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ANALISIS DE CONGLOMERADOS (CLUSTERS)

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.

Es un método estadistico multivariante de clasificacion automatica de datos. A partir de una
tabla de casos-variables, trata de situar los casos (individuos) en grupos homogéneos,
conglomerados o clusters, no conocidos de antemano pero sugeridos por la propia esencia
de los datos, de manera que individuos que puedan ser considerados similares sean
asignados a un mismo cluster, mientras que individuos diferentes (disimilares) se localicen
en clusters distintos.

La diferencia esencial con el andlisis discriminante estriba en que en este ultimo es
necesario especificar previamente los grupos por un camino objetivo, ajeno a la medida de
las variables en los casos de la muestra. El analisis cluster define grupos tan distintos como
sea posible en funcién de los propios datos.

La creacion de grupos basados en similaridad de casos exige una definicion de este
concepto, o de su complementario distancia entre individuos.

La variedad de formas de medir diferencias multivariables o distancias entre casos
proporciona diversas posibilidades de andlisis. El empleo de ellas, y el de las que
continuamente siguen apareciendo, asi como de los algoritmos de clasificacion, o diferentes
reglas matematicas para asignar los individuos a distintos grupos, depende del fenémeno
estudiado y del conocimiento previo de posible agrupamiento que de él se tenga.

Puesto que la utilizacion del analisis cluster ya implica un desconocimiento o conocimiento
incompleto de la clasificacion de los datos, el investigador ha de ser consciente de la
necesidad de emplear varios métodos, ninguno de ellos incuestionable, con el fin de
contrastar los resultados.

Existen dos grandes tipos de analisis de clusters: no jerarquicos y jerarquicos.

Se conocen como no jerarquicos a aquellos que asignan los casos o grupos diferenciados
gue el propio analisis configura, sin que unos dependan de otros. Los métodos no
jerarquicos pueden, a su vez, producir clusters disjuntos (cada caso pertenece sélo a un
cluster), o bien clusters solapados (un caso puede pertenecer a mas de un grupo). Estos
ultimos de dificil interpretacion, son poco utilizados.

Se denominan jerarquicos a los que configuran grupos con estructura arborescente, de
forma que clusters de niveles mas bajos van siendo englobados en otros clusters de niveles
superiores.

Una vez finalizado un analisis de clusters, el investigador dispondra de una coleccion de
casos agrupada en subconjuntos jerarquicos o0 no jerarquicos. Podra aplicar técnicas
estadisticas comparativas convencionales siempre que lo permita la relevancia practica de
los grupos creados; asi como otras pruebas multivariantes, para las que ya contara con una
variable dependiente grupo, aunque haya sido creada artificialmente.

El horizonte de la investigacion podra ampliarse, por ejemplo, con la aplicacion logistica y
analisis discriminante con posibles nuevas variables independientes (no seria correcto
utilizar las mismas que han servido para la confeccion de los grupos). También serian
aplicables pruebas de asociaciéon y analisis de correspondencias.



El andlisis cluster se puede utilizar para agrupar individuos (casos) y también para agrupar
variables. En adelante, cuando se hace una referencia a grupos de individuos (o0 casos)
debe sobreentenderse que también se hace a un conjunto de variables. El proceso es
idéntico tanto si se agrupan individuos como variables.

Antes de iniciar un analisis cluster deben tomarse tres decisiones:

= Seleccion de las variables relevantes para identificar a los grupos.
= Eleccion de la medida de proximidad entre los individuos.

= Seleccionar el criterio para agrupar individuos en conglomerados.

Es decisiva la seleccion de las variables que realmente sean relevantes para identificar a
los grupos, de acuerdo con el objetivo que se pretenda lograr en el estudio. De lo contrario,
el analisis carecera de sentido.

Para seleccionar la medida de proximidad es conveniente estar familiarizado con este tipo
de medidas, basicamente similitudes y distancias, ya que los conglomerados que se forman
lo hacen en base a las proximidades entre variables o individuos. Los grupos que se forman
en cada paso dependen de la proximidad, distintas medidas de proximidad pueden dar
resultados distintos para los mismos datos.

Para seleccionar el criterio de agrupacion conviene conocer como minimo los principales
métodos de analisis cluster.

1 El andlisis de conglomerados nos va a permitir contestar a preguntas tales como:
¢Es posible identificar cuales 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
gue una empresa va a lanzar al mercado?

¢, Se pueden clasificar las bodegas de La Ribera del Duero en funcion de las caracteristicas
guimicas y Opticas del vino que producen?

1. ELECCION DE LAS VARIABLES
Dependiendo del problema las variables pueden ser:

Discretas
Continuas

Ordinales

Cualitativas _
Nominales

Cuantitativas {

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 asociacion 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 tiene que ser pequena.



¢ Cuando se elige una medida de similaridad (por ejemplo, el coeficiente de correlacién)
los grupos formados contendran individuos con una similaridad alta entre ellos. La
correlacion de Pearson y los coeficientes de Spearman y de Kendall son indices de
similitud.

DISTANCIA METRICA: Una funcién d:UxU — R se llama distancia métrica si
V x,y,zeU se verifica:

d(x,x)>0

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

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

SIMILARIDAD: Una funcion s:UxU — R se llama similaridad si V x,y e U se verifica:

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

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

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

s(X,¥)<s,

S(x,X)=s,

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

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

(%, y)+s(y, 2)| s(x,2) > s(x, y) s(y, 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

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

o Coeficiente de correlacién (invarianza frente a traslaciones y salvo signo frente a
homotecias)

e Medidas para datos dicotémicos

X, \ X 1 0 Totales

1 b a+b

0 C d c+d
Totales | a+c | b+d | m=a+b+c+d

a

Medida de Ochiai » ————
(a+b)(a+c)



ad-bc
J@+b)(c+d)(a+c)b+d)

Medida ® —

Medida de Russell y Rao — _a _a
a+b+c+d m

a+d  a+d
a+b+c+d m

Medida de Parejas simples —

Medida de Jaccard — _a
a+b+c
Medida de Dice —» _a
2a+b+c
Medida de Rogers-Tanimoto — a+d
a+d+2(b+c)

p
Distancia Euclidea: d(x; x;) = /Z:(xic —X;.)?
c=1

p
Distancia de Minkowski: d, (xi,xj)_(z X, —X.

c ic

c=1

a\a
} donde q>1

p
Distancia d; o ciudad (City Block): d(x; X,)= z Xie = X
c=1

Distancia de Tchebychev o del maximo (q =«): d_e(x,X.)=max(c=1---,p)

X.—X

ic ic

Distancia de Mahalanobis: Dg(x;, X;) :\/(xi —xj)' ST (X —X;)

p_ g n?
Distancia x*: x*=m — -1
1 e 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 jerarquicos permiten construir un arbol de clasificacion o dendograma.
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3.2 METODOS NO JERARQUICOS

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

METODOS DE ANALISIS CLUSTER

Simple Linkage (Vecino mas proximo)
Complete Linkage (Vecino mas lejano)
Promedio entre Grupos

Método del Centroide

Método de la Mediana

Método de Ward

Aglomerativos

Jerarquicos _ _
Linkage Simple

Linkage Completo
Promedio entre Grupos
Disociativos < Método del Centroide
Método de la Mediana
Método de Ward
Analisis de Asociacion

) ., K —Medias
Reasignacion L
Nubes Dinamicas
Analisis Modal
Bldsqueda | Métodos Taxap
No de densidad | Método de Fortin
Jerarquicos Método de Wolf

Métodos Directos: Block — Clustering

Métodos Reductivos: Analisis Factorial tipo Q




DISTANCIAS ENTRE 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:

d(A,B)= rp{nB di j) vecino mas cercano
o d(A,B)= min_d(i )
IEA, =

conglomerados mas esféricos

= Vecino mas lejano
d(A.B)= méx d)
e vecino mas lejano
d(A, B)= max dfi, )
B

iEA,je

conglomerados mas robustos

= Promedio de grupo

dAB)=—— 3 di))

nA' B ieA jeB

promedio de grupo

dinB-—— 3 di,)

a*lgica, jeB

conglomerados mas robustos

= Centroide (centro gravedad)

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

centroide

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




METODO LINKAGE SIMPLE AGLOMERATIVO (Vecino mas cercano)

Una vez que se conocen las distancias existentes entre cada dos individuos se observa
cudles son los individuos mas proximos 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:

O 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.

O Cuando se mide la similitud o similaridad entre el grupo formado y un individuo, se toma
la méxima 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



DENDOGRAMA
A C B D

L]

El proceso seguido se representa en un arbol
de clasificacion llamado DENDOGRAMA

s w

Sefialar que el nimero de grupos se puede decidir a posteriori.

Sl se desea clasificar estos elementos en dos grupos, la clasificacion resultante es:
B-D y A-C

Si se desean tres grupos, se toma la clasificacién en el paso anterior: B-D, A y C.

METODO LINKAGE COMPLETO AGLOMERATIVO (Vecino mas lejano)

Conocidas las distancias o similaridades existentes entre cada dos individuos se observa
cudles son los individuos mas proximos en cuanto a esta distancia o similaridad (qué dos
individuos tienen menor distancia o mayor similaridad). Estos dos individuos formaran 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:

O 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.

O 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 correlacion 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 0,81 | 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 0,42 1

s(C,A)=0,75

Similaridad maxima A-C forman un grupo



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

Similaridad maxima B-D-E forman un grupo

Se miden las similaridades de nuevo:

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

s(A-C,B-D-E)=0,12

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

|

0,75
El proceso seguido se representa en
un arbol de clasificacion llamado 0,63
DENDOGRAMA

DENDOGRAMA: REPRESENTACION GRAFICA DE UNA CLASIFICACION
JERARQUICA

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

Los objetos similares se conectan mediante enlaces cuya posicion 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:

<

PN WRUOON &
~
|

objeto v2

Snm

a~NAN RS

O ®WN R
N ~NOR e

v2

1 2 3 4 5 6 7



A partir de estos datos, se considera la matriz de distancias euclideas

p
d(x;, ;) = \/Z(xie -X,)? entre los objetos.
c=1

objetos 11D 2 (23 3 (4,5) 4(7,7) 5(5,7)
1(11) 0

2 (2,1 0

3 (4,5) 5 4,5 ~+/20 0

4 (7,7) 85~+72 | 7,8~61 | 3,6~+13 0

5 (5,7) 7.2~52 | 6,7~45 | 2,2~+5 2=+/4 0

Inicialmente hay 5 clusters, uno para cada uno de los objetos a clasificar. De acuerdo con la
matriz de distancias, los objetos (clusters) mas 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[(1+ 2)/2,1+1/ 2] =A(15,1).

cluster vl v2

A (1-2) 1,5 1

La tabla de datos es: 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 (15 1) 3 (4,5 4 (7.7 5 (5,7)
A (15 1) 0

3 (4,5) 4.7 ~+[22,25 0

4(77) 8,1~ /66,25 3,6 ~/13 0

5 (5,7) 6,9 ~ /48,25 22~45 2=4 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).

cluster vl v2

. A (1-2) 1,5 1

La tabla de datos: B (4-5) 6 7
3 4 >
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Se vuelve a repetir el procedimiento con la nueva tabla de datos:

cluster A5 1) B (6,7) 3 (4,5)
A (15 1) 0

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

345 | 47~+2225 | [28~+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(53,6,3).

cluster vl V2
La tabla de dados es: | A (1-2) 15 1
C(3-4-5)| 5,3 6,3

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

cluster A (15 1) C (5,3, 6,3)
A (15, 1) 0
C (53,63) | |6,5~+/42,53 0

El proceso completo de fusiones se resume mediante un dendograma:

7

I

Cluster C

distancia

w

1 Cluster
B

1 2 3 4 5
Cluster A

Objeto

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

En general, si se corta el dendograma mediante una linea horizontal (gréfico siguiente), se
determina el nUmero de clusters en que se divide el conjunto de objetos.
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Cluster 2

distancia

1 2 3 4 5 Objeto
Cluster 1

Se observa que se obtienen 2 clusters.

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

T4
W
c
5
(2]
- Cluster
3 2
2
1 Cluster
3
0
1 2 3 4 5 Objeto
Cluster 1

La decision sobre el nimero 6ptimo de clusters s subjetiva, especialmente cuando se
incrementa el nimero 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.
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distancia

Para tomar una decision sobre el nimero de clusters ¢
se 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 2
pequefio, mientras que en los ultimos el salto entre

pasos sera mayor. El punto de corte sera aquel en el

gue comienzan a producirse saltos bruscos. 2,8

El salto brusco se produce entre los pasos 3y 4 — el
punto 6ptimo sera el 3, en donde habia 2 clusters.

0 paso

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

U s W N

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 propdésitos de cada estudio particular.

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

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

d(C,A+B)=5,d(C,A)+5,d(C,B)+35,d(A,B)+5,|d(C,A)-d(C,B)|

donde §, = constantes ponderacion.

En la tabla siguiente se muestran los pesos para algunos de los métodos mas comunes.
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Método 9, d, d, d,
1 1 1
Salto minimo — — 0 ——
2 2 2
1 1 1
Salto maximo — — 0 —
2 2 2
n n
Media A 2 0 0
n, +Ng n, +Ng
n n n,n
Centroide A . -—r B 0
n, +Ng n, +nNg (n, +ng)
1 1 1
Mediana — — - = 0
2 2 4
Ward Ne +N, Ne +Ng ~ Ne 0
Ne +N, +N;g Ne+N, +Ng Ne+Nn, +ng
Método 1-B 1-B B 0
Flexible 2 2

donde n., n,, n; denotan el numero 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 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 distancias de Aa (3,4 y 5)

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

3 4,75 0

4 8,15 3,6 0

5 6,95 2,2 0

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 (Ay 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 0

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

Se calcula la distancia entre C y 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

6 7

[ B S U5 B S

=

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.

El método de las medias proporciona clusters ni demasiado grandes ni pequefios,
tendiendo a fusionar clusters con varianzas pequefias y a proporcionar clusters con la
misma varianza.
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METODO DEL VECINO MAS PROXIMO (AVERAGE LINKAGE)

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 4 5
1 0
2 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 pequefna 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 5
A (1-2) 0

3 4,5 0

4 7,8 3,6 0

5 6,7 2,2 0

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 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).
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Se calcula la distancia entre C y 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:

[
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El método del vecino mas proximo 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
atil 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)=méax[d(C, A),d(C,B)]

Sea la matriz de distancias:

objetos 1 2 3 4 5
1 0
2 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 1 y 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

La matriz de las distancias es entonces:
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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 0

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 B y 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 | 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 pequefio es 3,6, luego se fusionan B con 3 formando el cluster C(3-B).

Se calcula la distancia entre C y A:

objetos

3

B (4-5)

distancia

A (1-2)

5

8,5

max(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:

v B WwWN
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El método del vecino mas lejano tiende a construir clusters demasiado pequefios y
compactos. Es util para detectar outliers.
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CLUSTERS NO JERARQUICOS

La clasificacion de todos los casos de una tabla de datos en grupos separados configura el
propio analisis de clusters no jerarquicos. Est denominacion alude a la no presencia de una
estructura vertical de dependencia entre los grupos formados y, por tanto, éstos no se
presentan en distintos niveles de jerarquia. El andlisis precisa que el investigador fije de
antemano el numero de clusters en que desea agrupar los datos.

Como puede no existir un numero definido de grupos o, si existe, generalmente no se
conoce, la prueba debe ser repetida con diferente nimero de clusters con la finalidad de
tantear la clasificacidbn que mejor se ajuste al objetivo del problema, o a la mas clara
interpretacion.

Los métodos no jerarquicos, también se conocen como métodos partitivos o de
optimizacién, considerando que tienen por objetivo realizar una sola particion de los
individuos en k grupos. Esto conlleva que el investigador debe especificar a priori los
grupos que deben ser formados. Esta es, probablemente, la principal diferencia respecto de
los métodos jerarquicos. La asignacion de individuos (casos) a los grupos se realiza
mediante algun proceso que optimice el criterio de seleccion.

Otra diferencia de los métodos no jerarquicos es que trabajan con la matriz de datos
originales y no requieren su conversion en una matriz de proximidades.

Resulta muy intuitivo suponer que una clasificacion correcta debe ser aquélla en que la
dispersion dentro de cada grupo formado sea la menor posible. Esta condicién se denomina
criterio de varianza, y lleva a seleccionar una configuracion cuando la suma de las
varianzas dentro de cada grupo (varianza residual) sea minima.

r~ Elalgoritmo de las k-medias parte de unas medias arbitrarias y, mediante pruebas
sucesivas, contrasta el efecto que sobre la varianza residual tiene la asignacion de cada
uno de los casos a cada uno de los grupos.

El valor minimo de varianza determina una configuracion de nuevos grupos con sus
respectivas medias. Se asignan otra vez todos los casos a estos nuevos centroides en un
proceso que se repite hasta que ninguna transferencia puede ya disminuir la varianza
residual; o bien se alcance otro criterio de parada: un niumero limitado de pasos de iteracion
prefijado o, simplemente, que la diferencia obtenida entre los centroides de dos pasos
consecutivos sea menor que un valor prefijado.

El procedimiento configura los grupos maximizando la distancia entre sus centros de
gravedad. Como la varianza total es fija, minimizar la residual hace maxima la factorial o
inter-grupos. Y puesto que minimizar la factorial es equivalente a conseguir que sea minima
la suma de distancias al cuadrado desde los casos a la media del cluster al que van a ser
asignados, es esta distancia euclidea al cuadrado la utilizada por el método.

Se comprueban los casos secuencialmente para ver su influencia individual, el célculo
puede verse afectado por el orden de los mismos en la tabla. No obstante, es el algoritmo
gue mejores resultados produce. Otras variantes propuestas a este método llevan a
clasificaciones muy similares.

Como cualquier otro método de clasificacion no jerarquica, proporciona una solucion final
Unica para el numero de clusters elegido, a la que llegara con menor nimero de iteraciones
cuanto mas cerca estén las medias de arranque de las que van a ser finalmente obtenidas.
Los programas estadisticos seleccionan generalmente estos primeros valores, tantos como
grupos se pretenda formar, entre los puntos mas separados de la nube.
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Los clusters no jerarquicos estan indicados para grandes tablas de datos, y son también
Utiles para la deteccion de casos atipicos: Si se elige previamente un nimero elevado de
grupos, superior al deseado, aquéllos que contengan muy escaso numero de individuos
serviran para detectar casos extremos que podrian distorsionar la configuracién. Es
aconsejable realizar el analisis definitivo sin ellos, ya que con el nimero deseado de grupos
para después, opcionalmente, asignar los atipicos al cluster adecuado que habra sido
formado sin su influencia distorsionante.

Resaltar que un problema importante para clasificar los datos en grupos es la eleccion de
un numero adecuado de clusters. Siempre sera conveniente efectuar varios tanteos, la
seleccién del mas apropiado al fendmeno que se analiza se basa en criterios tanto
matematicos como de interpretacion.

CLUSTERS JERARQUICOS: DENDOGRAMA

Consiste en clasificar los datos en grupos con estructura arborescente de dependencia, de
acuerdo con diferentes niveles de jerarquia.

Partiendo de tantos grupos iniciales como individuos se estudian, se trata de conseguir
agrupaciones sucesivas entre ellos de forma que progresivamente se vayan integrando en
clusters que, a su vez, se uniran entre si en un nivel superior formando grupos mayores que
posteriormente se juntaran hasta llegar al cluster final que contiene todos los casos
analizados. La representacion gréfica de estas etapas de formacion de grupos, a modo de
arbol invertido, se denomina dendograma.

Nivel de jerarquia

|m

B

A

Individuos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

El Dendograma (representacion del estudios de individuos) se observa como el 8 y el 9 se
agrupan en un primer cluster A. En un nivel inmediatamente superior, se unen los
individuos 1y 2 en el cluster B. Posteriormente, los individuos 5, 6 y 7 se unen en el cluster
C. El paso siguiente consiste en englobar el cluster B con el individuo 3 en el cluster D.
Asi sucesivamente, el proceso finaliza, en el nivel mas alto, con el cluster H que reune los
10 casos.

