

Generar un modelo basado en diversas medidas de centralidad de Grafos que utilice data
obtenida en experimentos de eye tracking para la detecciéon de WKO para la mejora de una

metodologia ya existente.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para lograr este objetivo propuesto, se plantean una serie de objetivos especificos que
apoyaran la realizaciéon de este objetivo general. Cada uno de estos objetivos se puede

representar como un entregable dentro de este trabajo de memoria.

1. Realizar una revisién de la literatura relacionada con nuevos avances en eye-tracking,

medidas de centralidad de Teoria de Grafos e Interés Visual.
2. Realizar un analisis exploratorio de los datos
3. Detectar patrones utilizando métricas de grafos en data obtenida en experimentos.

4. Generar una metodologia de agrupacion de objetos, analizarla y comparar con resulta-

dos anteriores.

5. Analizar y concluir en base a los resultados y proponer futuras lineas de accién que

continten la investigacién.



1.5 Metodologia

El primer paso necesario para cumplir con los objetivos planteados es revisar el estado

del arte de los tres tépicos fundamentales de este trabajo de titulo:

e Comportamiento del usuario web
o [ye-tracking

e Medidas de centralidad de Teoria de Grafo y Teoria espectral de grafos

Parte de la investigacion del estado del arte se centra en papers que analicen conceptos
de Teorfa de Grafos, aplicaciones de variadas métricas de centralidad aplicadas en diversos

ambitos, entre otros.

Se necesitara analizar a fondo distintos trabajos efectuados que pudieran ser un aporte a

este trabajo de memoria en funcién de los resultados o alguna novedad presentada.

En [16] se realiza un trabajo similar al presentado en este informe, con varias salvedades,
incluyendo la no presencia de dilatacion de la pupila y la ausencia de nuevas medidas de

centralidad como por ejemplo Eigenvector.

Freeman en 1978 [12] fue uno de los primeros en hablar de las medidas de centralidad,
es considerado la piedra inicial en muchas investigaciones que incluyen teoria de grafo en
sus metodologias, incluye tres de las cuatro medidas de centralidad que se aplicaran en este
proyecto. Cabe destacar que este trabajo de investigaciéon ha sido citado en més de 4.000

articulos.

Este trabajo se cimenta en [10] ya que inicialmente se trabaja con la data obtenida en
experimentos generados por el autor de este trabajo, por lo que analizar a fondo la forma
y los resultados de su experimento son importantes para la calidad de las conclusiones que
se puedan generar en el presente proyecto. Es por eso que es necesario detallar de forma
resumida el procedimiento utilizado para desarrollar los experimentos, mencionando cantidad

de personas que fueron parte de este proceso, tiempos dedicados por cada uno, entre otros.

Diversos protocolos existen para trabajar en Grafos, estos buscan generar diversas me-
todologias que encuentren focos importantes dentro de una imagen, un cuadro, una péagina
web, entre otros. En [10] se muestra cémo se debe aplicar el procedimiento para la deteccién

de nodos relevantes dentro de un grafo, utilizando la medida de centralidad Eigenvector,
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explicando de manera algebraica como las matrices ayudan a efectuar un analisis dinamico

y eficiente en grafos semejantes a los que se estudiaran en este trabajo.

Se pretende que el siguiente paso sea trabajar con los datos obtenidos en los experimentos
realizados en [10] y analizar con diversas métricas de teoria de redes los outputs del eye-
tracking, orden de vista y mapas de calor de manera de obtener patrones que permitan

predecir o explicar el comportamiento de un usuario en un sitio web.

Una vez obtenidos los patrones se pretende generar un modelo basado en una funcién de
probabilidad, que finalmente permita determinar la importancia relativa de un nodo. Para
esto se pretende realizar un trabajo con un procedimiento similar a [6] para poder comparar

finalmente ambas metodologias.

Finalmente se espera que en base a los patrones detectados con los resultados de los
experimentos ya obtenidos y la hipdtesis de investigacion, se pueda concluir si es que este
trabajo de memoria es un aporte a esta metodologia y representa una mejora en la biisqueda

de Website Keyobjects dentro de una péagina web.

Se agrega finalmente una tultima secciéon a este trabajo que consta en plantear posibles
continuaciones del tema y mejoras que se pudiesen hacer en futuros trabajos de investigacion,
agregando ademads una propuesta de aplicacion de los resultados obtenidos de manera de
evaluar si es que este aporte logrado puede ser utilizado en algin otro rubro o area, dado la

amplitud y lo novedoso del tema a investigar.



1.6 Estructura de la Memoria

Este trabajo de memoria esta dividido en 5 Capitulos, estos muestran en cada uno de

ellos una arista importante para el desarrollo final de la metodologia planteada.

El primer capitulo muestra el trabajo inicial desarrollado durante la primera etapa de
este proyecto. Acd se definieron items importantes como los objetivos, alcances, plazos, en-
tregables, entre otros. La mayoria de estos item sufrieron modificacones durante el desarrollo
del proyecto, que se debieron principalmente a pivoteos producidos por nuevas lecturas o

recomendaciones realizadas por gente experta en la materia.

En el Capitulo 2 se presenta un trabajo de investigacién acerca del estado del arte de
los tépicos fundamentales que generan los cimientos de este trabajo. Aca el lector podra
profundizar su conocimiento relacionado al comportamiento del ser humano al momento de
navegar, el funcionamiento del ojo durante una observacién y un resumen de Teoria de Grafos

donde se detallan calculos y medidas relevantes durante el desarrollo de esta memoria.

En el tercer capitulo se resumen como fue el proceso completo del experimento, se detalla
ademas el procedimiento con el que se actud al momento de manipular los datos, cémo estos
fueron obtenidos, filtrados y procesados. Se menciona el calculo de las medidas de centralidad
y la consolidacion de la data. Se incluye un analisis visual de los datos, que finalmente servira
de comparacién con los resultados finales, para ver si realmente se obtiene un beneficio al
considerar medidas de centralidad, o si sélo bastaba con saber basicamente a que objeto se

le dedica més tiempo para determinar su importancia relativa dentro de una pagina web.

En el Capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos, dividido en 2 partes principales:
La Exploracion Visual y Resultados Consolidados. Esto fundamentalmente con el objetivo
de realizar dos analisis que luego de los resultados, puedan ser comparados entre ellos antes

de concluir.

Finalmente en el ultimo capitulo, se relatan las conclusiones obtenidas en funcién de
la hipotesis de investigacion. Ademas se incluyen algunas propuestas para obtener mejores
resultados y futuras lineas de accién en caso de que algin memorista quisiera continuar con

este trabajo de investigacion.
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2 Marco Teorico

En este capitulo se busca darle al lector una nocién basica de los conceptos principales
de este trabajo de memoria, de forma tal que pueda interiorizarse de los ultimos avances en

las distintas areas y aprender conceptos que se mencionaran en los préximos capitulos.

En especial se profundizard en la atencién visual de los seres humanos, las herramientas
que se utilizaron durante los experimentos, y la materia base de anélisis que se propone para

la deteccion de Website Keyobjects.

2.1 Atencion Visual

El ojo humano, y su capacidad de interpretar el entorno a través de la captacion de
estimulos luminosos, son de suma importancia en este trabajo. En este apartado se ahondara
en conceptos como atencion visual, movimiento ocular y eye-tracking, para relacionarlos con
procesos de exploracién visual, seleccién y decisién. Para ello se describen brevemente bases

anatomofisiolégicas en [19] [20].

2.1.1 Estructura del ojo humano

El ojo de los seres humanos, como en la mayoria de los vertebrados, posee una estruc-
tura esférica de 26-28 milimetros de didmetro, que contiene un material liquido denominado
humor acuoso y otro de mayor consistencia, el humor vitreo, dentro de los cuales se generan
fenémenos de refraccion que modelan la transmisién de la luz y la generacién de imagenes. La
pared que constituye esta “esfera” estda compuesta por capas, la esclérotica, coroides y retina

(de exterior a interior) de distinta composicién, de las que esta ultima es la protagonista.

Ademas se destacan en el ojo una serie compleja de lentes y mecanismos de regulacién de
la entrada de la luz, que permiten ver objetos a distancia, con poca luz, cambiar el foco de
atencién desde objetos lejanos a cercanos con rapidez o percibir el entorno desde lo central a

lo periférico en forma constante.

En los proximos parrafos se detallaran algunas de las partes mas relevantes del ojo huma-

no, permitiendo asi al lector ahondar su conocimiento relacionado con la estructura de este
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6rgano y el funcionamiento de sus componentes.

e Esclerdtica o esclerocornea: Es la capa mas externa, altamente resistente y protege
al globo ocular de traumatismos. Parte de esta capa es la cérnea, la lente mas potente
del ojo humano. A través de esta capa transparente se puede ver la pupila y el color

del iris.

e Coroides: Capa intermedia, originalmente descrita en la literatura como parte de la
Uvea, junto con el Iris. Esta capa altamente vascularizada, nutre a la retina y esta en
contacto directo con ella. Se modifica en la parte anterior para formar el diafragma del
iris. Este descansa sobre el cristalino y presenta una abertura central para la pupila,
cuyo tamano es variable gracias a las contracciones de los cuerpos ciliares musculares

subyacentes.

e Retina: Es la capa mas interna y delicada. Capa nerviosa adaptada para la recepcién
de estimulos de luz, pigmentada y que posee el purpura visual que se blanquea al
exponerse a una luz muy fuerte. Estd formada por un patrén estratificado de células

nerviosas, los foto-receptores, cuyas fibras conforman el nervio éptico.

e Pupila: Orificio de tamano variable, cuyo didmetro normal estd descrito entre los 2 y
4 mm, pudiendo alcanzar 8 mm en midriasis plena (dilataciéon méxima) y 0,5 mm en

miosis. Regula la cantidad de luz que entra al ojo.

e Cristalino: Lente biconvexa traslucida, que junto con la cérnea se encarga de enfocar
las imagenes en la retina. Su curvatura se modifica por los cambios de la tensién de

sus ligamentos suspensorios para acomodarse a una visién cercana o a distancia.

e Humor vitreo: Porcion del contenido interior del ojo de caracteristicas gelatinosas,
traslucido. Es atravesado por un canal central que se dirige desde la entrada del nervio

optico hacia la parte posterior del cristalino.

e Humor acuoso: Fluido que llena la camara anterior, el espacio entre la coérnea y
el cristalino, y también la pequena camara posterior, la estrecha hendidura entre el
cristalino y la parte posterior del iris. Igual que el liquido cefalorraquideo, el humor

acuoso se secreta y reabsorbe constantemente.
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Figura 2.1: Estructura del Ojo Humano
Fuente: [19]

Diversos estudios como el RSVP — Presentacion Visual Serial Rdpida [21], estudian el
comportamiento del ojo humano al leer textos o ver imagenes, intentando descifrar tiempos
de procesamientos y diversas capacidades que pueda tener el ojo, siendo muchas de ellas

indescifrables hasta hoy en dia.

Importante es estimar el tiempo minimo que requiere el cerebro para procesar una imagen
que el ojo acaba de ver. Estudios realizados durante este afio por cientificos del MIT en [22]
muestran que el cerebro requiere de 13 milisegundos para entender que es lo que esta mirando,
lo que contrasta con la conocida ley de los 80 milisegundos, que supone el tiempo minimo
que demora el cerebro para relacionar actividades diarias o escuchar sonidos determinados

en su entorno.

2.1.2 Movimientos Oculares

El 0jo humano percibe el entorno con permanentes movimiento de fijacién (500 milise-
gundos), sacado (30-40 milisegundos [20]) o barrido de retorno (50 milisegundos) que fijan
la atenciéon en uno u otro punto, se detienen y enfocan. El ojo se mueve en sus ejes ho-
rizontal y verticalmente, en angulos hacia afuera y adentro. Otros movimientos complejos
se logran gracias a la contraccién coordinada de varios musculos, como la convergencia, de
aproximacién, o divergencia, de alejamiento del objeto de visualizacion. Todo esto se utiliza
por ejemplo en los denominados movimientos sacadicos, que elaboran un mapa mental de lo

que nos rodea mediante la observacion completa y dinamica de nuestro alrededor.

Como se menciond anteriormente, la fovea o area central de la retina, altamente poblada
por bastones (células fotorreceptoras) es capaz de percibir imdgenes con mayor resolucién que

las areas periféricas, y es este foco el que se desplaza de un lado a otro, buscando areas de
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interés que requieran, mayor atencion y definicién. Se han descrito diferencias en la atenciéon
del observador [14], dependiendo del origen del estimulo y expectativa en torno a éste. Es
mucho mas dificil evitar un cambio atencional provocado por una senal periférica que uno
debido a una senal central, debido a la naturaleza automatica de los cambios de atencion
con senales periféricas. Estas senales captan la atencién del sujeto incluso cuando no son

esperadas, no asi las centrales.

Lo anterior, como muestra de cémo se percibe y obtiene informacion del medio, a través
de la visiéon, fundamenta la buisqueda de herramientas que midan tales patrones, y modelen
un correlato con el comportamiento humano. El estudio del movimiento ocular dira qué se

mira, por cuanto tiempo y cudndo se deja de mirar

2.2 Eye Tracking

El concepto hace referencia a la monitorizacion y registro de la forma en que un sujeto
mira una escena o imagen. Registra en qué dareas fija su atencion, por cuanto tiempo y qué
orden sigue en su exploracion visual. Esto es utilizado tanto como dispositivo de entrada o

interaccién o como herramienta para la evaluacién objetiva de interfaces.

Como dispositivo de entrada o interaccién no tiene tanta precision como el mouse o el
teclado, pero se ha utilizado en entornos de realidad virtual o por usuarios con discapacidad
motriz. También existen distintos sistemas, como los eye-trackers que se colocan en la cabeza
del sujeto o los remotos, que al estar camuflados en la pantalla o ser menos intrusivos, generan
menos “ruido” en los procesos de evaluacién, estd demostrado que estos afectan de menor

forma el comportamiento de los sujetos evaluados.

En la figura 2.2 se muestran dos imagenes relacionadas con dos herramientas de eye
tracking, la primera es una menos invasiva, y en la segunda se muestra una que graba el

posicionamiento de los ojos a una corta distancia.

Figura 2.2: Herramientas de Eye Tracking
Fuente: [20]
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El sujeto al visualizar la escena va construyendo un Scanpath o recorrido (2.3), identi-
ficandose en él nodos o puntos en los que existe una fijacion. Previamente calibrados, los
aparatos van censando la rotacién ocular, determinando asi hacia donde se dirige la vision
central (févea) y por ende el punto de visién més nitida y atenciéon mas clara, las denomina-
das fijaciones. Esta es la informacion mas valiosa al recolectar los datos, pero su medicién e
identificacién ain no esta estandarizada, por lo que estudios que usasen medidas diferentes

podrian tener diferentes resultados.
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Figura 2.3: Ejemplo de Scanpath
Fuente: [20]

En cuanto a la representacion de los datos, el Eye-Tracker graba los scanpath e interpreta
por medio de distintos software, que generan representaciones del comportamiento visual,
a través de mapas de calor que son representaciones animadas de un “punto de atencién”
sobre la interfaz de la escena, caminos o rutas sacadicas, mapas de zonas ciegas y mapas de
calor, tal como se muestra en las imagenes 4 y 5. Con estos datos es posible definir “areas

de interés” en una interfaz [23].

En la figura 2.4 se puede apreciar un output de un experimento que presenta su resultado
con un mapa de calor. En este caso es en funcién de un diario y en él se muestran las zonas
que mas llamaron la atencién del sujeto, determinado en gran porcentaje por el tiempo de

fijacién en cada seccion de la imagen.
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Figura 2.4: Ejemplo de Mapa de Calor
Fuente: [23]

2.3 Caélculos basicos de Algebra Lineal

Para los diversos calculos que se mencionaran en los capitulos siguientes, se mencionan
a grandes rasgos los conceptos fundamentales que permiten el calculo de las medidas de
centralidad, en particular para calcular el Eigenvector, una de las medidas de centralidad, se

requiere de pasos basicos de Algebra Lineal que se explican a continuacién.

Lo fundamental es detallar como es el calculo de los valores y vectores propios, agregando
condiciones y resultados que son necesarios para el cdlculo final de medidas de centralidad
que se explicaran pronto. La mayoria de los conceptos mencionados a continuaciéon provienen

de [24].
Sea A una matriz, Ao es un valor propio de A si existe un vector propio no nulo z tal que:
Az = Az (2.1)

El conjunto de todos los valores propios distintos de A se denota como A(A) y a este

16



conjunto se le denomina espectro de A. A z se le denomina vector propio de A asociado al

valor propio Ag,

Sy, = {x € C"|Ax = Nz}, (2.2)

Este subconjunto es un subespacio vectorial de C™ que se llama subespacio propio de A

asociado a \g. Como:

r € Sy, & (Nol, — A)x =0, (2.3)

Se sabe que si los vectores propios de A estan asociados al valor propio A;, entonces los

vectores x1, ... , x, son linealmente independientes.

