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Andlisis de Conglomerados

ANALISIS DE CONGLOMERADOS

El Andlisis Cluster, conocido como Analisis de Conglomerados, es una técnica estadistica
multivariante que busca agrupar elementos (o variables) tratando de lograr la maxima
homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre los grupos.

El Analisis Cluster tiene una importante tradicidn de aplicacidn en muchas areas de investigacién. Sin
embargo, junto con los beneficios del Analisis Cluster existen algunos inconvenientes. El Analisis
Cluster es una técnica descriptiva, atedrica y no inferencial.

El Analisis Cluster no tiene bases estadisticas sobre las que deducir inferencias estadisticas para una
poblacidn a partir de una muestra, es un método basado en criterios geométricos y se utiliza
fundamentalmente como una técnica exploratoria, descriptiva pero no explicativa.

Las soluciones no son Unicas, en la medida en que la pertenencia al conglomerado para cualquier
numero de soluciones depende de muchos elementos del procedimiento elegido. Por otra parte, la
solucion cluster depende totalmente de las variables utilizadas, la adicion o destruccion de variables
relevantes puede tener un impacto substancial sobre la soluciéon resultante.

Los algoritmos de formacion de conglomerados se agrupan en dos categorias:

= Algoritmos de particion: Método de dividir el conjunto de observaciones en k conglomerados
(clusters), en donde k lo define inicialmente el usuario.

= Algoritmos jerdrquicos: Método que entrega una jerarquia de divisiones del conjunto de
elementos en conglomerados.

& Un método jerdrquico aglomerativo parte con una situacion en que cada observacion forma
un conglomerado y en sucesivos pasos se van uniendo, hasta que finalmente todas las
situaciones estan en un Unico conglomerado.

& Un método jerdrquico disociativo sigue el sentido inverso, parte de un gran conglomerado y
en pasos sucesivos se va dividiendo hasta que cada observacién queda en un conglomerado
distinto.

L) El analisis de conglomerados nos va a permitir contestar a preguntas tales como:
¢Es posible identificar cudles son las empresas en las que seria mas deseable invertir?

¢Es posible identificar grupos de clientes a los que les pueda interesar un nuevo producto que
una empresa va a lanzar al mercado?

¢Se pueden clasificar las bodegas de La Ribera del Duero en funcién de las caracteristicas
guimicas y Opticas del vino que producen?
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Andlisis de Conglomerados
PROBLEMA

Dado un conjunto de m objetos (animales, plantas, minerales...), cada uno de los cuales viene
descrito por un conjunto de p caracteristicas o variables, deducir una divisién util en un nimero de
clases. Se han de determinar tanto el nimero de clases como las propiedades de dichas clases.

SOLUCION

Particion de los m objetos en un conjunto de grupos donde un objeto pertenezca a un grupo séloy el
conjunto de dichos grupos contenga a todos los objetos.

| PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA |

PUNTO DE PARTIDA: Sea X una muestra de m individuos sobre los que se miden p variables.

X es un conjunto de valores numéricos que se pueden ordenar en una matriz:

X1 X Xip X, - Valor que presente el primer individuo en la primera variable
¥ = Xy Xy X5p X, : Valor que presente el primer individuo en la segunda variable
: : : x;: Valor que presente el individuo i-ésimo en la variable j-ésima

Xml Xm2 me

Cada columna contiene los valores que toman todos los individuos para cada variable que se estudia.

Encontrar una particién de los m individuos en c grupos de forma que cada individuo pertenezca a
un grupo y solamente a uno.

| ANALISIS CONGLOMERADOS (CLUSTERS) |

Es un procedimiento estadistico que parte de un conjunto de datos que contiene informacidn sobre
una muestra de entidades e intenta reorganizarlas en grupos relativamente homogéneos a los que
se llama conglomerados (clusters).

| ETAPAS DEL ANALISIS DE CONGLOMERADOS (CLUSTERS) ‘

1) Eleccion de las variables

2) Eleccién de la medida de asociacién
3) Eleccidn de la técnica Cluster

4) Validacion de los resultados
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| 1. ELECCION DE LAS VARIABLES |

Dependiendo del problema las variables pueden ser:

Ordinales Discretas

Continuas

] = Cuantitativas
Nominales

. Cualitativas {

‘ANALISIS CONGLOMERADOS POR VARIABLES O POR INDIVIDUOS ‘

= Sise pretende agrupar a los individuos en grupos se ha de realizar un andlisis cluster
(conglomerados) de los individuos

= Sise pretende agrupar las variables mas parecidas se debe realizar un andlisis cluster de las
variables, para ello basta considerar la matriz de datos inicial X

| 2. ELECCION DE LA MEDIDA DE ASOCIACION |

Para poder unir variables o individuos es necesario tener algunas medidas numéricas que
caractericen las relaciones entre las variables o los individuos.

Cada medida refleja asociacion en un sentido particular y es necesario elegir una medida apropiada
para el problema concreto que se esté tratando.

La medida de asociacién puede ser una distancia o una similaridad.

= Cuando se elige una distancia como medida de asociacién (por ejemplo, la distancia euclidea)
los grupos formados contendran individuos parecidos de forma que la distancia entre ellos ha
de ser pequeiia.

= Cuando se elige una medida de similaridad (por ejemplo, el coeficiente de correlacion) los
grupos formados contendran individuos con una similaridad alta entre ellos.

DISTANCIA METRICA |

Una funcién d:UxU — R se llama distancia métrica si ¥ x,y,z €U se verifica:

d(x,x)=>0

dix,y)=0 < x=y
d(x,y)=d(y,x)

d(x,z) <d(x, y)+d(y,z)

SIMILARIDAD |

Una funcién s:UxU — R se llama similaridad si ¥V x,y €U se verifica:

s(x,y)<s,
s, =numero real finito arbitrario § s(x, x)=s,

s(x,y)=sl(y,x)
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SIMILARIDAD METRICA |

Andlisis de Conglomerados

Una funcién s:UxU — R se llama similaridad métrica si V x,y,zeU se verifica:

s(x,y)<s,
s(x, x)=s,

s(x,y)=s(y,x)

s(x,y)=s, = x=y
[s(x, y)+s(y, 2)| s(x,2)25s(x,y) sy, 2)

NOTA.- Dependiendo del tipo de analisis (por variables o por individuos) que se realiza, existen
distintas medidas de asociacién aunque, técnicamente, todas las medidas pueden utilizarse en

ambos casos.

| MEDIDAS DE ASOCIACION PARA VARIABLES |

& Coseno del angulo de dos vectores (invarianza, salvo signo, frente a homotecias)

& Coeficiente de correlacion (invarianza frente a traslaciones y salvo signo frente a homotecias)

& Medidas para datos dicotomicos

X\ X 1 0 Totales
1 a b a+b
0 ¢ d c+d
Totales | a+c b+d | m=a+b+c+d
& Medida de Ochiai — a2
(a+b)(a+c)
ad—bc

& Medida ® —

Jl@+b)(c+d)a+c)(b+d)

& Medida de Russell y Rao —

= Medida de Parejas simples —

d

a+d

a

at+tb+c+d m

_a+d

a+b+c+d m

& Medida de Jaccard — a
at+b+c
. . 2a
& Medida de Dice > ——
2a+b+c
. . a+d
Medida de Rogers-Tanimoto - ——
a+d+2(b+c)
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Andlisis de Conglomerados

‘ MEDIDAS DE ASOCIACION PARA INDIVIDUOS

P
Distancia Euclidea: d(x;,x,)=./>_(x.—X,)’
c=1

P
Distancia de Minkowski: d, (x,, x) ={z

c=1

X X

ic e

e
donde g>1

Xic—Xj

C

p
Distancia d; o ciudad (City Block): d(x;,x;)=>"
c=1

Distancia de Tchebychev o del méaximo (q = ): d_ e(x,x;)=max(c=1,---,p)x, —X,

Distancia de Mahalanobis: D(x,, x,) :\/(xi —xj)' S (x—x,)

P9 n
Distancia x°: y’=m -1
=1 =1 My, My,

3. ELECCION DE LA TECNICA CLUSTER |

3.1 METODOS JERARQUICOS

OBJETIVO: Agrupar cluster para formar uno nuevo o separar alguno ya existente para dar origen a
otros dos de forma que se maximice una medida de similaridad o se minimice alguna distancia.

CLASIFICACION:

Asociativos o Aglomerativos: Se parte de tantos grupos como individuos hay en el estudio y se
van agrupando hasta llegar a tener todos los casos en un mismo grupo.

Disociativos: Se parte de un solo grupo que contiene todos los casos y a través de sucesivas
divisiones se forman grupos cada vez mas pequefos.

Los métodos jerdrquicos permiten construir un arbol de clasificacion o dendograma.

3.2 METODOS NO JERARQUICOS

Estan disefiados para la clasificacién de individuos (no de variables) en K grupos. El procedimiento es
elegir una particién de los individuos en K grupos e intercambiar los miembros de los clusters para
tener una particion mejor.
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Jerdrquicos

| METODOS DE ANALISIS CLUSTER |

Aglomerativos

Disociativos

Reasignacién{

Busqueda

Promedio entre Grupos
Método del Centroide
Método de la Mediana
Método de Ward

Linkage Simple

Linkage Completo
Promedio entre Grupos
Método del Centroide
Método de la Mediana
Método de Ward

Analisis de Asociacion

K —Medias

Nubes Dinamicas

Andlisis Modal

Métodos Taxap

No de densidad | Método de Fortin

Jerdrquicos

Santiago de la Fuente Ferndndez

Método de Wolf

Métodos Directos: Block — Clustering

Métodos Reductivos: Analisis Factorial tipo Q

Andlisis de Conglomerados

Simple Linkage (Vecino mas préximo)

Complete Linkage (Vecino mas lejano)



| DISTANCIAS ENTRE CONGLOMERADOS |

Andlisis de Conglomerados

Las distancias entre los conglomerados son funciones de las distancias entre observaciones, hay

varias formas de definirlas:

& Sean Ay B dos conglomerados:

conglomerados mas alargados

Vecino mas cercano:

B . vecino mas cercano
d(A,B)= min dfi, j)
ieA,jeB d(A’B): min d(l,])
iEA,jEB

conglomerados mas esféricos

vecino mas lejano 6
d(A,B)= max dfi, j)

€A, jeB

Vecino mas lejano

d(A,B)= max dfi, j)
iecA,jeB

conglomerados mas robustos

Promedio de grupo

dAB=—— 3 d()

Ny NG ich,jeB
promedio de grupo

LS dij)

a+Ngica jeB

d(A,B)=

conglomerados mas robustos

Centroide (centro gravedad)

d(A,B)=d(X,,X,)

centroide

d(A,B)=d(X,,X,)
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\ METODO LINKAGE SIMPLE AGLOMERATIVO (Vecino mas cercano) \

Una vez que se conocen las distancias existentes entre cada dos individuos se observa cuales son los
individuos mas préximos en cuanto a esta distancia o similaridad (qué dos individuos tienen menor
distancia o mayor similaridad). Estos dos individuos forman un grupo que no vuelve a separarse
durante el proceso.

Se repite el proceso, volviendo a medir la distancia o similaridad entre todos los individuos de
nuevo (tomando el grupo ya formado como si de un solo individuo se tratara) de la siguiente
forma:

= Cuando se mide la distancia entre el grupo formado y un individuo, se toma la distancia
minima de los individuos del grupo al nuevo individuo.

= Cuando se mide la similitud o similaridad entre el grupo formado y un individuo, se toma la
mdxima de los individuos del grupo al nuevo individuo.

Ejemplo.- Se tienen las siguientes distancias entre individuos:

Distancia | A B C D
A 0
B 9 0
C 4 5 0
D 7 3 11 0

tabla simétrica puesto que d(A, B) = d(B, A)

d(B,D)=3

& Distancia minima
B-D forman un grupo

Se miden las distancias de nuevo:

Distancia | A B-D C
A 0
B-D 7 0
C 4 5 0
d(C,A)=4

& Distancia minima
A-C forman un grupo

Se miden las distancias de nuevo:

Distancia | A-C B-D
A-C 0
B-D 5 0

d(A—C,B-D)=5

& Distancia minima
A-C-B-D forman un grupo
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DENDOGRAMA
El proceso seguido se representa en A C B D

un arbol de clasificacion llamado LJ
DENDOGRAMA

e El nimero de grupos se puede decidir a posteriori.
e Sl se desea clasificar estos elementos en dos grupos, la clasificacion resultante es: B-D y A-C
e Sjse desean tres grupos, se toma la clasificacion en el paso anterior: B-D, A y C.

s

METODO LINKAGE COMPLETO AGLOMERATIVO (Vecino mas lejano) |

Conocidas las distancias o similaridades existentes entre cada dos individuos se observa cudles son
los individuos mas préximos en cuanto a esta distancia o similaridad (qué dos individuos tienen
menor distancia o mayor similaridad). Estos dos individuos formardn un grupo que no vuelve a
separarse durante el proceso. Posteriormente, se repite el proceso, volviendo a medir la distancia o
similaridad entre todos los individuos de la siguiente forma:

= Cuando se mide la distancia entre el grupo formado y un individuo, se toma la distancia maxima
de los individuos del grupo al nuevo individuo.

= Cuando se mide la similitud o similaridad entre el grupo formado y un individuo, se toma la
minima de los individuos del grupo al nuevo individuo.

Ejemplo.- Se tienen las siguientes similaridades (coeficiente de correlacién entre variables):

Distancia A B C D E
A 1
B 0,39 1
C 0,75 0,24 1
D 0,56 0,63 0,42 1
E 081 0,72 0,12 0,93 1

tabla simétrica puesto que d(A, B) =d(B, A)

s(D,E)=0,93

& Similaridad maxima
D-E forman un grupo

Se miden las similaridades de nuevo:

Distancia A B C D-E
A 1
B 0,39 1
C 0,75 0,24 1
D-E 0,56 0,63 042 1

s(C,A)=0,75

& Similaridad maxima
A-C forman un grupo
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Se miden las similaridades de nuevo:

Distancia | A-C B D-E
A-C 1
B 0,24 1
D-E 0,12 0,63 1

s(B,D—E)=0,63
B-D-E forman un grupo

@ Similaridad maxima

Se miden las similaridades de nuevo:

Distancia | A-C  B-D-E
A-C 1
B-D-E 0,12 1

& Similaridad maxima

s(A—C,B—D—E)=0,12

A-B-C-D-E forman un grupo

El proceso seguido se representa en

un arbol de clasificacion llamado
DENDOGRAMA

0,93

0,75

0,63

Andlisis de Conglomerados

EL DENDOGRAMA: REPRESENTACION GRAFICA DE UNA CLASIFICACION JERARQUICA ‘

Un dendograma es una representacion grafica en forma de arbol que resume el proceso de
agrupacion en un analisis de clusters.

Los objetos similares se conectan mediante enlaces cuya posicidn en el diagrama esta determinada
por el nivel de similitud/disimilitud entre los objetos.

Para clarificar la construccion de un dendograma y su significado se utiliza un ejemplo sencillo con 5

objetos y dos variables:

objeto vl v2
1 1 1

2 1

3 4 5

4 7 7

5 5 7

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Andlisis de Conglomerados

P
A partir de estos datos, se considera la matriz de distancias euclideas d(x;, x;) = /Z:(xic —xjc)2 entre
c=1

los objetos.
objetos 1(1,1) 2(2,1) 3 (4,5) 4(7,7) 5(5,7)
1(11) 0
2(2,1) 1 0
3(4,5) 5 4,5~+20 0
4(77) | 85~+72 7,8~+61 3,6~+13 0
507 | 72=~/52  6,7x+/45 22=+5 2=44 0

Inicialmente hay 5 clusters, uno para cada uno de los objetos a clasificar. De acuerdo con la matriz de
distancias, los objetos (clusters) mds similares son el 1y el 2 (con distancia 1), por lo que se fusionan
los dos construyendo un nuevo cluster A (1-2).

Se repite el proceso, volviendo a medir la distancia del cluster A al resto de los objetos (clusters).
Para ello, se toma como representante del grupo el centroide de los puntos que forman el cluster, es
decir, el punto que tiene como coordenadas las medias de los valores de las variables para sus
componentes. Esto es, las coordenadas del cluster A son: A[(l +2)/2,(1+ 1)/2] =A(1,5,1).

