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ANALISIS DE CONGLOMERADOS

El anélisis de conglomerados (o “cluster analysis™) se ubica dentro de las técnicas
analiticas multivariables de clasificacion o de interdependencia, al tener como objeti-
vo principal la agrupacion de datos. Concretamente, la clasificacion de una serie de in-
dividuos, objetos o variables en un nimero reducido de grupos, llamados “conglo-
merados”. La minima condicion que se impone es que los distintos conglomerados
creados sean mutuamente excluyentes; es decir, que los casos o variables que consti-
tuyan un conglomerado han de ser lo mds similar posible entre si (con respecto a un cri-
terio de seleccion determinado previamente) y diferente respecto a los integrantes de
los otros conglomerados.

Kaufman y Rousseeuw (1990: 1) definen esta técnica analitica como “el arte de en-
contrar grupos en los datos”. Los datos pueden hacer referencia a casos (individuos,
objetos) y a variables. En ambas situaciones el proceso de andlisis no difiere. El fin ul-
timo es la consecucién del principio de parsimonia: 1a obtencion de aquella estructu-
ra de los datos mas simple posible que represente agrupaciones homogéneas. Si bien
se reconoce (Hair et al,, 1992, 1999), que ha de primar el equilibrio entre la definicion
de las estructuras mds bdsicas (pocos conglomerados, en conformidad con el principio de
parsimonia) y el nivel necesario de similitud dentro de los conglomerados. Se obser-
va que la disminucién del nimero de conglomerados suele ir acompafada de una pér-
dida no deseada de homogeneidad dentro de los conglomerados.

Aldenderfer y Blashfield (1984) resumen en cuatro los usos principales del analisis
de conglomerados:

1. El desarrollo de tipologias o clasificaciones de datos.
2. La busqueda de esquemas conceptuales ttiles para agrupar entidades (o casos).
3. La generalizacién de hipotesis a través de la exploracion de los datos.
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4. La comprobaci6n de hipétesis o el intento de determinar si los tipos definidos a
través de otros procedimientos estdn de hecho presentes en una serie de datos.

De estos cuatro usos principales, el primero (la “clasificacién de datos™) es, sin du-
da, el que tradicionalmente mds ha caracterizado la aplicacién del anélisis de con-
glomerados en la investigacion aplicada, tanto en el campo de la investigacion social,
como en las otras areas de conocimiento.

3.1. Origenes del analisis de conglomerados y su relacién con
otras técnicas multivariables

Los origenes del andlisis de conglomerados suelen situarse a principios del siglo Xx.
Mas concretamente, en los afios treinta, en aplicaciones realizadas en el 4drea de la bio-
logia y la boténica, con una finalidad eminentemente clasificatoria o taxonémica: la ob-
tencion de taxonomias de especies animales y vegetales. Se buscaba la agrupacion de
distintas especies de animales y vegetales en familias, en funcién de su similaridad: los
pertenecientes a un mismo grupo debian caracterizarse por ser muy semejantes entre
si y diferentes a las otras agrupaciones.

Pero no es hasta los afios cincuenta cuando el andlisis de conglomerados adquie-
re un mayor desarrollo. Este avance corre paralelo al auge y creciente protagonismo
de la informadtica como instrumento bésico para el andlisis de los datos, ademads de las
aportaciones de distintos estadisticos que ayudaron a la configuracién de esta técnica
de anélisis.

En 1963 se publica un libro escrito por dos bidlogos, Robert Sokal y Peter Sneath,
con el titulo Principles of Numerical Taxonomy. Esta publicacién se destaca, en la li-
teratura especializada, por ser el “estimulo principal” para el desarrollo del analisis de
conglomerados. La necesidad de partir de taxonomias claras de seres vivos para
comprender el proceso de evolucion.

Desde dicha fecha, 1963, hasta 1975, Aldenderfer y Blashfield (1984) contabilizaron
que el nimero de aplicaciones publicadas del andlisis de conglomerados en todos los
campos de conocimiento aproximadamente se doblaban una vez cada tres afios, du-
rante el periodo de tiempo observado (doce afios). En la busqueda de explicacion de
tan llamativo crecimiento de la literatura sobre el andlisis de conglomerados, dos son
las razones principales que encontraron:

1. La aparicion de ordenadores cada vez mds potentes y de mayor velocidad.
2. La importancia fundamental de la clasificacién como procedimiento cientifico.

No obstante, hay que puntualizar que el andlisis de conglomerados no es la tnica
técnica analitica dirigida a la clasificacion. Este mismo propdsito basico lo cubren otras
técnicas analiticas de interdependencia. Dos son las técnicas analiticas multivariables
que tradicionalmente mas se han relacionado con el andlisis de conglomerados. Una
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pertenece a las técnicas llamadas de “interdependencia”: el andlisis factorial explo-
ratorio. La otra, en cambio, se incluye en las técnicas multivariables de “dependencia”:
el andlisis discriminante.

Del andlisis discriminante le separa un hecho bdsico: el andlisis de conglomerados
se presenta como una técnica “exploratoria” en la clasificacion de datos, mientras que
el andlisis discriminante se define como “confirmatoria”. Precisa de la creacion previa,
mediante andlisis exploratorio (sea factorial exploratorio, conglomerados u otra técnica
de interdependencia), de grupos para, posteriormente, derivar las reglas de clasifica-
cion.

Ademads, el andlisis discriminante (capitulo 4), como técnica analitica de depen-
dencia, diferencia entre variables dependientes e independientes (el andlisis de con-
glomerados no). Su objetivo bdsico es estimar la relacion de dependencia existente en-
tre una unica variable dependiente (categorica) y una serie de variables independientes.
El nimero de categorias de la variable dependiente se refiere a los grupos creados gra-
cias a la aplicacion previa de otras técnicas analiticas. De lo que se trata es de com-
probar en qué medida los grupos diferenciados quedan bien caracterizados por las va-
riables que los definen. Asimismo, se quiere averiguar cudl es la combinacion de
variables (llamadas funciones discriminantes) que hace maxima la diferencia entre los
grupos. El conocimiento de estas variables se considera clave (en el andlisis discrimi-
nante) porque contribuye a la prediccion final de la probabilidad de pertenencia de un
caso concreto a uno de los grupos formados. Depende de qué valores presente en las
variables independientes que forman la funcién discriminante.

En suma, mientras en el analisis de conglomerados el investigador desconoce, a
priori, la pertenencia grupal de los casos observados, en el andlisis discriminante se pre-
cisa conocer previamente dicha pertenencia para poder derivar la regla de clasificacion.
Por esta razon, ambas té€cnicas de andlisis se presentan como complementarias. De he-
cho, es una préctica habitual comenzar realizando un andlisis de conglomerados para
la clasificacion inicial de los datos en grupos. Después, dicha clasificacion puede vali-
darse mediante un analisis discriminante, que profundice en las variables que mads ca-
racterizan a los integrantes de cada grupo, diferencidndoles del resto. Sirva como ilus-
tracion la aplicacion que de ambas técnicas de andlisis realicé en mi tesis doctoral (Cea,
1992). Para un mismo objetivo, la descripciéon del menor de reforma, se aplicaron tres
técnicas multivariables diferentes. Primero, un andlisis de conglomerados, para com-
probar si son uno o varios los tipos de menores de reforma: su peso e importancia en
el conjunto de la poblacion de reforma. Segundo, un andlisis discriminante, con la fi-
nalidad de comprobar si los tres grupos de menores diferenciados, gracias al andlisis de
conglomerados, quedaban bien definidos por las variables referidas. Y, por tltimo, un
andlisis factorial confirmatorio dirigido a corroborar los resultados alcanzados con las
técnicas multivariables precedentes. Tras su realizacion se dedujeron las variables que
mas significativamente identifican a cada grupo de menores.

Pero. si las diferencias con el analisis discriminante son obvias, con el analisis
factorial exploratorio (capitulo 5) disminuyen. Ambas técnicas multivariables son de
interdependencia y se adecuan a un mismo objetivo bdsico: la identificacion de grupos
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internamente homogéneos (y heterogéneos entre si), a partir de una serie de datos. No
obstante, difieren en un rasgo bésico: el andlisis de conglomerados suele restringirse a
la busqueda de relaciones positivas entre las variables. De hecho, se observa —Nouri-
sis (1986; 1994)— que si no se toman los valores absolutos de los coeficientes de co-
rrelacion, las variables que correlacionan negativamente con un factor no aparecen en
el mismo conglomerado con las variables que correlacionan positivamente. Por el con-
trario, el analisis factorial permite que las variables se hallen tanto positiva como ne-
gativamente relacionadas con un factor.

El anélisis de conglomerados puede, al igual que el andlisis discriminante, utilizarse
en complementariedad con el andlisis factorial. El proceso de andlisis puede ser el si-
H | guiente: primero, realizar un analisis factorial exploratorio dirigido a la formacion ini-
t cial de los grupos, especialmente, cuando existe un nimero elevado de variables ori-
4 ginales que quiere reducirse a un numero bastante inferior de factores comunes o
i l | componentes principales; después, los coeficientes factoriales (o “factor loadings”) se
¥ convierten en los datos a analizar mediante el analisis de conglomerados.
| Pese a esta ventaja notoria, autores como Manly (1990) recomiendan evitar esta
H practica de aplicar previamente un analisis factorial exploratorio. Observan que los re-
o sultados del analisis de conglomerados difieren bastante cuando antes se ha llevado a

cabo un andlisis factorial que cuando éste no se ha realizado.
1 Por el contrario, la practica de efectuar un analisis factorial confirmatorio con pos-
| terioridad a uno de conglomerados provoca mayor aceptacion, incluso llega a reco-
mendarse su practica con la finalidad de validar los resultados del andlisis de conglo-
merados. ;

Las similitudes entre el andlisis de conglomerados y el analisis factorial pueden
extenderse, finalmente, a otras técnicas analiticas de interdependencia. Sea el caso, por
ejemplo, del escalamiento multidimensional, que se configura como una variedad analitica
multivariable andloga al andlisis factorial, aunque de mds reciente implantacién. Con él
comparte un mismo objetivo: la obtencién de un nimero reducido de dimensiones
¥ que permitan caracterizar a determinados objetos o sujetos. Sin embargo, difiere (entre
£l | otros aspectos) en el niimero de dimensiones a obtener. Mientras el andlisis factorial no
impone ninguna restriccion al respecto, el escalamiento multidimensional aconseja su re-
duccion al menor numero posible de dimensiones. Ello responde a condicionamientos
i impuestos para la representacion grafica de los resultados de la investigacion.
| Salvo esta diferencia bésica, el escalamiento multidimensional se presenta, al
igual que el analisis factorial, como un procedimiento alternativo, ademds de com-
plementario, para la formacion de grupos, a partir de una matriz de datos. Asimismo,
i el escalamiento multidimensional ofrece, igualmente, la opcion exploratoria y confir-
matoria.

Por ultimo, destacar las dos criticas mas habituales al anélisis de conglomerados en
relacion a otras técnicas multivariables:

|
‘ l. El excesivo protagonismo dado al investigador en su aplicacion. En €l recae no
lll , solo la decision clave de qué variables escoger, o la medida de distancia/similitud
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a emplear, sino también la solucion de conglomerados final (referida al nimero
de conglomerados a aceptar). Esto lleva a distintos autores (Manly, 1990; Hair
et al., 1992 y 1999) a otorgar al anélisis de conglomerados el calificativo de ser
una técnica “muy subjetiva”.

2. A lo anterior, se afiade la critica de que el andlisis de conglomerados no ofre-
ce —a diferencia del analisis discriminante, por ejemplo— un contraste estadistico
que ayude a la corroboracion o refutacion de las hipétesis de investigacion. No
avanza hacia la inferencia estadistica, sino que se queda en un plano meramente
descriptivo. Si se quiere proceder a la inferencia habrd, en consecuencia, que
acudir a andlisis como el discriminante o el factorial confirmatorio, por ejemplo,
en la validacion de los hallazgos del andlisis de conglomerados.

Estas criticas habituales al andlisis de conglomerados contribuyen a su caracteri-
zacién como técnica analitica “descriptiva, atedrica y no inferencial” (Hair et al.,
1999: 493). De ella se afirma incluso que carece de bases estadisticas que permitan la
inferencia estadistica (de las estimaciones muestrales a los pardmetros poblacionales),
quedandose en un plano meramente exploratorio. Las soluciones tampoco son tnicas.
La pertenencia al conglomerado depende de muchos elementos del procedimiento, pu-
diéndose obtener muchas soluciones diferentes sélo variando uno o més de estos ele-
mentos. Ademds, la aplicacion del andlisis de conglomerados siempre concluye con la
formacion de varios conglomerados, aunque los datos carezcan de una estructura “au-
téntica”.

A continuacion se ofrece al lector la oportunidad de comprobar el acierto o de-
sacierto de las criticas expuestas. Para ello se recomienda la lectura pormenorizada de
las paginas que siguen, junto al ejercicio de comparar el procedimiento seguido en su
realizacion con el desarrollado en otras técnicas analiticas que persiguen los mis-
mos objetivos.

3.2. Fases principales en su aplicacion

En la materializacién de un andlisis de conglomerados coinciden una serie de fa-
ses que pueden resumirse en las siguientes:

1. Seleccion de las variables que favorezcan la agrupacién de los datos. Esta es una
decision clave y previa a cualquier anélisis de conglomerados. Las variables fi-
nalmente elegidas son las que determinan las caracteristicas de “clasificacion™
(aquellas que identifican a cada conglomerado).

Eleccion del procedimiento de conglomeracion a seguir (jerarquico y/o no je-
rarquico), junto al algoritmo de clasificacion para la creacion de los conglo-
merados.

Eleccion de medidas de distancia y proximidad para proceder a la formacion de
los conglomerados. Esta eleccion estd determinada, en gran medida, por la na-

g
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turaleza de las variables incluidas en el andlisis. Si se trata de variables en su ma-

yoria no métricas (nominales u ordinales), 1a eleccién se limita a las llamadas

“medidas de co-ocurrencia” (subapartado 3.3.4). En cambio, para las variables

métricas el abanico de posibilidades se amplfa.

Ademds de las variables, incide el algoritmo que se haya escogido para la for-
macion de los conglomerados y el procedimiento de conglomeracion a seguir.
Decision sobre el niimero de conglomerados a constituir.

5. Presentacion e interpretacion de los resultados, tanto en su forma numérica (la
tabla de aglomeracién) como grafica (habitualmente el dendograma y el grdfi-
co de carambanos o de témpanos).

6. Validacion de los resultados del anilisis. Si éstos no logran alcanzar la califica-
cion de “validos”, habra que introducir modificaciones que ayuden a su mejo-
ra. La consecuencia inmediata serd la repeticion de todo el proceso, comen-
zando con el replanteamiento de las decisiones adoptadas con anterioridad a la
ejecucion del andlisis. Los analisis se dan por concluidos cuando sus resultados
logren satisfacer unos criterios minimos de validez (apartado 3.6).

=

Estas fases esenciales en la materializacién de un analisis de conglomerados pue-
den resumirse a modo de grfico, en cuatro amplios bloques, como ilustra la figura 3.1.

3.3. Los preliminares del anlisis: decisiones clave

Para Ja correcta materializacion del analisis de conglomerados son decisivas una se-
rie de decisiones “clave”, que el investigador ha de adoptar, en busca de la consecucién
satisfactoria de sus objetivos. Estas decisiones conciernen no s6lo a actuaciones com-
partidas con otros procedimientos analiticos, como es el tratamiento de los casos “sin res-
puesta” o “missing values” (subapartado 1.3.1), sino que también incluye decisiones ex-
clusivas al andlisis de conglomerados, que afectan directamente a su realizacion, y que
se detallan a continuacion.

3.3.1. Eleccién de variables

Una actuacion tan rutinaria (en cualquier andlisis), como la eleccién de variables,
en el andlisis de conglomerados se convierte en decisiva. Dependiendo de qué varia-
bles se escojan para la ejecucién del andlisis, varia no sélo el nimero. sino también la
composicion de los conglomerados.

La recomendacion continuamente reiterada es limitar las variables sélo a aquellas
que sean “relevantes™ a los objetivos del estudio, de acuerdo con el marco teérico de la
investigacion. Este es, no obstante, el ideal. Como Aldenderfer y Blashfield (1984: 20)
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{ 1.°| DECISIONES PREVIAS AL ANALISIS DE CONGLOMERADOS
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Introduccion de Conclusion del
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Figura 3.1. Fases principales de un andlisis de conglomerados.
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argumentan, “las variables deberian elegirse dentro del contexto de una teoria esta-
blecida explicitamente que se utiliza para apoyar la clasificacion”. Y ello porque “la teo-
ria es la base para la eleccion racional de las variables a utilizar en el estudio”. Aunque
reconocen que, en la préctica, “la teorfa que apoya la clasificacién con frecuencia es-
ta implicita, y en esta situacion es dificil asegurar la relevancia de las variables al pro-
blema”. Esto no resta, sin embargo, que se insista en la importancia de la teorfa como
guia fundamental en la eleccién de variables,

El escoger variables que sean “relevantes” a la clasificacién tiene, asimismo, una
consecuencia inmediata: el restringir la presencia de “atipicos” (“outliers”). Como ob-
servan Hair et al. (1992 y 1999), la inclusién de variables irrelevantes aumenta la opor-
tunidad de que aparezcan “atipicos”. Por esta razén se insiste en que el investigador
procure escoger variables que realmente logren diferenciar entre conglomerados.
El criterio principal de seleccién es proceder conforme a los objetivos de la investi-
gacion.

Después, una vez que los anlisis se han realizado, si alguna de las variables, pre-
viamente considerada “relevante”, se torna “irrelevante”, al no conseguir diferenciar
significativamente a los conglomerados, lo mejor serd considerar su eliminacién del and-
lisis. Si se procede a la eliminacién de variables que muestren ser “irrelevantes”, habrd
que repetir el proceso analitico completo s6lo con aquellas variables que muestren “re-
levancia” en la clasificacion.

La relevancia no sélo ha de entenderse en sentido estadistico: el lograr caracteri-
zar a un conglomerado concreto, diferenciandolo del resto. También es prioritario que
la variable tenga un significado 16gico-sustantivo. Este aspecto es inclusive prefe-
rencial al primero (el estadistico) y ha de primar en la seleccién de variables,

En la eliminacién de variables que muestren, tras la realizacion del an4lisis, “irre-
levancia” en la formacién de conglomerados, es preferible actuar de forma “pautada”.
Quiere esto decir, que si hubiese mds de una variable “irrelevante”, lo mejor es pro-
ceder como es comin en cualquier modalidad de andlisis: la eliminacion de las variables
de forma secuencial. Esto supone que después de cada eliminacién se han de repetir
los andlisis para comprobar, a continuacién, qué variables muestran ser “irrelevantes”
tras cada eliminacion.

Ademads, ha de advertirse que la “irrelevancia” de una variable puede verse afec-
tada por la relacion colineal que dicha variable tenga con las demas incluidas en el ana-
lisis. Si la colinealidad es elevada, la eliminacién de una de las variables muy colinea-
les puede provocar el efecto positivo de convertir, a la variable que previamente
mostro ser “irrelevante™ en la configuracién de los conglomerados, en “relevante”. Lo
que haria innecesaria su eliminacion.

* Una segunda decisién clave respecto a las variables es si analizarlas en su métrica
original o proceder, por el contrario, a su estandarizacién. Esta segunda decision ge-
nera mayor controversia que la anterior.

Como en otros procedimientos analiticos, las variables que incluyen un rango ele-
vado de valores (por ejemplo, la variable “ingresos”, inclusive en relacién con otras va-
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riables métricas, como “afios de estudio™) ejercen mayor influencia en los resultados
del andlisis. Concretamente, contribuyen mds en el cdlculo de las medidas de distancia
o de proximidad, que las variables de pequeno recorrido (o rango), indistintamente de
su “relevancia” real en la diferenciacion de los conglomerados.

Para evitar este problema, la solucion habitual es transformar todas las variables
a una escala comun; es decir, estandarizarlas. De hecho, la correcta realizacion del pro-
cedimiento “K-means” (una de las modalidades mds aplicadas del andlisis de con-
glomerados), por ejemplo, precisa que todas las variables hayan sido previamente es-
tandarizadas.

El procedimiento de estandarizaciéon mds comun consiste en transformar cada va-
riable a puntuaciones Z, convirtiéndose su media aritmética en “0” y su desviacion ti-
pica en “1”. Para ello se divide la diferencia entre cada valor y la media de la variable
entre la desviacion tipica (Z = (X — X)/S). Pero también puede optarse por un pro-
cedimiento alternativo: poner cada variable en un rango de “0” a “1”, donde el valor
mds pequeiio es “0” y el mayor el “1” (SPSS Inc., 1997).

No obstante, existe controversia respecto a si la estandarizacion debe o no aplicarse
de forma rutinaria en el andlisis de conglomerados. Everitt (1980), por ejemplo, ad-
vierte que la estandarizacion puede provocar la reduccion de las diferencias entre gru-
pos en aquellas variables que bien pueden ser las que mads discriminan entre los
grupos. La tnica estandarizaciéon que admite es de las variables “intragrupales™, las que
caractericen a cada grupo. Pero, obviamente, esta estandarizacion intragrupal no
puede llevarse a cabo hasta que no se haya procedido a la clasificacion en conglome-
rados. Lo que complica la préctica de esta propuesta de estandarizacion alternativa.

Cuando las variables se encuentran medidas en una escala comun, o no existen mu-
chas divergencias en la cuantia de sus valores (o amplitud de sus rangos), no es ne-
cesario proceder a la estandarizacion de las variables. En este caso, los analisis se
realizan con las variables en su métrica original. Con ello se evita los perniciosos efec-
tos observados en la estandarizacion.

3.3.2. Métodos de conglomeracion

Otra decision clave previa al andlisis de conglomerados concierne al procedi-
miento que va a seguirse en la formacion de los conglomerados. Esta decision es igual-
mente importante porque la composicion de los conglomerados puede verse afectada
por el método seguido en su formacion. Los resultados pueden no coincidir, cuando se
aplican métodos de conglomeracion diferentes.

A este respecto, son varias las opciones de conglomeracion posibles, incluso pue-
de elegirse aplicar dos 0 mds de ellas de forma combinada. De nuevo, los objetivos de
Jinvestigacion actian como criterio bdsico en la decision. A ellos se suma la peculiaridad
de la matriz de datos, principalmente, el tamafio de la muestra y las caracteristicas de
las variables, en especial su métrica; de ella depende la medida de distancia o de si-
milaridad que se escoja para la formacion de los conglomerados.
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1] La decision también puede verse afectada por las opciones de andlisis que permita
il el programa informdtico que vaya a utilizarse. El cuadro 3.1 resume el amplio abani-
co de procedimientos existentes para la formacién de conglomerados. Incluye tanto los
[ métodos genéricos de conglomeracién como los algoritmos concretos aplicados en la
clasificacion de las unidades (casos y/o variables)

i CUADRO 3.1. Métodos de conglomeracién y sus algoritmos de clasificacién

A.METODOS DE CONGLOMERACION JERARQUICOS

| A.l. Aglomerativos

3 ¢ Distancias minimas

| * Distancias maximas

| * Promedio entre grupos
* Promedio intragrupos
% * Método Ward

! * Método del centroide
* Método de la mediana

A.2. Divisivos
* Método de particion binaria de Howard-Harris

* Aplicacion de algunos de los procedimientos aglomerativos. En especial, el
meétodo de Ward y el promedio entre grupos.

s PR ——

B. METODOS DE CONGLOMERACION NO JERARQUICOS

B.1. De “reasignacion” o de “particion iterativo”
* Método K-means

i ® Quick cluster analysis

* Nubes dindmicas

S i T L .

‘ B.2. Buisqueda de densidad

* Aproximacién tipoldgica (andlisis modal de Wishart. método de Taxmap y
método de Fortin).

* Aproximacion probabilistica (método de combinaciones de Wolf).

B.3. Métodos directos
* “Block clustering™ de Hartingan

En este subapartado se describen tinicamente las caracteristicas de los métodos ge-
néricos de conglomeracién. El detalle de los algoritmos concretos para la constitucién
de los conglomerados se encuentra en el subapartado 3.3.3.
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3.3.2.1. Métodos jerarquicos

Tradicionalmente éstos han sido los procedimientos mas aplicados para la for-
macién de conglomerados (fundamentalmente los “aglomerativos”), cuando el tamafio
de la muestra no es elevado (< 200 unidades). Si la muestra supera las 200 unidades, la
“simplicidad” que caracteriza a los métodos jerdrquicos se torna en “dificultad” de célculo
y de interpretacion. Los andlisis se realizan a partir de una matriz de distancias, con en-
tradas para cada par de objetos (casos o variables). Su volumen aumenta con el tamafio
de la muestra. Lo mismo sucede con la lectura e interpretacion de los resultados
graficos (el dendograma y el grifico de cardmbanos).

El dendograma (o diagrama “en drbol”) es —como se verd en el subapartado
3.5.2— un gréfico tipico de los métodos jerdrquicos de conglomeracion, convirtiéndo-
se inclusive en su expresion mds familiar. Su visualizacién ayuda bastante a comprender
cémo se han ido formando los distintos conglomerados. Pero cuando la muestra es ma-
yor de 200 unidades, la magnitud del dendograma crece, llegando a ocupar varias pa-
ginas, lo que, en vez de ayudar, dificulta la lectura e interpretacion de la solucion de
conglomerados. Lo mismo acontece con la otra expresion gréfica: el grdfico de ca-
rambanos (o de témpanos), que también es muy aplicado en los métodos jerarquicos
(subapartado 3.5.2).

Sin duda uno de los rasgos que mas distinguen a los métodos jerdrquicos de con-
glomeracion es el procedimiento seguido para la agrupacién de los objetos. En los
“aglomerativos”, los conglomerados se forman, primero, a partir de objetos indivi-
duales concretos y, después, de la conjuncién de conglomerados. En los “divisivos” (o
de “particién”), el proceso escalonado es el inverso: del conglomerado global se pasa,
también pausadamente, mediante descomposicion, a conglomerados varios hasta
concluir en los objetos concretos a clasificar. Los conglomerados asi creados se ca-
racterizan por ser anidados, esto quiere decir, que cada uno de ellos puede, a su vez,
ser subsumido por otro conglomerado més grande, en un nivel de similaridad superior.
Este es uno de sus rasgos distintivos frente a los métodos no jerdrquicos. En estos tl-
timos, la unién inicial de dos o mas objetos puede variar en la solucién final. Esta no
queda tan determinada por la particién inicial de los datos como sucede cuando se apli-
can métodos jerdrquicos.

Cuando se conglomeran casos, una especificacion minima para proceder a un
andlisis de conglomerados jerdrquico es “una o mds variables numéricas”. En cambio,
para una conglomeracion de variables, “tres 0 mds variables numéricas™ (Nourisis, 1994:
100). El proceder también varia segtin el método de conglomeracion jerdrquico seguido:
aglomerativo o divisivo.

A) Métodos jerarquicos aglomerativos

Constituyen la variedad mds popular de los métodos jerdrquicos, por su mayor apli-
cacién y desarrollo. También se les conoce como “métodos jerdrquicos ascendentes™
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(Manly, 1990). En ellos la agrupacién de objetos procede de forma “ascendente” o
“aglomerativa”. Primero, de objetos singulares concretos y, después, de conglomera-
dos simples a conglomerados cada vez mds complejos, hasta concluir con un tnico con-
glomerado.

El analisis comienza con tantos conglomerados como objetos a clasificar ( ya sean
variables o casos). En un segundo paso, dos de los objetos se combinan en un tinico
conglomerado. En el tercer paso, surge un nuevo conglomerado de la fusién, bien de
otros dos objetos adicionales, bien de un tercer objeto que se une al conglomerado pre-
viamente formado por los dos objetos. La formacién de conglomerados es gradual y as-
cendente. En cada paso se constituye un nuevo conglomerado, bien como resultado de
la uni6n de dos objetos que permanecian todavia aislados (sin pertenecer a ningtin con-
glomerado), o bien por la anexién de un objeto a un conglomerado ya constituido, o
por la conjuncion de dos conglomerados ya existentes. El proceso de conglomeracion
concluye cuando se llega a un tnico conglomerado que retne a todos los objetos. El
dendograma permite la visualizacion de como se han ido formando los conglomerados
en las distintas etapas del analisis.