El polinomio caracteristico se obtiene al calcular el determinante de AI,, — A, este poli-

nomio de grado n se expresa en la ecuacion 2.4,

pa(\) =det(M,, — A) = A"+ p N A+ D (2.4)

Al igualar el polinomio a cero, se obtiene la ecuacién caracteristica, con la que finalmente
se obtienen los valores propios de la matriz, que vienen siendo las raices de esta ecuacion.
Dado un valor propio \,, el vector propio de A es una solucién distinta de cero que resuelve

finalmente,

(Mol — Az = 0. (2.5)

2.4 Teoria Espectral de Grafos

Si se considera un grupo de amigos y se quiere analizar el nivel de amistad, uno podria
generar un analisis en funcion de la cantidad de llamados que se hacen entre ellos, y concluir
por ejemplo que la persona més importante es la que estd conectada constantemente con
méas integrantes del grupo en comparacion con el resto. Esto seria una especie de intento
de estimar la importancia relativa de alguien o algo dentro de una red, en este caso una red

social.
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Para complejizar un poco mas el ejemplo anterior se podrian incluir més variables al
analisis como por ejemplo decir que ademas de considerar la cantidad de llamados entre
amigos es importante considerar con quién se tiene contacto, esto va muy de la mano con el
ejemplo de los blogs, dado que no sirve de mucho estar conectado sélo con gente que tiene

pocos amigos, esto no te volveria una persona popular en una escuela.

Al igual que el ejemplo anterior, la Teoria de Grafo analiza diversos grafos con distintas
caracteristicas con el objetivo de obtener informacion a partir de andlisis que estéan sostenidos
en variadas teorias. En este trabajo de memoria, el andlisis esta enfocado particularmente
en las medidas de centralidad de teoria de Grafo, en particular se veran 4 medidas distintas:

Degree, Closeness, Betweenness y Eigenvector.

A continuacion se explicaran los conceptos fundamentales que més se mencionan en este
trabajo, junto con incluir en Anexos un diccionario con gran cantidad de conceptos claves a

nivel general de la Teoria de Grafos.

Un grafo consiste en un conjunto de nodos y aristas que los conectan entre si, por lo
general modelan un conjunto de objetos que tienen un grado de conexién como por ejemplo
un conjunto de hombres y mujeres como nodos y la relacién de amigos entre ellos reflejada

como las aristas que los conectan.

m

P

Figura 2.5: Grafo de estrella n =5
Fuente: Elaboracién Propia

Pueden ser muy simples como el tipico grafo estrella que muestra Freeman en [12] que se
muestra en la Figura 2.5, el cual es uno de los grafos basicos para entender la interpretacion

que le da el autor al concepto de centralidad.
Alguna de las siguientes definiciones fueron obtenidas de [17] y de [25]:

Un grafo G estd formado por un par (V(G), E(G)), siendo V(G) un conjunto finito de
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vértices y F(G) un conjunto de aristas que por lo general se denotan i, j o (i, j).

En particular el nimero de vértices se denota como n = |V(G)| y el nimero de aristas
se escribe m = |E(G)|, un grafo debe a lo menos tener un vértice y no necesariamente tener
aristas, en este caso se denomina grafo trivial. En la Figura 2.5, podemos ver que n = 5 y

que m = 4.

Un grafo puede tener una o mas aristas que conecte dos puntos, en caso de que hayan
mas de una arista entre dos puntos ¢, j, se dice que el grafo G es un multigrafo y en caso de
que exista una arista que conecte a un punto ¢ con el mismo (loop), el grafo se denomina

pseudografo.

Dos vértices 7, j son adyacentes si (i,7) € E(G), en este caso se dice que i y j son los
extremos de la arista. En caso de que un vértice ¢ esté conectado con al menos un vértice
diferente, existe un conjunto que abarca a todos los puntos que son adyacentes a i, este

conjunto se llama vecindario del vértice i y se escribe como Ng(i), el vecindario cerrado de
1es Ng[l] = Ng(l) Uz.

En la figura 2.6 se muestra un grafo con dos vecindarios, uno normal y el otro cerrado.

Figura 2.6: Grafo con 8 vértices
Fuente: Elaboracién Propia

El grado de un vértice i es la cardinalidad del conjunto Ng (i) y se denota por dg(i) ,
ademas existe notacion para el grado minimo y maximo de un grafo G, como ejemplo en la
Figura 2.6 se observa que el grado del vértice 4 es 3, dado que estd conectado con 3 puntos
(p3,ps5,Dp6) , €l grado minimo del grafo es §(G) = 0 (grado del vértice 8) y el grado maximo
del grafo es A =4 (grado del vértice 6).

En caso de que un vértice no sea adyacente a ningtin otro punto del grafo, se dice que ese

vértice es un vértice aislado, o sea que d(i) = 0. Por el contrario, si un vértice esta conectado
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con todos los otros vértices del grafo se dice que ese vértice es universal y que d(i) =n — 1.

En caso de que en el grafo todos sus vértices tengan el mismo grado, este grafo se dice
reqular. E1 complemento del grafo G se denota por G, este grafo tiene el mismo conjunto de
vértices que G y posee el conjunto de aristas que le faltan a G para ser un grafo regular de
grado (n — 1). Un grafo con todos sus n vértices adyacentes se conoce como grafo completo

y se denomina K,.

Pz
(2]
"
™M

Pz Ds

Figura 2.7: Grafos completos K3y Ky
Fuente: Elaboracién Propia

Un camino o trayectoria es un conjunto de aristas que unen dos vértices i, j distintos.
Por ejemplo en la Figura 2.7, en la imagen de la derecha, se muestra un grafo que muestra
dos caminos de largo 2 entre los puntos p; y ps4, uno que pasa por el punto p, y otro que pasa

por el punto ps.

Grafo conezo G es tal que cualquier vértice i € V(@) tiene al menos un camino para
alcanzar otro punto del grafo. Esta definiciéon es recomendable recordar para el calculo de

las medidas de centralidad pues es una condicién para alguna de ellas.

La distancia de un Grafo G es la longitud de una trayectoria entre dos puntos i, j € V(G)

y la més corta entre dos puntos i, j € V(G) se denomina ruta geodésica o camino geodésico.

La ezcentricidad de un vértice i € V(G) es la maxima distancia entre dos puntos distintos,

sin que se repitan aristas dentro de la trayectoria.

Dos grafos son isomorfos si tiene la misma cantidad de objetos, la misma cantidad de
aristas, el mismo grado en sus nodos, pero conectados de maneras distintas. En la Figura

2.8 se muestran dos grafos isomorficos.
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p: Ps

Pa Ps

Pa Ps

Figura 2.8: Grafos isomorfos, A y B
Fuente: Elaboracién Propia

Cabe destacar que en el caso de que no se entiendan ciertos conceptos que no son ex-
plicados dentro de este capitulo, en la seccién de anexos se encuentra un Glosario con los
conceptos mas relevantes de teoria de Grafos que permitiran una mejor lectura en caso de

que el lector no esté familiarizado con esta materia.

2.4.1 Representaciéon Matricial

En teoria de grafo se utilizan diversas matrices que permiten modelar y desarrollar cdlculos
necesarios para el entendimiento de los conceptos mas utilizados en esta area, a continuacion
se detallan matrices que se utilizaran durante el desarrollo de este trabajo y su posible utilidad

en el cilculo de las medidas de centralidad.

Tal como se mencion6, G = (V,E) es un grafo con |V| = n y |E| = m, donde n y
m son el nimero de vértices y aristas respectivamente. Asumiremos para las siguientes
interpretaciones que G es un grafo sin peso, no dirigido y que no posee ni ciclos (loops) ni

multiples aristas.
Matriz de Adyacencia

La matriz de adyacencia permite modelar un grafo, en resumen explica que nodos estan
conectados entre si, cuales nodos estan aislados, incluso se puede representar la cantidad de
veces un nodo puede estar conectado con otro, asignandole un valor mayor a uno en el caso

de que hayan multiples aristas.

Dado un grafo G, la matriz de adyacencia A = Ag es la matriz n x n siguiente:
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0 sino

Aﬁz{lm@@eE 26)

Claramente en el caso de grafos no dirigidos, la matriz Ag es una matriz simétrica y

binaria.

A continuacién se muestra la matriz de adyacencia del grafo A de la Figura 2.8. Recor-
dando que A= (V. E) y:

V ={1,2,3,4,5},

E={(1,2),(1,3),(1,4),(1,5),(2,4),(2,5),(3,5),(4,5)}.

01111
10011
Ax=110 0 0 1
11001
11110

Matriz de Incidencia

Dado el grafo G = (V, E) se define a la matriz de incidencia del grafo de dimensiones

|V| x |E| comor:

0 sino

%:{1a@me% 2

Cone; € E. El producto punto entre filas de la matriz Bg; indica que los vértices asociados

a las filas no son adyacentes y la suma de los valores de la fila muestra el grado del vértice.

En la siguiente matriz se muestra la matriz de incidencia del grafo A de la Figura 2.7.
Recordando que el grafo A = (V, E) y:

V ={1,2,3,4,5},

E=A{(1,2),(1,3),(1,4),(1,5),(2,4),(2,5),(3,5), (4,5)}.
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11110000
10001100
Ba=(bi,bo,...bs) =10 10000 10
00101001
00010111

Laplaciano

El Laplaciano esta relacionado con el cédlculo algebraico que permite obtener los valores
y vectores propios de una matriz de adyacencia, este tiene una representacion similar y se

explica a continuacion:
Dado un grafo sin peso G, el Laplaciano L = Lg es la matriz n X n siguiente:
-1 si(i,5) €E

0 en caso contrario

Con d; una diagonal donde su valor en la posicion ¢ son el grado del vértice i-ésimo.

Para grafos sin peso y no direccionados, el Laplaciano es una matriz simétrica, y una

definicion equivalente para esta matriz es:

LG = DG — AG (29)

Donde Dg es la matriz diagonal de dimensién |V| x |V| que tiene en su término i-ésimo el
valor del grado del nodo v; y Ag es la matriz de adyacencia. Se suele decir que el Laplaciano
es una de las matrices mas importantes, dado la cantidad de informacion que se puede obtener
de él.

El Laplaciano se puede obtener también en funcion de la matriz de adyacencia Ag y de

la matriz de incidencia Bg, segun la férmula:

Lo = Bg x BL —2Aq (2.10)
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Nuevamente se muestra una matriz en funcién del grafo A de la Figura 2.7, esta vez

muestra el Laplaciano, el cual se puede calcular con las féormulas 2.9 y 2.10.

4 -1 -1 -1 -1
Lo=Dg—Ag=BagxBL—2A¢=|-1 0 2 0 -1
-1 -1 -1 -1 4

El espectro del Laplaciano es el conjunto de los valores propios: A\g = 0, A\; = 2, \y = 4,
A3 =5y Ay = 5. En este caso tenemos dos valores propios mayores por lo que tenemos dos

vectores propios asociados a los valores propios 3 y 4 respectivamente:

—0.2236
—0.2236
Xz = | —0.2236
—0.2236
0.8944

—0.8660
0.2887
Xy =] 0.2887
0.2887
0

En teoria de grafos, se busca obtener informacién de distintas redes de objetos conectados
de manera de poder optimizar ciertos procesos o prevenir ciertas transmisiones, esto depen-
diendo del campo del que se esta hablando. El mapeo sobre ciertos conjuntos de vértices
consiste en definir capacidades de los nodos como poder, importancia, confiabilidad, costo,
etc. Para esto existen diversas herramientas como Medidas de Centralidad, ponderacion o

etiquetado de grafos que buscan explicar estas capacidades.

2.4.2 Medidas de Centralidad de Teoria de Grafos

En teoria de Grafos existen diversas medidas que buscan explicar o representar la im-

portancia relativa que un nodo tiene dentro del grafo, esta importancia esta en funcién de
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diversos factores como: la posicién dentro del grafo, los nodos que tiene a su alrededor, el

nimero de veces que se ubica entre caminos geodésicos, entre otros.

Dependiendo del autor, las explicaciones del efecto que tiene cada medida difieren, incluso
hay distintas variaciones de las medidas de centralidad mas utilizadas, que en funciéon del cam-
po en el que se esta trabajando, tienen un mayor poder explicativo o un mejor modelamiento

del fenomeno estudiado.

Las primeras medidas de centralidad que se mencionaron fueron realizadas por Freeman
en el afio 1978 [12] y son tres medidas fundamentales que han derivado en mas de 30 medidas
hasta hoy en dia. A continuacion se detallan sus calculos, lo que explican y algunos pros y

contras que tiene cada una de ellas.
Degree

Es una medida que interpreta la importancia relativa que tiene un nodo dentro de una
red, esta métrica se basa en la cantidad de conexiones que tiene dicho nodo en el grafo.
Su origen es ambiguo dado que muchos autores propusieron diversas medidas como Rogers
en 1974, que propuso una medida simple en comparacién a otras pero que solo aplicaba a
aplicaciones particulares o la que propusieron Kajitani y Maruyama en 1976, medida que a
pesar de ser matematicamente adecuada, tenia un nivel computacional de desarrollo que no
se adecuaba a la época. Por lo que la medida de Nieminen’s [26] fue la que tomé més peso

y es hasta hoy en dia la que se considera como medida base.

El grado segin Nieminen es la suma de todas las adyacencias que tiene un punto py, tal

como se expresa a continuacion:

Co(pe) = D_ alpi, pr) (2.11)

Donde:

1 si el punto p; esta conectado con el punto py
a(pi, pr) = { (2.12)

0 en caso contrario

Cabe mencionar que Cp(pg) = 0 en caso de que el punto py sea un punto aislado.

Claramente esta medida de centralidad esta en funcién del grafo, en particular de la can-
tidad de nodos que contenga este, dado que pueden haber dos puntos p4 y pg, pertenecientes

a dos grafos A y B respectivamente, ambos con Degree igual a 5, pero resulta que el grafo

25



A tiene 6 nodos, y por ende la méaxima cantidad de nodos adyacentes que puede tener un
punto p, cualquiera es n — 1 = 5, en cambio el grafo B tiene 100 nodos, por lo que puede

tener nodos con grado igual a 10, representando este un bajo porcentaje de conectividad.

Para ajustar esta medida de centralidad y hacerla comparable entre nodods de distintos
grafos, se propuso normalizar por el nimero méaximo de adyacencia que puede tener un grafo:

(n —1). Por lo que el grado normalizado serfa:

Cp(pk) = W (2.13)

Lo que intenta explicar esta medida es el potencial de comunicacién que tiene un punto
dentro de un grafo, por ejemplo que tan importante es una persona dentro de su grupo de

amistad al momento de hacer circular una informacién.
Betweenness

Para el calculo de esta segunda medida de centralidad, el camino geodésico es fundamen-
tal. Tal como fue descrito, es el camino 6ptimo o uno de los caminos éptimos entre dos
puntos de un grafo. Ahora bien, si uno hace la analogia de que cada punto es una persona
contagiada o un centro de transmision de energia, mientras mas veces un nodo esté ubicado
en un camino geodésico, mas influyente se transforma dado que de él depende la velocidad
con la que se propaga un virus o la eficiencia con la que se transporta la energia. En el
fondo, se puede asumir que cada vez que un punto esta situado en un geodésico, este ve
aumentado su importancia relativa en el grafo, a esto se le llama Betweenness, y se detallada

a continuacioén.

En [27] y [28] se dice que: “Una persona estratégicamente localizada en un camino de
comunicacion entre dos puntos, es una persona central, una persona en tal posicion puede

influenciar el grupo manteniendo o distorsionando la transmision de la comunicacion”.

Este potencial de control de informacién que posee un punto que esté dentro del geodésico
se intenta modelar con esta medida de centralidad que se calcula de diversas formas que fueron

desarrolladas por autores como Anthonisse en 1971 y Freeman en 1977.

El célculo de esta medida es simple siempre y cuando un punto A esté en el inico camino
geodésico, en el caso de que A esté en uno de varios caminos geodésicos o que al menos no
esté en el 100% de los caminos geodésicos, el problema se torna un poco més complicado,

esto es légico dado que si volvemos a la analogia planteada al comienzo de esta pagina, si una
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persona se ubica en el camino 6ptimo entre dos personas, una contagiada de una enfermedad
con una alta tasa de transmision y una sana, la probabilidad de que la persona sana se
enferme o la velocidad con la que esta persona se enferme, estd muy condicionada al punto
A. En cambio si esa persona estd en uno de los caminos éptimos entre una persona sana y
una contagiada, el potencial de propagacién se ve disminuido dado que existe otro canal con

la misma probabilidad de transmision que él.

En caso de que existan dos o mas caminos 6ptimos, A pierde importancia ya que la
transmision no depende tanto de él, en el caso de que el fuera inmune o que tenga una fuerte

resistencia a la enfermedad.

Para solucionar el problema de varios caminos geodésicos, se puede abordar el problema
trabajando con probabilidades. Claramente existe un supuesto fuerte y es que se asumen que

en el caso de haber varios caminos geodésicos, estos tienen probabilidad igual a:

— 2.14
o (2.14)

Donde g;; es el nimero de caminos geodésicos que unen ambos puntos ¢ y j.

Sea g;;(px) el nimero de geodésicos que unen los puntos i y j, que contienen a p;. Entonces
calcular la probabilidad de que el punto p; esté aleatoriamente en el geodésico entre p; y p;

seria igual a:

by (o) = 9500 (2.15)

Gij
Por lo que para calcular la probabilidad de k£ para todos los puntos ¢ y j pertenecientes
al grafo hay que calcular la sumatoria que considere todos los puntos, asi el calculo de esta

medida de centralidad seria el siguiente:

Colp) =Y 9is(Pr) (2.16)

Considerando la restriccion de que ¢ debe ser menor estricto que j, para asi no calcular

probabilidades mas de una vez, y siendo n la cantidad total de puntos en el grafo.

Cada vez que un punto p; cae en el tinico geodésico entre un par de puntos, el valor de
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esta medida aumenta en 1, si p; esta en uno de varios geodésicos entre varios puntos, entonces
el valor de Cg(px) aumenta inversamente proporcional a la cantidad de caminos geodésicos

que hay en el grafo.