Todas estas agrupaciones se toman en funcion de la similaridad multivariante (o de su
contrario, la distancia) proporcionada por el conjunto de variables estudiadas, ya que en
cada nivel de jerarquia se unen los dos clusters mas cercanos. En esta linea, como paso
previo a un analisis de clusters es muy importante la eleccion de una adecuada métrica de
similaridad o disimilaridad.
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A partir de una tabla inicial de nxp datos es preciso calcular una matriz de distancias entre
individuos nxn . La distancia euclidea es la mas sencilla y utilizada, utilizada también en el

analisis de componentes principales cuyos factores son muchas veces datos previos para
entrar en un andlisis de clusters.

Para variables cualitativas puede emplearse la distancia Chi-cuadrado, y, en caso, de ser
dicotomicas la distancia de Jaccard. La gran variedad de distancias: distancia euclidea al
cuadrado, euclidea generalizada, la de bloques o Manhattan, la de Tchebycheff, la de
Mahalanobis; asi como otras medidas de similaridad: Coeficientes de correlacion de
Pearson y de correlacion por rangos de Kendall entre individuos, el indice de Gower, etc,
muestra la enorme variedad de formas de enfocar el disefio de un analisis de clasificacion
de datos, cada una de ellas con sus ventajas e inconvenientes, que seran mejores o0 peores
dependiendo de las caracteristicas del fendmeno estudiado y, sobre todo, de la relevancia o
interpretacion de los grupos obtenidos. No obstante, las distancias mas utilizadas son
pocas.

Otra decision importante en la investigacion es elegir el algoritmo a emplear para la
formacion de grupos, definiendo a qué se va a llamar distancia entre clusters para luego
poder unir, a otro nivel jerarquico, los clusters que estan préximos. Este concepto no
existia en el andlisis no jerarquico, puesto que alli no se unian los grupos. Existe una
amplia gama de procedimientos de agrupacion.

El proceso finaliza con Unico grupo (recogiendo a todos los individuos), formado por
agrupaciones sucesivas en distintos niveles. Este es el fundamento de la agregacion
ascendente. En contraposicion se encuentra la disgregacion (descendente) que opera de
forma inversa. El proceso disdegrativo parte del grupo total de individuos para llegar, tras
varias etapas de particion, hasta tantos clusters como individuos.

Una caracteristica importante de los métodos jerarquicos es el de no permitir
reasignaciones de grupos, es decir, que dos clusters (o dos individuos) que han sido unidos
en un paso del proceso no pueden ya separarse en etapas decisivas; circunstancia que si
es posible en los métodos no jerarquicos, aunque en éstos es necesario fijar de antemano
el numero de clusters deseado.

Existen varios métodos de union de algoritmos de clasificacion jerarquica. Suelen
distinguirse entre métodos aglomerativos y métodos disociativos.

Entre los métodos aglomerativos:

@® Meétodo de vinculacion inter-grupos (Average Linkage): Considera como distancia
entre dos clusters, no la de los individuos mas préximos ni mas lejanos de ambos grupos,
sino la distancia media entre todos los pares posibles de casos (uno de cada cluster).
Tiende a producir clusters compactos, por lo que es muy utilizado y suele ser el método por
defecto en los paquetes de software.

@ Meétodo de vinculacion intra-grupos (Average Linkage Within Group): Es una variante
del método de vinculacion inter-grupos, en el que se combinan los grupos de forma que la
distancia promedio entre los casos en el cluster resultante sea lo mas pequeiia posible.

® Método del Vecino més proximo (distancias minimas, method single): Agrupa a los
casos que se encuentran a menor distancia. Unidos dos casos, a continuacion se forma el
tercer conglomerado buscando la distancia més 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.

21



@ Metodo del Vecino mas lejano (distancias maximas, method complete): 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.

® Método del centroide (method centroid): 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.

® Agrupacion de medianas (method median): Es una variacion de la agrupacion de
centroides, donde no se considera el nimero 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 pequefio (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 (método de minima varianza): 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.

Como método de conglomeracion se elige el método de Ward.

El proceso comienza con la eleccion 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 eleccion de la medida de distancia varia en funcion de la
métrica de las variables utilizadas.

ANALISIS DE CONGLOMERADOS EN DOS FASES

En algunas aplicaciones se puede seleccionar este método, Ofrece una serie de funciones
Unicas que se detallan a continuacion:

e Seleccién automatica del nimero mas apropiado de conglomerados y medidas para la
seleccion de los distintos modelos de conglomerado.

e Posibilidad de crear modelos de conglomerados basados al mismo tiempo en variables
categoricas y continuas.

e Posibilidad de guardar el modelo de conglomerados en un archivo de extension xml
externo y, a continuacion, leer el archivo y actualizar el modelo de conglomerados con
datos mas recientes.

e Puede analizar archivos de datos grandes.
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El procedimiento Analisis de conglomerados en dos fases de SPSS es una
herramienta de exploracién disefiada para descubrir las agrupaciones naturales (o
conglomerados) de un conjunto de datos que, de otra manera, no seria posible detectar. El
algoritmo que emplea este procedimiento incluye varias funciones que lo hacen diferente de
las técnicas de conglomeracion tradicionales:

Tratamiento de variables categoricas y continuas: Al suponer que las variables son
independientes, es posible aplicar una distribucion normal multinomial conjunta en las
variables categoricas y continuas.

Seleccién automéatica del numero de conglomerados: Mediante la comparacion de los
valores de un criterio de seleccion del modelo para diferentes soluciones de
conglomeracion, el procedimiento puede determinar automaticamente el nimero 6ptimo de
conglomerados.

Escalabilidad: Mediante la construccién de un arbol de caracteristicas de conglomerados
(CF) que resume los registros, el algoritmo en dos fases puede analizar archivos de datos
de gran tamafio.

Como ejemplo, las empresas minoristas y de venta de productos para el consumidor
aplican técnicas de conglomeracion a los datos que describen los habitos de consumo,
edad, sexo, nivel de ingresos, etc. de los clientes. Estas empresas adaptan sus estrategias
al desarrollo de productos y de marketing en funcion de cada grupo de consumidores para
aumentar las ventas y el nivel de fidelidad a la marca.

Este procedimiento genera criterios de informacién AIC (criterio de informacién de Akaike)
o BIC (criterio de informacion bayesiano) segun el nimero de conglomerados de la
solucion, las frecuencias de los conglomerados para la conglomeracion final y los
estadisticos descriptivos por conglomerado para la conglomeracion final.

El procedimiento también genera graficos de barras y graficos de sectores para las
frecuencias de los conglomerados y graficos de la importancia de las variables.

Ademas, proporciona medidas de la distancia que determinan como se calcula la
similaridad entre dos conglomerados. Estas medidas son:

% Log-verosimilitud: La medida de la verosimilitud realiza una distribucion de
probabilidad entre las variables. Las variables continuas se supone que tienen una
distribucion normal, mientras que las variables categoricas se supone que son
multinomiales. Se supone que todas las variables son independientes.

« Euclidea: La medida euclidea es la distancia segun una linea recta entre dos
conglomerados. Sélo se puede utilizar cuando todas las variables son continuas.

Existe una opcién de numero de conglomerados que permite especificar como se va a
determinar el numero de conglomerados. Hay dos formas:

% Determinar automaticamente: EIl procedimiento determina automaticamente el
namero optimo de conglomerados, utilizando el criterio que se especifica en el grupo
Criterio de conglomeracion. Si se desea, se introduce un entero positivo para especificar el
namero maximo de conglomerados que el procedimiento debe considerar.

« Especificar numero fijo: Permite fijar el nUmero de conglomerados de la solucion.
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Existe una opcion de recuento de variables continuas que proporciona un resumen de las
especificaciones acerca de la tipificacién de variables continuas realizadas en las opciones.

La opcion criterio de conglomeracion determina como el algoritmo de conglomeracion
halla el nUmero de conglomerados. Se puede especificar tanto el criterio de informacion
bayesiano (BIC) como el criterio de informacion de Akaike (AIC).

CONSIDERACIONES

El Andlisis cluster en dos fases trabaja con variables continuas y variables categoéricas. Los
casos presentan los objetos que se van a conglomerar y las variables representan los
atributos en los que se va a basar la conglomeracion.

La medida de la distancia de verosimilitud supone que las variables del modelo de
conglomeracion son independientes. Ademas, se supone que cada variable continua tiene
una distribucion normal y que cada variable categorica tiene una distribucién multinomial.

Las comprobaciones empiricas reflejan que este procedimiento es robusto frente a las
violaciones tanto del supuesto de independencia como de las distribuciones. No obstante,
es preciso tener en cuenta hasta qué punto se cumplen estos supuestos.

Por tanto, conviene utilizar los siguientes procedimientos:

Correlaciones bivariadas (Analizar/Correlaciones/Bivariadas) para comprobar la
independencia de las variables continuas.

= Tablas de contingencia (Analizar/Estadisticos descriptivos/Tablas de contingencia)
para comprobar la independencia de las variables categoricas.

= Medias (Analizar/Comparar medias/Medias) para comprobar la independencia
existente entre una variable continua y otra variable categdérica.

= Explorar (Analizar/Estadisticos descriptivos/Explorar) para verificar la normalidad de
una variable continua.

e Prueba de chi-cuadrado (Analizar/Pruebas no paramétricas/Chi-cuadrado) para
comprobar si una variable categérica tiene una determinada distribucién multinomial.
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ANALISIS CLUSTER CON SPSS

El andlisis cluster es una técnica exploratoria de andlisis estadistico de datos disefiada para
revelar concentraciones en los datos o en las variables y que sugiere modos
potencialmente Utiles de agrupar las observaciones. Sefialar que pueden agruparse tantos
casos como variables.

El andlisis cluster o de conglomerados divide las observaciones en grupos basandose en la
proximidad o lejania de unas con otras, por lo que es esencial el uso adecuado del
concepto de distancia.

Las observaciones muy cercanas deben de caer dentro del primer cluster y las muy lejanas
deben de caer en clusters diferentes, de modo que las observaciones dentro de un cluster
sean homogéneas y lo mas diferentes posibles de las contenidas en otros clusters.

Hay que tener presente el tipo de datos que se maneja. Si las variables de aglomeracion
estan en escalas completamente diferentes sera necesario estandarizar previamente las
variables, o por lo menos trabajar con desviaciones respecto de la media (esta tarea se
puede hacer en el procedimiento Descriptivos). Este procedimiento supone que ha
seleccionado el nimero apropiado de conglomerados y que ha incluido todas las variables
relevantes. Si ha seleccionado un numero inapropiado de conglomerados o ha omitido
variables relevantes, los resultados podrian ser equivocos.

Es necesario observar también los valores atipicos y desaparecidos. Los métodos
jerarquicos no tienen solucion con valores perdidos y los valores atipicos deforman las
distancias y producen clusters unitarios.

Para el andlisis cluster es nocivo la presencia de variables correlacionadas, de ahi la
importancia del andlisis previo de multicolinealidad. Si es necesario se realiza un analisis
factorial previo y posteriormente se aglomeran las puntuaciones.

La solucion del analisis cluster no tiene porqué ser Unica, pero no deben de encontrarse
soluciones contradictorias por distintos métodos. El nimero de observaciones en cada
cluster debe ser relevante, ya que en caso contrario puede haber valores atipicos. Ademas,
los conglomerados deben de tener sentido conceptual y no variar mucho al variar la
muestra o el método de aglomeracion.

Las distancias se calculan utilizando la distancia euclidea simple. Para utilizar otra medida
de distancia o de similaridad se utiliza el procedimiento Andlisis de conglomerados
jerarquicos.

La principal ventaja del procedimiento de analisis de conglomerados de K-medias es que es
mucho mas rapido que el analisis de conglomerados jerarquico.

Sin embargo, el procedimiento jerarquico permite una mayor flexibilidad en los analisis de
conglomerados: Se puede utilizar cualquiera de las diversas medidas de distancia o
similaridad, incluidas las opciones para datos binarios o de datos de frecuencias y no es
necesario especificar el nimero de conglomerados a priori.

Una vez que se haya identificado los grupos, se puede construir un modelo util para la
identificacién de nuevos casos utilizando el procedimiento Discriminante. También se puede
utilizar la informacioén que se guarda sobre la pertenencia a los conglomerados para
explorar otras relaciones existentes mediante analisis posteriores, como puedan ser las
Tablas de contingencia o el MLG Univariante.
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ANALISIS CLUSTER NO JERARQUICO CON SPSS

SPSS incorpora un procedimiento que analiza el analisis cluster no jerarquico mediante el
método de k-medias.

Este procedimiento intenta identificar grupos de casos relativamente homogéneos
basandose en las caracteristicas seleccionadas y utilizando un algoritmo que puede
gestionar un gran niumero de casos. Sin embargo, el algoritmo requiere que el usuario
especifiqgue el numero de conglomerados. Con esta informacién puede especificar los
centros iniciales de los conglomerados.

Para realizar un analisis cluster no jerarquico de k-medias, se elige en los mendus:
Analizar — Clasificar — Conglomerados de k medias seleccionando las variables

y las especificaciones para el andlisis. Previamente se carga en memoria el fichero
mediante Archivo — Abrir — Datos — Mundo.sav

El fichero contiene indicadores econdmicos, demograficos, sanitarios y de otros tipos para
diversos paises del mundo. Surge la pregunta: ¢ Cuales son los grupos de paises con
poblacion, densidad de poblacién y poblacion urbana similares?. Con el anélisis de
conglomerados de k-medias se pueden agrupar los paises en k grupos homogéneos con
las caracteristicas consideradas.

Se consideran las variables clasificadoras: poblac (poblacion), urbana (poblacién urbana) y
densidad (densidad). Como variable de agrupacion se utiliza pais (pais).

Respecto a los datos, las variables deben de ser cuantitativas en el nivel de intervalo o de
razon. Si las variables son binarias o recuentos, se utiliza el procedimiento Andlisis de
conglomerados jerarquicos.

i Mundo.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

&rchivo  Edicidn Wer Datos Transformar | Analizar Graficos Utlidades Ventana 7
i | Formes 4
= =1 Mg Wb g4 I
= [% I: m g Estadisticos descriptivios 4 :
14 : espvidam 59 Tablas k Wisible: 26 de 26 varia
i pa'l"s [ hoblac Compan‘ar medias 3 3 Hﬁgﬁ =
1] Acerbajan 7400 Modelo lineal general 3 U
2| Afganistan 20500 :oge:os ||r!eta|es Yenerakeatios 4 Religign mavoritaric # | \-"T?bles. .
o - odelos mixtos ; 5 7 i
3| Alemania 31200 G i Esperanza de wida: 659 Poblacidh en miles 4
4|Arabia Saudi | 18000 - Esperanza de vida' 4 Habitantes en ciud: - | g
FEE adln) Reqgresidn 3 7 |
: Arg'e e | 23000 ogires! g Perzonas Allabetiz @59 Habitantes por Kmz |
: : ] 3 F TR M 2
B _Armenla | 3700 ¥ Conglomerado en-dos Fases... i
T Australia 17800  Reduccidn de datos I8 Conalomeradods Ko medias,,, mediante:
al Austria 8000 Escalas b Conglomerados jerarquicas. .. 65 Pais [-|-:a.|'s.].
g Eiéhrein | éD.D Pruebas na paramétricas L3 Al é-to“cio e
T T Series b | 3
10 Ei_angl_adesh 125!]0_0 SZ:::viz::coi;a o ,  Discriminante... Iterar v clasificar () S6lo clasificar
11{Barbados | 256 Respuesta mdltiple y [Entios de los conglomerados
12 Ellfalglca - ] 10100 o isis de valores perdidos. .. | Leer iniciales:
13 .l_E!|eI0ruS|a | 10300 Muestras complejas L4
14|Balivia [ 7900 Control de calidad
15|Bosnia 4600 Curwa COR..,
15 Elotswana I 1359 . 4 {11 [ Escribir finales:
17| Brasil 156600 180 75 (CH
18|Bulgaria 8900 | 790 B2 0
19| Butkina Faso 10000 | 360 15 1A
20| Burundi B000 2160 5 Cs
21| Camboya ] | 10_000; SS'Dé 12iBL Iterar... ] [ Guardar.. ] [ Opciones... b
4+ \Vista de datos A vista de variables /
Analisis de conglomerados de k medias SPSS5 El procesador estd preparado

e El cuadro Centros de los conglomerados: Leer iniciales permite al usuario especificar
sus propios centros iniciales. Con Escribir finales se guardan los centros finales para
analisis subsiguientes.
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e Se puede elegir el método de lterar y clasificar o el método Sélo clasificar.

En método |Iterar y Clasificar| se puede elegir el botdn m

Analisis de conglomerados de K-medias: Iterar g|

El N°® maximo de iteraciones limita el nimero de

Sl s e iE | iteraciones, incluso si no se ha satisfecho el
Beictonemoe 0| criterio de convergencia. Este nimero debe
Dgsal medias actualizadas estar entre 1 y 999

La opcion Criterio de convergencia determina cuando cesa la iteracion y representa una
proporcion de la distancia minima entre los centros iniciales de los conglomerados, por lo
gue debe ser mayor que 0 perno no mayor que 1.

En este sentido, si el criterio 0,03, la iteracion cesara si una iteracion completa no mueve
ninguno de los centros de los conglomerados en una distancia superior al 3% de la
distancia menor entre cualquiera de los centros iniciales.

La opcion Usar medidas actualizadas permite solicitar la actualizacion de los centros de
los conglomerados tras la asignacion de cada caso. Si no se selecciona esta opcion, los
nuevos centros de los conglomerados se calcularan después de la asignacion de todos los
casos.

e El boton |Guardar...| permite guardar la informacién sobre la soluciébn como nuevas
variables para que puedan ser utilizadas en andlisis subsiguientes. Estas variables son.

Conglomerado de pertenencia que crea una nueva variable que indica el conglomerado
final al que pertenece cada caso (los valores de la nueva variable van desde el 1 hasta el
ndamero de conglomerados)

Distancia desde centro del conglomerado, que indica la distancia euclidea entre cada
caso y su centro de configuracion.

Andlisis de conglomerados de K-medias: Guardar variables nuevas E|

[JiConglomeradn de pertenencis

[] Distancia desde cento del conglomerado
Apuda

e Con el botdn |Opciones...| en el cuadro Estadisticos se establecen los estadisticos mas

relevantes relativos a las variables que ofrecera el analisis:

Analisis de conglomerados de K-medias: Opciones E|

E stadizticoz

e Cantinuar
Centrog de conglomerados iniciales

Tabla de AMOYA, Cancelar
[“]informacién del conglomerado para cada casc

Apuda

4

Walores perdidos
(%) Excluir cazos seglin lista

() Excluir casos segin pargja
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Una vez elegidas las especificaciones, se pulsa el botén para obtener los
resultados del analisis cluster de k-medias, segun muestra el Visor:

Centros iniciales de los conglomerados

Conglomerado
1 2
Foblacidn en miles 286 | 1205200
Habitantes por km?2 G045,0 1240
Hahitantes en ciudades (%
ol 45 26
Historial de iteracionsd
Cambio en los centros de los
conglomerados
teracion 1 2
1 28763 430 146200022
2 a0 oo

3. 5e ha logrado 13 conwergencia debido a que los
centros de los conglomerados no presentan ningdn
cambio o éste ez pequefio. B cambio maxima de
coordenadas absolutas para cualquier centro es de
000, La iteracion actual ez 2. L3 distancia minima
entre los centros iniciales es de 1204944 096,

Centros de los conglomerados finales

Conglomerado

1 z
Pablacion en miles a007 10A8400
Habitantes por Km2 2041 35
Habitantes en ciudades (%) a7 26

Hirmero de casos en cada conglomerado

Conglomerade 1 106,000

2 2,000
hElidos 102,000
Perdidos 1 00D

ANALISIS CLUSTER JERARQUICO CON SPSS

Este procedimiento intenta identificar grupos relativamente homogéneos de casos (o de
variables) basandose en las caracteristicas seleccionadas, mediante un algoritmo que
comienza en cada caso (o cada variable) en un conglomerado diferente y combina los
conglomerados hasta que so6lo quede uno.