La caracteristica distintiva de este método de conglomeracién es que una vez que
el conglomerado se ha constituido (dos objetos se han vinculado) no puede dividirse
en etapas posteriores. Al contrario, sélo puede ampliarse por la anexién de nuevos
miembros, algunos de ellos pertenecientes a conglomerados ya existentes,

Tras cada nueva agrupacion, se recalculan las distancias, de acuerdo con el algo-
ritmo de clasificacion y la medida de distancia/similaridad escogida para la formacion
de conglomerados. Cuando el andlisis de conglomerados es de casos, el criterio que de-
cide la pertenencia a los conglomerados se basa en la matriz de distancias o, en su ca-
so, de similaridad, entre pares de casos. Si, por el contrario, se quiere agrupar variables,
las medidas de distancia/similaridad se calculan entre pares de variables.

B) Métodos jerdrquicos divisivos o de particion

También se les conoce como métodos “descendentes” o “disociativos”. en con-
traposicion a los aglomerativos. Su aplicacion en la investigacién social ha sido menor,
en parte debido a su escasa presencia en los paquetes estadisticos iniciales.

En la formacién de conglomerados ahora se procede de forma inversa a la anterior.
El analisis comienza con un tinico conglomerado que incluye a todos los casos o va-
riables observados. Después, y de forma gradual, se procede a la disgregacion de ese
gran conglomerado inicial, con la excepcién de aquel objeto (caso o variable) que se
halle mas distante del promedio de los otros objetos en el conglomerado. De este mo-
do, el conglomerado inicial se divide en dos conglomerados, entre los que se distribuyen
los casos o variables. Estos quedan ubicados en el conglomerado hacia el que estén mds
proximos.

Tras cada escision o division de conglomerados se vuelven a calcular las distancias
entre sus integrantes. Los objetos situados a mayor distancia del promedio del con-
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glomerado se separan del mismo, ya sea constituyendo un nuevo conglomerado, ya afa-
diéndose al conglomerado hacia el que ahora se sitien mds “préximos”.

El proceso de divisién de conglomerados contintia iterativamente hasta que exis-
tan tantos conglomerados como objetos a clasificar. La distancia que se permite entre
los integrantes de un mismo conglomerado es reducida, lo que favorece la disgregacion
en cada vez mayor numero de conglomerados y de menor tamafio. Cuando esto sucede
se alcanza la disgregacion médxima, que supone el fin del proceso.

Los conglomerados creados mediante métodos jerdrquicos divisivos pueden ser de
dos clases diferentes:

a) Monotéticos: si todos los objetos incluidos en el conglomerado tienen el mismo
valor en una variable concreta. Esta variable es la que define al conglomerado,
al determinar la pertenencia al conglomerado segtin el valor que los objetos pre-
senten en la misma.

b) Politéticos: cuando el protagonismo en la definicién del conglomerado lo com-
parten dos o mads variables. La conjuncién de estas variables determina la
pertenencia al conglomerado.

Los conglomerados politéticos suelen ser los mds habituales. Las estrategias divi-
sivas monotéticas se restringen, preferentemente, a datos binarios; cuando la division
de conglomerados se basa en la identificacion de una variable que hace maxima la di-
ferencia (o disimilaridad) entre los conglomerados. Uno de los criterios divisivos
mdas comuinmente empleado es el estadistico chi-cuadrado, como se vera en el sub-
apartado 3.3.4.

3.3.2.2. Métodos no jerdarquicos

Otra alternativa a la formacion de conglomerados la ofrecen los métodos no je-
rarquicos, también llamados de “optimizacion”. Este dltimo nombre responde a cémo
se produce la asignacion de los objetos a los conglomerados. La finalidad es “optimi-
zar” el criterio de seleccién.

En cambio, la primera denominacién (“no jerarquicos™) se debe al procedimien-
to seguido en la constitucién de conglomerados: procedimientos de particién “no je-
rarquicos”.

Pero, como sucede con los métodos jerdrquicos, la categoria genérica de méto-
dos no jerarquicos engloba una amplia variedad de procedimientos en la constitucién
de los conglomerados. Si bien, en el establecimiento de una tipologia bésica de
métodos no jerdrquicos existe menos consenso, entre los autores, que en los métodos
jerdrquicos.

Una de las clasificaciones de métodos no jerdrquicos mas amplia es la resumida por
Bisquerra (1989) en tres categorfas extensas: cada una de ellas se acompaiia de los al-
goritmos de clasificacion principales.
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A) Métodos de reasignacion

Permiten que los objetos asignados a un conglomerado en una fase del proceso
sean reasignados a otro conglomerado en otra fase posterior. La condicion es que la
“reasignacion” consiga “optimizar” el criterio de seleccion.

La formacién de conglomerados concluye cuando no queda ningtin objeto cuya re-
asignacion logre optimizar el resultado.

Aldenderfer y Blashfield (1984) llaman a estos métodos de reasignacion métodos
de “particion iterativos”. Parten de una particion inicial de los datos, que puede ver-
se modificada por el desplazamiento (o reasignacion) de los objetos a otros conglo-
merados, a cuyo centroide se hallen mas proximos. Esta alteracion en la composicion
de los conglomerados acontece mediante procedimientos iterativos.

Algunos de los algoritmos mas conocidos dentro de estos métodos son:

1. Método “K-means” de McQueen.

2. El “quick cluster analysis” y el método de “Forgy”. Ambos se agrupan bajo el
nombre genérico de “métodos de centroide” (o “centros de gravedad”).

3. El método de nubes dindmicas de Diday.

B) Métodos de buisqueda de densidad

Aldenderfer y Blashfield (1984: 51) los definen como “desarrollos naturales del
concepto que concibe al conglomerado como una regién de una ‘elevada’ densidad de
puntos en un espacio relacionado con aquellas regiones que los rodean”. Estos métodos
“buscan”, esencialmente, el espacio para “modas” naturales en los datos que repre-
sentan estas dreas de elevada densidad.

Los métodos de biisqueda de densidad incluyen dos aproximaciones bésicas: la
aproximacion tipologica y la probabilistica.

a) La aproximacién tipoldgica puede considerarse una variante del método de dis-
tancias minimas (“single link™). De €l difiere en que ofrece reglas para iniciar
nuevos conglomerados, mds que unir las entidades encontradas recientemen-
te a los conglomerados ya existentes. Los conglomerados se forman a partir de
la busqueda de aquellas zonas en las que se dé una mayor concentracion de ob-
jetos. Los algoritmos mds conocidos son:

1. El analisis modal de Wishart.
2. El método de Taxmap de Carmichael y Sneath.
3. El método de Fortin.

b) La aproximacion probabilistica. Parte del supuesto de que las variables si-
guen una ley de probabilidad, de acuerdo con la cual, los parametros varian de
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un conglomerado a otro. De lo que se trata es de encontrar los objetos que per-
tenecen a la misma distribucion.

Entre los algoritmos aplicados destaca el método de las combinaciones de Wolf.

C) Métodos directos

Permiten la clasificacion simultdnea de los individuos y de las variables. Las enti-
dades que se agrupan ya no son los casos o las variables, por separado. Por el contra-
rio, se procede a su analisis conjunto, es decir, al cruce de ambas (casos por variables),
tal y como figura en la matriz de datos.

El algoritmo de mayor aplicacion en este tercer grupo de métodos no jerdrquicos
es el llamado “block clustering™ de Hartingan.

e Aldenderfer y Blashfield (1984) anaden otra categoria aparte que denominan mé-
todo “clumping”. Este método ha alcanzado una amplia aplicacién en el campo de la
lingtiistica, donde interesa la representacion de palabras que incluyan mdaltiples sig-
nificados, pero, en otras dreas de conocimiento, apenas es conocido.

El método de “clumping” se incluye en los métodos no jerarquicos porque no pro-
duce clasificaciones “jerdrquicas”. Aunque difiere de los otros métodos (no jerdrqui-
cos) porque permite la creacion de conglomerados que se superponen: un mismo ob-
jeto puede pertenecer a mas de un conglomerado. Este es el rasgo que mds caracteriza
al método “clumping” y le distingue del resto de métodos de conglomeracion, tanto je-
rarquicos cCOmo no jerarquicos.

Asimismo, se distingue por requerir el cdlculo de una matriz de similaridad entre
los casos. Los datos suelen partirse mediante métodos aleatorios en un niimero de con-
figuraciones de partida diferentes, de modo que cada vez se crea sélo dos grupos. Los
objetos entonces se vuelven a localizar iterativamente hasta conseguir que la funcién
a optimizar sea estable. La finalidad es intentar “optimizar” el valor de un criterio es-
tadistico que técnicamente se refiere como una “funcién de cohesion”.

El problema mas importante que se observa en este procedimiento de formacién
de conglomerados es que los mismos conglomerados se descubren, con frecuencia, y

de forma reiterada. Por lo que no se proporciona informacién nueva (Aldenderfer
y Blashfield, 1984).

e Hair et al. (1992 y 1999) se distancian de estos autores, ofreciendo otra clasifi-
cacion de los métodos no jerdarquicos. Aunque su clasificacion es menos completa que
la anteriormente enunciada. Diferencia tres modalidades alternativas para la obten-
cion de conglomerados mediante procedimientos no jerdrqiticos:

. Método de umbral secuencial.
2. Método de umbral paralelo.
. Método de optimizacion.

(OS]
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1.

Método de umbral secuencial. Una variedad del procedimiento de conglome-
racion no jerdrquica que se ajusta a grandes series de datos. Se encuentra en
programas como FASTCLUS, en SAS.

El anilisis comienza, como en cualquier procedimiento no jerdrquico,
con la indicacién por parte del analista del nimero maximo de conglomera-
dos permitido. A partir de esta especificacion, el programa comienza selec-
cionando “semillas™ de conglomerado, que se emplean como conjeturas ini-
ciales de las medias de los conglomerados. La primera semilla es la primera
observacion en la serie de datos con ningiin valor “sin respuesta” (“missing
value”). La segunda semilla es la siguiente observacién completa (es decir,
sin ningun valor sin respuesta), que se separa de la primera “semilla” por una
distancia minima especifica. La opcion que el programa aplica por defecto es
una distancia minima de cero.

A la seleccién de un conglomerado “semilla™ le sigue la asignacién de
todos los objetos que se hallen dentro de la distancia especificada previa-
mente. Después, se selecciona otro conglomerado “semilla”, con la consi-
guiente asignacion de objetos que estén en la distancia especificada. El pro-
ceso continda hasta que no quede ningdn objeto por clasificar.

Tras cada atribucién de un objeto a un conglomerado se actualizan las

semillas de conglomerado, si se quiere. Ello supone el cédlculo de las medias
de los conglomerados después de cada asignacién de un objeto a un con-
glomerado.
Método de umbral paralelo. Difiere del anterior en que la seleccién de “se-
millas™ se hace de forma simultdnea y al principio del proceso. Los objetos
dentro de la distancia umbral se asignan, igualmente, al conglomerado “se-
milla” mds préximo. En algunas variantes del método, cabe la opcion de
que algin objeto quede fuera de los conglomerados, si se halla fuera de la dis-
tancia previamente especificada desde cualquiera de las “semillas” de con-
glomerados.

Tras las atribuciones de los objetos a los conglomerados, las distancias
umbrales pueden ajustarse para incluir “mds” o “menos” objetos en los con-
glomerados.

Como ejemplo de este procedimiento no jerdrquico se cita el procedi-

miento “Quick Cluster” del programa SPSS. En €l se establecen los puntos
de “semilla” bien como puntos proporcionados por el usuario, o bien como
puntos seleccionados aleatoriamente de todas las observaciones.
Meétodo de optimizacion. El procedimiento de formacién de conglomerados
se asemeja a los dos precedentes, salvo en un aspecto importante: se permite la
reasignacion de objetos a otros conglomerados, desde el original. si con ello se sa-
tisface algun criterio de optimizacion global.

* De la comparacion de las distintas clasificaciones propuestas de los métodos de
conglomeracion no jerdrquicos, puede concluirse el predominio de los denominados
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“métodos de reasignacion” o de “particion iterativos”. Dentro de ellos puede también
incluirse la tipologfa asumida por Hair ez al. (1992y 1999).

Estos “métodos de reasignacion” han sido, dentro de los procedimientos no je-
rdrquicos, los mds aplicados en la investigacion social, incluso se han convertido en su
referente. De modo que, cuando se comparan los métodos jerdrquicos con los no je-
rdrquicos, las caracteristicas a las que se hace mencién corresponden, en su generali-
dad, al proceder de los “métodos de reasignacion”. De las otras especificidades ape-
nas se hace mencion.

e Como resumen de lo expuesto, cabe destacar tres diferencias basicas que separan
a los métodos jerdrquicos de los no jerarquicos:

a)

b)

En los métodos no jerdrquicos el procedimiento de formacion de conglomerados
comienza a partir de una particién inicial de los datos. El investigador especi-
fica, previamente, el nimero mdximo de conglomerados que debe haber en la
matriz de datos. Quiere esto decir que parte de una clasificacion inicial de los
objetos, de acuerdo con algtn criterio de investigacion.

A partir de esta clasificacion inicial (determinada por un nimero concreto
de conglomerados) se produce la asignacion de objetos a los conglomerados a
cuyo centro (o centroide, que corresponde al valor medio de las variables que
configuran el conglomerado) se hallen mas proximos. A la constitucion de
los conglomerados le puede seguir un nuevo calculo de los centroides. Para ello
se consideran los objetos que finalmente se asignaron a los conglomerados. Los
nuevos centroides pueden provocar el desplazamiento de objetos a otro con-
glomerado, si ahora el objeto se sitda mas proximo al centroide de ese nuevo
conglomerado.

Los centroides se recalculan cada vez que se produce una alteracion en la
composicion de los conglomerados. El proceso concluye cuando no se produ-
ce ninguna nueva modificacion en los conglomerados.

Este proceder, descrito de forma genérica, varia en funcién del algoritmo de

clasificacién escogido (K-means, quick cluster...). Ademds, es mas caracteristi-
co de los métodos de particién iterativos, también llamados de “reasignacion’.
Las otras variedades ya han sido expuestas.
Si en los métodos jerdrquicos la asignacion de un objeto a un conglomerado sue-
le considerarse definitiva, en los métodos no jerdrquicos puede ser accidental.
Continuamente se valora la pertenencia de los objetos a los conglomerados a
los que se les ha asignado inicialmente. Esto es posible gracias a la aplicacion de
procedimientos iterativos, de los que pueden derivarse modificaciones sustantivas
en la composicion de los conglomerados.

Este proceder resuelve uno de los inconvenientes principales tradicional-
mente atribuidos a los métodos jerdrquicos: una mala asignacion inicial de
los objetos a los conglomerados puede determinar una desacertada solucion fi-
nal. Recuérdese que en los métodos jerdrquicos, en especial en los aglomera-
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tivos, una vez que un objeto es asignado a un conglomerado, queda definiti-
vamente en €l. Tras la formacion de nuevos conglomerados no se evalda la per-
tenencia del objeto al conglomerado inicialmente asignado. En cambio, los mé-
todos no jerdrquicos se caracterizan por lo contrario: la valoracién continua de
la pertenencia de los objetos a los conglomerados, tras cada alteracién en la
composicion de los mismos.

Pero esta valoracion “continua” de la composicion de los conglomerados no
logra solventar una de las deficiencias importantes generalmente atribuidas a
los métodos no jerdrquicos: la derivada de una mala decisién inicial sobre el nd-
mero de conglomerados “real” que existe en la matriz de datos. Esto puede oca-
sionar una erronea clasificacion de los objetos (ya sean casos o variables).

Por esta razén, se recomienda repetir los andlisis variando, cada vez, la

especificacion inicial del nimero maximo de conglomerados que quiere for-
marse. De las distintas posibilidades de clasificacion existentes se escogera
aquella que ofrezca una mejor interpretacion, desde el punto de vista estadis-
tico y logico-sustantivo. Ante todo, ha de tener sentido 16gico, relacionado con
el marco tedrico de la investigacién.
Los métodos jerdrquicos operan a partir de una matriz de similaridades, ya sea
de casos (N x N) o de variables (p x p). En los métodos no jerdrquicos se tra-
baja, en cambio, con los datos brutos originales. Esto proporciona una ventaja
inicial importante: el facilitar el andlisis de muestras grandes (mayores de 200
unidades). Estas muestras, por el contrario, son dificiles de analizar mediante
métodos jerdrquicos, como ya se menciono.

3.3.2.3. La combinacién de métodos de conglomeracién

De la lectura de los subapartados anteriores puede concluirse que cada método de
conglomeracion ofrece unas ventajas, pero también presentan unos inconvenientes o
limites importantes. El cuadro 3.2 resume los inconvenientes principales observados
en la practica de ambos métodos de conglomeracion.

Estos y otros inconvenientes pueden solventarse, si se opta por combinar métodos
Jjerarquicos de constitucion de conglomerados con métodos no jerdrquicos, para cubrir
un mismo objetivo de investigacion. Una estrategia analitica posible es la siguiente:

1.

Aplicar inicialmente un método jerdrquico, con la finalidad de conocer el nt-
mero de conglomerados que se pueden formar en la matriz de datos concreta
que se analiza.

La informacion no se limitard a la identificacion del nimero y la composi-
cion de los distintos conglomerados. También abarca otros aspectos de gran in-
terés para un analisis posterior, como es el conocimiento de los centroides de los
conglomerados y los casos atipicos. Recuérdese que la valoracion de estos tl-
timos se hace en funcion de su ntimero.
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2. Lasolucion que resulte del método jerdrquico se toma como punto de partida
del método no jerarquico,lo que ayuda a ajustar o precisar mas la constitucién
de los conglomerados obtenidos con la aplicacién del método jerdrquico.

CUADRO 3.2. Inconvenientes principales de los métodos jerarquicos y no jerdrquicos

METODOS JERARQUICOS

METODOS NO JERARQUICOS

Dificultad de determinar a priori €l mejor al-
goritmo de clasificacion, cuando el investi-
gador desconoce la estructura de la muestra.

Dificultad de conocer a priori el niimero
de conglomerados “real” existente en los
datos observados.

A menos que se empleen algoritmos espe-
ciales, es dificil operar con muestras supe-
riores a 200 unidades porque se parte de
una matriz de similaridad. Al confeccionar-
se ésta con cada par de objetos (casos o va-
riables) adquiere un tamafio desorbitado,
conforme aumenta el tamafio de la muestra.
En especial. cuando se clasifican casos. La
lectura de los resultados gréficos (mediante
el dendograma o el gréfico de cardmbanos)
también es dificil de realizar en muestras
grandes.

Formar todas las particiones posibles de la
serie de datos (que se presenta como la for-
ma mds directa de descubrir la particién
6ptima de una serie de datos), iterativa-
mente, supone la realizacién de célculos
muy complejos para un niimero elevado de
casos y de conglomerados. Ello dificulta su
puesta en practica.

Una mala particion inicial de los datos no
puede modificarse en fases posteriores del
proceso de conglomeracion.

Una mala decision inicial sobre el nimero
de conglomerados “real” puede resultar en
una erronea clasificacion de los datos.

Mayor predisposicion a la presencia de “ati-
picos™ (o outliers).

Mayor complejidad de los analisis que le
hace muy dependiente de la capacidad del
ordenador que se utilice.

Por ejemplo, puede aplicarse el procedimiento jerdrquico de Ward en una fase ini-
cial del andlisis. De él se obtiene informacion sobre el nimero de conglomerados, su
composicion, sus centroides y los casos atipicos. Toda esta informacion es de gran uti-
lidad para la aplicacion idonea de un método no jerarquico. Concretamente, el pro-
cedimiento K-means (“K-medias™), uno de los métodos no jerdarquicos mas populares,
precisa de la especificacion previa no solo del nimero de conglomerados, sino también
de sus centroides. Si esta informacion no es aleatoria, sino que se basa en un analisis
exhaustivo precedente, es mds factible que logre una mayor aproximacion a la “rea-
lidad”. Asimismo, la deteccion de atipicos y su tratamiento posterior también ayuda a
la mejora de la clasificacion final de los datos.
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En los tltimos anos, la aplicacion conjunta de los procedimientos de Ward y K-means

ha llegado a convertirse incluso en “la combinacion perfecta” en la investigacion
aplicada (Gémez Sudrez, 1999: 542).

3.3.3. Algoritmos de clasificacion

Una tercera decision clave en los preliminares del andlisis de conglomerados
concierne al algoritmo de clasificacion a aplicar. Esta decision también es importante
porque dependiendo del algoritmo elegido, varfa el nimero y la composicion de los
conglomerados.

El cuadro 3.1 incluye algunos de los principales algoritmos de clasificacion de los mé-
todos jerdarquicos y de los no jerarquicos. Todos ellos persiguen el mismo objetivo bdsi-
co: crear conglomerados “homogéneos™ pero, a su vez, muy diferentes unos de otros. En
términos de varianza, se trata de formar conglomerados de una elevada homogeneidad
intragrupal y, por el contrario, una elevada heterogeneidad entre los grupos. Pero la for-
ma como se alcanza este objetivo varia en funcién del algoritmo escogido.

Por algoritmo se entiende —siguiendo la definicion dada por Moliner en Diccionario
de uso del Espanol (1984)—- “notacion propia de una forma particular de célculo”. En
el andlisis de conglomerados, en concreto, con el término algoritmo se hace referencia
al procedimiento a seguir en la disposicion de objetos similares en conglomerados. Los
procedimientos posibles son varios y, como afirma Manly (1990: 105), “no existe
ninguno generalmente aceptado como ‘mejor’”. Es el investigador quien tiene que de-
cidir qué algoritmo aplicar ante unos objetivos especificos de investigacion. La eleccion
del algoritmo de clasificacion se ve afectada por los siguientes aspectos:

a) Los objetivos del estudio.

b) Las caracteristicas de los datos a analizar: métrica de las variables y tamafio
muestral, principalmente.

¢) El método de conglomeracion elegido: jerdrquico y no jerdrquico.

d) Los limites operativos impuestos por la capacidad del ordenador y, en especial,
del programa estadistico utilizado al efecto.

De la conjuncion de estos factores puede suceder que se tenga que elegir entre al-
goritmos igualmente aplicables a los datos concretos que se quiere clasificar. En tal cir-
cunstancia, la mejor decision puede ser probar varios algoritmos y, a la vista de los re-
sultados, elegir. Como bien apuntan Kaufman y Rousseeuw (1990: 37), “es permisible
probar varios algoritmos en los mismos datos, porque el andlisis de conglomerados prin-
cipalmente se utiliza como una herramienta descriptiva o exploratoria, en contraste con
las pruebas estadisticas que se llevan a cabo para propdsitos confirmatorios o infe-
renciales”.

A continuacion se describen algunos de los algoritmos mas aplicados en la inves-
tigacién social. Ante la extension que supondria informar de “todos” los algoritmos
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propuestos en el analisis de conglomerados, se ha optado por resenar aquéllos de uso
mds comun. Y, dentro de ellos, los que proporcionan criterios distintos para la for-
macion de los conglomerados. Asi. por ejemplo, en los algoritmos pertenecientes a la
conglomeracion no jerdrquica solo se ha escogido uno de ellos en cada clasificacién, co-
mo representacion de los otros que comparten sus mismas caracteristicas: “K-means”
en representacion de los métodos de reasignacion (o de particion iterativos), el “ané-
lisis modal de Wishart” de los métodos de biisqueda de densidad y “block clustering”
de los llamados métodos directos. En concreto, se han seleccionado los siguientes 13
algoritmos de clasificacion:

a) Distancias minimas.

b) Distancias médximas.

c) Promedio entre grupos.

d) Promedio intragrupos.

e) Método Ward.

f) Método del centroide.

g) Método de la mediana.

h) Particion binaria.

i) Método de Howard-Harris.
j) “K-means”.

k) Analisis modal de Wishart.
[) “Block clustering”.

En el cuadro 3.1 aparecen ubicados cada uno de estos algoritmos de clasificacion.
Los siete primeros (hasta el mérodo de la mediana, inclusive) pertenecen a la con-
glomeracion jerdrquica, en especial, a los procedimientos aglomerativos, si bien, tam-
bién pueden aplicarse cuando se realiza un anadlisis de conglomerados jerdrquico di-
visivo. Dos de los mas habituales son el promedio entre grupos y el método de Ward.
Los dos algoritmos siguientes (particion binaria y el método de Howard-Harris) son dos
algoritmos especificos a la jerarquizacién divisiva. En cambio, los tres dltimos se in-
cluyen en la conglomeracion no jerarquica. Los algoritmos cominmente llamados
“K-means” y “Quick cluster”, pertenecen a los métodos de reasignacion o de particion
iterativos. El andlisis modal de Wishart constituye, por el contrario, una aproximacion
tipologica en los métodos de biisqueda de densidad. Mientras que “block clustering”.
propuesto por Hartingan, se incluye como algoritmo caracteristico de los métodos di-
rectos de formacion de conglomerados mediante procedimientos no jerdarquicos.

A) Distancias minimas

Del inglés “single-link™ (eslabon tnico). también conocido como del “vecino
mds proximo” (“nearest neighbour™). Fue propuesto por Sneath en 1957 (en “The
application of computers to taxonomy™, Journal of General Microbiology, 17: 201-226).
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Constituye uno de los procedimientos més sencillos para formar conglomerados de
manera jerarquica. Como su nombre expresa, los conglomerados se constituyen si-
guiendo el criterio de “distancia minima”. De acuerdo con este criterio, los objetos que
se agrupan son aquellos que presentan la menor distancia entre ellos o, dicho en otros
términos, los mas semejantes.

Los dos primeros objetos que se combinan son los mas proximos entre si. Los otros
objetos van, uno a uno, combindndose en un nuevo conglomerado, o uniéndose a un
conglomerado ya existente, depende del conglomerado hacia el que se sittie a menor
distancia.

La distancia existente entre el nuevo objeto y el conglomerado es respecto al ob-
jeto en el conglomerado con quien el nuevo objeto tenga una menor distancia y, por
consiguiente, una mayor similitud. La distancia entre dos conglomerados cuales-
quiera se calcula desde sus dos puntos (objetos) mds proximos, como puede verse en
la figura 3.2. En ella se comparan los algoritmos de distancia minima y de distancia ma-
xima.

a) Distancia minima b) Distancia maxima

Figura 3.2. Comparaci6n de los algoritmos de distancia minima y distancia mdxima.

Este proceder en la constitucién de conglomerados presenta varias ventajas im-
portantes:

[. Su mayor atractivo matematico. “Es el tinico método de agrupacion jerarqui-
ca que satisface todas las condiciones” (Chatfield y Collins, 1980: 227).

“Es invariante de transformaciones monotonicas de la matriz de similaridad

y no esta afectada por ataduras en los datos™ (Aldenderfer y Blashfield, 1984:

38). La primera de estas propiedades se considera bastante importante. Signi-

fica que el procedimiento de creacion de conglomerados no se verd afectado por

cualquier transformacion que se haga en los datos, siempre que ésta retenga el
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mismo orden relativo de los valores en la matriz de similaridad. Esta propiedad
no la presentan todos los algoritmos aglomerativos.

2. Sumayor facilidad de célculo, que se materializa en dos aspectos importantes:
uno, la mayor rapidez en la obtencion de los conglomerados; dos, la posibilidad
de llevarse a cabo con tamaifios muestrales elevados.

Chatfield y Collins (1980: 227) matizan que “el método es bueno para los datos que
tienen significacion ordinal s6lo”.

Pero, como en todo proceder, también se observan desventajas. Su principal in-
conveniente es su tendencia a “encadenar” conglomerados, aparentemente distintos,
por unos cuantos puntos intermedios que unen a ambos conglomerados. De esta
forma se crean grandes conglomerados alargados, cuyos puntos extremos mantienen
una gran distancia entre ellos. O, dicho con otras palabras, que son bastante disimilares
entre si, por lo que se pierde la homogeneidad en el conglomerado. Este inconveniente
se da, sobre todo, en conglomerados que estan escasamente delimitados.

B) Distancias maximas

Es una alternativa opuesta a la anterior, como expresa su propia denominacion:
“eslabon, completo” (“complete-link™), el “vecino mas alejado” (“furthest-neigh-
bour”) o, simplemente, la “distancia maxima”. El criterio fundamental que rige la agru-
pacion de los objetos es el opuesto al anterior: la distancia entre los dos objetos mas ale-
jados (y no entre los mds proximos, como sucede en el algoritmo de distancias
minimas). Para que un nuevo objeto se incluya en un conglomerado ya existente es pre-
ciso que tenga un nivel elevado de similaridad con todos los miembros de ese con-
glomerado, y no sélo con aquél hacia el que tenga una menor distancia.