Al igual que Cp(pk), Cp(px) también depende del tamano de la red y debe ser norma-
lizado de manera tal que pueda ser comparado con nodos que estén en otros grafos. Esta

normalizacion es relativa al maximo valor en términos de niimeros de puntos en el grafo.

Freeman establecié que el maximo valor tomado por Cg(py) es alcanzado sélo por la

posicion central en una estrella (recordar Figura 2.5), esto es:

n? —3n + 2

: (2.17)

Esto es simple de demostrar dado que si suponemos cualquier grafo estrella con n nodos,
en la figura 2.9 se muestra un grafo estrella con n = 7 |, tenemos que Cg(p) del nodo central
pr que esta en los n—1 geodésicos es uno. Ahora extendemos este cdlculo a los nodos restantes
para obtener cudl seria el mayor valor posible de un nodo cualquiera dentro de un grafo de

n nodos:

Cp(pr) = Zl (2.18)
i<j
n—2 n—1
=2 2.1
i=1 j=i+1

n—2

= Z(n—l—(i—i—l—i—l)

= n(n—2) 5
_ (n—2)(n—1)
2



n®>—3n+2

5 (2.19)

" Cp(pk) = Ca(pr) X

Cabe destacar que tanto Cg(pg) como C's(px) pueden ser determinados en grafos simétricos
conectados o no. La medida de Betweenness es 1til para tener una medida del control
potencial de comunicacién que puede tener un punto.

P Pa

P ™M Ps

o- L]

p-
Da

Figura 2.9: Grafo Estrella con n =7
Fuente: Elaboracién Propia

Closeness

Esta medida de centralidad tiene un foco distinto a las dos anteriores, puesto que evalia
la importancia relativa de un punto en funcion de todos los otros puntos del grafo y ademas se
puede considerar, tal como lo mencioné su autor Sabidussi’s en 1966 [29], que es una medida
de descentralidad o centralidad inversa dado que mientras mas apartado del resto estda un

punto, mayor es el valor de su Closeness.

Se considera nuevamente el camino geodésico entre un punto p; y el resto de los puntos

del grafo.

Sea d(p;, pr): El nimero de caminos geodésicos entre p; y pi (recordando que puede haber

méas de uno). Entonces la medida segiin Sabidussi’s estaria expresado en la ecuacién 2.20:

Colpr)™ = d(pi, pr) (2.20)

El hecho de que esté elevado a -1 se explica porque esta medida aumenta en funcion de
la distancia entre nodos de un grafo, lo importante es su interpretacién natural, de forma tal

que sea mas simple compararla con las dos medidas anteriormente mencionadas.
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Claramente esta medida tiene una restriccion en relacion al grafo, dado que en caso de
que en el grafo existan nodos aislados, la distancia entre cualquier nodo p; y ese nodo aislado
es infinita o no esta establecida, esto varia dependiendo del autor. Por lo que se restringe a
solo grafos conectados, esto quiere decir que siempre existe un camino desde un punto p; a

un punto py.

Al igual que las otras medidas mencionadas, Closeness también esta en funcién de la
cantidad de nodos del grafo, por lo que es necesario normalizarla de manera tal que sea
comparable entre nodos de distintos grafos. Esto fue resuelto por Beauchamp en 1965, y se

muestra en la ecuacién 2.21 :

n—1

qﬂwlzz{zgdmmwyl

_ o n-1 (2.21)
B Z?:ld(piapk) '

Eigenvector

Para el calculo del Eigenvector existen dos formas que permiten llegar al resultado. La
primera explicada a continuacién utiliza El Laplaciano de la matriz de adyacencia junto con

la diagonal cuyos valores tienen el grado de cada nodo, tal como se muestra a continuacion:

Para el calculo del Laplaciano, basta con restarle a D la matriz de adyacencia, tal como

se muestra en 2.22.

L=D-A (2.22)

Llamaremos a la matriz de adyacencia A, El Laplaciano seréd la matriz L (matriz positiva
semidefinida) y la matriz D cuyos elementos son la suma de los pesos. Procederemos a

calcular el Laplaciano normalizado:

LI'=D2:xLxD: (2.23)
Luego se calculan los valores propios del Laplaciano normalizado y se determina el vector
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propio asociado al mayor valor propio, en este vector se guardan los valores de las medidas de
centralidad de los nodos del grafo, en particular en este trabajo se determinaran las medidas
de importancia relativa de los objetos que el usuario registré en cada péagina dentro del

experimento.

Supongamos que M es una matriz de n x n y que Mx = Ax. Esto para todo x € R"™ con
r # 0y A € R. Entonces se llamard a z el vector propio (eigenvector) y a A el valor propio

(eigenvalue) de M.

Para proceder con el calculo de esta medida de centralidad, es necesario comprobar que

la matriz M cumple ciertas condiciones que se detallan en la siguiente proposicién:

Proposicién [30]: Sea M una matriz de n x n, entonces si v y w son vectores propios de
M con distintos valores propios, entonces v y w son ortogonales, o sea el producto punto

entre estos dos vectores es cero.

Si v y w son vectores propios de M con el mismo valor propio, entonces si ¢ = av + bw,
entonces estos vectores propios no son ortogonales si tienen el mismo valor propio. Si M es
una matriz de vectores ortogonales v , ... , v,, todos los valores propios y vectores propios

son reales.
Luego, M es diagonalizable si
M =VAVT (2.24)

donde A es una diagonal con los valores propios correspondientes a M, por lo que

M= M) (2.25)
=1

Cabe destacar que en esta proposicion, M es simétrica.

La matriz de adyacencia de un grafo no dirigido es simétrica, y tiene un completo conjunto
de valores propios reales y un vector propio ortogonal. El conjunto de valores propios de un

grafo es el espectro del grafo.

Si A es la matriz de adyacencia de un grafo dirigido o no dirigido G, entonces la matriz
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A" tiene la siguiente interpretacién: El elemento en la fila ¢ y la columna j entrega el niimero

de caminos de largo n desde el vértice ¢ hasta el vértice j.

La diagonal de una matriz de adyacencia tiene sélo valores cero, indicando que no existen

loops en los vértices.
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3 Analisis de los datos

En el presente capitulo describiremos el proceso completo al que fueron sometidos los
datos para finalmente obtener los resultados que se explicardn en el siguiente capitulo. Se
describe el proceso previo a esta memoria, tanto con el experimento como también con un
pre-procesamiento de la data, hasta un analisis visual paralelo al calculo de las medidas de

centralidad.

3.1 Experimento

Antes de explicar el andlisis realizado durante este trabajo, se contextualizara al lector
acerca del experimento, para asi tener una mejor comprension en cuanto al andlisis y la

interpretacion de los resultados.

Los datos a utilizar durante este trabajo de memoria son producto de un experimento
realizado durante el ano 2013 en el laboratorio de neurologia de la Facultad de Medicina
de la Universidad de Chile, el encargado fue Gustavo Martinez, siendo el experimento parte
del trabajo de su memoria [10], el que tuvo una constante supervisién del Doctor Pedro
Maldonado.

Este experimento fue realizado a 23 voluntarios que debian cumplir los siguientes requi-
sitos, de manera tal que los resultados pudieran ser extrapolados al resto de la poblacién o

grupo objetivo del proyecto:

1. Rango de edad entre 16 y 50 anos.
2. Haber usado y conocer como usar un navegador web.
3. Haber respondido una pequena encuesta que se puede ver en la seccién de Anexos.

4. Informacion acerca de la expertiz del usuario.

En este experimento se les solicita a los usuarios que naveguen libremente una pagina web,
especificamente la del MBA del Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de
Chile. Basicamente se escogio este sitio por dos motivos: el primero es por el libre acceso a

los datos de la pagina y segundo es que este sitio tiene parametros que se ajustan a lo que
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requiere para un experimento de este tipo, como:

1. El nimero de paginas del sitio.
2. El ntmero de objetos en el sitio.

3. La cantidad de visitas.

Cabe destacar que dentro del alcance de este experimento, se solicita a los sujetos que
simulen navegar dentro de la pagina web, ya que realmente sélo estan observando pantallazos
de cada una de las 32 paginas que en ese momento la plataforma del MBA tenia. Este es
un supuesto fuerte y es posible que las conclusiones que se puedan realizar se vean afectadas
por este detalle, ya que puede ser que el comportamiento de los usuarios no sea el real al no

pueden hacer scroll ni click mientras navegan durante el experimento.

Para méas detalle del experimento y sus etapas se puede revisar [10], acd se especifica
acerca de la segmentacién de los objetos, que fue realizada en conjunto con el webmaster y
las herramientas utilizadas durante el proceso, tanto para la grabacion de los experimentos

como los software utilizados para la extraccién de la data.

3.2 Preprocesamiento

Antes de explicar cémo fue el proceso completo de procesamiento de los datos obtenidos,
se hara una mencién al software utilizado, pieza fundamental en el desarrollo de este trabajo

de memoria, donde se realiz6 cerca del 90% del procesamiento de los datos.

3.2.1 Matlab

La herramienta utilizada para la limpieza y procesamiento de los datos fue Matlab, version
R2012a, software optimizado para el calculo avanzado de vectores y matrices. El motivo para
escoger este programa es por la facilidad que implica en el manejo de los datos, que en este
trabajo en particular son matrices con cientos de miles de filas que necesitan un software

adecuado que procese los datos un lapso de tiempo prudente.

Es importante recalcar que este programa tiene una diversidad de fuentes en la web, que
permiten investigar de manera sencilla y utilizar scripts que son de libre acceso, dado que
los mismos usuarios van liberando sus cédigos en diversas plataformas, es en foros donde se
genera el mayor canal de traspaso de conocimiento entre novatos y usuarios avanzados. Con

estos scripts, el manejo de los datos es automatizable y no es necesario realizar los comandos

34



y/o generar c6digos cada vez que se procesa un archivo, esto puede ser considerado un aporte

para el manejo de futuros datos que tengan una estructura similar.

Otro factor importante es la facilidad para generar graficos a partir de la data obtenida
en los algoritmos, es por eso que el uso de Matlab se prefirié por sobre otras herramientas

que requerian un lenguaje de programacién mas avanzado.

3.2.2 Generacion y Seleccion de los Datos

El proceso de captura de la data se hizo mediante técnicas de eye tracking de manera de

generar informacién cuantitativa acerca del tiempo que se pasa en cada objeto.

El sitio web analizado contiene 32 paginas y cada una de ellas fue dividida en objetos,
siguiendo el mismo patrén que se venia gestando por autores de memorias y trabajos pasados
que apuntan a la misma metodologia, asi al momento de comparar es més simple concluir en
base a los resultados obtenidos. La cantidad de objetos por pagina varia, siendo una pagina
descartada luego por la poca cantidad de objetos presentes. En la seccién B de Anexos se

muestran pantallazos de algunas paginas y la cantidad de objetos en cada una.

La primera transformacion de los datos fue realizada en Medicina por un alumno de
ingenieria eléctrica que trabaja en el laboratorio. Por lo que este trabajo comienza con el
manejo de estos datos, que basicamente son 23 documentos formato .tzt cuyos pesos hacen
que no sea sencillo trabajarlos en Fzxcel, es por esto que se usa el ya mencionado software

Matlab. El script desarrollado esta compartido en una carpeta en Dropbox que todo el equipo
de AKORI dispone.

La estructura de los archivos .tzt resume la informacién de cada experimento en ocho
columnas, que muestran la informacién recabada cada 2 milisegundos. A continuacion se

muestra en la Tabla 3.1 un extracto de la informacion obtenida en cada uno de estos archivos:

En la primera columna se muestra cada cuanto tiempo el experimento guardaba datos
del usuario mientras navegaba (2 milisegundos), en la segunda se muestra qué objeto estd
mirando el ojo derecho, en la tercera columna se muestra qué objeto estd mirando el ojo
izquierdo, cabe destacar que no siempre estos dos objetos son el mismo (se explica més
adelante porque puede llegar a suceder), luego en la columna cuatro se muestra en qué

pagina estd la persona en ese determinado momento.

Las siguientes cuatro columnas muestran las velocidades de los ojos en los ejes X e YV

respectivamente, estan estructurados con el protocolo que entrega el mismo software y en este
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Tiempo | Objeto d | Objeto i | Id Pagina | Vel d x | Vel dy | Velix | Vel iy
1856 5 5 1 -27.1 120.5 | -36.4 | 137.6
1858 ) 5 1 -23.4 148.2 -35.5 162.9
1860 5 5 1 -15.2 167.8 | -31.2 | 180.6
1862 0 5 1 -5.3 1749 | -24.4 | 186.2
1864 6 6 1 3.4 167.7 | -15.9 | 177.5
1866 6 6 1 8.4 145.5 -6.7 153.8
1868 0 6 1 9.2 111.1 3 118.3
1870 0 0 1 6.8 68.9 12.3 74.9
1872 0 0 1 2.9 24.1 20.3 29.4
1874 0 6 1 -3.6 -50 28.7 -43.9

Tabla 3.1: Estructura datos originales
Fuente: Elaboracién Propia

proyecto no son utilizados en absoluto, por lo que en el proceso de filtrado son los primeros

datos en ser eliminados.

3.2.3 Pre-procesamiento

Los outputs que se obtienen de los experimentos, proviene del software que graba el Eye-
Tracking, éste entrega los resultados en formato .asc, dichos formatos no son sencillos de
trabajar y para su manipulacién se requiere del software con licencia que sélo se encuentra
en la Facultad de Medicina. Se requiere por ende que estos datos sean procesados de forma

tal que se puedan trabajar en programas de acceso mas simple como Matlab, Ezcel o Python.

Los resultados estan en funcion de las coordenadas de los objetos dentro de cada pagina
web, es necesario entonces que se haga una convencién de coordenadas a objetos. Esto quiere
decir que el paso de decir en cada fila de muestra, se muestren los objetos que el sujeto esta

mirando en vez de la posicion dentro de la pagina.

Este trabajo de preprocesamiento se realiza en el area de neurociencia y el output de este
proceso son archivos .txt que tienen 8 columnas, tal como se mostr6 en la tabla 3. El script

asociado a este procesamiento también se encuentra libre para todo el equipo.

3.2.4 Transformacién

Los datos obtenidos fueron almacenados y su manipulacion fue directamente desde Matlab,
lo que quiere decir que los datos originales no han sido modificados en lo mas minimo y se han

utilizado constantemente para verificar el funcionamiento de distintas secciones del algoritmo.
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A continuacién se detallan los pasos realizados durante la transformacion y limpieza de
los datos, se argumentan alguno de los pasos en relacion a lo descrito en el estado del arte y

se analizan ciertos datos obtenidos durante el desarrollo de esta etapa:

Lo primero que se hizo, fue eliminar las columnas 5, 6, 7y 8 de los archivos dado que no
aportaban informacién 1til para este anélisis (las velocidades de cada ojo en el eje x e y),
estas columnas son las tltimas 4 de cada archivo. Este algoritmo inicial del cédigo tiene la
facilidad que permite escoger dentro de las carpetas el archivo .txt a procesar, facilitando el

proceso dado que no es necesario modificar el codigo cada vez que se itera con un archivo.

Luego se gener6 una columna nueva que tenia el delta tiempo de cada fila, informacion
necesaria que luego serviria para calcular los tiempos totales entre objetos una vez terminada
la limpieza. Ahora el cdlculo de los subtotales para cada objeto es mas simple de realizar
dado que luego de los filtros los datos quedan con un delta t asociado que se suma por cada

objeto, indicando finalmente el tiempo que el sujeto estuvo en cada objeto.

El tiempo exacto en que cada usuario estd observando cada objeto es obviado y sélo se
considera de ahora en adelante el delta tiempo en cada objeto, relacionado con el tiempo que
se realiza cada toma de datos. Esto puede jugar en contra en caso de que se quiera compa-
rar estos resultados con alguna otra herramienta y analizar patrones en mismos momentos.
Afortunadamente en este trabajo de memoria sélo se trabajara con el Fye-Tracking, asi que

no es un inconveniente.

El primer filtro realizado fue eliminar las filas que tuvieran en la segunda o tercera columna
el valor cero (el valor cero significa que el usuario no estaba viendo un objeto en ese preciso
momento). El sujeto puede haber estado observando éreas entre objetos o su vista estaba

fuera de la pantalla.

Cada vez que se aplica un filtro en los datos, se guarda en un Ezcel la cantidad de filas
de la matriz resultante, esto con el objetivo de capturar el efecto del filtro realizado, para
finalmente realizar conclusiones a partir de estos procesos. En particular en este primer paso
el porcentaje de datos que se filtran en promedio es de: 73%, siendo el proceso que elimina
mas filas dentro de todo el preprocesamiento. Siendo un resultado no menor, se analizara el

impacto de este filtro en las conclusiones.

Luego se eliminan de esta matriz resultante, las filas cuyos elementos en la columna dos y
tres son distintos, o sea que los ojos estan mirando distintos objetos en el mismo momento. Se
puede deber a que existen fallas en la toma de muestra o se asocia por lo general a pequenas

vibraciones oculares que en los limites de los objetos colindantes distorsiona los resultados.
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En esta etapa se filtran en promedio el 7,2% de los datos.

En el proceso siguiente existe un supuesto fuerte: Si un usuario estd viendo un objeto,
luego observa un objeto vacio o simplemente fuera de la pantalla, y vuelve a posicionarse en
el mismo objeto, se asume que el usuario estuvo viendo de manera continua, sin considerar el
tiempo que estuvo fuera de este objeto. No se considera el tiempo perdido, pero si se asume

que el usuario estuvo viendo todo el tiempo dicho objeto.