Se pueden analizar las variables brutas o elegir de entre una variedad de transformaciones
de estandarizacion. Si las variables son binarias o recuentos se utiliza sélo el procedimiento
Andlisis de conglomerados jerarquicos.

Para realizar un analisis cluster jerarquico de k-medias, se elige en los menus:
Analizar — Clasificar — Conglomerados jerarquicos seleccionando las variables y

las especificaciones para el andlisis. Previamente se carga en memoria el fichero mediante
Archivo — Abrir —» Datos — Mundo.sav
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Surge la pregunta: ¢,Cuales son los grupos de paises con poblacion, densidad de poblacion
y poblacién urbana similares?.

Se consideran las variables clasificadoras: poblac (poblacion), urbana (poblacién urbana) y
densidad (densidad) y espvidaf (esperanza de vida femenina),. Como variable de
agrupacion se utiliza pais (pais).

- Editor de datos SPSS

B

. Mundo.sav [Conjunto_de_datos1]

Archivo  Edicion  Ver Datos  Transformar | Analizar Graficos  Utlidades  VYentana 7
= [ u n Informes 3
[% E: = E 4 Estadisticos descriptivos »
1: pais Acerbajan  Tablas 2 Wigible: 25 de 26 varia
pais poblac Compar‘?r medias . | espvidaf | espvidam | alfabet | inc pob | mortinf | pibocap | A
1[Acerbajan 7400 Mecsvimaloeners b '
2| Afganistan 20500 Modelos |n.ea s generalizados =
- Modelos mixtos » i )
3| Alernania o Carrelaciones ' &2 Reliitn mayoritari . clanilos: - .
4| Arabia Saudi 18000 Regresin y D& & Esperanza de vida &7 Pablacion en milss b
5| Argentina 33900 Loglineal y B & Personas Altabetiz Ij &7 Habitantes por K 233
B|Armenia 3700 pEEEG 1 Conglomerado en dos Fases... ? I;abltantes zn C_';c =
- - ) speranza de vida
7| Australia 17600  Reduccién de datos » Conglomerada de Kmedlas. a v
&l Austria 2000 Escalas » Conglomerados jerarguicos. ., ) )
5| Bahrein FO0  Prusbasnoparamétricas N bl E Etiquetar los casos mediante:
10lB Seties temporales » r D_"_‘ | &4 Pais [pais] |
angladesh 126000 Mo Discriminante. ..
11| Batbados 256 Supetvivencia ] - Conglomerar
T Respuesta miltiple r £ & Tasade natal@ad @ Casos O Yarisbles
12 Ei,elglca i 10100 analisis de valores perdidos... I & Tasa de mortalidac
13| Bielorusia 10300 pyjectras complejas » K2 gﬁ Casos de SIDA po o Mostrar
14| Buolivia 7900 Contral de calidad .- T E stadisticos Gréficos
15|Bosnia 4600 CurvaCOR... a.
16| Botawana 1359 74 SETTrbal [ Estadisticos. .. ] ’ Gréficos... ] ’ Métado... ] [ Guardar... ]
17| Brasil 156600 18,0 75 Catdlica b af ol 1.4 bk U 2354
L L = - e ——— b
4 » \Mista de datos £ Vista de variables / |« | 2|
Analisis de conglomerados jerarquico SPS5 El procesador esta preparado

= El botdn |Estadisticos...|

Analisis de conglomerados jerarquico: Estadisticos R|

[¥IHistorial de conglomeracidré
Matriz d imidad
[ Matiiz de prosimidades
Conglomerado de pertenencia
(&) Ninguno

() Solucidn tnica

) Bango de soluciones

0 O

Historial de conglomerados muestra los casos o conglomerados combinados en cada
etapa, las distancias entre los casos o los conglomerados que se combinan, asi como el
ultimo nivel del proceso de aglomeracion en el que cada caso o variable se unié a su
conglomerado correspondiente.

Matriz de las distancias proporciona las distancias o similaridades entre los elementos.

Conglomerado de pertenencia muestra el conglomerado al cual se asigna cada caso en
una o varias etapas de la combinacion de los conglomerados. Como opciones disponibles
tiene: Solucion Unica y Rango de soluciones.
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= El botén [Método...|.

Analisis de conglomerados jerarquico: Método

Yecino mas lejano

Agrupacidn de centroides

Agrupacion de medianas
O Frecuencias; [Método de 'ward

tétoda de \inculacian int V|
gl inculacidn inter-grupos
: Yinculacian inter-grupos
Medida Yinculacion intra-grupos
(#) |ntervalo: Wecing mas prosimo

() Binaria:

[ ]

Transformar valores

Estandarizar; | Minguno

Transformar medidas

[ alores absolutos

[] Cambiar el signo

[] Cambiar escala al ranga 0-1

Anilisis de conglomerados jeranquico: Método

Método de
conglomeracidn:

b edida
(#) Intervalo:

() Frecuencias:

() Binaria:

Transformar valores

| Vinculacidn inter-grupos

W

| Diztancia euclidea al cuadrada »

(D
Distancia euclidea al cuadrado
Coseno
Correlacion de Pearzon
Chebypchey
Blogue
Mirkowzki
Personalizada

—T

Estandarizar: | Mi

NgLng

—1

Transformar medidas
[Jwalores absalutas

[] Cambiar el signo

[] Cambiar escala al rango 01

En Método de conglomeracidn permite optar por varias opciones:
Vinculacion inter-grupos, Vecino mas préximo, Vecino mas lejano, Agrupaciéon de
centroides, Agrupacion de medianas y Método de Ward.

El cuadrado Medida permite especificar la medida de distancia o similaridad que sera
empleada en la aglomeracién. Seleccione el tipo de datos y la medida de distancia o

similaridad adecuada.

Las opciones disponibles en Intervalo son: Distancia euclidea, Distancia euclidea al
cuadrado, Coseno, Correlacion de Pearson, Chebychev, Bloque, Minkowski y

Personalizada.

Analisis de conglomerados jerarquico: Método

Método de

conglomeracién: Yinculacidn inter-grupos

W

Contirar

Medida
) Intervalo:

tedida de Chi-cuadrado

(=) Frecuencias:

() Binaria:

Transformar walores

Estandarizar; | Ninguno w |

Tranzformar medidas
[]alores absolutas

[] Cambiar &l zsigno
[] Cambiar escala al rango 0-1

Anilisis de conglomernados jerarquico: Metodo

Meétodo de
conglomeracion:

Medida
) |ntervalo:

() Frecuencias:

(%) Binaria:

Transformar valol

T
|V|nc:ulac:|én inter-grupos

Continar

Cancelar

Ayuda

Digtancia euclidea al cuadrado

W

Diztancia euclidea
Distancia euclides al cuadrada
Diferencia de tamafio
Diferencia de configuracion
Waranza

Dizpersidn

Forma

Concordancia simple
Corelacian Phi de 4 puntos
Larnbda

[ de Anderberg

Dice

Hamann
Jaccard
Kulczynzki 1
Fulczynski 2
Lance pwilliams
Ochizi

Rogers ¢ T animoto
Ruszzel y Rao
Sokal v Sneath 1
Sokal y Sneath 2
Sokal v Sneath 3
Sokal v Sneath 4
Sokal ySneath 5
T de Tule

0 deYule

prrnar medidas
ores absolutos

biar el signo

biar ezcala al rango 0-1

Las opciones disponibles en Frecuencias son: Medida de chi-cuadrado y Medida de phi-

cuadrado.
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Las opciones disponibles en Binaria son: Distancia euclidea, Distancia euclidea al
cuadrado, Diferencia de tamafio, Diferencia de configuracion, Varianza, Dispersion, Forma,
Concordancia simple, Correlacion phi de 4 puntos, Lambda, D de Anderberg, Dice,
Hamann, Jaccard, Kulczynski 1, Kulczynski 2, Lance y Williams, Ochiai, Rogers y Tanimoto,
Russel y Rao, Sokal y Sneath 1, Sokal y Sneath 2, Sokal y Sneath 3, Sokal y Sneath 4,
Sokal y Sneath 5, Y de Yule y Q de Yule.

Las siguientes medidas de disimilaridad estan disponibles para datos binarios:

— Distancia euclidea: Se calcula a partir de una tabla 2x2 como +b-+c,dondebyc
representan las casillas diagonales correspondientes a los casos presentes en un elemento
pero ausentes en el otro.

— Distancia euclidea al cuadrado: Se calcula como el numero de casos discordantes. Su
valor minimo es 0 y no tiene limite superior.

— Diferencia de tamafo: Se trata de un indice de asimetria. Oscila de 0 1.

— Diferencia de configuracion: Medida de disimilaridad para datos binarios que oscila
de 0 a 1. Se calcula a partir de una tabla 2x2 como bc/n?, donde by ¢ representan las

casillas diagonales correspondientes a los casos presentes en un elemento pero ausentes
en el otro y n es el nimero total de observaciones.

— Varianza: Se calcula a partir de una tabla 2x2 como (b+c)/4n, donde b y c representan
las casillas diagonales correspondientes a los casos presentes en un elemento pero
ausentes en el otro y n es el niumero total de observaciones. Oscila de 0 1.

— Dispersion: Este indice de similaridad tiene un rango de -1 a 1.

— Forma. Esta medida de distancia tiene un rango entre Oy 1 y penaliza la asimetria de
las discordancias.

— Concordancia simple: Se trata de la razon de concordancias respecto al numero total
de valores. Se ofrece una ponderacion igual a las concordancias y a las discordancias.

— Correlaciéon Phi de 4 puntos: Este indice es un analogo binario del coeficiente de
correlacion de Pearson. Varia entre -1y 1.

— Lambda: Este indice es la lambda de Goodman y Kruskal. Corresponde a la reduccion
proporcional del error (RPE o PRE) utilizando un elemento para pronosticar el otro
(pronosticando en ambas direcciones). Los valores oscilan entre 0 y 1.

— D de Anderberg: Similar a lambda, este indice corresponde a la reduccién de error real
utilizando un elemento para predecir el otro (predice en ambas direcciones). Los valores
oscilanentre Oy 1.

— Dice: Este es un indice en el que no se toman en cuenta las ausencias conjuntas y
donde las concordancias se ponderan doblemente. También se conoce como medida de
Czekanowski o Sorensen.

— Hamann: Este indice es el nimero de concordancias menos el numero de
discordancias, dividido por el nimero total de elementos. Oscila de -1 1.

— Jaccard: Se trata de un indice en el que no se toman en cuenta las ausencias
conjuntas. Se ofrece una ponderacién igual a las concordancias y a las discordancias. Se
conoce también como razén de similaridad.

— Kulczynski 1: Se trata de la razdn de presencias conjuntas sobre todas las
discordancias. Este indice tiene un limite inferior de 0 y carece de limite superior. No esta
definido teéricamente cuando no existen discordancias; sin embargo, el programa asigna
un valor arbitrario de 9999,999 cuando el valor no esta definido o cuando es mayor que
esta cantidad.

— Kulczynski 2: Este indice esta basado en la probabilidad condicional de que la
caracteristica esté presente en un elemento, siempre que esté presente en el otro. Para
calcular este valor se promedian los distintos valores para cada elemento que actia como
predictor del otro.
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— Lance y Williams: Se calcula a partir de una tabla 2x2 como (b+c)/(2a+b+c), donde a
representa la casilla correspondiente a los casos presentes en ambos elementosy by c
representan las casillas diagonales correspondientes a los casos presentes en un elemento
pero ausentes en el otro. Esta medida oscila entre 0 y 1. También se conoce como
coeficiente no métrico de Bray-Curtis.)

— Ochiai: Este indice es la forma binaria de la medida de similaridad del coseno. Varia
entre 0y 1.

— Rogers y Tanimoto: Se trata de un indice en el que se ofrece una ponderacion doble a
las discordancias.

— Russel y Rao: Se trata de una version binaria del producto interno (punto). Se ofrece
una ponderacion igual a las concordancias y a las discordancias. Esta es la medida por
defecto para los datos de similaridad binarios.

— Sokal y Sneath 1: Se trata de un indice en el que se ofrece una ponderacion doble a
las concordancias.

— Sokal y Sneath 2: Se trata de un indice en el que se ofrece una ponderacion doble a
las discordancias y no se toman en cuenta las ausencias conjuntas.

— Sokal y Sneath 3: Esta es la razén de concordancias y discordancias. Este indice tiene
un limite inferior de 0 y carece de limite superior. No esta definido tedricamente cuando no
existen discordancias; sin embargo, el programa asigna un valor arbitrario de 9999,999
cuando el valor no esta definido o cuando es mayor que esta cantidad.

— Sokal y Sneath 4: Este indice se basa en la probabilidad condicional de que la
caracteristica de un elemento coincida con el valor del otro. Para calcular este valor se
promedian los distintos valores para cada elemento que actia como predictor del otro.

— Sokal y Sneath 5: Este indice es la media geométrica al cuadrado de las
probabilidades condicionales de concordancias positivas y negativas. Es independiente de
la codificacion de elementos. Varia entre Oy 1.

— Y de Yule: Este indice es una funcion de la razén cruzada para una tabla 2x2 y es
independiente de los totales marginales. Varia entre -1 y 1. También se conoce como el
coeficiente de coligacion.

— Qde Yule: Este indice es un caso especial de gamma de Goodman y Kruskal. Es una
funcion de la razon cruzada y es independiente de los totales marginales. Varia entre -1y 1.

Si se desea, se puede cambiar los campos Presente y Ausente para especificar los valores
gue indican que una caracteristica esta presente o ausente. El procedimiento ignorara
todos los demas valores.

Anilisis de conglomerados jeranquico: Método

Meétoda de

conglomeracién: Winculacion inter-grupos v - . )
N Transformar valores permite estandarizar
O Interval: los valores de los datos, para los casos 0

-
las variables, antes de calcular las
proximidades (no esta disponible para

(3 Frecuencias: | Medida de Chi-cuadrada v . .
datos binarios).

() Binaria:
Los métodos disponibles de
Tranzformar valores Tranzformar medidas eStandarizaCién son: PuntuaCioneS Z,
Estandarizar; |Minguno v []valores absolutos Rango -la 1, Rango Oa 1, MagnitUd
”Ir“”““ D] Cambia ol signo méxima de 1’ Media de 1 y Desviacién
Puntuaciones £ L, .
Rango 141 [] Cambiar escala al rango 0-1 ti pica 1.

Ratgo 0al

b agritud maxima de 1
Media de 1
Desviacidn tipica 1
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Transformar valores permite transformar los valores generados por la medida de distancia.
Se aplican después de calcular la medida de distancia. Las opciones disponibles son:
Valores absolutos, Cambiar el signo y Cambiar la escala al rango 0-1.

= El botén

Analisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas !| Permite guardar informacion sobre la

Conglamerado de pertenencia solucion como nuevas variables para

T gue puedan ser utilizadas en andlisis
$ cpcen s subsiguientes. Estas variables son:
Conglomerado de pertenencia, que
permite guardar los conglomerados de
pertenencia para una solucién unica o
un rango de soluciones.

(O Bango de soluciones

Las variables guardadas pueden emplearse en analisis posteriores para explorar otras
diferencias entre los grupos.

* Elboton

Analisis de conglomerados jerargquico: Graficos l|

Continuar

Témpanoz

C | . 7
@ Todos los conglomerados La opcion Dendograma muestra un dendograma.
(") Bango especificado de conglomerados
Los dendogramas pueden emplearse para evaluar
la cohesion de los conglomerados que se han
formado y proporcionar informacion sobre el

O Hinguno numero adecuado de conglomerados que deben
grientaciﬁn conservarse.

Yertical
(") Horizontal

El dendograma constituye la representacion visual de los pasos de una solucion de
conglomeracion jerarquica que muestra, para cada paso, los conglomerados que se
combinan y los valores de los coeficientes de distancia. Las lineas verticales conectadas
designan casos combinados. El dendograma re-escala las distancias reales a valores entre
0y 25, preservando la razon de las distancias entre los pasos.

El cuadro Témpanos muestra un diagrama de témpanos, que incluye todos los

conglomerados o un rango especificado de conglomerados. Los diagramas de témpanos
muestran informacién sobre cdmo se combinan los casos en los conglomerados, en cada
iteracion del andlisis. La orientacion permite seleccionar un diagrama vertical u horizontal.

Este diagrama muestra como los casos se unieron en conglomerados. En la base (la
derecha en los graficos horizontales), no hay casos unidos todavia; a medida que se
recorre hacia arriba el diagrama (o de derecha a izquierda en los horizontales), los casos
gue se unen se marcan con una X o una barra en la columna situada entre ellos, mientras
gue los conglomerados separados se indican con un espacio en blanco entre ellos.
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Una vez elegidas las especificaciones, se pulsa el boton |Aceptar| para obtener los
resultados del analisis cluster jerarquico, segin muestra el Visor:

. b
Resumen del procesamienta de los casod

Casos
walidos Perdidos Total
M Parcerntaje M Porcentaje M Porcentaje
108 94,1 1 A 104 100,0

3. distancia euclidea al cuadrado usada
b. “dnculacion promedio (Inter-gripos]

Vinculacion promedio (Inter-grupos)

Higtorial da conglomeracion
Etapa enla que &l
canglomerado
Conglomerado gue se aparece por primera
combing Waz

Coanglarm Coanglarm Canglarm Canglarm Praxirma

Etapa ergdo 1 argdo 2 Coeficientes erado 1 erado 2 etapa
1 19 2 374,000 ] ] 37
2 53 85 913,000 ] ] 24
K] 13 44 2866,000 1] 1] 10
4 16 44 3889,240 ] ] 42
] 24 a6 4706,000 ] ] 12
& 45 G4 Ga12,240 ] ] 11
T aa T TH53,000 ] ] 28
a 36 BE 10165,000 1] 1] 22
L] 42 az 10953000 ] ] 15
10 13 45 1097 7,000 3 1] 24
11 46 a1 12370120 ] ] a0
12 H2 ar 13041,000 ] ] 23
13 24 104 13453000 a 1] 46
14 5] Ia 14829,000 ] ] z8
15 32 42 15226500 1] £] 33
16 ar 104 15370,000 ] ] 40
/ 2 107 16362000 ] ] ]
18 43 51 16006, 000 ] ] 41
18 a 14 17860410 ] ] 25
20 A3 T4 19515000 1] 1] L]
100 10 17 T28673901 74 92 104
101 3 T3 | 1111484511249 ar a0 102
102 1 3| 3403391853 a4 1m 105
103 a8 a5 | 3733218088 ] ] 104
104 10 38 | 8829064597 100 103 105
105 1 10 | 2,343E+010 102 104 1a¥
106 28 a4 | 8620E+010 ] ] 107
107 1 25 | 1,083E+012 104 106 1]
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*x* o+ * HIERLRECHICAL CLUT3TEHR LM ALY3IISZ *« * % %=

endrogram using Average Linkage [(Between Groups)

Eezcaled Distance Cluster Combine

C LS E ] 5 i0 15 z0 Z5
Lahel HNum  +-———————— - - - - +
Burkina Faso 19 —
Carmboya 21 —]
Bélgica 1z —
Hungia 53 —
Portugal a5 —
Eielorusia 13 —
Guatemala 49 —
Grecia 45 —
Ecuador 33 —
Cuba 31 —
Jenegal 9z —
Suscia a7 —
Eulgaria 15 —
Zarbia 102 —
dustria & —
Eolivia 14 —
Fep. Dominicana [atal —
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ANALISIS DE CONGLOMERADOS JERARQUICO EN SPSS

REQUISITOS: Después de describir las variables, se comienza con un primer analisis de la
informacion para eliminar la influencia de casos atipicos (Analizar/Estadisticos
descriptivos/Descriptivos), observados en Gréfico 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, nUmero de
salas de cine por mil habitantes).