La tabla de datos es:

cluster vl v2
A (1-2) 1,5 1
3 4 5
4 7 7
5 5 7

A partir de la nueva tabla se calcula la nueva matriz de distancias entre los clusters que hay en este

momento:
cluster A (1,5,1) 3 (4,5) 4(7,7) 5(5,7)
A (15 1) 0
3(45 | 4,7~4/22,25 0
4(77) | 81~+/6625 36x~413 0
5(57) | 6,9%4/4825 22~+5 2=44 0

Los clusters mas similares son el 4 y el 5 (con distancia 2), que se fusionan en un nuevo cluster
B (4-5), cuyo centroide es el punto (6, 7).

La tabla de datos es:

cluster vl v2
A (1-2) 1,5 1
B (4-5) 6 7

3 4 5

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Se vuelve a repetir el procedimiento con la nueva tabla de datos:

cluster A(1,51) B (6,7) 3(4,5)
A (15 1) 0

B(6,7) 7,5=4/56,25 0

3(45) | 4,7~42225 2,8~+/8 0

La distancia mas pequefa esta entre el cluster B(4-5) y el 3 (distancia 2,8), que se fusionan en un
nuevo cluster C (3-4-5), cuyo centroide sera C[(4 +7+5)/3,(5+7+ 7)/3] =(C(5,3,6,3).

La tabla de dados es:

cluster vl v2
A (1-2) 1,5 1
C(3-4-5) | 5,3 6,3

Recalculando como antes la matriz de las distancias, se tiene:

cluster A (1,5 1) C (5,3, 6,3)
A (1,5 1) 0
C(53,63) 6,5~/42,53 0

El proceso completo de fusiones se resume mediante un dendograma:

Andlisis de Conglomerados

7

distancia

Cluster C

Cluster

En el dendograma parece evidente que tenemos dos clusters, denominados Ay C.

1

2

Cluster A

Objeto

En general, si se corta el dendograma mediante una linea horizontal (grafico siguiente), se determina
el nimero de clusters en que se divide el conjunto de objetos.

Santiago de la Fuente Ferndndez
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distancia

Cluster 2

1
Cluster 1

2

Se observa que se obtienen 2 clusters.

Objeto

Ahora bien, si se corta como en la figura de abajo, se obtendrian 3 clusters:

distancia

Cluster
2

Cluster
3

1
Cluster 1

2

Objeto

La decision sobre el niUmero éptimo de clusters s subjetiva, especialmente cuando se incrementa el
numero de objetos pues si se seleccionan pocos, los clusters resultantes son heterogéneos y
artificiales, mientras que si se seleccionan demasiados, la interpretacion de los mismos suele resultar

complicada.

Santiago de la Fuente Ferndndez
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distancia

Para tomar una decisidn sobre el nimero de clusters se 675
suelen representar los distintos pasos del algoritmo y la '
distancia a la que se produce la fusion.
En los primeros pasos el salto en las distancias es 5
pequeiio, mientras que en los Ultimos el salto entre pasos
serd mayor. El punto de corte sera aquel en el que
comienzan a producirse saltos bruscos. 2,8

2
El salto brusco se produce entre los pasos 3y 4 — el punto
optimo sera el 3, en donde habia 2 clusters.

0

paso

Algunas veces se presenta el dendograma y el grafico de evolucion de las fusiones:

- |
s
w
.

=
r

L 0 B O VS B

ALGORITMOS PARA EL ANALISIS DE CLUSTER:
DISTINTAS FORMAS DE MEDIR LA DISTANCIA ENTRE CLUSTERS

Existen diversas formas de medir la distancia entre clusters que producen diferentes agrupaciones y
diferentes dendogramas. No existe un criterio para seleccionar cual de los algoritmos es mejor. La
decision es normalmente subjetiva y depende del método que mejor refleje los propdsitos de cada

estudio particular.

En primero lugar, se comienza con una exposicién general de los métodos para continuar con
expresiones particulares de los mismos:

& Si dos objetos o grupos Ay B se han agrupado, la distancia de grupos con otro objeto C puede
calcularse como una funcién de las distancias entre los tres objetos o grupos de la siguiente
forma:

d(C, A+B)=38,d(C,A)+3,d(C,B)+5,d(A,B)+3,|d(C, A)-d(C,B)|

donde 9, =constantes ponderacion.

En la tabla siguiente se muestran los pesos para algunos de los métodos mds comunes.
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Método d, J, d, d,
. 1 1
Salto minimo — — 0 ——
2 2
o 1 1 1
Salto maximo — — 0 —
2 2 2
n n
Media A . 0 0
n, +ng n, +ng
n n n,n
Centroide . . - A 5 0
n, +n, n, +n, (n, +ny)
) 1 1 1
Mediana — — -— 0
2 2 4
n.+n n.+n n
Ward C A C B _ C 0
n.+n, +n, n.+n, +n, n.+n,+n,
1- 1-
Método Flexible TB TB B 0

Andlisis de Conglomerados

donde n.,n,,n, denotan el nimero de objetos en cada uno de los grupos y 3 es un valor arbitrario

0<pB<1

| METODO DE LA MEDIA (AVERAGE LINKAGE) |

En el método de la media, la distancia entre clusters se calcula como la distancia media entre pares
de observaciones, una de cada cluster.

d(C,A+B)= %d(C, A) +%d(C, B)

Sea la matriz de distancias:

objetos 1 2 3 4 5
1 0
2 1 0
3 5 4,5 0
4 8,5 7,8 3,6 0
5 7,2 6,7 2,2 2 0
Después de agrupar el objeto 1y 2 en el cluster A(1-2).
Se calculan las distanciasde Aa (3,4y5)
objetos 1 2 distancia
3 5 4,5 (5+4,5)/2=4,75 4,75
4 8,5 7,8 (8,5+7,8)/2=8,15 8,15
5 7,2 6,7 (7,2+6,7)/2=6,95 6,95

La matriz de las distancias es entonces:

Santiago de la Fuente Ferndndez
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objetos A (1-2) 3 4
A (1-2) 0
3 4,75 0
4 8,15 3,6 0
5 6,95 2,2 2

De nuevo, la distancia mas pequefia es entre 4 y 5, por lo que se fusionan en un cluster B(4-5).

Se calculan las distancias entre By el resto (A y 3):

objetos 4 5 distancia
A 8,15 6,95 | (8,15+6,95)/2=7,55 7,75
3 3,6 2,2 (3,6+2,2)/2=29 2,9
La matriz de las distancias es:
objetos A (1-2) B (4-5) 3
A (1-2) 0
B (4-5) 7,55 0
3 4,75 2,9 0

El valor mas pequeno es 2,9, luego se fusionan B con 3 formando el cluster C(3-4-5).

Se calcula la distancia entre Cy A:

objetos 3 4 5 distancia
A (1-2) 4,75 8,15 6,95 (4,75+8,15+6,95)/3=6,62 6,62
La matriz de las distancias es:
objetos A C
A 0
C 6,62 0

El proceso termina. El dendograma obtenido:

1 1

2

4

C
D

°]

L9 B = TS

El método de las medias proporciona clusters ni demasiado grandes ni pequefos, tendiendo a
fusionar clusters con varianzas pequefias y a proporcionar clusters con la misma varianza.

[ —

En el proceso se han utilizado Unicamente las distancias, de forma que para este procedimiento no
es necesario disponer de los valores originales de las variables.

Santiago de la Fuente Ferndndez
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METODO DEL VECINO MAS PROXIMO (AVERAGE LINKAGE)

Andlisis de Conglomerados

En el método del vecino mas préximo la distancia entre dos clusters es el minimo de las distancias

entre un objeto de un cluster y un objeto del otro.

d(C, A+B)=min[d(C, A),d(C, B)]

Sea la matriz de distancias:

objetos 1 2 3 5
1 0
2 1 0
3 5 4,5 0
4 8,5 7,8 3,6
5 7,2 6,7 2,2 0

La distancia mas pequefia es 1, entre 1y 2, que se fusionan en el cluster A(1-2).

Se calculan las distancias de A a (3, 4, 5):

objetos 1 2 distancia
3 5 4,5 min(5,4,5)=4,5 4,5
4 8,5 7,8 min(8,5,7,8)=7,8 7,8
5 7,2 6,7 min(7,2,6,7)=6,7 6,7

La matriz de las distancias es entonces:

objetos A (1-2) 3 4
A (1-2) 0
3 4,5 0
4 7,8 3,6 0
5 6,7 2,2 2

De nuevo, la distancia mas pequefia es 2, entre 4y 5, por lo que se fusionan en un cluster B(4-5).

Se calculan las distancias entre By el resto (A y 3):

objetos 4 5 distancia
A 7,8 6,7 | min(7,8,6,7)=6,7 6,7
3 3,6 2,2 | min(3,6,2,2)=2,2 2,2
La matriz de las distancias es:
objetos A (1-2) B (4-5) 3
A (1-2) 0
B (4-5) 6,7 0
3 4,5 2,2 0

El valor mas pequefio es 2,2, luego se fusionan B con 3 formando el cluster C(3-B).

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Se calcula la distancia entre Cy A:

objetos 3 B(4-5) distancia
A (1-2) 4,5 6,7 | min(4,5,6,7)=4,5 4,5

La matriz de las distancias es:

objetos A C
A 0
C 4,5 0

El proceso termina. El dendograma obtenido:

=

o BEwN

El método del vecino mas prdoximo tiende a construir clusters demasiado grandes y sin sentido. Es
util para detectar outliers (estaran en los ultimos en unirse a la jerarquia). No es util para resumir

datos.

| METODO DEL VECINO MAS LEJANO (COMPLETE LINKAGE) |

En el método del vecino mas lejano la distancia entre dos clusters es el maximo de las distancias
entre un objeto de un cluster y un objeto del otro.

d(C, A+B)=max[d(C, A),d(C, B)]

Sea la matriz de distancias:

objetos 1 2 3 4 5
1 0
2 1 0
3 5 4,5 0
4 8,5 7,8 3,6 0
5 7,2 6,7 2,2 2 0

La distancia mas pequefia es 1, entre 1y 2, que se fusionan en el cluster A(1-2).

Se calculan las distancias de A a (3, 4, 5):

objetos 1 2 distancia
3 5 4,5 max(5,4,5)=5 5
4 8,5 7,8 max(8,5,7,8)=8,5 8,5
5 7,2 6,7 max(7,2,6,7)=7,2 7,2
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La matriz de las distancias es entonces:

objetos A (1-2) 3 4 5
A (1-2) 0

3 5 0

4 8,5 3,6 0

5 7,2 2,2 2 0

Andlisis de Conglomerados

De nuevo, la distancia mas pequefia es 2, entre 4 y 5, por lo que se fusionan en un cluster B(4-5).

Se calculan las distancias entre By el resto (Ay 3):

objetos 4 5 distancia
A 8,5 7,2 | max(8,5,7,2)=8,5 8,5
3 3,6 2,2 1 max(3,6,2,2)=3,6 3,6
La matriz de las distancias es:
objetos A (1-2) B (4-5) 3
A (1-2) 0
B (4-5) 8,5 0
3 5 3,6 0

El valor mas pequeno es 3,6, luego se fusionan B con 3 formando el cluster C(3-B).

Se calcula la distancia entre Cy A:

objetos

3

B (4-5)

distancia

A (1-2)

8,5

min(8,5,5)=8,5

8,5

La matriz de las distancias es:

objetos A C
A 0
C 8,5 0

El proceso termina. El dendograma obtenido:

U AW N e

[ | F——

El método del vecino mas lejano tiende a construir clusters demasiado pequeiios y compactos. Es util

para detectar outliers.

Santiago de la Fuente Ferndndez
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| ANALISIS DE CONGLOMERADOS JERARQUICO EN SPSS |

REQUISITOS Después de describir las variables, se comienza con un primer andlisis de la informacién
para eliminar la influencia de casos atipicos (Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos),
observados en Grafico de Caja (Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar).

Dos soluciones permiten solventar el problema de los casos atipicos:

(a) Cambiar los datos iniciales del ejemplo por datos promedio (por ejemplo, nimero de salas de
cine por mil habitantes).

(b) Realizar transformaciones de la distribucidn de datos (en especial cuando hay imposibilidad de
disponer de datos promedio, o bien cuando se ha invertido una gran cantidad de dinero en
conseguir los datos y es poco factible otra recogida de datos), utilizando la escalera de
transformaciones de Tukey.

& La asimetria positiva se puede corregirse con raices cuadradas y logaritmos naturales
cuando tienen valores bajos, y con funciones inversas o inversos cuadraticos cuando los valores
son elevados. De menor a mayor potencia: la raiz cuadrada, la transformacion logaritmica, y el
negativo del inverso de la raiz cuadrada.

& La asimetria negativa se corrige mediante antilogaritmos cuando es muy elevada, y con
elevaciones cubicas y cuadraticas cuando es mas suave.

M Calcular, variable El

‘Warniable de desting: Expresion numérica:

&3 Comunidad Autdnoma| \Z\

Grupn de funciones:
6¢> Murmera de cines [Cing

E]]
639 Mirmero de peliculas [F Bulsqueda
& Especta_Espafia [Pel Cadena -
& Espectad Estrari| Ecihersion i ;
Spaclafiesitan Creacidn de duracidn del tier
é)ﬂecaudacio’n Creacidn de fechas
Para realizar estas transformaciones en SPSS = Eiilo de feches A
[ Transform GI'/CG/CU/GI’ va f'lab/e] Eunciones y variables especiales:
Ahs FS
Arsin
Artan
Cog
Exp
Lal0
Ln
Lngamma
hod
Rnd
[condicion de seleccion de casos opcional] Sin
= |Sart bt

[Eestablecer] [Cancelar] [Ayuda]

= Tras eliminar la influencia de los casos atipicos, antes de proceder al Analisis Cluster es
necesario comprobar hasta qué punto los datos cumplen los supuestos del analisis de clasificacién.

Sabemos que este analisis estudia las caracteristicas estructurales de un conjunto de observaciones
con el fin de agruparlas en conjuntos homogéneos, de modo que al no ser propiamente una técnica
de inferencia estadistica apenas tienen importancia las exigencias de normalidad, linealidad y
homocedasticidad tan importantes en procedimientos de inferencia.

Sin embargo, una correcta aplicacion del Analisis Cluster requiere que los datos cumplan tres
condiciones basicas:

(a) Ausencia de correlacidn entre las variables.
(b) Numero de variables no muy elevado.
(c) Que las variables no estén medidas en unidades diferentes.
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(a) La existencia de correlacion (Analizar/Correlaciones/Bivariadas) entre las variables implica que
unas variables son combinaciones lineales de otras, que comparten informacién con otras variables;
lo que implica que esta informacién compartida tiene una mayor importancia (ponderacidn).
Ademas, cuando las variables estan correlacionadas se corre el peligro de incluir informacion
redundante en el modelo, algo que se debe evitar (principio de parsimonia).

Por este motivo es importante que el investigador analice cuidadosamente la matriz de correlaciones
antes de llevar a cabo el Analisis Cluster, colocando un mismo nimero de variables de cada tematica
o utilizando una medida (como la distancia de Mahalanobis) que compense esta correlacién. Cuando
no existe correlacion entre variables esta distancia es similar a la distancia euclidea.

Otra solucién posible, cuando las variables estan correlacionadas, es aplicar un Andlisis Factorial que
reduzca todo el conjunto de variables observadas a un nimero menor de factores comunes
incorrelacionados entre si. Este mismo procedimiento puede utilizarse cuando el nimero de
variables utilizadas es muy elevado.

(c) Elrequisito de que las variables no estén medidas en unidades diferentes se soluciona mediante
la estandarizacion (o tipificacidon) de todas las unidades a tratar. Existe cierta controversia sobre si la
tipificacion debe de ser un procedimiento a utilizar en todo andlisis de conglomerados.

Entre los autores que no defienden el proceso de estandarizacion — Everitt (1993), Edelborck (1979)
— se sostiene tres posibles soluciones para solucionar el problema de tener variables con distinta
unidad: (1) Recategorizar todas las variables en variables binarias, y aplicar a éstas una distancia
apropiada para ese tipo de medidas. (2) Realizar distintos analisis de cluster con grupos de variables
homogéneas (en cuanto a su métrica), y sintetizar después los diferentes resultados. (3) Utilizar la
distancia de Gower, que es aplicable con cualquier tipo de métrica.

Pese a la falta de acuerdo y cantidad de alternativas que surgen ante este problema, la mayoria de
los expertos aconsejan realizar el analisis con variables estandarizadas.