Luego se eliminan todas las filas cuyos tiempos de observacién son menores a 14 milise-
gundos, esto se basa en [31], estudio realizado por investigadores del MIT que habla acerca de
que una visualizacion tarda a lo menos 14 milisegundos para que el cerebro logre procesar la
informacion entregada por el ojo. Esto no quiere decir que el observador pueda entender de
qué trata o pueda leer un texto, solo se puede interpretar que el cerebro es capaz de procesar
un conjunto de imagenes para finalmente escoger observar por més tiempo la que le llamo la

atencion en ese pequeno lapso de tiempo.

Finalmente se calculan los subtotales de cada objeto observado, obteniendo finalmente
en esta etapa una matriz que muestra la cantidad de objetos que cada sujeto ver por cada
pagina con sus tiempos asociados. Por ende, si se considera toda la matriz se puede ver
cuantos objetos observo durante todo el experimento. En la seccién B de Anexos se muestra

una tabla de uno de los sujetos que muestra lo recién descrito.

En la Tabla 3.2 se muestra un resumen del proceso explicado, donde se detalla la cantidad
de filas promedio en cada una de las etapas de procesamiento, junto con el porcentaje de

datos que se eliminan en cada una de los filtros mencionados.

Matriz | Objetos =0 % | Objetos Distintos %
Original | Eliminados Eliminados
Promedio | 520304.8 140242.8 27.0% 130716.7 92.8%
Desv. Est. | 176142.5 74849.3 9.7% 71864.1 4.0%

Tabla 3.2: Resumen Procesamiento Datos
Fuente: Elaboracién Propia

En promedio los experimentos duraban un poco mas de 17 minutos, se puede apreciar
por la desviacion estdndar (5,3 minutos) que estos tiempos dependen mucho del sujeto en

cuestién. En ciertos casos algunos sujetos utilizaron tres veces més tiempos que otros.

Si bien en las paginas hay en promedio 31.9 objetos, se puede apreciar que en promedio
cada sujeto observa 355 objetos por experimento, lo que significa que posiciona su mirada al

menos 14 milisegundos en 11 objetos por pagina en promedio. Estos objetos pueden ser visto
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mas de una vez por cada sujeto, por lo mismo mas adelante se vera que el nimero promedio
de nodos en cada grafo o el nimero promedio de objetos vistos al menos una vez por pagina

es cercano a 6.

Para la parte final de esta etapa de procesamiento se necesité de un cdédigo extraido
desde Mathworks, plataforma que permite el aprendizaje directo del uso de Matlab y ademas
la descarga de codigos libres que otros usuarios han subido a la plataforma. Esta es una
ventaja importante de este lenguaje, ya que existen diversos usuarios que en plataformas de
ayudas y foros suben sus cédigos para evitar que futuros usuarios que vivan problemas que
ellos ya han vivido. En la parte A de Anexos, se muestra este script descargado que permite

generar una matriz que resume los tiempos totales por objeto por cada péagina.

Luego de calcular los tiempos totales por objeto en cada pagina, se procede a actuar
de forma similar, pero esta vez determinando la frecuencia por objeto por cada pagina y la
frecuencia por objeto por experimento. Estos datos también son almacenados en la matriz

resumen, que llamaremos de ahora en adelante: H.

Las medidas de centralidad escogidas, que pronto seran detalladas, son medidas que
para ser comparables necesitan también ser normalizadas (tal como se explica en el capitulo
anterior). El objetivo es comparar estas medidas de centralidad con el tiempo y con la
frecuencia en cada objeto, para asi poder en una primera instancia determinar qué objetos

son mas relevante en funcién de estos valores.

Con el objetivo de hacer comparable los resultados entre distintos experimentos, se nor-
malizan estos datos, haciendo asi que no afecte el tiempo que estuvo la persona en cada
pagina y que lo que importe realmente sea un porcentaje del tiempo total. Esto con el ob-
jetivo de evitar que dos nodos de grafos distintos que tengan igual valor, en el grado por

ejemplo, se interpreten sus valores en funcién del tamano de cada Grafo.

Sucedi6 que de todos los archivos .txt, 4 no tenian toda la informacién correspondiente al

experimento del sujeto. Se puede asumir que la falta de datos puede deberse a dos motivos:

1. Que al momento de grabar el experimento, este no haya capturado la totalidad de este,

dado que algunos tienen datos desde cierta pagina en adelante.

2. Que al momento de transformar los datos inicialmente desde el formato .asc a .txt
haya habido un error dentro de estos datos, esto dado que existen datos inexistentes en

paginas intermedias.
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Es por esto que fueron eliminados de este analisis estos 4 archivos, ya que la informacién
que aportaban venia modificada y /o no mostraba el 100% de la observacién del sujeto. Dicha
decisién fue conversada y analizada en conjunto con quien estuvo a cargo del experimento

como también con el encargado de la primera manipulaciéon de los datos originales.

Las fallas que mostraron los cuatro archivos mencionados se describen a continuacion:

1. Datos guardados desde la pagina nimero 11 hasta la 32 sin hojas vacias entre medio.
2. Datos guardados desde la pagina 1 hasta la pagina 20 sin hojas vacias entre medio.

3. Datos faltantes desde la pagina 11 hasta la pagina 20. Con los datos completos en

ambos extremos.

4. Datos guardados desde la pagina 1 hasta la pagina 10, sin hojas vacias entre medio.

3.3 Calculo de medidas de Centralidad

Ahora con los datos procesados y filtrados se procede a hacer los calculos explicados en
Teoria Espectral de Grafos, y se considerara uno de los experimentos para ir explicando los
resultados a priori. Esto con el objetivo de que el lector tenga una sencilla explicacion de lo

que se hizo con cada uno de los datos.

Lo primero que hay que hacer para calcular las diversas medidas de centralidad es generar
una matriz de adyacencia por cada pagina, que muestre la relaciéon entre los nodos que cada
persona observo en cada pagina. Esto es importante de destacar dado que no todos los
usuarios vieron todos los objetos de cada pagina y en algunos casos la diferencia de los

tiempos en objetos y cantidad de estos observados varia notoriamente.

En la matriz de adyacencia Ag se muestra la relacién de los objetos de la pagina 1 que

uno de los usuarios observé durante su experimento:

0010000
001 0O0O01
1101000
Ag=10 0 1 0 1 1 0
0001O0T11
0001100
0100100
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Esta matriz muestra la conexién que existe entre los objetos presentes en la pagina 1,
solo se muestran aquellos objetos que fueron observados por la persona y se consideran sélo

aquellos en los que la observacion tuvo un tiempo superior a los 14 milisegundos.

Cabe destacar que los valores que estan en la diagonal de esta matriz de adyacencia son
iguales a cero, lo que se debe a que uno de los requisitos del Grafo para poder hacer un
analisis con alguna de las medidas a calcular es que sea un Grafo no dirigido y que no tenga
loops. Esto ultimo quiere decir que desde un objeto no puedo pasar a ese mismo objeto, no

existen ciclos.

En la Figura 3.1 se puede apreciar exactamente la misma imagen que el sujeto observé
durante el experimento, dandole al lector una idea mas tangible de lo que se estd hablando.
Cabe destacar que se trata de la primera pagina del experimento y que no se muestra en el

esquema el sentido de las conexiones entre dos nodos, dado que es un Grafo no dirigido.

Este sujeto en particular durante el experimento puso su mirada en 7 objetos, ordenados
segun su id serian: 1, 4, 5, 6, 22, 35 y 39. Lo que se busca con este analisis es analizar los
tiempos que dedicé la persona al observar cada objeto, su frecuencia y una serie de medidas

de centralidad.
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Figura 3.1: Objetos observados por sujeto en pagina 1
Fuente: Elaboracién Propia

Para calcular el grado, basta con sumar las columnas (o filas, ya que es una matriz
simétrica) de la matriz de adyacencia. La suma indica el grado asociado a cada nodo, siendo
estos ordenados de mayor a menor. Ej: la suma de la tercera columna es tres, esto quiere

decir que el grado asociado al tercer objeto, que en este caso es 5, tiene ese valor.

Tal como se ha explicado, este valor sélo indica la cantidad de nodos que estan conectados
con este objeto. Para poder realizar un andlisis que permita comparar valores del grado de

distintos objetos, este debe ser normalizado en funcién de la cantidad de nodos en el grafo.

Para calcular el Eigenvector se utiliza también la matriz de adyacencia Ag. A diferencia

del calculo recién detallado, se procede tal como se explicd en la secciéon de medidas de
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centralidad - Eigenvector del Capitulo 2, por lo que el Laplaciano asociado a este sujeto

seria;

Le=Dg—A¢=]10 0 -1 3 -1 -1 0

Esta matriz cumple las condiciones necesarias que permiten calcular los valores propios
para luego escoger el vector propio asociado al mayor valor propio, que finalmente seré nuestro

FEigenvector.

En el siguiente vector se muestran los valores asociados a cada uno de los objetos que
el sujeto observé en la pagina 1 durante el experimento, estos datos corresponden al vector

propio asociado al mayor valor propio (A7 = 4.6675).

—0.1668
—0.2090
0.6116
Le = | —0.6441
0.3533
0.1090
0.0541

Se puede apreciar que los objetos con mayor valor en esta medida son los ubicados en la
tercera, cuarta y quinta posicion. Estos son los objetos 5, 6 y 22 respectivamente. Claramente
los objetos 5 y 22 son importantes por la cantidad de nodos adyacentes que poseen, lo
novedoso es la importancia relativa que se le asocia al objeto 6, que sélo tiene 2 nodos

adyacentes.

La diferencia que tiene el nodo 6, con el 4 y con el 39, no es la cantidad de nodos adyacen-
tes, dado que los tres tienen dos. Lo que lo hace destacar son los nodos adyacentes, puesto
que en este caso el nodo 6 esta conectado con los nodos 5 y 22, los nodos mas importantes

del grafo. Es por esto, que la relevancia que pueda tener el nodo 6 esté estrechamente ligada
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con la importancia que tienen los nodos adyacentes, esta es la gran ventaja de calcular el

eigenvector por sobre otras medidas.

Para graficar este vector se consideran los valores absolutos, donde ademas de las medidas
mencionadas, se incluye en el gréafico el tiempo (normalizado) que estuvo el usuario en cada

objeto mas la frecuencia o cantidad de veces que el sujeto observa un objeto.

3.4 Consolidacion de los datos

Luego de calcular las medidas de centralidad a los datos de cada uno de los sujetos,
se pretende realizar un analisis consolidado que permita determinar finalmente los Website
KeyObjects. Este anélisis previo realizado permite detectar a priori cémo se comportan estas
medidas entre si, lo que se ve reflejado en la Figura 3.2 donde se grafican las medidas de
centralidad junto con el tiempo y la frecuencia de uno de los sujetos en las primeras cuatro

paginas del experimento.

Pagina 1 - Evaluacidn de Objetos vistos por usuario Pagina 2 - Evaluacion de Objetos vistos por usuanio
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Figura 3.2: Medidas de Centralidad, tiempo y Frecuencia - Péginas 1,2.3 y 4
Fuente: Elaboracién Propia

En la figura 3.2 se puede apreciar cémo se relacionan las dos medidas de centralidad
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finalmente escogidas con el tiempo y la frecuencia, en especial en los peaks de las curvas. Esto
da un indicio de la correlacién que puedan tener estos parametros y permiten en conjunto con
otras herramientas que se mencionaran determinar el indicador final que detecte los WKO.

Toda esta informacion es almacenada automaticamente por el script realizado en Matlab.

111 404 | 1] 0.01993093 | 0.07692308 | 0.66666667 | 0.28867513
1| 5 | 14756 | 6 | 0.72797237 | 0.46153846 1 0.8660254
1] 6 | 5094 | 5] 0.25130735 | 0.38461538 | 0.66666667 | 0.28867513
1]35 16 1] 0.00078934 | 0.07692308 | 0.33333333 | 0.28867513
211 984 | 3| 0.24538653 0.3 1 0.79091623
2| 4 196 | 1 | 0.04887781 0.1 0.66666667 | 0.09733813
21 5 | 2308 | 4] 0.5755611 0.4 1 0.59623997

Tabla 3.3: Tabla Resumen con datos de cada sujeto
Fuente: Elaboracién Propia

El cédigo hasta ahora detallado guardaba la informacién relevante de cada uno de los 19
sujetos en un archivo Ezcel, la estructura con la que se almacena esta informacién es tal como

se ve en la Tabla 3.3, en donde se puede apreciar la siguiente informaciéon por cada columna:

1. id pagina.

2. id objeto.

3. tiempo objeto.

4. frecuencia objeto.

5. tiempo objeto normalizado.

6. frecuencia objeto normalizada.
7. grado normalizado.

8. eigenvector.

Sélo dos medidas de centralidad fueron utilizadas durante este desarrollo, el grado y
el eigenvector, descartando las medidas de Closeness y Betweenness, debido a que no se
ajustaban bien a grafos con muy pocos nodos. La informacion que pudiera entregar una

medida que depende de los caminos geodésicos en un grafo con 3 o 4 nodos es minima.

Se generd ademas una pestana en los archivos Excel que almacenaba los objetos que cada

sujeto observéd durante su experimento, considerando el orden de cada uno de estos. Asi con
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esta informacion se podran generar las aristas que unen los nodos. Méas adelante se explicara

el procedimiento utilizado y su aporte en el desarrollo de esta memoria.

En la tabla 3.4 se muestra un extracto de la data almacenada de uno de los sujetos relativa
al orden de observacién de los objetos por cada péagina. Se puede apreciar que en las tres

columnas estdn de manera ordenada:

1. id péagina.
2. id objeto.

3. tiempo objeto.

A diferencia de la Tabla 3.3 que guardaba la informacién global de cada objeto por péagina,
la Tabla 3.4 muestra los datos de cada objeto en el mismo orden que el sujeto posiciond su

mirada por al menos 14 milisegundos.

1] 5 | 1548
1] 6 | 1256
115 | 234
116 | 166
111 | 404
1] 5 | 4856
1135] 16

2| 5 | 1368
2] 6 | 282
21| 136
21 4| 196

Tabla 3.4: Extracto objetos visualizados por sujeto
Fuente: Elaboracién Propia

Con los datos de la Tabla 3.4 se construyeron las aristas visualizadas por los sujetos, luego
estas aristas se contabilizan y se consolidan por pagina, de modo tal que ahora se cuenta con
una matriz que tiene dos columnas, en la primerase muestran las aristas y en la otra se

muestra cuantos de los 19 sujetos visualizaron dicha arista.

En la tabla 3.5 se muestran los datos resumidos de la pagina 1, pudiendo apreciar todas las
aristas que observaron los 19 sujetos que fueron parte del experimento y ademas la cantidad
de sujetos que observo cada una de ellas, siendo 1 la menor cantidad de sujetos que pueden

ver una arista que conecte dos puntos adyacentes y 19 el maximo.
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5-6 |18
1-6 2
1-5 |12
5-35 | 14
6-22 | 13
6-35 |9
22-35 |13
22-39 | 4
4-39 | 1
4-5 6
5-22 |6
23-39| 6
5-23 | 2
6-23 | 2
9-39 | 1
23-351 2
22-23 | 2
1-3 2
3-95 1
35-39 | 2
1-22 | 1

Tabla 3.5: Aristas Consolidadas Pégina 1
Fuente: Elaboracién Propia

Se puede apreciar de la Tabla 3.5 que la arista que une los objetos 5 y 6 es la arista que
mas se repite entre los sujetos y que sélo uno de los 19 no recorrié. Por el contrario, las aristas
que unen los objetos: 4-39, 5-39, 3-5 y 1-22 la utilizé un solo sujeto. Es por esto mismo que
el analisis siguiente se dividié en dos etapas, una considerd todas las aristas por cada pagina,
independiente de cuantos sujetos pasaron de un nodo al otro, y la otra establece un minimo

de sujetos (un tercio) que hayan usado dicha arista para considerarla en el andlisis.
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4 Resultados

En el presente capitulo se presentaran los resultados obtenidos durante el desarrollo de

esta investigacion. Esta dividido en cuatro partes principales:

1. Exploracion Visual: se identifican ciertos patrones sélo en base a la observacion de la
data obtenida.

2. Célculo de las medidas de centralidad a nivel consolidado.
3. Clasificacion de los Website KeyObject con diversos indicadores desarrollados.

4. Andlisis comparativo con los WKO detectados.

Se busca generar un analisis robusto de los resultados de manera que se pueda concluir
en el proximo capitulo, dado que la metodologia utilizada es estrictamente correcta. Es por
ello que el procedimiento utilizado para este trabajo se basa en recomendaciones realizadas

por un profesor y un alumno del departamento de Ingenieria Industrial.

4.1 Exploraciéon Visual

Dentro del script creado en Matlab se hizo una funcién que guardaba en un archivo Ezcel
datos importantes acerca de los experimento cada vez que se ejecutaba un archivo .tzxt. Estos
datos presentados a continuacién forman parte de este andlisis previo, que intenta descubrir

patrones que quizas a simple vista no son triviales.

Ademas se espera que estos resultados sean distintos al resultado final, de no ser asi se
podria establecer que el aporte de esta memoria es nulo y que la Teoria de Grafos no aporta
a la deteccién de WKO, dado sélo bastaria un buen anélisis exploratorio para detectar los

objetos relevantes en cada una de las paginas del experimento.

4.1.1 Filtracion de la Data

El primer punto de este analisis se basa en los procesos de filtrado de los datos, donde a
los datos originales se les van eliminando ciertas filas que no cumplen requisitos necesarios

para los objetivos propuestos. Se busca analizar el porcentaje de filtrado en cada proceso,
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para dimensionar el impacto dentro de todo el proyecto.