(b) Realizar transformaciones de la distribucién 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 transformacién
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 cuadréaticas cuando es mas suave.

M Calcular variable g|
Wariable de desting: Erpresidn numérica:
fa Comunidad Autdnoma \Z\ Grupo de funciones:
Muimero de cines [Cine @
fNL’Jmero de peliculas [f AEE
fEspecta_Espaﬁa [Peli C iy
; orversiin
g Espectadores_Extrani, Creacidn de duracion del tier
1 1 Recaudacidn Creacidn de fechas
Para realizar estas transformaciones _ el
Estadisticas
en SPSS [Transformar/Calcular =
. Funciones y variables especiales:
variable] ats -
Argin
Artan
Cos
Exp
Lgl0
Ln
Lhgammma
Mod
Fnd
[condicién de seleccion de casos opcional] Sin
= Sart b
[Bestablecer] [Eancelar] [ Apuda ]

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 andlisis de
clasificacion.

El analisis cluster 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:

e Ausencia de correlacion entre las variables.
e Numero de variables no muy elevado.
e Que las variables no estén medidas en unidades diferentes.
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La existencia de correlacion (Analizar/Correlaciones/Bivariadas) entre las variables implica
gue unas variables son combinaciones lineales de otras, que comparten informacién con
otras variables; lo que implica que esta informacion compartida tiene una mayor importancia
(ponderacién). Ademas, cuando las variables estan correlacionadas se corre el peligro de
incluir informacién 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 Andlisis Cluster, colocando un mismo nimero de
variables de cada tematica o utilizando una medida (como la distancia de Mahalanobis) que
compense esta correlacion. Cuando no existe correlacion entre variables esta distancia es
similar a la distancia euclidea.

Otra solucion posible, cuando las variables estan correlacionadas, es aplicar un Analisis
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 numero de variables utilizadas es muy elevado.

El requisito de que las variables no estén medidas en unidades diferentes se soluciona
mediante la estandarizacion (o tipificacion) de todas las unidades a tratar. Existe cierta
controversia sobre si la tipificacion debe de ser un procedimiento a utilizar en todo analisis
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:

e Recategorizar todas las variables en variables binarias, y aplicar a éstas una distancia
apropiada para ese tipo de medidas.

¢ Realizar distintos andlisis de cluster con grupos de variables homogéneas (en cuanto a
su métrica), y sintetizar después los diferentes resultados.

e 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.
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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.

Practico 1. En la tabla se presenta la actividad de las salas de proyeccion por
Comunidades Autbnomas, datos INE de 1998.

N2 espectadores
CCAA N2 Cines N2 Peliculas PeI|'c~uIas Pe|I'CL'J|aS Rgcaudacién
Espanolas  Extranjeras (miles pesetas)

1 Andalucia 448 330 1380202 13976149 7709721
2 Aragon 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 Cataluiia 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 LaRioja 22 309 120135 769674 526496

2.992 6.628 13.294.029 81.329.924 66.669.550

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

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

iit *peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS E]@|!|
Archivo  Edicidn  Wer Datos Transformar | Analizar Graficos  Utlidades  Ventana ?
= E [% E 'S * E'? Fy Informes 3 h
— . Estadisticos des: 3 Frecuencias. ..
45 Recaudacian Tahlas [l Descriptivos...
AL | Cines | Comparar medias 3 Explorar...
1| Andalucia 448 Modelo lineal general 3 Tablas de contingencia. ..
El anéllSlS Comlenza con una 3| Arandn 76 Modelos lineales generalizados  # Razdn...
., . ., 1A tg p 55 Modelos mixtos ¥ Graficos P-P...
exploracion de la informacion que Spoees = Correlariones > Grdficos Q0.
. Regresion o o
permita, por un lado, conocer la 5| Canarias 34 i » BB725 | 2286764
1 1 1A 1 6| Cantabria 26 Clasificar » M9257 847231
istribucion de las variabl r
d S buc 0 de asva ab es, y’ po 7|Cast. Mancha 2N Reducrisn de datos » 19556 3464668
otro, una primera descripcion del B|Cast. Leon 102 Escalas »De7oR | 1490303
A i i 5| Catalufia 585 Pruehas fo parametricas * 524985 | 14234196 | 1
fenomeno a InveStIgal’ 100%alencia 300 geries t.empo.rales : 519592 5061359
17| Extramadura B9 e 14365 912405
= Respuesta multiple 3
12] Galicia 186 Andlisis de valores perdidos, .. _65381 2EB0531
13| Madrid 474 Muestras complejas » _25459 15282573
14| Murcia a3 Control de calidad » B231 1647870 =
] [y oo Anacon
< v \\Vista de datos £ Vista de variable__ "3 “OR - e
Descriptivos SPSS El procesador
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Estadisticos dezcriptivos

H b mirmio htaximio hdedia Desw. tip. FAzimetia

Estadiztico | Estadistico | Estadistico | Estadistico | Estadistico | Estadistice | Bmortipico
Cines 17 22 bt 176,00 173,210 1,368 Aa0
Pelicula= 17 234 Thid 89,88 122 GG 1,899 b0
Peliz_Espaiia 17 120135 A EHTE 78200171 | 829326 923 1,941 Ritill]
Peliz_EBsdtran 17 THAG T4 19324888 | 478411318 SO7VOG2S 4 2,008 Aa0
Recaudacion 17 26406 16282673 | 392173824 | 44609724 4 1,877 40
H walido (zegin lista) 17

El andlisis refleja que el numero de cines oscila entre 22 de la Rioja y 585 cines de
Catalufia, que proporciona una media de 176 salas de cine por Comunidad Auténoma.

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 nimero medio de
espectadores de las peliculas extranjeras es muy superior al de peliculas espafiolas. En
este sentido, la cuota de pantalla del cine espafiol 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 (66.669.550.000/94.623.953).

Gasto medio (en miles) por Comunidad: (Exp Pelis Espafia + Exp Pelis Extranjero) x 0,705

Considerar los numeros absolutos (total de cines, de peliculas, de espectadores y de
recaudacion) en lugar de los niumeros 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 gréafico de caja de las variables analizadas (Analizar/Estadisticos
descriptivos/Explorar).

M Explorar g| Explorar: Graficos !|
Dependientes: _ i ; o
da CC% 5 _ﬁgNumero Cines [Cines] = W Diagramas de caja Descriptivos _
& Pels_Espafia : : ; = Oiveles de loz factores wtes [ Tallo v hojas
& Pelis Extran & Nimero Peliculas [Peliculas] 3 Led @0 P =
s . i 1 ependientes juntas i -
é& Recaudacion Bestablecer o a 2 l [ Histogiama
Factores: BN g -
\:\ [] Gréficos con pruebas de nomalidad
Digpersian por nivel con prusba de Levene
Etiquetar los casos mediante:
tdaztrar
@ dmbos O Estadisticos O Graficas Estadisticas. . ] [ Graficos. . ] ’ DOpciones.
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En el grafico se observa como el nimero de cines presenta tres casos atipicos
identificados con los numeros 1 (Andalucia), 9 (Catalufia) y 13 (Madrid), que son las
Comunidades con mayor numero 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 numeros 1, 9y 13.
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La localizacion de los casos atipicos en la parte superior de la distribucién 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 Analisis
Cluster.

wai *peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS [Z|@|g|
Archivo  Edicidn  Yer Datos | Transformar  Analizar  Graficos  Utiidades  Wentana i‘:l - .,, kjj
& & & -\u"ariable_de desting: Expresidn numérica:
19 : CCAb cinesh = |50RT(Cines) »
Recodificar en las mismas variables. .. = -
CCAA Recodificar en distintas variables... = | |
1|Andalucia Ficacid ki =
. RECDdIFIC.:aCIDI.ﬂ automatica. .. ‘?a Craa, E
2 Aragon Agrupacion visual. .. 3 f Mimero Cines [Cines]
3| Asturias Intervalos dptimos. .. 44 & Nimero Pelioulas [Pel 3
) 4 =Jz=) [4][5
4|Baleares Asignar rangos a casos, .. 17 f Pelis_Espafia E] @ c =
5|Canarias 5 f Peliz_Extran =) =R sl 2 5
B|Cantabria Asistente para fecha v hora... 9| & Hec;udacién O 0 Ereac!gn ge ;jurﬁcmn del tier
7|Cast. Mancha Crear seris temporal... 32 | & Gasto_medio A @M C:;‘gs;grée?esﬁa:s
— Reemplazar valores perdidos, .. ] e D=l \ZI E stadisticas .
8l Cast. Ledn . ) 5 e coife do dieo i dolu
Generadores de ndmeros aleatorios. .. - T x 5
9| Catalufia 24 SART(expr_num). Mumérica. Devuelve la Funciones v variables especiales:
: raiz cuadrada positiva de expr_num, la | Arsin A
10[alencia 93 cual debe zer numérica y no negativa. Artan
11| Extremadura 59 309 226139 1614 Cos
12| Galicia 166 N 570921 44B5 E;?D
13| Madrid 474 764 31858742 19264 Ln
14 Murcia a3 358 326445 26E5 I';lngdamma
o
15| Mavarra 37 441 245750 14039 Erd
16| Pais Wasco 171 385 730241 52771 Sin
17|La Rioja 9 09 120135 7605 [condicidn de seleccion de casos opcional] Trn_c: =
18
19 |—| [Aceptar] [ Pegar ] [Hestablecer] [Eance\ar] [ Apuda ]
v
4 » \Vista de datos £ Vista de variahles / [< ¥
Calcular SPS5 El procesador esté preparado

Considerando la escalera de las transformaciones de Tukey, la asimetria positiva se
corrige sustituyendo los datos recogidos por su raiz cuadrada o su logaritmo, en el caso de
gue las transformaciones proporcionen resultados muy similares se opta por la menos
potente.

it *peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS E|E|g|
Archivo  Edicidn Wer Datos  Transformar  Analizar  Gréficos  Ubiidades  Yeptana 7
EHEBT s =h A Fiz BEE % @
il Wisible: 11 .
Gasto_medio | CinesR | Pelis EspafiaR | Pelis ExtranR | Recaudacion® | En eSte caso se Opta‘ por reallzar
1| 10826227 21,17 1174 52 373647 2776 54 una transformacion raiz cuadrada
2| 2856143 872 76192 187435 153976 .
3| 1220724 742 455,08 1234 55 1000,35 a IaS Vanables con Valores
4] 1665801 825 529 95 1442 21 122323 ati p|COS .
g 3103366 a7 587 55 201413 1512 57
G 244857 5,10 436 .51 107203 920 45 .
7| 4450324 1453 1024 55 2306 42 186136 En este Sent|d0' IaS nuevas
8] 1882117 10,10 53617 155135 122078 H
9] 15160473 24,19 147622 4396 02 IFr2g2 Varla‘bl_es tranSforma_daS se
10] 7837677 1732 112587 313542 2461 .98 denomlnan con el mismo nombre
1] 1257953 8,31 475,54 127082 955,20 H H
12| 3550553 1283 755 85 211314 1637 23 te_rmlnando 'en R’ es deCIr’
13| 3606224 277 178570 1387 27 350929 ClneSR, Pens-EspanaR,
14] 2112064 933 471,35 163383 1283 59 : H
18] 1163031 5,05 459573 1184858 250,55 PelIS—EXtranR y Reca‘UdaCIOnR
16| 4235256 1303 354 54 2297 22 1916 B2
17 627315 459 346 50 a77 .31 72550
4 b
4+ » \Vista de datos £ Vista de variables / |43 |
SPSS El procesado

Tras describir las variables y eliminar la influencia de los casos atipicos, antes de proceder
con el Andlisis Cluster es necesario comprobar hasta qué punto los datos cumplen con los
supuestos del andlisis de clasificacion.

Una correcta aplicacion del Andlisis Cluster requiere que se cumplan tres requisitos
basicos: (a) Ausencia de correlacion entre las variables. (b) Numero de variables no muy
elevado. (c) Que las variables no se encuentren medidas en unidades diferentes.
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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.

Para analizar la existencia de correlacion Analizar/Correlaciones/Bivariadas

waf *peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn Wer  Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Utlidades  Ventana ?
. ) e & w n Informes 4
= E [% E o E # Estadisticos descriptivos 3
32 : Peliculas Tablas » Yisible: 11 de 11 varia
CCAA | cines | Comparar medias ¥ § Extran | Recaudacidn | Gasto_medio | CinesR | Pelis EspafiaR | Pelis Ea
1] Andalucra 443 Hodelo lfieal genet| * 576149 T — hj]
2| Aragen 76 Modelos Iln.eales generalizados » 3094 d
3|Asturias 55 Modklpsmixtos rEo Yariables:
B - Correlaciones 3 a5, m;m;[‘c";s]l r f&n;sﬁi
aleares v "
5| Canarias o4 f:gglir:;oln : E‘;r;:l:i:'s” limero Peliculas [F'el% & Pelis_EspafiaR
| Cantabria 26 Clasificar » BIZET Er E A B
7| cast. Mancha 211 Reduccion de datos  figzes | | & PeliExtn Al
- Recaudacidn & Gasto_medio
5| Cast. Ledn 102 Escalas v DBE798
9| Catalufia 585 Pruebas no paramétricas Y Bo4o88
_ bl <o) :e”es t'empo'rales : - Coeficientes de comelacion
11| Extremadura 69 o 4966
3 Galici 166 Respuesta miltiple 4 TR Pearson [ Taub de Kendall [ Speaman
2 'C_Ia Andlisis de valores perdidos. .. P T
13| Madrid 474 Muestras complejas , PE4BD Frusba f:le significacidn .
14| Murcia an Control de calidad y E9391 () Bilateral () Urilateral
15| Mavarra 37 Curva CORL.. 03240
= . e =
16| Pais asco 171 TE v EIEN| 57014 M arcar lag comelaciones significativas
17 |La Rioja 22 309 120135 7EEET 4 520450 b7 318 ThY LR ore
A ™%
4 » \Vista de datos } Vista de variahles [ < 3]
Correlaciones bivariadas SP35 El procesador esta preparado
Correlacionas
RecaudacionR Correlacidn de Pearson 64 e i 708+ 1 1
Sig. (hilateral) Rujuln] ,ooa 001 000
M 17 17 17 17 17
Fasto_medin Correlacidn de Pearson BE4™ F18™ REERCha JH1™M 1
Sig. (hilateral) 0ao 001 oao 00aa
M 17 17 17 17 17

**. La carrelacidn es significativa al nivel 0,01 (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.

Cuando existe correlacion entre las variables se utiliza una medida (distancia de
Mahalanobis) para compensar la correlacion. Cuando no existe correlacion entre variables
esta distancia es similar a la distancia euclidea.

La métrica de las variables se soluciona estandarizando (o tipificando) todas las unidades a
tratar. Analizar/Estadisticos descriptivos/Descriptivos

Il Descriptivos g'
(Phirrooocroi Qi #ecr T , .
& i Pelicuiss [Pl & Pels_Espaiio Las variables guardadas estandarizadas
§§e'!S—ESP°"”°" o ﬁ;z'f;f;;jzﬁﬁ comienzan con la letra Z:
fﬁasto_medio . . . .
ZCinesR, ZPeliculasR, ZPelis_EspafiaR,
[¥] Guardar valores tipificados coma variables ZPelIS_EXtranR’ ZGaStO_mele
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Las Comunidades Autonomas espafiolas seran clasificadas considerando el nimero de
cines (ZCinesR), el numero de peliculas proyectadas (ZPeliculasR), el nUmero de
espectadores de peliculas espafiolas (ZPelis_EspafiaR), el nUmero 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 Aragon -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 Catalufia 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

ANALISIS DE CLUSTER CON SPSS

Para efectuar un Analisis Cluster utilizando SPSS se entra en Analizar/Clasificar/
Hay tres opciones posibles: Conglomerado en dos fases, Conglomerado de k medias y
Conglomerados jerarquicos.

if *peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

#rchivo  Edicidn Wer Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Uklidades  Wentana 7
- - - Informes »
o E [% E i I:? # Estadisticos descriptivos 3
43 Tablas 3 Yisihle: 16 de 16
ZCinesk | ZPelig  “omparar madias "R | ZRecaudacionR |  ZGasto_medio | ~
1 1,54087 il > Bi288 107174 1,76258
3 - 53400 Modelos lineales generalizados  # ona2 - 21643 - JFA0G
3 75096 Modelos mixtos * fe7ee “77822 69036
Correlaciones rE
4 - B1260 Regresisn y 04373 - 54609 - &A7670
= - 37106 Loglineal y D4265 - 24445 - 20959
5] -1,13718 Clasificar N Conglomerado en dos Fases... -, 76088
7 43408 Reducrion de datos [ Conglomerado de K medias. .. 14458
8 -30370 Escalas b Conglomerados jerarquicos.., - 495972
g 204437 Pruebas no paramétricas » e 2 BE941
10 89950 Series tlempo.rales » A 99940
1 - 0253 iy ]  ymE BT - 7083
Respuesta malkiple 3
12 AB044 anélisis de valores perdidos,.. 14430 - 11432 - 09536
13 164180 Mugstras complejas y 50018 228137 - 08118
14 - 42349 Contral de calidad p DA770 - 48313 - 46274
15 - 97321 Curva COR... 50565 -, 78809 -,7/0503
16 19254 Ja1.24 4337 7613 07946
17 -1,20529 -1 11278 -1,12443 -1 06437 -.84190 2
« » \Vista de datos £ vista d variahles f = . ¥ |
Andlisis de conglomerados de k medias SP3S El procesador esta preparado
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Conglomerado en dos fases: Esta pensado para analisis con un numero grande de

individuos, que pueden tener problemas de clasificacion con otros procedimientos. Tiene la
particularidad que permite trabajar conjuntamente con variables de tipo mixto (cualitativas y
cuantitativas). Puede realizarse cuando el numero de cluster (conglomerado) es conocido a

prioriy también cuando no se conoce.

Conglomerados de k medias: Se puede aplicar sélo a variables cuantitativas y requiere
conocer el nimero de conglomerados a priori. Puede realizarse para un nimero de objetos
relativamente grande pues no requiere el célculo 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 nUmero de objetos no es muy

grande.

Se elige Conglomerados jerarquicos... Botén

B Analisis de conglomerados jerarquico

Método...

& Nomero Cines [Cines] | E.‘?_’_i?'?_l‘?§.:7__..:
&Namem Peliculas [Pel &ZEinesH A
& Pelis_Espafia ‘:\ & ZPelis_E spafiaR

& Pelis_Extran & ZPelis_ExtranR

& Recaudacicn & ZRecaudacionh -
& Gasto_media _.&@9 FlRaztn madin T

f CinesR Etiguetar los cazos mediante:
& Pelis_EspafiaR | | [ G CCAd |
&F‘elis_E:-:lranH Conglommerar

& RiecaudacionR (*) Casos () W ariables

bl ostrar

= o E ztadizticos Graficos
Eztadizsticos... ] [ Graficos... ] [ Método... ] [ Guardar..

Aceptar
Pegar
Restablecer
Cancelar

Ayuda

Analisis de conglomerados jerarquico: Méetodo
rétoda de

conglomeraciarn: | Metodo de Ward bt |
b V!nculaci@n inter-grupos
Yinculacidn intra-grupos
{#) Intervalo; Yecino mas proximo

Wecino mas lejano
Agrupacion de centroides
Agrupacion de medianaz
;Ijl:l de Ward

() Frecuencias: L

() Binaria:

Tranzformar walores

E standarizar: | Minguno

[ Cambiar el signo

Tranzformar medidas
[1+alores absolutos

[] Cambiar ezcala al ranga 0-1

Continuar

Cancelar

Aypuda

El Método de conglomeracion permite optar por varias opciones:
Vinculacion inter-grupos, Vecino mas proximo, Vecino mas lejano, Agrupacion de
centroides, Agrupacion de medianas y Método de Ward.
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Q 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 pequefias.