Santiago de la Fuente Ferndndez 21



Andlisis de Conglomerados

DEFINICION DEL PROBLEMA A INVESTIGAR.- El objetivo del analisis de conglomerados es
identificar grupos homogéneos de casos considerando una serie de criterios.

Los métodos jerarquicos se caracterizan porque comienzan con casos individuales que van siendo
clasificados hasta formar un Unico conglomerado.

Ejemplo 1.- En la tabla se presenta la actividad de las salas de proyeccién por Comunidades
Autonomas, datos INE de 1998.

N2 espectadores
CCAA NS Cines N Peliculas Pell'c~ulas Peh’cglas Rgcaudacién
Espafiolas Extranjeras (miles pesetas)

1 Andalucia 448 330 1380202 13976149 7709721
2 Aragén 76 310 580526 3513294 2370874
3 Asturias 55 383 207100 1524423 1000709
4 Baleares 68 523 280851 2081987 1496299
5 Canarias 94 394 345213 4056725 2288764
6 Cantabria 26 315 190540 1149257 847231

7  Cast. Mancha 211 295 1049698 5319556 3464668
8 Cast. Ledn 102 234 404716 2406798 1490303
9 Cataluia 585 502 2179229 19324988 14234196
10 Valencia 300 435 1267581 9849692 6061359
11  Extremadura 69 309 226139 1614986 912405

12 Galicia 166 341 570921 4465381 2680531
13 Madrid 474 764 3188742 1926469 15282573
14 Murcia 88 358 326445 2669391 1647870
15 Navarra 37 441 245750 1403940 981839

16 Pais Vasco 171 385 730241 5277214 3673712
17 La Rioja 22 309 120135 769674 526496

2992 6.628 13.294.029 81.329.924 66.669.550

Los casos a agrupar son las Comunidades Auténomas (CCAA) vy los criterios para realizar esta
agrupacion estan relacionados con la actividad de los cines durante 1998.

La actividad se refiere: al nUmero de cines, numero de peliculas proyectadas (titulos), nUmero de
espectadores de peliculas espafolas, nUmero de espectadores de peliculas extranjeras y recaudacion
obtenida en miles de pesetas.

| 1. PRIMER ANALISIS DE INFORMACION |

El analisis comienza con una primera descripcion del fendmeno a investigar.
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+a peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS [Z“E|E|
Archivo  Edicidn  Yer Datos  Transformar EEOEIEEGM Graficos  Ubilidades  Yentana 7
19:R Yaeis Informes L S alle iabl
ecaudacién = ’ I Descriptivos variable
comn | P, > ariables: | | &
1 Andalucia Comparar medias ¥ §>N&meru de cines [Cing S
2 Aragén Modelo lineal general ¥ Tablas de contingencia, .. ngmEm de peliculas [[?
i Modelos lineales generalizados ¥ Razdn,.. fgspaﬁn\as [thS_ESpEé
2 Asiurias Modelos mixkos b Gréficos P-P... I:] & Exhanieras [Pelis_Extr|
4 Baleares Correlaciones b Graficos Q-Q... & Recaudacion = -Eancelar
5 Canarias Regresidn Y [385213 405672
. Loglineal 4 = |
6 Cantabria Clasificar » 1190540 114925] ¢
7 Cast. Mancha Reduccidn de datos » 1049698 5319554 [¥IGuardar valores tipficados como vanables
8 Cast. Ledn Estalas ' la0a718 240679 —— 3
= Pruebas no paramétricas 3 = Descriptivos: Opciones A
9 Catalufia Series kemporales » 2179229 19324988 14234196
10 Valencia Supsrvivenia v 1267581 9849692 6061359 Fliee st
1] Extremad Respuesta miltiple ' [226139 1614986 912405 S Cancel
- X ren’lw al ura Andlisis de valores perdidos... v Des_y_\llp\ca Minimao
i Galicia Miiestias corplaias y 1570921 4465381 2680531 Jvarenga s
13 Madrid Control de calidad v 3183742 1926469 15282573 ] g g Oe o
it T. media
14 Murcia SR COR 326445 2669391 1647870
Distribucian
15 Navarra 37 441 245750 1403940 981839
16 Pais Vasco 171 385 730241 5277214 3673712 [ Cunasi [ Asimeta
17 La Rioja 22 309 120135 769674 526496 Drden de visualizacién
18 (%) Lista de variables
= O Alfabético
l_' () Medias ascendentes
& () Medias descendentes
21
- | »
4 v\ vista de datos £ vista de variables f < )| =]
Descripkivos SPS5 El procesador esta preparado
Estadisticos descriptivos
M hinima &ximo Media Dezv. tip. Azimetria
Estadiztico | Estadistico | Estadistico | Estadistico | Estadistico | Estadistico | Errar tipico
Mimero de cines 17 22 o583 176,00 173,210 1,368 350
ramero de peliculas 17 234 7E4 359,58 122 566 1,599 S50
Ezpecta_Ezparia 17 120135 3188742 | FE2001 71 | 829326 923 1,941 S50
E=spectadores_Extranje 17 TEIET4 19324558 | 473411318 | 50706254 20035 350
Recaudacion 17 526496 15282573 | 3921735824 | 4509724 4 1877 S50
M walido (zeoun lista) 17

El analisis refleja que el nimero de cines oscila entre 22 de la Rioja y 585 cines de Cataluia, que
proporciona una media de 176 salas de cine por Comunidad Autdnoma. En cada Comunidad se
proyectaron una media de 390 nuevas peliculas (titulos), que fueron vistas por 94.623.953
(13.294.029 + 81.329.924) espectadores. El nUmero medio de espectadores de las peliculas
extranjeras es muy superior al de peliculas espafiolas; en este sentido, la cuota de pantalla del cine
espaiol es del 14% (13.294.029/94.623.953). De otra parte, los 66.669.550 miles de pesetas
recaudados, proporciona un gasto medio de 705 pesetas.

Considerar los niumeros absolutos (total de cines, de peliculas, de espectadores y de recaudacién) en
lugar de los nimeros promedio por habitante genera que las Comunidades con mas habitantes

tengan un mayor equipamiento, proyecten mas titulos, reciban mas espectadores y consigan mayor
recaudacion. Este hecho genera casos atipicos como se observa en el grdfico de caja de las variables
analizadas (Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar).

B Explorar

&a Comuridad Auténc‘;
Especta_Espafia[|
639 Espectadores_Ext|

Recaudacion

Dependientes:

& Mumera de cines [Cines]

Factareg,

é) Cinesh
G
épPehis_ExtlanF!

_
Mostrar

Etiquetar los casos mediante:

ol

E &Numaro de peliculas [Peliculaz] v

(=) smbos (O Estadisticos O Gréficos

Estadl’sticns...] | Gréficos..

| [ Opciones...

Santiago de la Fuente Ferndndez
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Diagramas de caja

() Miveles de los tactores juntos

(%) Dependientes juntas
() Minguno

[ Gréficos con pruebas de nomalidad
Dizperzidn por nivel con prueba de Levens

X

Chaerne
[ Histograma
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00

500 9

400

200

1

T
Mamero de cines

T
MNimero de peliculas

En el grafico se observa como el nimero de cines presenta tres casos atipicos - identificados con los

numeros 1 (Andalucia), 9 (Cataluiia) y 13 (Madrid), que son las Comunidades con mayor nimero de
cines —. Analogamente, también se presenta un caso atipico en el nimero de titulos estrenados,

identificado con el 13 (Madrid).

De otra parte, respecto al nUmero de espectadores y la recaudacion obtenida, se reflejan de nuevo

casos atipicos en los nimeros 1, 9y 13.

20.000.000 g

15.000.000-

10.000.000+

5.000.000

Q

- I

L

T T
Especta_Espaiia Espectadores_Extranje

T
Recaudacién

La localizacion de los casos atipicos en la parte superior de la distribucion indica que se trata de
distribuciones con asimetria positiva (como se refleja en la tabla de Estadisticos descriptivos),
distribuciones que sera necesario simetrizar antes de aplicar el Andlisis Cluster.
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M Calcular variable

‘Wariable de desting:

Considerando la escalera de las
CinesR

Espresidn numérica:
SORT[Cines)

transformaciones de Tukey, la asimetria
O Comridd Autéroms | EE) T positiva se corrige sustituyendo los datos

Nurmera de cines [Cine
659 Numero de peliculas [f
fEspecta_EsDaﬁa [Peli

DEG

[WEE

Aritméticas
Buisqueda
Cadena

recogidos por su raiz cuadrada o su logaritmo,

e e e Coverien en el caso de que las transformaciones
i i raaci@n e duracion del tier . . .
i Reoudacin WD o Gosmico el proporcionen resultados muy similares se opta
B} &) m) B Estadisticas v
it AP por la menos potente.
SORT (expr_nurn]. Numérico. Devuelve la Eunciones y variables especiales
raiz cuadrada positiva de expr_num, la Artan e
cual debe ser numérica y no negativa. Cos .
b En este caso se opta por realizar una
icara transformacion raiz cuadrada a las variables con
Mod
i valores atipicos. En este sentido, las nuevas
T . .
feondicon de seleccidn de sasos opciana) Trne . | variables transformadas se denominan con el

mismo nombre terminando en R.

[Aceptarl [ Pegar ] [Eestablecer] [Cancelar] [Ayuda]

Tras describir las variables y eliminar la influencia de los casos atipicos, antes de proceder con el
Anadlisis Cluster es necesario comprobar hasta qué punto los datos cumplen con los supuestos del
analisis de clasificacién. Una correcta aplicaciéon del Analisis Cluster requiere que se cumplan tres
requisitos basicos: (a) Ausencia de correlacidn entre las variables. (b) Niumero de variables no muy
elevado. (c) Que las variables no se encuentren medidas en unidades diferentes.

(a) Si las variables se encuentran correladas se corre el peligro de incluir informacion redundante que
se debe evitar en todo momento. Por este motivo es importante analizar la matriz de correlaciones
antes de proseguir con el estudio. Cuando existe correlacidén entre las variables se utiliza una medida
(distancia de Mahalanobis) para compensar la correlacién. Cuando no existe correlacién entre
variables esta distancia es similar a la distancia euclidea.

Para analizar la existencia de correlacidn (Analizar/Correlaciones/Bivariadas):

Correlaciones
Peliz_
CinesR Peliculask EzpanaF Peliz_ExtranR | Recaudacian
Recaudacion Correlacion de Pearzon 16 [EEE** 957" = ek 1
Sig. (hilateral oo ooz oo JaosE
M 17 17 17 17 17

* g correlacion es significativa al nivel 0,01 (hilateral).

*. La correlacion es significante al nivel 0,05 (hilateral).

Se detecta una elevada relacion de la variable Recaudacion con el resto de las variables del modelo,
relaciones significativas al 0,01 por lo que se precede a eliminarlas del modelo. Para ello, en lugar de
la variable Recaudacion se utiliza la variable Gasto medio por espectador.

(d) La métrica de las variables se soluciona estandarizando (o tipificando) todas las unidades a tratar.

M Descriptivos

- Yariables: [Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos]
§9 Mimero de cines [Cing| f tinegH pecnly
@39 Mimero de peliculas [F f Peliculazh FPeqgar X A
& Especta_Espafia [Peli| & Pelis. Espaiah Las variables guardadas estandarizadas
& Espectadores_Esranil & Pelis_ExharR fodobey comienzan con la letra Z:
& Recaudanitn & Gasto_medio Cancelar

Ayuda

ZCinesR, ZPeliculasR, ZPelis_EspafiaR,
ZPelis_ExtranR, ZGasto_medio

U],

[¥]iGuardar valores hipificados como variables Dpciones...
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| 2. ANALISIS DE CLUSTER CON SPSS |

Las Comunidades Auténomas espafiolas seran clasificadas considerando el nimero de cines
(zCinesR), el numero de peliculas proyectadas (ZPeliculasR), el nimero de espectadores de peliculas
espafiolas (ZPelis_EspaiiaR), el nimero de espectadores de peliculas extranjeras (ZPelis_ExtranR) y el
gasto medio por espectador (ZGasto_medio).

CCAA ZCinesR  ZPeliculasR  ZPelis_EspafiaR  ZPelis_ExtranR ZGasto_medio
1 Andalucia 1,5409 -0,4846 0,9484 1,8129 1,7626
2 Aragdn -0,5340 -0,6803 -0,0792 -0,1008 -0,2651
3 Asturias -0,7510 0,0071 -0,8428 -0,7576 -0,6904
4 Baleares -0,6126 1,1620 -0,6565 -0,5438 -0,5767
5 Canarias -0,3711 0,1048 -0,5132 0,0427 -0,2096
6 Cantabria -1,1372 -0,6308 -0,8890 -0,9245 -0,7609
7 Cast. Mancha 0,4341 -0,8313 0,5744 0,3427 0,1446
8 Cast. Ledn -0,3037 -1,4890 -0,3922 -0,4324 -0,4959
9 Cataluia 2,0444 0,9996 1,6984 2,4879 2,8694
10 Valencia 0,8999 0,4575 0,8265 1,1969 0,9994
11 Extremadura -0,6025 -0,6903 -0,7919 -0,7205 -0,6706
12 Galicia 0,1604 -0,3795 -0,0950 0,1443 -0,0954
13 Madrid 1,6418 2,8325 2,4686 -0,6002 -0,0812
14 Murcia -0,4235 -0,2203 -0,5535 -0,3478 -0,4627
15 Navarra -0,9732 0,5076 -0,7417 -0,8087 -0,7051
16  Pais Vasco 0,1925 0,0250 0,1513 0,3333 0,0795
17 La Rioja -1,2053 - 0,6903 -1,1128 -1,1244 -0,8419

Para efectuar un Andlisis Cluster utilizando SPSS se entra en Analizar/Clasificar/

s peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SP5S

Archivo  Edicisn  Wer Datos Transformar [EOEIRET Graficos  Utilidades Wentana 7
19 : ZPelis_EspafiaR Informes » Visible: 16 de 16 varia
= = Estadisticos descriptivos 4 = = -
PeliculasR | Pelis_Espa Ts , hesk | zPeliculask ZPelis_EspafiaR ZPelis_ExtranR ZGasto_medio | e
1| 18,166 117482 Comparar medias » 8087 -48458 ,94835 1,81288 1,76258
2| 17607 761,92) Modelolinealgereral > 3400 -68031 -07920 - 10082 -, 26506
3| 19570 e i il § (T ,00713 -,84282 - 75756 -69036
| Modelos mixtos 4 ] ] | ]
4] 22,869 529,95¢  Correlaciones v L1260 1,16203 -,65649 -54378 - 57670
5| 19,849 587,54 Reglfesiél“ * 7106 10482 -51316 04265 -,20959
T Loglineal PP T — T I " I
6 17,748 | 436,508 4 Conglomerado en dos Fases... | -,88904 | -92453 | - 16088
s 17,176 1024,54  Reduccisn de datos ¥ Conglomerado de K medias. .. 57438 34271 14459
8 15207 | 536,17¢ Escalas Il  Conglomerados jerarquicos. .. | _39215 | 43241 | _49592
- T = Prughas no paramétricas 3 Arbol 1 - 1 1
9| 22,405 | 1876,22  5pios temporales v S_r al... 1 | 1,69843 | 2,48794 | 2,86941
10 20,857 1125,86  Supervivencia 4 r ETInanie e J ,82653 1,19686 ,99940
11| 17,578 475,54, Respusstamilipls ' )253 -69026 - 79190 -72045 -67063
1 Andlisis de valores perdidos... b 1 1 1 1
12| 18,466 755590 puestras complejas y 1044 37945 -,09495 ;14430 -, 09538
13| 27,641 1785,70  Cortral de calidad v 8180 2,83246 2,46863 -,60018 - 08118
| | | | | |
14| 18,921 570,350 SRR 349 -,22026 -55346 -34778 -46274
15| 21,000 495,732 1184,880 -97321 ,50763 - 74166 -,80868 -, 70509
16| 19,621 854,541 2297,219 192584 ,02499 15129 ,33327 07946
17| 17,578 346,605 877,311 -1,20529 -,69026 -1,11278 -1,12443 -, 84190
= | | | | | | |
4+ \Vista de datos A Vista de variables / i ) N = i ]
Andlisis de conglomerados jerarquica SPSS El procesadar estd preparado

Hay tres opciones posibles: Conglomerado en dos fases/Conglomerado de k medias/Conglomerados
jerdrquicos.
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= CONGLOMERADO EN DOS FASES: Esta pensado para andlisis con un numero grande de
individuos, que pueden tener problemas de clasificacidon con otros procedimientos.
Tiene la particularidad que permite trabajar conjuntamente con variables de tipo mixto

(cualitativas y cuantitativas).