Esta consideraciéon de las distancias hacia los miembros mds distantes del con-
glomerado (que supone la valoracion de todos sus integrantes) supone, inevitable-
mente, la aplicacion de un criterio para la formacion de conglomerados mas riguroso
que el aplicado en el algoritmo de distancias minimas. Elimina la posibilidad de en-
contrar conglomerados encadenados, al no considerarse las distancias entre sus dos in-
tegrantes mds proximos, sino entre los dos mds alejados. Este proceder, sin embargo,
suele provocar la creacion de conglomerados “hiperesféricos, relativamente com-
pactos y compuestos de casos bastante similares™ (Aldenderfer y Blashfield, 1984: 39).

C) Promedio entre grupos

Los algoritmos que (para la vinculacion de objetos) siguen el criterio de “prome-
dio”, ya sea entre grupos o intragrupal, fueron propuestos por Sokal y Michener en
1958 (en “A statistical method of evaluating systematic relationship”, University of Kan-
sas Scientific Bulletin, 38: 1409-1438). De ellos la variante mds comtinmente aplicada
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es, precisamente, la llamada “promedio entre grupos” (“average linkage between
groups”), a veces también denominada UPGMA (“Unweighted Pair-Group Method
using Arithmetic Averages”).

Difiere de los dos algoritmos anteriores en que impone, como criterio bésico de
agrupacion, la distancia promedio de los integrantes de un conglomerado respecto a
los pertenecientes a otro conglomerado. En el cdlculo de la distancia participan todos los
integrantes del conglomerado y no s6lo un tinico par de miembros extremos (ya sean
los mds proximos, ya los mds alejados). Esta consideracion de todos los integrantes del
conglomerado convierte a este algoritmo de clasificacién en uno de los més aplicados.
De hecho, es el algoritmo que se oferta por defecto en programas tan populares como
el SPSS.

Una vez que el investigador decide qué medida de distancia aplicar, se procede a cal-
cular la distancia de cada objeto de un conglomerado con todos los objetos de los demds
conglomerados. Después, se calcula el promedio de todos ellos. De esta manera, la dis-
tancia entre dos conglomerados queda definida como el promedio de las distancias en-
tre todos los pares de objetos. Un miembro del par pertenece a cada uno de los con-
glomerados formados. Nourisis (1986) y Bisquerra (1989) lo ilustran con el siguiente
ejemplo: si los individuos 1y 2 componen el conglomerado A, y los individuos 3,4 y 3,
el conglomerado B, la distancia entre los conglomerados A y B serd el promedio de las
distancias entre los siguientes pares de casos: (1, 3), (1,4), (1.5), (2,3), (2,4) y (2, 5).

Dos son los inconvenientes principales que se observan en la aplicacién de este al-
goritmo de clasificacion:

1. Tiende a combinar conglomerados con varianzas pequeiias.

2. Sesgo en la creacién de conglomerados con aproximadamente la misma va-
rianza (Hair et al., 1992 y 1999).

D) Promedio intragrupal

Constituye la variante del algoritmo anterior. Los conglomerados que se agrupan
son aquéllos cuya unién presenta la menor distancia promedio. De dos en dos se agru-
pan los objetos en conglomerados. Después, se calcula el promedio de las distancias de
todos los integrantes del conglomerado, de acuerdo con la medida de distancia elegida.
La combinacion o agrupacion de conglomerados se produce entre aquellos cuya dis-
tancia promedio entre todos los integrantes del conglomerado que resulte de la unién
sea la menor posible.

E) Método Ward

También conocido como “momento central de orden dos™ o “pérdida de inercia mi-
nima”. Fue disefiado por Ward en 1963 (en “Hierarchical grouping to optimize an ob-
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jective function”, Journal of the American Statistical Association, 58: 236-244). Su
objetivo principal es “optimizar™ la varianza minima intragrupal (la suma de cuadra-
dos intragrupal). Para este propésito, la distancia entre dos conglomerados pasa a de-
finirse como la suma de cuadrados entre los dos conglomerados, sumados en todas las
variables.

Calcula la media de todas las variables de cada conglomerado. Luego se procede
al calculo de la distancia (normalmente la distancia euclidea al cuadrado) entre cada
objeto y la media del conglomerado en el que estd incluido. A continuacion, se suman
las distancias de todos los objetos. En cada paso del proceso de agrupacion se trata de
combinar aquellos dos conglomerados que provoquen el menor incremento en la su-
ma total de las distancias al cuadrado dentro de los conglomerados. Esto significa que
se unen aquellos objetos o conglomerados que ocasionan un menor incremento de la
varianza intragrupal. Esta se trata de minimizar en todo el proceso de agrupacion.

Este algoritmo provoca los mismos inconvenientes que el llamado de distancias ma-
ximas. Es decir, tiende a generar conglomerados de forma hiperesférica y de tamano
relativamente igual. Ello se debe a que estan integrados, aproximadamente, con los mis-
mos objetos. A esto se anade otro problema comtinmente observado: la tendencia a

combinar conglomerados con un numero pequeno de observaciones (Aldenderfer y
Blashfield, 1984; Hair et al., 1992 y 1999).

F) Método del centroide

La distancia se define como la habida entre los centroides grupales (o vectores de
la media grupal). Estos se obtienen de la media de las variables en el conglomerado,
de manera que, el valor del centroide se ve afectado por los cambios que acontezcan
en la composicion de los conglomerados. Su valor cambia con cada variacién en la con-
figuracion del conglomerado.

Si un nuevo conglomerado surge de la combinacion de dos conglomerados ya exis-
tentes, el nuevo centroide serd la combinacion ponderada de los centroides corres-
pondientes a los dos conglomerados individuales. Su peso serd, asimismo, proporcio-
nal al tamafio de los conglomerados respectivos.

Frente a los otros algoritmos de clasificacion, el método del centroide ofrece la ven-
taja de ser, de los procedimientos jerarquicos, el menos afectado por la presencia de ari-
picos. Pese a ello se observan dos inconvenientes principales en su aplicacion:

1. Los tltimos conglomerados que se forman suelen ser menos homogéneos que
los creados en las fases iniciales del proceso. Esto se debe a la disminucidn
que se produce en el valor de la distancia que permite la union de dos conglo-
merados. Esta distancia disminuye paulatinamente de un paso al siguiente.

2. Como sucede con el método Ward y el método de la mediana, el método del
centroide precisa, igualmente, que los datos a clasificar sean métricos. Este re-
quisito limita bastante su aplicacion en la investigacion social, donde es habitual
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la presencia de variables cualitativas. Cuando esto sucede, habréd que elegir pre-
ferentemente alguno de los otros algoritmos de clasificacion adecuados a este
tipo de variables. Ademas, estos dltimos algoritmos permiten la aplicacion de
cualquier medida de proximidad. En los algoritmos del centroide, de la mediana
y de Ward, sin embargo, la medida de distancia que se aplica normalmente es la
euclidea al cuadrado (subapartado 3.3.4).

G) Método de la mediana

A las caracteristicas mencionadas en el parrafo anterior, se anade una peculiaridad
que le distingue de los otros algoritmos de clasificacién (en especial, del método del cen-
troide): cuando se aplica el método de la mediana, €l tamafio del conglomerado no afec-
ta al calculo del centroide.

Tras la creacion de un nuevo conglomerado, a partir de la combinacién de dos ya
existentes, el nuevo centroide (del conglomerado recién creado) es, igualmente, la com-
binacién ponderada de los centroides correspondientes a los dos conglomerados in-
dividuales iniciales. Pero, a diferencia del método del centroide, en el método de la me-
diana el peso atribuido a cada conglomerado no es proporcional a su tamaifio. Es
independiente del nimero de integrantes que exista en cada conglomerado precedente.

Este proceder en la constitucion de conglomerados favorece, indudablemente, a los
conglomerados de menor tamano. Estos pueden tener el mismo efecto en la caracte-
rizacién de nuevos conglomerados que los conglomerados de mayor nimero de com-
ponentes. A esta ventaja principal se suma la dicha al respecto en el método del
centroide, al igual que sus inconvenientes.

H) Particién binaria

Este octavo algoritmo de clasificacion se ubica en los métodos jerdrquicos divisi-
vos (o de particion). Por medio de él se pasa, de forma secuencial, de conglomerados
més genéricos o globales a un pequefio nimero de conglomerados de menor tamano,
gracias a la “particion” o “divisién” de los conglomerados originales.

Su uso se restringe, preferentemente, a variables binarias, como indica su nombre:
“de particion binaria”. Esta peculiaridad favorece su aplicacion cuando se analizan va-
riables en su mayorfa binarias. “Aunque los algoritmos divisivos generalmente son me-
nos eficientes que los algoritmos aglomerativos, lo opuesto puede sostenerse con es-
te tipo de datos” (Chattield y Collins, 1980: 224).

I) Método de Howard-Harris

Otro de los algoritmos aplicados en la conglomeracion jerdrquica divisiva €s el de
Howard-Harris. Este ultimo comparte con el anterior (el método de particion binaria)
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el hecho de que los conglomerados se crean mediante la division de conglomerados de
mayor tamafio. El procedimiento seguido es, igualmente, secuencial, aunque difiere en
que su aplicacion no se limita a variables binarias, extendiéndose a otros tipos de va-
riables. A ello se suma la particularidad de que el proceso de formacién de conglo-
merados sigue el criterio fundamental de que con cada division se logre hacer minima
la varianza intragrupal. Esto significa que se quiere crear conglomerados cuyos inte-
grantes sean muy homogéneos entre si y diferentes de aquellos que componen otros
conglomerados. En consecuencia, la division de conglomerados en dos (o posterior-
mente mds) conglomerados de menor tamano se produce s6lo cuando dicha division
favorece la homogeneidad de los conglomerados.

J) K-means

Este es el algoritmo mas caracteristico y de mayor aplicacién en los métodos de
conglomeracion no jerarquicos. Fue disenado por McQueen en 1967 (en “Some me-
thod for classification and analysis of multivariate observations”, Proceedings 5™
Berkeley Symposium, 1: 281-296), como un procedimiento para la clasificacion total-

mente opuesto a la conglomeracion jerdrquica. Este procedimiento puede resumirse
en cuatro pasos basicos:

1. Elinvestigador especifica el nimero de conglomerados que deben formarse con
los datos. El valor “K” expresa dicho nimero (por ejemplo, K = 4 conglome-
rados, 3, o los que se decida).

2. Se calculan los centroides iniciales de los conglomerados. En caso de no disponer
de esta informacion previa (cuando no se parte, por ejemplo, de conglomera-
dos ya constituidos mediante algin procedimiento jerdrquico u otro algoritmo
de clasificacion), el programa informético que se use para su realizacion los es-
tima iterativamente, utilizando los valores de los “K” primeros casos en el fi-
chero de datos como estimaciones “provisionales” de los centroides (de las “K-
medias™ de los conglomerados; donde “K”, recuérdese, expresa el nimero
de conglomerados especificado por el investigador).

3. Mediante un proceso iterativo se asignan los objetos a los conglomerados a cu-
yo centro se sitiien mds proximos. Para ello se calcula la distancia entre todos
los objetos (casos o variables) y los centroides. LLa medida de distancia més uti-
lizada en este algoritmo es la distancia euclidea.

4. Tras cada reasignacion de los objetos a los conglomerados se vuelven a calcu-
lar los centroides de los conglomerados. Esto supone el cdlculo de los valores
promedio para las variables que caracterizan al conglomerado, tomando en con-
sideracion los objetos ahora asignados a los conglomerados.

Los nuevos centroides pueden provocar una nueva reasignacion de objetos
a conglomerados a cuyo centroide se encuentren mas proximos. A cada modi-
ficacion en la composicion de los conglomerados le sigue un nuevo célculo de



256  Andlisis multivariable. Teoria y practica en la investigacion social

los centroides. 1o que puede provocar un nuevo desplazamiento de objetos a
otros conglomerados. Y. as{ sucesivamente, hasta que un nuevo recdlculo de los
centroides no provoque ninguna alteracién en la composicion (volumen y ca-
racteristicas) de los conglomerados.

También puede suceder que se haya llegado al nimero maximo de itera-
ciones posible. En el programa SPSS, por ejemplo, el nimero méximo de ite-
raciones, aplicado por defecto, para actualizar los centroides mediante un pro-
cedimiento iterativo es 10. En cada una de dichas iteraciones los objetos se
asignan por turnos al centroide mas cercano. Cada iteracion provoca un nuevo
cédlculo de los centroides.

Al final del proceso iterativo se obtiene los centroides finales. Es factible que
éstos no coincidan con los “iniciales”, sobre todo cuando se ha producido un ni-
mero elevado de iteraciones y, en consecuencia, de modificaciones en la com-
posicién de los conglomerados.

A diferencia de los procedimientos jerdrquicos, que proporcionan varias clasifi-
caciones alternativas de los datos (al considerarse diversos niimeros de conglomera-
dos), K-means s6lo proporciona una solucion. Esta se atiene al nimero de conglo-
merados previamente especificado por el analista. Este proceder es comtn a la
conglomeracion no jerdrquica y tiene el peligro de no ajustarse a la realidad. Por esta
razén, se recomienda que, a menos que se disponga de una clasificacion previa (que re-
sulte de un andlisis de conglomerados inicial, principalmente jerdrquico), se prueben
varias clasificaciones alternativas. Esto se puede hacer de forma automatica, dejando
que el ordenador pruebe distintos valores de “K™ y, finalmente, escoja el modelo mas
relacionado con algin criterio numérico. El investigador también puede realizar esta
comprobacién (de forma manual), probando varias soluciones, con diferentes valores
de “K. Para ello realizar el andlisis de conglomerados varias veces. De las distintas
agrupaciones posibles escogerd aquella que proporcione una interpretacion mas sig-
nificativa, tanto desde la vertiente estadistica como de la logico-sustantiva.

K-means (o K-medias) se presenta como una opcién ideal cuando se manejan ta-
mafos muestrales elevados (superiores a 200 unidades). Ademds, ayuda a la deteccion
de casos atipicos, al proporcionar la distancia de cada caso al centro del conglomera-
do al que ha sido asignado: si se halla muy préximo o, por el contrario, estd muy ale-
jado, lo que le convierte en atipico. Estas son dos de sus ventajas principales. A ellas
se une otra que distingue a este algoritmo de clasificacién: la posibilidad de identificar,
con cierta precision, aquellas variables que mas contribuyen a la caracterizacion del gru-
po. Esta identificacién de variables “relevantes™ es posible porque este procedi-
miento de conglomeracién incluye el céleulo de estadisticos F univariados para cada
variable que compone el conglomerado.

En contra del procedimiento K-means estd el no ser un algoritmo de aplicacion uni-
versal. Al utilizar los centroides como criterio basico que determina la pertenencia al
conglomerado, y aplicar la distancia euclidea para medir la distancia que separa al ca-
so del centroide. su uso se limita a variables métricas. Asimismo, se recomienda que €s-
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tas hayan sido estandarizadas antes de comenzar el analisis. Este es un requisito im-
prescindible cuando se analizan variables que presentan unidades de medicién muy va-
riadas, que provocan varianzas muy dispares.

Caracteristicas similares a las enunciadas son compartidas por otros algoritmos de
clasificacion incluidos en los métodos de reasignacion, también llamados de particion
iterativos. Sea el caso, por ejemplo, del procedimiento conocido popularmente como
“quick cluster”, de uso también frecuente en la investigacion social.

K) Analisis modal de Wishart

Pertenece a los algoritmos de clasificacion que proporcionan una aproximacion ti-
poldgica en los métodos de biisqueda de densidad, dentro de la conglomeracién rno je-
rarquica.

Como puede deducirse de su nombre, este algoritmo se distingue por buscar
“puntos densos™; es decir, por localizar zonas donde exista una mayor concentracion
de objetos. Por esta razon se llama “andlisis de la moda”. Estos puntos estdn contenidos
dentro de una hiperesfera de R radios. Partiendo de un valor pequeiio de R, este pro-
cedimiento busca una hiperesfera de R radios alrededor de cada punto. Ademads, cuen-
ta el nuimero de otros puntos dentro de esta hiperesfera.

L) Block clustering

Este ultimo algoritmo de clasificacion fue propuesto por Hartingan en 1975 (en
Clustering algorithms, Nueva York, John Wiley). A diferencia de los demds algoritmos,
busca la conglomeracién conjunta de individuos y de variables. Asimismo se distingue
por adecuarse mas a variables cualitativas (o no métricas), preferiblemente, de menos
de 10 categorias. Si la variable fuese, por el contrario, continua, habria que proceder
previamente a su transformacion en variable categorica.

Los conglomerados se forman, igualmente, mediante procedimientos iterativos. Me-
diante ellos se identifican aquellos “bloques™ (casos por variable) que presentan un
modelo similar sobre un conjunto de variables para cada caso. Los casos para cada va-
riable pueden considerarse como conglomerados de variables (Bisquerra, 1989).

3.3.4. Medidas de distancia y de similaridad

De la lectura del subapartado anterior puede concluirse que los algoritmos de cla-
sificacion operan a partir de dos matrices de datos basicas:

a) Una matriz N x p (de casos por variables), donde las filas se corresponden a los
casos y las columnas a las variables. Esto sucede cuando los casos se representan
por sus atributos en las variables.
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b) Una matriz de proximidad para todos los pares de objetos, ya sean casos ( N x N)

o variables (p x p). La matriz de proximidad puede ser, a su vez, de distancia o
de similaridad:

1. De distancia, si mide lo alejado que se hallan dos objetos, uno respecto al
otro.

2. De similaridad, cuando se mide la similitud o semejanza existente entre
los objetos a ser clasificados. De modo que los valores elevados indican
mayor “similitud” entre los objetos que se comparan, a diferencia de la
matriz de distancia, en la que son los valores bajos los que expresan “simi-
litud” entre los objetos.

Los criterios a seguir para determinar qué objetos se combinan para formar un con-
glomerado se basan, fundamentalmente, en alguna de estas dos matrices (de distancia
o de similaridad, entre pares de objetos). Si bien, las opciones posibles son igualmente
variadas.

Se puede, por ejemplo, calcular coeficientes de correlacion, a partir de una matriz
de correlacién, como forma alternativa de comprobar la “similaridad” de los objetos.
Como los valores proximos a 1,0 expresan semejanza y los situados en 0,0 disimilari-
dad, aquellos objetos que muestren intercorrelaciones elevadas (ya sean positivas o ne-
gativas) —en la matriz de correlacion— comparten patrones similares.

No obstante, se advierte que “las medidas de correlacion se utilizan rara vez por-
que el interés de la mayoria de las aplicaciones del andlisis de conglomerados estd en
las magnitudes de los objetos, no en los patrones de los valores” (Hair et al., 1999:
502-503).

Los conglomerados que se basan en medidas de correlacion suelen caracterizarse
por tener patrones similares. Los conglomerados basados en medidas de distancia tie-
nen, en cambio, valores mas parecidos para el conjunto de variables, aunque sus pa-
trones sean bastante diferentes. Y, como el interés se sittia mds en las “magnitudes” que
en los “patrones”, el empleo de medidas de distancia o, en su caso, de similaridad, es
mds predominante en el andlisis de conglomerados.

Ambas medidas (de correlacion y de distancia) se adecuan mas a variables métri-
cas (o cuantitativas). Para variables cualitativas (o no métricas) existen unas medidas
de similaridad alternativas. Para datos binarios se han propuesto “medidas de simi-
laridad probabilistica”, como fueron denominadas por Sneath y Sokal (1973). Estas ul-
timas se caracterizan por calcularse a partir de datos brutos, y no de matrices de dis-
tancia-proximidad. Mediante ellas se trata, igualmente, de comprobar cudl es la
combinacion de objetos que proporciona la mayor ganancia de informacién para
proceder a su fusion y consiguiente constitucion de conglomerados.

En resumen, desde la propuesta de Sneath y Sokal de 1973 (en Numerical Taxo-
nomy, San Francisco, W. H. Freeman) son cuatro los tipos genéricos de coeficientes de
similaridad que pueden aplicarse en el andlisis de conglomerados:



Capitulo 3: Andlisis de conglomerados 259

a) Coeficientes de correlacion.

b) Medidas de distancia.

c) Coeficientes de asociacion.

d) Medidas de similaridad probabilistica.

En la exposicion de los distintos coeficientes de similaridad aqui se va a seguir la cla-
sificacion resumida en el cuadro 3.3. Esta clasificacién responde al nivel de medicion
de las variables. Se ha elegido este criterio por ser el que mds incide en la decisién de
qué medida de similaridad o distancia escoger. En cada grupo, las opciones que se ofer-
tan son varias. Lo mas factible es que cada una provoque una solucién de conglome-
racién diferente. Esto lleva a la recomendacion reiterada (como sucede con los métodos
de conglomeracion y los algoritmos de clasificacién) de aplicar, en los mismos datos,
diversos coeficientes de similaridad. De las distintas soluciones se escogerd aquella que
siendo relevante, desde la vertiente estadistica, proporcione una interpretacion mas
acorde en relacion con el marco tedrico de la investigacion.

El cuadro 3.3 incluye una seleccion de medidas de distancia o similaridad. Aunque
el cuadro sea extenso, hay que indicar que no logra abarcar el amplio abanico de me-
didas propuestas hasta la fecha.

A) Variables continuas

Cuando las variables son continuas, pueden aplicarse tanto medidas de distancia
como de similaridad. Aunque son mds habituales las primeras, en especial, la distan-
cia euclidea al cuadrado.

A.l. Medidas de distancia

Los coeficientes que a continuacion se exponen miden la “distancia” o “disimilaridad”
entre los objetos a clasificar. Su valor siempre seré positivo (d, > 0), no habiendo ningtin
[imite superior al mismo. Si bien, cuanto mayor es su valor (mas se distancie de 0), mayor
es la disparidad entre los dos objetos medidos (iy j). Un d:} = ( expresa inexistencia de dis-
tancia entre los dos objetos. Lo que significa que son “idénticos” o muy similares, pu-
diéndose describir cada uno de ellos mediante las variables referidas al otro.

La matriz de distancias es una matriz cuadrada, que se confecciona a modo de la

siguiente: “p” variables

‘ 5. A0 S0 SO——— Xyp

“N” objetos S O N S——— Ksp
B, (B9, %, CTTm— Xp

F TS, P £ S X
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CUADRO 3.3. Medidas de distancia o de similaridad, segtin el nivel de medicion

de las variables

A. VARIABLES
CONTINUAS

A.1. Medidas de distancia

s 1.1. Euclidea
¢1.2. Euclidea al cuadrado
1.3. D? de Mahalanobis
1.4. De Manhattan o “city-block”
»1.5. De Chebychev
e 1.6. De Minkowski
1.7. De un poder métrico absoluto

A2. Medidas de similaridad

e?2.1. Correlacion de Pearson
¢2.2. Cosenos de vectores de valores

B. VARIABLES
BINARIAS

B.1. Medidas de similaridad

«1.1. De Jaccard
1.2. De casacién o parejas simples

« 1.3. De Russel y Rao

« 1.4. De Dice

+ 1.5. De Rogers y Tanimoto

« 1.6. De Kulczynski 1

+1.7. De Sokal y Sneath

+1.8. De correlacion punto 4 phi (¢)

+1.9. De Ochiai
-1.10. De dispersion

B.2. Medidas de similaridad
de probabilidades
condicionales

+ 2.1. De Kulczynski 2
. 2.2. De Sokal y Sneath 4
. 2.3. De Hamann

B.3. Medidas de similaridad
de prediccion

+ 3.1. Lambda de Goodman y Kruskal
«3.2. D de Anderberg

+3.3.Y de Yule

+3.4.Qde Yule

B.4. Medidas de disimilaridad
o distancia

+ 4.1. Euclidea binaria

+4.2. Diferencia de tamano

+4.3. Diferencia de patrén -
4.4. Diferencia binaria de forma
4.5. Varianza disimilar
4.6. De Lance y Williams

C. VARIABLES
CUALITATIVAS
NO BINARIAS

C.1. Medidas de similaridad

* 1.1. Chi-cuadrado
«1.2. Phi-cuadrado

D. VARIABLES EN
DIFERENTES
NIVELES DE
MEDICION

D.1. Medidas de similaridad

1.1. Coeficiente de similaridad de
Gower
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Las filas corresponden a los objetos (o casos) mientras que en las columnas se po-
sicionan las “p” variables analizadas. En tamafios muestrales elevados, esta matriz ad-
quiere una gran magnitud, lo que dificulta su correcta lectura e interpretacion.

A.1.1. Distancia euclidea

Una de las medidas de distancia mas populares, cuando se analizan variables
continuas, es la distancia euclidea. Esta medida de distancia se obtiene de la aplicacion
del teorema de Pitagoras. Este teorema dice que la hipotenusa al cuadrado es igual a
la suma de los cuadrados de los catetos, como ilustra la figura 3.4.

2.2 coordenada

il i

7T
X, - x|

1.* coordenada
Figura 3.4. Representacion gréfica del teorema de Pitdgoras

En el grafico puede verse que si “X, . X,” es un punto en el plano de coordenadas
(X, X,), correspondiente al objeto i, y X . X," es otro punto del plano, perteneciente
al objeto j, la distancia entre ambos puntos viene dada por:

2

d{,‘ o \"'II(XH - X_n): + (X, - X;z)

Siguiendo este teorema, la distancia euclidea se define como la raiz cuadrada de la
suma de las diferencias cuadradas entre los valores de la variable K (X ), para el ob-
jeto1y el objeto . Y esto para todas las p variables que se analizan.

-
= \}\zz._{X“’" - X )

Donde: “d,” representa la distancia entre los casos iy j.
"X, eselvalor de la variable X, para el caso i.
"X, eselvalor de la variable X para el caso j.

Cuando las variables estan estandarizadas, las variables X, y X, se expresarfan res-
pectivamente como Z, vy Z .
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A.1.2. Distancia euclidea al cuadrado

Es la medida de distancia empleada por defecto para datos de intervalo (Nourisis,
1994), en especial, cuando se agrupan casos. De hecho, es la medida recomendada en
los algoritmos del centroide y de Ward.

Se define como la suma de las distancias (o diferencias cuadradas) entre los valores
de la variable K, para los objetos iy j. en todas las variables analizadas.

P

=Y (Xp - X,)

K=1

Un problema importante que se detecta en la aplicacién de esta medida de dis-
tancia (aunque es igualmente extensible a otras medidas) es la desigual influencia de
las variables, cuando éstas se hallan en diferentes unidades de medida. Las variables
que incluyen valores mds elevados (de mayor variabilidad) —sea el caso de la variable
ingresos, por ejemplo— contribuyen mds a la medida de distancia que aquellas que in-
cluyen un menor rango de valores (como las variables edad, calificacién académica u
horas de descanso, por ejemplo).

La manera mds popular de resolver este problema es estandarizar las variables. La es-
tandarizacion tiene el efecto beneficioso de reducir la influencia del tamano relativo de las
variables. Pese a ello, diversos autores (como Aldenderfer y Blashfield, 1984; Nourisis, 1986)
advierten que la variabilidad de una medida particular puede proporcionar informacion
atil. La estandarizacién, en cambio, puede provocar el efecto adverso de minimizar las di-
ferencias grupales. Su aplicacién se harfa antes de proceder al cdlculo de la distancia y, pre-
ferentemente, cuando el rango de una variable sea bastante superior al de otras variables,
cuya influencia conjunta en la clasificacion de objetos trata de medirse.