Q Vinculacion intra-grupos (promedio intra-grupos o media ponderada): Es una variante
del anterior, aunque 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.

Q Vecino més 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
gue suele provocar un efecto linea al unir los casos mas cercanos, al tiempo que es muy
sensible a la presencia de casos extremos.

O Vecino mas lejano (distancias maximas): Similar al vecino mas préximo, aunque aqui
se procede a unir los casos gque 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.

O Agrupacién 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.

O Agrupacion de medianas: Es una variacion de la agrupacion de centroides, donde no
se considera el niumero de individuos que forman cada uno de los agrupamientos. En el
método anterior se calcula el centroide en funcion del nimero de individuos de cada
conglomerado, de modo que cuando se une un gran conglomerado (por ejemplo 10 casos)
con otro muy pequefio (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 numero de conglomerados.

O 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 tamaros similares.

Como método de conglomeracion se elige el método de Ward.

El proceso comienza con la eleccion 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 elecciéon de la medida de distancia varia en funcion de la
métrica de las variables utilizadas.
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Anilisis de conglomerados jerdanquico: Método

Metodo de N
conglomeracicn; Metodo de 'w/ard b
(@) Intervala: Dizstancia euclidea al cuadradn %
Distancia euclidea
:Diztancia euclidea al cuadrado
OF . |Coseno
EIECUENCIAE | Monelacidn de Pearson
Chebychew
) Binaria: Bloque
Mirk ok
Perzonalizada
— T ——1
Tranzformar walores Tranzformar medidas
Estandarizar; | Ninguno v | [ ]¥alores absolutos
[] Cambiar el signo
[] Cambiar egcala al ranga 0-1

Donde se presentan las opciones: Distancia euclidea, Distancia euclidea al cuadrado,
Coseno de vectores, Correlacion de Pearson (asociacion), Distancia métrica de Chebychev,
Bloque Manhattan o City-block y Distancia de Minkowski.

En nuestro caso se determina la Distancia euclidea al cuadrado.

Se ha sefialado la necesidad de estandarizar las variables cuando estan medidas en
distintas unidades. En la parte inferior del Cuadro de Método aparece una comoda opcion
para llevar a cabo esta tarea, realizando una transformacion antes de proceder con el
calculo de las distancias. Como es evidente, esta opcion no esta disponible para datos
binarios.

Andlisis de conglomerados jerarquico: Metodo

Método de "
conglomeracion: | Método de'ward . |

() Intervalo: Diztanci lidea al drado W
| iztancia euclidea al cuadrado |

() Frecushcias:
() Binaria:
] ]
Transformar valores Transformar medidas
[Jvalores absalutas

Minguno

E standarizar:

[ Cambiar el signo

Puntuaciones £
Rango-1a1 [] Cambiar ezcala al ranga 0-1
Rango0al

h agritud maxima de 1
Media de 1
[lezviacidn tipica 1

En este caso, se selecciona Ninguno porque ya se han estandarizado los datos utilizando la
opcion Guardar valores tipificados aplicando la opcion Analizar/Estadisticos
descriptivos/Descriptivos
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Por dltimo, existe la posibilidad de Transformar las medidas de distancia, 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
menor y dividiendo después entre el rango, consiguiendo de esta forma convertir todas las
medidas al rango 0-1.

En Conglomerados jerarquicos... Boton |Estadisticos...

Anilisis de conglomerados jerarquico: Estadisticos g|

Historial de conglomeracin
Matnz de proximidades

Conglomerada de pertensncia En este ejemplo se ha optado por la
bl Apuda segunda opcion, buscando conocer el
conglomerado de pertenencia de cada
Comunidad Autbnoma cuando se solicitan
3,4y 5grupos

Cancelar

() Solucidn dnica

Mcmero minimo de conglomerados; |3

Mumero magimo de conglomeradas; |5

Historial de conglomeracion: Presenta el proceso de elaboracion 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 (0
variables).

Conglomerado de pertenencia: Indica el conglomerado al que se asigna cada caso. El
investigador puede seleccionar una solucién Unica, o un rango de soluciones para conocer
cémo varia la composicion de los grupos en funcién del numero final de conglomerados.

En Conglomerados jerarquicos... Botén |Graficos...

Analisis de conglomerados jerarquico: Graficos '|

[ endroarams

Témpanoz

Cancelar
{(*) Todos los conglomerados

(") Bango especificado de conglomerados Apuda

() Mihguna
Orientacion
(®) Vertical

() Horizontal
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Dendograma: Grafico donde se muestra el proceso de agrupamiento entre los casos y la
distancia en que se produce cada agrupamiento. Es la representacion grafica del historial
de conglomeracion visto en la opcidn estadisticos, y proporciona informaciéon muy valiosa
sobre el numero final de conglomerados a conservar.

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

En Conglomerados jerarquicos... Boton |Guardar...

Anadlisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas l|

Conglomerado de pertenencia =
i Cantinuar
() Ninguro
() Solucion dnica Cancelar

=0

Mimera minimo de conglomerados: 3

Mdmero magimao de conglomerados: a

Con la opcién Guardar el programa permite guardar una solucion Unica o un rango de
soluciones. Esta variable recibira el nombre de CLU* 1.

En este caso, se crean las nuevas variables CLU5 1, CLU4 1y CLU3_1. Estas soluciones
podran ser utilizadas en analisis posteriores.

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

n(n-1)
2

Comunidades Autbnomas, calculando las medidas de proximidad entre los (n)

casos tomados de dos en dos.

En este caso, el andlisis de las 17 Comunidades Autbnomas proporciona 136 medidas de

distancia w =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

Analisis de Cluster, la distancia de 13,173 entre Andalucia y Aragon 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)]* = 14,794
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& Tabla pivote de SPSS - tabla1

Archivo  Edicion Yer Insertar Piwotar Formato ¢
Pl
Matriz de distancias
distancia euclides al cuadrado
T.Cast
Zaso 1:Andalucia | ZArandn | 3Asturias | 4:Baleares | S:Canarias | 6:Cantabria Mancha S:Cast Ledn | 9:Catalufa
1:Andalucia jujili] 14,784 24,507 20,856 14,547 28,146 7,053 17 967 3,573
2:Aragon 14,794 Raluli] 1,558 T4 234 2,360 1,841 425 31,743
FAsturias 24 507 1,558 000 BB 1,409 191 6,125 589 45814
4:Baleares 20,856 T4 BB Rululi] 648 GOS8 4,358 184 40,723
a.Canarias 14,547 239 1,409 6449 000 2,348 2178 A1 1,725
B:Cantabria 28146 2,360 81 60& 2,348 Rululi] 7997 1,352 50,466
T:Cast Mancha 7,053 1,841 6,125 4,358 2178 7897 .ooon 2,935 18,846
B:Cast Ledn 17 967 A28 5849 84 414 1,352 2,935 paluli] 36,802
F:Catalufia 3573 31,743 45,814 40,723 31,724 a0 466 149,846 36,802 .ooo
10Malencia 1,495 7,082 14,504 11,665 7,181 17,269 2132 9,495 9,098
11:Extremadura 23,560 1,432 028 36 1,263 346 5627 439 44 645
12:Galicia 10,638 ae2 2,997 1,804 Aag 4457 BT4 R 25,9495
13:Madrid 12,935 17,5494 26,265 22,923 149,601 28 253 10,5836 20,0049 18,018
Td:Murcia 18152 408 488 02 278 1,187 3,215 053 ar.0ze
18 Mavarra 25 548 1,653 B3 283 1,681 071 E582 813 47,085
16:Pais Wasco 8278 1,042 4572 3,022 1,104 6,215 245 1,984 21,986
17:La Rinja 31,764 3,618 518 1,236 3,440 42 10,058 2,197 55,358
g P R 3
< % -

% Tabla pivote de SPSS - tabla1

Archivo  Edicidn Wer  Insertar  Pivotar  Formato 7

Matriz de distancias 2
distancia euclidea al cuadradn
11: 16:Pais
Caso 10Valencia Extrermadura 12:Galicia | 13:Madrid | 14:Murcia | 158:MNavarra Vasco 17:La Rioja
1:Andalucia 1,495 23,560 10,638 12,935 18,152 25,598 8278 31,764
2:Aragin 7082 1,432 582 17,559 408 1,653 1,042 3618
J:Asturias 14,504 024 2,997 26,265 498 63 44672 A14a
4:Baleares 11,665 36 1,804 22,923 J02 283 3022 1,236
a:Canarias 7181 1,263 448 15,601 278 1,681 1,104 3480
f:Cantakria 17,269 346 4457 29,253 1,187 A7 6,215 142
7:Cast Mancha 2132 5,627 BT4 10,536 3,215 B582 245 10,059
8:Cast. Ledn 94495 438 985 20,009 053 813 1,984 2197
9:Catalufia 9098 44 645 25955 18,018 37,026 47,099 21,986 55,358
10:Valencia ono 13,804 4,440 49916 4,685 15,243 2,871 20242
11:Extremadura 13,804 ,ooo 2,651 25,4596 388 a0 4197 716
12:Galicia 4,440 2,651 Rulili] 14,920 1,064 3436 213 5,970
13:Madrid 9916 25,496 14,920 ,oon 21,085 26,815 12674 32,780
14:Murcia 9685 388 1,064 21,085 ,oon Joz 2,069 2,009
15:Navarra 16,243 a0 3,436 26,8148 ;702 oo 5,006 386
16:Pais Vasco 2,871 4,187 213 12,674 2,069 5,008 ooo 3064
17:La Rioja 20,242 T1B 5,970 32,780 2,009 386 8,064 Joon
e P PR T ¥
< >

Los coeficientes de la matriz de distancias indican la distancia entre las Comunidades
Auténomas considerando las variables del andlisis, de modo que cuanto mayor sea el
coeficiente entre dos Comunidades existira 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 0,142). Otras Comunidades con
pautas parecidas son Galicia y Pais Vasco (con una distancia de 0,213).

Las Comunidades mas diferentes en cuanto a la actividad cinematogréfica son Catalufia 'y

Cantabria (con una distancia de 50,466).
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Conviene retener esta informacién para realizar un seguimiento del proceso de formacion
de los agrupamientos, con la ayuda del Historial de Aglomeracion, asi como su
representacion grafica (Dendograma).

Historial de conglomeracion

Etapa en la que el conglomerada
Conglomerado gue se combing aparece por primera vez Proxirma
Etapa | Conglomerado 1 | Conglomerado 2 | Coeficientes | Conglomerado 1 | Conglomerado 2 etapa
1 3 11 014 0 n T
2 a 14 041 0 n 4
3 G 14 JTE 0 1] 7
4 4 a JE3 0 2 10
] 12 16 269 1] n 8
] 2 ] 389 0 n 10
T 3 ] Aa1 1 K] q
a 7 12 R 0 ] 14
] 3 17 1,133 T n 12
10 2 4 1,600 6 4 12
11 1 10 2,347 0 n 13
12 2 K] 5,078 10 9 14
13 1 9 9,053 11 1] 14
14 2 7 16,514 12 a 16
14 1 13 25,801 13 n 16
16 1 2 20,000 14 14 0

Resaltar que las Comunidades mas similares son Asturias (nUmero 3) y Extremadura
(nimero 11), y por esto son las primeras que se unen en el Historial de Aglomeracion, a
una distancia de 0,014 (tercera columna). De la ultima columna (Proxima etapa) se
desprende que este primer agrupamiento volvera a ser utilizado en la etapa 7.

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
agrupacion (Asturias - Extremadura). Este primer cluster volvera a ser utilizado en

la etapa 4.

En la segunda etapa se realiza un agrupamiento con las Comunidades 8 y 14 (Castillay
Ledn, Murcia), a una distancia de 0,041. Este segundo conglomerado (cluster) volvera a ser
utilizado en la etapa 4.

En la tercera etapa se unen las Comunidades de Cantabria (6) y Navarra (15), a una
distancia de 0,076, este tercer cluster volvera a ser utilizado en la etapa 7.

En la cuarta etapa se produce la union de Baleares (4) y Castillay Leo6n (8), a una
distancia de 0,163, cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 10.

En la séptima etapa se produce la union de Asturias (3) y Cantabria (6), a una distancia de
0,551, cluster que volvera a ser utilizado en la etapa 9.

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

Para facilitar la interpretacion, el programa ayuda a recordar el programa incorporando las

columnas 52 y 62, en donde se indica la etapa en la que el conglomerado ha aparecido por
primera vez.
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En la etapa cuarta, Baleares (4) se une al conglomerado 8, formado en la segunda etapa
con Castillay Ledn (8) y Murcia (14).

En la etapa 7, se unen el conglomerado 3, formado en la primera etapa por Cantabria (3) y
Extremadura (11), con el conglomerado 6, formado en la tercera etapa con Aragon (6) y
Canarias (15).

En la etapa 8, Castilla-La Mancha (7) se une al conglomerado 12, formado en la quinta
etapa con Galicia (12) y Pais Vasco (16).

En la etapa 10 se unen los conglomerados 2 y 4, el primero formado en la etapa 6 con
Aragon (2) y Canarias (5); el segundo formado en la etapa 4 con Baleares (4) y Castilla-
Ledn (8).

En la etapa 14 se unen los conglomerados 2 y 7. El conglomerado 2, formado en la etapa
12 con Aragon (2) y Asturias (3). El conglomerado 7, formado en la etapa 8, con Castilla-La
Mancha (7) y Galicia (12).

El proceso continda hasta formar un solo grupo, que marca el final del proceso de
formacion de clusters jerarquicos aglomerativos.

Un aspecto importante del historial es la columna central (Coeficientes), que recoge las
distancias en las que se produce cada agrupamiento, distancias que van aumentando a
medida que se van formando nuevos grupos. Las distancias pequeiias reflejan
conglomerados (clusters) muy homogéneos, mientras que las distancias grandes indican
conglomerados heterogéneos.

Considerando que el objetivo del analisis es agrupar a las Comunidades en conglomerados
homogéneos, sera conveniente prestar mucha atencién a los incrementos de distancias.

En la etapa catorce los dos conglomerados se unen a una distancia de 16,514, mientras
gue en la etapa quince se unen a una distancia de 25,801, aumentando 9 puntos desde la
etapa anterior. Llama la atencion este elevado aumento, mucho més cuando en etapas
anteriores la distancia aumentaba poco.

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 posicion de la linea vertical respecto a la regla situada en la parte
superior indica la distancia donde se han realizado la union de dos grupos, de modo que
cuanto mas a la derecha se produzca una agrupacién 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 0 y 25, mientras que
la amplitud de las distancias del Historial de Conglomeracién oscila entre 0,014 y 80, basta
con calcular el coeficiente para su adaptacion
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Dendrogram using Ward Method

Rescaled Distance Cluster Combine

Z L3 E ] 5 10 15 20 25
Lahel HNum +-———————- Fm— Fm— Fm— Fm— +
Azturias 3 —
Extremadura 11 —
Cantabria f
Wawvarra 15 —
La Rioja 17 —
Cast. Ledn 8 —
Hurcia 14 —
Baleares 4
Aragon 2 —
Canarias 5 —
Galicia 12 —
Pais=s Wasco 16
Cast. Mancha 7 =
indalucia 1
Valencia 10 :|_
Catalufia 9 —
Madrid 13

Conglorerado de pertenencis

5 4 3
conglome | conglome | conglome .y
Cass mﬂng ,_c,gdc,g mﬂng El programa ofrece la composicion de cada
T Fndalucia i 1 1 uno de los conglomerados, presentando el
I:Aragin 2 2 2 rango de soluciones solicitado (entre 3y 5).
AAstunias 2 2 2
il z 2 z La mejor solucion es la que presenta cuatro
E'EE:”;? g g g conglomerados, de modo que centramos la
Lantabna .z
e S . . atencion en la columna central.
2:Cast. Ledn 2 2 2 . )
4-Cataluia 4 i i La union de esta columna con (;ada fila
10:valencia 1 1 1 muestra un 1 en Andalucia, indicando que esta
11:Extremadura 2 3 i Comunidad pertenece al primer conglomerado,
12: Galicia 3 3 2 un 2 en el caso de Aragon indica que
e 5 4 3 pertenece al segundo conglomerado, y asi
1:':““3 i i i sucesivamente, un 4 en Madrid indica que
.M3dwama
e o 2 . . pertenece al cuarto conglomerado.
17:La Rioja 2 i 2

Se tiene la clasificacion siguiente:
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Conglomerado 1. Andalucia, Cataluiia, Valencia.

Conglomerado 2: Aragén, Asturias, Baleares, Canarias, Cantabria, Castillay Leon,
Extremadura, Murcia, Navarra, Pais Vasco, La Rioja.

Conglomerado 3: Castilla La Mancha, Galicia

Conglomerado 4: Madrid

INTERPRETACION DE LA CLASIFICACION: El objetivo es analizar los valores del nimero de
salas de cine, numero de peliculas proyectadas, etc, en los cuatro conglomerados, y asi
determinar las diferencias en las pautas cinematograficas en cada uno de los
agrupamientos de las Comunidades Auténomas.

Al tratarse de variables medidas a nivel de intervalo se debe utilizar el procedimiento
explorar con la variable CLU4_1 como factor (Analizar/Comparar medias/ANOVA de un
factor...), o la comparacion de medias (Analizar/Comparar medias/Medias ...). Se opta por
esta Ultima opcion.

wai *peliculas-comunidades.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Yer Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Utlidades  Wenkana  ?
= E [% E o o E'? 1 Informes 3
Estadisticos descriptivos 3
1 o CICE Andalucia Tablas » Yisible: 19 de 19 vari:
Pelis_ExtranR | Recaudac MSlaGlilGecs | Medias.. i |  ZRecaudacionR | ZGas
1 3730 47 7T R Modelo lineal general ] Prueba T para una muestra. .. 107174 1
: : Modelos lineales generalizados  # Prueba T para muestras independientes. .. : :
2 LT LS Maodelos mixkos b Prusha T para muestras relacionadas s i
3 1234 56 1000 3 Correlariones P AMOVA de un Fackar, .. 7822 _'E
4 1442 91 12232 Regresién N : FRnr - 54609
& 201413 15128 Loglineal b - 51316 04265 - 24445 -
5| 1072,03 920,48 Clasificar » % | E
7 2306 42 18613 Reduccion de datos » 1
B 155139 12207  Escalas > Ees ~ D;EHdient831 ¥
g 4396 02 37728 Pruebas no paramétricas ¥ fhesR Cines » f
10 338 42 2451 9 Series temporales ¥ Elis_EspafiaR D giPeliculas 3 c
W oom | seax e e ;
ecaudacion Capalde1
12 211314 1637 2 Andlisis de valores perdidos. .. CinesR — L
EREES ETTze (AR b Bois Espation [
14 1633 53 12836 Control de calidad * Pelis_ExtranP F |ndependientes: i
5 1184 88 9908t CurvaCOR.. F ecaudacionh & ¢
1B 2297 22 1916 B9 JE25d & ZGasto_medio B - C
17| 877 At 725 B0 20529 | | &Acius v [Bpsioes.. | E
18 2
4+ \Vista de datos £ vista de variables f < ¥ |
Medias SP35 El procesador esta preparado
Medias: Opciones
E stadisticos: Estadisticos de casila;
Mediana ”~ tedia
Mediana agrupada 3 Porcentaje de la suma total
Error tip. de la media
Suma . .,
Mirimo En el cuadro de dialogo de la comparacion de
s ] medias, las variables Cines, Peliculas,
i Pelis_Espafia, Pelis_Extran y Gasto se colocan
i en la ventana de Dependientes, y la variable
urkasis .
Error tip. de curtosis b CLU4_1 en Independ|entes.
Asimetria
Errar tip. de asimetria
Media amndnica b
Estadisticoz para la primera capa
[] Tabla de &nova p eta
[] Contrastes de linealidad
I Eontinuar] ’ Cancelar l [ Aypuda l
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En la tabla aparecen los resultados obtenidos:

CLU4 1 Cines Peliculaz Peliz_Espana | Peliz_Bxtran | Gasto_medio
1 Chuster  hiedia EEE R 42z 33 160900400 | 1438360967 [ 1127479233
% de |3 suma total LRy 19.1% 36,3°% S31°% 50,7 %
2 Chuster  hiedia 63,70 357 8O 29274 650 | 2119047 .50 10031110
% de la suma total Rk 4 Gd,0% 0% 6% 255%
3 Chuster  hiedia 182 67 240,33 To3G20,00 | S0ZO0V17F,00 4092057 67
% de 13 suma total 12,27 15,47 17.7°% 13.5% 18 4%
4 Chuster hiedia 74,00 TE<,00 2188742,00 1926469,00 JG06224,00
% de la suma total 158% 11.5% 24.0°% 4% 5,44
Total fuiedia 176,00 389,88 Fazooi, T drad113,18 392411088
% de 13 suma total 100,07% 100,0% 100,0% 100,07 100,0°%

El primer conglomerado, formado por las Comunidades Autonomas de Andalucia, Catalufia

y Valencia, destaca por el gran nimero de salas de cine, asi como por el numero de
espectadores en peliculas espafiolas y extranjeras.