Puede realizarse cuando el nimero de cluster (conglomerado) es conocido a prioriy

también cuando no se conoce.

= CONGLOMERADOS NO JERARQUICOS: Se puede aplicar sélo a variables cuantitativas y requiere

conocer el niumero de conglomerados a priori.

Puede realizarse para un nimero de objetos relativamente grande pues no requiere el cdlculo

de todas las posibles distancias.

* CONGLOMERADOS JERARQUICOS: Se utiliza para variables cuantitativas o cualitativas.
No se conoce el numero de conglomerados a priori y cuando el nimero de objetos no es muy

grande.

& Se opta por Conglomerados jerdrquicos

B Andlisis de conglomerados jerdarquico

& Niimero de cires [Cire \_n‘_:;bles_:
fﬁlﬂmem de peliculas [f ZCinesh i
@ﬁEspecta_Espaﬁa [Peli l:\ @ﬁZF’eI?culasH ~
fEspectadores_EHtranin ‘@SQZPBI!S—ESDE'”E'H
Recaudacion ﬁZF‘ells_E:-:tranH -
& e P FhRastn madin ancelar
& Cinesh Etiquetar los casos medianite:
& Peliculash | &4 Comunidad Autdnoma [0
@39__[:'8“3 E zpanah Conglomerar
: (3) Casns () Wariahles
Mastrar
E stadisticos Gréficos
E stadisticos. .. l [ Gréficos... ] [ Método... l [ Guardar... ]

El proceso comienza con la eleccién de la
distancia a considerar, puesto que el método de
agrupamiento se realiza sobre esta matriz de
distancias.

Por ello, los primero que se realiza es medir qué

grado de similitud o de diferencia tienen los casos

seleccionados.
La eleccidon de la medida de distancia varia en
funcion de la métrica de las variables utilizadas.

Se comienza pulsando el botén Método que es
el mas importante, puesto que permite
seleccionar el proceso de agrupamiento, la
distancia a utilizar, y el tipo de transformacion a
llevar a cabo en el caso que se precise alguna.

Andlisis de conglomerados jerarquico: Método

Método de

conglomeracidn: tStodo de ward ¥
® Intervale: | Distancia suclidea &l cuadrado %
- - Aypuda
Diztancia euclidea

:Diztancia euclidea al cuadradao
Coseno

Comelacidn de Pearzon
Chebychew

Blogque

Minkovazki

Pergonalizada

() Frecuencias:

() Binaria:

Tranzformar medidas
[¥alares absalutas

[ Cambiar el signa

Transformar walores

Estandarizar: | Minguno v

[ Cambiar escala al ranga 0-1

CLASIFICACION DE LAS PRINCIPALES MEDIDAS DE DISTANCIA:

Jaccard
Rusel y Rao
Sokal y Sneath

Datos Binarios

Rogers y Tanimoto

Santiago de la Fuente Ferndndez

Chi—cuadrado

Phi—cuadrado

Variables Discretas
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Andlisis de Conglomerados
Distancia euclidea
Distancia euclidea al cuadrado
Coseno de vectores
Variables Continuas < Correlaciéon de Pearson (asociacién)
Distancia métrica de Chebynev
Bloque, Manhattan o City —block

Distancia de Minkowski

Determinada la medida de distancia (Distancia euclidea al cuadrado) se procede a elegir el método
de agrupamiento:

Anilisis de conglomerados jerarquico: Método

Método de e
conglomeracign, | Metedo de ward be'

Wirculacidn inter-grupos

Medida Winculacion intra-grupos . s
(%) Intervala: Yecing mas prosima = Vinculacion |nter'grup05
Wecino mas lejano -

Agrupacidn de centraides
Agrupacion de medianas

Vinculacion intra-grupos
= Vecino mas préximo
= Vecino mas lejano

() Frecuencias:

() Binaria:
= Agrupacion de centroides
= Agrupacién de medianas
Transformar valores Transformar medidas n M étOdO d e Wa r-d
Estandarizar. | Minguno v | [Walores absolutos

[] Cambiar el signo

[ Cambiar escala al ranga 0-1

Vinculacion inter-grupos (promedio entre grupos): La distancia entre los grupos es la media
aritmética de las distancias existentes entre todos los componentes de cada grupo, considerados dos
a dos. Se consiguen grupos con varianzas similares y pequenas.

Vinculacion intra-grupos (promedio intra-grupos o media ponderada): Es una variante del anterior,
aungue en este caso se combinan los grupos buscando que la distancia promedio dentro de cada
conglomerado sea la menor posible. Asi en lugar de considerar los pares de los elementos que
pertenecen a cada uno de los grupos, se consideran todos los pares resultantes en caso de que los
dos grupos se uniesen.

Vecino mds proximo (distancias minimas): Agrupa a los casos que se encuentran a menor distancia.
Unidos dos casos, a continuacion se forma el tercer conglomerado buscando la distancia mas corta
entre los tres elementos. El problema de este método es que suele provocar un efecto linea al unir
los casos mas cercanos, al tiempo que es muy sensible a la presencia de casos extremos.

Vecino mds lejano (distancias maximas): Similar al vecino mas préximo, aunque aqui se procede a
unir los casos que se encuentran a mayor distancia, siendo un método mas restrictivo que el
anterior. Elimina el efecto linea, aunque también es muy sensible a la presencia de casos extremos.

Agrupacion de centroides: La distancia entre dos grupos es la distancia existente entre sus centros de
gravedad (centroides). El proceso comienza calculando el centro de gravedad de cada conglomerado,
para agrupar los conglomerados cuya distancia entre centroides sea minima. Tras unir dos
conglomerados se calculo el nuevo centro de gravedad y se procede de forma similar. Con este
procedimiento se reduce la influencia de casos extremos.
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Agrupacion de medianas: Es una variacion de la agrupacion de centroides, donde no se considera el
numero de individuos que forman cada uno de los agrupamientos. En el método anterior se calcula
el centroide en funcién del nimero de individuos de cada conglomerado, de modo que cuando se
une un gran conglomerado (por ejemplo 10 casos) con otro muy pequeno (por ejemplo 2 casos), este
ultimo apenas varia la situacion del centroide inicial. En el método de la mediana no se considera el
numero de elementos de cada conglomerado, sino el nimero de conglomerados.

Método de Ward (o método de pérdida de la inercia minima): Cuando se unen dos conglomerados,
con independencia del método utilizado, la varianza aumenta. El método de Ward une los casos
buscando minimizar la varianza dentro de cada grupo. Para ello se calcula, en primer lugar, la media
de todas las variables en cada conglomerado. A continuacion, se calcula la distancia entre cada caso
y la media del conglomerado, sumando después las distancias entre todos los casos. Posteriormente
se agrupan los conglomerados que generan menos aumentos en la suma de las distancias dentro de
cada conglomerado. Este procedimiento crea grupos homogéneos y con tamafos similares.

Anilisis de conglomerados jerarquico: Método
Método de

Sefialar la necesidad de estandariza las variables conglomeraciér; | ¥ncUacion inier-grupos b

cuando estan medidas en distintas unidades. En C';eld'tda | _
. . ., ntervalo: Distancia euclidea al cuadiado | »

la parte inferior del cuadro de didlogo aparece -

una cdémoda opcidn para efectuar esta tarea,
realizando una transformacion de los valores

() Frecuencias:

s . . Binaria:

antes de proceder con el calculo de las distancias. O Binais

En este Caso, se SeIeCCiona Ninguno porque Va se Transformar valores Tranzsfarmar medidas

han estandarizado los datos utilizando la opcién Estandarizar. Minguno v [JValores absolutos

Guardar valores tipificados aplicando la opcién P LACNeS e L] Cambier el signo

. P . .. R 1al Carnki la al 01

Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos Rango0 a1 [ ety secaleel o
Magritud maxima de 1
Media de 1
Degviacion tipica 1

Por ultimo, existe la posibilidad de transformar las medidas de distancia, pudiendo elegir entre:

= Valores absolutos: Considera el valor absoluto de la distancia, eliminando el signo. Interesante
cuando interesa la magnitud de la distancia y no su signo.

= Cambiar el signo: Transforma medidas de distancia en medidas de similitud, y viceversa.

= Cambiar escala al rango 0-1: estandariza los valores restando el valor de la distancia menory
dividiendo después entre el rango, consiguiendo de esta forma convertir todas las medidas al

rango 0-1.
Analisis de conglomerados jerarquico: Estadisticos g|
Hiztorial de conglomeracian
tatriz de proximidades
= -Eancelar
Conglomerada de pertenencia -
. P ™ y : Auud
El botdn Estadisticos facilita el cuadro de didlogo © Hinguno
adjunto () Solucisn tnica
O}
Maimera minimo de conglomerados: | 3
Nirnero magimo de conalomerados: |5
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= Historial de conglomeracion: Presenta el proceso de elaboracién de los agrupamientos,
mostrando los casos (o variables) combinados en cada etapa y la distancia entre cada uno.

= Matriz de distancias: Proporciona las distancias o similaridades entre los casos (o variables).

= Conglomerado de pertenencia: Indica el conglomerado al que se asigna cada caso. El
investigador puede seleccionar una solucion Unica, o un rango de soluciones para conocer cdmo
varia la composicién de los grupos en funcidn del numero final de conglomerados. En este
ejemplo se ha optado por la segunda opcién, buscando conocer el conglomerado de
pertenencia de cada Comunidad Auténoma cuando se solicitan 3,4y 5 grupos.

Anilisis de conglomerados jerarquico: Graficos g]

El botén Graficos permite elegir entre dos tipos: Témpanas
ancelar

(%) Todos loz conglomerados

(") Rango especificado de conglomerados

Dendograma: Grafico donde se muestra el proceso de
agrupamiento entre los casos y la distancia en que se
produce cada agrupamiento. Es la representacién grafica

del historial de conglomeracion visto en la opcion O Ninguno
estadisticos, y proporciona informacién muy valiosa sobre Drientacidn
(%) Vertical

el nimero final de conglomerados a conservar.
(") Horizontal

Témpanos: Presenta un diagrama de témpanos donde se muestra el proceso de combinacién de los
casos en cada conglomerado. Existe la posibilidad de mostrar todos los conglomerados o un
determinado rango.

Anilisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas g]

Congl do d 1 i :

ggﬂ?:;zr:oo e pertenencia
e — B

& Saietmies [ Cancelar ) Con la opcién Guardar se crean las nuevas

variables CLUS3_1, CLUS4_1y CLUS5_1.

Mimero minimo de conglomerados: 3

Mumero magimo de conglomerados: 5

En el Visor de SPSS comienza proporcionando la matriz de distancias entre las Comunidades

nin—1
Auténomas, calculando las (T) medidas de proximidad entre los (n) casos tomados de dos en
dos. En este caso, el analisis de las 17 Comunidades Auténomas proporciona 136 medidas de
) o 17(17-1)
distancia T =136

En la tabla siguiente se muestran los coeficientes elaborados utilizando la distancia euclidea al
cuadrado (suma de las diferencias al cuadrado entre dos elementos de una variable). Considerando
las puntuaciones transformadas estandarizadas mostradas al principio del Andlisis de Cluster, la
distancia de 13,173 entre Andalucia y Aragdn se obtiene de la expresion:

D’ =[1,5409—(-0,5340)]* +[-0,4846 —(-0,0,6803)]* +[0,9484 — (-0,0792)]* +
+[1,8129—(-0,1008)]* +[1,7626 — (—0,2651)]* =13,173
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Matriz de distancias

distancia euclidea al cuadrado
T.Cast.
Cazo 1.andalucia | ZAragdn | 3 Asturiaz | 4:Baleares | S:Canatiaz | G:Cantabria | Mancha G Caszt. Ledn | SCatalufia
1:&ndalucia oo 13173 2327 20850 13,162 2443 5,264 16,350 4 700
2 Aragon 13173 oo 1,713 4027 ot 1,946 1,752 H6S 29137
3 Asturiss 2327 1,M3 aaa 1,446 1,134 591 6,023 2785 38 462
4:Baleares 20950 4027 1,446 o0 1675 3,722 7,890 722 33699
S Canarias 13,162 855 1,134 1,675 aaa 2,509 2923 2 8EY 2E 936
6: Cantabriz 2443 1,946 2491 3722 25049 puiln] 7076 1,990 44 500
7:Cast. Mancha 5,264 1,752 5,023 ¥.,590 2923 7ove Rulaln] 2822 19,235
8:Cast. Ledn 16,350 HES 2785 7212 2867 1,990 2822 Jona 3583
9 Cataluriz 4700 29137 35 462 33,699 26 956 44 300 19,235 3593 oo
10:Walencis 2273 7434 12,390 10,497 6,328 1% 3402 11,613 7528
11:Extremadura 20,003 1,061 513 3489 1,558 349 4 756 1,000 38889
12: Galicia 9,241 FE2 2707 3,894 715 3,963 a24 2028 22850
1.3 adrid 22 545 23,545 25,083 17 558 20812 31,555 19,410 30,544 22357
14:hurcia 15,505 549 462 2,009 527 1,212 5,226 1,655 31,794
15 Mavarra 23123 2738 135 JGa2 1,547 1,361 7553 4742 38947
16:Paiz Wasco 7735 1,386 3,661 3,793 54 5,569 A75 3 19,199
17:La Rioja 27,243 2800 23 4,395 3,450 05 5,650 2569 45,142
Esta es una matriz de disimilaridades
Matriz de distancias
diztancia euclides al cuadracdo
11: 16:Paiz
Cazo 10V alencia Extremadura 12:Galicia | 13:Madrid | 14:Murcia | 15:Mavarra “asco 17:La Rioja
1: Andalucia 2275 20,003 9241 22546 15,805 23123 7735 27,243
2 Aragdn 7454 1,061 BE2 23545 249 2,738 1,356 2800
I Asturias 12,390 a13 2707 25,0649 452 G313 3 661 923
4:Baleares 10,497 3,489 3994 17,888 2,009 52 3793 4385
S:Canarias 6,325 1,558 715 20512 327 1,547 A34 3450
£ Cantabria 15,876 349 38963 31558 1,212 1,361 5,569 E
7:Cast. Mancha 3402 4 736 G524 19,410 3,226 7553 Aa75 G 680
&Cast. Ledn 11,613 1,000 2028 30,844 1 658 4742 3.7 2569
9 Cataluria 7525 358,559 224950 22357 31,794 38947 19,199 45142
10:%alencia o0 12,659 4 403 13,285 4,639 12,695 2735 16,2849
11:Extremadura 12 6549 o 2243 258,440 492 1,584 3,706 B54
12:Galicia 4 403 2,243 fauln] 19 637 254 3,770 292 52,165
13 Madrid 13,285 25,440 19,637 o0 22927 22982 1 Em 34,195
1d:Murcia 8639 492 a54 22827 Qo0 1139 1694 1,892
15:Mavarra 12,898 1,584 3770 22852 1139 o0 4309 1,745
16:Paiz Wasco 2735 3,706 292 16,249 1,694 4309 0o 7037
17:La Rioja 15,289 fasate] 5,165 34,195 1,692 1,745 7037 o0

Ezta &= una matriz de disimilaridades

Los coeficientes de la matriz de distancias indican la distancia entre las Comunidades Autonomas
considerando las variables del analisis, de modo que cuanto mayor sea el coeficiente entre dos
Comunidades existirda mayor distancia entre ellas, y en consecuencia seran mas diferentes.

Un andlisis detallado de los coeficientes de la tabla revela una gran similitud en la actividad de los
cines de Cantabria y La Rioja (con una distancia de 0,105). Otras Comunidades con pautas parecidas
son Galicia y Pais Vasco (con una distancia de 0,292). Las Comunidades mas diferentes en cuanto a la
actividad cinematografica son Cataluiia y Cantabria (con una distancia de 44,3).