EJEMPLO DEL EFECTO DE LA ESTANDARIZACION EN EL CALCULO
DE LA DISTANCIA EUCLIDEA

Como ilustracion del efecto de la estandarizacion en el célculo de la distancia euclidea se to-
ma el ejemplo dado en el manual del SPSS (1997) por su claridad expositiva. Dice lo siguiente:

Unidades originales Unidades estandarizadas

Edad Renta Edad Renta
Juan 45 7 1,1 1,9
David 30 2 0,1 0,1

La variable “edad” se halla medida en afnos y la variable “renta mensual”, en miles de do-
lares. Aplicando la férmula de la distancia euclidea al cuadrado para los dos casos (Juany
David), respecto a las dos variables analizadas, se obtienen los valores siguientes:
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* Tomando las unidades de medicion originales de las variables:

(45-30)" +(7-2)" =157 + (-5)* = 225+ 25 = 250

* En unidades estandarizadas:

2

(L1-0)" +(19-01) = 1> + 18> = 1+ 3,24 = 424

Si se comparan ambos resultados, puede observarse que la variable “edad”, en su ni-
vel de medida original (en anos), supone el 90% de la medida de distancia. Al transfor-
marse en unidades estandarizadas, su influencia se reduce al 23,6%, lo que muestra el
efecto de la estandarizacion, de minimizar las diferencias grupales. Esto deberia consi-
derarse cuando se esté ante la decision de tomar a las variables en sus unidades de me-
dicién originales o proceder a su estandarizacién

A.1.3. Distancia D? de Mahalanobis

Propuesta por Mahalanobis en 1927, aunque su divulgacion se posterga a 1936 (en
“On the generalized distance in statistics”, India: Proceedings of the National Institu-
te of Science, 12: 49-55).

Constituye una extension de la distancia euclidea, a 1a que incorpora la estanda-
rizacion. Ello permite medir las respuestas en unidades de desviacion tipica, ademads
de realizar los ajustes mediante intercorrelaciones entre las variables.

En el cdlculo de la distancia ahora interviene la matriz de varianza-covarianza (%),
que ajusta para las intercorrelaciones entre las variables. Esto es importante porque en
la aplicacion del andlisis de conglomerados se ha observado (Hair ez al., 1992 y 1999)
que series bastante intercorrelacionadas de variables pueden, implicitamente, sobre-
ponderar una serie de variables en la formacion de los conglomerados. Al incluirse la
matriz de varianza-covarianza se trata, precisamente, de evitar esto. La distancia de Ma-
halanobis ajusta para las intercorrelaciones y pondera todas las variables de igual ma-
nera, lo que la convierte en la medida de distancia mds apropiada cuando las variables
estdn bastante intercorrelacionadas positiva y/o negativamente.

La distancia entre dos objetos se obtiene, mediante la medida de Mahalanobis, del
producto siguiente: d,, = (x, —x,)’Y ~(x, - x,)

=1
Donde: * z " es la inversa de la matriz de varianza-covarianza intragrupos.
“x;7y “x;" son vectores de los valores de las variables para los objetos iy j.

{

La prima ( ") indica la matriz transpuesta.

Asimismo, la distancia de un objeto al centro del grupo (centroide) viene dada por:
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D =(x-X)) "(x-X)

Su valor expresa la distancia del objeto hacia el centro (o centroide). Este se define
en consonancia con el conjunto de variables que configuran el conglomerado y le di-
ferencian del resto. Valores D?> muy elevados indican que el objeto al que correspon-
de el valor se halla muy distanciado del centroide del conglomerado donde se le ha cla-
sificado. De esta forma, D* ayuda a la deteccion de atipicos (“outliers”): los objetos
situados fuera del rango de valores esperados en una variable.

La D? de Mahalanobis es comparable a la aplicacion de R* en el andlisis de re-
gresion lineal en la medicién de la distancia entre objetos. Pero no todos los programas
estadisticos incluyen esta medida de distancia. Cuando esto sucede, las preferencias se
decantan por la distancia euclidea al cuadrado. Ademds, ambas medidas de distancia
son equivalentes, cuando las variables no estdn correlacionadas.

El célculo de la D* de Mahalanobis ofrece, como ventaja, la posibilidad de estimar
la F de Fisher y utilizarla como prueba de contraste (Bisquerra, 1989).

nn,(n,+n, —v-1)

(n,+n)n,+n, -2y

F = D?

La F de Fisher se distribuye segun la distribucion F de Snedecor, siendo sus grados
de libertad “v"y “n, +n, —v-17, respectivamente. “n,” y “n ” indican el nimero de
objetos de las poblaciones correspondientes.

A.1.4. Distancia de Manhattan o “city-block™

A diferencia de las medidas anteriores, la distancia de Manhattan considera la su-
ma de las diferencias absolutas de los valores de las variables y no su cuadrado. Ello in-
cide en la menor ponderacidn de las diferencias grandes.

P

4y = S -,

K=1

Los requisitos matematicos son los mismos de la funcion de distancia euclidea. A
decir:

a) La distancia siempre es un nimero positivo: d; 2 0.

b) La distancia de un objeto consigo mismo es cero: d,; = 0.

¢) Simetria de la funcién de distancia: d; = d.

d) Desigualdad de tridngulo: ir directamente de i a j es mds corto que hacer una
desviacion sobre el objeto h: d, < d,, +d, .
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Su uso se recomienda en “aquellas situaciones donde, por ejemplo, una diferencia de
1 en la primera variable y de 3 en la segunda variable es la misma que una diferencia
de 2 en la primera variable y de 2 en la segunda variable” (Kaufman y Rousseew, 1990: 13).

A.1.5. Distancia de Chebychev

Difiere de la distancia de Manhattan en que s6lo considera la diferencia absoluta
maxima de los valores de las variables. Lo que supone “ignorar mucha de la infor-
macion disponible™ (Nourisis, 1986: B-82). Su definicion es la siguiente:

d; = Max| X, - X

il
A.1.6. Distancia de Minkowski

Se considera una generalizacion de la distancia euclidea y la de Manhattan. Se de-
fine como la raiz “q” de la suma de las diferencias absolutas a la potencia “q” entre los
valores de la variable K para el caso “i” y el caso “j”.

d”. = ‘i:liZIX:’K e X;-K |d
K=1

Donde “q” es un numero real > 1. Cuando q = 2, se esta ante la distancia euclidea.
Siq =1, es la distancia de Manhattan.

A.1.7. Distancia de un poder métrico absoluto

Se distingue de la distancia de Minkowski en que la raiz y la potencia a la que se
eleva la diferencia entre los valores de la variable difieren.

[P
(f”. = \IZ|XEK = X:'Krf
K=1

A.2. Medidas de similaridad

En vez de emplear un coeficiente de distancia (d,) para medir lo alejados que es-
tan dos objetos (17 y 7J7), alternativamente se puede aplicar un coeficiente de simi-
laridad (s”.). A diferencia de los coeficientes de distancia, los de similaridad miden la “se-
mejanza”o la “proximidad™ existente entre dos objetos. Por esta razon, ahora interesa
la obtencion de coeficientes de similaridad elevados porque expresan “similitud” en-
tre los objetos a clasificar.
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Los coeficientes de similaridad tipicamente tienen un rango de valores de 0 a 1. El
1 expresa similaridad méxima, mientras que el 0, inexistencia de similaridad.

Estos coeficientes cumplen las mismas condiciones que los coeficientes de distan-
cia. Estas se resumen en tres principales:

a) OSSUSl
b) s.=s.
c) si.:lf

Sus valores se obtienen de una matriz de similaridad (N x N). Adviértase que sus
valores son los adversos a los de distancia, ya que: s, =1-d,.

A.2.1. Correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion més popular es el de Pearson, aunque igualmente pue-
den aplicarse otros, como el de Spearman o el de Kendall.

El coeficiente de correlacién de Pearson originariamente se define como “un mé-
todo para correlacionar variables”. También se ha utilizado “en la clasificacion cuan-
titativa para determinar la correlacion entre casos” (Aldenderfer y Blashfield, 1984: 22).
En este contexto, este coeficiente se define del modo siguiente:

Donde: “X,” es el valor de la variable i para el objeto j.
“X ; es la media de todos los valores de las variables para el objeto j.

Cuando las variables estdn estandarizadas, el simbolo “Z” sustituye a “X” en la
férmula.

A diferencia de otras medidas de similaridad, el rango de valores del coeficiente de
correlacion de Pearson va de 1,00 a +1.00. Si r, = 0, la relacion entre los objetos es ine-
xistente. La relacion entre ellos aumenta conforme mis se aproxime . a 1.

Pero, a diferencia del andlisis de regresion lineal, en el andlisis de conglomerados
el signo que acompaiia al coeficiente de correlacion ( r ) no siempre es interpretable. Se
toma el valor absoluto del coeficiente como medida de similaridad, al proporcionar el
grado de relacién entre las variables. El signo sélo indica la direccion de la relacion. De
ahi que se recomiende (Nourisis, 1994) mantener el signo s6lo cuando se quieren con-
glomerados tnicamente para variables correlacionadas positivamente.

La aplicacién de la correlacion de Pearson es mas habitual cuando se desea con-
glomerar variables, mds que casos. Para estos tltimos, la distancia euclidea al cuadra-
do suele presentarse como la mejor opcion.
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A.2.2. Cosenos de vectores de valores

Una medida de similaridad de uso menos generalizado que el coeficiente de co-
rrelacion, que se obtiene del siguiente cociente:

P
Y XX
Cosy =82
P P ;
\/ZX&\ Xy
K=1 K=1

B) Variables binarias

Las variables binarias son variables que incluyen sélo dos opciones de respuesta,
a modo de las siguientes: “a favor”-“en contra™; “si”-“no™; “varén”-“mujer”; “apro-
bado”-“suspenso”. En la matriz de datos estas variables normalmente aparecen con los
codigos numeéricos 1 o 0. El codigo 1 suele aplicarse para denotar la presencia del atri-
buto que se mide (por ejemplo, “a favor”, “si”, “aprobado”). El c6digo numérico 0 se
atribuye, por el contrario, a la inexistencia del atributo en cuestion (“en contra”,
“no”, “suspenso”). Pero, aunque ésta sea la codificacién predominante, existen otros
procedimientos de codificacion alternativos. La mayoria de los paquetes estadisticos
permiten la opcidn de emplear otros valores integer para indicar la presencia o la au-
sencia del atributo de una variable. Recuérdese lo dicho al respecto en la creacion de
variables ficticias, que adquieren la codificacion binaria.

Las variables nominales pueden, de hecho, transformarse en binarias. Si la variable in-
cluye mas de dos categorias (por ejemplo, las variables religion, estado civil, nacionalidad),
cabe la opcidn de convertir cada categoria de la variable en binaria. De esta forma, la va-
riable “estado civil”, por ejemplo, se transforma en 5 variables binarias. A decir,

Categorias u opciones de respuesta
Variables St No
X, Soltero 1 0
X, Casado 1 0
X, Viudo 1 0
X, Divorciado/separado 1 0
X, En pareja 1 0

Asimismo, podria decidirse dejar la variable “estado civil” en una tnica variable
binaria. Esta podria ser, por ejemplo, soltero 1, no soltero 0. Las otras categorias di-
ferentes a “soltero” quedarian, de esta forma, agrupadas en la opcidn “no soltero™.
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Esta tltima alternativa de codificacion binaria presenta, no obstante, el gran in-
conveniente de suponer una pérdida importante de informacion. Esto incide en la apli-
cacion mds generalizada de la primera opcion de codificacion binaria, aunque suponga
una mayor complejidad en los andlisis. Consiste en la transformacion de toda variable
nominal en varias variables binarias. Su nimero lo determina el nimero de categorias
que incluya la variable original.

Respecto a las variables ordinales, el proceder més habitual es darles el tratamiento
de variables de intervalo. Su tratamiento a modo de variables nominales supone una
pérdida de informacion relevante.

Por dltimo, si se quiere analizar, de forma conjunta, variables en diferentes nive-
les de medicién (métricas y no métricas), como es practica habitual en la investigacion
social, se puede optar por transformar todas las variables de interés en variables bi-
narias. Ello facilitaria su tratamiento conjunto. En este caso, las variables de interva-
lo se transformarian en binarias. Un procedimiento a seguir seria seleccionar un valor
“central” y atribuir el c6digo numérico 0 a todo valor que se sitiie por debajo de dicho
referente; y el cddigo 1, para los que se hallan por encima del valor “central” elegido.
Por ejemplo, en la variable “edad” podria elegirse como valor central (a la vista de las
frecuencias de respuesta) la edad de “30 afios™. Todo sujeto con edad < 30 afios se co-
dificarfa 0, mientras que los de edad > 30 afios recibirian el codigo 1.

El principal inconveniente que se observa en la aplicacion de la codificacion binaria
en variables de intervalo es, obviamente, la pérdida de informacion que supone su trans-
formacidn.

Otra opcién alternativa para el andlisis conjunto de variables en distintos nive-
les de medicién es proporcionar a todas las variables el tratamiento de variables con-
tinuas. Esta actuacion se adecua bastante en variables binarias simétricas, para los
rangos que se originan de variables ordinales (de 0 a 1) y para los logaritmos de las
variables de razon, pero no para las variables nominales con mas de dos categorias.
La razon estd en que algunos codigos pueden estar bastante alejados unos de otros,
sin que reflejen una “lejanfa” intrinseca de los estados correspondientes (Kaufman
y Rousseeuw, 1990).

Dada la complejidad del tratamiento conjunto de variables mezcladas, el investi-
gador deberd elegir el tratamiento conjunto que proporcionara a dichas variables: con-
tinuo o binario. Para ello debera sopesar las ventajas e inconvenientes principales de
cada alternativa de actuacion.

En caso de indecision, la mejor opcion puede ser ejecutar, en andlisis separados, las
distintas alternativas de tratamiento conjunto expuestas. A la vista de los resultados,
se escogera aquella opcion que proporcione resultados mas “significativos™, analitica
y conceptualmente.

e Respecto a las medidas de distancia, para las variables binarias se han pro-
puesto varias medidas de similaridad y de disimilaridad especificas. Estas medidas se
adecuan mas a las caracteristicas de estas variables que las medidas aplicadas en va-
riables continuas. Para facilitar la comprension de las diversas medidas (de similaridad
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y de disimilaridad), a continuacién se muestra c6mo se configura la matriz de simila-
ridad (0 en su caso de distancia) para variables binarias:

Objeto j
1} 0
1 a b
Objeto i a+b

a+c a+d P

Los coeficientes propuestos para medir la similaridad en variables binarias supe-
ran la treintena (Aldenderfer y Blashfield, 1984). Ante su elevado nimero, se descarta
una exposicion detallada de cada uno de los coeficientes existentes. Se prefiere resaltar

los mas aplicados en la investigacion empirica, por su disponibilidad en los paquetes
estadisticos estdndares, como el SPSS.

B.1. Medidas de similaridad

También se las conoce como “medidas de asociacién de similitud”. A excepcién de
los coeficientes 1.° de Kulczynski y el 3.° de Sokal y Sneath, la generalidad de las me-
didas de similaridad alcanza un valor en el rango de 0 a 1. La plena correspondencia
entre los objetos a clasificar se logra cuando el coeficiente de similaridad se aproxima

al valor 1. Por el contrario, un valor préximo a 0 significa la plena divergencia de los ob-
jetos.

B.1.1. Coeficiente de Jaccard

[gualmente conocido como “razén de similaridad” (Nourisis, 1994). Constituye una
de las medidas de similaridad mas aplicadas en variables binarias, especialmente, en
el campo de la biologia. Su rasgo mads caracteristico es que no considera las “ausen-
cias” conjuntas de la variable en los dos objetos observados. Estas ausencias se ex-
presan con la letra “d” en la matriz de asociacion correspondiente, como puede
verse en la ilustracion de la tabla anterior. El coeficiente queda entonces definido de
la manera siguiente:

a
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Las co-ocurrencias positivas de la presencia del atributo de la variable que se mi-
de en dos objetos ( 1y j), representada por la letra “a”, se divide por la suma de las si-
tuaciones en las que la presencia del atributo coincide en ambos casos (“a”) o, al me-
nos, en uno de ellos (“b” y “c”). No se considera, por tanto, la situacion de “no
presencia” del atributo en ambos objetos (“d”).

Como ya se ha indicado, este coeficiente puede tener un valor comprendido en el
rango de 0 a 1. El valor 1 expresa la plena correspondencia o similitud entre los objetos
a clasificar, mientras que 0, su divergencia.

B.1.2. Coeficiente de casacién o de parejas simples

Un coeficiente asimismo muy aplicado en la medicion de la similaridad en varia-
bles binarias. Del coeficiente anterior le distingue la inclusion de la “ausencia conjunta™
de una variable (como se indica en la celdilla con la letra “d” de la matriz de simila-
ridad). Esta ausencia conjunta se incluye tanto en el numerador como en el denomi-
nador de la ecuacion.

a+d

Y a+b+c+d

. LE T

—

El rango de valores posibles es, igualmente, de 0 a 1.

B.1.3. Coeficiente de Russel y Rao

Como el coeficiente de casacidn, incluye la situacion de ausencia conjunta del atri-
| buto de la variable en los dos objetos. Pero, a diferencia de dicho coeficiente, sélo en
el denominador:

" a+b+c+d

B.1.4. Coeficiente de Dice

. También llamado “medida de Czekanowski y Sorensen”. Se asemeja al coefi-
I ; ciente de Jaccard, al no considerar las ausencias conjuntas. Pero, difiere de €l, al con-
ceder un peso doble a la coincidencia positiva (celdilla “a” en la matriz de similaridad).
Su definicidn es la siguiente:

2a

- 2a+b+c

iﬁl;. 5
I
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B.1.5. Coeficiente de Rogers y Tanimoto

Como los coeficientes de casacion y de Russel y Rao, este quinto coeficiente incluye
las ausencias conjuntas del atributo de la variable. Pero, su particularidad consiste en
conceder un doble peso a las no coincidencias, representadas por las celdillas “c” y “b”.

a+d
S, =
a+d+2(b+c)

B.1.6. Coeficiente de Kulczynski 1

Al igual que los coeficientes de Jaccard y de Dice, el de Kulczynski 1 no incluye la
ausencia conjunta (también llamada “coincidencias o co-ocurrencias negativas™), in-
dicada en la celdilla “d”. Se limita a dividir las coincidencias positivas (celdilla “a”) en-
tre la suma de las no coincidencias (celdillas “b™ y “c”). Pero, a diferencia del coefi-
ciente de Dice, no.concede mds importancia (doble peso) a las coincidencias positivas
(celdilla “a”). Queda definido de la manera siguiente:

A diferencia de los cinco coeficientes precedentes, el coeficiente de Kulczynski 1
puede presentar un valor superior a 1. El valor minimo sigue siendo, no obstante, 0.

La indefinicion se alcanza cuando existe pleno acuerdo. Dicho en otros términos,
cuando no existe ninguna no-coincidencia. En consecuencia, b =0y c = 0.

El programa SPSS, por ejemplo, asigna un limite superior artificial de “9999.999”,
cuando existe indefinicion o el valor del coeficiente es mayor de “1”.

B.1.7. Coeficientes de Sokal y Sneath

Estos autores proponen cuatro coeficientes de similaridad:
2(a+d)
2a+d)+b+c

* Primero: S. =

)

Se otorga doble peso a la suma de las coincidencias negativas (celdilla *d”)
y positivas (celdilla “a”).
a

e Segundo: §, = ———
oa+2(b+o)

En este segundo coeficiente, el doble peso se concede a las no coincidencias
(celdillas “b” y “c”).
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a+d
b+c

* Tercero: §; =

La suma de las coincidencias positivas y negativas se divide por la suma de
las no coincidencias.

Al igual que el primer coeficiente de similaridad de Kulcznski, este tercer co-
eficiente de similaridad propuesto por Sokal y Sneath también puede presentar
un valor superior a 1. El programa SPSS, por ejemplo, asigna igualmente un li-
mite superior artificial de 999,999, cuando estd indefinido o excede el valor de
1. La indefinicién ocurre cuando no existe ninguna no coincidencia. El valor mi-
nimo, sin embargo, continda siendo 0.

* Cuarto: §, = ad
" N(a+b)a+ )b+ d)c+d)

En realidad ésta es la quinta medida de similaridad de Sokal y Sneath. En
ella se conjugan las coincidencias con las no coincidencias. El rango de valores
posibles vade O a 1.

B.1.8. Coeficiente de correlacién punto 4 phi (¢)

Es la configuracion, en forma binaria, del coeficiente de correlacién phi de Pear-
son. Si este coeficiente se compara con la quinta medida de similaridad de Sokal y
Sneath precedente, podrd comprobarse que ambos guardan bastante similitud. Tan s6-
lo les diferencia que en el numerador, al producto de las coincidencias positivas y ne-

gativas, se le resta el producto de las no coincidencias en el coeficiente de correlacién
punto 4 phi.

S ad — bc
" Na+b)a+o)b+d)c+ d)

El rango de valores posibles es, asimismo, de 0 a 1. El valor 0 expresa la inexistencia
de similitud entre los objetos.

B.1.9. Coeficiente de Ochiai

La alternativa binaria del coseno (para variables continuas). Su rango vade O a 1,
con igual interpretacién que en los demds coeficientes de similitud.

§ = ( a a
""_\'_a+bJ[a+c)
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B.1.10. Coeficiente de dispersion

Coincide con el coeficiente de correlacion punto 4 phi de Pearson en el numerador,
pero no en el denominador. Este estd integrado, en el coeficiente de dispersion, por la
suma cuadrada de todas las coincidencias y las no coincidencias. También difiere en el
rango de valores, ahora va de -1 a +1. Es decir, incluye valores positivos y negativos,
pero con interpretacion similar al resto de coeficientes.

ad — be

(a+b-t—c+d)2

ij

B.2. Medidas de similaridad de probabilidades condicionales
La probabilidad de que se presenten coincidencias o divergencias se condiciona a
la existencia o de coincidencias positivas (celdilla “a”) o de negativas (celdilla “d”). Tres
son las medidas mas comtnmente clasificadas en este segundo bloque de medidas de

similaridad para datos binarios (Nourisis, 1986; 1994; Bisquerra, 1989).

B.2.1. Coeficiente de similaridad de Kulczynski 2

a/(a+b)+al(a+c)
i = 2

Su valor oscila entre 0 (objetos dispares) y 1 (objetos plenamente similares).

B.2.2. Coeficiente de similaridad de Sokal y Sneath 4

al(a+b)+a/(a+c)+d/(b+d)+d/(c+d)
i 4

La probabilidad condicional de una caracteristica de un objeto estd en la misma si-
tuacion (presencia “a” o ausencia “d”) que la caracteristica del otro objeto. La medida
es. igualmente, un promedio de ambos objetos actuando como predictores. El rango de
valoresvade Oa 1.

B.2.3. Coeficiente de Hamann

A diferencia de los anteriores, en el coeficiente de Hamann la probabilidad de que
una caracteristica tenga el mismo estado en ambos objetos —quiere esto decir, presente
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(celdilla “a”) o ausente (celdilla “d”) en ambos— se resta la probabilidad de que una ca-
racteristica tenga estados distintos en los dos objetos: presente en uno pero, en cambio,
ausente en el otro. Su valor va de -1 a +1:

_(a+d)-(b+o)
" a+b+c+d

i

B.3. Medidas de similaridad de prediccion
B.3.1. Coeficiente lambda (1) de Goodman y Kruskal

Este coeficiente de predictibilidad se define. cuando se aplica al andlisis de con-
glomerados, de la siguiente manera:

g - max(a,b) + méx(c,d)+ méx(a,c) + max(h,d) méx(a+c,b+d)+max(a+b,c+d)
e 2a+b+c+d) 2a+b+c+d)

Mide la reduccién proporcional en el error de prediccién del valor de la caracte-
ristica de un objeto (presencia o ausencia), a partir del valor de otro objeto.

Se basa, igualmente, en los valores maximos de la conjuncion de las celdillas. El ran-
go de valores va de O a 1. El valor 1 expresa la total predictibilidad de la presencia o au-
sencia de dicha caracteristica en el objeto, a partir del conocimiento del otro objeto.
Ambos son bastante similares. Por el contrario, el valor 0 denota inexistencia de si-
milaridad entre los objetos, no pudiéndose predecir la situacién de uno de los objetos
desde el conocimiento del otro objeto.

B.3.2. Coeficiente D de Anderberg

Es otro coeficiente de predictibilidad de la situacién de un objeto respecto a una
variable concreta (presencia o ausencia), a partir de la situacién de otro objeto. Di-
cha predictibilidad es igualmente factible, si ambos objetos son “similares”. Pero, a
diferencia del coeficiente lambda, en el coeficiente D los dos cocientes de la ecuacidn

no se restan, sino que se suman. El coeficiente queda definido en los términos si-
guientes:

max(a,b) + méx(c,d) + méx(a.c) + max(h.d) max(a+c.b+ d)+max(a+b,c+d)
= -
! 20a+b+c+d) 2a+b+c+d)

El rango de valores va, asimismo. de 0 a 1.
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B.3.3. Coeficiente Y de Yule

Se define como la razén entre las diferencias de las raices cuadradas de las coin-
cidencias (celdillas “a” y *“d”) y las no coincidencias (celdillas “b” y “c”) y la suma de
ambas raices. Puede presentar un valor de -1 a +1.

Vad — bc
.a ,——I{__
" Nad +bc

B.3.4. Coeficiente Q de Yule

Difiere del coeficiente Y en que los productos de coincidencias y no coincidencias
no estan en raiz cuadrada. Su rango también va de -1 a +1.

B ad — bc
I ad + be

B.4. Medidas de disimilaridad o distancia

Se presentan como la alternativa para variables binarias del hacer en las variables
continuas. Algunas de las medidas, como la distancia euclidea, comparten nominacion
con las medidas de distancia para variables continuas. Pero no su definicion, que
cambia para adecuarse a la métrica correspondiente a variables binarias. Los coefi-

cientes de disimilaridad o distancia mas comtinmente aplicados son los siguientes
(Nourisis, 1986, 1994; Bisquerra, 1989):

B.4.1. Distancia euclidea binaria

d.=+b+c

if

Se obtiene de la raiz cuadrada de la suma de no coincidencias. Su valor minimo es
0. No tiene limite superior.

En programas como el SPSS la distancia euclidea al cuadrado se aplica también por de-
fecto en datos binarios. Su rango va de 0 a infinito, dada la inexistencia de limite superior.

d, =b+c
B.4.2. Diferencia de tamano

Guarda bastante similitud con el coeficiente de dispersion (B.1.10), aunque difie-
re en el numerador. Este se halla integrado por el cuadrado de las diferencias entre las
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no coincidencias. También difiere en el rango de valores que va de 0 hasta infinito al
no haber ningtn limite superior.

b=
a+b+c+d)
( )

B.4.3. Diferencia de patrén

A diferencia del coeficiente anterior, en éste el numerador se halla integrado ex-
clusivamente por el producto de las no coincidencias. E1 denominador, en cambio, es
el mismo. El rango de valores va de 0 a 1, que es el limite superior.

be

(a+b+c+df

B.4.4. Diferencia binaria de forma

g

(a+b+c+d)(b+c)—(b—c]'

(a+b+c+d]2

d, =

y

No tiene ni limite superior ni inferior. Los valores posibles son infinitos.
B.4.5. Varianza disimilar

J be
¥ 4(a+b+c+d)

Su formulacién se asemeja bastante al coeficiente de diferencia de patrén. Difiere
en el denominador. El producto de no coincidencias se divide por cuatro veces la su-
ma de coincidencias y no coincidencias. Tampoco coincide en el rango de valores po-
sibles. Como la distancia euclidea binaria y el coeficiente de diferencia de tamaiio, la va-
rianza disimilar no tiene ningidn limite superior. Su valor minimo es, igualmente, 0.

B.4.6. Medida de disimilaridad no métrica binaria de Lance y Williams

También se la conoce como coeficiente no métrico de Bray-Curtis. Difiere de las
cuatro ultimas medidas de disimilaridad en que no considera las coincidencias negativas
(celdilla “d™). El rango de valores vade 0 a 1.
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B b+c
i 2a+b+c

C) Variables cualitativas, no binarias

Cuando las variables que se analizan para formar conglomerados son cualitativas,
pero no binarias, la similaridad se mide con la ayuda de dos coeficientes basicos: chi-
cuadrado 'y phi-cuadrado.

C.1. Chi-cuadrado

Uno de los estadisticos de mayor aplicacion en el andlisis de variables cualitativas
es también de gran utilidad en el analisis de conglomerados. Aunque se introducen mo-
dificaciones importantes en su formulacion respecto a su uso en otras técnicas anali-
ticas. Mide la distancia entre dos variables cualitativas (X, y X ;) como dependiente
de las frecuencias totales que presentan las distintas categorias de las variables. Se
consideran tanto las frecuencias observadas como las esperadas. Su célculo es el si-
guiente:

Donde: “X,”y “X,” representan las frecuencias observadas enlasi (i=1,2,3... n)
categorias de las variables X, y X, respectivamente.
“E(X,)"y “E(X},)" son las frecuencias esperadas de las i categorias de las
variables X, y X ;. Téngase presente que los valores esperados son los del
modelo de independencia de las variables X, y X, el habido cuando am-
bas variables no se hallan relacionadas.