Sujeto Matriz ~ Tiempo (min) | Objetos =0 % Objetos Distintos % |
Original  Experimento | Eliminados Eliminados
1 804221 26.8 97688 12.1% 94649 96.9%
2 560263 18.7 214921 38.4% 204393 95.1%
3 268494 8.9 51279 19.1% 48340 94.3%
4 463387 15.4 83666 18.1% 67672 80.9%
5 414793 13.8 73786 17.8% 69768 94.6%
6 888555 29.6 354010 39.8% 339094 95.8%
7 398518 13.3 162881 40.9% 149316 91.7%
8 579029 19.3 123411 21.3% 110998 89.9%
9 701931 234 247619 35.3% 232563 93.9%
10 413264 13.8 81214 19.7% 77095 94.9%
11 722773 24.1 187671 26.0% 173595 92.5%
12 492577 16.4 109207 22.2% 92187 84.4%
13 263906 8.8 112856 42.8% 104842 92.9%
14 572359 19.1 151538 26.5% 143276 94.5%
15 422830 14.1 77544 18.3% 73387 94.6%
16 678562 22.6 198219 29.2% 184531 93.1%
17 298378 9.9 115646 38.8% 110513 95.6%
18 496209 16.5 147387 29.7% 136494 92.6%
19 445743 14.9 74071 16.6% 70905 95.7%
Promedio | 520304.8 17.3 140242.8  27.0% 130716.7 92.8%
Desv. Est. | 176142.5 5.9 74849.3 9.7% 71864.1 4.0%

En la tabla 4.1 se muestra la cantidad de datos que tenia cada archivo original, los datos no
eliminados en cada filtro y el porcentaje respectivo de datos que se mantuvieron. Importante

es destacar que estos datos dependen de cuanto tiempo estuvo el sujeto en el experimento y

Tabla 4.1: Datos Eliminados en Filtros

Fuente: Elaboracién Propia

cuantos objetos observé por pagina.

Se puede apreciar inicialmente una diferencia enorme entre los tiempos que cada sujeto
le dedicé en total al experimento. Por ejemplo, el sujeto que mas tiempo estuvo frente al pc

durante el experimento casi alcanzoé los 29,6 minutos, mas de tres veces del tiempo que tomé

el sujeto que menos tiempo estuvo navegando (8,8 minutos).

Preocupante por asi decirlo podria ser el caso del sujeto 1, ya que durante el primer
proceso de filtrado se eliminan mas del 87% de sus datos, dado que en sus columnas 2 o 3 se

ubicaba un cero. Esto puede deberse a que el sujeto estuvo mucho tiempo distraido mirando

fuera de la pantalla o a que algo fall6 durante el experimento.

49



Durante este primer proceso, la desviacién estandar cercana al 10%, muestra un valor
elevado y explica la gran diferencia de los porcentajes eliminados a cada uno de los sujetos.
Explicar realmente este factor es complicado y se presume que el comportamiento de los

sujetos durante el experimento depende de cudnto tiempo del total estuvieron mirando el pc.

Tal como se esperaba, la cantidad de datos eliminados por presentar valores distintos
en las columnas dos y tres es baja, cercana al 7% de los datos ya procesados. Esto quiere
decir que las posibles fallas mencionadas son minimas en comparacion a la cantidad de datos

eliminados en el proceso anterior.

Si bien en promedio las paginas tienen 31.9 objetos, los sujetos durante el experimento
observan solo 5 objetos por pagina, por lo que una gran cantidad de objetos no son observados
por los sujetos. La cantidad total de objetos que hay en todas las paginas es 359, muchos de
estos estan en visibles en mas de una pagina y se puede observar de la data que estos aparecen
en total 1014 veces. En cuanto al tiempo de observacion dedicado a los objetos, se puede
apreciar que el promedio de tiempo que cada sujeto le dedica a un objeto es 4,8 segundos.
Se comprobd ademas que el primer objeto visualizado tiene una importancia relativa y los

sujetos tienden a cerca de 1,5 veces mas de tiempo que al siguiente objeto.

4.1.2 Primer y Segundo Objeto

La importancia de lo primero que llama la atencion a un observador es calificada como
determinante por disenadores, en cuanto a la importancia que tiene aquel objeto que llamo
la atencion al observador. Es por esto que el siguiente dato almacenado estd relacionado
con cuales fueron los primeros y segundos objetos que cada sujeto observd al momento de

navegar, junto con el tiempo que estuvo en cada uno de estos.

En la Tabla 4.2 se muestra un resumen de los dos primeros objetos que capturaron la
atencién de un sujeto en particular. En la seccion A de Anexos se puede apreciar la Tabla

completa.

Es llamativo que en la mayoria de los casos este sujeto comenzaba la observacion de
cada péagina en el objeto 6 o en el 5, ocurriendo esto en 23 de las 32 paginas. Esto se debe
basicamente a que estos dos objetos en particular se repiten en todas las paginas y tienen

una posicion privilegiada.

En la Figura 4.1 se muestra el objeto 5: es la imagen que se ubica al costado derecho
del logo del MBA y el objeto 6: es la barra de ment. Es logico que estos sean dos de los

objetos mas vistos, tanto por el tamano, la posicién y la recurrencia que tiene un navegador
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Id Pagina | Primer t Segundo t
Objeto | (miliseg) | Objeto | (miliseg)
1 6 158 5 2960
2 6 334 5 228
3 29 258 6 210
4 5 392 59 1062
5 5 404 6 2054
6 6 1166 87 26
7 D 606 6 22
8 5 1382 59 200
9 6 298 51 190
10 59 668 51 134
32 359 300 59 442

Tabla 4.2: Primer y Segundo Objeto
Fuente: Elaboracién Propia

web hacia el ment, que es el lugar sector que uno recurre para saber que ofrece la pagina.

<~ MBA

MAGISTER EN GESTION Y
DIRECCION DE EMPRESAS

[y FOR QUE ELECIRNGS FROPUESTA ACADEMICA PROFESORES ALUMRES ADMISIGH MAGISTERES EGRESADOS HOTICIAS CONTACTO

Figura 4.1: Objetos 5y 6
Fuente: Elaboracién Propia

Si bien lo que se busca en este trabajo es la identificacion de objetos dentro de una pagina

web, observar a nivel individual el comportamiento es simplemente para tener una idea. Es

por esto que ademas se realiza un anélisis consolidado previo a la metodologia a desarrollar.

A continuacién se muestra en la Tabla 4.3 parte de los datos obtenidos del andlisis de

los primeros objetos visualizados por todos los sujetos durante sus experimentos, esto se

considerard como un primer aproach para algunas conclusiones acerca de la exploracion

visual. En la columna 2 y 3 se presenta el tiempo promedio que le dedican los sujetos al

observar el primer y segundo objeto por cada una de las 32 paginas, se agrega una cuarta

columna con el delta tiempo entre el primer y segundo objeto.

De la Tabla 4.3 se desprende algo no trivial, ya que en 22 de las 32 péaginas, el tiempo
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Id Pagina | Primer Segundo Delta

Objeto  Objeto tiempo

1 763.1 872.7 -109.7

2 1492.5 228.0 1264.5
3 618.9 528.0 90.9
4 1353.7  405.6 948.1
5 722.5 515.1 207.5
6 445.5 535.3 -89.8
7 7771 367.2 409.9
8 557.1 186.5 370.5
9 527.4 271.7 255.7
10 615.8 324.6 291.2
32 506.2 262.6 243.6

Tabla 4.3: Primer y Segundo Objeto tiempos
Fuente: Elaboracién Propia

promedio que cada sujeto le dedica a observar el primer objeto es mayor que el tiempo que
le otorga al segundo objeto. De hecho en cinco péaginas el tiempo promedio que se posiciona

la vista en el primer objeto es medio segundo mas.

Se podria asumir que el primer objeto genera una mayor atencién al sujeto que el segundo,
si bien es un supuesto. Se podria asumir como resultado de este trabajo que el primer objeto

que el usuario observa tiende a ser observado més que el segundo.

En la Tabla 4.3 se los Website KeyObjetcs en funcién de los primeros y segundos objetos.
Estos serian los objetos: 5, 59, 6, 51, 121, 205, 267, 309, 356 y 359.

En paralelo se realizé un analisis en funcién del tiempo. Este enfoque se hace con el
objetivo de comparar los key objects ya detectados con los que se detecten con las medidas
de centralidad.

Se almacend en un archivo Fzcel los tiempos de observacion que cada sujeto le dedicéd en
promedio a los objetos y paginas, con el objetivo de identificar algin patrén hasta ahora no

observado. En las Tablas 5.1 y 5.2 se muestra lo recién mencionado.

Se puede detectar claramente cudles son los objetos con més tiempo dedicado por parte
de los sujetos, estos tiempos estan en funcion de la cantidad de veces que aparecen en cada

pagina, por ende no se puede asumir que sean Website KeyObjetc sélo por el hecho de tener
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Objeto Promedio Objeto Promedio |Objeto Promedio |Objeto Promedio
1 7407 86 203 208 43 276 67
3 342 a7 216 209 15 277 197
4 12579 88 2295 211 616 278 662
5 129611 89 553 212 749 279 a8
5} 15951 94 975 213 6l 280 260
11 276 95 & 214 935 281 15
12 149 96 639 215 6608 282 29
14 14 103 81 216 154 294 a8
15 8 104 304 218 657 295 1533
22 314 105 4 219 32 296 447
23 319 121 407 221 88 304 38
35 7a7 122 332 225 2 306 4702
33 339 123 177 229 4 307 2692
5l 3566 124 116 238 22 308 1181
32 1141 125 185 242 3 309 2471
54 128 126 160 243 2347 311 471
57 1 127 120 244 5120 312 651
39 9872 128 23 245 7288 315 33
60 4383 129 15 246 16 341 406
61 248 130 9 247 a4 342 16
70 16 134 1857 264 253 343 223
i1 9 138 8a7 265 2760 347 377
73 1415 195 3035 266 749 349 107
74 1604 197 122 267 5014 356 1701
73 1812 201 8 208 54 357 1434
Fl] 103 205 173 269 1954 358 1
84 3044 206 74 271 1607 359 346
85 ] 207 37 272 1

Figura 4.2: Tiempo Promedio por Objeto
Fuente: Elaboracién Propia

tiempos acumulados elevados. De asumir que los objetos con méas tiempo promedio por sujeto
son los mas relevantes se podria estar obviando algin detalle que haria de las conclusiones

sin fundamentos.

Incluso si se estimara el tiempo promedio por pagina de cada objeto no se estaria eval-
uando lo que sucede cuando un sujeto ve un mismo objeto en reiteradas ocasiones. Este es
un punto relevante a considerar al momento de las conclusiones y futuras lineas de accion,
quiza plantear un nuevo experimento donde los objetos no se repitan por cada péagina o que
se repitan de forma homogénea, pero no que suceda que un objeto esté en todas las paginas
y que hayan otros que sélo se encuentren en una o dos, podria hacer de las conslusiones y

resultados mas fuertes y robustos.
Los objetos con mayores tiempos promedios son: 1, 4, 5, 6, 51, 59, 60, 84, 195, 215, 244,
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245, 267 y 306.
Las paginas con mayores tiempos promedios son: 1, 2, 5, 13, 20, 25, 28 y 32.

Una interpretacién vélida con este resultado es que no se puede ponderar de igual forma
los objetos claves detectados que pertenecen a paginas con tiempos promedios menores que

a los WKO detectados en las paginas con tiempos promedios mayores recién declaradas.

A priori no se puede concluir algo en base a este factor, pero es aceptable destacar que
no tiene la misma relevancia en un sitio web, el objeto clave de la pagina con mayor tiempo
promedio, dado que este podria estar compitiendo con varios otros objetos que llamaron
mucho la atencién a la mayoria de los sujetos. En cambio el objeto de la pagina 18 por
ejemplo, es un supuesto Website KeyObject pero no tiene mucha competencia, dado que en
esta pagina no hay muchos otros objetos, entonces no es trivial concluir que sélo el tiempo

promedio en cada objeto basta para establecer importancias relativas dentro de un sitio web.
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Id_pagina |Total pagina
1 16609
2 17312
3 5580
4 8957
5 12236
i] 3794
7 10929
8 3132
9 3089

10 5658
11 6069
12 10468
13 18764
14 1708
15 3138
16 8509
17 3942
18 442
19 8894
20 10394
21 5958
22 83594
23 9837
24 6293
25 10136
26 9909
27 8183
28 13387
29 9860
30 6526
31 7531
32 12846

Figura 4.3: Tiempo Promedio por Pagina
Fuente: Elaboracién Propia
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4.2 Resultados Consolidados

El procedimiento para determinar los Website KeyObjects es lo fundamental en este tra-
bajo de memoria, es por eso que seguir una rigurosa metodologia de trabajo es lo que podria
hacer que los resultados finales puedan ser robustos o que no tengan validez absoluta en caso

de errar el camino o sustentar supuestos en ideas con carencia de sentido.

Consolidar toda la informacion de los experimentos de cada uno de los sujetos es relevante
para determinar finalmente los WKO. Existen diversos métodos en Teoria de Grafos que
permiten agrupar informaciéon de varios Grafos de forma tal que se pueda evaluar un sélo
Grafo que entregue la informacién resumida, a continuacién se detallard el procedimiento

escogido.

Se determiné trabajar con las aristas generadas por cada uno de los 19 sujetos en las
32 paginas que observaron durante su experimento. Se almacenaron las aristas utilizadas
en funcién de los recorridos que realizaban los sujetos entre todos los objetos dentro de una

misma pégina, y se cargaban en un archivo .zls (revisar Capitulo 3 para mas detalle).

Estos conjuntos de aristas junto con los objetos generan en cada pagina un grafo por
cada sujeto. Para consolidar dicha informacion y poder establecer grafos que resuman todo
el experimento se opté por contabilizar la cantidad de veces que cada arista fue utilizada
en cada pagina por todos los sujetos. Ejemplo: Si en la pagina 1 cinco sujetos pasaron del
objeto 5 al 6, entonces la arista 5-6 (que une ambos objetos) tiene un peso igual a 5. En el
fondo se genera un mega Grafo compuesto por cada uno de los grafos que los sujetos crearon

al momento de navegar en las 32 paginas.

Podrian haber aristas que tengan un peso igual a cero, osea que ningin sujeto haya pasado
de un cierto objeto a otro en alguna pagina. Caso contrario podria darse que los 19 sujetos
usen una arista que une dos objetos. Entonces hay que considerar de forma distinta a estas

aristas, es por ello que el andlisis siguente se divide en dos.

La primera parte evaltia todo el Grafo consolidado considerando todas las aristas que
tengan peso mayor o igual a uno, en simples palabras si ninguno de los sujetos paso del

objeto A al objeto B, entonces la arista AB no sera parte de este grafo final.

En la segunda parte de se optd por trabajar con un nimero de corte minimo para de-
terminar si una arista serd finalmente parte de este Grafo consolidado. Para escoger el peso
optimo para que una arista sea parte de esta seccién se realizaron 3 simulaciones distintas

con tres pesos minimos distintos: 6, 9 y 12. Resultando finalmente que el niimero 6 era el
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mejor dado que con 9 y 12 se perdia mucha informacién y quedaban Grafos con 3 nodos en

promedio por pagina.

A estos dos grafos finales (pesos minimos 0 y 6) se les calcularon las medidas de centralidad
y los coeficientes de correlacién, luego se compararon los resultados y finalmente se concluy6

en base a la hipotesis de investigacion propuesta.

Se uso6 el coeficiente de correlacién lineal de Pearson para calcular la dependencia entre
las variables, asumiendo que la data obtenida sigue una distribucién Normal. Este supuesto
puede ser considerado uno de los puntos a evaluar dentro de las posibles lineas de accion, en

caso de no serlo se podrian considerar otras correlaciones.

Lo que sigue en este analisis de ahora en adelante esta dividido en dos partes:

1. Considerando todas las aristas registradas por los sujetos.

2. Considerando solo aquellas aristas que fueron vistas por al menos un tercio de los

sujetos.

4.2.1 Parte A: Analisis con todas las aristas observadas

Correlaciéon de los parametros

Para tener una primera impresion acerca del comportamiento de los parametros que se
utilizaran para la deteccion de los Website KeyObjects, se realizé un andlisis para saber que

tan correlacionados se encuentran las 7 medidas que se utilizaran:

1. Tiempo promedio.

Tiempo promedio normalizado.
Frecuencia promedio.

Frecuencia promedio normalizada.
Grado.

Grado normalizado.

No ot R N

Eigenvector.

Lo primero que se hizo fue graficar los Scatterplots correspondiente a parejas de estas

medidas para comprender como se comportan entre ellas. En la Figura 4.4 se pueden apreciar
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6 graficos que muestran dicha relacion.
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Figura 4.4: Scatterplots - Todas las aristas
Fuente: Elaboracién Propia

Sélo con la observacion lo representado en la Figura 4.4 no se puede concluir nada, pero si
se puede tener una intuicion acerca del comportamiento de los pardmetros, en especial al mirar
los graficos: Tiempo promedio normalizado-Frecuencia promedio normalizada y Frecuencia

promedio normalizada-Grado normalizado. Estos parecieran ser pares de medidas que a priori

tienen una correlacién alta.

La correlacion de Pearson de estos duetos de parametros muestra la relacion que puede
haber entre las variables, mientras mas cercana a uno significa que los pardametros se com-

portan de manera similar al aumentar o disminuir su valor. En las Tabla 4.4 y 4.5 se pueden

apreciar lo mencionado.