Conviene retener esta informacidn para realizar un seguimiento del proceso de formacién de los
agrupamientos, con la ayuda del Historial de Aglomeracidn, asi como su representacién grafica
(Dendograma). Resaltar que las Comunidades mas similares son Cantabria (nUmero 6) y La Rioja
(nimero 17), y por esto son las primeras que se unen en el Historial de Aglomeracion.
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= Vinculacién de Ward

42 52 62 72
12 22 32 Historial de conglomeracion
Etapa en la gue al
conglomerada
Conglomerado que se aparece par primera
combina Li=r

Conglom | Conglarm Conglam | Conglom Préxima
Etapa erado 1 grado 2 Coeficientes erado 1 erado 2 etapa
1 G 17 052 1] 1] 4]
2 12 16 Jas 1] 1] 7
3 3 15 355 1] 1] a
4 q 14 G188 1] 1] ]
] f 11 836 1 1] 12
] 2 ] 1,250 o | 4 10
7 7 12 1,801 1] 2 11
a 3 4 2,448 3 1] 12
£] 1 10 3,586 1] 1] 13
10 2 a 4814 ] 1] 11
11 2 7 6,921 10 7 14
12 3 G 5,388 a ] 14
13 1 g 13,084 g 1] 15
14 2 3 20,2M 11 12 16
15 1 13 33,540 13 1] 16
16 1 2 80,000 14 14 1]

e Se observa que Cantabria (6) y La Rioja (17) son las primeras Comunidades que se unen en el
Historial de Aglomeracion. De la ultima columna (Préxima etapa) se desprende que este primer
agrupamiento volvera a ser utilizado en la etapa 5.

Una vez realizado el primer conglomerado, el programa vuelve a recalcular una nueva matriz de
distancias entre los 16 elementos restantes, es decir los 15 elementos y la agrupacién
(Cantabria - La Rioja). Este primer cluster volvera a ser utilizado en la etapa 5.

e Enlasegunda etapa se efectla un agrupamiento con las Comunidades 12 y 16 (Galicia, Pais
Vasco), a una distancia de 0,198. Este segundo conglomerado (cluster) volverd a ser utilizado en
la etapa 7.

e En latercera etapa se unen las Comunidades de Asturias (3) y Navarra (15), a una distancia de
0,355, este tercer cluster volvera a ser utilizado en la etapa 8.

e Enla cuarta etapa se produce la union de Canarias (5) y Murcia (14), a una distancia de 0,518,
cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 6.

e Enla novena etapa se produce la uniéon de Andalucia (1) y Valencia (10), a una distancia de
3,586, cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 13.

[ Hasta ahora se ha tratado de agrupamientos simples formados por dos Comunidades, pero es
posible también formar clusters con la uniéon de agrupamientos anteriores.

- Esto se produce por primera vez en la etapa 5, donde el conglomerado 6 (Cantabria) - que se
unio al 17 (La Rioja) en la primera etapa - se une al conglomerado 11 (Extremadura). De modo
gue en este momento se produce un agrupamiento entre (Cantabria — La Rioja — Extremadura), a
una distancia 0,836, cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 12.

Santiago de la Fuente Ferndndez 32



Andlisis de Conglomerados

- Enla etapa 6 se unen los conglomerados 2 (Aragdén) y 5 (que se unid al 14 en la cuarta etapa),
produciendo el agrupamiento (Aragdn — Canarias — Murcia), a una distancia de 1,250, cluster
que sera utilizado de nuevo en la etapa 10.

- Enlaetapa 7 se unen los conglomerados 7 (Castilla — La Mancha) y 12 (que se unié al 16 en la
segunda etapa), produciendo el agrupamiento Castilla-La Mancha — Galicia — Pais Vasco, a una
distancia 1,801, cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 11.

- Enla etapa 8 se unen los conglomerados 3 (Asturias) - que se unié al conglomerado 15 (Navarra)
en la tercera etapa -y 4 (Baleares), produciendo el agrupamiento Asturias — Navarra — Baleares,
a una distancia 2,448, cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 12.

QUINTA Y SEXTA COLUMNA: Para facilitar la interpretacion, el programa ayuda a recordar estos
aspectos utilizando dos columnas donde se indica la etapa en la que el conglomerado ha aparecido
por primera vez (52 y 62 columna).

. Enla etapa 5 con la quinta columna (Conglomerado 1) aparece un 1 que indica que el primer
conglomerado que se une, en este caso el 6, ya se utilizé en la primera etapa. En la sexta columna
(Conglomerado 2) se indica que el segundo conglomerado, en este caso el 0, no se utilizé todavia.

. En la etapa 6 con la quinta columna (Conglomerado 1) aparece un 0 que indica que el primer
conglomerado no se utilizé todavia. En la sexta columna (Conglomerado 2) aparece un 4 que indica
que el segundo conglomerado que se une, en este caso el 5, ya se utilizé en la cuarta etapa.

DENDOGRAMA: La lectura se realiza de izquierda a derecha, y en su interior aparecen lineas
horizontales y verticales, utilizando estas ultimas para indicar el punto de unidén entre dos
Comunidades. Asi la posicidn de la linea vertical respecto a la regla situada en la parte superior
indica la distancia donde se han realizado la unién de dos grupos, de modo que cuanto mas a la
derecha se produzca una agrupacion existira mas diferencia entre los casos, formando grupos mas
heterogéneos.

En la regla de la parte superior muestra la distancia entre los agrupamientos, si bien se ha cambiado
la 'escala’ de las distancias a unos valores que oscilan entre 0y 25, mientras que la amplitud de las
distancias del Historial de Conglomeracién oscila entre 0,52 y 80. Es decir, la amplitud de las
distancias (0,52 — 80) se calcula para adoptarla a la escala (0 — 25) — basta con multiplicar cada
amplitud por 0,3125 -. Respecto a la nueva escala, en la distancia 3 (9,388) se produce el primer gran
incremento en las distancias para unirse (Asturias — Navarra — Baleares) con (Cantabria - La Rioja —
Extremadura). En la distancia 4 (13,084) se unen (Andalucia — Valencia) con Catalufia. En la distancia
6,25 (20,201) se unen (Canarias — Murcia — Aragdn — Castilla_Ledn — Galicia — Pais Vasco — Castilla_La
Mancha) con (Cantabria — La Rioja- Extremadura — Asturias — Navarra — Baleares). Este gran
aumento conduce a detener el proceso de agrupamiento en la distancia 6 6 7.
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Dendrogram using Ward Method

Rescaled Distance Cluster Combine

Andlisis de Conglomerados

A TR BT BRUE R ol ok ok

C A S E 1] 5 10 15 20 25
Label Num; shosmsomn—s et S e et S R e e +
Cantabria & —
La Rioja 17 —
Extremadura 11 —
Azturias 3 —
Navarra 15 —
Baleares 4 —
Galicia 12 —
Paiz wvasco 16 —
Cast. Mancha 7 =
Canarias 5 —
Murcia 14 —
Aragdn 2 —
Cazt. Ledn a8 —
Andalucia 1
valencia 10 T
Catalufia 9 —_— I
Madrid 13 1

El objetivo es agrupar las Comunidades considerando la actividad de las salas de cine, pero no se
puede reducir todas a un solo grupo, de modo que sera preciso detener el proceso de agrupamiento

en un punto determinado.

Considerando que distancias pequefias indican conglomerados homogéneos y que grandes
distancias definen conglomerados heterogéneos, es conveniente detener el proceso de unién

cuando las lineas horizontales sean muy largas.

Deteniendo el proceso en la distancia 15 se obtendrian dos conglomerados: uno con 16

conglomerados y otro con 1 conglomerado; si se elige la distancia 7 se forman tres conglomerados;
mientras que al hacerlo con la distancia 4 se formarian cuatro conglomerados.

Tras el DENDOGRAMA el programa ofrece la
composicion de cada uno de los conglomerados,
presentando el rango de soluciones solicitado en el
cuadro de Estadisticos, que muestra tres, cuatroy
cinco conglomerados.

Segun lo expuesto, la solucidén éptima es la que
presenta tres conglomerados.

Santiago de la Fuente Ferndndez

Hiztorial de conglameracion
Matriz de prosimidades
Conglomerado de pertenencia

() Ninguho

() Solucidn dnica

®3

Mumera minima de conglomerados: |

Homero magimo de conglomearadog:
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Conglomerado de pertenencia

5 4 3
conglome | conglome | conglome
Cazo rados rados rados
1:Andalucia
2 Aragdon
Z8sturias
4:Baleares

S:Canarias

B: Cantabria
T:Cast. Mancha
S:Caszt. Leon

9. Cataluna
10:Valencia
11:Extremadura
12:Galicia
13:Madrid
14:Murcia
15:Mavarra
16:Paiz Waszco
17:La Rioja

L T T L L L % T Ty % Y e
L N L N i L N L% Ty % Y Y %
b2 b2 B2 B LD B R — — b3 kX BD PRI R R R —

| 3. INTERPRETACION DE LA CLASIFICACION |

Andlisis de Conglomerados

Se tiene la clasificacidn siguiente:

Conglomerado 2: Aragdn, Asturias, Baleares,
Canarias, Cantabria, Castilla_La Mancha,
Castilla_Ledn, Extremadura, Galicia, Murcia,
Navarra, Pais Vasco, La Rioja.

Conglomerado 3: Madrid.

Conglomerado 1: Andalucia, Cataluiia, Valencia.

El objetivo es analizar los valores del nimero de salas de cine, nimero de peliculas proyectadas, etc,
en los tres conglomerados, y asi determinar las diferencias en las pautas cinematograficas en cada
uno de los agrupamientos de las Comunidades Autdnomas.

Para ello se utiliza la nueva variable donde se recoge
el conglomerado de pertenencia a cada Comunidad,
variable CLU3_1 creada en la opcién Guardar del
Andlisis de Conglomerados.

Andlisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas
Conglomerado de pertenencia =
e
() Solucién tnica
MNurmera minima de conglomeradas: 3
Mumera maximo de conglomerados: 5

3

Como se trata de variables medidas a nivel de intervalo se debe utilizar el procedimiento explorar
con la variable CLU3_1 como factor, o la comparacion de medias.

Analizar/Comparar medias/Medias

En el cuadro de didlogo de la comparacién de medias, las variables Cines, Peliculas, Pelis_Espafia,
Pelis_Extran y Recaudacion se colocan en la ventana de Dependientes, y la variable CLU3_1 en

Independientes.
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eliculas-comunidades.sav [Conjunto

datos1] - Editor de datos SPSS

Andlisis de Conglomerados

Archiva  Ediddn  Wer Datos  Transformar Grificos  Utlidades  Wentana 7
1: CCAA A Informes > Visible: 19 de 19 variabl.
= . Estadisticos descriptivos > - - = - -
Pelis_EspafaR | Pelis B 11 , LZPeliculask ZPelis_EspafaR ZPelis_ExtranR ZGasto_medio CLUS 1 I CcLug 1 I ClU3_1
1 1174,820 EYEEY  Comparar medias » ; 1.81288 1,76258 1 1 1
2 761,923 1874 Modela lineal general > Prueba T para una muestra, .. - 10082 -, 26506 2 2 2
3 i 455,082 1731 Modelos lineales generalizados ¥ Prueba T para muestras independientes. ., 75756 69036 3 3 5
Modelas mixtos » Prucba T para muestras relacionadas. ..
4 529,954 1442 Correlaciones ¥ ANOYA deun factor... -54378 -57670 3 3 2
5| 587548 2014 ~Resresin " 10482 %2 2
= = Loglineal » = El
6 436,509 1072 Clasificar N 63080 : : Do 3 2
7| 1024548 2306 Reduccion de datos » | -83129 g.—; CCAL ~ r;",?g L — 2 2
ey Gasto_medio | Ines
8| 636,173 1551| Esedlas " | 148895 o ; 3 2 2
Pruebas no paramétricas r = &CIHESH \:I | éiga!!cul—as ... o |
9 1476,221 4396 soies temporales b ,99964 & Peliculash z 1 1
10| 1125869 3138 Supervivencia v ,45745 Pelis_E spafiaf Capz1del hi 1
Respuesta milkiple . - - f Pelis_E xtranF ot
11 475,541 1270 -69026 210 3 2
Bnlisis de valores perdidos. . & Zoinesh |
12 755,593 2113 pysstras complejas e -37945 & TPeliculash dependientes: 2 2
13 1785,705 1387  Control de calidad » 2,83246 < ZPelis_Espafizh | ghrLua 1 3
14| 571,35 1633 _SiieCoR:. 22026 A 1 2 2
' b K 6 & ZGasto medio ¥ L
15 495,732 1134,880 -97321 ,50763 3 2
18 854,541 2297,219 ,19254 ,02499 15129 .33327 07946 2 2 2
17 346,605 877,311 -1,20529 - 69026 -1,11278 -1,12443 -84190 3 3 2
18
ista de datos A Vista de variables / SE— ] ]
SPSS El procesador estd preparado

Medias: Opciones e

Estadisticos: Estadisticos de casilla:

| Media
| Mimero de casos

Desviacidn tHpica

| Mediana

Mediana agrupada
Enar tip. de la media
Suma

Rango

Prirnera

Ultima

Warianza

Curtosis

Error tip. de curtosis
Azimetria

Enor tip. de azimetria
Media armdnica
Media geométrica
Puorcentaje del M total

[
Minimo
Porcentaje de la suma total

Estadisticos para la priimera capa
[] Tabla de fhova y eta
[] Contrastes de linealidad

El botén Opciones permite elegir los estadisticos univariantes,

aungue en este caso se

dejan: media, desviacion tipica, minimo,

maximo, nimero de casos y porcentaje de la suma total.

Andolucio, Catalufia, Valencia

Aragdn, Asturias, Baleares, Canarias, Cantobria,
Castilla_La Mancha, Castilla_Ledn, Extremadura,
Galicia, Murcia, Pais Vasco, Lo Rioja

Madrid

[ Cantinuar ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

CARACTERISTICAS DE CADA CONGLOMERADO

CLU3_1 Cines Peliculas Peliz_Esparia | Peliz_Extran | Recaudacion

1 Medis 444 33 42233 1603004,00 | 14383809,67 933509200
M 3 3 3 3 3
Desv. tip. 142,535 86,697 497029461 | 4750771171 | 4322058 459
higxima 585 s02 2179229 19324955 14234196
Mufiriimo 300 330 1267581 9549692 BOE1359
% de ks suma total 44 6% 19,1% 36,3% 531% 42,0%

2 hedis 91,15 35362 40602115 | 278566354 1798592 35
¥ 13 13 13 13 13
Desv. tip. 55,452 73,6596 262767 105 | 1577430521 | 1015943994
hddimo 211 523 1049695 5319556 367372
Miniimo 22 234 120135 TE96T4 526496
% de la suma total 39 6% 59,4% 39,7% 44 5% 35,1%

3 Medis 474,00 764,00 3185742,00 | 1926469,00 | 15252573,00
M 1 1 1 1 1
Desv. tip. . . . . .
Maximo 474 764 388742 1926469 15282573
Minimo 474 764 168742 1926469 15282573
% e la suma total 15,8% 11,5% 24,0% 24% 229%

Tatal Medis 176,00 359,55 TE2001,71 478411315 3921735 24
M 17 17 17 17 17
Desv. tip. 173,210 122,566 829326923 | 5070625437 | 4509724 440
Maxima 585 764 3155742 19324955 15282573
Miriima 22 234 120135 JE9ET4 526496
3 de la suma total 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

@ El primer conglomerado, formado por tres Comunidades Autonomas, presenta una cuota de
pantalla de peliculas espafiolas (peliculas espafiolas/total de espectadores) del 10%. El gasto medio

por espectador es de 584 pesetas.

. El segundo conglomerado, formado por trece Comunidades Auténomas, destaca por el pequefio
numero de salas de cine (por debajo de la media nacional), siendo la que menos peliculas estrena,
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presenta una cuota de pantalla de peliculas espafiolas (peliculas espafiolas/total de espectadores)
del 12,7%. El gasto medio por espectador es de 563 pesetas, el mas bajo de todos los
conglomerados.

. Eltercer conglomerado, formado por una Comunidad Auténoma, presenta una cuota de pantalla
de peliculas espafiolas (peliculas espafiolas/total de espectadores) del 6,2%, el mas bajo de todos los
conglomerados. El gasto medio por espectador es de 2988 pesetas, el mas alto de los
conglomerados.
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ANALISIS DE CONGLOMERADOS NO JERARQUICOS EN SPSS |

El andlisis no jerarquico, a diferencia del andlisis jerarquico, parte de la matriz original de las
puntuaciones y no de la matriz de proximidades, y los clusters resultantes no estan anidados unos en
otros, sino que son independientes. Muchos autores consideran que los métodos no jerarquicos son los
gue mejor se adaptan a los estudios socioldgicos y de mercados caracterizados por el empleo de grandes
conjuntos de datos. En este sentido, se aconseja su utilizacion cuando se desea, no tanto analizar la
estructura jerarquica de los individuos, sino conocer el nimero de grupos construidos y las
caracteristicas de cada uno.