Como en otros andlisis estadisticos, en el andlisis de conglomerados y? puede al-
canzar un valor de 0 a infinito. No existe ningun limite superior. El valor 0 expresa si-
militud. Cuanto més se aleje el valor de 0, mayor es la distancia existente entre las va-
riables consideradas.

C.2. Phi-cuadrado

El coeficiente phi-cuadrado se define a partir del estadistico chi-cuadrado de la ma-
nera siguiente:
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s X ) Zg
d T — d — _
0] Y siendo d¢ N

Donde: “N” expresa el tamaio muestral (o ntimero de casos analizados).

Este coeficiente permite graduar mejor la distancia entre las variables, al estar el
rango de valores posibles comprendido en el intervalo de 0 a 1. El valor 0 expresa si-

militud plena, mientras que el valor 1, la plena disparidad o disimilaridad entre las va-
riables medidas.

D) Variables en diferentes niveles de medicion

En el andlisis simultdneo de variables en distintos niveles de medicién cabe la op-
cion de proceder a su transformacién a un mismo nivel de medicién. Por ejemplo, ope-
rar con variables binarias (con la pérdida consiguiente de informacion, ya aludida) y
escoger algunas de las medidas de similaridad adecuadas a este tipo de variables. Pe-
ro tambi€n cabe la opcién de analizarlas, de forma conjunta, en sus distintos niveles de

medicion originales. Para dicho propésito puede aplicarse el coeficiente de Gower co-
mo medida de similitud.

D.1. Coeficiente de similaridad de Gower

Este coeficiente fue propuesto por Gower en 1971 (en “A general coefficient of si-
milarity and some of its properties”, Biometrics. 27: 857-872). Tiene la particularidad
de permitir el uso simultdneo de variables en diferentes niveles de medicidn, en la es-
timacion de la similaridad. Su definicién es la siguiente:

r

2 S ijk

— K=I
Sr.}. — _;___‘_-
/
W,
K=1

Donde: “ng” €s una variable de ponderacién de valor 1, si se considera vilida
una comparacion de la variable K: y 0, si no se considera. En variables i-
narias, “Wf.j.f‘," es cero. cuando la variable K no se conoce para uno o
ambos objetos que se comparan. * W, también se fija en 0 cuando se tra-
ta de conjunciones negativas. '
“S;; " es una puntuacion de similaridad basada en el resultado de la
comparacion de la variable K en los casos “i” y “1%
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Cuando las variables son todas binarias, el coeficiente de similaridad de Gower es

idéntico al coeficiente de Jaccard (Aldenderfer y Blashfield, 1984: 31). El rango de va-
lores vade O a 1.

EJEMPLO DE ELECCION DEL PROCEDIMIENTO DE CONGLOMERACION:
METODO, ALGORITMO Y MEDIDA DE DISTANCIA O DE SIMILARIDAD

El andlisis de conglomerados permite tanto la clasificacion de “casos” como de “variables”,
en funcion de su similitud. Con los mismos datos de la encuesta del CIS se han realizado dis-
tintos analisis de conglomerados de “casos” y de “variables”.

A) Para la conglomeracion de variables, se han aplicado distintos métodos de conglo-
meracion jerdrquica, variando el algoritmo de clasificacion e incluso las variables a clasificar,
de acuerdo con su “relevancia”. El modelo de conglomeracion finalmente elegido fue el ob-
tenido aplicando el algoritmo de clasificacion de “distancias minimas” (o “vinculacion simple”)
y la correlacion de Pearson como medida de similaridad.

El método de distancias minimas (se agrupan las variables mas préximas) se eligio por
ser, de los métodos jerdrquicos, el que muestra mas adecuacion a tamanos muestrales ele-
vados. Recuérdese que el tamano de la muestra total es 2.493 casos. Si bien, se decide
realizar los andlisis de conglomeracion solo con la mitad de la muestra, seleccionada de for-
ma aleatoria, para posteriormente “validar” los resultados con la otra mitad. Pese a esta re-
duccion considerable en el tamano de la muestra y excluyendo, ademas, los “casos sin res-
puesta” en algunas de las variables incluidas en el analisis, la muestra de analisis se halla
integrada por 809 casos, cantidad que supera bastante a la comunmente referida como can-
tidad maxima “ideal” para la realizacion de un andlisis de conglomerados jerdrquico (200 uni-
dades muestrales). Aungue hay que precisar que el efecto del tamafio muestral en la con-
glomeracion jerarquica de “variables” es inferior al obtenido en la clasificacion de “casos”. Las
dimensiones de la matriz de distancias, de las tablas del historial de conglomeraciony de los
conglomerados de pertenencia, al igual que los gréficos (de témpanosy el dendograma) se
ajusta al nimero de variables a clasificar y no al de casos analizados, lo que facilita consi-
derablemente su lectura e interpretacion.

En este ejemplo, 14 fueron las variables inicialmente analizadas: “simpatia marroqui” (X,,),
“leyes inmigracion” (X,), ‘ideologia politica” (X,), “sexo” (X,), “edad” (X,), “numero de inmi-
grantes” (X,), “regularizar inmigrantes” (X,), “entrada inmigrantes™ (Xy), “partido racista”
(X,), “casar con marroqui” (X,,), “estudios” (X,,), “ingresos” (X,,), “vecino marroqui” (X,,) e “in-
migrante delincuente” (X,,). La variable “simpatia hacia latinoamericanos” (X;) se decide ex-
cluirla de los andlisis por tener una colinealidad elevada con la variable X, (“simpatia ma-
rroqui”). Se quiere evitar el efecto distorsionador de la inclusion de variables muy colineales
en el proceso de conglomeracion, no tanto de “variables”, sino de “casos”. En la conglome-
racion de “casos”, el incluir varias variables que midan una misma dimension aumenta la pro-
babilidad de que éstas ejerzan un mayor efecto en el proceso de agrupacion.

Una segunda razén principal que fundamenta la eleccion del algoritmo de distancias mi-
nimas es su mayor adecuacion a variables “ordinales”. Recuérdese que varias de las variables
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que participan del analisis son ordinales. Ademas, este algoritmo de clasificacion se ve me-
nos afectado por las transformaciones que se realicen en la matriz de datos.

Pese a estas ventajas esenciales, el inconveniente principal del algoritmo de distancias
minimas es su tendencia a “encadenar” conglomerados aparentemente distintos, como se
constato en su aplicacion a la clasificacion de “casos”.

Mediante la conglomeracion de variables se quiere identificar variables “relacionadas”.
El objetivo basico es analizar qué caracteristicas comparten las variables para, a partir de ellas,
observar las diferencias entre los sujetos en sus actitudes ante la inmigracion.

Para eliminar la influencia negativa de analizar variables en distintas escalas de medicion,
se utiliza como medida de “distancia” (en este caso de “similitud”) la correlacion de Pearson,
que mide la semejanza o similitud entre dos variables. Esta es la medida de distancia mas uti-
lizada en la conglomeracion de variables y se calcula para todos los pares de variables.

Como se quiere medir la “fuerza” de las relaciones entre las variables, se utiliza el valor
absoluto de cada correlacion, y no el “signo” del coeficiente (que sélo indica la “direccion” de
la relacion entre las variables). A diferencia del andlisis factorial (capitulo 5), que permite que
las variables estén positiva 0 negativamente relacionadas con un factor, en el andlisis de con-
glomerados el “signo” del coeficiente de correlacion de Pearson afecta a la creacion de
conglomerados: las variables que correlacionan negativamente con un conglomerado no apa-
recen en el mismo conglomerado que las variables que correlacionan positivamente. Esta es
la razon por la que se recomienda emplear sélo los valores absolutos de los coeficientes de
correlacion, salvo que se quiera conglomerados compuestos por variables positivamente co-
rrelacionadas.

El'empleo de la correlacion de Pearson exige que las variables sean continuas. Ello ne-
cesariamente lleva a la transformacién de las variables nominales en ficticias, como se ex-
pone en el capitulo 1. De los distintos andlisis realizados, finalmente se escoge el obtenido
cuando se excluye la variable “ideologia politica” (X,) del analisis. En este ultimo modelo la
agrupacion de variables resulta méas “légica” y coincide con la obtenida mediante el analisis
factorial de componentes principales (capitulo 5). Como se vera en el subapartado 3.5.1, las
13 variables a clasificar se agrupan en 4 conglomerados:

* El primer conglomerado agrupa variables que expresan “simpatia” hacia los inmigrantes,
preferentemente marroquies: “simpatia marroqui”, “partido racista”, “casar con marroqui”
y “vecino marroqui”.

* El segundo conglomerado reune variables principalmente relacionadas con la politica
inmigratoria: “leyes inmigracion”, “niimero de inmigrantes”, “regularizar inmigrantes”, “en-
trada inmigrantes” e “inmigrante delincuente”.

* El tercer conglomerado sélo incluye la variable “sexo”.

* El cuarto conglomerado agrupa variables sociodemogréaficas comunmente vinculadas
con la “posicion social™ “ingresos”, “estudios” y “edad”.

A esta agrupacion de variables se llega a partir de la siguiente matriz de distancias (ta-
bla A), aplicando la correlacion de Pearson como medida de similaridad:

De acuerdo con esta matriz, las variables mas “proximas” son las que presentan corre-
laciones elevadas (proximas a 1,0). Las correlaciones mayores se dan entre variables
agrupadas en el primer conglomerado. A decir, las variables X, ("casar con marroqui”) y X,
(“vecino marroqui”): r = ,585; y X, con X, (“simpatia marroqui”): r = ,510. Correlaciones pro-
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ximas a 0,0 expresan, por el contrario, “disimilaridad” entre las variables. En el subapartado
3.5.1 figuran las tablas del historial de conglomeraciony de conglomerado de pertenencia de
este modelo de conglomeracion; en el subapartado 3.5.2, los gréficos (dendogramay de tém-
panos).

Tabla A. Matriz de distancias

Archivo matricial de entrada
Caso . ] :

mavocul| imigr. | 5210 | st | g | oot |t | e | ot | esudos| ngresos| oo | FEE
Simpatia marroqui 296 | ,048 | 174 | 316 | 276 | ,284 | 275 | ,510 | ,213 | ,108 | ,395 | ,304
Leyes inmigracion | ,296 014,138 | ,351 | 263 | ,381 | ,100 | ,216 | ,230 | ,189 | ,210 | ,281
Sexo ,048 | ,014 ,003 | ,000 | ,041 | ,026 | ,007 | ,016 | ,001 | ,065 | ,014 | ,088
Edad 174 1,138 | ,003 ,169 | ,081 | ,118 | ,154 | ,208 | ,433 | ,197 | ,142 | ,188
Num. inmigrantes | ,316 | ,351 | ,000 | ,169 254 | 296 | ,222 | 212 | ,320 | ,230 | ,208 | ,345
Regularizar inmig. | ,276 | ,263 | ,041 | ,081 | 254 377 | 248 | 286 | ,198 | ,126 | ,280 | ,222
Entrada inmigran. | ,284 |,381 | ,026 | ,118 | ,296 | ,377 309 | (317 | 174 | 170 | ,261 | ,331
Partido racista 275 | ,100 | ,007 | ,154 | ,222 | ,248 | ,309 322 | 110 | ,051 | ,353 | ,182
Casar con marroqg. | ,510 |,216 | ,016 | ,208 | ,212 | ,286 | ,317 | ,322 162 | ,068 | ,585 | 241
Estudios 213 |,230 | ,001| 433 | ,320 | ,198 | (174 | ,110 | ,162 436 | 127 | 172
Ingresos ,108 |,189 | ,065| ,197 | ,230 | ,126 | ,170 | ,051 | ,068 | ,436 ,046 | ,087
Vecino marroqui | ,395 |,210 | ,014| ,142 | ,208 | ,280 | ,261 | ,353 | ,585 | ,127 | ,046 206
Inmigrante delin. ,304 | 281 | ,088 | ,188 | ;345 | 222 | ;331 | ,182 | ,241 | ,172 | ,087 | ,206

Aunque la consideracion de la variable “ideologia politica” (X,) también ocasionaba la
agrupacion de las variables en cuatro conglomerados, este segundo modelo de conglome-
racion se descarto por ser mas “ilogica” la composicion de los conglomerados, aun teniendo
significado “estadistico”. El primer conglomerado agrupaba variables relacionadas tanto
con “politica inmigratoria” como con “simpatia” hacia los inmigrantes: “simpatia marroqui”, “le-
yes inmigracion”, “n.° inmigrantes”, “regularizar inmigrantes”, “entrada inmigrantes”, “partido
racista”, “casar con marroqui”, “vecino marroqui” e “inmigrante delincuente”. El segundo con-
glomerado solo la variable “ideologia politica”. El tercer conglomerado solo la variable “sexo”.
Y, el cuarto conglomerado las variables “edad”, “estudios” e “ingresos”. Este es un ejemplo
de como la eleccion del modelo de conglomerados no solo ha de fundamentarse en criterios
“estadisticos”, sino también “l6gico-sustantivos”. La solucién final ha de tener, sobre todo, in-
terpretacion “logica”.

La matriz de distancias, al igual que el historial de conglomeracion, la tabla de pertenencia
grupal y los graficos también difieren, al haberse anadido una variable mas al modelo de cla-
sificacion. Como muestra, comparese la matriz de distancias correspondiente al modelo que

incluye la variable “ideologia politica” (tabla B) con el que la excluye (tabla A).

B) Respecto a la conglomeracion de casos, el elevado tamano muestral, pese a su sec-
cionamiento aleatorio a la mitad, lleva a la aplicacion preferente de un meétodo de conglo-
meracion no jerarquica, como “K-means” (o K-medias), que es el mas popular y se incluye en
las ultimas versiones del SPSS.

La eleccion del algoritmo de clasificacion K-medias se decide no solo porque esta incluido
en la mayoria de los programas estadisticos y su adecuacion a tamanos muestrales eleva-
dos (lo habitual en datos de encuesta), sino también porque:
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Tabla B. Matriz de distancias

Archivo matricial de entrada

e sr‘mpa:r'a. .Fey-_es .ideo{oga'a $a edad | n,.’ rlegL.r_rar. gnrr;da panlfda casar corf il Fioaisess vecing | r'nm_r'gr.
marroqui| inmigr. | politica inmigr. | inmigr. | inmigr. | racista | marroqui marroqui | definc.
Simpatia marroqui 2306 | 120 066 | 179 | 333 | ,299 292 | 273 510 | ,246 21 388 | ,327
Leyes inmigracion | ,306 215 014 | 156 | 369 | 272 392 | 121 237 | 259 212 | 220 | 292
Ideologia politica 20 | 215 014 | 145 | 135 | 109 | 135 | ,202 | 137 | ,089 | ,015 | ,134 | ,152
Sexo ,066 014 | 014 ,003 | ,023 | ,053 | ,024 | ,003 027 | 017 052 | ,009 | ,103
Edad 179 156 | 145 ,003 64 | 069 | (119 | ,156 196 | 410 178 | 150 | ,188
Num. inmigrantes 333 ,369 | 135 023 | 164 262 | 306 | 218 224 | 320 227 | 228 | 345
Regularizar inmig. | ,299 272 | 109 ,053 | ,089 | 262 371 ,268 293 | 211 17 | 278 | 214
Entrada inmigran. | 292 | 392 | 135 | ,024 | 119 | ,306 | ,371 335 | 326 | 174 | 156 | 273 | ,318
Partido racista 273 21 | 202 ,003 156 | 218 268 | 335 323 | 114 056 | ,358 | ,203
Casar con marrog. | ,510 | 237 | ,137 | ,027 | ,196 | ,224 | 293 | 326 | ,323 166 | ,064 | 599 | 241
Estudios 246 259 | 089 017 | 410 | ,320 211 A74 | 114 166 439 | 135 | 170
Ingresos 21 212 | 015 052 78 | 227 7 | 156 | 056 064 | 439 044 | 060
Vecino marroqui ,388 220 | 134 ,009 | 150 | ,228 278 | 273 | ,358 599 | 135 044 212

Inmigrante delin. 327 292 | 152 03 | 188 | 345 214 | 318 | ,203 241 | 170 060 | 212

 Comprueba la “relevancia” de las variables en la diferenciacion de los grupos (mediante
la prueba de significacion F).

* Ayuda a la identificacion de “atipicos”, al proporcionar la distancia de cada caso al cen-
tro del conglomerado en el que se incluye.

Pero, a diferencia de los métodos jerdrquicos, precisa de la especificacion previa del ni-
mero de conglomerados a formar con los datos. Esta informacién puede obtenerse de
analisis precedentes (como la realizacién previa de un andlisis de conglomerados no jerdr-
quico, aunque solo sea con una parte de la muestra, que sefale un nimero de conglomerados
‘razonable” a constituir) o a partir de razonamientos teéricos. Si no se dispone de ninguna in-
formacion al respecto, siempre cabe la opcién de probar varias soluciones de conglomera-
cion K-medias, variando el numero de conglomerados a formar. En nuestro ejemplo, la so-
lucién de 3 conglomerados se presenta como més “légica” desde todas las vertientes. Los
analisis de conglomeracion de casos jerdrquicos realizados previamente indicaban como cla-
sificacion mas “idonea” aquella en la que los casos se clasifican en 3 conglomerados diferentes
de acuerdo con su actitud “declarada” ante la inmigracion. Posteriormente, el andlisis dis-
criminante “valida” el modelo de clasificacion obtenido mediante el procedimiento K-medias,
como se vera en el capitulo 4.

Los resultados del andlisis de conglomerados K-medias se exponen y comentan en el sub-
apartado 3.5, dedicado a la “presentacion” e “interpretacion” de los resultados del andlisis de
conglomerados. A continuacion se informa de los diversos andlisis de conglomerados je-
rarquicos aglomerativos de “casos”, realizados para alcanzar un mismo objetivo bésico: di-
ferenciar distintos grupos homogéneos de personas de acuerdo con sus actitudes manifiestas
ante la inmigracion. De manera que, una vez conocidas sus caracteristicas, pueda preverse
qué actitud tendran ante la inmigracion.

Como las variables consideradas se hallan en distinta métrica, se prueban las dos op-
ciones de tratamiento conjunto posibles: su tratamiento como variables “continuas” y como
variables “ficticias”.
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El tratamiento como variable continua exige la necesaria transformacion de las va-
riables nominales en ficticias. Una vez hecha dicha conversion, se procede a la
eleccion del algoritmo de clasificacion. Los tres elegidos fueron los siguientes:

 Distancias minimas (0 vinculacion simple), por las razones anteriormente expues-
tas.

* Promedio entre grupos, por ser la opcion aplicada por defecto en el programa SPSS,
y porque considera (en el calculo de la distancia) todos los objetos y no solo los ex-
tremos. Aunque presenta el gran inconveniente de crear conglomerados con apro-
ximadamente la misma varianza.

» Método Ward porque vincula objetos a conglomerados que provocan un menor in-
cremento de la varianza intragrupal. Minimiza la varianza intragrupal evitando, al mis-
mo tiempo, el “encadenamiento” de conglomerados habitual en los métodos de vin-
culacion (en especial, en el simple). Su principal inconveniente es la creacion de
conglomerados de tamano similar y de forma hiperesférica, asi como la combina-
cion de conglomerados con un numero reducido de observaciones.

En los tres algoritmos de clasificacion se aplica la misma medida de distancia: la
distancia euclidea al cuadrado. Esta es la medida de distancia aplicada por defecto
en el algoritmo de Wardy la mas utilizada en variables continuas, cuando se agrupan
“casos”. Su uso correcto exige que las variables estén estandarizadas para evitar que
las variables de mayor variabilidad contribuyan mas al calculo de la distancia entre los
casos. Si bien, la estandarizacion presenta el gran inconveniente de minimizar las di-
ferencias grupales.

La estandarizacion se recomienda cuando el rango de alguna de las variables a ana-
lizar supera bastante al de otras variables que también participan del andlisis. En este
caso se optd por el procedimiento de estandarizacion habitual, que consiste en la trans-
formacion de las variables a “puntuaciones Z’, de manera que su media sea 0 y su des-
viacion tipica 1. El rango de dos variables concretas, las variables “edad” e “ingresos”
(en especial, la segunda), supera bastante al de las otras variables incorporadas al ana-
lisis. Lo que necesariamente lleva a la estandarizacion para que todas las variables se
encuentren expresadas en una escala comparable. Ademas, la aplicacion posterior del
algoritmo K-medias también obliga a la estandarizacion de las variables.

Como era de prever, las soluciones difieren dependiendo del algoritmo de clasifi-
cacion que se aplique. El de vinculacion simple (o distancia minima) cumple el incon-
veniente principal generalmente atribuido a este algoritmo de clasificacion: su tendencia
a “encadenar” conglomerados aparentemente distintos. A excepcion de 3 casos —el ca-
so 129 (conglomerado 2), 282 (conglomerado 3) y el caso 352 (conglomerado 4)-, todos
los casos analizados son clasificados en el conglomerado 1. Este hecho lleva a descartar
dicha solucién de conglomeracion, por no satisfacer el objetivo principal del analisis.

Por su parte, el algoritmo de promedio entre grupos engloba algo mas de 3 de ca-
da 4 casos en un solo conglomerado: el conglomerado 2. Por esta razon, se descarta
este segundo modelo de conglomeracion por no adecuarse tampoco al objetivo del
analisis.

La solucion finalmente elegida es la obtenida mediante el método Ward, aplicando
asimismo la distancia euclidea al cuadrado. De acuerdo con esta medida de distancia,
coeficientes pequenos (préximos a “0") indican la presencia de conglomerados claramente
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homogéneos (a diferencia de la correlacion de Pearson), mientras que coeficientes ele-
vados informan que los casos o conglomerados que se agrupan son heterogéneos. Cuan-
to mayor sea su valor, peor. Esta medida de distancia carece de limite superior, a dife-
rencia de la correlacion de Pearson'y otras medidas de distancia (subapartado 3.3.4).

Mediante este tercer algoritmo de clasificacion se obtienen conglomerados de si-
milar tamafio y con menor varianza intragrupal, lo cual lleva a su elecciéon como so-
lucion de conglomeracion jerdrquica. En el subapartado 3.5.1 se incluye un extracto
de las tablas del historial de conglomeracién y del conglomerado de pertenencia de
este modelo de clasificacion de casos.

2. Por ltimo, se prueba el tratamiento conjunto binario, aun sabiendo que presenta como
inconveniente principal la pérdida de informacion consecuente con la traduccion de las
variables de intervalo, e inclusive las variables ordinales, a binarias (con los codigos 1
y 0). Para dicha transformacion se ha seguido el procedimiento usual descrito en el sub-
apartado 3.3.4. Para la variable continua “edad”, por ejemplo, se ha seguido el proce-
dimiento usual de buscar un valor central (en este caso la edad de 45 anos), de manera
que todos los casos situados por debajo de este valor de referencia (<45 anhos) se co-
difican 0, mientras que los situados por encima (> 45 anos) se codifican 1.

Se prueban, asimismo, difefentes algoritmos de clasificacién, no sélo porque ello
permite la eleccion de la solucion mas “significativa” analitica y conceptualmente, si-
no tambien porque se quiere validar los resultados anteriores.

Dos han sido los algoritmos de clasificacion utilizados: distancias minimas y dis-
tancias maximas (o vinculacion completa). Este ltimo difiere del anterior en que calcula
la distancia entre dos conglomerados como la distancia entre sus dos casos mas dis-
tantes. Normalmente crea conglomerados mas compactos que la vinculacion simple.

El nimero de conglomerados posibles se fija, igualmente, entre 2 y 4. También
se prueban distintas soluciones de conglomerados variando ademés las medidas de
distancia. Tres fueron las medidas de distancia elegidas: correlacion punto 4 phi, dis-
tancia euclidea binaria y la distancia Jaccard, que es una de las mas aplicadas en da-
tos binarios. En todas ellas el valor 0 expresa inexistencia de similitud entre los casos,
mientras el valor 1 la plena correspondencia o similitud entre ellos, a excepcion de la
distancia euclidea binaria que carece de limite superior. El modelo aplicando la
medida de distancia euclidea binaria se descarté por diferir bastante de las anterio-
res clasificaciones. En cambio, los obtenidos aplicando las medidas de correlacion pun-
to 4y la distancia Jaccard guardaban bastante similitud. No obstante, se prima la so-
lucion de conglomeracion obtenida aplicando el algoritmo de Ward'y la distancia
euclidea cuadrada, por suponer menor pérdida de informacion y proporcionar una cla-
sificacion mas “légica” de los casos. A ella se har4 referencia en paginas posteriores,
cuando se interpreten los resultados de los analisis realizados.

3.4. La obtencién de conglomerados

A la eleccion de la medida de similaridad o de distancia le sigue la obtencion de la
solucion de conglomerados, en conformidad con las diversas decisiones adoptadas. A
decir, el método de conglomeracion, el algoritmo de clasificacion y la medida de si-
milaridad o distancia. Pero antes de proceder a la interpretacion de los resultados, hay
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que dirimir una cuestion crucial: la referente al nimero de conglomerados a retener,
entre las distintas alternativas posibles de clasificacion de los objetos de interés.

Como ya se dijo en la presentacion de los diferentes métodos de conglomeracion,
la decision sobre el nimero de conglomerados a retener es previa a la ejecucién de
cualquier analisis de conglomerados no jerdrquico. En la conglomeracion jerdrquica,
por el contrario, es ésta una cuestion a debatir en las postrimerias del andlisis, una vez
que €stos han concluido. De ahi su inclusién en este apartado posterior a la exposicién
de decisiones clave previo al andlisis de conglomerados.

3.4.1. Eleccion del niimero de conglomerados

La finalidad de todo andlisis de conglomerados es la clasificacién de una serie de ob-
jetos en conglomerados (o grupos) homogéneos. Pero, ;cudntos conglomerados se re-
quieren para describir, de forma precisa, la similitud y la diversidad en una poblacién?

Para resolver esta cuestion trascendental no existe ninguna respuesta que sea co-
munmente aceptada. Sin embargo, existen distintos procedimientos alternativos que,
como en el andlisis factorial exploratorio, se aplican para determinar el nimero de con-
glomerados idoneo. De éstos destacan los siguientes:

a) Seguir algun criterio teorico que fundamente la eleccion de un niimero de con-
glomerados especifico, aunque hay que tener presente que la clasificacién pro-
puesta a priori no siempre es coincidente con la sugerida tras la realizacion de los
analisis. Por esta razon, se recomienda no ceiiirse a un nimero determinado de
conglomerados, sino probar diferentes soluciones de clasificacién con nimeros
de conglomerados varios. Y, después, elegir aquella solucién que tenga un mayor
significado tedrico y estadistico. Este proceder es muy habitual en la conglome-
racion no jerdrquica, como se dijo en el subapartado 3.3.2.

b) En la conglomeracién jerdrquica ademas se puede aplicar criterios similares a
los utilizados en el andlisis factorial exploratorio, en la decision del nlimero de
factores a retener. Si en el analisis factorial (capitulo 5) los autovalores son los
protagonistas, en el analisis de conglomerados jerdrquico 1o son los coeficientes
de conglomeracion. Llamense “coeficientes de fusion o amalgamiento™ (Al-
denderfer y Blashfield (1984) o “coeficientes de aglomeracion™ (Hair et al., 1992;
1999), indican el valor numérico (medida de distancia o similitud) que propicia
la unién de objetos (casos o variables) para formar conglomerados.

Se trata de observar grandes “variaciones” en los valores de los coeficien-
tes, como indicativo del nimero de conglomerados a retener. Cuando se apli-
can medidas de distancia (como la distancia euclidea al cuadrado), las varia-
ciones han de ser un fuerte “aumento” en la cuantia de los coeficientes, al pasar
de un namero concreto de conglomerados al inmediato superior (de 3 a 4
conglomerados, por ejemplo). En cambio, si se utilizan medidas de similitud (co-
mo, por ejemplo, la correlacion de Pearson), las variaciones han de ser una fuer-
te “disminucion” en la magnitud del coeficiente. La unién de dos conglomerados
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muy diferentes coincide con coeficientes elevados (medida de distancia) o
bajos (medida de similitud), concretamente, con un incremento porcentual
considerable en el coeficiente respecto al nivel siguiente.