El segundo conglomerado, formado por un gran nimero de Comunidades Autbnomas
sobresale por el numero de peliculas proyectadas, con menos espectadores que el primer
cluster.

El tercer conglomerado, formado por las Comunidades de Castilla-La Mancha y Galicia,
supera a la Comunidad de Madrid respecto al nUmero de peliculas proyectadas y al nUmero
de espectadores de peliculas extranjeras.

El cuarto conglomerado, formado por la Comunidad de Madrid, presenta el menor
porcentaje de espectadores en peliculas extranjeras, mientras que mantiene el segundo
lugar de las Comunidades en cuanto espectadores en peliculas espafiolas.
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PRACTICO DE ANALISIS CLUSTER JERARQUICO Y NO JERARQQUICO

Cargado el fichero aficiones.sav se restringe el estudio a los 14 primeros casos.

En el andlisis cluster es necesario tipificar las variables, pues al trabajar con distancias,
todas las variables han de expresarse en las mismas unidades. En este sentido, se tipifican
las variables afectadas (futbol, paga2 y tv).

v aficciones14.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicin  Wer Datos Transformar | Analizar Graficos  Utlidades  Yentana 7
1 - formes 4 i
(=2 - T
[% E - Estadisticas descripkivos Frecuencias.. .
A1 : conciert Tablas Bl Descriptivos... Wisible: 29 de 29 varia
id | sex | centrr Comparar medias ¥ Explorar... 293 | numher | edad | califest | lect
1 1 H 1 Modelo lineal general »  Tablas de contingencia. .. 0 4 13 7 18
3 3 H 1 Madelos lineales generalizadas  # Razon,.. 1 1 1 1 —
Modelos mixtos » Graficos P-P... QI
3 3 h 1 ; o i
7 1 o 3 Correlaciones b Graficos Q-Qu.. | ) k2
- e= v
5 5 M 1 Loglineal 3 3 id N | ffutbol
B B L 2 Clasificar vl 4 &Jcent@ | & pagaz
7 7 H 1 Reduccidn de datos 3 ﬁ :z::s::; K4l
3 3 H 2 Escalas + 1 \:\
g g ¥ 1 Pruebas no paramétricas » 3 g estumadr
Seties kemporales 3 paga
10 10 H 1 3 Ayuda
1 11 H 3 Supervivencia » 3 fnumher - Y | L J—
Respussta miltiple A Guardar valores tipifi 1 i
pificados como vanables Opciones...
12 12 M ! Analisis de valores perdidos. .. 1
13 13 | M | 2 Muestras complejas 3 1 s s s s s
14 14 bl 1 Control de calidad 4 1 2 El 3 15 7 5 .t
4/ » \Vista de datos 4 Vistadevariable . -on B |¢ | ¥
) Descriptivos SPSS El procesador esta preparado

En la salida del Visor se observa que la variacion y el rango (maximo y minimo) de las tres
variables son completamente distintos por lo que no hay comparacion posible de
desviaciones tipicas.

Esadisticos descriptivos

H b mima hdgwimo hiedia Desw. tip.
firtbol 14 1] g 347 2,874
paga: 14 Goo 1600 1014,249 318,306
tw 14 10 46 26 43 12,960
H walido (zegin lista) 14

Se marca la casilla Guardar valores tipificados como variables, al ejecutar el procedimiento
se obtienen nuevas variables tipificadas (zfutbol, zpaga2 y ztv).

Bl Descriptivos

L& B [Prea
Si ahora se vuelve a ejecutar el & cero ; & Zpaga2
procedimiento con las variables tipificadas ﬁ:x;‘f; ] £
(zfatbol, zpaga? y ztv) se presentan rangos offl estumach
comparables para las tres variables. ?235;18, & B |
[] Guardar valares tipificadas coma vanables
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Estadisticos descriptivos

H b nimo hdaximo hdedia Desv. tip.
Zfitbal 14 -1,24238 1. 54055 Loooooo 1.000000
Zpagal 14 -1,30153 1,84010 Loooooo 1.000000
St 14 -1,18040 1.58733 Loooooo 1.000000
H walido (segin lista) 14

Para tener una idea de los grupos que podrian formarse, antes de realizar un analisis
cluster, se puede obtener un grafico de dispersion en tres dimensiones para las tres
variables tipificadas.

Se elige Gréficos/Cuadro de didlogo antiguos/Dispersion

Dispersion/Puntos

= i
on| Dlispersidn
| zimple

" Dispersidn
]
i, superpuesto

Dizpersidn

E% matricial

;s [| Dizpersidn
. 3D

th

- Definir_|

Puntas
zimple

Cahcelar

Ml Diagrama de dispersion 3-D

Fid

&y e

& centra
&) estudios
& hahita
d:ﬁ estupadr
di egtumadr
& paga
& rumher
5?9 edad
ii califest
é& lect

@9 cine

& fithol
‘g& conciert

i

é& pagaZ

& hahitat

2,0

Zfutbol

0,0

g":’? lectp
&; uniy
&b qusteine

&5 tinocine

Flantilla

=

EigY:
| ¢ ZHiibol
Egx:
| & Zpaga?
EeZ:

letv

E stablecer marcas por:

L]
i

Ij Etiquetar los casos mediante:

|
Fanel por

Eilas:

Columnaz:

]

[ Usar las especificacionss gréficas de;

FRestablecer

Cancelar

-
| o
o
et
o

Apuda

Al obtenerse una separacion clara en tres
grupos de puntos, se puede intuir que se

podrian agrupar a los individuos en tres

conglomerados.
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Se realiza un analisis cluster no jerarquico
(Analizar/Clasificar/Conglomerado de k medias)

B Anilisis de conglomerados de K-medias

Centroz de los conglomerados

[ Leer iniciales:

[ E seribir finales:

[ Iterar... ] [Euardar...] [Dpcioﬂes...]

#id - Horiabies
Gy sen & Ziithal Al
&4 centio \:\ & Fpaga? it
&; estudios thv Restablecer
&y hatita v
estupadr EtigL_Jetar log casos
e N
nana
M de conglomerados: 3 Metada
' (%) Iterar y clasificar () Sdln clasificar

Andlisis de conglomerados de K-medias: Opciones E]

Continuar

Estadisticos

[v]iCentros de conglomerados iniciales

Tabla de ANV
Informacion del conglomerado para cada caso
an S

Walores perdidos
(®) Excluir cazos segdn lista

() Excluir cazos seqdn pareja

La salida del Visor presenta los centros iniciales de los conglomerados. Para el comienzo
del método iterativo, en un principio se seleccionan tantos individuos como conglomerados
se hayan solicitado, de modo que estos individuos iniciales tengan distancia maxima entre
ellos y al estar separados lo suficiente produzcan los centros iniciales.

Centros iniciales de los conglormerados

Conglomerado
1 2 ]
Zfuthbal 119262 - 4665 -1,24238
Zpagal 1.52694 - Ha3TIT SE3d45
Jtw 1.51017 120152 -1,18050

Una vez estimados los centroides iniciales se calcula la distancia de cada punto a cada uno
de ellos y en funcién de la minima distancia obtenida se irdn clasificando los individuos en
los tres grupos de conglomerados. Elaborados los tres grupos, se calculan los tres centros
y se repite el proceso para hacer otra agrupacion, y asi sucesivamente hasta agotar las
iteraciones o hasta que se cumpla el criterio de parada.

Historial de iteracione?d

Cambio en los centros de los
conglomerados
teracion 1 z 3
1 1,082 har 1,226
2 oo 318 A6
3 Jooo a6 AGT
4 oo Jaon Qoo

a. %2 ha lograde 13 convergencia debido a que los
centros de los conglomerados no presentan ningdn
cambio o éste es pequeno. B cambio maximo de
coordenadas absolutas para cualquier centro es de
000, La iteracion actual ez 4. La distancia minima
entre [os centros inicigles es de 2,945,
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namero de iteraciones realizadas y los
cambios producidos en los centroides.



El procedimiento presenta la pertenencia de cada individuo a su conglomerado con la
distancia de cada uno al centro de su grupo. Asi como los centros de los conglomerados
finales obtenidos al final del proceso iterativo.

Perterencia 3 los conglomerados

MNomera Conglomerads | Distancia
1,037
1,520

1,503
Ba0 Certros de los conglomerados finales

Sl Conglomerada

1,634 1 z 3
1,107 Zfithal 119268 - BE2E0 (26404
1,092 Zpagai 168302 - G673z J1Z2z0
S0 S 2980 G099 - rh325
1,092
ot
1,338
1,061
1,174

S I S N ® th L R —

| SR R I R e I LT I L T LT % RS B P ]

™

La tabla de pertenencia a los conglomerados permite realizar los siguientes clusters o
conglomerados: {1, 2,5,6,7,11} , {3,4,9,12,13,14} y {8, 10}

AR O,
Conglomerada Emror
hi=dia hizdiz
cuadratica gl cuadratica gl F Sig.
Zfitbol 2950 i Jidh LB 44571 L6
Zpaga:l 4 230 i A3 11 10,248 Rulik
i o1y 3,003 i faicli] 11 4,733 L33

Las pruebas F sdlo se deben utilizar con una finalidad descriptiva puesto que los
conglomeradas han side elegidos para maximizar |as diferencias entre los casos an
diferentes conglomeradas. Los niveles cnticos no son comegidos, por lo que no pueden
interpretarse como pruebas de |a hipdtesiz de que los centros de los conglomerados
=on iguales.

Se presenta una tabla ANOVA para los conglomerados cuyas pruebas F sélo se deben
utilizar 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 lo que no pueden interpretarse como pruebas de la hipétesis de que
los centros de los conglomerados son iguales.

Lo relevante son los valores de F, que no deben de ser muy pequefios (lo mas alejados
posible del valor 1) para que las variables sean realmente efectivas en la identificacion de
clusters.
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Se realiza un analisis cluster jerarquico
(Analizar/Clasificar/Conglomerados jerarquicos)

B Andlisis de conglomerados jerdrquico

Andlisis de conglomerados jerdrquico: Estadisticos g|

(& id All Yariables: . Acept e -
4 | [ ; | [«]Histarial de conglomeracidr Continuar
@a P Ztbal
@ centro | \Z| & Znagad [ Matriz de proximidades
& estucios | e =
& habita | = Conglomerado de pertenencia
ﬂ ertupadr L + @ Minguno
estumadr Etiquetar los cazos mediante: -Ayuda
& paga - () Solucicn drica
?numher ~ Conglomerar - il
edad (®) Cazos () Wariables o
ol califest - - () Bangn de soluciones
& lect 3| tastrar N
i — E stadisticos Gréficos
| Estadisticos... ’ Gréficos... ] [ Métada,. ] ’ Guardar... ]

Analisis de conglomerados jerarquico: Metodo

Método de s =
conglomeracidn: Método de'w/ard M
Témpanos tMedida
() Todos los conglomerados inl Distancia euclidea al cuadrada |+
() Bango especificado de conglomerados
|
R — () Frecuencias:
|
L ! () Binaria:
| = e
: [k T | I
() Ninguna
Orientacisn Transformar valares Tranzformar medidas
(®) Yertical Estandarizar: | Ninguno v | [ walores absojutos
() Horizontal [ Cambiar el signa
[[] Cambiar escala al rango 0-1

En la salida del Visor:

Historial de conglomeracidn

Bapa en |3 que &l conglomerado aparece
Conglomerado que e combing por primera wez Préxima
EBapa Conglomeradao 1 Conglomerado 2 | Coeficientes Conglomerado 1 Conglomerado 2 stapa
1 13 14 g2z i] 1] ]
i ] q 274 1] 1] T
3 3 1 A1z 1] 1] a
4 1 1.111 1] 1] 1B
§ 4 12 1.767 1] 1 12
i T ] A 1] 1] 0
7 ] fi 3,544 z 1] q
2 3 12 5,552 ] 1] a
9 3 ] 2,704 ] T 1B
10 T 10 12,223 ] 1] 13
1 1 3 17,2327 4 q 12
12 1 733 1B ] 13
13 1 7 39,000 12 0 1]

En agrupamientos simples:
En la primera etapa se unen los individuos (casos) 13 y 14, a una distancia de 0,122

(tercera columna). De la dltima columna (Proxima etapa) se desprende que este primer
agrupamiento volvera a ser utilizado en la etapa 5.

59



Una vez realizado el primer agrupamiento, el programa vuelve a recalcular una nueva
matriz de distancias entre los 13 elementos restantes, es decir los 12 elementos y la
agrupacion realizada. Este primer cluster volvera a ser utilizado en

la etapa 5.

En la segunda etapa se unen los individuos 5y 9, a una distancia de 0,279. Este segundo
conglomerado (cluster) volvera a ser utilizado en la etapa 7 (Préxima etapa).

En la tercera etapa se unen los individuos 3y 11, a una distancia de 0,612, este tercer
cluster volvera a ser utilizado en la etapa 8.

Para formar clusters con la unién de los clusters formados anteriormente, se recurre a
las columnas 52 y 62, en donde se indica la etapa en la que el conglomerado ha aparecido
por primera vez.

En la etapa quinta, el individuo (4) se une al conglomerado 1, formado en la primera etapa
con la union de los individuos 13 y 14.

En la etapa 7, se unen el conglomerado 5 (formado en la segunda etapa por el individuo 4
y el individuo 13) con el individuo 6.

En la etapa 9 se unen los conglomerados 3y 5, el primero formado en la etapa 8 con los
individuos 3y 12; el segundo formado en la etapa 7 con los individuos 5y 6.

El proceso contintda hasta formar un solo grupo, que marca el final del proceso de
formacion de clusters jerarquicos aglomerativos.

Diagrama de témpanos vertical

Caso

Mimero de
conglomerados

a
7
4
i}
9
a
3
2
1

1

W~ @ N L) R
O OM XK
BOMOM M M M X X
FOMOX X X M oM M OX
==l o o
HOMDOM M M

MO oM M M oM

oM OM M M M M M X XM X
=
BOMOM M M M XM XM M X

11
12
13

HOMOM M M X X X X M N X

o - = - T

oMM M M M XM X X X X N X
BOMOM M M M X X X MM XX
e R e A
BOMOM M M M M M X M M M X
MOMOM M MM MMM XM XM X X113
BOMOM M M M X X X MM XX
MM M M M X X X MM XX
BOMOM M M M X X X MM XX
BOMOM M M M M M X M M M X
o == e e =
Moo o o 3OO |1
oMM M M M XM XM X X X N X
HOMOM M M M X X X X X NX
BOMLOM M M M X X X MM XX

El 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
gue hay en ese momento. En este sentido:

En la etapa 1, con 13 conglomerados se unieron los individuos 14 y 13, por eso aparece
una cruz de unién entre esos dos individuos, los demas no estan conectados.

En la etapa 2, con 12 conglomerados, ademas de los anteriores (14, 13), se unieron los
individuos 9y 5, los demas estan desconectados.

En la etapa 3, con 11 conglomerados, ademas de los anteriores (14, 13, 9, 5), se unieron
los individuos 11 y 3, los demas estan desconectados.

Asi sucesivamente hasta que, en la Ultima etapa con 1 conglomerado todos estan unidos.
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Dendrogram using Ward Method
Rescaled Distance Cluster Combine
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El Dendograma sugiere los conglomerados: {13,14, 4} , {1, 2} , {5,9,6}, {3,112} y
{7, 8,10}, que estan muy lejos de los del caso anterior.

<= Si se reinicia el procedimiento de andlisis cluster jerarquico, con el método de
aglomeraciéon Ward, fijando de antemano el nimero de conglomerados entre 3y 5

Anilisis de conglomerados jerarquico: Método

Anilisis de conglomerados jerdarquico: Estadisticos g| Métoda de -
conglomeracidn: Método de 'w/ard e
[#]Histarial de conglomeracidre i
Matriz de proximidades WERR: | Distancia euclidea al cuadiado v
Do
Conglomeradn de pertenencia
() Nihguna (O Frecuencias:
() Salucicn dniza O Binaria:

i E —
| | | |

(¥) Bango de soluciones

: . :'3— B Tranzfarmar walores Transfarmar medidas
| :
Momero minimo de conglomerados: |4 | Estandarizar: | Ninguno v [dValores sheolutos
5 i [ 1 T O : ;
Mdmero maximo de conglomerados: |5 [ Cambiar el signo

[] Cambiar ezcala al rango 0-1

En la salida del Visor:
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Conglomerado de pertensncia

Caso 4 zonglomerados 4 zonglomerados 3 eonglomerados
1 1 1 1
i 1 1 1
3 z 2 1
4 3 3 2
§ z 2 1
fi 2 2 1
7 4 4 3
2 4 4 3
g9 z 2 1
10 5 4 3
1 z z 1
12 2 z 1
13 3 3 2
14 3 3 z

El programa ofrece la
composicion de cada uno de los
conglomerados, presentando el
rango de soluciones solicitado
(entre 3y 5).

La mejor solucion es la que
presenta cuatro conglomerados,
de modo que centramos la
atencion en la columna central.

Resultan los conglomerados: {1, 2} , {3,5,6,9,11,12} {4,13,14} {7,8,10}

No muy lejos de los obtenidos anteriormente: {13,14, 4} , {1 2} , {5,9,6}, {3,1112} y

{7, 8,10}, uniendo los clusters tercero y cuarto.

En Conglomerados jerarquicos... Boton |Guardar...

Analisis de conglomerados jerarquico: Guardar variables nuevas '|

Conglomerado de pertenencia
() Mingurno

{7 Solucidn dnica

Mimera minimo de conglomerado:: 3

Mumero maximo de conglomerados: ]

Con la opcion Guardar el programa permite guardar una solucidn unica o un rango de

soluciones. Esta variable recibir4 el nombre de CLU*_1.

En este caso, se crean las nuevas variables CLU5 1, CLU4 1y CLU3_1. Estas soluciones

podran ser utilizadas en analisis posteriores.
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SUPUESTO PRACTICO DE ANALISIS CLUSTER EN DOS ETAPAS

Esta basado en un algoritmo que produce resultados 6ptimos si todas las variables son
independientes, las variables continuas estan normalmente distribuidas y las variables
categoricas son multinomiales. Pero es un procedimiento que funciona razonablemente
bien en ausencia de estos supuestos.

La solucion final depende del orden de entrada de los datos, para minimizar el efecto se
deberia ordenar el fichero de forma aleatoria.

Algoritmo del procedimiento. Los dos pasos de este procedimiento se pueden resumir
como sigue:

e Primer paso: Formacién de precluster de los casos originales. Estos son clusters de los
datos originales que se utilizaran en lugar de las filas del fichero original para realizar los
clusters jerarquicos en el segundo paso. Todos los casos pertenecientes a un mismo
precluster se tratan como una entidad sencilla.