En muchas situaciones conviene realizar el analisis de conglomerados no jerdrquico aplicando
puntuaciones factoriales. Una de las ventajas de utilizar puntuaciones factoriales es la facilidad para
conseguir que los datos cumplan los requisitos imprescindibles para utilizar el Andlisis Cluster.

Estos métodos calculan en cada etapa las distancias entre los casos y el centroide de los conglomerados,
a diferencia de los métodos jerdrquicos que calculan las distancias entre todos los pares de objetos.

Sintesis de las diferencias entre los clusters jerarquicos y no jerarquicos:

JERARQUICO NO JERARQUICO
= No exigen una definicion previa del numero Exigen definir previamente el nimero de
de conglomerados. clusters.

= [levan a cabo un proceso iterativo, de

abajo hacia arriba con (n-1) pasos, = Poseen algunos indices que indican el
partiendo de n grupos para terminar en 1 numero optimo de conglomerados.
(aglomerativos).

= Permite obtener distintos tipos de = Proporcionan los valores de los centroides
resultados grdficos y numéricos que de los grupos, lo que facilita la
facilitan la interpretacion de los resultados. interpretacion.

= Precisan una gran cantidad de cdlculos, que =  Ofrecen resultados adicionales que permiten
en ocasiones limita la posibilidad de seleccionar las variables para la
aplicacion con muestras muy grandes. interpretacion de los conglomerados.

= Pueden aplicarse sobre los casos y sobre las » Solo pueden aplicarse sobre casos. Dan
variables. soluciones de tipo optimo.

Entre los métodos no jerdrquicos, se utiliza el K-medias sin especificar los centros de los conglomerados.
Con centros desconocidos, el método K-medias comienza con una division del conjunto de los datos en
(x) grupos configurados al azar y posteriormente busca mejorar esta primera clasificacion reasignando
los elementos al centroide del cluster mas cercano, tratando de reducir la distancia media entre cada
elemento de un grupo y su centroide. El proceso de funcionamiento de este método es el siguiente:

1. Se comienza con una particién inicial de los datos en un especifico nimero de agrupamientos, para
calcular posteriormente el centroide de cada uno. Esta particién inicial comienza con los casos mas
alejados entre si.

2. Elsiguiente paso trata de reasignar cada caso al agrupamiento mads cercano, aquel cuya distancia al
centro de gravedad del conglomerado sea menor. No hay que olvidar que en el método de K-
medias, al formar parte de los métodos de reasignacién, un caso asignado a un conglomerado en
una determinada iteracién puede ser reasignado a otro caso en una iteracion posterior.
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3. Calcula los nuevos centroides de los conglomerados cada vez que se incorpora un nuevo caso.

4. Repite alternativamente el segundo y el tercer paso hasta que ninguna reasignacién de un caso a
un nuevo cluster permita reducir mas la distancia entre los individuos dentro de cada
agrupamiento, ni aumentar la distancia entre los distintos clusters.

Ejemplo (Investigacion de Mercados).- Se desea saber la actitud de los consumidores cuando salen de
compras, seleccionando una muestra al azar para responder a un cuestionario. De acuerdo a la
investigacion previa se seleccionan seis variables de actitud, solicitando a los entrevistados que
expresasen su grado de acuerdo con las afirmaciones expuestas, se utiliza una escala de siete puntos.
Los datos obtenidos en la muestra:

V1 V2 V3 V4 V5 V6

6 4 7 3 2 3

2 3 1 4 5 4

7 2 6 4 1 3

4 6 4 5 3 6

1 3 2 2 6 4

6 4 6 3 3 4

5 3 6 3 3 4

7 3 7 4 1 4

2 4 3 3 6 3

3 5 3 6 4 6

1 3 2 3 5 3

5 4 5 4 2 4

2 2 1 5 4 4

4 6 4 6 4 7

6 5 4 2 1 4

3 5 4 6 4 7

4 4 7 2 2 5

3 7 2 6 4 3

4 6 3 7 2 7

2 3 2 4 7 2
V1: Salir de compras es divertido V4: Salir de compras, para hacer las mejores compras
V2: Salir de compras afecta al presupuesto V5: No me importa salir de compras
V3: Combinar salir de compras con comida V6: Se puede ahorrar mucho dinero si se comparan
fuera de casa precios

OBIJETIVO: Agrupar consumidores homogéneos frente a su actitud hacia las compras.
METODO: Se desarrolla un andlisis jerarquico y no jerarquico (K-medias).
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| PRIMER ANALISIS DE INFORMACION |

El andlisis comienza con una primera descripcion del fendmeno a investigar (investigacion-
mercados.sav), observando si hay casos atipicos en el grdfico de caja de las variables analizadas
(Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar)

No se localiza ningun caso atipico

W1 V2 W3 W W5 VB

I. ANALISIS DE CLUSTER CONGLOMERADOS JERARQUICOS CON SPSS

Con la opcién Analizar/Clasificar/Conglomerados jerdrquicos.

< investigacion-mercados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicién  Wer Datos Transformar WEUEIRETE Graficos Utlidades wentana 7
8: Informes 4 Visible: 11 de
, ; Estadisticos descriptivos 3 . P
Vi | V2| s N \ V5 | V6 ~
1 3 4 Comparar medias 3 2 3
2 2 3 Madelo lineal general » 5 4
3 7 3 Madelos lineales generalizados  » 1 3
Modelos mixtos 3 H H
— B | : 5 . Introducidas las variables (V1, V2, V3, V4,
E 1 3 Regresian 3 6 4
_ Logires , : : V5, V6).
6 6 4 Clasificar » Conglomerado en dos fases...
7 5 3 Reduccidn de datos ¥ Conglomerado de K medias... [ . , ,
5 7 3 | ool ’ os Se comienza pulsando el botén Método
9 2 2 Pruebas no paramétricas » i , .
Seris temporales s que es el mas importante, puesto que
10 3 5 Supervivenda 3 )
1 1 3| Resusstandlide ’ 5 3 permite seleccionar el proceso de
= = 2 Analisis de valores perdidos... 5 2 K . . .
Huestras complfas ’ agrupamiento, la distancia a utilizar, y el
13 b} 2 Control de calidad » 4 4
4 § L _CrmcoR 1 7 tipo de transformacion a llevar a cabo en
15 6 5 4 2 1 4 .
T — . ; = ; ; el caso que se precise alguna.
17 4 4 7 2 2 5
18 3 7 2 [3 i 3
19 4 6 3 7 2 7
20 2 3 2 4 7 2
an R
< » \Vista de datos £ Vista de variahles / |¢ ]
Andlisis de conglomerados jerarquico SPS5 El procesador esta preparado
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Andlisis de conglomerados jerdrquico: Método
Método de

conglomeracian: Métoda de Ward B

M?FIida _ _
El Método de conglomeracién elegido es el Método 2 e e S
de Ward, la medida de la distancia (Distancia O beuencs
euclidea al cuadrado) R

Transformnar valores Transformar medidas

Estandarizar: | Minguno v [ alores abzolutos
[ Cambiar el signa
[] Cambiar ezcala al ranga 0-1

Ward propuso que la pérdida de informacién que se produce al integrar los distintos individuos en
clusters puede medirse a través de la suma total de los cuadrados de las desviaciones entre cada punto
(individuo) y la media del cluster en el que se integra.

Para que el proceso de clusterizacidn resulte éptimo, en cada paso del analisis, considera la posibilidad
de la union de cada par de grupos y optar por la fusion de aquellos dos grupos que menos incrementen
la suma de los cuadrados de las desviaciones al unirse.

El Método de Ward es uno de los mas utilizados en la practica; posee casi todas las ventajas del Método
de la K-medias y suele ser mas discriminativo en la determinacién de los niveles de agrupacién. Una
investigacion llevada a cabo por Kuiper y Fisher probd que este método era capaz de acertar mejor con
la clasificacidon dptima que otros métodos (minimo, maximo, media y centroide).

Anilisis de conglomerados jerdrquico: Graficos g|

(%) Todos los conglomerados
© Bango especificada de conglomerados Dendograma: Grafico donde se muestra el proceso de
agrupamiento entre los casos y la distancia en que se produce
cada agrupamiento. Es la representacién grafica del historial

El botdn Grdficos permite elegir entre dos tipos:

O Ninguno ' de conglomeracion visto en la opcién estadisticos, y

Qg"entaﬂén proporciona informacién muy valiosa sobre el nimero final de
Wertical

i conglomerados a conservar.

Témpanos: Presenta un diagrama de témpanos donde se muestra el proceso de combinacién de los
casos en cada conglomerado. Existe la posibilidad de mostrar todos los conglomerados o un
determinado rango.

Andlisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas g

ngﬂl?rl:;zr::o de pertenencia
. s Salucisn dni C. |
Con la opcién Guardar se crean las nuevas #.5 aiite:
variables CLUS3_1, CLUS4_1y CLUS5_1.
Mimera minima de conglomerados: [3
Mimero mazimo de conglomerados: |5 _.

En el Visor de SPSS comienza proporcionando la matriz de distancias entre los individuos, calculando las

nin—1
Q medidas de proximidad entre los (n) casos tomados de dos en dos.
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20(20-1
En este caso, el andlisis de los individuos proporciona 190 medidas de distancia % =190

En la tabla siguiente se muestran los coeficientes elaborados utilizando la distancia euclidea al cuadrado
(suma de las diferencias al cuadrado entre dos individuos). Por ejemplo, la distancia entre el individuo 1
y 6 se calcularia:

D’(1,6)=[6-6]" +[4—4]" +[7-6] +[3-3]" +[2-3]* +[3-4] =3
Se observa que el individuo mas préximo al 1 es el 6, y el mas lejano es el 20.

Los individuos mas proximos entre sisonel 6 conel 7, el10conel 16,y el 14 con el 16, todos con una
distancia entre ellos de dos unidades.

Matriz de distancias

distancia euclides al cuadrado

Cazo 1 2 3 4 g 5 7 g ] 10

1 fauli} 54,000 8,000 31,000 63,000 3,000 5,000 5,000 43,000 43,000
2 B4 000 flalun} £3,000 31,000 7,000 47 000 39,000 77000 &,000 18,000
3 &,000 63,000 a0 43,000 §3,000 11,000 11,000 3,000 64,000 56,000
4 31,000 31,000 43,000 fajals} 44 000 20,000 22,000 36,000 31,000 5,000
5 E9,000 7,000 83,000 44 000 jauli} 52,000 42 000 90,000 5,000 33,000
-] 3,000 47 000 11,000 20,000 52,000 0o 2,000 §,000 35,000 33,000
7 5,000 39,000 11,000 22 000 42 000 2,000 a0 10,000 29,000 31 o0
i 5,000 77,000 3,000 36,000 90,000 §,000 10,000 jaulu] 59,000 53,000
9 43,000 8,000 54,000 31,000 5,000 35,000 29,000 69,000 jalul] 24 000
10 43,000 18,000 56,000 5,000 33,000 33,000 31,000 53,000 24 000 ulun]
11 50,000 4,000 70,000 39,000 3,000 47 000 37,000 79,000 4,000 28,000
12 7,000 35,000 11,000 12,000 46,000 4,000 4,000 10,000 31,000 21,000
13 65,000 3,000 51,000 34,000 16,000 50,000 40,000 72,000 17,000 19,000
14 46,000 36,000 58,000 3,000 51,000 31,000 33,000 49,000 35,000 4,000
15 13,000 43,000 19,000 22,000 55,000 10,000 14,000 15,000 45,000 39,000
16 45,000 28,000 58,000 5,000 41,000 33,000 31,000 1,000 32,000 2,000
17 9,000 55,000 23,000 24,000 52,000 8,000 5,000 16,000 41,000 39,000
15 56,000 24 000 70,000 17,000 41 000 45,000 47 000 71,000 24 000 14,000
19 56,000 44 000 50,000 7,000 59,000 43,000 45,000 53,000 56,000 g,000
20 59,000 3,000 79,000 50,000 10,000 54,000 45,000 90,000 5,000 5,000

Esta ez una matriz de dizsimilaridades

Matriz de distancias

distancis euclides al cuadrado

Caza 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

1 50,000 7,000 §5,000 46,000 13,000 45,000 9,000 56,000 56,000 59,000
2 4,000 35,000 3,000 36,000 43,000 28,000 55,000 24 000 44 000 9,000
3 70,000 11,000 51,000 58,000 19,000 58,000 23,000 70,000 60,000 79,000
4 39,000 12,000 34,000 3,000 22,000 5,000 24 000 17,000 7,000 50,000
5 3,000 46,000 16,000 51,000 58,000 41,000 52,000 41,000 59,000 10,000
-] 47 000 4,000 50,000 31,000 10,000 33,000 8,000 45,000 43,000 54,000
7 37,000 4,000 40,000 33,000 14,000 31,000 §,000 47 000 45,000 45 000
g 79,000 10,000 72,000 49,000 18,000 51,000 16,000 71,000 53,000 90,000
9 4,000 31,000 17,000 38,000 45,000 32,000 41,000 24 000 26,000 5,000
10 28,000 21,000 19,000 4,000 39,000 2,000 39,000 14,000 8,000 35,000
11 a0 37,000 9,000 43,000 51,000 38,000 43,000 30,000 60,000 7000
12 37,000 fajali} 34,000 23,000 §,000 23,000 10,000 31,000 27,000 45 000
13 9,000 34,000 Jaul} 39,000 52,000 29,000 58,000 29,000 41,000 16,000
14 43,000 23,000 39,000 000 39,000 2,000 37,000 22000 £,000 55,000
15 51,000 5,000 52,000 39,000 jajul} 43,000 16,000 43,000 41,000 65,000
16 38,000 23,000 29,000 2,000 43,000 fajali} 35,000 24 000 g,000 47 000
17 43,000 10,000 53,000 37,000 16,000 35,000 jalul] 59,000 49,000 65,000
18 30,000 31,000 29,000 22,000 43,000 24 000 29,000 jalali] 24 000 1,000
19 E0,000 27,000 41,000 £,000 41,000 8,000 49,000 24 000 jaluli] 73,000
20 7,000 43,000 16,000 55,000 53,000 47 000 55,000 31,000 73,000 ]

Esta ez una matriz de disimilaridades
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Vinculacién de Ward

Historial de conglomeracion

Etapa en lague el Se parte de 20 conglomerados
conglomerado £ d d . d id
Conglomerado que se ANArece porprimera ormados Cada uno por un inaiviauo.
cambina WezZ

Conglom Conglam Conglom Caonglom Prdxima .
Etapa | erado erado 2 | Coeficientes | erado 1 erado 2 etapa = Enla primera etapa se unen el
| L i 1080 : 0 b conglomerado formado por el
2 B 7 2,000 0 0 7 o s I'f
3 ) 5 3500 . i - individuo 14 con el formado por
4 5 11 5,000 0 0 11 el 16. El coeficiente (1) indica
: : 8 S o o 16 una medida en la dispersion del
B 10 14 8167 0 1 9
7 I3 12 10,500 ] ] 10 cluster formado.
8 g 20 13,000 0 0 11
9 4 10 15,583 0 B 12 * Enlasegunda etapa se unen el
10 1 5} 18,500 0 7 13
b . a S y i i _con_g!omerado formado por el
12 4 12 27,750 g 0 17 individuo 6 con el formado por el
13 L 7 33100 10 0 14 7. El coeficiente (2) indica una
14 1 15 41,333 13 0 16 did I di ion del
L 5 - 51833 3 i " medida en la dispersion de
16 1 3 54,500 14 5 18 cluster formado.
17 4 18 79,667 12 0 18
18 2 4 172,667 15 17 18
18 1 2 328,600 16 18 0

COLUMNAS 5 — 6 (Etapa en la que el conglomerado aparece por primera vez) |

= Conglomerado 1: Es la etapa en la que el objeto de la columna Conglomerado 1 se une con alguien
por primera vez. Sabemos que el individuo 6 se une con el 7 en la segunda etapa, y volvera a unirse
con otro elemento en la etapa 7 (reflejado en la COLUMNA 7).
En la etapa 7 se unen los individuos 6 y 12, ya el individuo 6 se habia unido por primera vez en la
etapa 2 con el individuo 7.