En consecuencia, la solucion “idonea” del nimero de conglomerados es, de
acuerdo con este segundo criterio de decision, la correspondiente al nimero
de conglomerados previo al “salto™ (o variacion) apreciable en el valor del co-
eficiente de conglomeracion. Ello se debe a que los “saltos” acontecen cuando
dos conglomerados con relativa disimilaridad (o heterogeneidad) se unen. La
dificultad esta en decidir cudl de los “saltos™ se considera relevante como in-
dicador de que se ha alcanzado el nimero correcto de conglomerados, de
manera especial, cuando se observan varios “saltos”. Esto puede introducir nue-
vamente “subjetividad” en la decision del niimero de conglomerados a formar.
Critica que acompaiia, en general, a los métodos de conglomeracion jerdrqui-
ca, como se expuso en el subapartado 3.3.2.

_ EJEMPLO DE USO DE LOS COEFICIENTES DE CONGLOMERACION
EN LA ELECCION DEL NUMERO DE CONGLOMERADOS

Para ilustrar la aplicacion de los coeficientes de conglomeracion en la decision del nimero
de conglomerados a formar, se toman los coeficientes obtenidos mediante el algoritmo de
Wardy la medida de distancia euclidea al cuadrado correspondiente al andlisis de conglo-
merados jerarquico aglomerativo que fue finalmente aceptado como el méas adecuado para
la clasificacion de los “casos”, de acuerdo con su actitud ante la inmigracién. Los valores que
figuran a continuacion (tabla A) se han extractado de la tabla del historial de conglomeracicn
respectiva. Corresponden a las 10 ultimas etapas del proceso de conglomeracion, cuando el
numero de conglomerados se reduce hasta uno en la Ultima etapa.

A la vista de las variaciones en el valor de los coeficientes puede concluirse que la so-
lucion de 3 conglomerados puede ser la correcta, al haberse observado sélo un “salto” apre-
ciable en el valor del coeficiente. El reducir el nimero de conglomerados a 2 supone el ma-
yor aumento en la magnitud del coeficiente (19,3%), que pasa de ser 2.743,817 a 2.978,380.
Dicho incremento significa que se unen dos conglomerados muy diferentes, si se pasa de 3
a 2 conglomerados. Por esta razén, se escoge la solucion de 3 conglomerados como la mas
‘idonea”. Se puede proceder a la clasificacion de los encuestados en 3 grupos diferentes, de
acuerdo con sus actitudes manifiestas ante la inmigracion.

Aungue se descarto la solucion de conglomeracion obtenida mediante el algoritmo pro-
medio inter-grupos por producir, al igual que la vinculacion simple, conglomerados “enca-
denados”, la tabla B extracta los coeficientes de conglomeracion correspondientes a las diez
ultimas etapas para compararlos con los incluidos en la tabla A. Estos coeficientes se han ob-
tenido, igualmente, aplicando la medida de distancia euclidea al cuadrado. Como puede apre-
ciarse en la comparacion de las variaciones porcentuales, la solucion de la clasificacion de

los encuestados en 3 grupos, en consonancia con su actitud ante la inmigracion, muestra ser,
igualmente, la mas idonea.
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Tabla A
Numero de Coeficiente de Diferencia de Cambio porcentual en el
conglomerados conglomeracion coeficientes coeficiente del nivel siguiente

10 1.975,104 66,810 3,4

9 2.041,914 68,644 3,4

8 2.110,558 80,191 3,8

7 2.190,749 93,5624 4,3

6 2.284,273 109,087 4,8

5 2.393,360 169,517 a8 |

4 2.562,877 180,940 71

3 2.743,817 234,563 8,5

2 2.978,380 573,620 19,3

1 3.552,000 - -

Tabla B
Numero de Coeficiente de Diferencia de Cambio porcentual en el
conglomerados conglomeracion coeficientes coeficiente del nivel siguiente

10 26,152 ,003 ,01

9 26,155 1,250 4,8

8 27,405 2,490 9.1

7 29,895 1,390 4,6

6 31,285 3,097 9,9

5 34,382 1,319 3,8

4 35,701 ,263 T

3 35,964 5,350 14,9

2 41,314 8,499 20,6

1 49,813 - =

En la conglomeracién de “variables”, al emplearse una medida de similitud (la correlacion
de Pearson), las variaciones en los coeficientes han de ser contrarias a las producidas cuan-
do se aplican medidas de distancia: coeficientes de correlacion “elevados” expresan agru-
pacion de variables “similares” o muy proximas, mientras que coeficientes proximos a cero
significan que se vinculan variables muy heterogéneas.

En el subapartado 3.5.1 figura la tabla del historial de conglomeracion correspondiente
al modelo de conglomerados de variables, aplicando el algoritmo de distancias minimas
y la correlacion de Pearson, como medida de similitud de las variables. Extractese de di-
cha tabla los coeficientes de conglomeracion e indiquese cuantos conglomerados deberian
seleccionarse como solucion mas “idénea” en la clasificacion de las variables. Téngase
presente que la lectura de dichos coeficientes y sus variaciones porcentuales ha de
hacerse de forma inversa a la anteriormente expuesta, al expresar “similitud” y no “dis-
tancia”. Aqui se avanza que el “salto” mas apreciable se produce cuando se pasa de 2
(coeficiente de correlacion igual a ,317) a 1 conglomerado (siendo su coeficiente igual a
,088), lo que lleva a conceder mas protagonismo a criterios l6gico-sustantivos en la de-
cision del numero de conglomerados a constituir. Como se vera en la tabla de conglo-




i
|
|
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merado de pertenencia (subapartado 3.5.1), la agrupacion de las 13 variables en 4 con-
glomerados es la mas “logica”, considerando el “significado” de las variables.

¢) Como en el andlisis factorial exploratorio, en el andlisis de conglomerados se pue-
de elaborar un grdfico de sedimentacion que ayude a la decision del numero de con-
glomerados a retener. En €l figuran los coeficientes de conglomeracién con el
nimero de conglomerado correspondiente. La interpretacion del grafico es la
misma que en el analisis factorial (subapartado 5.5.2): un marcado “allanamiento”
de la pendiente se toma como indicativo de niimero de conglomerados “idéneo”.
Este viene determinado por el punto de inflexion de la trayectoria de caida de la
pendiente del grafico: cuando la pendiente descendente comienza a nivelarse.
Adviértase que la disposicion de los coeficientes obtenidos aplicando medidas de
similitud ha de ser opuesta a la descrita, si se quiere que los puntos formen una pen-
diente descendente. En caso contrario, la pendiente serd ascendente, aunque se tra-
ta igualmente de observar un punto de inflexién en la trayectoria de la pendiente.
Este criterio de seleccion del nimero de conglomerados comparte las mis-
mas criticas pronunciadas contra el grdfico de sedimentacion en el andlisis
factorial. Principalmente, la arbitrariedad y el subjetivismo que introduce en la
decision del nimero de conglomerados a retener.

] EJEMPLO DE GRAFICO DE SEDIMENTACION

El siguiente gréfico ha sido elaborado a partir de los coeficientes que figuran en la tabla
A del ejemplo anterior. Aunque el programa SPSS no lo ofrece como opcién grafica, a dife-
rencia del analisis factorial que si lo incluye, he decidido realizarlo manualmente para ilustrar
Su uso como criterio alternativo en la seleccion del nimero de conglomerados.

Coeficiente de  3.552,000
conglomeracion

2,978,380 .
2743817
2.562,877
2.393,360 ¢
2.284,273 o

2.190,749 S
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Numero de conglomerados
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En él puede observarse como la pendiente decreciente comienza a “allanarse” a par-
tir de 3 conglomerados, y mas a partir de 5. Nuevamente se apunta a la solucion de 3 con-
glomerados como una clasificacion “idonea” de los casos analizados.

d) En programas especificos del analisis de conglomerados, como el CLUSTAN,
se ofrece ademds un procedimiento alternativo de seleccion de conglomerados
propuesto por Wishart en 1982 (en Supplement, CLUSTAN user manual, 3.° edi-
tion: Program Library Unit, Edinburgh University) y que Aldenderfer y Blash-
field (1984) consideran “6ptimo”. Parte del procedimiento llamado “stopping
rule # 17, propuesto por Mojena en 1977 (en “Hierarchical grouping methods
and stopping rules: an evaluation”, Computer Journal, 20: 359-363), que esta-
blece como particion Optima del nimero de conglomerados aquella que satis-
face la desigualdad siguiente: Z, | >Z + K, (siendo “Z” el valor del coeficiente
de fusion'y “Z; " el correspondiente a la etapa “j + 17 del proceso de con-
glomeracion; y KS7” la desviacion tipica respecto al coeficiente de fusion). Lo que
Wishart afiade es la comprobacion de la Szgmﬁcanwdad estadistica de la apli-
cacion de la regla de Mojena, mediante el estadistico “t” con “n —2” grados de
libertad (donde “n” es el nimero total de coeficientes de fusién). Pero, des-
graciadamente, esta comprobacién no estd incluida en todos los paquetes es-
tadisticos, lo que dificulta su aplicacion.

e) A estos criterios hay que anadir la informacién dada por uno de los graficos mas
caracteristicos de la conglomeracion jerdrquica: el dendograma (que se describe
en el subapartado 3.5.2).

3.5. Presentacion de los resultados y su interpretacion

En el andlisis de conglomerados los resultados se presentan de forma grafica y
mediante tablas de resultados. En el anélisis de conglomerados jerdrquico las tablas de
resultados comunes son el historial de conglomeracion y el conglomerado de pertenencia,
mientras que las tablas de centros de conglomerados (iniciales y finales) y ANOVA ca-
racterizan a los métodos de conglomeracion no jerdrquica. Los graficos tipicos de la con-
glomeracion jerdrquica son el dendograma vy el gréfico de témpanos. En los métodos de
conglomeracién no jerdrquica destacan, en cambio, los que representan la ubicacion
de cada conglomerado y sus centros respectivos. A continuacion se exponen las pre-
sentaciones numeéricas y graficas mds caracteristicas de cada método de conglomeracion.

3.5.1. Las tablas de resultados

Como procedimientos de conglomeracion diferentes. las tablas de resultados di-
fieren cuando se aplica un método jerdrquico o uno no jerdrquico. Para facilitar su com-
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prension, se ha decidido su presentacion aparte, diferenciando las tablas de resultado
seglin el método de conglomeracion aplicado.

3.5.1.1. Métodos de conglomeracién jerarquicos
A) Historial de conglomeracion

El historial de conglomeracién es una tabla de resultados bésica en la conglome-
racion jerdrquica, dirigida a la descripcién del proceso de convergencia de los objetos
(casos o variables) y a la seleccién del nimero de conglomerados idéneo para su cla-
sificacion. Adopta la forma de una tabla o cuadro que resume el proceso de consti-
tucién de los conglomerados e incluye la informacion siguiente:

e En la primera columna (“etapa”) figuran numeradas las distintas etapas del ana-
lisis, desde la primera hasta la dltima. En general, habra tantas etapas como ca-
sos menos uno (si se clasifican casos) o variables menos uno (cuando la con-
glomeracion es de variables). Por esta razon, su exposicion e interpretacion solo
es viable cuando los objetos (casos o variables) a clasificar son de tamafio re-
ducido. La recomendacién usual es que no superen las 200 unidades. Por enci-
ma de este referente, las descripciones del analisis, tanto numéricas como gra-
ficas, adquieren elevadas dimensiones que dificultan su lectura e interpretacion.

e A continuacion figuran dos columnas que indican los dos objetos o, en su caso,
conglomerados que se combinan en cada etapa.

e La columna con el cabecero de “coeficiente” informa del valor de la medida de
distancia o similitud escogida en la clasificacion de los objetos. Mediante este va-
lor se cuantifica la homogeneidad o heterogeneidad de los conglomerados que
se combinan en cada fase del analisis. Cuando se aplican medidas de distancia,
valores pequefios (proximos a “0”") expresan que los objetos (0 conglomerados)
que se combinan son bastante homogéneos. En cambio, coeficientes con valo-
res elevados informan de lo contrario: de la agrupacién de objetos o conglo-
merados bastante disimilares.

Cuando se utilizan medidas de similitud, la interpretacion de los coeficien-
tes es contraria a la anterior: valores elevados expresan “homogeneidad”,
mientras que valores bajos indican “heterogeneidad™ de los conglomerados.

El valor de los coeficientes depende no sélo de la medida de distancia o si-
militud empleada, también afecta el algoritmo de clasificacion elegido, como se
demostré en el ejemplo del subapartado 3.4.1. En dicho ejemplo se expuso el uso
de los coeficientes como gufa principal en la decisién del nimero de conglo-
merados a formar para representar adecuadamente los datos.

o Después se afiaden dos columnas con informacion referente al “paso ante-
rior” en el que cada uno de los dos conglomerados, combinados en dicho paso,
aparecen por primera vez. A ello se debe que estas dos columnas aparezcan ba-
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jo el cabecero genérico de “etapa en la que el conglomerado aparece por pri-
mera vez”. Una observacién que nunca se ha unido antes a un conglomerado
tendrd un valor 0 en estas columnas. Esta informacién es de utilidad en la
identificacion de observaciones “tnicas” que se unen tarde al proceso de con-
glomeracion (en los dltimos pasos del andlisis). Estas observaciones “tnicas”
pueden ser, a su vez, potenciales atipicos (o “outliers”), como se verd en el su-
bapartado 3.5.3.

e La tltima columna (“préxima etapa™) sefiala la etapa siguiente en la que el con-
glomerado que acaba de formarse se agruparé con otro conglomerado u obje-
to. Recuérdese que en la conglomeracion jerdrquica (aglomerativa) paulatina-
mente se va de mas a menos conglomerados, mediante la integracion de nuevos
objetos o la fusion de conglomerados ya existentes.

] EJEMPLO DE HISTORIAL DE CONGLOMERACION

La tabla A corresponde al historial de conglomeracion de la clasificacion de variables
realizada. Aunque son 809 los casos finalmente analizados, la dimensionalidad de la tabla es
pequefa porque hace referencia a “variables” y no a “casos”. Como son 13 las variables a cla-
sificar, el nimero de etapas se reduce a 12. Recuérdese que siempre es el nimero total de
objetos que quiere agruparse menos 1. La pequefa dimension de Ia tabla facilita bastante su
lectura e interpretacion. Por el contrario, en la clasificacion de “casos” (tabla B) la tabla ad-
quiere una dimension tan desorbitada que, aun restringiendo los analisis a la mitad de la mues-
tra de andlisis (297 casos validos), ocupa siete paginas de la salida de ordenador, al incluir
296 “etapas”. Por esta razdn, la tabla B sélo es un extracto de la salida original que incluye
sélo los datos correspondientes a las 10 primeras etapas y las 10 ultimas, para que puedan
compararse las historias de conglomeracion correspondientes a “casos” y a “variables”.

Los numeros que figuran en la tabla A corresponden al nimero de la variable que es asig-
nado por el programa, en consonancia con su disposicién en el archivo matricial de entrada
(la matriz de distancia). Si se observa la matriz de distancia (ejemplo del subapartado
3.3.4), puede constatarse que el nimero 9 designa a la variable “casar con marroqui” (X,,)
y el nimero 12 a la variable “vecino marroqui” (X,,). Ambas variables hacen referencia explicita
a un colectivo concreto de inmigrantes: los “marroquies”. De las 13 variables analizadas, éstas
son precisamente las dos mas relacionadas, al ser su coeficiente de correlacion de Pearson el
mas elevado de los incluidos en la matriz de distancias: r = ,585 (subapartado 3.3.4).

Como éstas son las dos variables primeramente agrupadas, en las columnas quinta y sex-
ta, que informan de la “etapa en la que el conglomerado aparece por primera vez”, figuran ce-
ros. La “préxima etapa” en la que se unird una nueva variable a este primer conglomerado
constituido es la etapa 2, a decir por la columna séptima en la etapa 1. La variable en cues-
tion es la que figura en primer lugar (1) en el archivo matricial de entrada: |a variable “simpatia
marroqui” (X,,), la tercera y Ultima variable que hace referencia expresa al colectivo especifico
de inmigrantes marroquies. En la matriz de distancias puede igualmente observarse que la
correlacion entre X, y X,, esigual a r= 510. Este valor es, asimismo, el que aparece en la
columna “coeficientes” en la etapa 2.
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Tabla A. Clasificacion de variables

Etapa en la que el
Conglomerado conglomerado aparece
que se combina por primera vez
Etapa Coeficientes Proxima
Conglom. Conglom. Conglom. Conglom. etapa
1 2 1 2
1 9 12 ,585 0 0 2
2 1 9 ,510 0 1 7
3 10 11 436 0 0 4
4 4 10 ,433 0 3 10
5 2 7 ,381 0 0 6
6 2 6 377 5 0 8
7 1 8 ,353 2 0 11
8 2 5 ;351 6 0 9
9 2 13 ,345 8 0 10
10 2 4 ;320 9 4 11
11 1 2 317 7 10 12
12 1 3 ,088 11 0 0

Hay que advertir que el programa SPSS utiliza el nimero asignado al primer objeto con
el que se forma el conglomerado para nombrar al conglomerado en cuestion. Por esta razon,
este primer conglomerado, integrado en las dos primeras etapas por tres variables, que in-
dican “simpatia” hacia los marroquies (ya sea directamente —grado de “simpatia’ o indi-
rectamente —preocupacion por un futuro “matrimonio” de un hijo con un marroqui o por tener
como “vecinos” a una familia de marroquies-) se registra inicialmente con el nimero 9, la pri-
mera variable que se agrupa. Pero, posteriormente, el conglomerado constituido pasa a de-
signarse con el nimero 1. Este es el niimero que corresponde a la primera variable (“simpatia
marroqui”) que se anade al primer conglomerado fruto de la unién de las variables Xio Y X5

La siguiente etapa en la que se sumard una nueva variable a dicho conglomerado es la
etapa 7. En ella se incorpora la variable nimero 8: “partido racista” (X,). Obsérvese que en
esta etapa (la séptima) no coincide el coeficiente ,353 con el registrado en la matriz de dis-
tancias. Ello se debe a que se ha sumado una cuarta variable a un conglomerado ya com-
puesto por tres variables. El coeficiente de conglomeracion es el promedio de las distancias
(o correlaciones) de todas las variables que conforman el componente.

En la fila correspondiente a la etapa 7 se informa, ademas, que la variable nimero 1 se
combino por primera vez en la etapa 2 y que la “proxima etapa” en la que se sumara una nue-
va variable es la etapa 11. Pero, adviértase que ahora no se trata de una variable que se su-
ma a un conglomerado, sino de la fusion de dos conglomerados en la etapa 11: el llamado
1 (anteriormente descrito) y el designado con el nimero 2. Este es el nimero que nombra a
otro conglomerado que fue primeramente constituido en la etapa 5, tras la union de las va-
riables numero 2 (“leyes de inmigracion”, X,) y 7 (“entrada inmigrantes”, Xg). La correlacion
entre estas dos variables (r = ,.381) es inferior a la de las variables que forman el primer con-
glomerado. En la etapa “6” se suma una nueva variable a dicho conglomerado: la variable nu-
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mero 6 (‘regularizar inmigrantes”, X,). Esta variable hace también referencia a aspectos re-
lacionados con la “politica inmigratoria”, lo que hace que su vinculacién con las dos variables
precedentes (la numero 2 y 7) sea “légica”.

Obsérvese que en la etapa 6, el coeficiente que figura no es el mismo que el registrado
entre las variables 2 y 6 en la matriz de distancias. Ahora el nimero 2 designa un con-
glomerado y no una variable concreta. Por lo que, el “coeficiente” es el promedio de las co-
rrelaciones de Pearson de las tres variables que componen este segundo conglomerado
(que hace referencia explicita a cuestiones relacionadas con la “politica inmigratoria”) en
la etapa 6.

En la etapa 8 se suma una nueva variable a este segundo conglomerado. Se trata de la
variable nimero 5 (“numero de inmigrantes”, X,). En la etapa 9 se anade a este mismo con-
glomerado una nueva variable, la nimero 13 (‘inmigrante delincuente”, X, ).

En cambio, la etapa 10 informa de la union de dos conglomerados: el nimero 2 (ante-
riormente descrito y que vamos a llamar “politica inmigratoria”) y el nimero 4. Este tercer con-
glomerado fue inicialmente constituido en la etapa 3, tras la union de las variables nimero 10
(“estudios”, X,,) y 11 (‘ingresos”, X,,). En la etapa 4 se suma una tercera variable, la niimero
4 (“edad”, X,). El numero de esta tercera variable (el 4) es el que pasa a designar a este ter-
cer conglomerado.

La unica variable que no queda agrupada con otras variables en un conglomerado
concreto es la variable numero 3 (“sexo”, X,). Esta variable forma un conglomerado aparte.
Por esta razon, esta variable aparece por primera vez en la Ultima etapa (la ndimero 12), cuan-
do se forma un unico conglomerado tras la combinacion de los anteriores, a los que se afa-
de la variable numero 3 (que constituye ella sola un conglomerado).

En las etapas 10, 11 y 12 se combinan conglomerados, mientras que las etapas
precedentes describen la constitucion de los conglomerados mediante la agrupacion de va-
riables “similares”. En primer lugar, en la etapa 10, se combinan los conglomerados de-
signados con el numero 2 (aqui llamado “politica inmigratoria”) y el 4 (que incluye variables
relacionadas con la “posicion social”: “estudios”, “ingresos” y “edad”). De los 4 conglo-
merados se pasa a 3, tras la combinacion de los conglomerados 2 y 4. En la etapa 11 se
agrupa el conglomerado 1 (llamado genéricamente “simpatia hacia inmigrantes”) con el 2
(“politica inmigratoria”). En consecuencia, sélo quedan dos conglomerados en dicha eta-
pa. En la etapa 12 y ultima sélo queda un conglomerado, al fusionarse el gran conglo-
merado anteriormente descrito con el conglomerado numero 3 (que sdlo esta integrado por
la variable numero 3: “sexo”). En la tabla conglomerado de pertenencia se constata,
nuevamente, la clasificacion “clara” de las 13 variables en 4 conglomerados diferentes, co-
mo después se vera.

La interpretacion de la tabla B es similar a la realizada respecto a la tabla A. Si bien, ad-
viértase que los numeros que figuran en cada etapa designando a los conglomerados aho-
ra corresponden a “casos” y no a “variables”. Salvo esta puntualizacion, la interpretacion del
historial de conglomeracion es igual a la anterior, aunque los coeficientes que incluye miden
distancia y no similitud entre los casos. En concreto, corresponden a la medida de distancia
euclidea al cuadrado, aplicada con el método Ward. Valores bajos (proximos a “0") expresan
homogeneidad entre los casos o conglomerados, mientras que valores elevados indican he-
terogeneidad (los casos o conglomerados que se combinan son “disimilares” o heterogéneos).
Aunque esta tabla sea un extracto de la original, inténtese su interpretacion, a modo de la efec-
tuada respecto a la tabla A.
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Tabla B. Clasificacion de casos
Historial de conglomeracion
Etapa en la que el
Conglomerado conglomerado aparece
que se combina por primera vez
Etapa Coeficientes Proxima
Conglom. Conglom. Conglom. Conglom. etapa
1 2 1 2
1 268 291 2,007E-03 0 0 53
2 60 95 3,412E-02 0 0 16
3 18 217 ,106 0 0 21
4 114 248 ,283 0 0 113
5 6 289 ,463 0 0 112
6 46 169 ,686 0 0 16
7 152 166 1,040 0 0 39
8 188 260 1,414 0 0 49
9 48 51 1,818 0 0 79
10 58 286 2,234 0 0 114
287 2 29 1.975,104 270 278 293
288 13 19 2.041,914 273 283 291
289 11 17 2.110,558 282 271 293
290 3 8 2.190,749 285 281 291
291 3 13 2.284,273 290 288 294
292 1 - 2.393,360 280 286 295
293 2 11 2.562,877 287 289 294
294 2 3 2.743,817 293 291 296
295 1 5 2.978,380 292 284 296
296 1 2 3.552,000 295 294 0
|
|

i B) Conglomerado de pertenencia

H Una segunda tabla de resultados de interés en el andlisis de conglomerados je-
H rarquico es la llamada conglomerado de pertenencia. En ella se muestra la asignacion
H de los objetos (variables o casos) a los conglomerados, una vez concluido el proceso de
clasificacion. Esta informacién se puede obtener para una tnica solucién de conglo-
merados o para un rango de soluciones que el investigador determina previo a la ma-
(| terializacion del analisis.

1 ] EJEMPLO DE CONGLOMERADO DE PERTENENCIA

; En consonancia con lo reflejado en el historial de conglomeracion, la clasificacion de las
“variables” en cuatro conglomerados es la siguiente, segun recoge la tabla de conglomera-
do de pertenencia:.
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Conglomerado 1: “simpatia marroqui”, “partido racista”, “casar con marroqui” y “veci-
no marroqui’.

Conglomerado 2: “leyes inmigracion”, “n.° inmigrantes”, “regularizar inmigrante”, “entrada
inmigrante” e “inmigrante delincuente”.

Conglomerado 3: “sexo”.

Conglomerado 4: “edad”, “estudios” e “ingresos”.

El conglomerado 1 agrupa variables habitualmente utilizadas en la medicion de la “sim-
patia” hacia los inmigrantes (en este caso, hacia un colectivo concreto de inmigrantes: los ma-
rroquies). El conglomerado 2 retne variables mas relacionadas con “politica inmigratoria”, aun-
que actian igualmente de indicadores de la actitud ante la inmigracion. El conglomerado 3
incluye una Unica variable: “sexo”. Y el conglomerado 4 a tres variables sociodemograficas
(“edad”, “estudios” e “ingresos”) mas vinculadas con la “posicion social”, en especial, las va-
riables “estudios” e “ingresos”.

Como en el analisis factorial exploratorio, al investigador incumbe asignar una etiqueta
al conglomerado que identifique y sintetice, lo mejor posible, la informacion contenida en las
variables que agrupa. Pero, a diferencia del andlisis factorial exploratorio, en el anélisis de con-
glomerados jerdrquico no se cuantifica la aportacion de cada variable al conglomerado y la
significatividad de su contribucion. La obtencion de esta informacion lleva necesariamente a
complementar estos resultados con la realizacion de un analisis factorial exploratorio con las
mismas variables (capitulo 5). Lo cual ademas ayudara a comprobar la validez de los re-
sultados.

Por ultimo, adviertase que la tabla A informa de la composicion de los conglomerados pa-
ra tres soluciones de conglomerados diferentes: de 2, 3 y de 4. De la comparacion de las tres
opciones barajadas puede concluirse que la solucion que considera la clasificacion de las 13
variables en 4 conglomerados es la finalmente aceptada no solo siguiendo criterios esta-
disticos, sino también logico-sustantivos, a decir por el significado de las variables que
componen los conglomerados.

Tabla A. Conglomerado de pertenencia

4 3 2
Caso conglomerados conglomerados conglomerados

Simpatia marroqui 1 1 1
Leyes inmigracion 2 2 1
Sexo 3 3 2
Edad 4 2 1
Num. inmigrantes 2 2 1
Regularizar inmigrante 2 2 1
Entrada inmigrante 2 2 1
Partido racista 1 1 1
Casar con marroqui 1 1 1
Estudios 4 2 1
Ingresos - 2 1
Vecino marroqui 1 1 1
Inmigrante delincuente 2 2 1




296  Andlisis multivariable. Teoria y prdctica en la investigacion social

Para la clasificacion de “casos”, también se solicitd el rango de soluciones de 2 a 4 con-
glomerados. Al ser los “casos” los objetos a clasificar, la tabla adquiere una gran dimension.
Por lo que sdlo se expone un extracto de la misma (tabla B). Para que el lector pueda nue-
vamente observar como la solucion de conglomerados se ve afectada por el algoritmo de cla-
sificacion y la medida de distancia o similitud, la tabla B incluye extractos de las tablas de con-
glomerados de pertenencia para el rango de 2 a 4 conglomerados en tres de los
procedimientos probados.

Primero figura la solucion finalmente aceptada: la obtenida aplicando el método Ward. Se-
gundo, la correspondiente al algoritmo de distancias minimas (o vinculacion simple). Y, ter-
cero, la obtenida con el método de promedio inter-grupos. En las tres modalidades se apli-
co la misma medida de distancia: la euclidea al cuadrado. De esta forma puede comprobarse,
igualmente, el efecto del algoritmo de clasificacion. Obsérvese que se cumple la critica co-
munmente pronunciada contra los algoritmos de distancias (“minimas”), e incluso de promedio
intergrupos, de formar conglomerados “encadenados”. Ademas, recuérdese que la solucién
de 3 conglomerados era la mas idonea para la clasificacion de “casos”, a decir por los coe-
ficientes de conglomeracion.