Se puede ver de ambas Tablas, que la correlacién aumenta considerablemente cuando se

utilizan los valores normalizados, en especial la correlacion de Pearson entre la Frecuencia y
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Tiempo Frecuencia Grado Eigenvector
Promedio Promedio
1
0.705510751 1
0.49962348 | 0.44141094 1
0.575026291 | 0.376889327 | 0.585729538 1

Tabla 4.4: Correlacién Parametros no Normalizados
Fuente: Elaboracién Propia

Tiempo Frecuencia Grado Eigenvector
Promedio Norm | Promedio Norm Norm
1
0.770800831 1
0.593179263 0.610833991 1
0.623605802 0.501099997 0.625146779

Tabla 4.5: Correlacién Pardmetros Normalizados
Fuente: Elaboracién Propia

el Grado (ambos normalizados).

Era esperable que el par con el mayor indice de correlacion fuera el par: Tiempo promedio
normalizado - Frecuencia promedio normalizada. Esto dado que en el andlisis visual, estos
pares de datos eran los que tenian un alto valor en los mismos objetos, légicamente estos
parametros estan relacionados, puesto que si un objeto tiene una alta frecuencia de obser-
vacion, deberia suceder que ademas tuviera un alto tiempo de observacién, esto suponiendo
que el tiempo promedio de observacién tiene una baja variabilidad (lo que es real en este

caso).

Si se observa la Tabla 4.5 se puede ver que los pares de pardmetros que tienen una mayor

correlacion son:

1. Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio normalizada.
2. Grado normalizado x Eigenvector.
3. Tiempo promedio normalizado x Eigenvector.

4. Frecuencia promedio normalizada x Grado normalizado.

Serd uno de estos cuatro pares de medidas a calcular el que finalmente decidira cuéles seran
los Website KeyObjects. El motivo de escoger estos indicadores es que se estan ponderando

valores correlacionados, aumentando la brecha que existe entre los objetos que destacan con
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los que tienen los minimos valores. Es decir que se le esta dando mayor relevancia a datos con
altos indices de forma tal de poder ver entre los que destacan cuéles se alejan del promedio,

afirmando finalmente que estos seran los KeyObjects de esta nueva metodologia.

A estas cuatro indicadores se le agregaron cuatro mas para probar basicamente que re-
sultados arrojaria y ver si podrian finalmente detectar con una mejor precision los WKO. El
motivo de agregar estos nuevos grupos de parametros es ver si al ponderar por otro indicador
maés el efecto se ve aumentado en caso de haber correlacién o si es que el supuesto establecido
carece de sentido. De hecho es esperable que el iltimo indicador, el que multiplica las cuatro
medidas, no entregue resultados coherentes pues esta multiplicando medidas con alta y baja

correlaciéon al mismo tiempo. Esto deberia disuadir el efecto de ponderar las variables.

Los indicadores agregados son los siguientes:

1. Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio normalizada x Grado normali-

zado.
2. Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio normalizada x Eigenvector.
3. Tiempo promedio normalizado X Grado normalizado x Eigenvector.

4. Tiempo promedio normalizado x Frecuencia promedio normalizada x Grado normali-

zado x KEigenvector.

En las Tablas 4.6 y 4.7 se muestran los objetos con mayor valor en cada uno de estos 8
indicadores. Estos vendrian siendo los Website KeyObjects generados en base a cada una de

las funciones propuestas.

En estas dos Tablas se muestran los 25 objetos méas importantes segin los 8 indicadores
mencionados, para escoger finalmente la funcion que determinard los Website KeyObjects se
realizd un andlisis comparativo de los 25 objetos que arrojé cada columna y se ponderd por

quién entregaba los més valiosos segin el valor asociado.

La columna que entregd los mejores resultados fue la columna nimero 6, esta columna
estd determinada por la funcién: Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio
normalizada X FEigenvector. Por lo tanto los WKO que se generen con esta metodologia
seran los que se compararan con el andlisis exploratorio realizado, memorias previas y el

analisis del webmaster.

Se compararan Website keyObject detectados con este indicador con los detectados por

Gustavo Martinez en [10]. Cabe destacar que en el desarrollo de su trabajo sélo se detectaron
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T prom norm | Grado norm | T prom norm | F prom norm
F prom norm Eigen Eigen Grado norm
215 215 215 215
244 245 245 5
306 60 269 306
5 269 d 243
245 84 60 244
243 86 84 60
267 ) 195 267
265 73 73 86
307 195 307 245
73 88 88 73
60 307 86 269
269 89 243 96
195 280 280 307
94 138 265 266
356 243 89 309
96 357 75 195
214 211 244 94
212 278 278 356
309 6 94 87
75 221 267 265
218 343 306 89
84 104 96 211
247 75 211 88
74 96 218 84
88 349 214 212

Tabla 4.6: Website KeyObjects - Indicadores A
Fuente: Elaboracién Propia

20 Objetos Claves, por lo que ahora solo se consideraran los 20 primeros WKQO, de modo
que la comparacién entre ambas metodologias sea justa. En la Tabla ubicada en Anexos se

muestran los Key Object detectados por Martinez.

Hasta ahora no se ha contado con la opiniéon del webmaster, es por esto que la ultima

columna de la matriz no esta completa.
Comparacién con Martinez [10]

Realizando una comparacion con los objetos detectados por Martinez, se puede decir que:

1. De los 20 objetos declarados por Martinez, se tienen en comun 10 objetos.

2. Ninguno de los 4 objetos que no son keyobjects y que Martinez habia declarado WKO
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T norm | T norm | T norm | T norm
F norm | F norm | G norm | F norm
G norm | Eigen Eigen | G norm
Figen
215 215 215 215
244 245 245 245
245 5 269 5
306 60 60 60
5 269 5 269
267 73 84 73
243 195 73 195
265 243 195 84
60 84 307 307
307 307 88 243
269 244 86 86
73 86 265 88
195 88 243 244
94 306 280 306
96 89 89 265
214 265 75 89
356 94 94 267
212 267 96 94
84 75 267 96
309 280 214 75
75 96 244 280
88 211 211 211
86 356 306 356
266 212 278 214
74 309 212 212

Tabla 4.7: Website KeyObjects - Indicadores B
Fuente: Elaboracién Propia

estan dentro de los 25 objetos detectados.

3. Hay 10 objetos que deben ser revisados por el webmaster, para determinar si son o no

WKO.

En la seccion de Anexos se muestra en la Tabla 5.1 los Objetos Principales detectados

por Martinez, esta es la base usada para la comparaciéon detallada.

Se mostrard a continuaciéon un analisis similar al detallado, sélo que ahora se consideraran
solo aquellas aristas que hayan sido observadas por al menos un tercio de los sujetos. Esto
quiere decir que si 5 sujetos pasan del objeto 5 al 39, no se considerara esa arista en el

procedimiento y a menos que otra arista contenga a estos objetos, no seran parte del andlisis.
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Object Number | Website Object | Name Is Keyobject?
1 Objeto 215 paragraph propuesta 1 Si
2 Objeto 245 paragraph perfil egresados 1 Si
3 Objeto 5 header picture Si
4 Objeto 60 admision paragraph 1 Incierto
) Objeto 269 paragraph quienes 2 Incierto
6 Objeto 73 plan de estudios chart Incierto
7 Objeto 195 paragraph detalle noticia 1 Si
8 Objeto 243 paragraph plataforma 1 Si
9 Objeto 84 paragraph 1 doble grado Incierto
10 Objeto 307 paragraph metodologia 2 Si
11 Objeto 244 image plataforma 1 Si
12 Objeto 86 paragraph 1 folleto Incierto
13 Objeto 88 paragraph 1 caracteristicas Incierto
14 Objeto 306 paragraph metodologia 1 Si
15 Objeto 89 paragraph 2 caracteristicas Incierto
16 Objeto 265 paragraph corporacion 1 Si
17 Objeto 94 paragraph 1 contacto Incierto
18 Objeto 267 paragraph quienes 1 Si
19 Objeto 75 paragraph 2 financiamiento Incierto
20 Objeto 280 paragraph contenido 2 Incierto

Tabla 4.8: Lista de Website Keyobject
Fuente: [Elaboracién Propia]

4.2.2 Parte B: Analisis con aristas observadas minimo 6 veces

Tal como se aclard, a continuacién se actuard con el mismo protocolo que en la Parte
A sé6lo que utilizando aquellas aristas observadas por a lo menos un tercio de los sujetos
participantes. Esto con el objetivo de comparar luego los Website KeyObjects y ver si es que

existe un cambio significativo al generar esta modificacién.
Correlacién de los parametros

Al igual que en la parte A, se trabajé con los mismos 7 parametros y se procedio a
realizar los mismos procedimientos para ver como estos se comportaban entre ellos, para
finalmente establecer cudles serian parte de las medidas finales para la clasificacién de los
Website KeyObjects.

Se graficaron los Scatterplots correspondiente a parejas de estas medidas para comprender
como se comportan entre ellas. En la Figura 4.5 se pueden apreciar 6 graficos que muestran

dicha relacién. Es necesario recordar que no son los mismos diagramas que en la parte A.
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Figura 4.5: Scatterplots - Més de 6 aristas
Fuente: Elaboracién Propia

En este caso el grafico asociado al par: Grado normalizado - Eigenvector pareciera ser el
que muestra una mayor relacion lineal entre ambas medidas. Por el contrario la frecuencia
promedio normalizada pareciera no tener ningina relacién con el Eigenvector, pues los puntos
en el diagrama estan distribuidos en el grafico sin mostrar un comportamiento relevante.
Esto se confirmara al igual que en la Parte A con un calculo del coeficiente de Correlacion

de Pearson.

En las Tabla 4.9 y 4.10 se pueden apreciar estos valores, tanto para los valores normali-

zados y no normalizados.

Nuevamente sucede algo similar a la Parte A, dado que al estar los datos normalizados,
los coeficientes aumentan considerablemente. En este caso el coeficiente de Pearson del par

Grado normalizado y Eigenvector es el mas alto, llegando a un valor superior a 0,8.

En este caso los coeficientes asociados a los pares de todas las variables normalizadas son
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Tiempo Frecuencia Grado Eigenvector
Promedio Promedio
1
0.681721326 1
0.626264127 | 0.559019402 1
0.615549082 | 0.491377101 | 0.746625182 1

Tabla 4.9: Correlacién Pardametros no Normalizados
Fuente: Elaboracién Propia

Tiempo Frecuencia Grado Eigenvector
Promedio Norm | Promedio Norm Norm
1
0.771708292 1
0.680022038 0.647561389 1
0.726813708 0.696336172 0.810439504 1

Tabla 4.10: Correlacion Pardmetros Normalizados
Fuente: Elaboracién Propia

superiores a 0.6, esto quiere decir que todos presentan un comportamiento similar, pero no

necesariamente se puede concluir que existe una implicancia entre estos valores.

Si se observa la Tabla 4.10 se puede ver que los pares de parametros que tienen una mayor

correlacion son:

1. Tiempo promedio normalizado x Frecuencia promedio normalizada.
2. Grado normalizado x Eigenvector.
3. Eigenvector x Tiempo promedio normalizado.

4. Grado normalizado x Tiempo promedio normalizado.

Seran estos 4 pares las medidas a calcular que finalmente decidiran cudles seran los Website
KeyObjects.

Al igual que en la Parte A se agregaran a estas cuatro indicadores los indicadores:

1. Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio normalizada x Grado normali-

zado.
2. Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio normalizada x Eigenvector.

3. Tiempo promedio normalizado X Grado normalizado x Eigenvector.
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4. Tiempo promedio normalizado x Frecuencia promedio normalizada x Grado normali-

zado x KEigenvector.

En las Tablas 4.11 y 4.12 se muestran los objetos con mayor valor en cada uno de estos
8 indicadores. Estos vendrian siendo los Website KeyObjects generados en base a cada una

de las funciones propuestas.

T prom norm | Grado norm | T prom norm | F prom norm
F prom norm Eigen Eigen Grado norm
244 94 215 215
215 306 306 244
245 88 267 306
5 ) d 245
306 267 94 5
243 215 244 267
267 359 212 265
214 211 265 94
212 212 245 60
265 244 88 73
211 265 211 212
96 356 195 88
94 309 214 195
73 195 243 243
60 96 96 96
269 243 356 356
307 73 309 211
84 245 73 309
356 271 75 214
309 134 295 271
195 60 84 84
75 29 278 269
266 278 307 307
88 o1 269 1)
74 343 60 74

Tabla 4.11: Website KeyObjects - Indicadores A2
Fuente: Elaboracién Propia

En estas dos Tablas se muestran los 25 objetos mas importantes segiin los 8 indicadores
mencionados, para escoger finalmente la funciéon que determinara los Website KeyObjects se
realizd un analisis comparativo de los 25 objetos que arrojé cada columna y se ponderd por

quién entregaba los més valiosos segtin el valor asociado.

La columna que entregd los mejores resultados fue la columna nimero 7, esta columna

esta determinada por la funcion:
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T norm | T norm | T norm | T norm
F norm | F norm | G norm | F norm
G norm | Eigen Eigen | G norm
Figen
244 215 215 215
215 306 306 306
306 5 5 5
5 244 267 244
245 267 94 267
267 212 244 94
243 94 88 212
212 245 212 211
94 211 265 245
265 243 245 243
73 265 211 265
211 214 195 88
60 96 356 96
96 88 243 356
214 356 96 309
356 195 309 73
309 309 73 195
88 73 214 214
195 307 60 60
84 84 75 84
269 60 271 6
307 269 84 307
266 75 278 269
75 295 307 75
271 6 295 271

Tabla 4.12: Website KeyObjects - Indicadores B
Fuente: Elaboracién Propia

Tiempo promedio normalizado X Frecuencia promedio normalizada X Figenvector,

Los WKO que se generen con esta metodologia seran los que se compararan con el anélisis

exploratorio realizado, memorias previas y el analisis del webmaster.

Compararemos los Website keyObject detectados con este indicador con los detectados
por Gustavo Martinez en [10]. Cabe destacar que en [10] sélo se detectaron 20 Objetos, por
lo que ahora sélo se consideraran los 20 primeros WKQ. En la Tabla ubicada en Anexos se

muestran los Key Object detectados por Martinez.
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Object Number

Website Object

Name

Is Keyobject?

— =
mE©oo ootk W

D) = = = = s e e
O © 00 ~J O U= W N

215
306
)
267
94
244
88
212
265
245
211
195
356
243
96
309
73
214
60
75

paragraph propuesta 1
paragraph metodologia 1
header picture

paragraph quienes 1
paragraph 1 contacto
image plataforma 1
paragraph 1 caracteristicas
title reglamento 2
paragraph corporacion 1
paragraph perfil egresados 1
title reglamento 1
paragraph detalle noticia 1
picture detalle profe 1
paragraph plataforma 1
paragraph 1 generaciones
paragraph noticia 1

plan de estudios chart
paragraph reglamento 2
admision paragraph 1
paragraph 2 financiamiento

Si

Si

Si

Si
Incierto

Si
Incierto
Incierto

Si

Si
Incierto

Si

Si

Si
Incierto
Incierto
Incierto
Incierto
Incierto
Incierto

Tabla 4.13: Lista de Website Keyobject
Fuente: [Elaboracién Propia]

Comparacién con Martinez [10]

Antes de comparar los objetos claves con la opinion del webmaster se detallara un breve
analisis comparativo con lo realizado por Martinez, en él se podra tener una primera impresién

de los resultados como la cantidad de objetos en comun, los WKO que se repiten y cudles

serian los objetos claves que harfan la diferencia entre estas dos metodologias.

1. De los 20 objetos claves declarados por Martinez, se tienen en comiin 11 objetos todos

ellos son WKO.

Este punto es el mas llamativo y si bien mds del 50% de los objetos claves se repiten,
todos estos son WKQO. Al observar los objetos, tal como se puede ver en anexos, se
puede apreciar que los objetos en comun tienen caracteristicas similares, osea que su

importancia relativa puede deberse al tamano o al formato del objeto, ej: que sea un

texto y haya que dedicarle tiempo para leerlo.

Los objetos que difieren son los que deberian resaltar el efecto que capturan las medidas

de centralidad, el efecto de estar anexado a objetos importante.

2. Ninguno de los 4 objetos que no son keyobjects y que Martinez habia declarado WKO,
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estan dentro de los 20 objetos detectados.

Este factor es clave, dado que de los objetos que el webmaster rechazé, hay dos que se
repiten en casi todas las paginas y segun la opinién del webmaster estos no se debieran
considerar como WKO dado que no son parte de lo fundamental de cada pégina sino
que forman la base de cada una de las paginas.

Se podria decir que las medidas de centralidad pudieron representar el efecto por sobre
el tiempo, una ponderacion que tiene un efecto claro, no considerar como WKO objetos
por el sélo hecho de capturar mas la atencién del sujeto, hay argumentos que van mas

alla y estos son los que se intentan explicar con la medida Eigenvector.

3. Hay 9 objetos que deben ser revisados por el webmaster, para determinar si son o no
WKO.
Finalmente, estos 9 objetos revisados por el webmaster son los que determinarén la
eficiencia del modelo planteado. Esta etapa es un tanto ambigua dado que todo el
proyecto consistia en darle objetividad al asunto de la determinacion de cuales objetos
eran y cuales no WKO. Se plantea en el Capitulo de Conclusiones que esta sea una etapa
a excluir de la metodologia puesto que ya se tienen diversas lineas bases, incluyendo
esta, que permiten comparar futuros proyectos. Asi se podria establecer si nuevos

trabajos aportan o no a esta metodologia planteada.