= Conglomerado 2: Lo mismo pero para los objetos de las columnas Conglomerado 2.

PROXIMA ETAPA: Etapa en la que los elementos unidos en la etapa actual se unen con algun otro.

= Se observa que en la etapa 1 se unen los individuos 14 y 16, se uniran con el 10 en la etapa 6 y no
antes (como se refleja en la COLUMNA 7).

Diagrama de témpanos vertical
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=
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E L L S
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B I S R A i B
A A

MO O MM MMM XM XX XMNXg
5% B3 B3 B3 B ndediaaied
R i R T
Mo oM N XX N X X X X R XXX N

OB OB OMOM M OM R OR MM R KM =KX
EE
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E S R
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R T T

oMM OM oM OM oMM KKK X xxx= g
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M EEEEE®K KKK XXX x5
E - 4

OB OB MM MM R R MM RO M R|q7
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E O T
Mo oK E R XXMM XX XXX K=®

MO O MM MMM MM XX XXX
EE A

R S R

o DGR R M M B B M M oM M O oM M M M

oM oM M N N N XX N X X X X R XXX N

Este diagrama de témpanos permite ver como se han ido uniendo los individuos etapa a etapa. Se lee de
abajo a arriba. El nUmero de fila representa el nimero de conglomerados que hay en ese momento.
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Por ejemplo, en la etapa 1, con 19 conglomerados se unieron los individuos 14 y 16, por eso aparece una
cruz de union entre esos dos individuos, los demas no estan conectados.

En la etapa 2, con 18 conglomerados, ademas de los anteriores (14, 16) se unieron el 6 y el 7, aparece
una cruz de union entre estos individuos, los demas estan desconectados.

En la etapa 3, con 17 conglomerados, ademas de los individuos 14, 16, 6 y 7, se unieron el 2 y el 13,
apareciendo conectados, y asi sucesivamente hasta que, en la tl/tima etapa con 1 conglomerado todos
estan unidos.

DENDOGRAMA: La lectura se realiza de izquierda a derecha, y en su interior aparecen lineas
horizontales y verticales, utilizando estas ultimas para indicar el punto de unién entre dos Comunidades.
Asi la posicidn de la linea vertical respecto a la regla situada en la parte superior indica la distancia
donde se han realizado la unién de dos grupos, de modo que cuanto mas a la derecha se produzca una
agrupacion existird mas diferencia entre los casos, formando grupos mas heterogéneos.

En la regla de la parte superior muestra la distancia entre los agrupamientos, si bien se ha cambiado la
'escala’ de las distancias a unos valores que oscilan entre 0y 25, mientras que la amplitud de las
distancias del Historial de Conglomeracidn oscila entre 1y 329. Es decir, la amplitud de las distancias (1
—329) se calcula para adoptarla a la escala (0 — 25) — basta con multiplicar cada amplitud por 0,075 -.
Respecto a la nueva escala, en la distancia 172,667 (12,95) se produce el primer gran incremento en las
distancias. Este gran aumento conduce a detener el proceso de agrupamiento en la distancia 12 6 13.

* & * * * * HTERARCHTICGCATL Z L OUESETEER AN ALY 38 I 8 * & & & & &
Dendrogram using Ward Method
Eescaled Distance Cluster Combine

C A SE 0 5 10 1.5 20 25
Label Num +-—-———————-— b e e e Yommmmnnms +

1=z

17
15
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Considerando que distancias pequefias indican conglomerados homogéneos y que grandes distancias
definen conglomerados heterogéneos, es conveniente detener el proceso de unidon cuando las lineas
horizontales sean muy largas.

Deteniendo el proceso en la distancia 16 se obtendrian dos conglomerados: uno con 18 conglomerados
y otro con 1 conglomerado; si se elige la distancia 13 se forman tres conglomerados.

Para confirmar el nUmero aconsejable de clusters también se puede realizar otro grafico. Para ello, se
crea un fichero de datos con los coeficientes de la tabla Historial de conglomeracidn, introducidos de
mayor a menor (desde debajo de la tabla hacia arriba).

Posteriormente, en el menu Grdficos/Generador de grdficos/Linea, en el eje de ordenadas se introduce
la variable Coeficientes y en el eje de abscisas la Etapa.

M Generador de gréficos

= ‘ariables:
=it *investigacion-mercados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS T g&
Archiva  Edicidn  Wer Datos Transformar  Analizar 5 Vi [v1]
— Fuzlvz)
24:CLua_1 Visible: 11 de Sl |
Conglomerados ‘ Coeficientes — Interactivos PU4 1 CLu3_1 | alA Fuave]
i 1 328.600 | Cuadhos de didlogo antiguos ¥ [ 1 Fus[us)
2 2 172,667 | Mapa > |2 2 g\fﬁ [ve]
- Conglomerad.., |
3 3 79,667 3 1 1 |
7 4 64,500 4 3 3 fCoeflc\entes
dhaus_1 [,
5 5 51,833 2 2 2 ShClU4_1 [T,
6 6 41,333 1 1 1 | ghcuat o,
7 7 33,100 1 1 1 —
8 8 27,750 3 1 1 Categarfas:
9 9 23,000 2 2 2 Sin categonas
= _ fvarigblece |
= 20 18,500 4 J J La presentacidn preliminar del grafico utiiza datos de ejemplo
11 11 15,583 2 2 2 5 4
o & 3000 . . . Galeria Elija entre:
13 13 10,500 2 2 2 Elementos bsicos g::’fa”ms \/ ><\/
i i 8167 A 3 3 Grupos{ID de puntos L’al'nea \
;. 1 1 rea
L2 15_ SR = Titulos/natas al pie Sectares(Polar
16 16 5,000 4 3 3 DispersidnfPuntos
17 17 3,500 1 1 1 Hetograma
Maximo-Minimo
18 18 2,000 5 4 3 Propiedades del sle... Diagrama de caja
k] 19 1,000 4 3 3 Ejes dobles
20 - - - Qpciones, ..
<
4| » \Vista de datos 4 Vista de variables f | 3|
Generador de gréficos 5PSS El procesador estd preparado
Aceptar ] [ Pegar ] [ Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayuda

400

300
El eje de abscisas representa el nimero
de conglomerados en cada momento. H

2
Se observa un cambio significativo en el 3
perfil con tres conglomerados, con lo °
gue se decide parar el proceso con 3
conglomerados. 1
a T T T T T T T T T T T T T

T I T T T
12z 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 18
Conglomerados
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Tras el DENDOGRAMA el programa ofrece la
composicion de cada uno de los conglomerados,
presentando el rango de soluciones solicitado en el
cuadro de Estadisticos, que muestra tres, cuatro y
cinco conglomerados.

Segun lo expuesto, la solucion éptima es la que
presenta tres conglomerados.

Conglomerado de pertenencia

Andlisis de Conglomerados

Anilisis de conglomerados jerarquico: Estadisticos g|

Hiztarial de conglomeracion
¥| Matriz de prozimidades
2 e
Conglomerada de pertenencia
(O Hinguno

() Solucidn Gnica

o

Mimero minimo de conglomerados; | 3

Murmero maximo de conglomerados: |5

5 4 3
conglome | conglome | conglome
Caso rados rados rados
12 12 12 12 Como se puede observar, se tienen los siguientes
. 5 : : conglomerados:
4 4 3 3
5 2 2 2| = Cconglomerado1 ={1, 3,6, 7, 8, 12, 15, 17}
B 1 1 1
! 1 1 "| = conglomerado2 ={2,5,9, 7,11, 13,20}
3 1 1
a 2 2 2
- p : :| = conglomerado3 ={4, 10, 14, 16, 18, 19}
11 2 2 2
E 1 1 11 Todos los conglomerados tienen un tamafio significativo. Si
2 2 2 . .
= i 5 5 alguno de ellos hubiera quedado con sélo uno o dos
15 1 ’ ’ elementos habria que reconsiderar la eleccién sobre el
16 4 a 3 numero apropiado de conglomerados.
17 1 1 1
18 g 4 3
19 4 a 3
20 2 2 2
Diagrama de témpanos vertical
Cazo
Hilmera de w =) o -+ o 3 o = — s m s s & w - o i &
conglomerados = = = b = o = = = = = 2
1 X KX [X X | X [X | % [® XX N I O G I O I S 4 X | X PO I S G I S I S b I S I I O I G S I S O I I O 4
2 H K| |H | X | H [X |® [® K| X B o|H |H | X |H [H K| X O I HO[® (= B I S O S I T I S A A I
3 L oK K K [ K X R [R LA S AW O [H [® xR xR L A Aol (R FolRO[E WO R [H X [R O [RR KX
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| INTERPRETACION DE LA CLASIFICACION |

Andlisis de Conglomerados

Desde el menu Analizar/Comparar medias /Medias se realiza un resumen descriptivo sobre estos
conglomerados. Introduciendo como variables dependientes (V1, V2, V3, V4, V5, V6) y como variable
independiente (CLU3_1) generado por el sistema en la fase anterior. Se obtendra una tabla con la media,
desviacion tipica y el nUmero de elementos de cada cluster.

it *investigacion-mercados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPS5

Archivo Edicion  Wer Datos Transformar EGEIRETS Graficos  Utlidades  Ventana @
5:CLUS 2 2 Informes 4 Visible: 23 de 23 v
p p Estadisticos descriptivos 4 } . p= —
V1 V2 Tablas vl | V5 VE | Conglomerados | Coeficientes | -
1 6 4 Comparar medias M Medias... 1 328,600
i 2 3 Modela lineal general 3 Prueba T para una muestra... 2 172,667
Modelos lineales generalizados ¥ Prueba T para muestras independientes. .. .
3 7 2 Modelos mixtos 3 Prueba T para muestras relacionadas. .. 3 9:667
4 4 6 Correlaciones b ANCWA de un factor.., 4 64,500
1 3 Regresidn (3 - = :
6 6 4 Clasificar 3 ]
7 5 3 Reduccidn de dakos 3 % Qj;}T;:hgntes:
Escalas » Coeficientes *~
: ! i Pruebas no paramétricas » &HCLUS 1 \:\ f;\f% 2 -E
9 2 4 Series temporales 4 &)ELLMJ o
10 3 5 Supervivencia 3 Capaldel
11 1 3 Respuesta multiple 3
Andlisis de valores perdidos. ..
12 > 4 Muestras complejas 3 Independientes:
13 2 2 Cantral de calidad 3 D ShrLuat
14 1 5 Curva COR...
15 6 5 4 2
16 3 5 4 6 4 7 16 5,000
17 4 4 7 2 2 5 17 3,500
18 3 7 2 6 4 3 18 2,000
19 4 6 3 7 2 7 19 1,000
20 2 3 2 4 7 2
1 v
« > \Vista de datos A Vista de variables / IET) 3|
Medias SPSS El procesadar est preparado
Resumen del procesamiento de los casos
Caz0s
Incluidos Excluidos Tatal
M Porcentaje I Porcentaje [y Paorcentaje
1oFCLUS 20 100,0% ] 0% 20 100,0%
w2+ CLUS 20 100,0% 0 0% 20 100,0%
3 FCLUS 20 100,0% ] 0% 20 100,0%
a4 = CLUS 20 100,0% ] 0% 20 100,0%
W R CLUE 20 100,0% 1] 0% 20 100,0%
E = CLUS 1 20 100,0% 1] 0% 20 100,0%
Informe
CLU3 1 kil W2 W3 W e K=
1 Media 575 353 §,00 313 1,56 356
M g g g g g g
Dz, tip. 1,035 16 1,069 B35 35 G4
2 Media 157 3,00 1,53 3,50 5,50 3,33
M =3 =3 =3 =3 5 5
Dz, tip. S16 32 753 1,049 1,049 16
3 Media 3,50 5,53 3,33 §,00 3,50 00
M =3 =3 =3 =3 5 5
Dz, tip. 545 =X B16 B32 paxr 1,549
Total hediz 3,85 410 395 410 345 435
M 20 20 20 20 20 20
Dz, tip. 1,599 1,410 2012 1518 1,761 1,496
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Andlisis de Conglomerados

= Los centroides de los clusters son:
Centroide (Cluster 1): (5,75, 3,63, 6,00, 3,13, 1,88, 3,88)
Centroide (Cluster 2): (1,67, 3,00, 1,83, 3,50, 5,50, 3,33)
Centroide (Cluster 3): (3,50, 5,83, 3,33, 6,00, 3,50, 6,00)

Los valores medios de las variables en cada grupo (centroide) ayudan a definir el perfil de los clusters:

- El Cluster 1 esta formado por compradores que se podrian clasificar como divertidos y preocupados
(puntuaciones altas en V1y V3).

- El Cluster 2 queda formado por compradores que podrian clasificarse como apdticos (puntuaciones
bajas en V1-V3, y altas en V5).

- El Cluster 3 queda formado por compradores ahorrativos (puntuaciones altas en V2, V4, y V6).

3 Para comparar resultados posteriores con procedimientos no jerarquicos se crea un fichero con los
centroides de los tres clusters obtenidos (centros-investigacion-mercados.sav).
La primera variable indicando el nimero de cada cluster debe llamarse necesariamente cluster_

i centros-investigacion-mercados.sav [Conjunto_de_datos?2] - Editor de datos SPSS

Archivo Edicion  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Wentana @
iz Visible: 7 de 7 var
CLUSTER_ | Vi | V2 | V3 V4 V5 V6 | D
1 1 5,75 3,63 6,00 3,13 1,88 3,88 =
2 2 1,67 3,00 1,83 3,50 5,50 3,33
3 3 3,50 5.83 3,33 6,00 3,50 6,00
4
= ~
4 » \Vista de datos } Vista de variables / | < ! >
SPSS El procesador estd preparado
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Il. ANALISIS DE CLUSTER CONGLOMERADOS NO JERARQUICOS CON SPSS ‘

waf investigacion-mercados.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS E”E|g|

Archivo  Edicdn “er Datos Transformar EGEIEEE Graficos  Utlidades Wentana 7
1:v1 5 Informes r Visible: 11 de 11 v
Estadisticos descriptivos 3 —
V1 V2 | fables B V5 V6 | Conglomerados | Coeficientes |4_\
1 6 4 Comparar medias 3 2 3 1 328,600
2 9 3 Modelo lineal general > 5 4 2 172,667
3 7 3 Modelos Iln.eales generalizados  » 1 3 3 79.667
Modelos mixtos 3
4 4 3 Correlaciones r 3 6 4 64,500
5 1 3 | Regresin e 6 4 5 51,833
= Loglineal » — - —
6 b 4 Clasificar » Conglomeradao en dos fases... 5 41,333
o 5 3 Reduccidn de datos [l conalomerado de K medias. . T 33,100
3 7 3 Escalas 3 Conglomeradas jerdrquicos... 8 27,750
Pruebas no paramétricas » drbol
9 2 4 Series tempaorales 3 Dr D_"_' . 9 23,000
10 3 5 Supervivencia 3 MEEIIALE 10 18,500
11 1 3 Respuesta milkiple 3 5 3 11 15533
Anélisis de valores perdidos. ..
12 5 4 Muestras complejas r 2 4 12 13,000
13 2 2 Control de calidad 4 il il 13 10,500
= Curva COR... =
14 4 3 4 7 14 8,167
15 6 5: 4 2 1 4 15 6,500
1o 3 5; 4 5] 4 7 16 5,000
17 4 4 7 2 2 5 17 3,500
13 3 7 2 6 4 3 18 2,000
19 4 6 3 7 2 7 19 1,000
20 2 3 2 4 7 2
— v
4 » \Vista de datos £ Vista de variahles / |< Ell|
Andlisis de conglamerados de k medias SPSS El procesadar estd preparadn

Bl Anilisis de conglomerados de K-medias

fm A"f Wariables:
&2 [ :
A ]
A

WE | |
59\15 Etiguetar loz cazoz
& Conglomerados | mediante: -A

| ! wuda
| & Coeficientes ¥ E |
M de conglomerados: ?2 [ hetodo
) (®) Iterar y clasificar ) Sélo clasificar
Centraz de las conglomerados
[ Leer iniciales:
[ E scribiir finales:
[ Iterar... ] [ Guardar... ] [ Opciones. .. ]

En esta ventana el programa ofrece dos
posibilidades para realizar el agrupamiento:

= [terary clasificar: Actualiza los centros de
los conglomerados de forma iterativa. Se
utiliza para realizar un analisis cluster de
nubes dindmicas.