Tabla B. Conglomerados de pertenencia en distintas soluciones posibles de conglomerados

Método Ward Distancias minimas Promedio intergrupos
Casos
4 congl.| 3 congl.| 2 congl. |4 congl.| 3 congl. | 2 congl. | 4 congl. |3 congl.|2 congl.
1: Caso 16 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2: Caso 48 2 2 2 | 1 1 2 2 2
3:Caso 72 3 2 2 1 1 1 2 2 2
4: Caso 87 1 1 1 1 1 1 2 2 2
5: Caso 94 4 3 1 1 1 1 2 & 2
6: Caso 104 2 2 2 1 1 1 2 2 2
7: Caso 109 1 1 1 1 1 1 1 1 1
8: Caso 116 3 2 2 1 1 1 2 2 2
9: Caso 129 i 1 1 2 2 1 1 1 1
10: Caso 141 4 3 1 1 1 1 2 2 2
11: Caso 164 2 2 2 1 1 1 2 2 2
12: Caso 171 4 3 1 1 1 1 2 2 2
13: Caso 188 3 2 2 1 1 1 2 & 2
14: Caso 191 2 2 2 1 1 1 2 2 2
15: Caso 234 3 2 2 1 1 1 2 2 2
16: Caso 242 4 3 1 1 1 1 2 2 2
17: Caso 246 2 2 2 1 1 1 2 2 2
18: Caso 256 2 2 2 1 1 1 2 2 2
19: Caso 257 3 2 2 1 1 1 2 2 2
20: Caso 265 3 2 2 1 1 1 2 2 2
|

* Esta tabla extracta la clasificacion de los primeros 20 casos de la muestra de andlisis.
** La medida de distancia aplicada en los tres algoritmos de clasificacion es la euclidea al cuadrado.
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3.5.1.2. Métodos de conglomeracion no jerdrquicos

En la conglomeracion no jerdarquica se desestima toda informacién relativa al
nimero de conglomerados creados en cada etapa, al no seguirse un proceso de for-
macién de conglomerados gradual. El interés no estd en comprobar cudntos conglo-
merados pueden constituirse, sino en analizar, pormenorizadamente, la composicion
de los conglomerados previamente definidos. En la variedad analitica mds popular den-
tro de los métodos ro jerdrquicos, la llamada “K-means™ (o K-medias), las tablas de re-
sultados fundamentales son las siguientes:

A) Tablas de los centros de los conglomerados

En el procedimiento K-medias se obtiene informacion, por separado, de los cen-
tros de los conglomerados (o centroides) “iniciales” y los “finales” y de la distancia ha-
bida entre ellos. Lo mds probable es que los centroides iniciales y finales no coincidan,
sobre todo, cuantas mas iteraciones se hayan realizado hasta la solucién final. Re-
cuérdese que los centroides o centros de los conglomerados son, simplemente, la me-
dia de las variables para los casos que forman el conglomerado. Su valor depende de
la composicion de los mismos.

El andlisis se inicia a partir de una composicion de los conglomerados concreta: los
centros iniciales de los conglomerados. Esta se obtiene bien tras la realizacion de un
analisis previo (normalmente un analisis de conglomerados jerdrquico) o bien ha sido
estimada por el programa una vez especificado el nimero de conglomerados que se de-
sea formar. En este ultimo caso, es el propio programa quien estima iterativamente los
centros iniciales de los conglomerados. Para ello utiliza los “K” primeros casos del fi-
chero de datos como estimaciones “provisionales” de los centroides iniciales (siendo
“K” el numero de conglomerados indicado).

Los objetos se asignan, siguiendo un proceso iterativo, a los conglomerados hacia
cuyo centroide se sitien mas proximos. Tras cada reasignacion, se recalculan los cen-
tros de los conglomerados, considerando las caracteristicas de los objetos ahora asig-
nados a cada conglomerado. Estos no tienen por qué coincidir, necesariamente, con los
objetos inicialmente asignados al conglomerado.

Cada nueva reasignacion provoca un nuevo calculo de la distancia entre los objetos
y los nuevos centroides. La medida de distancia utilizada es la euclidea. El proceso con-
cluye cuando se ha llegado al criterio de convergencia. que hace referencia a la pro-
porcion de modificaciones que se han producido. El investigador suele determinarlo
al principio del analisis. La condicion que se impone es que el criterio de convergencia
fijado sea superior a 0 e inferior a 1.

Por dltimo, indicar que la interpretacion de los conglomerados, atendiendo a sus
centroides, es mds sencilla cuando las variables no estan estandarizadas (expresadas en
su unidad de medida original) que cuando lo estdn (en unidades de desviacion tipica).
No obstante, ha de insistirse en que la correcta realizacion de K-medias exige que las
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variables hayan sido previamente estandarizadas. Excepto cuando las variables com-
partan una misma escala de medida o no exista mucha disparidad entre sus rangos; es
decir, que incluyan un ndmero similar de valores.

= EJEMPLO DE CENTROS DE LOS CONGLOMERADOS

Para la realizacion del andlisis de conglomerados K-medias se decide que los centros
iniciales de los conglomerados sean estimados iterativamente por el programa (SPSS). En
su estimacion se emplean los “K” primeros casos en el fichero de datos como estimacio-
nes “provisionales” de los centroides. Como los analisis de conglomerados jerdrquicos he-
chos con anterioridad concluian que la clasificacion de los casos, en relacion a su actitud
declarada ante la inmigracioén, en tres grupos es la mas adecuada, se especifica que el nu-
mero de conglomerados a formar sea 3 (K = 3). A continuacion se exponen juntas las ta-
blas de los centros de conglomerados iniciales (tabla A) y finales (tabla B), para facilitar la
comparacién de ambas configuraciones de los conglomerados. Recuérdese que los cen-
tros de los conglomerados se hallan definidos por los valores promedios de las variables
en los casos que componen el conglomerado. Sus valores obviamente se alteran tras ca-
da modificacion en la composicion de los conglomerados. Los siguientes datos corres-
ponden a la muestra de andlisis. Las variables estan tipificadas para evitar el efecto dis-
torsionador que supone la inclusién de las variables “ingresos” y “edad”, fundamentalmente,
al tener un rango de valores muy superior al del resto de variables.

Tabla A. Centros iniciales de los conglomerados

Conglomerado
1 2 3
ﬁuntuac.: simpatia marroqui -2,18611 -2,18611 —-,35302
Puntuac.: leyes inmigracion - 1,63676 2,22651 1,26070
Puntuac.: sexo -.,96277 1,03825 1,03825
Puntuac.: edad 1,05182 - 1,09959 - 60311
Puntuac.: nim. inmigrantes 1,23176 1,23176 —,35958
Puntuac.: regularizar inmigrante ,56676 - 1,76361 ,56676
Puntuac.: entrada inmigrante 1,73368 3,31970 —-1,43838
Puntuac.: partido racista 1,01157 462535 — 74532
Puntuac.: casar con marrogui 2,30546 2,30546 — 66661
Puntuac.: estudios —.,95759 -.,12358 2,37843
Puntuac.; vecino marroqui —,39717 4,06515 - ,39717
Puntuac.: ideologia politica ,16690 ,16690 -,85375
Puntuac.: ingresos —,65560 6,94657 6,94657
Puntuac.: inmigrante delincuente ,86559 86559 —1,15475
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Tabla B. Centros de los conglomerados finales

Conglomerado
1 2 3
Puntuac.: simpatia marroqui —-,07100 —-1,07887 ,39915
Puntuac.: leyes inmigracion —,24637 —,75394 ,54050
Puntuac.: sexo —-,13882 23784 ,05351
Puntuac.: edad 62919 ,23539 - ,67026
Puntuac.: nim. inmigrantes ,33460 ,60549 - ,52554
Puntuac.: regularizar inmigrante - ,06827 - .84117 ,41497
Puntuac.: entrada inmigrante ,04485 ,93063 —,34354
Puntuac.: partido racista ,06268 77813 -,31330
Puntuac.: casar con marroqui —,08016 1,56400 - ,40302
Puntuac.: estudios — 64826 - ,23629 60673
Puntuac.: vecino marroqui — 26942 2,01062 —,31847
Puntuac.: ideologia politica 11977 ,39017 -,17369
Puntuac.: ingresos —,42680 —,12941 54231
Puntuac.: inmigrante delincuente ,39976 ,66489 —,52084

Como todas las variables se hallan tipificadas (expresadas en la misma unidad de me-
dida: puntuaciones Z), su interpretacion se hace en términos de unidades de desviacion ti-
pica por encima (signo positivo) o por debajo (signo negativo) de la media. La media de una
variable tipificada o normalizada es siempre 0 y su desviacion tipica 1.

De la comparacion de las tablas A y B puede concluirse que los centros de los conglo-
merados finales difieren bastante de los iniciales. Esta divergencia es normal porque se han
producido varias modificaciones en los casos que componen cada conglomerado. La tabla
C detalla el historial de las iteraciones.

Tabla C. Historial de iteraciones?

Cambio en los centros
de los conglomerados
lteracion 1 2 3
1 4,872 9,032 4,037
2 ,702 519 2,862
3 ,426 274 ,504
4 9,277 E-02 5317E-02 7,420 E-02

8 Covergencia alcanzada debido a un cambio en la distancia nulo o pequeno. La
distancia maxima en la que ha cambiado cada centro es 4,655 E — 02. La ite-
racion actual es 4. La distancia minima entre los centros inicales es 10,151.

Aunque el programa SPSS aplica por defecto un nimero maximo de iteraciones de 10,
su numero se ha reducido a 4, al especificarse como criterio de convergencia el valor ,02. Sig-
nifica que el proceso de iteracion concluye cuando no se obtiene ninguna modificacion en los
centroides superior al 2% de la distancia mas pequena entre cualquiera de los centros de
los conglomerados iniciales.
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De la interpretacion de los centros de los conglomerados finales (tabla B) se concluye la
existencia de 3 grupos diferentes de espanoles de acuerdo a su actitud declarada ante la in-
migracion. Los grupos mas polares son los pertenecientes al conglomerado 2 (los mas
“reacios” a la inmigracion) y al conglomerado 3 (los mas “favorables”). Los incluidos en el con-
glomerado 1 se sitian entre ambos extremos. El conglomerado 1 redne al 40,1% de los 1.229
casos validos que componen la muestra de analisis (exactamente, 493 casos); el conglo-
merado 2, a 165 casos (el 13,4% de la muestra de analisis); y el conglomerado 3 agrupa ca-
si a la mitad de la muestra (571 casos que suponen el 46,5% de la muestra).

La configuracion de los conglomerados obtenida en la muestra de validacion (1.256 ca-
s0s) coincide con la extraida en la muestra de analisis, como puede verse en la tabla D, sal-
vo alguna divergencia en los valores “exactos” de los centroides. El conglomerado 1 retne
a 516 casos (41,1%), el conglomerado 2 a 116 casos (9,2%) y el conglomerado 3 a 624 ca-
s0s (49,7%) de los 1.256 casos de la muestra de validacion.

Tabla D. Centros de los conglomerados finales

" Conglomerado
{
| 1 2 3
It E Puntuac.: simpatia marrogui —,21947 —1,26956 41504
Puntuac.: leyes inmigracion - ,38826 - 76972 41341
I | Puntuac.: sexo -,12126 ,10674 ,02171
i Puntuac.: edad 48722 32279 ~ 47192
‘ Puntuac.: nim. inmigrantes ,51249 72610 —,53871
{ Puntuac.: regularizar inmigrante -,31324 -,81762 41469
i Puntuac.: entrada inmigrante 27232 82738 - ,42245
l Puntuac.: partido racista 21763 93986 ~ 29126
i Puntuac.: casar con marroqui ,07441 1,74436 —,40331
' ! Puntuac.: estudios - 55937 —,25991 50262
| Puntuac.: vecino marroqui —,22834 2,81465 —,32508
] Puntuac.: ideologia politica 22377 ,22662 -,19137
i ;1 Puntuac.: ingresos —,36695 01537 35722
{1l Puntuac.: inmigrante delincuente 53849 ,68024 —-,58816
| En suma, casi la mitad de los encuestados pueden clasificarse como “favorables” a la in-
11’ migracion (conglomerado 3), de acuerdo con sus respuestas a los items analizados. Atendiendo

a la descripcion de las 14 variables (descritas en el capitulo 1), puede observarse que el con-
i glomerado 3 agrupa a los sujetos que mas “simpatia” manifiestan ante los marroquies (se sittian
! por encima de la media) y, en consecuencia, a los que menos preocupa un futuro “matrimonio”
l 1 de un hijo con un marroqui o tener como “vecinos” a una familia de marroquies. Son contrarios
! al auge de los “partidos” de ideologia “racista” (valor negativo) y, por el contrario, favorables a la
“regularizacion” de los inmigrantes ilegales (signo positivo) y a facilitarles la “entrada”. El signo
{| negativo de esta segunda variable (“entrada inmigrante”) es consonante con como esta medida:
| el valor mas bajo, 1, corresponde a facilitar la entrada a trabajadores inmigrantes; el 2 sélo a aque-
ii llos que tengan un contrato de trabajo; 3, dificultad su entrada y 4 prohibirla.

iill Los integrantes del componente 3 también se caracterizan por considerar “duras” las “le-
|

yes de inmigracion” y “pocos” los inmigrantes existentes en nuestro pais. Ademas, no pien-



Capitulo 3: Analisis de conglomerados 301

san que su presencia incremente la “delincuencia” en Espana (signo negativo). Entre sus ca-
racteristicas sociodemograficas destaca el tener un nivel de “ingresos” superior a la media,
al igual que su nivel de “estudios”. Son preferentemente jovenes, en proporciones similares
de varones que de mujeres. Respecto a su “ideologia politica” se ubican mas a la izquierda.
Recuérdese que la escala aplicada iba desde 01 (extrema izquierda) a 10 (extrema derecha).
Para seguir la interpretacion de la composicion de cada conglomerado, se recomienda releer
la descripcion de las variables expuesta en el capitulo 1.

Por el contrario, el grupo menos populoso es el que forma el conglomerado 2: los “contrarios”
a la inmigracion. Se distinguen por ser los que menos manifiestan “simpatia” hacia los marro-
quies (se situan a 1,08 y 1,27 unidades de desviacion tipica por debajo de la media en la mues-
tra de anadlisis y de validacion, respectivamente) y, consecuentemente, son a los que mas pre-
ocupa un futuro “matrimonio” o tener como “vecinos” a inmigrantes marroquies. Consideran que
el aumento de los inmigrantes favorece el incremento de la “delincuencia” en Espafa y califi-
can muy positivo el auge de los “partidos de ideologia racista”. Su consideracion del “ntimero
de inmigrantes” se situa por encima de la media. Son contrarios a la “regularizacion” de los in-
migrantes ilegales y favorables a prohibirles la “entrada” en nuestro pais. Califican las “leyes de
inmigracion” de muy “tolerantes”. Respecto a sus caracteristicas sociodemograficas, se dis-
tinguen por tener un nivel de “estudios” y de “ingresos” por debajo de la media (inferior al de los
componentes del conglomerado 3). Su “edad” media supera a la de los integrantes del con-
glomerado 3, aunque es inferior a la de los clasificados en el conglomerado 1. Predominan los
“varones” y, en general, las personas de “ideologia politica” de “derechas”.

Por ultimo, los integrantes del conglomerado 1, que agrupa a cuatro de cada diez en-
cuestados, se situan entre ambos extremos, en cuanto a su actitud ante la inmigracion.
Respecto a su perfil sociodemografico, se distinguen por ser los que menor nivel de “in-
gresos” y de “estudios” presentan y, en consonancia, los de mas “edad”. Es un colectivo
integrado sobre todo por “mujeres” y por personas de “derechas”.

De los centroides también se ofrece informacion relativa a las distancias entre los
centroides finales. Esta informacion permite conocer qué conglomerados se sitdan més
alejados y cudles mds proximos.

EJEMPLO DE TABLA DE DISTANCIAS ENTRE LOS CENTROS
DE CONGLOMERADOS FINALES

Una vez constituidos los conglomerados, se comprueba las “distancias” (euclideas)
entre los pares de los centros de los conglomerados finales. Ello permite conocer lo “sepa-
rado” que estan los distintos conglomerados: cudles se sitian mas “proximos” y cuales mas
“distantes”. Se quieren conglomerados muy “alejados” unos respecto de otros, e integrados
por casos bastante “proximos” al centro del conglomerado. La siguiente tabla incluye las dis-
tancias entre los centros de los conglomerados finales. En ella puede observarse que los dos
conglomerados mas “distantes” son, obviamente, los conglomerados 2 y 3 (4,750). Re-
cuérdese que éstos eran los dos conglomerados “polares”: el conglomerado 2 agrupa a los
mas “reacios” a la inmigracion, mientras los integrantes del conglomerado 3 se presentan co-
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mo los més “favorables” a la misma. El conglomerado 1 se situa entre ambos, al estar inte-
grado por personas con una actitud “intermedia” ante la inmigracion. De acuerdo con las dis-
tancias entre los centros de los conglomerados finales, el conglomerado 1 se halla mas pro-
ximo al conglomerado 3 (2,718), los “favorables” a la inmigracion, que respecto al
conglomerado 2 (3,441), los mas “reacios o contrarios” a la misma. Quiere esto decir, que sus
caracteristicas medias coinciden mas con las que definen al conglomerado 3 que las que per-
filan al conglomerado 2. Se insiste en que los centros de los conglomerados hacen referencia
a las medias de las variables de los casos que forman el conglomerado.

Distancias entre los centros de los conglomerados finales

Conglomerado 1 2 3
1 3,441 2,718
2 3,441 4,750
3 2,718 4,750

Ay e

B) Tabla ANOVA

En el analisis de conglomerados no jerdrquico K-medias, la adecuacion de las va-
riables en la configuracién y diferenciacion de los grupos se comprueba realizando un
andlisis de la varianza univariable (ANOVA). Mediante éste se comprueba la signi-
ficatividad de la contribucién de cada variable a la diferenciacion entre los grupos.

Como en cualquier andlisis univariable de la varianza, la tabla ANOVA incluye in-
formacion relativa a las “medias cuadraticas” (que indican variabilidad de las variables).
Pero, difiere en que las “medias cuadraticas” que se comparan son las “entre con-
glomerados™ (en la columna etiquetada “conglomerado™ o “cluster”) y la “intra
conglomerado™ o dentro del conglomerado (en la columna etiquetada “error”). Am-
bas “medias cuadraticas” figuran acompafiadas por sus grados de libertad. En el caso
de la “entre conglomerados”, los grados de libertad son iguales al nimero de con-
glomerados menos uno (gl = K- 1); en la “media cuadratica intra conglomerado™, al
nimero de casos véalidos menos el nimero de conglomerados (gl = N - K).

Del cociente entre ambas “medias cuadraticas” se obtiene el estadistico £, que apa-
rece acompanado de su significatividad. Si bien, se insiste en que el uso de este esta-
distico de comprobacién en el andlisis de conglomerados se adecua a fines descripti-
vos y no inferenciales. Los conglomerados se forman siguiendo el criterio principal de
que sean maximas las diferencias entre los objetos de conglomerados distintos. Los ni-
veles de significatividad no se hallan corregidos por esto, lo que limita su aplicacion
usual como prueba de hipotesis. A decir. la contrastacion de la hipotesis nula de
que las medias de los conglomerados (o centroides) sean iguales.

El estadistico F se utiliza para conocer qué medias de las variables son las que mas
difieren entre los conglomerados: aquéllas a las que correspondan un valor F mas ele-
vado y un nivel de significacion bajo (usualmente, < ,05). Un valor F bajo indica, por
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el contrario, que las medias de dicha variable apenas difieren entre los conglomerados.
Esto significa que no consigue diferenciar a los conglomerados. Hecho que la convierte
en candidata a ser descartada en la descripcion de las caracteristicas que definen a los
conglomerados. En cambio, las variables que presenten un valor F elevado participan

en la interpretacion y posterior etiquetamiento de los conglomerados creados, al diferir
bastante sus medias entre los conglomerados.

EJEMPLO DE TABLA ANOVA EN SU APLICACION EN UN ANALISIS
DE CONGLOMERADOS

La tabla ANOVA obtenida en la muestra de andlisis (practicamente coincidente con la ex-
traida en la muestra de validacion) se expone a continuacion. Obsérvese que todas las 14 va-
riables analizadas muestran ser “relevantes” en la diferenciacion de los conglomerados, a de-
cir por las pruebas F realizadas. Las razones de sus medias cuadraticas entre conglomerados
(“conglomerados”) y las intra conglomerados (“error”) resultan en valores elevados de F, que
llevan a corroborar la “significatividad” de la contribucion de todas las variables a la dife-
renciacion de los tres grupos de personas en cuanto a su actitud ante la inmigracion.

Asimismo, obsérvese que los grados de libertad entre los conglomerados son, en todas
las variables, 2 (gl = K—1 =3 - 1), mientras que los grados de libertad dentro de los con-
glomerados (“error”) difieren en cada variable (gl = N — K). Ello se debe a que se ha activa-
do la opcion “excluir casos (valores perdidos) segun pareja” de variables para aprovechar al
maximo los datos posibles.

Tabla ANOVA
Conglomerado Error
Media | Media / F Sig.
cuadrdtica g cuadratica g

Puntuac.: simpatia marroqui 129,218 2 761 1.072 169,727 ,000
Puntuac.: leyes inmigracion 103,139 2 818 826 126,404 ,000
Puntuac.: sexo 10,234 2 ,985 1.226 10,385 ,000
Puntuac.: edad 229,954 2 ,605 1.226 380,236 ,000
Puntuac.: num. inmigrantes 117,394 2 763 1.033 153,939 .000
Puntuac.: regularizar inmigrante 94,641 2 743 1.063 127,304 ,000
Puntuac.: entrada inmigrante 100,344 2 771 1.123 130,123 ,000
Puntuac.: partido racista 70,547 2 ,853 0 I 82,700 ,000
Puntuac.: casar con marroqui 241,370 2 569 1.189 424,059 ,000
Puntuac.: estudios 196,861 2 675 1.134 291,773 ,000
Puntuac.: vecino marroqui 369,874 2 395 1.213 936,435 ,000
Puntuac.: ideologia politica 18,851 2 915 896 20,594 ,000
Puntuac.: ingresos 93,611 2 1,033 898 90,620 ,000
Puntuac.: inmigrante delincuente | 131,220 2 ,748 1.028 175,457 ,000

Las pruebas F sdlo 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 hipotesis de que los centros de los conglomerados sean iguales.
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C) Tabla resumen

Por tltimo, puede confeccionarse una tabla resumen que incluya, para cada caso,
el conglomerado al que fue finalmente asignado. A ello se afiade la distancia euclidea
(preferente en este algoritmo de clasificacion) entre el caso y el centro del conglo-
merado empleado en la clasificacion del caso. Esta informacion es de utilidad en la
identificacion de los casos que se encuentran alejados de sus respectivos centroides (los
atipicos). Su lejania les convierte en casos no representativos de los conglomerados a
los que han sido asignados. En cambio, la informacion relativa a la pertenencia del ca-
so al conglomerado resulta relevante para la “validacion” posterior de la clasificacion
obtenida mediante el andlisis de conglomerados, acudiendo a otros procedimientos ana-
liticos. En el ejemplo aqui ilustrado, los andlisis se validaron ademas realizando ex pro-
feso un andlisis discriminante (capitulo 4), que partié de la configuracion de los tres con-
glomerados obtenida con la aplicacion del algoritmo de clasificacion K-medias. El
procedimiento seguido se detalla en el susodicho capitulo.

] EJEMPLO DE TABLA DE PERTENENCIA GRUPAL

Debido al elevado tamafio muestral, aun considerando sélo la muestra de analisis
(1.229 casos), a continuacion figura un extracto de la tabla de pertenencia a los conglome-
rados. En ella figura la ubicacion de los veinte primeros casos que componen la muestra de
andlisis (elegidos aleatoriamente) y los cinco ultimos. Los situados a mayor distancia del cen-
troide del conglomerado en el que han sido ubicados son posibles “atipicos”.

Numero de caso Conglomerado Distancia

2 3 3,029

3 1 2,694

4 1 1,574

5 1 2,610

6 1 2,229

7 1 2,516
8 3 3,133

9 1 2,249
12 3 3,792
15 1 2,214
16 2 4,211
18 2 2,284
19 3 1,842
20 1 2,351
21 1 2,663
22 3 2,422
26 2 2,883
29 2 2,384
30 3 2,980
33 1 3,250
2485 3 2,078
2486 3 2,327
2488 3 3,814
2489 3 1,870
2493 3 2,837
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3.5.2. Las representaciones grdficas

Como sucede con los resultados numéricos, las representaciones graficas también
difieren atendiendo al método de conglomeracion aplicado para la clasificacion de los
objetos. En el analisis de conglomerados jerdrquico dos son los graficos estrella: el den-
dograma vy el grafico de témpanos. En la conglomeracién no jerdrquica destacan, en
cambio, los gréficos de pertenencia al conglomerado por distancia desde los centroides
y los que representan los casos por variables representativas desde los conglomerados
de variables. Para estos ultimos se escogen variables que muestren ser representativas
de los conglomerados formados: aquéllas a las que correspondan valores F elevados.
Cualquiera de estos dos ultimos graficos cumple la funcién de ayudar a visualizar la ho-
mogeneidad de los conglomerados.

A) El dendograma

El dendograma (o diagrama en drbol) es la expresion gréafica que mejor repre-
senta la estructura jerdrquica implicita en los procedimientos de conglomeracion je-
rarquica. Muestra qué objetos (casos o variables) componen cada conglomerado, co-
mo se van uniendo los diversos conglomerados y la distancia a la que se unen. Es
decir, ofrece, en forma gréfica, la informacion contenida en el historial de conglo-
meracion.

No obstante, hay que precisar que los valores de distancia dispuestos en el grafico
(normalmente en la parte superior, si la disposicién es horizontal) no se corresponden
con los valores de distancia reales. Estan reescalados a nimeros comprendidos en el
rango de 0 a 25. Para conocer la distancia “real” a la que se combinan los objetos y los
conglomerados hay que observar la tabla del historial de conglomeracién, que contiene
dicha informacion.

Asimismo, hay que destacar que, cuando se aplica el algoritmo de clasificacion de
distancias maximas (o vinculacion completa), el coeficiente de distancia que se mues-
tra para la ultima etapa es la mayor distancia entre un miembro de un conglomerado
y un integrante de otro, al menos en el programa SPSS.

La disposicion del dendograma puede ser horizontal o vertical. Es vertical,
cuando las “ramas” del arbol se sitian en el fondo y las “raices” en la parte de arri-
ba, lo que determina que su lectura sea ascendente. Los valores de distancia se ubi-
can en el margen izquierdo o derecho del gréfico. En las salidas de ordenador es-
tdndares es muy habitual, sin embargo. la impresion horizontal del dendograma. Las
“ramas” del drbol se disponen a la izquierda y los valores de distancia en la parte su-
perior del grafico. Su lectura es horizontal, de 1izquierda a derecha. Para evitar que
las ramas del arbol se crucen, los objetos a clasificar suelen posicionarse juntos. Su
orden de aparicién no coincide, por tanto, con el otorgado antes de proceder a los
analisis.
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= EJEMPLO DE DENDOGRAMA

Dada la gran dimensionalidad del dendograma correspondiente a la clasificacion de “ca-
sos” (mediante el procedimiento de conglomeracion no jerarquico aglomerativo utilizando el
método Ward'y la distancia euclidea al cuadrado), se ha optado por exponer sélo el den-
dograma del modelo de clasificacion de “variables” (mediante el algoritmo de vinculacion sim-
ple, utilizando la correlacion de Pearson como medida de similitud entre las variables). Pa-
ra facilitar la interpretacion del dendograma, se recomienda releer la tabla del historial de
conglomeracion de dicho modelo de clasificacion (subapartado 3.5.1).