El procedimiento se inicia con la construccion de un arbol de caracteristicas del Cluster
(CF). El &rbol comienza colocando el primer caso en la raiz del arbol en un nodo de hoja
gue contiene informacion de la variable sobre ese caso. Cada caso sucesivamente se
aflade a continuacion a un nodo existente o forma un nuevo nodo, basado en la similaridad
con los nodos existentes y utilizando medidas de distancias como el criterio de similaridad.
Un nodo que contiene varios casos contiene un resumen de informacion sobre esos casos.
Por lo tanto, el arbol CF proporciona un resumen del archivo de datos.

e Segundo paso: Los nodos de las hojas del arbol CF se agrupan utilizando un algoritmo
de agrupamiento aglomerativo. El cluster se puede utilizar para producir un rango de
soluciones. Para determinar el nimero de clusters optimo, cada una de estas soluciones
de cluster se compara utilizando el Criterio Bayesiano de Schwarz (BIC) o el Criterio de
Informacion de Akaike (AIC) como criterio de agrupamiento.

Se utiliza el archivo de datos ventas_vehiculos.sav que contiene estimaciones de ventas,
listas de precios y especificaciones fisicas hipotéticas de varias marcas y modelos de
vehiculos. El archivo esta formado por las siguientes variables:

= Variables tipo cadena: tipo (tipo de vehiculo) y marca (fabricante).

= Variables tipo numérico: ventas (en miles), reventa (Valor de reventa en 4 afos), tipo
{Tipo de vehiculo: Valores: {0, Automdvil; 1, Camién}, precio (en miles), motor
(Tamano del motor), CV (Caballos), pisada (Base de neumaticos), ancho (Anchura),
largo (Longitud), peso_neto (Peso neto), depésito (Capacidad de combustible), mpg
Consumo).

Para obtener un analisis de conglomerados en dos etapas, en el menu principal:
Analizar/Clasificar/Conglomerado en dos fases...

En el cambio de Variables categoricas: tipo (Tipo de vehiculo).

En el campo de variables continuas: precio, motor, CV, pisada, ancho, largo,
peso_neto, depdsito y mpg.
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2t Ventas-vehiculos.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

archivo  Edicidn  Ver Datos  Transformar | Analizar  Gréficos  Utlidades  ventana 7
= fFormes ¥
| B= Y [ ko4
[ [% E ikl Estadisticos descriptivos 3 =
197 : pisada Tablas 3 @Iarial
marca | r Comparér medias * berta | . - &
1] Acura lrtagra || edelafinedlgeneral > 116,360 & Fabiicante marcal Valisties Galeadlinesi T '
2| Acura T Modelos lineales generalizados  » 13875 & Modelo [madelo] diTiF'U de vehiculo [t
Modelos mixtos ’ ; Wentas en miles [ve. . >
3)Acura cL Carrelaciones 3 18'225. &Valor TR e—
4|Acura AL Becreis v |29725 e
. qgresion I
& Audi Ad Logineal v 122285
G Audi | .::Ia::iFh:.' v|  Conglomerado en dos SES Variables confinuas:
7 [ Audi AB Reduccién de datos b Conglomerado d? K’mec_has... & Fresioenmies [~ |
3| Bty 323 Escalas N b Conglomerados jerarquicos. .. > ‘fTamaﬁo delmot.. |
q| By 325 F‘rurabas no paramekricas 3 e, y Caballos [CV] |
10| Ehvy 526i series temporales Ml Catrminants... & Base de neumét.. |
T1|Buick CarinT Supervivencia 3 s &, . . . . E
- ¥ Respuesta miltiple r ; ! Medida de distancia Fiecuenta de varables continuas
12 BUka Regal andlisis de valares perdidos. .. 13740 (®) Log-verozimilitud Para tipificar: ]
13| Buick Patk Aven Muestras complejas 3 20-190_ - Agumidas como tipificadas: 0
14| Buick LaSabre Control de calidad » [ 13360
16| Cadillac [Deville Curva COR. . 22 525 | Mimero de F:onglomerac!os‘ Criterio de conglomeracion
16| Cadillac Seville 15043 27,100 (&) Dieterminar autqmm;" () Criterio bayesiano de Schwarz [BIC]
17| Cadillac Eldorado 6536| 25725 Méximo: |15 & O Ciitesio de informarin Akaike 21C)
18| Cadillac Catera 11 ,185 18,225 OEspecificar nirmero fiiD
19| Cadillac Escalade 14 785 : | "_I
20| Chevralet Cavalier 145519 92480 =
El E!’]EWD!ET IMa“bu 135.125 1 ]lz?f 1 [ Opciones... ] [ Gréficos... ] [Hesultados... L
4 v \Vista de datos £ ‘ista de variables /
Conglomerado en dos Fases SPSS El procesador esté preparado

En el boton Opciones...

Conglomerados en dos fases: Opciones

Tratamiento de walores atipicos Azignacion de memorna

[ JBealizar tratamiento del mide
e |

Tipifizacion de vanables continuas

I axima [MEB]:

Azumidas como bipificadas: Paratipfigar.
| & Precio en miles [ ~ '

< & Tamafio del mot... = '
& Caballos [TV] |

& Baze de neumat...

I N R Sy |

Ayanzado >

Tratamiento de valores atipicos: Permite tratar los valores atipicos de manera especial
durante la formacién de cluster si se llena el arbol de caracteristicas de los clusters (CF).
Este arbol se considera lleno si no puede aceptar ningiin caso mas en un nodo hoja y no
hay ningun nodo hoja que se pueda dividir.

Realizar tratamiento de ruido:

= Siselecciona esta opcion y el arbol CF se llena, se hara volver a crecer después de
colocar los casos existentes en hojas poco densas, en una hoja de “ruido”. Se considera
gue una hoja es poco densa si contiene un niumero de casos inferior a un determinado
porcentaje de casos del maximo tamafio de hoja. Tras volver a hacer crecer el arbol, los
valores atipicos se colocaran en el arbol CF en caso de que sea posible. Si no es asi, se
descartaran los valores atipicos.

= Sino selecciona esta opcion y el arbol CF se llena, se hara volver a crecer utilizando un
umbral del cambio en distancia mayor. Tras la conglomeracién final, los valores que no
se puedan asignar a un conglomerado se consideraran como valores atipicos. Al
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conglomerado de valores atipicos se le asigna un niamero de identificacion de —1 y no se
incluira en el recuento del nimero de conglomerados.

Asignacion de memoria: Permite especificar la cantidad maxima de memoria en
megabytes (MB) que puede utilizar el algoritmo de conglomeracion. Si el procedimiento
supera este maximo, utilizara el disco para almacenar la informacién que no se pueda
colocar en la memoria. Especificar un niumero mayor o igual que 4.

= Consultar con el administrador del sistema si desea conocer el valor maximo que puede
especificar en su sistema.

= Si este valor es demasiado bajo, es posible que el algoritmo no consiga obtener el
namero correcto o deseado de conglomerados.

Tipificacion de variables: El algoritmo de conglomeracion trabaja con variables continuas
tipificadas. Todas las variables continuas que no estén tipificadas deben dejarse como
variables en la lista Para tipificar. Para ahorrar algan tiempo y trabajo para el ordenador,
se puede seleccionar todas las variables continuas que ya haya tipificado como variables
en la lista Asumidas como tipificadas.

Al pulsar Avanzado>>

Conglomerados en dos fases: Opciones

Tratamiento de walores atipicos Azighacion de memoria -
[] Realizar tratamiento del rido sima (ME] 84
| Cahcelar
Tipificacion de wanables continuas
Azumidas come bpificadas: Para tipificar:

. &F‘reciu en miles [... ~
y &Tamaﬁo del mot...
& Cahallos [CV]

§ Baze de neumat...
.d& FLNTN PPN et ey |

<< dyanzado §

Criterios de ajuste del arbol CF
Urnbral del cambio en distancia inicial: |0

i S
T S [ e _8 t &xirno ndmero pozible de nodos:

Profundidad masima del arbal [niveles]: .3 585

Actuahizacion del modelo de conglomerados
[T Importar &rbol CF de archiva sbL

Criterios de ajuste del arbol CF: Los siguientes ajustes del algoritmo de conglomeracion
se aplican especificamente al arbol de caracteristicas de conglomerados (CF) y deberan
cambiarse con cuidado:

Umbral del cambio en distancia inicial: Este es el umbral inicial que se utiliza para hacer
crecer el arbol CF. Si se ha insertado una determinada hoja en el arbol CF que produciria
una densidad inferior al umbral, la hoja no se dividira. Si la densidad supera el umbral, se
dividira la hoja.

N° maximo de ramas (por nodo hoja): Numero maximo de nodos filiales que puede tener
una hoja.
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Maxima profundidad de arbol: Numero maximo de niveles que puede tener un arbol CF.

Maximo nimero posible de nodos. Indica el nimero maximo de nodos del arbol CF que
puede generar potencialmente el procedimiento, de acuerdo con la funciéon (bd+1-1)/
(b — 1), donde b es el nUumero maximo de ramas y d es la profundidad méaxima del arbol.
Tener en cuenta que un arbol CF excesivamente grande puede agotar los recursos del
sistema y afectar negativamente al rendimiento del procedimiento. Como minimo, cada
nodo requiere 16 bytes.

Actualizacién del modelo de conglomerados: Este grupo permite importar y actualizar
un modelo de conglomerados generado en un andlisis anterior. El archivo de entrada
contiene el arbol CF en formato XML. A continuacion, se actualizara el modelo con los
datos existentes en el archivo activo. Se debe seleccionar los nombres de las variables en
el cuadro de didlogo principal en el mismo orden en que se especificaron en el analisis
anterior. El archivo XML permanecera inalterado, a no ser que se escriba especificamente
la nueva informacién del modelo en el mismo nombre de archivo.

Si se ha especificado una actualizacion del modelo de conglomerados, se utilizaran las
opciones pertenecientes a la generacion del arbol CF que se especificaron para el modelo
original. Concretamente, se utilizaran los ajustes del modelo guardado acerca de la medida
de distancia, el tratamiento del ruido, la asignacién de memoria y los criterios de ajuste del
arbol CF, por lo que se ignoraran todos los ajustes de estas opciones que se hayan
especificado en los cuadros de dialogo.

Nota: Al realizar una actualizacion del modelo de conglomerados, el procedimiento supone
gue ninguno de los casos seleccionados en el conjunto de datos activo se utilizé para crear
el modelo de conglomerados original. El procedimiento también supone que los casos
utilizados en la actualizacion del modelo proceden de la misma poblacion que los casos
utilizados para crear el modelo; es decir, se supone que las medias y las varianzas de las
variables continuas y los niveles de las variables categoricas son los mismos en ambos
conjuntos de casos. Si los conjuntos de casos “nuevo” y “antiguo” proceden de poblaciones
heterogéneas, se debera ejecutar el procedimiento Analisis de conglomerados en dos fases
para los conjuntos combinados de casos para obtener los resultados 6ptimos.

Al pulsar Gréficos...

Conglomerados en dos fases: Graficos

[]iarafico del porcentaje intra-conglomerado

[]arafico de sectores de los conglomerados
Zancelar

Grafico de la importancia de las variables
Prelacion de la importancia de las variables Ayuda

Crdenar variables

{7 Por conglomerado
{#) Por variable

Medida de la impaortancia
(%) Chi-cuadrada o prusha t de signific,

() Significacicn

Porcentaje: 93

[ omitir wariables no significativas

con el conglomerado de pertenencia.

@ La seleccion de un grfico hara gque se cree una wariable
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Gréfico del porcentaje intra-conglomerado: Muestra los graficos que indican la variacion
dentro del conglomerado de cada variable. Para cada variable categérica, se genera un
gréafico de barras agrupado, mostrando la frecuencia de la categoria por identificador de
conglomerado. Para cada variable continua, se genera un grafico de barras de error,
indicando las barras de error por identificador de conglomerado.

Grafico de sectores de los conglomerados: Muestra un grafico de sectores que muestra
el porcentaje y las frecuencias de observaciones correspondientes a cada conglomerado.
Gréfico de la importancia de las variables. Muestra varios graficos diferentes que indican la
importancia de cada variable dentro de cada conglomerado. Los resultados se ordenan
segun el nivel de importancia de cada variable.

= Ordenar variables: Esta opcidn determina si los graficos que se crearan para cada
conglomerado (Por variable) o para cada variable (Por conglomerado).

= Medida de laimportancia: Esta opcion | permite seleccionar la medida de la
importancia de las variables que se va a representar en el gréfico. Chi-cuadrado o
prueba t de significacion muestra un estadistico chi-cuadrado de Pearson como la
importancia de una variable categérica y un estadistico t como importancia de una
variable continua. Significacion muestra uno menos el valor p para la prueba de igualdad
de las medias para una variable continua y la frecuencia esperada del conjunto de datos
global para una variable categorica.

= Nivel de confianza: Esta opcion permite establecer el nivel de confianza para la
prueba de igualdad de la distribucion de una variable dentro de un conglomerado frente
a la distribucién global de la variable. Especifique un namero inferior a 100 y superior o
igual a 50. El valor del nivel de confianza se muestra como una linea vertical en los
graficos de la importancia de las variables, si los graficos se crean por variable o si se
representa graficamente la medida de la significacion.

= Omitir variables no significativas. Las variables que no son significativas para el nivel
de confianza especificado no aparecen en los graficos de la importancia de las
variables.

Al pulsar Resultados...

Conglomerados en dos fases: Resultados

E stadisticos
Descriptivos por conglomerado
Frecuenciaz de loz conglomerados
[“liCTitena de informacian 1A o Bt

Archivo de datoz de trabajo
[] Crear variable del conglomerado de pertenencia

Archivos HML
[] Exportar madelo final

[] Exportar arbol CF

Estadisticos: Este grupo proporciona opciones para la presentacion de tablas con los
resultados de la conglomeracién. Se generan los estadisticos descriptivos y las frecuencias
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de los conglomerados para el modelo de conglomerados final, mientras que la tabla de
criterio de informacion muestra los resultados correspondientes a varias soluciones de
conglomerados.

= Descriptivos por conglomerado: Muestra dos tablas que describen las variables de
cada conglomerado. En una tabla, se informa de las medias y las desviaciones tipicas
para las variables continuas por conglomerado. La otra tabla informa de las frecuencias
de las variables categéricas por conglomerado.

= Frecuencias de los conglomerados: Muestra una tabla que informa del nUmero de
observaciones existentes en cada conglomerado.

= Criterio de informacién (AIC o BIC): Muestra una tabla que contiene los valores de
AIC o BIC, dependiendo del criterio elegido en el cuadro de didlogo principal, para
diferentes nimeros de conglomerados. Solo se proporciona esta tabla cuando el nUmero
de conglomerados se determina automaticamente. Si el nUumero de conglomerados es
fijo, se ignora este ajuste y no se proporciona la tabla.

Conjunto de datos activo: Este grupo permite guardar las variables en el conjunto de
datos activo.

= Crear variable del conglomerado de pertenencia. Esta variable contiene un nimero
de identificacion de conglomerado para cada caso. El nombre de esta variable es tsc_n,
donde n es un numero entero positivo que indica el ordinal de la operaciéon de
almacenamiento del conjunto de datos activo realizada por este procedimiento en una
determinada sesion.

Archivos XML: EIl modelo de conglomerados final y el arbol CF son dos tipos de archivos
de resultados que se pueden exportar en formato XML.

e Exportar modelo final: También se puede exportar el modelo de conglomerado final al
archivo especificado en formato XML (PMML). SmartScore y servidor de SPSS (un
producto independiente) pueden utilizar este archivo del modelo para aplicar la
informacion del modelo en otros archivos de datos con fines de puntuacion.

e Exportar arbol CF: Esta opcion permite guardar el estado actual del arbol de
conglomerados y actualizarlo mas tarde utilizando nuevos datos.

La primera parte de la salida del Visor es un informe sobre las posibles agrupaciones
en conglomerados.

Inicialmente el niumero de conglomerados adecuado es aquél que tiene un mayor BIC, pero
hay tramos del BIC decreciendo cuando crece el nimero de conglomerados, sera necesario
considerar la tasa de cambio (no unitaria) del BIC simultaneamente con el propio BIC,
eligiendo como numero de conglomerados el correspondiente a los mayores BIC y su tasa
de cambio simultaneamente.
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borupacidn automatica

Himero de Criterio bayesiano Razin de Razon de medidas de
conglomerados de Schwarz (BICY) | Cambio en BIC?| cambios an BIC" distancia®
1 1214377

2 ov4,051 -2 B2 1,000 1,829

3 885,924 -88,128 T 2,190

< 297 554 11,635 - 02 1,368

4 03, 7a60 4201 - 142 1,036

] O5s 073 36,313 -, 151 1,576

T 106,000 &7 927 -2 1,083

] 1086,214 G0215 - 253 1,637

g 161,740 Gl X - 312 1,020

0 1237 063 Th323 - 313 1,234

11 1316271 78,207 -430 1,046

12 106,192 ro.az1 - 333 1,074

13 1477 ,194 81,003 - 337 1,076
14 1559230 22,030 -3 1.2M

14 1644 366 85,136 -5 1,044

a. Loz cambios proceden del ndmero anterior de conglomerados de |a tabla.

b. Laz razones de los cambios estan relacionadas con el cambio para la solucion de los dos
canglomeradas.

. Las razones de las medidas de |3 distancia se bazan en el nimero actual de conglomerados
frente al ndmero de conglomerados anterior.,

Se forman tres conglomerados, cuya distribucion de observaciones se muestra en la tabla:

Distribucidn de conglomerados

%+ de

M combinados & del total

Conglomerado 1 G2 40 8% 0%
2 34 25 7% 24.8%

3 51 36T 3240%

Combinados 152 100,0°% g6 8%

Cazaos excluidas 5 324
Total 157 100,0%

Se observa que de los 157 casos totales, se excluyeron 5 del andlisis debido al efecto de
los valores perdidos. De los 152 casos asignados a los clusters, 62 casos se asignaron al
primer cluster (40,8%), 39 casos al segundo cluster (25,7%) y 51 casos al tercer cluster
(33,6%). La ultima columna presenta los porcentajes respecto al nimero total de casos (sin
desaparecidos).

Tipo de wehiculo

Auta rmdeil Camidn
Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje
Conglomerado 1 G 54.5% 1 2.5%
2 ] L% 20 o7 5%
3 G 45.5% ] L%
Cambinados 112 100,0% 40 100,0%
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La tabla de frecuencias por tipo de vehiculo (automadviles o camiones) clarifica las
propiedades de los clusters segun los valores de la variable categdrica considerada:

¢ El segundo cluster esta formado exclusivamente por camiones
¢ El tercer cluster esta formado exclusivamente por automoviles
¢ El primer cluster tiene un porcentaje alto de automoviles y 1 solo camion (2,5% del total)

INTERPRETACION GRAFICA: Los gréficos por variables producen un gréfico separado
por cada cluster. Las variables se sitian en el eje de ordenadas con valores decrecientes
en cuanto a su importancia en la formacién de los clusters.

Las lineas verticales con guiones muestran los valores criticos para determinar la
significatividad de cada variable en la formacion del cluster. Una variable es significativa si
el estadistico t-student excede la linea de guiones positiva o negativa. Las variables que
resulten significativas contribuyen a la formacion del cluster.

Un valor negativo del estadistico t-student indica que la variable toma valores en el cluster
inferior a la media. Un valor positivo indica lo contrario.

Numero de conglomerados en dos fases=1

Ajuste de Bonferroni aplicado

bw Walor critico
g

il Estadistico
O de contraste

Para el cluster 1 la variable
Consumo toma valores mayores
gue su valor medio y el resto de
variables toma valores menores y
todas las variables tienen
importancia en la formacién del
cluster porque alcanzan la linea
:':| discontinua de la t-student.