= Solo clasificar: Clasifica los casos en
funcidn de los clusters especificados
previamente (método de los centroides).

A laizquierda, el nimero de conglomerados por
defecto (que son 2).

Hay dos formas diferentes de proceder utilizando o no el botdn inferior izquierda Centros de
conglomerados. En caso de activarse, se utiliza el método de los centroides al especificar los centros
iniciales de los conglomerados. Para ello debe contarse con un archivo que contenga los valores de los
centros de conglomerados (centros-investigacion-mercados.sav).

METODO: ACTIVAR CENTROS DE LOS CONGLOMERADOS.- Se parte de centros iniciales de
conglomerados (analizados con método jerarquico).

Santiago de la Fuente Ferndndez

49



Andlisis de Conglomerados

Marcando Centros de conglomerados se B Anilisis de conglomerados de K-medias 3
despliega un didlogo con dos botones: y Jrm——] Vaiables:
fﬁoeficientes | 639\"'1 -~
o o @ . . P
= Leer iniciales: Indica el archivo de datos || &0uws I A - [ e ]
, e v
donde estan los centros de los EXITER Al v
&) Momero inicial de ¢ Etiguetar los cazoz
conglomerados, de forma que al marcar v i ] mediante: :
la opcion el boton Archivo de datos = L r
b. d I N2 de conglomerados: 3| Metodo
externo cambia de color para que se O lterar y clasificar (®) Sélo clasificar
indique el nombre del archivo con los Certros de los canglomerados

Leer iniciales:
centros de los conglomerados. o Lyl

(®) Conjurta de datos ahierta | cgntr_oﬁ-i_r_westigaciqn-mn_er_ca_c!os._saw_'_ el
= Escribir finales: Teniendo el fichero de © Auchivo de datos exteno
datos originales activo, en este fichero L] Eseiibit finales:
se crean las nuevas variables - QCL_1
(nimero inicial de casos)y QCL 2
[ Guardar... ] [Dpcioﬂes...]

(Distancia del caso desde su centro) =

Cuando se conocen los centros de los conglomerados debe marcarse la opcidn Sdlo clasificar dentro de
la opcion Método.
En la parte inferior hay dos botones: Guardary Opciones.

Anilisis de conglomerados de K-medias: Opciones g|

| Estadisticos
Andlisis de conglomerados de K-medias: Guardar variables nuevas e m
& g' Centroz de conglomerados iniciales -
Conglomerado de pertenencia Tabls d= AMOWA Cancelar
[¥]Distancia desde centro del conglomeradc [ infermagion del condlomerade para eada cass
Walores perdidos

(3) Excluir cazos segin lista

() Excluir casos segin pareja

El botdn Opciones presenta un cuadrado dividido en dos partes. En la parte superior (Estadisticos) se
puede elegir Centros de conglomerados iniciales (antes de la iteracidn), el Conglomerado de pertenencia
de cada caso, al tiempo que elabora una Tabla de ANOVA para conocer si las medias de cada variable en
cada uno de los conglomerados difieren significativamente.

En la parte inferior, las posibilidades de tratamiento de los valores perdidos: permitiendo elegir entre
eliminar casos con valores perdidos en cada par de variables (Excluir casos segun pareja), o excluir
aquéllos con valores perdidos en cualquier variable (Excluir casos segun lista).

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Centros iniciales de los conglomerados

Conglomerado
1 2 3
Aparecen los valores medios de las variables de cada bl B = 2
conglomerado (centroide) que se ha facilitado con el E 4 3 B
fichero (centros-investigacion-mercados.sav). o 2 i 2
WG 4 3 B

Entrada dezde el subcomanda FILE
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Bertencce alo=ronglomicrados Una vez que se tienen los valores medios de las variables de

. tonglom _ _ cada conglomerado (centroide), se calcula la distancia de cada

Mumero de caso eracia Distancia . .

. r TG individuo a cada conglomerado y se le asigna aquel cuya

2 2 1322 | distancia euclidea al centroide del conglomerado sea menor.

3 1 2554

; 3 1408 | Finalmente, se recalculan los centroide de los nuevos clusters:
2 1,851

G 1 1,219 Centros de los conglomerados finales

7 1 1,498 Conglomerado

& 1 2123 ] 5 3

q 2 1,757 W1 B 2 4

11 2 1,042 V3 B 2 3

12 1 1,576 Wil 3 4 &

13 2 2597 WE 2 B 4

14 3 1,408 VB 4 3 i

15 1 28249

16 3 1 524 En este caso, los centroides de los clusters no han cambiado

17 1 2,597 respecto a los iniciales obtenidos en el procedimiento

12 : 215:3 jerarquico, pues tampoco ha variado la composicién al estar

0 5 2099 formados por los mismos individuos.

Conocidos los centros de los conglomerados, es interesante conocer el grado de diferencia entre ellos
considerando la distancia entre los centroides. El método K-medias utiliza la distancia euclidea para
calcular las distancias.

Distancias entre los centros de los conglomerados finales

Conglomerado 1 2 3
1 5,928 5,698
2 5,928 5,568
3 5,698 5,568
AHOVA
Canglomerada Errar
Media Medis
Euadratica gl Eukadr atica ] F =ig. La media cuadratica (variabilidad)
W 29108 2 605 17 47 58 000
o 13 548 . 530 = 21 505 won | €ntre grupos aparece en la segunda
W3 3,392 2 833 17 37 570 oo | columnay la media cuadratica dentro
. 15713 2 728 17 2158 000 de cada grupo en la cuarta columna.
V5 22,538 2 816 17 27 54 000
VE 12471 2 1,071 17 11,363 il

Laz prughaz F =dlo 2& deben utilizar con una finalidad descriptiva puesto que los
conglomerados han sido elegidos para maximizar las diferencias entre loz casos en
diferentes conaglomerados. Los niveles criticos no son corregidos, por [0 gue no
pueden interpretarse como pruebasz de |3 hipdtesis de gue los centros de los
canglomeradas zon iguales.

El ratio entre ambas medias se presenta en la sexta columna, de forma que los altos valores del
estadistico F indican que la variabilidad entre los grupos es mucho mayor que la variabilidad dentro de
cada grupo —(29,108/0,608 = 47,888) -, indicando que los conglomerados elaborados son
homogéneos.

A pesar de los resultados obtenidos, hay que tener prudencia en su interpretacion puesto que el propio
programa advierte que este test Unicamente debe utilizarse con una finalidad descriptiva, que ya los
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conglomerados han sido previamente elegidos para maximizar las diferencias entre los casos en
diferentes conglomerados. En cualquier caso, su utilizacién facilita valorar la relevancia de las variables
seleccionadas y comparar las diferentes agrupaciones.

Iamero de casos en cada conglomerado

Conglomeracdo 1 3,000
2 5,000
3 5,000
Walidos 20,000
Perdidoz Luinn}

| METODO: NO ACTIVAR CENTROS DE LOS CONGLOMERADOS |

=)

. investigacion-mercados-kmedias.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Wer Datos  Transformar EUEEETS Graficos  Utlidades  Ventana 7

& Numero mdximo de iteraciones que puede realizar el

Santiago de la Fuente Ferndndez

40 : Informes * Visible: 6 de 6 variable
; ; Estadisticos descriptivos » . ~
V1 V2| oo . | V5 | ve | ar ar a | s |
1 [ 4 Comparar medias 3 2 - . = I
2 2 3 Modelo lineal general » 5 Analisis de conglomerados de K-medias X
Modelos lineales generalizados  » I 1 : .
| i iniici | ariables:
: ? 2 Modelos mixtos 3 1 &)Numem inicial de cast) .359.\;1 =
4 4 6 Correlaciones 4 3 2 -F'
5 1 3 Regresidn » 5 I:I e =
5 G 4 Loglineal 3 — ﬁ :i -
Clasificar 4 Conglomerado en dos Fases| L =
7 5 3 Rd = 5 » | I' T S Etiguetar los casos
educcicn de datos Conglomerado de K medias. mediante:
3 7 3 Escalas 3 Conglomeradas jerarquicos | I:I
Pruebas no paramétricas 3 R 5 :_ =
g 2 4 Series temporales 3 A!'bo\..: e de conglomeradas: |3 Metoda
10 3 5 Supervivendia p | -DECmOAnE: ;. (@ lterar p clasificar O 5élo clasificar
11 1 3 Respuesta mdltiple 3 5 Centros de los conglomerados
Andlisis de valores perdidos. .. [ Leer iniciales:
12 5 4 Muestras complejas » 2
13 2 2 Contral de calidad 3 4
14 1 5 Curva COR... 4
15 6 5 4 2 1 [ Escribi finales:
16 3 5 4 6 4
17 4 4 7 2 2
18 3 7 2 3 4
19 4 [ 3 7 2 Iterar... ] [ Guardar... ] [ Opciones... ]
20 2 3 2 4 7 s
4 » \Vista de datos { Vista de variables [ |< =]

Andlisis de conglomerados de k medias SPSS El procesador estd preparado

Anilisis de conglomerados de K-medias: Iterar, gl

M maxima de iteraciones; |2

Continuar

analisis en sus calculos. Por defecto aparecen 10,
aungue puede colocarse un nimero entre 1y 999.

Criterio de convergencia: |a

[Tlzar medias actualizadas

Un criterio de convergencia de 0, por ejemplo, indica que el proceso se detiene cuando una iteracién
no logre desplazar los centros iniciales en una distancia superior a 0 de la distancia menor entre
cualquiera de los centros iniciales.

Al tratarse de una proporcion este valor oscila entre 0-1, y cuanto mas pequefio sea el criterio se
realizaran mas iteraciones.

Usar medidas actualizadas, realizando una actualizacién de los centroides de los conglomerados tras
la asignacion de cada caso a un conglomerado.

Cuando se selecciona esta opcion los centros de los conglomerados se calculan tras la asignacién de
todos los casos.
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Andlisis de Conglomerados

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Historial de iteracioned

Centros iniciales de los conglomerados cambio en los certros de los
Conglomersdo conglomerados

1 2 3 tteracion 1 2 3
W1 4 9 T 1 2154 2102 2550
W 6 3 2 2 aan oo oo
] 3 2 = a. Ze ha logrado ls convergencia debido a gue los
W 7 4 4 centros de los conglomerados no presentan ninogln
5 cambio 0 ésxte ez peguerio. El cambio méximo de

2 7 1 coordenadas abaoltas para cualguier centro es de

ki 7 2 3 000, La iteracidn actual es 2. La distancia minima

entre los centros iniciales es de ¥ 746,

En los Centros iniciales de los conglomerados se muestran las estimaciones iniciales de los centros de
cada cluster. Sefialar que el procedimiento K-medias con centros desconocidos comienza con una
particion inicial de los datos en un especifico nimero de agrupamientos, tres en este caso, para elegir
como centroides iniciales aquellos casos que tengan una distancia maxima entre ellos. Estos valores
serdn utilizados como estimadores iniciales.

A continuacidn, se calculan las puntuaciones del resto de los casos que seran unidos al agrupamiento
mads cercano, aquel cuya distancia euclidea al centroide del conglomerado sea menor. Cada vez que un
nuevo caso es incluido en un cluster vuelve a recalcularse el centroide del cluster. El proceso se repite
alternativamente hasta que ninguna reasignacién de un caso a un nuevo grupo permite reducir la
distancia entre los individuos de cada agrupamiento.

Recordar que este método permite que un caso asignado a un conglomerado en una determinada
iteracion puede ser reasignado a otro conglomerado en una iteracion posterior.

En la tabla Historial de iteraciones se aprecian los cambios en los centros de los conglomerados fruto de
este proceso iterativo.

Pertenencia a los conglomerados

Conglom
Momero de caso erado Distancia
1 3 1,414
2 2 1,323
3 3 2,550
. . 4 1 1,404
Se observa que tampoco ha variado la composiciéon de los c 5 1 848
clusters respecto a los procedimientos anteriores, sefialar al B 3 1:225
grupo que antes llama Conglomerado 1 ahora lo llama 7 3 1,500
Conglomerado 3, pero la composicion es la misma. 8 3 212
a 2 1,756
) ) ) 10 1 1,143
Cuando todos los casos han sido asighados se obtienen los 11 5 1,041
centros de los conglomerados finales, resultantes de la media 12 3 1,561
de los individuos en cada una de las variables consideradas. 13 2 2,595
14 1 1,404
15 3 2,528
16 1 1,624
17 3 2,598
18 1 3,555
19 1 2,154
20 2 2,102
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Centros de los conglomerados finales

Conglomerado

2

w1
W2
W3
W4
W3
ki

M B M WM
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= kL m M

Andlisis de Conglomerados

Distancias entre los centros de los conglomerados finales

Conglomerado 1 2 3

1 5,568 5,698
2 5,068 6,928
3 5,698 6,928

Los centroides recalculados vuelven a ser los mismos que en los otros analisis.

Laz pruebas F sdlo =& deben wilizar con una finalidad descriptiva puesto que los
conglomerados han sido elegidos para maximizar las diferencias entre los casos en

diferentes conglomerados. Los niveles criticos no son corregidos, por o que no
pueden interpretarse coma pruebas de la hipdtesis de gque los certros de los

conglomerados Son iguales.

El ratio entre ambas medias se presenta en la sexta columna, de forma que los altos valores del

estadistico F indican que la variabilidad entre los grupos es mucho mayor que la variabilidad dentro de
cada grupo —(29,108/0,608 = 47,888) -, indicando que los conglomerados elaborados son

homogéneos.

AHOVA
Conglomerado Ettor
Mediz Mediz
cuadratica al cuadratica ol F Sig.
1 29,108 2 =10 17 47 588 punli] . ) - .1s
i P ; = e e La media cuadratica (variabilidad) entre
V3 31 392 2 833 17 | 370 000 grupos aparece en la segunda columnay
N 1ot 2 2 1| gt 0o la media cuadrética (variabilidad) dentro
W5 22 538 2 B 17 | 27614 000
VB 12,171 2 1,071 17 | 11383 0 de cada grupo en la cuarta columna.

A pesar de los resultados obtenidos, hay que tener prudencia en su interpretacion puesto que el propio

programa advierte que este test Unicamente debe utilizarse con una finalidad descriptiva, que ya los

conglomerados han sido previamente elegidos para maximizar las diferencias entre los casos en

diferentes conglomerados. En cualquier caso, su utilizacidn facilita valorar la relevancia de las variables

seleccionadas y comparar las diferentes agrupaciones.

Iamero de casos en cada conglomerado

W alidos
Perdidos

Conglomeracdo 1

2
3

6,000
£,000
&,000

20,000

000

En la tabla siguiente aparecen ademas de las variables utilizadas en el andlisis, las siguientes variables
creadas por SPSS con el método de K-medias:
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Finalmente, se observa que los tres procedimientos conducen a los
mismos resultados.
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investipacion-mercados-kmedias.sav [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos SP5S5

Andlisis de Conglomerados

B

Archivo Edicion  Wer Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  veptana 7
[28:0cL_2 |visible: 8 de 8 vari
V1 V2 V3 Vi V5 Ve QcL_1 QcL 2 al
1 3 4 7 3 2 3 3 1,41421
2 2 3 1 4 5 4 2 1,32288
3 7 2 [ 4 1 3 3 2,54951
4 4 [ 4 5 3 3 1 1.40436
5 1 3 2 2 B 4 2 1.84842
6 6 4 & 3 3 4 3 1,22474
7 5 3 53 3 3 4 3 1,50000
3 7 3 7 4 1 4 3 2,12132
9 2 4 3 3 6 3 2 1,75594
10 3 5 3 [ 4 6 1 1.14261
11 1 3 2 3 5 3 2 1,04083
12 5 4 5 4 2 4 3 1,58114
13 2 2 1 5 4 4 2 2,59808
14 4 [ 4 & 4 7 1 1.40438
15 6 5 4 2 1 4 3 2,82843
16 3 5 4 [ 4 7 1 1,62447
17 4 4 7 2 2 5 3 2,59808
18 3 7 2 6 4 3 1 3,55512
19 4 & 3 7 2 7 1 2,15381
20 2 3 2 4 7 2 2 2,10159
21
4/ » \Vista de datos £ ‘ista de variables f < I
SPS5 El procesador esté preparado

= (QCL_1: Pertenencia al cluster.

= QCL_2: Distancia de cada individuo a los centroides finales.
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