Desdrogram usin simple linkage

Rescaled Distance Cluster Combine

CASE 0 5 10 15 20 25
Label Ne ] i | | '[ i

X10 9 :I—
X13 12

X15
X9
X11
X12
X4
X1
X8
X7
X6
X14
X3

—_
o o =

—

A
W W o~ =

}

La disposicion del dendograma ilustrado es “horizontal”, siendo su lectura transversal, de
izquierda a derecha. Las variables estan dispuestas no por orden de entrada para la reali-
zacion del analisis, sino por “similitud”. Las variables que acaban agrupéndose en un mismo
conglomerado aparecen juntas para evitar que las ramas del dendograma se crucen.

Como se ha dicho, la medida de distancia que figura en la parte de arriba del grafico se
encuentra reescalada al rango de valores de 0 a 25. Las lineas verticales indican la forma-
cion de un conglomerado y la posicion de la linea en la escala la distancia a la que los con-
glomerados se unieron: la distancia mas pequefa ha sido la 1 y la mas elevada 25. Pero,
aunque las distancias estén reescaladas, adviértase que la razén de dichas distancias es
la misma que la razdn de las distancias originales.

Las variables que primero se unen son las mas correlacionadas entre si: X, (‘casar con ma-
rroqui”) y X,, (‘vecino marroqui”), como ya se vio en el historial de conglomeracion. Lo que afia-
de el dendograma es la visualizacion grafica del proceso de formacion de los conglomerados;
como se van uniendo, primero, variables y después conglomerados hasta la solucion final de
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cuatro conglomerados. Obseérvese que la variable X, no se halla vinculada a ninguna otra va-
riable, sino que ella sola constituye un conglomerado. En el valor de distancia méaximo (rees-
calado al valor 25) se produce la solucion de un Unico conglomerado que resulta de la unién de
dicha variable (X,, “sexo”), que difiere bastante de las demas (al haberse unido al resto al final
del proceso de conglomeracion, en el valor de distancia maximo), al gran conglomerado obtenido
de la agrupacion de los otros tres conglomerados. Nuevamente se insiste en la conveniencia
de leer dicho grafico en conjuncion con el historial de conglomeracion.

Por ultimo, senhalar que la diferencia entre los cuatro conglomerados en los que
pueden agruparse las 13 variables es amplia segun indica el dendograma: su unién se pro-
duce a niveles de distancia (reescalados) elevados. Ademas, la union final de todos los
conglomerados en un Unico conglomerado se da en el Ultimo valor posible: el 25. Todo lo
cual indica diferencias considerables entre los conglomerados formados.

B) Diagrama de témpanos

El nombre de este grafico, témpanos o carambanos (del inglés “icicle”), le viene
de la forma que adopta. Esta se asemeja a una fila de cardmbanos, o estalactitas de hie-
lo, que cuelgan de los aleros de los tejados cuando ha nevado.

Como el dendograma, el grafico de témpanos puede disponerse de manera hori-
zontal y vertical. La opcion horizontal suele preferirse cuando los objetos a clasificar
son muchos y existe dificultad para su representacion en una tinica pagina. Salvo en es-
ta situacion, la disposicion habitual del grafico es la vertical.

En las columnas se representan los objetos a clasificar. Estos se identifican bien por
una etiqueta o bien por el nimero secuencial que se les asigno en el fichero de datos. En
las filas se localizan los distintos pasos habidos en la conglomeracion jerdrquica realizada.

Para seguir la secuencia de pasos correctamente, el grafico se lee, como sucede con
el dendograma vertical, de abajo a arriba. La primera fila (en la parte superior del gra-
fico) incluye un tnico conglomerado. Este se halla integrado por todos los objetos que
se quiere clasificar. En cambio, en la tltima fila habra tantos conglomerados como ob-
jetos. Dada su irrelevancia para el analisis, esta ultima fila, que corresponde al paso 0
del andlisis, no siempre aparece dibujada en el grafico.

# EJEMPLO DE DIAGRAMA DE TEMPANOS

En la representacion del proceso de formacion de los conglomerados de “variables”, de
como se combinan las variables en conglomerados en cada iteracion del proceso analitico,
también se realizé un diagrama de témpanos. La opcion escogida fue la “vertical” porque el
numero de objetos a clasificar (variables) no era elevado y favorecia esta disposicion. El gra-
fico obtenido fue el siguiente:
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Diagrama de témpanos vertical
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4 X X|X|X|X]|X XXX XXX |X[X]|X XXX [ XX [X[|X
5 X XXX XX X XX I XX | X[X|X XXX | X|X[X[X
6 X XXX |X|X X X X[ XXX X XXX |X[X]|X]|X
7 X XXX |[X][|X X X XX XXX X XXX XX
8 X X|IX[X|X]|X X X X XX | X X XXX |X]|X
9 X X|X|X|X|X X X X X X X X[X[X|X|X
10 X XXX X X X X X X X XXX |X[X
11 X X X X X X X X X X XXX |X]|X
12 X X X X X X X X X X XXX X

Este grafico resume los pasos habidos en la formacion de los conglomerados: 12, al ser 13
las variables que quiere agruparse. Obsérvese que la disposicion del grafico es contraria a la
que presenta la tabla del historial de conglomeracion. En el diagrama de témpanos las filas re-
presentan el nimero de conglomerados y no la etapa de conglomeracion. La primera fila incluye
todas las variables formando un Unico conglomerado, mientras en la ultima (la 12) son 12 los
conglomerados existentes: uno agrupa a las dos variables mas correlacionadas (‘casar con ma-
rroqui” y “vecino marroqui”) y los 11 restantes estan integrados solo por una variable.

El diagrama de témpanos puede considerarse un diagrama de “sintesis” que, sin em-
bargo, no logra ofrecer toda la informacién contenida en la tabla del historial de conglo-
meracion. Para su interpretacion se recomienda, igualmente, revisar el historial de con-
glomeracion.

C) Grificos de pertenencia al conglomerado

En el analisis de conglomerados no jerdarquico. los graficos de interés no atienden a la
descripcion de los conglomerados que se constituyen en cada etapa, sino a la composicion
de dichos conglomerados. Las opciones graficas mds habituales son los graficos de per-
tenencia al conglomerado por distancias desde los centroides y aquellos que representan
los casos por variables representativas desde los conglomerados de variables. Para estos
dltimos se escogen variables que muestren ser representativas de los conglomerados sur-
gidos: aquellas a las que correspondan valores F elevados. Cualquiera de estos graficos
cumple la funcién de ayudar a visualizar la homogeneidad de los conglomerados.
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= EJEMPLO DE GRAFICO DE PERTENENCIA AL CONGLOMERADO
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Este grafico de dispersion representa los casos teniendo en cuenta su pertenencia al con-
glomerado y su distancia del centro del conglomerado al que ha sido asignado. Muestra gran
utilidad en la identificacion de atipicos, de casos que se sittian bastante distanciados de los
centros de sus conglomerados, no siendo representativos de los mismos. En él puede
apreciarse que en el conglomerado 3 es donde mas casos no se ajustan al perfil que define
dicho conglomerado, al no coincidir con sus caracteristicas medias. En el conglomerado 2 la
presencia de atipicos es mas evidente (su distancia respecto al centroide es mayor), si bien
su cuantia es menor. Aunque existan casos bastante distanciados del centro del conglo-
merado, su numero es inferior al habido en el conglomerado 3. En cambio, en el con-
glomerado 1 las disimilaridades entre sus integrantes es menos apreciable.

3.5.3. La deteccion de atipicos

A lo largo del presente capitulo se ha hecho referencia al posible efecto distor-
cionador de los atipicos y como puede detectarse su presencia. Véase, por ejemplo, lo
referente a atipicos potenciales en el historial de conglomeracion y en el subapartado
anterior. En la conglomeracion jerarquica los atipicos suelen coincidir con aquellos ob-
jetos que se unen tarde al proceso de conglomeracion (en la tabla del Aistorial de con-
glomeracion y en sus expresiones graficas, como el dendograma. por ejemplo, cuando
se visualice una “rama’ que se une al resto casi al final del proceso de agrupacién). En
la conglomeracion no jerdrquica, los atipicos coinciden con objetos (casos o variables)
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situados a bastante distancia de los centros de los conglomerados a los que han sido
asignados.

A la deteccién comiin de atipicos (todo aquel que exceda el valor estandarizado de
+3.0 o se halle por debajo de -3,0) en el andlisis de conglomerados se afiade, para el
mismo objetivo, la utilizacién del estadistico D* de Mahalanobis. Cualquier observa-
cién que presente una puntuacion extrema en este estadistico se convierte en atipico
potencial, que puede distorsionar la verdadera estructura de los datos. De ahi la
conveniencia de evaluar su incidencia en los resultados del andlisis, antes de proseguir
con su interpretacion.

Para no redundar en aspectos ya tratados con anterioridad, se remite a la lectura de
los capitulos anteriores. En especial, del subapartado 1.5.4, que trata de los procedimientos
habituales para la deteccion de atipicos, asi como de los remedios mas comunes.

3.5.4. El perfil de los conglomerados

A la obtencién de los conglomerados le sigue el andlisis de los perfiles de los con-
glomerados. Trata de la descripcion de las caracteristicas que mas diferencian o
discriminan a los diversos conglomerados surgidos del andlisis. Este conocimiento (el
perfil del conglomerado) es de gran utilidad para la posterior prediccion de la perte-
nencia de un determinado objeto a un conglomerado concreto.

El perfil de los conglomerados puede lograrse mediante la aplicacion combinada
del andlisis de conglomerados con el anélisis discriminante. Primero, se lleva a cabo un
andlisis de conglomerados para la clasificacion de los objetos en conglomerados. Los
conglomerados que resultan del andlisis pasan, en una fase posterior, a ser analizados
con detenimiento mediante la realizacion de un analisis discriminante en la misma se-
rie de datos. Los conglomerados actian de variables dependientes y las variables que
ayudaran a perfilar las caracteristicas de los conglomerados (variables sociodemo-
graficas, econémicas u otras analizadas) como variables independientes. Lo usual es uti-
lizar variables no incluidas en la solucién de conglomerados. El procedimiento seguido
se expone en el capitulo 4, dedicado al andlisis discriminante. En €l se ejemplifica el uso
combinado de ambas técnicas analiticas multivariables, a partir de la clasificacion de
“casos” obtenida mediante le procedimiento de conglomeracion no jerarquica K-
medias (0 “K-means”).

3.6. Validacion de los resultados

La validacién de los resultados es una tarea que no debe descuidarse en cualquier
procedimiento analitico. Se sitta en las postrimerias del analisis y previo a su con-
clusién. A la obtencién de los conglomerados y de sus perfiles, le sigue la comproba-
cién de su significatividad y posibilidades de inferencia a la poblacion a la que perte-
nece la muestra analizada. Pero, dado el carédcter “exploratorio” y, a veces, ateorico, del
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andlisis de conglomerados, la utilidad de esta tltima fase analitica se halla, al igual que
la configuracion de los perfiles, sujeta a debate.

Autores como Hair et al. (1999: 528) reivindican la necesidad de su realizacion. En
su opinidn “es esencial que el investigador lleve a cabo todos los tests para confirmar
la validez de la solucion cluster a la vez que asegura que la solucion cluster tiene sig-
nificacién practica. Los investigadores que minimizan o se saltan este paso se exponen
al riesgo de aceptar una solucion que se especifica solo para la muestra y tiene una ge-
neralizacién limitada o incluso reducida cuando se utiliza més alld de la mera des-
cripcion de los datos sobre las variables de obtencion de conglomerados™.

Aldenderfer y Blashfield (1984) destacan cinco técnicas posibles para validar
una solucién de anélisis de conglomerados:

A) La correlacion “cophenetic”

Fue originariamente propuesta por Sokal y Rohfl en 1962 (en “The comparison of
dendograms by objective methods”, Taxon. 11: 33-40) y ha llegado a convertirse en el
principal procedimiento de validacion defendido por los taxonomistas numéricos.

Se define como la correlacion entre los valores de la matriz de similaridad original
y los valores de la matriz de similaridad resultante del analisis. Ambos tipos de valo-
res no siempre coinciden en nimero. Lo habitual es que el nimero de valores tnicos
en la matriz de similaridad final sea inferior al nimero de valores tnicos en la matriz
de similaridad original. Ello revierte negativamente en que la cantidad de informacion
contenida en ambas matrices sea bastante diferente.

Su uso, no obstante, se limita a la conglomeracion jerdrquica. La finalidad princi-
pal es comprobar si la solucién de conglomerados jerdrquica (representada, por
ejemplo, mediante un dendograma) logra plasmar el modelo de similaridades entre los
objetos.

B) Tests de significatividad en las variables utilizadas
en la creacion de conglomerados

Consiste en aplicar un andlisis multivariable de la varianza (MANOVA) en el con-
junto de variables empleadas en la creacion de los conglomerados. También puede
realizarse un analisis de la varianza por separado, en cada una de las variables anali-
zadas (ANOVA). Cualquiera de estas dos actuaciones ayuda a conocer la significati-
vidad de las variables que caracterizan a los conglomerados. El mismo objetivo pue-
de, sin embargo. alcanzarse recurriendo a otras técnicas analiticas, como el andlisis
discriminante, por ejemplo.

A diferencia de la correlacion “cophenetic”, esta segunda técnica de validacion es
de uso generalizado. Puede llevarse a efecto en toda la variedad de procedimientos de
conglomeracion existente.
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C) Tests de significatividad en variables no empleadas para la formacién
de los conglomerados

Esta tercera técnica, también llamada de “validacién externa”, se propone como
uno de los mejores procedimientos para validar la solucién del an4lisis de conglome-
rados. Consiste en la realizacion de pruebas de significatividad que comparen los con-
glomerados en variables que no se han utilizado en la generacién de la solucién de
conglomerados. Este proceder coincide con la modalidad llamada “validez de criterio”,
propuesta por Carmines y Zeller (1979) para todo procedimiento de medicién. Su po-
der descansa en la comprobacién de la generabilidad de una solucién de conglome-
rados contra “criterios relevantes”. La dificultad est4, precisamente, en cémo definir
la serie de criterios externos “relevantes” para que sirvan de referente en la contras-
tacion de la clasificacion obtenida mediante el andlisis de conglomerados.

D) Replicacion

La replicacion hace referencia a lo que comtnmente se entiende por fiabilidad. Es
decir, “la capacidad de obtener resultados consistentes en mediciones sucesivas del mis-
mo fenémeno™ (Jacob, 1994: 363).

En el andlisis de conglomerados la replicacién consiste en comprobar la consistencia
interna de la solucion de conglomerados. Para ello se aplica el mismo procedimiento de
analisis a diferentes muestras extraidas de la misma poblacién. La finalidad es demostrar
la generabilidad de la clasificacion obtenida mediante el an4lisis de conglomerados. Se
quiere mostrar que aparecen los mismos conglomerados en distintas subseries de datos,
cuando se aplica el mismo método de conglomeracién. Si las soluciones no coinciden, Ia
clasificacion se considera no estable. Esto significa su pérdida de validez y posterior uti-
lidad, lo que puede llevar a rechazar la solucién del anlisis de conglomerados.

Por el contrario, si se obtiene la misma solucién de conglomerados en andlisis re-
petidos, puede significar que tiene generabilidad. Si bien, se advierte que una repli-
cacion exitosa no garantiza la validez de la solucién. Se recomienda que, antes de lle-
gar a dicha conclusién, la solucién de conglomerados se compruebe, asimismo,
mediante otros procedimientos alternativos.

E) Procedimientos de Monte Carlo

Esta dltima técnica para comprobar la validez de la solucién de conglomerados ha
tenido menor aplicacion que las precedentes. Consiste en la aplicacién de procedi-
mientos de Monte Carlo. Primero, se generan ntmeros aleatorios con el objetivo de
crear una serie de datos con caracteristicas generales que casen con las globales de los
datos originales. A continuacion. se emplea el mismo método de conglomeracion tan-
to en los datos “reales™ como en los “artificiales” creados al efecto. Después se com-
paran ambas soluciones.
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Para facilitar la comparacién, pueden aplicarse procedimientos de particion ite-
rativos, como por ejemplo K-medias. Este algoritmo de clasificacién posibilita la
comparacion de los valores F en todas las variables analizadas.

Los resultados también pueden compararse con la ayuda de grficos que retraten
la propuesta de clasificacion que resulta de los analisis.

¢ Entroncando con esta quinta técnica de validacién propuesta por Aldenderfer
y Blashfield (1984) en el andlisis de conglomerados, est4 la aproximacion de uso ge-
neralizado en cualquier modalidad analitica (y es uno de los seguidos en la ejem-
plificacion de la realizacién de esta técnica analitica). Consiste en dividir la mues-
tra en dos submuestras. Ambas se analizan por separado para, después, comparar
sus resultados. Este procedimiento se ve limitado, no obstante, por el tamaifio de la
muestra. Exige que el tamafio de la muestra original sea elevado para que su divi-
sion en dos submuestras (ya sea a la mitad o al 60 y 40%, por ejemplo) no repercuta

negativamente en la pérdida de significatividad estadistica de los resultados del ani-
lisis.

* En resumen, existen varios procedimientos para comprobar la validez y
consistencia (o fiabilidad) de los resultados de un analisis de conglomerados. A ve-
ces no serdn todos ellos factibles, como sucede con la correlacién “cophenetic” (cuan-
do la conglomeracién es no jerdrquica) o la divisién de la muestra en dos sub-
muestras (si el tamafio muestral original es pequefio), por ejemplo. Pero para la
generabilidad de las situaciones el investigador puede elegir entre varias de las op-
ciones posibles. Ademds, hay que insistir en la conveniencia de aplicar distintas téc-
nicas de validacion; ya sea repitiendo los mismos andlisis en otras muestras, ya ana-
lizando la misma muestra mediante otro método de conglomeracién (utilizar
primero uno jerdrquico para, posteriormente, validarlo mediante uno no jerdr-
quico), o ya acudiendo a otra técnica analitica multivariable con la que analizar la
misma serie de datos. En especial, el andlisis discriminante y el anélisis factorial con-
firmatorio. Ambas técnicas analiticas se presentan como “confirmatorias” y “ex-
plicativas™, y no como meramente “exploratorias”, como sucede con el anlisis de
conglomerados, favoreciendo la “inferencia” y posibilidades de generalizacién de
los resultados del estudio. Ambas técnicas se explican en capitulos posteriores, a cu-
ya lectura se remite. Asimismo, para obtener mayor informacién sobre distintos pro-
cedimientos de comprobacion de la validez y fiabilidad, se aconseja leer Carmines
y Zeller (1973), Cea D"Ancona (1996) o De Vaus (1990).
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EJERCICIOS PROPUESTOS

1. La exclusién de la variable “ingresos™ puede llevar a desconsiderar la ne-
cesidad de tipificar las variables para realizar un anélisis de conglomerados
K-medias. Para comprobarlo, con la misma base de datos se repiten los
analisis, con la mitad de la muestra total, excluyendo la variable “ingre-
sos” y analizando, primero, variables sin estandarizar (A). Compdrense
los resultados siguientes con los expuestos en el subapartado 3.5.1.2. Asi-
mismo, compdrense con la clasificacién obtenida utilizando variables es-
tandarizadas (B).

A) Clasificacion de casos con variables no estandarizadas

Centros de los conglomerados finales

Conglomerado
1 2 3
Simpatia marroqui 635 | 577 | 5.63
Leyes inmigracion 2,82 258 | 247
Ideologia politica 443 | 465 | 5,09
Sexo .93 AT 44
Edad 2753 | 49,16 | 69,29
Num. inmigrantes 2,09 227 | 236
Regularizar inmigrante 79 73 .69
Entrada inmigrante 1.85 193 | 2.04
Partido racista 1.338 141 | 1,51
Casar con marroqui 1,49 172 | 1.92
Estudios 2,76 1.82 | 137
Vecino marroqui 1,20 1.27 | 141
Inmigrante delincuente 48 39 T
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Distancias entre los centros de
los conglomerados finales
Conglomerado L 2 3
1 21,668 | 41,802
2 21.668 20,139
3 41.802 | 20,139
Tabla ANOVA
Conglomerado Error
Media y Media / F Sig.
cuadrdtica & cuadrdtica &
Simpatia marroqui 56,214 2 7412 1.102 7,585 001
Leyes inmigracion 9,201 2 1,078 860 8,335 ,000
Ideologia politica 29537 2 3,723 920 7.934 000
Sexo 996 2 249 1.255 4,004 018
Edad 178.398.,600 2 38,352 1.255 4.651.641 000
Num. inmigrantes 6,694 2 386 1.062 17.324 ,000
Regularizar inmigrante 943 2 188 1.097 5.015 007
Entrada inmigrante 3,381 2 405 1.164 8.354 000
Partido racista 1,625 2 329 1.115 4,940 007
Casar con marroqui 18.209 2 995 1.211 18,304 .000
Estudios 190,468 2 1,131 1.141 168.449 000
Vecino marroqui 4321 2 458 1.242 9,425 ,000
Inmigrante delincuente 4316 2 238 1.092 18.143 ,000

Numero de casos en cada conglomerado

Conglomerado

Validos
Perdidos

1
2
3

536.000
407.000
316,000
1.259.000

000
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B) Clasificacion de casos con variables estandarizadas
Centros de los conglomerados finales

Conglomerado
1 2 3
Puntuac.: simpatia marroqui ~1,08625 — 41673 42250
Puntuac.: leyes inmigracién —-.86411 —.,59638 44676
Puntuac.: sexo 11241 —,09666 05160
Puntuac.: edad ,39479 42831 - 30472
Puntuac.: nim. inmigrantes ,61075 ,60196 —-.,47938
Puntuac.: regularizar inmigrante -,72789 -,62936 42202
Puntuac.: entrada inmigrante 17207 51332 -.,37481
Puntuac.: partido racista 51404 40280 -,29830
Puntuac.: casar con marroqui 1,71412 17625 - 41013
Puntuac.: estudios —-,35882 -.50574 33880
Puntuac.: vecino marroqui 2,63627 —,21542 -,32664
Puntuac.: ideologia politica 46186 25763 —,24680
Puntuac.: inmigrante delincuente 53973 53283 -,39912
Distancias entre los centros de
los conglomerados finales
Conglomerado 1 2 3
1 3349 | 4913
2 3,349 2,846
3 4913 2,846
Anova
Conglomerado Error
Media ol Media ol F Sig.
cuadratica = cuadrdtica
Puntuac.: simpatia marroqui 156,833 2 125 1.102 216,242 000
Puntuac.: leyes inmigracion 133,038 2 716 860 185,752 ,000,
Puntuac.: sexo 3.613 2 997 1.255 3.625 027
Puntuac.: edad 80.868 2 853 1.255 94,805 000
Puntuac.: nim. inmigrantes 152,955 2 122 1.062 211.728 000
Puntuac.: regularizar inmigrante 155.154 2 748 1.097 207.431 ,000
Puntuac.: entrada inmigrante 132,708 2 805 1.164 164,904 000
Puntuac.: partido racista 71.641 2 896 1.115 79,954 000
Puntuac.: casar con marroqui 254573 2 585 1.221 434,803 000
Puntuac.: estudios 90,861 2 8339 1141 105.722 000
Puntuac.: vecino marroqui 488.793 2 243 1.242 2.014.551 000
Puntuac.: ideologia politica 37.042 2 906 920 40.897 000
Puntuac.: inmigrante delincuente 116,577 2 790 1.092 147.612 000
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Nuamero de casos en cada conglomerado

Conglomerado 1 134,000

2 403,000

3 722,000

. Vilidos 1.259,000
' Perdidos 000

2. Siguiendo la recomendacion de Fernandez Santana (1991) de no incluir datos
sociodemograficos juntamente con opiniones u otros items de naturaleza psi-
coldgica (para realizar un correcto andlisis de conglomerados), se repite la cla-

. sificacion de “variables” excluyendo las variables sociodemograficas. Inter-
prétense los resultados siguientes, obtenidos de la aplicacién del procedimiento
de conglomeracion jerdrquica de vinculacion simple (o distancia minima). La
medida de distancia utilizada es la correlacion de Pearson. Comparense los re-
sultados con los incluidos en el subapartado 3.5.1. Ademas, sefidlese el nlime-
ro de conglomerados que deberia formarse. Justifiquese la respuesta.

Matriz de distancia

Archivo matricial de entrada
Caso

simpatia | leyes latino- n” |regular. |entrada | partido | casar vecino | inmigr.

marroqui| inmigr. | americano| inmigr. | inmigr. | inmigr. | racista |marroqui |marroqui| delinc.
Simpatia marroqui 337 | 525 S11 | 302 | 295 | 240 | 470 329 | 323
Leyes inmigracidn 337 201 380 | 341 413 107 A1l 322 | 322
Simpatia latinoamer. 525 | 201 69 | 188 259 JA85 | 221 213 | ,204
Num. inmigrantes 311 380 169 315 299 183 290 223 | 352
Regularizar inmigrante 302 | 341 88 315 421 235 286 280 | 251
Entrada inmigrante 295 | 413 259 299 | 421 289 354 265 309
Partido racista 240 | 107 185 JA83 | 235 289 302 ,291 138
Casar con marroqui 470 | 311 221 290 | 286 | 354 302 606 | 292
Vecino marroqui 329 | 322 213 223 | 280 265 291 606 .206
[nmigrante delincuente 323 || 322 204 352 | 251 309 138 292 206
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i
Vinculacion simple
Historial de conglomeracion
Etapa en la que el
Conglomerado conglomerado aparece
que se combina por primera vez
Etapa Coeficientes Proxima
Conglom. Conglom. Conglom. Conglom. etapa
1 2 1 2
1 8 9 606 0 0 3
2 1 3 525 0 0 3
3 1 8 470 2 1 7
4 5 6 421 0 0 5
5 2 5 413 0 4 6
6 2 4 380 5 0 7
7 1 2 354 3 6 8
8 1 10 352 7 0 9
9 1 7 l 302 8 0 0
Conglomerado de pertenencia
- 3 2 ]
' a Caso conglomerados conglomerados conglomerados
1
} Simpatia marroqui 1 1 1
1! Leyes inmigracion 2 1 1
; Simpatia latinoamericano 1 1 1
H i Nam. inmigrantes 2 1 1
{1 Regularizar inmigrante 2 1 1
Entrada inmigrante 2 1 1
Partido racista 3 2 2
Casar con marroqui 1 1 I
Vecino marroqui | 1 1
Inmigrante delincuente 4 3 1
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Diagrama de témpanos vertical

Caso
=]
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Niimero de o ._i 'é: ;:'En E S % g § g
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1 X XXX X[X]|X|X|X[|X|X[XI|X[XIX|X|X|X|X
2 X XIX[X|X]X[X|X|X[X|X[X[X[Xx|X[XxXI|Xx]|Xx
3 X X XXX X[ X[ X[ X[X[|X]|X[|[X]|X|X|X]|X
4 X X XXX X[|X|[X]|X XXX [ X|X[X]X
5 X X X XX | XXX XXX [ X|X[X]|X
6 X X X XXX X X XX | X[X[X|X
7 X X X X X X XXX | X[X[X]|X
8 X X X X X X X| X|X XX | X
9 X X X X X X X XX X X
Dendograma
Desdrogram usin simple linkage
Rescaled Distance Cluster Combine
CASE 0 5 10 15 20 25
1 | | | | |
Label Ne ! ' [ '
X10 8
X13 o _|
X15 1
X5 3
X7 B
X8 6
X1 2
X6 4
X14 10
X9 7

3. En la investigacion de Bar6 Llinas, J. er al. (1999) “Agrupaciones de las comu-
nidades auténomas segtin distribucion de la ocupacion para el aiio 1997” (Re-
vista del Ministerio de Trabajo y Asuntos Sociales, 16: 117-130), se obtuvo una
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clasificacion de las distintas comunidades auténomas, de acuerdo con las va-
riables edad, sector econémico, nivel de estudios, categoria profesional, sexo y

tipo de contrato. Analicense las distancias euclideas de cada comunidad aut6-
noma respecto a la media de Espafa.

Comunidades Auténomas Distancia euclidea
Andalucia 7.930265
Aragoén 4,745556
Asturias 6,822812
Baleares 5,195898
Canarias 4,718522
Cantabria 5,327134
Castilla-La Mancha 6,655783
Castilla y Ledn 3,667722
Cataluna 5,754900
C. Valenciana 4,053136
Extremadura 10,815473
Galicia 4911625
Madrid 7,923963
Murcia 4274389
Navarra 6,958548
Pais Vasco 7,089011
La Rioja 5,085058