4.2.3 Comparacién Final

Este andlisis se divide en comparar el trabajo realizado durante este trabajo de memoria

con la exploracién visual y con la opinién del web master.

El primer punto sirve para tener un primer aproach acerca de los resultados objetivos
que se pretende consolidar en este trabajo, siendo finalmente la opinion del webmaster quién
determine el nivel de efectividad de todo este desarrollo. Se acota tanto en los alcances como
en los trabajos propuesto a futuro acerca de esto y como se plantea una linea de acciéon que

optimice esta etapa.

4.2.4 Comparacion Resultados Parte A y Parte B

Lo importante de realizar una comparacién entre estas dos etapas es determinar si final-
mente la intuicién acerca de excluir las aristas que tienen una baja frecuencia de visualizacion
aporta informacion o si mejora los resultados en comparacion con la primera parte que utiliza
todas las aristas, independiente de la cantidad de veces que se observd. Recordando que no

se les asigna un peso por frecuencia en ninguna de las dos Partes.
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1. De los 20 Objetos detectados, 14 coinciden en ambos procedimientos.
Los objetos coincidentes son: {5, 60, 73,75, 88,94, 195, 215, 243, 244, 245, 265, 267y306 }.
Esto muestra que el cambio, aunque minimo , representa el 30% de los objetos claves.
Lo importante es ver si estos objetos distintos son los que finalmente se consideran
KeyObjects.

2. En cuanto a los objetos distintos, en la parte A se clasificaron como Website KeyObject
los siguientes objetos: {84, 86, 89, 269, 280y307}.
En cambio, los objetos clasificados como WKO en la parte B son: {96,211, 212,214, 309y356}.

3. La efectividad de ambas partes se retomard una vez mencionada la opinién del webma-

ster.

4.2.5 Comparacion con webmaster

Esta es la seccion mas relevante del trabajo pues con la opinion del webmaster se pudo
finalmente determinar la efectividad de todo este trabajo y ademés determinar cudl de las

dos partes es finalmente la que sera la base de esta memoria.

La parte que tenga una mayor eficiencia dependiendo de cuales son los WKO sera la que
defina los objetos claves finales, esta es la que se compara con Martinez y es la que servira

de base para trabajos futuros.

En las Tablas 4.14 y 4.15 se puede apreciar la opinién final del webmaster en funcion de

los dos conjuntos de objetos escogidos.

De los 20 objetos escogidos en ambas partes, 3 y 5 de ellos fueron rechazados respectiva-
mente por el webmaster, produciendo una eficiencia en la deteccion de Website KeyObjects
en la Parte A del 85% y una eficiencia igual a 75% en la Parte B. Este valor se ve afectado por
la experiencia del webmaster, quién a diferencia de otras memorias modificé algunos aspectos

al momento de decidir cuando un objeto es clave y cuando no.

En particular los dos objetos que pasaron de ser claves a objetos comunes son los objetos

5 (header picture) y 244 (image plataforma 1).

Si s6lo se consideran los objetos determinados en la Parte A, y se comparan con la
exploracion visual se puede notar que 8 de los objetos definidos y aceptados por el webmaster
como claves pertenecen a los objetos con mayor tiempo de observaciéon promedio. Esto es
andlogo a decir que de los 14 objetos que tienen mayores tiempo de observacién promedio, 6

no son WKO.
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Object Number | Website Object | Name Is Keyobject?
1 Objeto 215 paragraph propuesta 1 Si
2 Objeto 245 paragraph perfil egresados 1 Si
3 Objeto 5 header picture NO
4 Objeto 60 admision paragraph 1 Si
) Objeto 269 paragraph quienes 2 Si
6 Objeto 73 plan de estudios chart Si
7 Objeto 195 paragraph detalle noticia 1 Si
8 Objeto 243 paragraph plataforma 1 Si
9 Objeto 84 paragraph 1 doble grado Si
10 Objeto 307 paragraph metodologia 2 Si
11 Objeto 244 image plataforma 1 No
12 Objeto 86 paragraph 1 folleto Si
13 Objeto 88 paragraph 1 caracteristicas Si
14 Objeto 306 paragraph metodologia 1 Si
15 Objeto 89 paragraph 2 caracteristicas Si
16 Objeto 265 paragraph corporacion 1 Si
17 Objeto 94 paragraph 1 contacto Si
18 Objeto 267 paragraph quienes 1 Si
19 Objeto 75 paragraph 2 financiamiento Si
20 Objeto 280 paragraph contenido 2 No

Tabla 4.14: Lista de Website Keyobject
Fuente: [Elaboracién Propia]

De los 15 objetos en comin que arrojo la comparacion entre las Partes A y B, resulta que
de los 15 objetos sélo 2 no son considerados como Website KeyObjects. Se destaca ademas
que los tnicos dos objetos rechazados por el webmaster son el objeto 5 (header picture) y el
objeto 244 (image plataforma 1), estos son justamente los 2 objetos que en opiniones previas

si eran considerados claves y que esta vez no corrieron la misma suerte.
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Object Number

Website Object

Name

Is Keyobject?

O 1 O UL i W N =

N g e il e i = o)
O O© 00 JO ULk W N+ O

215
306
)
267
94
244
88
212
265
245
211
195
356
243
96
309
73
214
60
75

paragraph propuesta 1
paragraph metodologia 1
header picture

paragraph quienes 1
paragraph 1 contacto
image plataforma 1
paragraph 1 caracteristicas
title reglamento 2
paragraph corporacion 1
paragraph perfil egresados 1
title reglamento 1
paragraph detalle noticia 1
picture detalle profe 1
paragraph plataforma 1
paragraph 1 generaciones
paragraph noticia 1

plan de estudios chart
paragraph reglamento 2
admision paragraph 1
paragraph 2 financiamiento

Si
Si
No
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si
Si
Si
No
Si
Si

Tabla 4.15: Lista de Website Keyobject
Fuente: [Elaboracién Propial
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5 Conclusiones

El propésito de este trabajo de memoria es trabajar en base a una metodologia previa que
ha sido desarrollada por diversos autores en trabajos que datan desde ya més de 10 anos. Se
propone que al agregarle a esta metodologia de deteccién de Website KeyObjects la Teoria
de Grafos para la deteccion de nodos claves dentro de una red puede existir una mejora en

la eficiencia de deteccion.

Calcular cuéles son los objetos con mayor importancia relativa en base a diversas medidas
de centralidad de Teoria de Grafos es la tarea desarrollada, esto luego de modelar los resul-
tados de experimentos pasados. Es similar a suponer que cada pagina web de un sitio es una
red compuesta de nodos que son los objetos que la componen, siendo los desplazamientos

entre estos al momento de navegar las aristas que terminan definiendo el Grafo.

Las medidas de centralidad, como el Figenvector, tienen la facultad de asignar una im-
portancia relativa a un nodo (objeto) en funcién de los objetos con los que se relaciona, en
el fondo la probabilidad de que un objeto sea clave depende con cudntos otros objetos claves

se relacione.

Los resultados fueron mejores de lo esperado, gracias a que se pudo mejorar la eficiencia
previa que habian logrado alcanzar trabajos como los de Gustavo Martinez o Larry Gonzalez.
Esto basicamente explicado por el aporte que genera el uso de las medidas de centralidad,
cuyo aporte ya ha sido mas que validado en campos como la ciencia o la construccién. A
pesar de que el webmaster cambié su opinion en la definicién de objetos claves en dos de

estos, siendo un detalle no menor en los resultados finales de este proyecto.

Al comparar este trabajo con lo realizado por Martinez, no se consideran como WKO los
objetos 2 y 6 que el webmaster rechazoé en otro trabajo, estos dos objetos son 2 de los cinco
objetos que tienen mayores tiempos promedios de visualizacién. Este factor clave demuestra
que si bien el Eigenvector esta relacionado con el tiempo, pueden diferir en la significancia

entre algunos nodos, en especial los mas relevantes.

Si bien para consolidar la informacion de los experimentos se definieron dos métodos
alternativos, cabe destacar que el restringir la informacién estableciendo un ntimero minimo

de corte para la seleccién de las aristas que definen el Grafo final, no aporta una mejora y
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si bien se pierde informacién al no considerar algunas, el cambio que se produjo no es tan

relevante si se compara la opinién del webmaster en ambos casos.

Se podria sentar un precedente con este trabajo dado que futuros trabajos de desarrollo
de diseno de sitios webs o estudios de optimizacién de paginas web podrian basarse en estas
herramientas que procesan informacién objetiva y que concluye con una muy buena precision

cuales son realmente los objetos que mas llaman la atencion a los usuarios.

Lo novedoso es que hasta ahora no se ha mezclado el andlisis de Teoria de Grafos con
objetos en paginas web estaticas para detectar los puntos principales o con mayor importancia
relativa. Este trabajo de titulo tiene una particular relevancia si se llega a concluir un

verdadero aporte a la metodologia mencionada.

Claramente este trabajo es muy bésico como para entregar una herramienta que se em-
piece a trabajar para la mejora de futuros sitios webs, es por esto que para llevar a cabo y
desarrollar un modelo que entregue un resultado final se requiere mejorar una serie de puntos
que automaticen el proceso y estandaricen el trabajo para cualquier sitio web. Para ello se
incluye una serie de mejoras como el mapeo del sitio, la estandarizaciéon de los objetos dentro
de un sitio, la opinién de un webmaster, entre otros. Mejorando estos pequenos detalles se

podria presentar un producto que trabaje para la optimizacion de sitios web.

5.1 Desarrollos Futuros

Para nuevos trabajos que se basen en esta memoria, se plantea realizar un analisis con
paginas web dinamicas para verificar si el comportamiento en paginas estaticas, tal como fue
demostrado acd, tiene resultados similares. Esta y las siguientes recomendaciones se basan

en lo aprendido durante esta investigacion.

5.1.1 Sitio Web y Experimentos

Lo importante es que el sitio sea un sitio web con objetos que no se repitan mucho en las
paginas, dado que esto afecta el comportamiento del usuario al navegar. Para que realmente
pueda navegar se recomienda que los experimentos sean en sitios web reales que no afecten el
modo de navegar, permitiendo hacer scroll, utilizar el mouse y hacer click en los objetos que
el sujeto determine llamativos. De acd podrian salir nuevos patrones no considerados hasta

ahora.

El sitio web debe ser escogido en funcién de varios factores que afectan los tiempos totales
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de la investigacién como la calidad de los resultados. Es por esto que establecer plataformas
que no tengan muchas paginas, ni muchos objetos es fundamental para un mejor desarrollo,
dado que el mapeo de los objetos es lento y definir que y cudles son los objetos de cada pagina

toma tiempo y afecta de sobremanera los resultados finales.

Tal como se mencioné dentro del alcance de esta memoria, incluir un analisis en el cual
se incluya el tiempo al momento de realizar los grafos, que representan la navegacion de los
sujetos en el experimento, es un detalle interesante de analizar puesto que se muestran en
diversos trabajos Grafosque evolucionan con el tiempo, estos podrian explicar la importancia
relativa de objeto dentro de sitios webs dinamicos. Esto podria ser una muy buena opcion

para continuar con este trabajo de memoria.

Es relevante considerar que al momento de disenar futuros experimentos se tome en
consideracién la cantidad de informacién que se pierde luego al momento de los filtros, esta
perdida de datos podria deberse a malos procedimientos en la toma de la muestra, lo que

afecta sensiblemente a los resultados finales.

5.1.2 Webmaster

Uno de los pilares fundamentales que sostienen los resultados de la Teoria de Grafos en
campos como la Salud, la Ciencia o la Ingenieria, es que hasta ahora ha demostrado tener
buenos resultados trabajando informacion objetiva. Lo que permite que las conclusiones que
se toman en base a estos desarrollos sean basadas en hechos y no en supuestos u opiniones, es
por ello que se plantea que para préximos trabajos no se compare todo el trabajo desarrollado

y la eficiencia de la metodologia con la opiniéon de una persona, en este caso el web master.

Puede que si el trabajo esta orientado a un cliente en particular, este pueda dar su
opinién en base a lo que el considera que es lo que le gustaria que fuera lo mas llamativo de
su plataforma, pero no que finalmente lo que el determine sea la eficiencia de la metodologia.
Menos aun si la opiniéon del webmaster varia en funcién del tiempo, esto hace que el analisis

comparativo entre diversos trabajos pierda sentido.

5.1.3 Objetos

Definir que es un objeto de manera estandarizada, permitira que analisis como este sean
estandar y asi permitira realizar comparaciones que generen sinergia entre futuras investiga-
ciones. Ademas se debe normalizar dentro de un experimento que puede y que no puede ser
un objeto, incluyendo en esta definiciéon tamano, ubicacién, forma, colores, estructura, etc.

Todos esos factores afectan la importancia que un sujeto le otorgue a un objeto dado.
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Ademas de las caracteristicas de los objetos, la funcionalidad que estos tengan afectara
el tiempo que se le dedique y la importancia relativa que le designe cada sujeto. Dado
que tal como se menciond, un sujeto observa de formas distintas un menu de navegacién,
un banner, un texto, una imagen, entre otros. Por ejemplo, si una persona observa una
imagen que se abre séla y que tiene como objetivo la publicidad, el tiempo que le dedique
variara significativamente si ese sujeto es parte del grupo objetivo de esa publicacion. Esto

distorsiona los datos en caso de que se pretenda generalizar los resultados obtenidos.

5.1.4 Comportamiento de los Sujetos

Segun investigaciones mencionadas en esta memoria, el comportamiento del sujeto al
navegar mientras estd en un sitio web esta afectado por diversos factores, que se deben
considerar al momento de seleccionar a los participantes. Dado que esta demostrado que
la navegacién en una pagina web depende de si el sujeto ha visitado alguna vez el sitio
o no. Afecta ademéds el comportamiento del sujeto si tiene una misién particular en cada
pagina versus una visualizacion libre en la cual puede hacer lo que prefiera, esto distorsiona
los tiempos y la frecuencia de observacion, por lo que se recomienda tener una particular

atencién a este punto.

Considerar la fatiga que podria generar en un sujeto una pagina web en particular es fun-
damental, experimentar a futuro en sitios web que no tengan pocos objetos muy repetidos y
muy pocos objetos una o dos veces es necesario para poder establecer resultados concluyen-
tes que no estén influenciados por la cantidad de veces que un sujeto visualiza un objeto.
Esto podria mejorar aun la explicacién que pueden generar las medidas de centralidad en un

analisis como el planteado durante este trabajo de memoria.

Detectar patrones en funcion de los resultados, variara dependiendo del tipo de sujeto
que fue considerado durante los experimentos, ya que no se comportan de la misma forma
abuelos y ninos, ni empresarios jévenes con universitarios, etc. Darle importancia a esto
al momento de determinar quiénes formaran parte del experimento es recomendable para

futuros trabajos.
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Apéndices

A Tablas

A .1 Tiempos Promedio por Objetos

Objeto Promedio Objeto Promedio |Objeto Promedio |Objeto Promedio
1 Fao7 26 203 208 49 276 67
3 342 a7 216 209 15 277 157
4 12579 88 2295 211 616 278 662
3 129611 89 553 212 749 279 8
5] 15951 94 975 213 61 280 200
11 276 95 il 214 935 281 15
12 149 96 689 215 6608 282 29
14 14 103 81 216 134 294 8
15 8 104 304 218 657 295 1533
22 514 105 4 219 52 296 a47
23 519 121 407 221 88 304 38
35 77 122 332 225 2 306 4702
39 399 123 177 229 307 2692
51 3566 124 116 238 22 308 1181
52 1141 125 185 242 5 309 2471
24 128 126 160 243 2347 311 471
57 1 127 120 244 5120 312 651
59 9872 128 23 245 7288 315 53
60 4383 129 15 246 16 341 406
61 248 130 9 247 84 342 16
70 16 134 1857 264 253 343 223
71 9 138 867 265 2760 347 377
73 1415 195 5035 266 749 349 107
74 1604 197 122 267 5014 356 1701
75 1812 201 8 268 54 357 1434
76 103 205 173 269 1954 358 1
34 3044 206 74 271 1607 359 546
85 B 207 37 272 1

Figura 5.1: Tiempo Promedio por Objeto
Fuente: Elaboracién Propia
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A .2 Tiempos Promedio por Paginas

Id_pagina |Total pagina
1 16609
2 17312
3 5580
4 8957
5 12236
5] 3794
7 10929
8 3132
9 3089

10 5658
11 6069
12 10468
13 18764
14 1708
15 3138
16 8509
17 3942
18 442
15 8894
20 10394
21 5958
22 8394
23 9837
24 6293
25 10136
26 9909
27 8183
28 13387
29 9860
30 6526
31 7531
32 12846

Figura 5.2: Tiempo Promedio por Pagina
Fuente: Elaboracién Propia
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A .3 WKO detectados por Martinez

Object Number

Website Object

Name

Is Keyobject?