Tamafio del motor = I

Peso neto
Capacidad de combustible
Caballos

Anchura—

Variable

Base de neumaticos—

Precio en milas -
Consumao =

Longitucd =

g |

=20 =10 o 10
t de Student

Nimero de conglomerados en dos fases =2

Para el cluster 2 ocurre el

-~ vaoraiico - COMPlementario, la variable

o esedsicode - CONSUMO toma valores menores
gue su valor medio, y las variables
Capacidad de combustible, Peso
neto, Base de neumaticos y
Tamafo del motor toman valores

mayores que su valor medio.

Ajuste de Bonferroni aplicado

7 [
Consumo =] :

Capacidad de combustible — |

Peso neto—

Base de neumaticos =

Tamafio del motor =

Variable

Anchura—]
Longiud- Las variables Anchura, Longitud,
Caballos y Precio en miles no
tienen importancia en la formacion
del cluster porque no alcanzan la

linea discontinua de la t-student.

Caballos -

Precio en miles —|

| __T_U_UMHH__

10 -5 0 5 10
t de Student
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Numero de conglomerados en dos fases =3

Ajuste de Bonferroni aplicado

Caballos
Anchura—
Longitud —
Tamafio del matar =

Peso neto=|

Variable

Precio en miles =
Consumo =
Base de neumaticos =

Capacidad de combustible =

= Walor critico
---

Estadistico de
] contraste

T T
-25 0o 25 a0 75

t de Student

Para el cluster 3 las variables
Caballos, Anchura, Longitud,
Tamafio del motor, Peso neto y
Precio en miles toman valores
mayores que su valor medio.

La variable Consumo toma valores
menores que su valor medio

No tienen importancia en la
formacion del cluster, por no
alcanzar la linea discontinua de la
t-student, las variables Base de
neumaticos y Capacidad de
combustible.

INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LAS MEDIAS EN VARIABLES CUANTITATIVAS
(Variacién intra-conglomerado)

Se obtienen intervalos de confianza al 95% para las medias de las variables cuantitativas
en los tres conglomerados, divididos por una linea que indica la presencia o no de cada una
de las dos clases de la variable categorica.

Se presentan estos intervalos de confianza para las variables cuantitativas consideradas:

Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias

a0+

40

30+

Precio en miles

204

T
2

Conglomerado

La linea de referencia es la media global = 27 332
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Caballos

Base de neumaticos

Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias

454

4,04

35+

304

Tamafio del motor

2,54

2.0

T T T
1 2 3

Conglomerado
La linea de referencia es la media global =30

Intervalos de confianza al 95% simultdneos para las medias

250+

2254

]

(=]

(=}
1

-

=1

[44]
1

150+
125
T T T
1 2 3
Conglomerado
La linea de referencia es la media global = 185
Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias
120,0
115,0
110,0
—_— q
105,0
100,0

T T T
1 2 3

Conglomerado
La linea de referencia es la media global = 107 4
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Anchura

Longitud

Consumo

Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias

740

72,0

70,0

68,0

T T T
1 2 3

Conglomerado
La linea de referencia es la media global =711

Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias

200,0-

195,0-

190,0-

185,0-

180,0-

175,01

T T T
1 2 3

Conglomerado
La linea de referencia es la media global = 187 1

Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias

304

284

5]
@
1

%)
=
1

[
%]
1

209

T T T
1 2 3

Conglomerado
La linea de referencia es la media global = 24
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Intervalos de confianza al 95% simultaneos para las medias

4,500~

4,000

3,500 -1

Peso neto

3,000+

2,500

T T T
1 2 3

Conglomerado
La linea de referencia es la media global = 3,376

IMPORTANCIA SEGUN VARIABLE CATEGORICA:

Numero de conglomerados en dos fases =1

Ajuste de Bonferroni aplicado

I m Valor critico
0 Estadistico de
contraste

Tipo de vehiculo—

Variable

|
0 5 10 15 20
Chi-cuadrado
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Numero de conglomerados en dos fases =2
Ajuste de Bonferroni aplicado

== Walor critico
| Estadistico de
contraste
P |
2 |
.E Tipo de vehiculo=
5 |
o l
T T T T T T
o 20 40 &0 80 100 120
Chi-cuadrade
Numero de conglomerados en dos fases=3
Ajuste de Bonferroni aplicado
e w Valor critico
0 Estadistico de
contraste
o |
X |
.E Tipo de vehiculo=]
5 |
= I
T T T T
a 5 10 15 20
Chi-cuadrado
PERFILES DE CONGLOMERADOS:
Centroides
Precio en miles Tarnafio del motor Cahallos Base de neurmaticos Anchura
media Desy. tipica Media Desy. tipica Media Desy. tipica media Desy. tipica Media Desy. tipica
Conglomerado 1 18961671 7644070 2184 4238 14324 30,258 102,595 4,0799 68,539 1,9366
2 2656182 | 10,185175 3,550 9358 187,92 39,040 112,872 9,6537 72,744 41781
3 37,29980 | 17,381187 3,700 0493 232,96 54,408 109,022 57644 72,024 21855
Caomhbinados | 27,33182 14, 418669 3,049 1,0498 18481 56,823 107 414 77178 71,089 33,4647
Capacidad de
Longitud Peso neto combustible Consurmo
Media Desvy. tipica Media Desy. tipica Media Desy. tipica Media Desy. tipica
Conglomerado 1 178,235 39,6534 283742 310867 14,879 1,8689 27,24 3,578
2 191,110 14,4415 396759 BT1TEE 22,064 4,2804 19,51 2,910
3 194,658 10,3512 | 3,57880 297204 19,443 2,0445 23,02 2,060
Combinados 187,059 13,4712 337618 636583 17,859 39376 23,84 4,308
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SUPUESTO DE MERCADO: ANALISIS CLUSTER JERARQUICO

Se desea hacer un estudio de mercado sobre las preferencias de los consumidores al
adquirir un vehiculo, para ello se dispone de una base de datos, ventas_vehiculos.sav,
de automdéviles y camiones en los que figura una serie de variables como el fabricante,
modelo, ventas, etc.

El estudio de mercado se desea realizar s6lo en automéviles de mayor ventay para ello
se utiliza el procedimiento Analisis de conglomerados jerarquico para agrupar los
automoviles de mayor venta en funcién de sus precios, fabricante, modelo y propiedades
fisicas.

Primero se restringe el archivo de datos a los automaviles de los que se vendieron al
menos 100.000 unidades. Para ello, se selecciona los casos que cumplan esa condicion
eligiendo Datos/Seleccionar casos

wsi Ventas-vehiculos.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS |._|I‘E|g|
Archiva  Edicidn Wer | Datos Transformar  Analizar  Graficos  Uklidades  Wentama 7
= [% E Definir propiedades de variables...
Copiar propiedades de datos. ..
. : ———— Seleccionar i
1 marca H f\u"entas en miles [vents '@ it o Ees arial
AN Dean!r Fechas... Ik §—| f\‘falor detevents ad o (¥ Si se satizface la condicidn 5
1 |Acura Definir conjuntos de respuestas milkiples. .. T iﬁ Tipa de vehicula [tipa :
2| Acura yalidacidn v B24| | & Precio en miles [precic
3l Acura Identificar casos duplicados. .. 14 f Tamafio del motar [ma) () Muestra aleatoria de casos -
4| Acura Identificar casos atipicos... Tarm g gaballjos [Cv] e
s a%e de neumaticos |
g AUd? Ordenar casos... 39? & Anchura [ancho] () Baséndose en el rango del ismpo o de los casos
b AUd? Transpaner... =0 f Longitud [larga)]
7| Audi Reestructurar, ., 550 Pesa neta [peso_reto
2 BhwW Fundir archivos P AT & Capacidad de combus () Uszar variable de filtra:
9[ Bk Agregar... 31| | ¢ Corsume [mpg) E
10| BRI Disefio ortogonal y 827 Hesultadom
11| Buick 561
12| Buick Copiar conjunto de datos Sl @ Deszcartar casoz no seleccionadoz
13 Buick Seqgmentar archiva... () Copiar casos selecciohados 2 un nugvo comjuito de datos
14| Buick Seleccionar casos... 057
15| Cadillac Ponderar casos... )
16| Cadillac |Seville | 15,943 ) Eliminar casas no seleccionados
17| Cadillac Eldarado B 536
18| Cadillac Catera 11,185
- 1 : Estado actual: Mo filtrar cazos
19| Cadillac Escalade | 14 785
20| Chevrolat Cavalier 145 519
21| Chewrolet Malibu 135126 A it it Restablecer ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]
== — — { e v
< v YVista de datos £ Vista de variables / [< I |
Seqgmentar archiva SP3S El procesador esta preparado

Como el estudio se va a realizar para los automoviles que se vendieron al menos 100.000
unidades se selecciona la opcion Si se satisface la condicidn y en la opcion se pone
ventas>100&tipo=0

Seleccionar casos: Si

é;‘ﬂ Fabricante [marca] | [ventag: 100 Lipo=0
é’ﬂ todelo [modela] l:l ‘
Wentas en miles [v
g&\.ﬁalor de reventa a _
d:i Tipo de vehiculo | 3] Funciones: D
@59 F'leciomen miles [pn B (&) ABS (s i) =
y Tamafio del motor = =R AN [prueba,valor walor,...) =
ftaballos V] ARSIM[expr_num]
&7 Base de neumaticc— ] CeJO] éggﬁg{:ﬁfr—?”m]
& nchura [sncho] 6O CDF BERNOLLLIc) v
@& Longitud [largo) T - —
A?ESD nettol[p.eso_r w [ Cottinuar ] [ Cancelar ] [ Auuda ]
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En el Editor de datos (estan tachados los casos para los que no se va a llevar a cabo el
analisis cluster) aparece una nueva variable filter_$ con dos valores (0 = “No
Seleccionado” y 1 = “Seleccionado”).

Se han seleccionado los modelos Cavalier(1), Malibu(2), Impala(3), Mustang(4), Taurus(5),
Focus(6), Civic(7), Accord(8), Grand Am(9), Corvelle(10) y Camry (11)

Seleccionada la muestra con la que se va a trabajar, se utiliza el Analisis de
Conglomerados Jerarquicos para agrupar los automoviles de mayor venta en funciéon de
sus precios, fabricante, modelo y propiedades fisicas.

Para ejecutar este andlisis cluster: Analizar/Clasificar/Conglomerados Jerarquicos...

waf *antas-vehiculos.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn Vet Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Utiidades Yentana @
. 3
EHEE o wmh M4 Mo i
Estadisticos descriptivos 3
1 marca Acura Tablas 3 - isihle: 15 de 15 wari
— | r  Comparar medias 4 nialisis :_‘ ¥
- Modelo lineal general 3
/-’Tf Buick Regal e, - @ i \ariables:
/}/ﬁ Sk LeSab Modelos mixtos » é&ventas PIECIo |
L”C_ k ? 15 Carrelaciones v || & eventa I:l & motor | o
18] Cadillac Deville Regresidn » || o Fov —
/"TE’ Cadillac Seville Loglineal v L b & pisada al
,_/'17’ Cadillac Eldorado Clasificar N Conglomerado en dos Fases. .. |47 ancha A
/”I’B’ Cadillac Catera Reduccidn de datas »  Conglomerado de K medias. .. Eliquetar los casos mediante:
,/’Fj Cadillac Escalade  Escalas [l  Conglomerados jerdrquicos. .. | &5 madelo
20| chevralet Cavalier Pruebas no paramétricas 3 e Conglamerar
T x i 3 :
21| Chevrolet Malibu aeties t_empolrales Discriminante. .. (¥) Casos (O Variables
//Zf Chevrolet Lumina SUBEI BTl &
Respuesta miilkiple v i Mastrar
/ﬂ Chevrolet Mante Cal Analisis de walores perdidos. .. = Il Estadisticos Graficos
/‘Z:T Chevrolet Carnaro Mueskras complejas »
,/{g Chevrolet _CDNEHE Control de calidad 4 Estadisticos... ] [ Gréficos.. ] [ M étada. . ] [ Guardar... ]
/-”25 Chevrolet Prizim Curwa COR... "
oY ECNEppy -y BRI L R, En kB A mn mnoanr 4N o nooA l"v
< » \asta d6 daios £ vista dé vaiatles / JoEmns @]
Analisis de conglomerados jerarquico SPSS El procesador esta preparado

En el campo de Variables: precio (en miles), motor (Tamafio del motor), CV (Caballos),
pisada (Base de neumaticos), ancho (Anchura), largo (Longitud), peso_neto (Peso neto),
deposito (Capacidad de combustible), mpg (Consumo).

Los casos se etiquetan (opcion no obligatoria) mediante la variable modelo.

Pulsando el boton Método...

Anilisis de conglomerados jerarquico: Metodo

Método de e S =
conglomeracisn: Yecing mas praximo "
Medida El método del Vecino mas proximo
e [oi i i 3 . -
©inte | Distancia euclidea al cuadrada es un enlace sencillo (salto mlnlmo).

Utiliza la minima distancia/disimilitud
entre dos individuos de cada grupo
(util para identificar atipicos).

O Binaria Conduce a clusters encadenados.

() Frecusncias:

El método de Ward y el método de la

Transformar valores ~ Transfomar medidas media (en]ace medio) son los menos
Estandarizar; | Puntuaciones 2 4] | | DVelores absolutos sensibles a outliers.

(%) Par variable [ Cambiar &l signa

) Por cazo (] Cambiar ezc:ala sl ranga 01
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El método de cluster Vecino mas préximo es apropiado cuando se desea examinar los
grados de similitud pero es pobre en la construccion de distintos grupos. Por lo tanto,
después de examinar los resultados con este meétodo se deberia realizar de nuevo el
estudio con un método distinto del cluster.

Se elige estandarizar en Puntuaciones Z por variable

Pulsando el botén Gréficos...

Andlisis de conglomerados jerarquico: Graficos

Continuar

Témpanos

Cancelar
() Todos los conglomerados

() Bango especificado de conglomerados Apuda

(®) Nihgunao

Onentacion

En el Visor de SPSS se obtienen las salidas:

El Historial de conglomeracion muestra un resumen numérico de la solucion del método
cluster utilizado.

Historial de conglomeracion

Eapa en I3 que &l conglomerado
Conglomerada que se combina dparece por primera vez2
Conglomerada Praxima
Bapa | Conglomerado 1 Conglomerada 2 | Coeficientes | Conglomerado 1 2 etapa
1 a " 1,260 1] 1] 7
2 ] 7 1,474 1] 1] 4
3 2 9 1,625 1] 1] 7
4 1 fi 2,318 1] 2 ]
4] ] 4] 26149 1] 1] g
] 1 0 3,670 4 1] 10
7 2 8 4,420 ] 1 g
g 2 ] 4,505 7 ] g
g 2 4 4,774 g 1] 10
0 1 2 5,718 ] | 1]

En la primera etapa se unen los casos 8(Accord) y 11(Camry), porque son los que tienen la
distancia mas pequeiia (1,260).

El grupo creado por 8 y 11 aparece de nuevo en la etapa 7 (Proxima etapa), donde se une
al cluster 2 (formado en la etapa 3). Por lo tanto en esta etapa se unen los grupos creados
en las etapas 1y 3y el grupo resultante formado por (8, 11, 2 y 9) aparece en la siguiente
etapa la 8.
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En la segunda etapa se unen los casos 6(Focus) y 7(Civic), porque son los que tienen la
segunda distancia mas pequefia (1,579).

El grupo creado por 6 y 7 aparece de nuevo en la etapa 4 (Proxima etapa), donde se une al
cluster 1 (formado en la etapa 1). Por lo tanto en esta etapa se unen los grupos creados en
las etapas 2 y 1y el grupo resultante formado por (6, 7, 8 y 11) aparece en la siguiente
etapa la 6.

Dendrogram using Single Linkage
FEezscaled Distance Cluster Combine
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El dendrograma es un resumen grafico de la solucion de cluster. Los casos (marcas de
coche) se encuentran a lo largo del eje vertical izquierdo. El eje horizontal muestra la
distancia entre los grupos cuando se unieron (de 0 a 25). Analizar el arbol de clasificacion
para determinar el nUmero de grupos es un proceso subijetivo.

De derecha a izquierda, el hueco entre 10 y 15 sugiere 6 clusters:
8,11),(2,9,(3,5, 4,(6,7,1) y (10)

Se reinicia el proceso de Analisis de Conglomerados Jerarquicos entre 2-6
conglomerados.

Pulsando el boton Estadisticos... y el botbn Métodos...

Anilisis de conglomerados jerarquico: Metodo

Anilisis de conglomerados jeranquico: Estadisticos E|

Métoda de I 3 rore =
conglomerasion: Wecing mas lejano v
[#]iHjstarial de conalomeraciors Mn:a i : -
Matriz de prosimidades | Distancia euclidea al cuadiade |+
Do
Conalomerado de pertenencia
() Ninguno O Frecuencias:
() Solucidn Gnica O Binaria

{*) Bango de soluciones

. I 2 Transformar valores Transfarmar medidas
Mimera minimo de conglomerados: | Estandarizar; | Puntuaciones £ w [ valores absolutos
Mimer mazimo de conglomerados: | 6 (%) Por variable [ Cambiar & signo
) Por caso [] Cambiar escala al ranga 0-1

79



La salida del procedimiento en el Visor:

Historial de conglomeracion

Etapa enla que el conglomerada
Conglomerado que se comhbina ANArece por primera vez
Prdxirma
Etapa | Conglomerado 1 Caonglamerado 2 | Coeficientes Canglomeradao 1 Canglomerado 2 etapa
1 g 11 1,260 1] n 7
2 fi 7 1,574 1] 1] a
3 2 ] 1,625 1] 1] a
4 3 ] 2,614 1] 1] f
] fi 10 4,012 2 1] 4
3] 2 3 7,333 3 4 a
7 1 a 9,183 1] 1 4
a 2 4 12,440 3] 1] 10
] 1 3] 25, 486 T ] 10
10 1 2 a4,607 ] a 1]

El historial de conglomeracién, eligiendo el método del Vecino mas lejano, es similar a la
solucion de vinculacion unica (vecino mas proximo). En cambio en las etapas finales los
historiales de conglomeracién son muy diferentes. Mediante el método de conglomeracion
del vecino mas lejano se realiza una clasificacion fuerte de dos o tres grupos.

La primera gran diferencia se encuentra entre las etapas 5y 6 (6 clusters), la segunda entre
8y 9 (3 clusters) y la tercera entre 9 y 10 (2 clusters).

La primera gran diferencia es entre las etapas 5y 6 (6 clusters), la segunda entre 8y 9 (3
clusters) y entre 9 y 10 (2 clusters).

La decision de esta clasificacion se refleja en el dendrograma.

Dendrogram using Complete Linkage

Fescaled Distance Cluster Combine

C L5 E 1] 5 10 15 20 25
Lahel Mum A-————————— e - e e +
Aooord g T
Camry 11
Cavalier 1
Focus
Ciwvic 7 T
Corolla 1a -—
Malibu 2 :I—
Grand Am =]
Impala 3 :l—
Taurus 5
Hustang 4

= Ladivision inicial del arbol forma dos grupos: (8,11,1,6,7,10) y (2,9, 3,5, 4).
El cluster primero contiene los automoviles mas pequefios y el cluster segundo contiene
los coches mas grandes.
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= El grupo de coches mas pequefios se puede dividir en dos subgrupos, uno de ellos
formado por los coches mas pequefios y mas baratos.

Asi la divisién en 3 clusters:

Accord (8), Camry (11), Cavalier (1)

Focus (6), Civic (7), Corolla (10) (mas pequefios y mas baratos que los anteriores)

Malibu (2), Gran Am (9), Impala (3), Taurus (5), Mustang (4)

Concluyendo que la solucion de la vinculacion completa (vecino mas lejano) es satisfactoria
debido a que sus grupos son diferentes, mientras que la solucion del vecino mas cercano
es menos concluyente.

Usando como Método de conglomeracion la vinculacién completa (Vecino mas lejano), se
puede determinar la competencia que hay entre los vehiculos en la fase de disefio
mediante la introduccion de sus especificaciones como nuevos casos en el conjunto de
datos y volver a ejecutar el analisis
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