O 3 O Ui W

Object 5
Object 356
Object 6
Object 195
Object 4
Object 267
Object 306
Object 244
Object 1
Object 265
Object 307
Object 215
Object 243
Object 277
Object 245
Object 130
Object 3
Object 59
Object 23
Object 22

header picture

picture detalle profe 1
navigation menu
paragraph detalle noticia 1
logo mba

paragraph quienes 1
paragraph metodologia 1
image plataforma 1
ingenieria industrial logo
paragraph corporacion 1
paragraph metodologia 2
paragraph propuesta 1
paragraph plataforma 1
title contenido 1

paragraph perfil egresados 1

title elegirnos 10
search form
titulo cuerpo
main post text 1
main post picture

Yes
Yes
Yes
Yes
No
Yes
Yes
Yes
No
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes

Tabla 5.1: Lista de Website Keyobject
Fuente: Gustavo Martinez
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Id Pagina | Cantidad Promedio
Objetos Vistos

Pagina 1 5.611111111
Pégina 2 6.526315789
Pégina 3 3.894736842
Pagina 4 5.052631579
Pagina 5 5.578947368
Pagina 6 4.052631579
Pagina 7 6.000000000
Pégina 8 4.210526316
Pagina 9 4.157894737
Pagina 10 5.263157895
Pagina 11 7.473684211

Pagina 12 5.631578947
Pégina 13 6.105263158
Pagina 14 4.052631579
Pagina 15 4.842105263
Pagina 16 4.526315789
Pagina 17 5.894736842
Pégina 18 1.176470588
Pagina 19 4.263157895
Pagina 20 5.526315789
Pagina 21 5.105263158
Pagina 22 5.421052632
Pégina 23 5.631578947
Pagina 24 5.526315789
Pagina 25 5.789473684
Pagina 26 5.947368421
Pagina 27 5.052631579
Pagina 28 5.263157895
Pégina 29 4.000000000
Pagina 30 3.263157895
Pagina 31 4.789473684
Pagina 32 4.052631579
Total 5.001652893

Tabla 5.2: Promedio Objetos Vistos por Pagina
Fuente: Elaboracién Propia

83



Id Pagina | Primer | Tiempo | Segundo | Tiempo
Objeto | (miliseg) | Objeto | (miliseg)

1 6 158 5 2960
2 6 334 5 228
3 59 258 6 210
4 5 392 59 1062
5 5 404 6 2054
6 6 1166 87 26
7 5 606 6 22
8 5 1382 59 200
9 6 298 51 190
10 59 668 51 134
11 5 336 59 364
12 6 18 59 218
13 195 186 59 780
14 5 300 59 266
15 ) 608 211 42
16 6 760 215 708
17 51 98 359 184
18 238 134 359 618
19 5 402 359 646
20 6 204 5 328
21 6 14 5 642
22 6 44 5) 112
23 5 1036 59 268
24 59 262 277 694
25 5 278 59 286
26 6 116 59 62
27 5 352 59 344
28 311 230 309 14
29 5 860 59 374
30 5 2990 59 1130
31 356 200 59 2028
32 359 300 59 442

Tabla 5.3: Primer y Segundo Objeto por Pagina - sujeto 2
Fuente: Elaboracién Propia
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B Figuras

A continuacién se muestran las figuras que representan a los 5 objetos claves principales
que arrrojo este trabajo de titulo. Se muestra ademas la pagina en la que estaba y la ubicacién

exacta.

+» MBA

MAGISTER EN GESTION Y
DIRECCION DE EMPRESAS ]“
P = o b

(g8 POR QUE ELEGIRNOS PROPUESTA ACADEMICA PROFESORES ALUMNOS ADMISION MAGISTERES EGRESADOS NOTICIAS CONTACTO

[ Presente en las 32 Paginas ]

Figura 5.3: Top Five Key Objects
Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 5.4: Top Five Key Objects
Fuente: Elaboracién Propia

86



Suscribete R

NIERIA INDUSTRIAL buscar Q
ERSIDAD DE CHI

Ay MBA AR

DIRECCION DE EMPRESAS I l ——

A

POR QUE ELEGIRNOS PROPUESTA ACADEMICA PROFESORES ALUMNOS ADMISION MAGISTERES EGRESADOS NOTICIAS CONTACTO

215

PROPUESTA ACADEMICA TESTIMONIOS M

En el mundo competitivo y global en que se desenvuelve la empresa actualmente, resulta cada vez mds
importante contar con lideres innovadores, que tengan una visidn transcultural de los mercados, capaces de
adaptarse a los cambios y prepararse para conducir de forma motivadora a toda la organizacién.

Mario Conca Rosende
Gerente General Chilevision,
visién del Experto.

Formar lideres que desde la direccidn o creacién empresarial influyan en el desarrollo socio econdmico con los
conocimientos, valores y creatividad que exige el escenario empresarial de hoy -competitivo, globalizado e
innovador- constituye todo un desafio. En esta perspectiva, Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile cred
este programa de Magister.

El mundo que enfrentan las
empresas de hoy es
altamente competitivo y
crecientemente globalizado. Ello impone un

conjunto de requerimientos sobre sus ejecutivos.”
[»continuar=]

folleto

David Plaza E., Subgerente
de Riesgo Financiero, Banco
Penta, egresado MBA.

m —— e LAl Elincorporar conocimientos
sobre cémo incentivar y
dirigir a un conjunto de

personas es el punto fuerte que me dejd este
Programa Académico. "[»continuars]

Pag. 16

Figura 5.5: Top Five Key Objects
Fuente: Elaboracién Propia

87



Suscribete RS (B

.
%\ INGENIERIA INDUSTRIAL
Na UNIVERSIDAD DE CHILE _

MA REN QN
DIRECCION DE EMPRESAS

POR QUE ELEGIRNOS PROPUESTA ACADEMICA  PROFESORES ALUMNOS ADMISIGN MAGISTERES EGRESADOS MOTICIA CONTACTO

PERFIL EGRESADOS TESTIMONIOS ™

sefeccidn y [

El alto nivel de exigencia 50 educativo, |a calidad del cuerpo académico, la rig
diversidad de Ios estudiantes imprimen un sello a los egresados, que Ios caracteriza por:

Carlos Vignole, Ph.D. (c) en

Universidad de Sussex,
Inglaterra

6n en las distintas dreas de
cidad de reflexion rigurosa
cidad de desempenarse dentro de distintas culturas empresariales

« Adaptabilidad a cualquier tipo de or “En el transcurso del tempo
- e . hemos lngrada consalidar un
* Habito de trabajo en e grupo de investigadores y prol de alto nivel e
Patencialidad para vacion en el ambito de las habilidades directivas”
os y organizaciones [~continuar-

245 persanas, gru
i

fil de nuestros egresados, el or
durante el afo 2011, [ cual alcanza a un 90%.

Ramén Serrano, Gerente
General, Specialty 5.A,
Panamd, egresado MBA.

actualizacion de datos

“Las expectativas que tenia
fueron plenamente

satisfechas: es un programa
del mis alto nivel, con un enfogque intex
actualizado y e, que invita a o
explorar y expandir sus
- [~continuar-]

Evolucion de Cargos

Parcentaje de
& es y Directores

David Plaza £

50% de Riesgo Financiero, Banco 3
Penta, egresado MBA.
S0
incorpor imientas

& como incentivar y

personas es el pu
Programa Académico."[~continua

Figura 5.6: Top Five Key Objects
Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 5.7: Top Five Key Objects
Fuente: Elaboracién Propia
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C Glosario Teoria de Grafos
Adyacencia: En un grafo, los vertices son adyacentes si estan unidos mediante una arista.

Arbol: Un arbol es un grafo conexo simple aciclico. Algunas veces, un vértice del arbol es
distinguido llamandolo raiz. Los arboles se usan frecuentemente como estructuras de datos

en ciencias de la computacion.

Arista: Una arista o arco es una relacion matematica que conecta dos vértices. Una arista
dirigida es una arista de un digrafo y tiene una direccién asociada consigo, esto es, posee un
vértice inicial y un vértice final. Una arista no dirigida es una donde no se distingue un

vértice inicial ni uno final.

Bosque: Un bosque es un conjunto de arboles; o de forma equivalente, un bosque es un

grafo aciclico.

Bucle: Un bucle o lazo (loop en inglés) en un grafo o digrafo es una arista que conecta al

mismo vértice consigo mismo. Un grafo simple no puede tener bucles.

Bisqueda en anchura: La busqueda en anchura o BFS (Breadth First Search) es un
algoritmo que permite recorrer todos los vértices de un arbol de manera ordenada, recorriendo
primero los vértices vecinos al inicial, luego los vértices vecinos a los recorridos en el paso

anterior y asi sucesivamente hasta agotar la grafica.

Biisqueda en profundidad: La bisqueda en profundidad o DFS (Depth First Search) es un
algoritmo que permite recorrer todos los vértices de un arbol de manera ordenada, avanzando
sobre cada rama hasta que no haya posibilidad de continuar y luego se retrocede hasta la
ultima bifurcacién para seguir por otra rama. Puede usarse para recorrer un grafo cualquiera

si se usa un arbol generador del grafo.

Camino: Un camino es una sucesion de vértices tal que de cada uno de sus vértices existe
una arista hacia el vértice sucesor. Un camino simple es aquel que no repite vértices en su
recorrido. Dos caminos son ajenos o independientes si no tienen ningin vértice en comun
excepto el primero y el ultimo. La longitud de un camino es el nimero de aristas que usa
dicho camino, contando aristas recorridas varias veces el mismo nimero de veces que las
recorramos. En el ejemplo, (1, 2, 5, 1, 2, 3) es un camino con longitud 5, y (5, 2, 1) es un

camino simple de longitud 2..

Camino euleriano: Un camino euleriano en un grafo es un camino que usa cada arista
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una y sélo una vez. Si existe tal camino decimos que el grafo es euleriano. Esta definicion es

dual a la de camino hamiltoniano.

Camino hamiltoniano: Existe un concepto dual al de camino/ciclo Euleriano. Un camino

hamiltoniano en un grafo es un camino que visita cada vértice una y solo una vez.

Ciclo: Un Ciclo (o circuito) es un camino que empieza y acaba en el mismo vértice. Los
ciclos de longitud 1 se denominan lazos o bucles. Un ciclo simple es un ciclo que tiene como

longitud al menos 3 y en el que el vértice inicial coincide con el vértice final.

Ciclo euleriano: Un ciclo euleriano en un grafo es un ciclo que usa cada arista una y sélo

una vez.

Ciclo hamiltoniano: Un ciclo hamiltoniano en un grafo es un ciclo que visita cada vértice

una y solo una vez
Circunferencia: La circunferencia de un grafo es la longitud de su ciclo simple més largo.

Clique: Una clique en un grafo es un conjunto de vértices tal que para todo par de vértices,
existe una arista que las conecta. En el ejemplo, los vértices 1, 2 y 5 forman una clique de

tamano 3. En otras palabras, es un subgrafo completo K.

Cobertura de vértices: La cobertura de vértices, covering o recubrimiento de vértices de
un grafo es un conjunto de vértices cuyos elementos son adyacentes a todos los demas vértices

del grafo.

Coloracién de grafos: La coloraciéon de grafos es quiza el problema NP-completo mas
afamado de la teoria de grafos, y consiste en asignarle distintos colores o marcas a los vértices
de un grafo, de manera que ningun par de vértices adyacentes compartan el mismo color o

marca.

Contraccién (de aristas): La contraccién es una operacién que elimina una arista del grafo
al mismo tiempo que fusiona los dos vértices extremos. La contraccién es una operacion

fundamental en la teoria de grafos.

Componente fuertemente conexo: Un componente fuertemente conexo es un grafo tal que
para cada par de vértices, existe un camino de uno hacia el otro, y viceversa. Los componentes
fuertemente conexos de un grafo dirigido son sus subgrafos maximos fuertemente conexos.

Estos subgrafos forman una particién del grafo.
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Conjunto independiente: Un conjunto independiente en un grafo es un conjunto de
vértices tal que ninguno es adyacente a otro. En el ejemplo, los vértices 1, 3, y 6 forman un

conjunto tal y los 3, 5, y 6 forman otro conjunto independiente.

Digrafo: Es un grafo cuyas aristas son dirigidas, es decir, cada arista posee un vértice

inicial y uno final.

Distancia: Se denomina distancia entre dos vértices de un grafo al nimero de vértices
minimo que debe recorrerse para unirlos. La distancia entre dos nodos de un grafo es la

longitud del camino mas corto

Girth: El girth o cintura de un grafo es la longitud del ciclo simple mas corto en el grafo.

El girth de un grafo aciclico se define como infinito.

Grado: El grado o valencia de un vértice es el nimero de aristas incidentes en él. Para un
grafo con bucles, éstos son contados por dos. En el ejemplo, los vértices 1 y 3 tienen grado
2; los vértices 2, 4 y 5, grado 3; y el vértice 6, grado 1. En un digrafo, podemos distinguir el
grado saliente (el nimero de aristas que dejan el vértice) y el grado entrante (el nimero de

aristas que entran en un vértice). El grado de un vértice seria la suma de ambos nimeros.
Grafo: Un grafo es un conjunto de vértice o nodos unidos por aristas o arcos.
Grafo aciclico: Un grafo se dice aciclico si no contiene ningtn ciclo simple.

Grafo bipartito: Un grafo bipartito es cualquier grafo cuyos vértices pueden ser divididos
en dos conjuntos, tal que no haya aristas entre los vértices del mismo conjunto. Se ve que un
grafo es bipartido si no hay ciclos de longitud impar. Un grafo k-partido o grafo k-colorable
es un grafo con cuyos vértices se puede hacer una particion en k subconjuntos disjuntos tal
que no haya aristas entre vértices del mismo subconjunto. Un grafo 2-partido es lo mismo
que un grafo bipartido. Un grafo k-partido se dice semiregular si cada particion tiene un

grado uniforme.

Grafo completo: Un grafo completo es un grafo simple en el que cada vértice es adyacente
a cualquier todo otro vértice. El del ejemplo no es completo. El grafo completo en n vértices
se denota a menudo por K,,. Tiene n(n — 1)/2 aristas (correspondiendo a todas las posibles

elecciones de pares de vértices).

Grafo conexo: Si es posible formar un camino desde cualquier vértice a cualquier otro en

el grafo, decimos que el grafo es conexo. Si es posible hacer esto incluso tras quitar £ — 1
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vértices, decimos que el grafo es k-conexo. Un grafo es k-conexo si y solo si contiene k

caminos independientes entre cualesquiera dos vértices.

Grafo denso: Un grafo denso es un grafo en el que el nimero de aristas esta cercano al
numero de maximo de aristas. Lo opuesto, un grafo con solo algunas aristas, es un grafo

disperso.

Grafo dirigido: Es un conjunto de vértices V' y un conjunto de aristas F tal que para cada

arista perteneciente al conjunto de aristas E se asocia con dos vértices en forma ordenada.
Grafo nulo: El grafo nulo es el grafo cuyos conjuntos de aristas y de vértices son vacios.

Grafo plano: Un grafo plano es uno que es posible dibujar en el plano sin que ningin par

de aristas se interseque.

Grafo ponderado: Un grafo ponderado asocia un valor o peso a cada arista en el grafo.
El peso de un camino en un grafo con pesos es la suma de los pesos de todas las aristas

atravesadas.
Grafo regular: Un grafo regular es un grafo cuyos vértices tienen todos el mismo grado.

Grafo simple: Un grafo simple es un grafo o digrafo que no tiene bucles, y que no es un

multigrafo.
Grafo trivial: Un grafo trivial es un grafo vacio con un tnico vértice.

Grafo universal: Un grafo universal en una clase K de grafos es un grafo en el que puede

incluirse como subgrafo todo elemento de K.
Grafo vacio: Un grafo vacio es el grafo cuyo conjunto de aristas es vacio.

Hipergrafo: Un hipergrafo es una generalizacion de un grafo, cuyas aristas aqui se llaman
hiperaristas, y pueden relacionar a cualquier cantidad de vértices, en lugar de sélo un maximo

de dos como en el caso particular.

Isomorfismo: Un Isomorfismo de grafos entre dos grafos G y H es una biyeccion f entre
los conjuntos de sus vértices f : V(G) — V(H) que preserva la relaciéon de adyacencia. Es

decir, cualquier par de vértices u y v de G son adyacentes si y solo si lo son sus imagenes,

f(u)y f(v), en H.
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Lista de adyacencia: Una lista de adyacencia es una representacion de todas las aristas o

arcos de un grafo mediante una lista.

Matriz de adyacencia: Una matriz de adyacencia es una matriz de n X n que permite
representar un grafo o digrafo finito, donde cada valor en la posicién (i,j) representa el

numero de aristas desde el vértice i-ésimo al j-ésimo.
Orden: Se llama orden del grafo G a su ntimero de vértices, designado como |V|.

Puente: Un puente a es una arista tal que si la quitamos nos quedamos con un grafo con

una componente conexa mas que el original.
Subarbol: Un subérbol de un grafo G es un subgrafo que es ademéas un arbol.

Subgrafo: Un subgrafo de un grafo G es un grafo cuyo conjunto de vértices es un subco-
njunto del de GG, cuyo conjunto de aristas es un subconjunto del conjunto de las aristas de

G, v tal que la aplicacion w es la restriccién de la aplicacion de G.

Subgrafo de expansion: Un subgrafo de expansion de un grafo GG es un subgrafo con el
mismo conjunto de vértices que GG. Un arbol expansién es un subgrafo expansion que es un

arbol. Cada grafo tiene un arbol de expansién.

Teoria espectral: La teoria espectral es aquella que estudia las relaciones entre las pro-

piedades de la matriz de adyacencia y las de su grafo.

Torneo: Un torneo es un grafo dirigido completo, simple, no generalizado, no degenerado

y sin digonos.

Vecindad: Dos vértices son vecinos, adyacentes o incidentes si existe una arista entre
ellos. En el ejemplo, el vértice 1 tiene dos vecinos: el vértice 2 y el 5. Para un grafo simple,

el nimero de vecinos de un vértice es igual a su grado.
Vértice: Un vértice o nodo es la unidad fundamental de la que estdn formados los grafos.

Vértice de corte: Un vértice de corte es un vértice tal que si lo quitamos nos quedamos

con un grafo con mas componentes conexas que el original.
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